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일반 그래프 최적화를 활용한 그래프 기반 SLAM 구현
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요 약

본 논문은 일반 그래프 최적화(g2o, General Graph Optimization)를 사용하여 그래프 기반 SLAM을 구현한 

결과를 기술한다. 일반 그래프 최적화는 SLAM을 노드와 엣지의 그래프를 통하여 표현한다. 노드는 시간에 따

른 로봇의 위치를 나타내며, 엣지는 노드들 사이의 구속 조건을 나타낸다. 구속 조건은 센서에 의한 측정값에 

의해 결정된다. 일반 그래프 최적화는 구속 조건에 의해 결정되는 성능지표를 최적화하여 SLAM 문제를 해결

한다. 실현된 일반 그래프 최적화 방법을 SLAM 방법의 성능 시험용으로 공개된 실험 데이터를 사용하여 검

증하였다.

ABSTRACT

This paper describes an implementation of a graph-based simultaneous localization and mapping(SLAM) method 

called the General Graph Optimization. The General Graph Optimization formulates the SLAM problem using nodes and 

edges. The nodes represent the location and attitude of a robot in time sequence, and the edge between the nodes 

depict the constraint between the nodes. The constraints are imposed by sensor measurements. The General Graph 

Optimization solves the problem by optimizing the performance index determined by the constraints. The implementation 

is verified using the measurement data sets which are open for test of various SLAM methods.
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Ⅰ. 서 론

로봇이 자율 주행을 하기 위해서는 주변 환경에 대

한 지도 정보와 로봇의 위치 정보에 대하여 판단하는 

기능이 필요하다. 주변 환경에 대한 지도 정보가 주어 

진다면 현재 위치를 추정하면서 자율 주행을 할 수 

있다. 주변 환경에 대한 지도 정보가 없을 경우 사전 

탐사를 통하여 위치를 추정함과 동시에 지도를 작성

한다. 이렇게 위치 추정과 지도 작성을 동시에 하는 

것을 SLAM(: Simultaneous localization and 

mapping)이라고 한다[1-3]. 최근 많이 발표되는 

SLAM 관련 논문들은 칼만 필터나 파티클 필터와 같

이 필터링을 이용해서 접근하는 방식보다 최소 자승
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법에 기반으로 한 접근법을 주로 이루고 있다. 또 최

근의 로봇은 다양한 SLAM 방법을 이용하기 때문에 

기존의 접근법에 비해 위치와 지도를 보다 정확한 추

정이 가능하게 한다[4].

SLAM에는 대표적으로 필터링(Filtering) 방법과 

평활화(Smoothing) 방법이 있다. 먼저 필터링 방법은 

실시간으로 데이터를 얻어 현재 주행 위치와 지도를 

작성하는 방법이다. 필터링의 방법에는 EKF(: 

Extended Kalman filter) SLAM, IEKF(: Invariant 

Extended Kalman filter) SLAM, UKF(: Unscented 

Kalman filter) SLAM 방법 등이 있다[5-6]. 평활화 

방법은 로봇이 주행을 완료한 후 얻은 데이터들을 사

용하여 위치를 추정하고 지도를 작성하는 방법이다. 

평활화 방법으로는 그래프 SLAM, 그래프 기반 

SLAM 방법 등이 있다[7-8]. 그래프 기반 SLAM의 

방법은 그래프 구성과 그래프 최적화 과정으로 되어

있다. 그래프 구성 과정은 이동체의 위치에 대해서 노

드와 엣지를 구성하는 과정이다. 그래프 최적화 과정

은 그래프 구성 과정에서 생성된 노드들과 엣지들을 

최적화를 수행한다. 이 부분에서 노드는 이동체가 지

나간 위치 또는 특징 위치를 나타내고, 엣지는 수신된 

센서 정보를 바탕으로 노드와 노드 사이의 구속 조건

을 의미한다[9].

정확한 SLAM을 위해서라면 로봇은 자신의 현재 

위치를 정확히 인지해야 하고, 이동할 시 누적되는 오

차를 줄여야만 한다. 위의 오차를 줄이는 방법으로는 

대표적으로 루프 결합(Loop Closing) 방법이 있다. 하

지만 이 방법은 오차룰 크게 줄일 수 있긴 하지만 계

산량의 문제 때문에 실시간 처리를 하는 과정에 있어

서 문제가 있다. 위의 문제를 해결하는 방법으로는 희

소 행렬을 이용하여 계산량 문제를 해결하는 방법이 

있다. 희소 행렬을 사용한 대표적인 방법으로는 

ISAM(: Incremental Smoothing and Mapping)과 일

반 그래프 최적화(g2o, General Graph Optimization)

가 있다. ISAM과 일반 그래프 최적화는 루프 최적화

라는 방법을 사용한다[10-13]. 최근 이용이 활발하게 

증가하고 있는 도구는 C++로 작성된 일반 그래프 최

적화 라이브러리다. 본 논문에서는 일반 그래프 최적

화를 사용하여 그래프 기반 SLAM을 구현하였다. 본 

논문의 2장에서는 그래프 기반 SLAM 방법을 기술한

다. 3장에서는 일반 그래프 최적화에 대해 기술한다. 

4장에서는 시뮬레이션 한 결과를 그림으로 나타내고 

기술한다. 마지막으로 5장에서는 결론으로 마무리는 

맺는다.

Ⅱ. 그래프 기반 SLAM

이 그래프 기반 SLAM은 그래프 구성 과정과 그

래프 최적화 과정으로 구성된다. 그래프 구성 과정

은 이동 로봇의 위치에 대한 노드와 엣지를 구성하

는 과정이다. 그래프 최적화 과정은 그래프 구성에

서 생성된 노드들과 엣지들의 최적화를 수행한다. 

여기서 노드는 이동 로봇이 지나간 위치 및 로봇의 

자세를 나타내고, 엣지는 수신된 센서 정보로 얻어

진 노드 간의 관계를 의미한다. 그림 1은 노드와 엣

지의 관계를 나타낸 그림이다.

그림 1. 노드와 엣지
Fig. 1 Nodes and edges

i, j는 노드 인덱스를 의미하고 zij는 i번째 노드에

서 바라본 j번째 노드의 가상 측정값을 의미한다. Ω

ij는 i번째 노드와 j번째 노드의 정보 행렬을 의미하

며 eij는 i번째 노드와 j번째 노드의 오차 함수를 의

미한다. 여기서 오차 함수는 가상 측정값 zij와 예측

한 노드 xi와 xj의 관계 zij_hat의 차이를 의미한다.

      
              (1)

노드들의 집합 x를 구하기 위해 각 노드들에 대

한 확률 밀도 함수를 구한다. 각 노드들의 확률 밀

도 함수를 곱하여 가장 큰 값 x_star를 구한다. 각 

노드들의 확률 밀도 함수을 곱한 결과에 negative 

log를 취해주면 상수 부분을 제외하면 식(4)과 같이 

negative log likelihood F(x)가 나오게 된다. 
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negative log를 취했으므로 F(x)가 가장 작아지는 

x_star를 구하면 된다.

  
 




 



(2)

  max ∏
 




 



 (3)

  
  ∈


        (4)

  argmin         (5)

노드들의 집합 x를 최신화하기 위해 Δx를 구한

다. Δx를 구하기 위해 F(x)에 x+Δx를 적용하여 구

한다. 테일러 급수 전개를 사용하여 2차식까지 전개

하여 식(6)과 같은 결과 식을 구한다. F(x+Δx)가 최

소가 되는 Δx 값을 구하기 위하여 F(x+Δx)를 Δx에 

대해 미분하여 0이 되는 값을 구한다. 식(6)의 맨 

마지막 식을 미분하여 0이 되는 식을 구하면 식(7)

과 같은 선형 시스템이 구해진다. 이 선형 시스템을 

풀어서 Δx를 구하여 x를 최신화한다. 여기서 H는 

확률론적 정보 행렬을 의미하며 b는 계수 벡터를 

의미한다.

∆  
 ∈

∆
≃ 
∈

 ∆∆∆ 
 ∆∆∆

∆          (7)

     

Ⅲ. 일반 그래프 최적화

일반 그래프 최적화는 Rainer Kummerle가 개발

한 그래프 기반 비선형 오차 함수를 최적화하기 위

한 C++ 프레임워크이다. 일반 그래프 최적화는 광

범위한 문제의 해결에 쉽게 적용할 수 있는 장점이 

있다. 선형 시스템을 해결하기 위한 도구이며 최적

화 문제를 해결해준다. SLAM 및 BA(: Bundle 

Adjustment)방법에 사용할 수 있다. linear solver로 

CSparse, CHOLMOD, PCG 등이 있다. 그림 2은 일

반 그래프 최적화 프로그램을 실행한 그림이다. 

optimizer 부분에서 linear solver를 선택할 수 있다. 

그리고 iterations 부분에서는 반복횟수를 정할 수 

있다. 일반 그래프 최적화의 2D data format은 그림 

3의 (a)와 같다. VERTEX_SE2는 초기 노드 정보를 

의미한다. FIX는 고정하려는 노드를 의미한다. 마지

막으로 EDGE_SE2는 엣지 정보를 의미한다. 2차원 

정보이므로 로봇의 2차원 좌표 x, y를 사용하며 자

세 정보는 로봇의 헤딩 정보인 θ를 사용한다. 엣지 

정보의 A11~A33은 3*3인 정보 행렬를 의미한다. 일

반 그래프 최적화의 3D data format은 그림 3의 (b)

와 같다. 2D data format과 유사하게 

VERTEX_SE3:QUAT는 초기 노드 정보를 의미한

다. FIX는 고정하려는 노드를 의미한다. 마지막으로 

EDGE_SE3:OUAT는 엣지 정보를 의미한다. 3차원 

정보이므로 로봇의 3차원 좌표 x, y, z를 사용하며 

자세 정보는 quaternion을 사용한다. 엣지 정보의 

A11~A66은 6*6인 정보 행렬를 의미한다.

그림 2. 일반 그래프 최적화 Viewer
Fig. 2 General graph optimization viewer

(a) 2D data format
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(b) 3D data format

그림 3. 일반 그래프 최적화 데이터 형태
Fig. 3 일반 그래프 최적화 data format

Ⅳ. 시뮬레이션 및 결과

본 절에서는 제안한 그래프 기반 SLAM 방법을 

일반 그래프 최적화에 의해 구현하고 매트랩 기반으

로 직접 프로그래밍한 시뮬레이션의 결과와 비교한

다. 실험 데이터는 2D data와 3D data를 사용했다. 

2D data는 IPB-Photogrammetry Lab의 ‘Intel 

Research Lab’ dataset과 ‘MIT-CSAIL’ dataset을 사

용했다. 3D data는 MIT 대학의 Luca Carlone의 

‘Garage’ dataset을 사용하였으며, 취리히 연방공과대

학(ETH Zurich) Autonomous System Lab의 ‘Wood 

autumn’ dataset과 ‘Stairs’ dataset을 ICP(Iterative 

closest point) 방법에 적용하여 엣지 정보를 생성하

여 사용했다. 그림 4는 ‘MIT-CSAIL’ dataset을 일반 

그래프 최적화 및 매트랩으로 구동한 결과이다. 그

림 4의 (a)는 초기 노드들의 위치를 나타내며 (b)는 

10번 최적화한 결과이다. (c)는 매트랩으로 10번 최

적화한 결과로 청색 그래프는 일반 그래프 최적화의 

결과이며 적색 그래프는 매트랩의 결과이다. 일반 

그래프 최적화는 iteration 한번당 0.0011초가 걸렸고 

매트랩은 0.3146초 걸렸다. 그림 5는 ‘Intel Research 

Lab’ dataset을 일반 그래프 최적화 및 매트랩으로 

구동한 결과이다. 그림 5의 (a)는 초기 노드들의 위

치를 나타내며 (b)는 10번 최적화한 결과이다. (c)는 

매트랩으로 10번 최적화한 결과로 청색 그래프는 일

반 그래프 최적화의 결과이며 적색 그래프는 매트랩

의 결과이다. 일반 그래프 최적화는 iteration 한번당 

0.0021초가 걸렸고 매트랩은 0.6875초 걸렸다. 그림 6

은 ‘Wood autumn’ dataset을 일반 그래프 최적화 및 

매트랩으로 구동한 결과이다. 그림 6의 (a)는 초기 

노드들의 위치를 나타내며 (b)는 50번 최적화한 결

과이다. (c)는 매트랩으로 50번 최적화한 결과로 녹

색 그래프는 일반 그래프 최적화의 결과이며 적색 

그래프는 매트랩의 결과이며 청색 그래프는 ground 

truth, 흑색 그래프는 ICP 결과로 dead-reckoning한 

결과이다. 일반 그래프 최적화는 iteration 한번당 

0.0002초가 걸렸고 매트랩은 0.0283초 걸렸다. 그림 7

은 ‘Stairs’ dataset을 일반 그래프 최적화 및 매트랩

으로 구동한 결과이다. 그림 7의 (a)는 초기 노드들

의 위치를 나타내며 (b)는 50번 최적화한 결과이다. 

(c)는 매트랩으로 50번 최적화한 결과로 녹색 그래

프는 일반 그래프 최적화의 결과이며 적색 그래프는 

매트랩의 결과이며 청색 그래프는 ground truth, 흑

색 그래프는 ICP 결과로 dead-reckoning한 결과이

다. 일반 그래프 최적화는 iteration 한번당 0.0003초

가 걸렸고 매트랩은 0.0250초 걸렸다. ‘Wood 

autumn’ dataset과 ‘Stairs’ dataset의 경우 ground 

truth와 비교하였을 때 정확도가 떨어지는 것을 확인

할 수 있다. 이는 ICP 방법에 의해 만들어진 엣지 

정보들의 신뢰성이 낮아서 위치 추정 결과의 정확성

이 떨어진 것으로 분석된다. 그림 8은 ‘Garage’ 

dataset을 일반 그래프 최적화 및 매트랩으로 구동한 

결과이다. 그림 8의 (a)는 초기 노드들의 위치를 나

타내며 (b)는 50번 최적화한 결과이다. (c)는 매트랩

으로 50번 최적화한 결과로 청색 그래프는 일반 그

래프 최적화의 결과이며 적색 그래프는 매트랩의 결

과이다. 일반 그래프 최적화는 iteration 한번당 

0.0235초가 걸렸고 매트랩은 10.1745초 걸렸다. 직접 

만든 매트랩 시뮬레이션에서 ‘Garage’ dataset의 경

우 노드들의 집합인 x_bre를 최신화할 때 필요한 Δ

x의 값이 매우 커지는 현상이 발생하여 Δx의 값을 

0.005배 하여 최신화하였다.
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(a) optimize 전

(b) optimize 후

(c) 매트랩 구동 결과

그림 4. ‘MIT-CSAIL’ 일반 그래프 최적화 및 매트랩 
구동 결과

Fig. 4 'MIT-CSAIL' General graph optimization and 
matlab implementation results

(a) optimize 전

(b) optimize 후

(c) 매트랩 구동 결과

그림 5. ‘Intel Research Lab’ 일반 그래프 최적화 및 
매트랩 구동 결과

Fig. 5 'Intel Research Lab' General graph optimization 
and matlab implementation results
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(a) optimize 전

(b) optimize 후

(c) 매트랩 구동 결과

그림 6. ‘Wood autumn’ 일반 그래프 최적화 및 
매트랩 구동 결과

Fig. 6 ‘Wood autumn’ General graph optimization and 
matlab implementation results

(a) optimize 전

(b) optimize 후
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Quaternion - Time:0.0250 Sec, Coverged:050
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(c) 매트랩 구동 결과

그림 7. ‘Stairs’ 일반 그래프 최적화 및 매트랩 구동 
결과

Fig. 7 ‘Stairs’ General graph optimization and matlab 
implementation results
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(a) optimize 전

(b) optimize 후
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(c) 매트랩 구동 결과

그림 8. ‘Garage’ 일반 그래프 최적화 및 매트랩 구동 
결과

Fig. 8 ‘Garage’ General graph optimization and matlab 
implementation results

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 평활화 방법인 그래프 기반 

SLAM 방법을 일반 그래프 최적화에 의해 구현되

었다. 일반 그래프 최적화에서 구현한 그래프 기반 

SLAM 방법이 ICP 특징점 추정에 의한 

Dead-Reckoning 추정 방법보다 좋은 결과가 나왔

다. 이러한 결과가 매트랩을 이용한 시뮬레이션 결

과와 비슷한 결과가 나온 것을 확인할 수 있다. 하

지만, Ground truth와 비교하였을 때 오차가 있다는 

것을 확인할 수 있다. ICP 방법에 의해 만들어진 엣

지 정보들의 신뢰성이 낮아서 위치 추정 결과의 정

확성이 떨어진 것으로 분석된다. 향후, 노드들 사이

의 변환을 구하는 다른 방법을 사용하여 엣지 정보

들의 신뢰성을 높여 정확한 위치 추정을 수행할 예

정이다. 또한, 다른 측정 데이터들을 사용하여 

SLAM을 구연하는 연구를 수행할 예정이다.
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