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1. 서론 

 

1990 년대 초반 이동로봇의 위치추정에 통계학적인 접
근법[1]이 제안 된 이후로 로봇공학자들뿐 아니라 다양한 
분야의 연구자들이 SLAM(Simultaneous Localization and 
Mapping)분야의 다양한 문제들을 풀기 위해 활발한 연구가 
진행되고 있다. 
로봇의 위치를 추적하기 위해 다양한 형태의 알고리즘

이 제안 되었다. 비선형 방정식으로 나타나는 운동모델과 
계측모델의 확률분포를 정확히 예측하기 위한 알고리즘[2]
이 제안되었고, Gaussian probability distribution 을 가정하지 
않은 확률적 모델에 기반한 알고리즘[3]이 제안되기도 하였
다.  
하지만 여러 알고리즘 중에서 이동로봇의 위치와 센서

에 대한 불확실성에 대한 정량적 표현이 가능하고, 회귀적
인 방법을 이용하여 최적 값을 추정해 낼 수 있다는 점에
서 EKF 기반의 알고리즘이 가장 널리 사용되고 있다. 
그러나, Guoquan 의 논문[4]에서 지적하듯이 EKF 는 선

형모델에만 적용이 가능하다는 점과 모든 에러 모델의 확
률분포에 Gaussian 분포를 가정한다는 점, 그리고 발산의 
가능성이 커서 안정성이 낮다는 약점을 가지고 있다. 그 
중에서도 EKF SLAM 의 성능 저하에 가장 큰 영향을 미치
는 요인은 발산에 취약하다는 점이다. 최근 EKF SLAM 의 
발산의 원인에 관한 연구와 이를 극복하기 위한 방안에 대
한 연구가 활발히 이루어 지고 있다.  
이의 연장선으로 본 논문에서는 EKF SLAM 의 일관성

에 Measurement Model 이 미치는 영향에 대해 논한다. 본 
논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서 관련 선행 연구에 대
해 서술하고, 3 절에서는 EKF SLAM 의 일관성을 분석하는 
이론적 방법에 대해 서술한다. 4 절에서는 실험 환경의 구
성과 결과에 대해 설명한다. 마지막으로 5 절 결론에서는 
본 논문의 요약과 공헌에 대해 서술하고 추후 연구 방향에 
대해 논한다. 

 
2. 관련 연구  

[2]에서는 EKF SLAM 에서 로봇이 정지한 상태에서 새
로운 지표를 반복해서 관찰하는 경우, 로봇의 진행방향에 
대한 불확실성이 처음 발견시보다 더 줄어드는 문제를 지
적해 내고 이것이 EKF SLAM의 일관성을 깨뜨리는 원인이
라고 지적했다. 
이어서 [5], [6]에서는 EKF SLAM 의 일관성을 깨뜨리는 

중요 원인이 로봇의 진행 방향 오차라는 점을 밝혀냈다. 
특히, [6] 에서는 Jacobian 이 계산되는 지점에서의 차이가 
Information Gain 의 차이를 만들고 이것이 발산을 야기하는 
원인이라고 밝혔다. 

 
Table 1. Rank of observability of different filters 

 
 Ideal EKF Std. EKF Line-based EKF 

Non linear model 2 2 2 

Linearized model 2 3 2 
 

최근 [7]에서 EKF 의 Observability 분석을 통하여 위 두 
논문([5],[6])에서 밝혀냈던 발산 현상에 대한 이론적 설명
을 제시하였다. [7]에서는 EKF SLAM의 일관성을 깨뜨리는 
주 원인으로 비선형 방정식이 선형화 과정을 거치면서 
Standard EKF의 Observability Matrix의 Rank가 증가함을 지
목하였다. (Table 1참조) 이는 잘못된 정보를 바탕으로 로봇
이 업데이트를 수행하는 결과를 초래하였다. 결론적으로 
이는 로봇의 진행방향의 일관성을 깨뜨리고 전체 시스템의 
발산을 초래하는 것이 밝혀졌다. 
 

3. 시뮬레이션 환경 및 결과  
[4], [5], [6]에서 공통적으로 제시하였듯이, EKF SLAM의 

일관성을 실험하는데 있어서 계측 모델(Measurement Model)
과 계측 모델의 인자(Parameter) 설정이 중요한 역할을 한다
고 알려져 있다. 하지만 어느 계측모델이 실제 실험환경과 
더 유사한지에 관한 연구는 행해지지 않은 것으로 알고 있
다.  
따라서, 본 논문에서는 계측 모델이 EKF SLAM의 일관

성에 미치는 영향을 알아보고자 두 가지 모델을 이용한 실
험과 그 비교를 통하여 그 영향을 알아보고자 한다. 

Fig.1 은 시뮬레이션 환경을 보여준다. 이동로봇은 2 개
의 지표를 관찰하며 SLAM 을 수행한다. [8]에서 설명하듯 
한 개의 지표를 관찰하며 SLAM 을 수행할 시에는 
observability 를 유지할 수 없으므로, 실험의 정확성과 편의
를 위해 2개의 지표를 관찰 하도록 하였다. 
실험 1 에서는 [6]과 마찬가지로 일정한 값의 컨트롤 오

차와 계측 오차를 이용한다. 반면에 실험 2 에서는 [7]과 동
일하게 속도와 계측거리에 비례한 오차 모델을 사용하여 
EKF SLAM 을 수행한다. 사용된 오차 범위는 Table 2에 나
온 것과 같다. (σ 는 표준편차를 나타낸다.) 
그림 2 는 Constant Noise Model 을 이용하여 그림 1 의 

지도를 6000 초 주행 한 후의 Ideal EKF 의 각도 오차와 각
도의 3 sigma boundary를 보여준다. 그림 2에서 보이듯이 3 
sigma boundary 가 줄어듦을 볼 수 있다. 이는 초기 단계에
서 발견한 불확실성이 잘못된 정보에 의해 계속하여 줄어
듦을 의미한다.  
반면, 같은 환경에서 Variable Noise Model 을 이용하여 

동일한 시간 동안 시뮬레이션을 실행한 경우 Ideal EKF의 3 
simga boundary 가 초기의 그것에 수렴하는 결과를 그림 3
에서 볼 수 있다. 이를 통하여 우리는 관측모델이 EKF 
SLAM 의 일관성 문제에 영향을 줄 수 있음을 밝혀 내었다. 

 
Table 2. The value of noise models 

 
 Control Error Measurement Error 

Type Noise 
Model σ v σ w σ r σ b 

Constant Noise 0.005m 0.005m 0.1m 5deg 

Variable Noise 
5% of  
linear 

velocity 

5% of  
linear 

velocity 

2% of  
measurement 

distance 

2% of  
measurement 

distance 
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Fig.1 Simulation environment. A mobile robot performs SLAM 

with two unknown landmarks.  
4. 결론  

본 논문에서는 EKF SLAM 시스템의 발산을 초래하는 
원인에 대한 논의를 하였다. 그 중에서도 특히 계측 모델
의 차이가 EKF SLAM 시스템의 일관성에 미치는 영향에 
대해 논하고 실험을 수행하였으며, [7]에서 제시한 바와 같
이 Variable Noise Model 을 사용한 경우에 이론적인 결과에 
부합하는 시뮬레이션 결과를 얻을 수 있다는 결론을 얻어
냈다. 
연구팀은 본 연구의 추후 연구 주제로 선기반(Line-

based)의 EKF SLAM 시스템의 observability 를 분석하고 시
뮬레이션과 실험을 통해 이론적 증명을 검증하고자 한다. 

 
후기  

본 연구는 (고려대학교 로봇자율주행기술 전문인력양성

센터를 통한) 지식경제부/한국산업기술진흥원 융복합형로

봇전문인력양성사업의 지원으로 수행되었음. 
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Fig.2  First simulation with the constant noise model. Outer lines 

represent the 3 sigma bound of the heading angle of a 
mobile robot.  

 
Fig.3  Second simulation with the variable noise model. Outer 

lines represent the 3 sigma bound of the heading angle of a 
mobile robot. 
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