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ABSTRACT

Vision-based navigation of unmaned aerial vehicle is a significant technology that can 

reinforce the vulnerability of the widely used GPS/INS integrated navigation system. However, 

the existing image matching algorithms are not suitable for matching the aerial image with the 

database. For the reason, this paper proposes particle filters using Gaussian mixture models to 

deal with matching between aerial image and database for vision-based navigation. The particle 

filters estimate the position of the aircraft by comparing the correspondences of aerial image 

and database under the assumption of Gaussian mixture model. Finally, Monte Carlo simulation 

is presented to demonstrate performance of the proposed method.  

초   록

무인항공기의 영상 기반 항법은 널리 사용되는 GPS/INS 통합 항법 시스템의 취약점을 보강할 수 

있는 중요한 기술로 이에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 하지만 일반적인 영상 대조 기법은 

실제 항공기 비행 상황들을 적절하게 고려하기 힘들다는 단점이 있다. 따라서 본 논문에서는 영상 

기반 항법을 위한 가우시안 혼합 모델 기반의 파티클 필터를 제안한다. 제안한 파티클 필터는 영상

과 데이터베이스를 가우시안 혼합 모델로 가정하여 둘 간의 유사도를 이용하여 항체의 위치를 추

정한다. 또한 몬테카를로 시뮬레이션을 통해 위치 추정 성능을 확인한다.
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Ⅰ. 서  론

무인항공기의 항법시스템으로 널리 사용되는 GPS/ 

INS(Global Positioning System/Inertial Navigation 

System) 통합 시스템은 매우 강력한 성능을 보장하

지만, 관성항법장치의 오차 누적 문제와 GPS 재밍

(Jamming) 등으로 인해 취약점이 대두되고 있다. 이

에 보조 항법 시스템에 대한 연구가 활발히 이루어

지고 있다. 영상 기반 항법은 GPS 보조 항법 중 하

나로 항공기에서 얻은 항공 영상과 데이터베이스와

의 대조를 통해 위치를 추정하는 기법이다[1,2]. 영상

으로부터 얻어지는 정보가 풍부하므로 데이터베이스
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와의 대조는 다양한 방법으로 진행되며, 템플릿 기반

의 상호 정보(Mutual Information, MI) 대조[3], 템플

릿 기반 교차 상관관계 대조[4,5] 및 도로 교차로 대

조[6], SIFT 기반의 특징점 대조[7] 등 많은 연구가 

진행되고 있다. 뿐만 아니라 [8,9]는 영상 대조 항법

을 위한 비선형 필터링을 제안하였다. 

대표적인 영상 대조 기법으로 템플릿 매칭과 특징

점 기반 매칭이 있으며 템플릿 기반의 매칭의 경우 

고도와 자세에 따른 정렬이 필요하다. 그러나 실제 

비행 시 측정 오차로 인한 정렬 틀어짐은 불가피하

며 정렬이 올바르지 못할 경우 구조적으로 올바른 

해를 얻을 수 없다는 취약점이 있다. 반면에 특징점 

기반 매칭으로 잘 알려진 SIFT와 SURF의 경우 고도

와 자세에 강건한 결과를 주지만 데이터베이스 생성

과 실제 비행과의 시간차가 날 경우 두 영상의 차이

로 인해 동일한 특징점을 추출하지 못할 수 있다. 따

라서 본 항공기 운용에 적합한 강건한 영상 대조 알

고리즘이 필요하다. 

한편, 인공지능 기술의 발달로 영상으로부터 의미

론적인 물체를 구분, 더 나아가 영상에서 각 픽셀별 

분류[10] 및 객체별 분류[11]가 가능해졌다. 이는 항

공사진에도 활용 될 수 있으며[12,13], 이를 활용하여 

영상 대조 항법을 위한 특징들을 분류할 수 있다

[14]. 이는 항공영상 내의 물체들을 의미론적 분류가 

가능함을 암시하며, 이를 바탕으로 본 연구에서는 도

심지 비행으로 특징을 건물로 한정하여 항공영상 내 

건물들을 특징으로 구분한다고 가정한다. 

따라서 기존의 영상 대조 기법의 경우 항공기 운

용에 적합하지 않으며, 인공지능 기술의 발달로 물체

의 분류 및 인식의 정확도가 월등히 향상되었지만 

이러한 인식 결과를 이용하여 항법을 위한 영상 대

조를 수행한 연구가 부족한 상황이다. 이러한 이유에

서, 본 연구에서는 영상 기반 항법을 위한 가우시안 

혼합 모델 기반 파티클 필터를 제안한다. 먼저 항공

영상의 특징들을 가우시안 혼합 모델로 간주하여 항

공영상과 데이터베이스를 정량적으로 비교하는 방안

을 제안하며, 항공기의 비행 조건을 고려하여 파티클 

필터를 설계한다. 또한 본 파티클 필터의 우도함수를 

데이터베이스와 항공영상의 두 가우시안 혼합 모델 

간 유사도를 이용하여 정의한다. 마지막으로 몬테카

를로 시뮬레이션을 수행하여 제안한 파티클 필터의 

추정 성능을 검증한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2.1장에서는 시스

템 모델과 측정치 모델을 보여준다. 2.2장에서는 베

이지안 필터(Bayesian filter)에 대해 간략히 요약하고 

파티클 필터에 대해 설명한다. 2.3장에서는 파티클 

가중치 갱신에 사용되는 두 가우시안 혼합 모델간의 

L2 거리에 대해 소개하고 우도함수를 정의한다. 2.4

장에서는 시뮬레이션 환경을 나타내며 몬테카를로 

시뮬레이션을 통해 제안한 파티클 필터의 성능을 확

인한다. 마지막으로 3장에 결론을 서술한다. 

Ⅱ. 본  론

2.1 시스템 모델

본 연구에서 추정할 항체의 상태 벡터는  

  로 각각 위도, 경도, 고도 방향의 위치를 나

타낸다. 시스템 모델은 다음과 같이 정의된다.

       (1)

아래첨자 은 이산 시간을 의미하며, 는 위도, 경

도, 고도 방향의 위치 증분 값을 의미한다. 또한 본 

위치 증분 값은 INS로부터 획득 가능하다. 본 연구

에서는 엄밀한 INS 모델을 사용하지 않지만, 독립적

으로 고도 측정치를 얻을 수 있다면 식 (1)의 시스템 

모델이 충분히 현실적이라고 알려져 있다[15]. 

∼는 시스템 모델 오차를 의미하며, 가우

시안으로 모델링하였다. 공분산 은 아래와 같다.

 







  

 
 

  






 (2)

  는 각각 위도, 경도, 고도 방향 위치 오차의 

표준편차를 의미한다. 

측정치는 크게 두 가지로 항공영상과 yaw 방향의 

자세 각이 있다. 항공영상을 기존의 데이터베이스와 

비교하기 위해서 yaw 방향의 정렬이 필요하며 yaw 

방향의 자세 각은 INS로부터 획득 가능하다. 이산 

시간  때의 yaw 방향 자세 각()는 실제 자세 각

( )에 대해서 영평균 가우시안 오차를 가진다.

     (3)

 ∼ 
  (4)

는 yaw 자세 각 오차의 표준편차를 의미한다. 

항공영상은 김발에 장착된 카메라가 직하방을 촬

영하여 획득한다고 가정한다. 영상은 인공지능 기법

을 통해 건물과 건물이 아닌 지형으로 분류되며, 이

를 픽셀 단계에서의 확률 정보로 표현한다[14]. 이를 

이용하여 항공영상에서의 건물을 가우시안 혼합 모

델로 생성할 수 있으며, 가우시안 혼합 모델을 측정

치로 사용함으로써 데이터베이스와 대조를 통해 위

치를 추정할 수 있다. 

Figure 1은 데이터베이스 내에서 비행체를 표시한 

간단한 예로, 건물들의 확률 정보(빨간 점선)를 저장

하고 있으며 카메라 영역(검은 점선) 내의 건물들(빨
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간 ×점)이 측정치로 얻어진다. 추가적으로 건물의 

확률 분포는 다변수 정규분포로 × 크기의 평균, 

 
와 × 크기의 공분산 행렬, 를 가진다. 

아래첨자  는 각각 영상 좌표계에서의 가로, 세로

를 의미한다.

 



 
 




 (5)

그러나 본 연구에서는 계산의 편의를 위하여, 데이터

베이스의 각 가우시안들은  축으로 독립적이고

(   ) 각 축의 표준편차가 동일( 

 )하다고 가정한다. 

측정치 모델은 아래와 같다.

   × (6)

 




cos sin 
sin cos 
  




 (7)

데이터베이스에는 위경도 위치에 따른 건물들의 

가우시안 혼합 모델이 저장되어 있으며, 는 해

당 위치()에서의 건물들의 확률 분포 정보 즉 가우

시안 혼합 모델 정보를 의미한다. 이는 Fig. 1의 카

메라 영역(검은 점선) 내의 건물 확률 분포(빨간 점

선)와 같다. 만약  위치에서 개의 건물이 측정되

며 번째 건물의 확률 분포는 평균 와 공분산 

를 따른다고 할 때, 가우시안 혼합 모델은 아래와 같

다.







  (8)

   



 
 

 

(9)

는 각 건물들의 혼합 비율을 의미하며 모든 건물

이 건물의 중심에서의 확률이 1이 되도록 설정하였

다( 
 ). 다변수 정규분포가 각 축에 독립

적이고 각축의 표준편차가 동일하다는 가정에 때문

에 공분산 값을 대표하여 값만을 사용할 수 있

다. 따라서 식 (8)의 확률 분포는     세 변수

로 표현 가능하며, 는 앞선 세 변수만을 출력

한다.

 







 ⋯ 

 ⋯ 



 ⋯ 

 ⋯ 



 ⋯

 ⋯






 (10)

는 항공영상에서 가우시안 혼합 모델을 생성하는 

과정에서 발생하는 오차로 3개의 열과 해당 지역의 

가우시안들의 개수만큼의 행을 가지며 가우시안으로 

모델링하였다, ∼ . 공분산 는 아래와 같

다.

 








 

 



  






 (11)

  는 각각 영상 좌표계 상 가로, 세로 방향 

오차와 가우시안 분포 분산 오차의 표준편차를 의미

한다. 는 데이터베이스와의 정렬을 위한 회전행렬

을 의미한다. 최종적으로 측정치 모델을 이용하여 생

성된 측정치는 Fig. 2와 같으며 Fig. 3은 이를 3차원

으로 보여준다. 명확한 이해를 위해 Fig. 2는 Fig. 1

의   분포에 측정치 오차를 추가하지 않은 결과

이며, 시뮬레이션에서는 측정치 오차를 추가하여 수

행하였다.

Fig. 1. An example of database and an aircraft  

Fig. 2. Measurements(Gaussian mixtures)       

 generated by the measurement model 
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Fig. 3. 3D graph of gaussian mixtures of    

 the measurement generated by the   

 measurement model  

측정치 모델의 비선형성이 강하기 때문에 선형필

터나 EKF와 같은 선형근사 필터는 높은 정확도를 

얻기 힘들며, 이에 파티클 필터를 사용하여 항체의 

위치를 추정한다.

2.2 파티클 필터

본 장에서는 베이지안 필터에 대해 소개하며 다음

으로 파티클 필터 SISR 알고리즘에 대해 소개한다. 

2.2.1 베이지안 필터(Bayesian Filter)

이산 시간 때의 상태변수를 , 측정치를 , 시

스템 전이(System transition) 함수를 , 측정치 함

수를 라 할 때 시스템 모델과 측정치 모델은 아래

와 같다.

    (12)

     (13)

베이지안 필터를 통해 현재까지의 측정치 정보로 

현재 상태 변수의 확률 분포를 계산할 수 있으며 이

를 사후 확률 분포라 한다. 이는  로 표기하

며,      를 의미한다. 

베이지안 필터는 상태 예측(Prediction) 과정과 측

정치 갱신(Update) 과정으로 구성되어 있다. 상태 예

측 과정에서는 Chapman-Kolmogorov 식[16]을 이용

하여 이전 시간까지의 측정치 정보로부터 현재 시간

의 상태를 예측한다.

     (14)

상태 예측 과정에서 얻어진 사전 확률 분포과 현

재 시간의 측정치를 이용하여 사후 확률 분포를 구

할 수 있다.

  

  
(15)

      (16)

   은 측정치 우도(Likelihood)로 현재 상태

에서 얻을 수 있는 측정치의 확률 분포를 의미한다. 

따라서 상태 예측 과정과 측정치 갱신 과정을 재귀

적으로 반복하여 현재 상태를 추정한다.  

그러나 식 (10)의 적분항 계산이 실제 구현에 많은 

어려움이 있으며 파티클 또는 격자로 근사하여 계산

되며 이를 각각 파티클 필터, 포인트 매스 필터

(Point Mass Filter)라 한다.

2.2.2 파티클 필터 SISR 알고리즘

파티클 필터는 가중치 있는 파티클들로 베이지안 

필터를 근사한 필터로, 충분한 파티클이 확보된다면 

비선형이 심한 상황에서도 높은 성능을 보여준다. 각

각의 파티클은 항체와 동일한 상태변수와 파티클 마

다 가중치를 가지고 있으며,    


로 표기한다. 

은 전체 파티클 개수를 의미한다. 베이지안 필터와 

유사하게 파티클 전파와 측정치 갱신 두 과정으로 

구성되어 있으며, 각 과정은 아래와 같이 수행된다

[17].


 ∼     (17)



  

 ×  
  (18)



는 표준화되기 전 가중치를 의미하며 전체 합이 1

이 되도록 표준화해야 한다. 는 앞서 언급했

듯이, 측정치 우도함수이다. 

파티클 전파와 측정치 갱신 과정을 반복 시, 소수

의 파티클들이 가중치를 독점하여 필터의 성능을 저

하시키는 파티클 퇴화(Degeneracy)문제가 발생한다. 

퇴화 여부는 유효 샘플 크기(Effective sample size)를 

이용하며, 유효 샘플 크기가 일정 임계값 이하가 되

면 파티클이 퇴화되었다고 판단한다. 본 연구에서는 

전체 파티클 개수의 

값을 임계값으로 사용하였다. 

유효 샘플 크기의 추정치는 아래와 같다.

 











(19)

파티클 퇴화 문제를 해결하기 위해서 가중치가 큰 

파티클들은 가중치가 작은 여러 파티클들로 나누어 

주고 가중치가 너무 작은 파티클들은 소거하여 전체 

파티클들의 분포를 유지시키며 파티클의 가중치를 
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고르게 분포해야 한다. 본 과정을 파티클 재추출

(Resampling)라 하며, 측정치 갱신 과정 후 파티클 

퇴화문제가 발생할 시 파티클을 재추출하는 알고리

즘을 SISR(Sequential Importance Sampling with 

Resampling) 알고리즘이라 한다.

파티클 필터 SISR 알고리즘은 아래와 같다.

Algorithm 1: SISR algorithm

Input:     

     

output: 


For   = 1:

    Draw 
 ∼

    Update 

 

 × 
 

For   = 1:

    Normalize 
 









If degeneracy problem occurs

       

   



Compute  




 ×


Compute  




 × 
 

2.3 가우시안 혼합 모델의 L2 거리

두 가우시안 혼합 모델을 와 라 할 때 와 
간의 L2 거리는 아래와 같다.

   (20)

와 는 두 가우시안 혼합 모델의 확률 밀도 

함수(Probability density function)를 의미한다. 이는 

전체 면적에 대해서 두 모델 차의 제곱 성분을 적분

한 값으로 두 모델이 동일할 경우 작은 값을 가지며, 

두 모델의 차이가 심할 경우 큰 값을 가진다. 

한편, 파티클 필터의 가중치 계산에 사용되는 우도 

함수는 현재 상태에서 얻을 수 있는 측정치의 확률

로 실제 항체가 얻는 측정치와 파티클이 얻는 측정

치, 두 측정치 간의 유사 정도로 정의할 수 있다. 따

라서 두 측정치가 유사할 경우, 파티클의 가중치를 

높게 하며 유사하지 않을 경우, 가중치를 낮게 함으

로 항체 위치를 추정할 수 있다. 즉, 본 문제에서는 

항체에서 얻는 항공사진의 가우시안 혼합 모델과 각 

파티클이 측정치 모델로부터 획득하는 가우시안 혼

합 모델 간의 유사함을 수치화할 수 있어야 한다. 이

러한 이유에서 두 가우시안 혼합 모델간의 L2 거리

를 이용하여 우도 함수를 정의하고 파티클 필터를 

수행한다.

와 가 가우시안 혼합 모델이므로 각각 와 
를 확률밀도함수로 가지는 정규분포들을 와 의 

혼합비율로 혼합한 것으로 볼 수 있다. 따라서 와 

의 L2 거리는 아래와 같다.

  




 





 (21)

식 (21)를 계산하기 위해서는 두 정규분포의 곱을 적

분해야하며, 본 적분 과정은 식 (22)과 같이 해석해

가 존재한다[18]. 이는 두 가우시안 혼합 모델의 비

교를 매우 빠르게 수행할 수 있도록 한다.  

  
    

(22)

따라서 모든 적분 계산 소거 시, 두 가우시안 혼합 

모델간의 L2 거리는 0에서의 정규분포 값들의 합으

로 표현된다. 

 







′



′ ′ ′ 












 


 

 







′



′ ′  ′ 

(23)

와  각각의 평균과 분산을 위첨자 와  그리고 

아래첨자 와 로 표시하였다.

L2 거리의 경우, 두 가우시안 혼합 모델이 유사할

수록 작을 값을 가지고 반대로 유사하지 않을수록 

큰 값을 가지므로 우도 함수와 반대되는 개념이며, 

우도 함수로 사용하기 위해 역수를 취한다. 또한 L2 

거리 변화에 따른 가중치 변화량을 증가시키기 위해 

L2 거리의 제곱 값을 사용한다. 최종적인 파티클 필

터의 우도 함수는 아래와 같이 정의하였다.


  

 


(24)

는 아주 작은 값으로 L2거리에 직접적인 영향을 주

지 않지만 L2 거리가 0일 때 우도 함수 값이 발산하

는 것을 막아준다. 

2.4 시뮬레이션

본 장에서는 시뮬레이션을 통하여 가우시안 혼합 

모델을 이용한 파티클 필터의 성능을 검증한다. 먼저 

시뮬레이션 환경에 대해 설명하고 가우시안 분포가 

밀집한 지역과 그렇지 않은 지역에서 파티클 필터 

성능을 보여준다. 
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Fig. 5. The database formed by Gaussian mixtures and the flight trajectory

2.4.1 시뮬레이션 환경

항체는 시뮬레이션 상에서 도심지 위를 비행하며 

위치를 추정한다. 도심지 정보는 오픈플랫폼 지도, 

Vworld에서 제공하는 GIS(Geographic Information 

System) 정보를 이용하였다(Fig. 4). 이후 각 건물들

의 중심 좌표와 건물 꼭짓점들의 공분산 값을 계산

하여 가우시안 혼합 모델로 변환한다. 항체는 본 가

우시안 혼합 모델을 데이터베이스로 보유하며, 각 파

티클의 상태 벡터에 따른 측정치를 생성할 수 있다. 

먼저 건물 밀집도가 낮은 지역의 결과를 분석하며 

상대적으로 밀집도가 높은 지역에서의 100회 몬테카

를로 시뮬레이션 수행 결과를 보여준다.

몬테카를로 시뮬레이션 결과는 위도, 경도, 고도 

별 평균 제곱근 오차(Root mean square error)를 평

균 공분산 값을 계산하여 평가한다. 이산시간 때의 

평균 제곱근 오차, 와 평균 공분산 값, 
은 아래와 같다. 

 




 


 ∥∥ (25)

 

 







(26)

는 몬테카를로 시뮬레이션 횟수를 의미하며 





는 번째 몬테카를로 시뮬레이션의 이산 시

간  때의 추정치와 추정 공분산을 의미한다.

Fig. 4. V-w orld GIS data(red:  building, blue:  road)

Parameters Values

Initial Position
(Latitude, Longitude)

(36.3550˚, 127.3562˚)
(35.2435˚, 127.8710˚) 

Height & Velocity 100m & 10m/s

Flight Condition
Steady flight at 

constant attitude, 
height, and velocity

Duration 100sec

Initial Error (27m, 28m, 28m)

Filter Update Rate 1Hz

Process Noise

(   )
(4m, 4m, 4m)

Image Measurement Noise 

(  ) (5m, 5m, 4m)

Yaw Measurement Noise 
( )

0.5˚

Number of Particles 1,000

Standard Deviation of 
Initial Particles

(30m, 30m, 30m)

Number of Monte Carlo 
Simulation

100

Angular Field of View 53.26˚

Table 1. Conditions of simulation

카메라의 AFOV(Augular Field Of View)는 가로 

53.26° 가정하였으며 가로 세로 비율을 1.5:1로 가정

하였다. 비행 조건 및 필터에 관련된 자세한 시뮬레

이션 조건은 Table 1에서 보여준다.

2.4.2 시뮬레이션 결과

먼저 측정된 건물의 개수에 따른 성능을 비교하기 

위해 건물 밀집도가 낮은 지형에서 시뮬레이션을 수

행한다. 본 시뮬레이션 비행 상의 건물들을 Fig. 5에

서 보여주며, 화살표로 표시된 비행궤적과 해당 시점

의 영상 화면을 점선 사각형으로 함께 보여준다. 각 

영상 화면은 비행시간 12, 18, 58초 때의 화면으로, 

측정치가 없는 구간, 하나의 건물만 측정되는 구간, 
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Fig. 6 . The database formed by Gaussian mixtures and the flight trajectory 

Time interval
[sec]

0~11 12~18 19~57 58~

The number of 
measurements

0 1 0 >10

average 
of error [m]

 26.8 2.9 7.8 2.8

 25.7 3.6 14.1 2.9

 14.7 8.2 7.7 7.2

average of 
3-sigma [m]

 97 12 51 12

 95 17 51 12

 94 50 53 21

Table 2. E stimation results by the number of  

 measurements

다수의 건물이 측정되는 구간들의 경계를 의미한다. 

각 구간별 측정치와 평균 오차, 평균 공분산을 Table 

2에서 보여준다. 

먼저, 시작부터 11초의 경우 얻어지는 측정치가 없

기 때문에 평균 오차는 초기 오차와 비슷한 수준으

로 나오며, 평균 공분산의 경우 초기 파티클 분포의 

분산보다 큰 값임을 알 수 있다. 이후 Fig. 5에서 확

인 할 수 있듯이, 하나의 건물이 측정치로 얻어져 18

초까지 평균 오차와, 평균 공분산을 현저하게 낮추는 

것을 확인할 수 있다. 그러나 고도의 경우, 평균 오

차 및 공분산 측면에서 위경도 방향의 결과보다 좋

지 못한 결과를 얻었다. 19초에서 57초까지는 다시 

측정치가 없는 구간으로 평균 오차도 증가했으며 평

균 공분산이 급격하게 증가하였다. 다음으로 비행 종

료까지 다수의 건물들이 측정되었으며, 평균 오차 및 

공분산 모든 부분에서 우수한 결과를 보임을 확인 

할 수 있다. 본 결과를 통하여 다수의 건물이 관측될 

경우 가장 우수한 성능을 얻는 것을 알 수 있다. 또

한 하나의 건물 측정치만으로도 위경도 방향 약 5m

의 위치 오차보이며, 수렴성이 존재함을 확인할 수 

있다.

Figure 7은 시간에 따른 오차 및 공분산 결과를 보

여준다. 앞서 분석했듯이 12초에 하나의 건물로 인해 

오차와 공분산을 두드러지게 수렴시켰으며, 이후 측

Fig. 7 . Time history of RMSE  and standard 

dev iation of error for the flight trajectory 

of Fig. 5

 Fig. 8 . Time history of RMSE  and standard 

dev iation of error for the flight trajectory 

of Fig. 6

정치의 부재로 인해 오차와 공분산이 증가함을 확인 

할 수 있다. 마지막으로 다수의 건물이 밀집한 지역

으로 진입하여 오차 및 공분산 측면에서 우수한 성

능을 보여준다. 

Figure 8은 Fig. 6 지형의 필터 추정 결과, 즉 시간

에 따른 평균 제곱근 오차 및 공분산 그래프를 보여
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준다. Fig. 6에서 알 수 있듯이, 다수의 반복적인 건

물 패턴을 가지고 있지만, 그럼에도 불구하고 계속해

서 좋은 항법 성능을 보여주고 있다. 건물 밀집도가 

높으므로 각 방향의 오차 및 공분산 모두 초기 10초 

내외로 빠르게 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 이후 

꾸준한 건물 측정치로 인해 오차 및 공분산 측면에

서 안정적인 항법을 수행한다. 위도 및 경도 방향의 

오차는 약 5m 정도로 비슷한 수준을 보이지만, 고도 

방향 오차의 경우 그보다 약간 높은 10m 내의 오차

를 보여준다. 

본 실험결과를 통해 제안한 가우시안 혼합 모델을 

이용한 파티클 필터가 항체의 위치를 충분히 추정하

는 것을 확인 할 수 있다. 영상으로부터 얻어진 측정

치의 오차(  )와 yaw 각의 오차()가 존재

하는 상황에서도 초기오차를 위경도의 경우 5m 이

내, 고도의 경우 10m 이내로 수렴시켰으며, 이를 바

탕으로 실제 비행체 운용 상황에서도 우수한 추정 

성능을 보여줄 것으로 기대된다. 그러나 본 연구는 

도심지 위 비행으로 국한되어 건물 측정치가 없는 

지역에서는 항법을 할 수 없다는 단점이 있다. 그러

나 건물 이외의 영상으로 얻을 수 있는 정보를 추가, 

즉 측정치로 사용할 특징 물체 또는 지형을 추가할 

수 있다. 따라서 측정치 확장이 이루어진다면 본 결

과보다 더욱 강건하고 높은 성능을 보여줄 것으로 

기대된다.

Ⅲ. 결  론

본 논문은 비행 상황에 더욱 적합하고 측정치 오

차에 강건한 영상 대조를 위한 파티클 필터를 제안

하였다. 의미론적 인식 및 분류된 항공 영상과 데이

터베이스 정보를 가우시안 혼합 모델로 가정하여 정

량적 비교 방안을 제안하였다. 또한 가우시안 혼합 

모델 간의 L2 거리로 파티클 필터의 우도함수를 설

계함으로써 항체의 위치를 추정한다. 결과로는, 건물 

밀집도와 관련하여 성능을 분석하였으며, 몬테카를로 

시뮬레이션을 통하여 전반적인 필터 성능을 검증하

였다. 건물 측정치가 많을 경우 그렇지 않은 지형보

다 우수한 성능을 보였지만, 하나의 건물 측정치로도 

필터 수렴성 및 준수한 성능을 확인하였다. 마지막으

로, 몬테카를로 시뮬레이션을 통하여 오차 및 공분산 

측면에서 높은 성능을 확인하였다. 

본 연구는 도심지 비행을 가정하여 건물 정보만을 

측정치로 활용하였다. 즉, 실제 비행에 적용하기엔 

한계가 있으며 영상으로부터 추가적인 측정치를 추

출하고 데이터베이스를 생성하여 전체 항법 시스템

을 설계하는 과정이 필요하다. 하지만 시뮬레이션을 

통한 수렴성 확인과 오차 결과를 바탕으로 제안한 

기법을 실제 무인기에 적용 가능할 것으로 판단되며 

추가적인 보강을 통해 더욱 높은 성능을 보여줄 것

으로 기대된다.
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