
1. 서  론

바퀴 기반 모바일 로봇은 현재 실내와 실외에서 주행을 하

면서 안내를 하거나 물건을 배달하는 등 여러 작업을 진행하

고 있다. 이때 오도메트리(odometry)를 이용한 정확한 자세

(pose) 예측이 중요하다. 오도메트리는 센서 정보를 기반으로 

상대적인 위치를 계산하는 것을 말한다. 모바일 로봇의 자세 

예측 시 발생할 수 있는 오차의 원인으로는 시스템적 오차와 

비시스템적 오차가 있다. 먼저, 기구학적 모델링과 관련된 시

스템적 오차는 기구학적 보정[1-3]을 통해 오차를 잡을 수 있다. 

하지만 미끄러짐 등의 로봇과 주행 환경 간의 상호작용으로 

인한 비시스템적 오차는 예측하기 어렵다[4,5]. 보통 이러한 오

차를 줄이기 위해 바퀴 엔코더 뿐만 아니라 IMU, 카메라, 라이

다 등의 다른 외부 센서를 추가적으로 이용하는 방법들이 제

안되었다[6-10]. 하지만 이러한 연구들도 모델링하기 힘든 비시

스템적 요인으로 인해 오차를 줄이는 데에는 한계가 있다. 따

라서, 본 연구에서는 모바일 로봇의 바퀴 엔코더와 IMU 데이

터를 이용하여 Long Short-Term Memory (LSTM) 네트워크를 

통해 학습된 모델을 기반으로 모바일 로봇의 위치와 방향 예

측 성능을 향상하는 방법을 제안한다. 

1.1 관련 연구

전통적으로, 모바일 로봇의 자세 예측 정확도를 향상시키

기 위해 채택된 방법은 바퀴 엔코더와 IMU 데이터를 이용해 

Extended Kalman Filter (EKF)를 사용해 예측하는 것이었다[11]. 

이는 바퀴 엔코더만을 이용해 자세를 예측하는 것보다는 오차

가 적지만, IMU 센서에 noise나 bias 뿐만 아니라 모델링 하기 
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힘든 외부 환경 요인으로 인해 정확도를 향상시키는 데에 한

계가 존재하였다.

최근에는 다양한 분야에서 위치나 회전 방향의 예측 정확도

를 높이기 위해 학습 모델을 이용하기 시작했다[12-19]. WhONet[12]의 

경우 자동차의 바퀴 엔코더 데이터를 입력값으로 이용하여 위

치를 출력값으로 내보내는 학습 모델을 이용한다. 하지만, 바

퀴 엔코더 데이터만을 이용할 경우 시스템적 오차인 기구학적 

모델링과 관련된 오차만 파악이 가능하다. 비시스템적 오차를 

파악할 수 있는 IMU, 카메라, 라이다 등의 외부 센서를 이용하

지 않았기에 모델링 되지 않은 오차를 잡기에는 한계가 있다.

이와 달리 IMU 데이터만을 이용해 위치나 회전 방향을 예

측하는 연구들이 있다[13-18]. AI-IMU[13]는 IMU 데이터를 학습

모델의 입력값으로 이용하여, EKF의 파라미터를 학습하는 데 

사용하였다. Orinet[14]과 M. Brossard의 연구[15]는 오직 IMU 데

이터를 이용하여 회전 방향을 예측하는 데 학습 모델을 이용

하였다. Ronin[16]과 Tlio[17]의 경우에도 IMU 데이터를 입력값

으로 이용해 ResNet 학습 모델을 통해서 위치를 계산하는 

end-to-end 학습 방법을 사용한다. 이 방법은 학습 모델 내부에 

위치를 계산하기 위한 적분식이 포함되게 된다. M. Zhang의 

연구[18]에서 적분식이 학습 모델에 포함될 경우 자세 예측 성

능이 떨어짐을 보였다. 따라서 M. Zhang의 연구[18]에서는 입

력값을 IMU 데이터로 이용하여 end-to-end로 위치를 출력하

는 것이 아닌 입력값을 보정하는데 LSTM 학습 모델을 결합하

였다[18]. 하지만 IMU 데이터만을 이용해 자세를 예측할 경우 

IMU와 바퀴 엔코더 데이터를 이용한 기존의 EKF 방식보다 

자세 예측 정확도가 낮았다.

LWOI는 바퀴 엔코더 데이터와 자이로, 그리고 IMU 데이

터를 사용하여 자세 예측을 진행한다. Gaussian Process (GP)

의 파라미터를 학습시키는데 학습 모델을 이용하였다. GP를 

통과시킨 데이터를 이용해 EKF로 자세를 예측한다.

1.2 연구 기여

제안하는 방법은 LSTM을 기반으로 한 학습 모델을 통해 

속도와 각속도 데이터를 구한 후 적분을 통해 자세를 구하게 

된다. 속도 데이터는 바퀴 엔코더와 외부 환경의 변화에 영향

을 적게 받으면서 데이터를 얻을 수 있는 IMU를 추가로 이용

하여 취득하였다. LSTM의 손실 함수는 회전 방향과 위치가 

적분을 통해 계산되므로 시간이 지남에 따라 누적된다는 특징

을 이용하여 설계하였다. 학습된 모델은 다양한 바닥 상황에 

대해서도 미끄러짐에 대한 특성을 잘 반영하여 위치 뿐만 아

니라 회전 각도에 대해서 정확도를 향상했다.

2. 학습 방법

2.1 네트워크 구조

본 연구에서 사용하는 신경망은 LSTM을 이용한다. LSTM

의 경우 이전 정보를 가지고 있으면서 새로운 정보를 받아 학

습을 진행하는 특징이 있다. 로봇의 자세는 속도 와 각속도 ω

를 계산을 통해 누적해 얻어지는 위치와 회전 방향이다. 로봇

의 자세 또한 이전 정보의 누적으로 구성됐기에 LSTM의 학습 

방식이 적절하다고 생각하였다. 또한 미끄러짐이 한 순간의 

데이터에만 영향을 받는 것이 아닌 그 시점 이전의 데이터들

도 영향을 끼칠 것이라 생각하여 LSTM을 이용하였다.

제안하는 네트워크는 stacked unidirectional LSTM을 사용

한다. LSTM의 경우 레이어는 3개, 각 레이어 당 크기는 120으

로 돼 있다. 네트워크를 이용한 자세를 예측하는 전체적인 과

정은 [Fig. 1]에 나와 있다. 입력값으로 바퀴 엔코더 데이터를 

이용해 구한 모바일 로봇의 직진 방향 속도 x , IMU의 각속도 

ωxωyωz , 가속도 xyz를 사용한다. 입력값이 LSTM을 통

과하면 출력값으로 보정된 속도  ̂x ̂y, 보정된 IMU 각속도 

ωx̂ωŷωẑ가 나오게 된다. x가 들어가서  ̂x ̂y가 나오는 이유

는 본 연구에서 사용하는 로봇은 입력으로 직진 속도 x만 주

어지고 실제 로봇의 속도는 미끄러짐으로 인한 y도 존재하기 

때문이다. 출력값을 적분하여 평면 상의 위치 변화값을 구하

고, 값들을 누적시켜 자세를 예측하게 된다.  ̂z를 예측하지 않

[Fig. 1] Proposed pose estimation architecture
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는 이유는 z축에 대한 데이터는 IMU의 가속도 z뿐이므로 가

속도 데이터만으로 속도를 예측하게 되면 네트워크 내부에 적

분식이 포함돼 성능이 떨어지게 되기 때문이다.

 Rdt  (1)

̂ ̂
R  ̂dt  (2)

는 ground truth의 회전 행렬 R과 속도 를 이용하여 적분

을 통해서 구한 위치다. ̂는 네트워크 출력값의 회전 행렬 R

과 속도  ̂를 이용하여 적분을 통해서 구한 위치다.

R RexpSOωdt  (3)

R  
R expSOω̂dt  (4)

R은 ground truth 각속도 ω를 이용해 구한 회전 행렬이다. 

R는 네트워크의 출력값 각속도 ω̂를 이용해 구한 회전 행렬이

다. expSO는 SO에서의 exponential map으로 3자유도 각

도값을 회전 행렬로 변환시켜준다. 식 (3)과 식 (4)의 경우 매번 

회전 행렬끼리 곱셈을 진행하게 될 때 아주 작은 오차들이 누

적되면서 값이 틀어지는 현상이 발생했다. 따라서 매번 행렬 

곱셈을 할 때마다 특이값 분해 (SVD)를 이용해 회전 행렬을 

정규화 작업을 하였고, 식 (3)의 R을 ground truth 회전 행렬 R

과 비교했을 때 일치하는 것을 확인하였다.

Ground truth의 와 R를 데이터셋에서 측정된 값을 사용하

지 않고 계산을 통해서 구하는 이유는 학습 시 overfitting을 막

으면서 학습 성능을 높여주기 위해 training 데이터셋을 재정

렬하는 작업을 진행하기 때문이다. 매번 같은 training 데이터

를 이용해 학습을 진행하면 overfitting이 발생할 가능성이 높

아진다. 따라서 일정한 시간 간격으로 나눈 training 데이터셋

을 매번 학습 시 재정렬한다. 재정렬된 데이터의 속도 와 각

속도 ω에 따라 회전 방향과 위치가 바뀌게 돼 ground truth에

서 구한 회전 방향과 위치를 그대로 사용할 수 없다. 따라서 식 

(2)와 식 (4)와 같이 와 R를 계산하여 사용한다.

2.2 손실 함수

손실 함수를 어떻게 설계하느냐에 따라 학습 모델의 성능

이 달라질 수 있다. 학습 모델은 로봇의 속도  ̂x ̂y, 로봇의 각

속도 ωx̂ωŷωẑ를 출력하므로 각각에 대해서 손실 함수를 만들 

수 있다.

 
ω
 (5)

손실함수 는 회전 손실 함수 
ω
와 위치 손실 함수 를 더

해서 구한다. 각속도를 이용해 회전 손실 함수 
ω
를 구하고, 

속도를 이용해 위치 손실 함수 를 구한 후 합하여 사용한다. 

손실 함수를 두 개로 나누어 진행한 이유는 네트워크에서 출

력된 각속도와 속도를 같이 이용해 위치를 계산하여 학습을 

진행할 경우 학습 성능이 떨어졌기 때문이다. 이는 속도와 각

속도를 적분해 위치를 구하게 되면 두 데이터가 위치 예측에 

영향을 끼치는 정도가 다르므로 한쪽에만 우세하게 학습이 진

행된다. 따라서 속도와 각속도 각각에 대해서 위치 손실 함수 

와 회전 손실 함수 
ω
를 만들어 가중치 파라미터 를 이용

해 둘 다 적절히 학습이 될 수 있도록 하였다. 회전 손실 함수의 

경우 각도 단위가 radian으로 되어있어 손실의 크기가 작았고, 

IMU의 각속도 데이터로 인한 오차가 바퀴 엔코더 속도로 인

한 오차에 비해 적었기에 회전 손실 함수에 를 곱하여 사용하

였다. 본 논문에서는  을 이용하였다.

회전 행렬과 위치의 경우 적분을 통해 계산되므로 시간이 

지남에 따라 누적할 수 있는 특징이 있다. 이 특징을 이용하여 

회전 손실 함수와 위치 손실 함수를 정의하였다. 먼저 회전 손

실 함수는 다음과 같이 정의된다:

 
ω

ω
ω

ω
ω (6)


ω ∑i  

Nj logSO 
R ××
T R××  (7)


ω ∑i  

N logSO 
R  
T R 


ω ∑i  

NlogSO
R 
T R

R  R 
TR  (8)

R  
R 
T
R  (9)

 














‖‖ ‖‖  

‖‖



 

 (10)


ωj는 학습에 이용되는 N개의 총 데이터에서 j의 간격만

큼 회전 행렬을 누적시킨 후의 손실을 나타낸다. 는 Huber 손

실 함수를 나타내고 logSO는 SO에서의 logarithm map으

로 회전 행렬 R을 각도 ∈ℝ로 변환시켜준다. R 와 

R 은 각각 ground truth와 네트워크의 출력값으로 구한 

간격 동안 회전한 회전 행렬들이다.

회전 손실 함수 
ω
에는 하나의 

ωj만 사용하지 않고 여러 

개를 더하여 사용한다. 이는 
ωj에서 가 작을 때와 클 때의 

단점을 상쇄시키기 위한 방식이다. 
ω처럼 가 작을 때는 매 
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순간의 출력 회전 행렬이 ground truth에 비해 오차가 적게 발

생하였지만, 회전 행렬을 누적시킨 후 비교하였을 때 출력 회

전 행렬이 ground truth에 비해 오차가 크게 발생하였다. 반대

로 
ω처럼 가 클 때는 매 순간의 출력 회전 행렬이 ground 

truth에 비해 오차가 많이 발생했지만, 회전 행렬을 누적시킨 

후 비교하였을 때 출력 회전 행렬이 ground truth에 비해 오차

가 적게 발생하였다. 따라서 
ω
과 같이 가 작을 때와 클 때 모

두를 이용하여 손실 함수를 사용할 때 매 순간의 데이터와 누

적 데이터의 오차가 적었다.

위치 손실 함수 는 다음과 같이 정의된다:

  (11)

 ∑  
  ̅××××  (12)

 ∑  
      

 ∑  
  ̅

   (13)

 ̅  ̅̅ (14)

̅ ̅R ̂dt  (15)

는 개의 데이터가 있을 때 개의 간격만큼 위치를 누

적시킨 후의 δ̅과 δ을 이용하여 구한 손실이다.  와 

̅ 는 각각 와 ̅를 이용해 구한 개의 간격동안 이동한 

위치 변화값들이다. 위치 손실 함수 도 회전 손실 함수 

과 같이 하나의 만을 이용하지 않고 여러 개를 더하여 사용

하였다. 과 같이 가 작을 경우 매 순간의 출력 속도값은 

ground truth와의 오차가 작았지만, 속도값을 이용해 누적된 

위치를 구했을 경우엔 오차가 크게 발생하였다. 반대로 와 

같이 가 클 경우 매 순간의 출력 속도값은 ground truth와의 오

차가 컸지만, 속도값을 이용해 누적된 위치를 구했을 경우엔 

오차가 적게 발생하였다. 따라서 와 같이 를 작을 때와 클 

때 모두 이용해 손실 함수를 만들어 매 순간의 출력 속도와 누

적 위치 데이터의 오차를 줄였다.

위치 손실을 계산할 때는 ̂n대신 ̅n을 이용한다. ̅n에서 속

도는 네트워크의 출력값  ̂을 이용하지만, 회전 행렬은 식 (3)

의 R을 이용한다는 특징이 있다. 학습 시에 ̂는 출력값의 속

도와 회전 행렬 모두에 영향을 받지만, ̅는 출력값의 속도에 

대해서만 영향을 받는다. 또한 R n은 출력값을 누적시키는 계

산이 필요하지만, Rn은 이미 알고 있는 데이터이기에 위치를 

구할 때 계산 시간이 줄어드는 장점이 있다. 따라서 위치 손실 

함수 에서 출력값의 속도에 대해서만 손실을 계산하기 위

해 ̂ 대신 ̅를 사용한다.

3. 실험 및 결과

3.1 데이터셋 제작

3.1.1 기존 데이터셋

기존에 오도메트리 학습을 위한 다양한 종류의 데이터셋

이 존재한다[20-24]. 차량을 이용해 실외 주행 데이터를 모아두

기도 하고[20,21], 모바일 로봇을 이용해 실내외 주행 데이터를 

모으기도 한다[22]. Micro Air Vehicle (MAV)을 이용해 실내 

비행 데이터를 모아두기도 하고[23], 측정 장치를 손으로 들고 

다니며 실내외에서 보행 데이터를 모으기도 하였다[24]. 본 연

구에서는 바퀴 엔코더 데이터가 필요했기 때문에 기존 데이

터셋 중 차량이나 모바일 로봇 데이터셋을 사용할 수 있었다. 

하지만 차량 데이터셋의 경우 도로 주행이었고, 모바일 로봇 

데이터셋의 경우에도 평평한 바닥에서의 주행이었다. 이 경

우 각각의 데이터셋이 다양한 바닥 상황을 반영하지 못하였

다. 평평한 바닥 뿐만 아니라 미끄러짐이 잘 발생할 수 있는 바

닥에 대해서도 데이터가 필요했기에 직접 모션 캡처 장비를 이

용해 모바일 로봇의 데이터셋을 제작하였다. 제작된 데이터셋

에서는 미끄러짐이 크게 발생하지 않는 평평한 바닥과 미끄러

짐이 잘 발생하는 울퉁불퉁한 바닥 모두에서 데이터를 모아 제

작하였다.

3.1.2 로봇과 모션 캡쳐 시스템의 구성

데이터셋을 만들기 위한 로봇으로 Clearpath 회사의 Husky 

모바일 로봇을 이용하였다. Skid steering 방식의 로봇으로 

왼쪽 바퀴 2개, 오른쪽 바퀴 2개가 같이 움직여 차동 구동 

(differential-drive) 방식의 로봇에 비해 이동 시 미끄러짐이 잘 

발생한다. IMU 센서는 Microstrain 회사의 3dm-gx4-25를 사용

하였다. 모션 캡처는 VICON 회사의 T160 카메라 20대를 이용

하여 모바일 로봇의 좌표를 측정하였다.

3.1.3 제작한 데이터셋

새로 제작된 데이터셋은 모바일 로봇의 바퀴 속도, IMU의 

각속도와 가속도, 그리고 모션 캡처를 통해 측정한 3차원 위치 

데이터로 이루어져 있다. Husky 로봇 위 상판의 네 모퉁이에 4

개의 모션캡처 측정용 마커를 붙여 위치를 측정하였다. 이를 

이용해 로봇의 방향과 회전, 속도 등의 데이터를 얻었다.

IMU와 모션 캡처 데이터의 측정 주기는 100 Hz이고 Husky 

로봇의 바퀴 엔코더의 측정 주기는 25 Hz이다. 학습에 사용하

기 위해 바퀴 엔코더 데이터를 100 Hz로 보간 하였고, 모든 
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데이터의 시간을 동기화 시켜 사용하였다.

두 가지 바닥 상황에 대해서 데이터셋을 생성하였다. [Fig. 

2]와 같이 평평한 바닥에서의 움직임을 담은 데이터셋과 바퀴

와 바닥 사이에 미끄러짐이 잘 발생할 수 있는 환경에서의 움

직임을 담은 데이터셋을 만들었다. 총 27개의 데이터셋을 생

성하였으며, 이에 대한 정보는 [Table 1]에 표기하였다. 또한, 

몇 가지 데이터셋(Even 01, Even 02, Uneven 01, Uneven 02)의 

경로를 [Fig. 3]에 나타내었다.

직접 제작한 데이터셋에서 바닥 상황에 따른 미끄러짐에 

대한 정의가 필요하다. 본 연구에서는 미끄러짐에 대한 정의

를 바퀴 엔코더로 구한 로봇의 속도와 모션 캡처를 통해 구한 

로봇의 속도 차이가 모션 캡처 로봇 속도의 20%가 넘을 경우

로 가정하였다. 이때 느리게 움직이는 경우, 즉 매 데이터셋의 

평균 속도의 20% 이하인 데이터들은 미끄러짐 판단에서 제외

하였다. 미끄러짐 정도 또한 [Table 1]에 slip rate로 표기하였

다. 평평한 바닥의 데이터셋인 Even과 울퉁불퉁한 바닥의 데

이터셋인 Uneven의 slip rate를 비교하면 Uneven이 Even보다 

미끄러짐이 심한 것을 알 수 있다.

제작한 데이터셋은 학습 시에 training, validation, testing 데

이터셋으로 나눠 학습에 사용하였다. 보통 각각에 대한 비율

은 7:1:2로 가져가기에 그와 비슷한 비율로 데이터셋을 구분

하였다. 또한 다양한 바닥 상황에 대해서 미끄러짐에 대한 학

습을 잘하기 위해 Even과 Uneven 데이터셋을 골고루 분배하

였다. 다만 validation 데이터셋은 Uneven 데이터셋으로만 구

성했는데 Even의 경우 전체적인 데이터 개수가 적었고, 오차

가 Uneven의 경우보다 작았기에 validation에는 Uneven으로

만 구성하였다.

[Fig. 2] Even ground environment for Husky dataset (left) and 

uneven ground environment for Husky dataset (right)

[Fig. 3] Trajectory of Husky Dataset (Even01, Even02, Uneven01, 

Uneven 02)

[Table 1] Information of Produced Dataset

Produced Dataset

Name
Path length 

(m)

Duration 

(s)

Slip rate 

(%)
Usage

Even 01 31.60 111.86 12.0 Training

Even 02 34.12 134.63 8.7 Training

Even 03 79.01 300.28 16.5 Training

Even 04 76.70 303.62 14.3 Training

Even 05 25.15 83.21 12.4 Testing

Even 06 43.52 167.72 13.0 Testing

Uneven 01 21.42 70.89 19.3 Training

Uneven 02 25.69 88.04 25.9 Training

Uneven 03 25.00 86.57 34.8 Training

Uneven 04 30.04 102.03 32.0 Training

Uneven 05 25.93 87.96 29.8 Training

Uneven 06 26.60 89.95 31.6 Training

Uneven 07 28.72 100.94 26.1 Training

Uneven 08 25.91 91.24 33.8 Training

Uneven 09 19.33 75.52 25.0 Training

Uneven 10 37.41 115.48 28.5 Training

Uneven 11 31.26 106.11 23.1 Training

Uneven 12 39.92 111.21 23.6 Training

Uneven 13 41.07 120.70 23.2 Training

Uneven 14 38.68 115.34 25.3 Validation

Uneven 15 25.91 91.24 26.5 Validation

Uneven 16 32.09 101.77 29.9 Validation

Uneven 17 24.34 83.11 30.5 Testing

Uneven 18 37.45 112.41 25.1 Testing

Uneven 19 43.20 121.07 29.4 Testing

Uneven 20 35.03 109.44 27.2 Testing

Uneven 21 42.20 117.24 27.2 Testing



432   로봇학회 논문지 제18권 제4호 (2023. 12)

3.2 학습을 위한 설정

PyTorch[25]를 통해 학습을 진행하였다. Optimizer는 Adam[26]

을 사용하였고, 학습률은 0.02로 시작하였다. 학습을 진행할 

때 validation 손실 값이 50 epochs동안 줄어들지 않으면 학습

률에 0.75를 곱해 크기를 낮춰 학습을 진행하였다. 총 epochs

는 2000번으로 잡았고, dropout의 경우 없을 때 성능이 더 좋게 

나와 dropout 없이 사용하였다.

매 학습 시 training 데이터셋을 8초 시간 간격으로 나눈 후 

그 중 일부를 무작위로 재정렬하여 새로운 입력 데이터셋을 

만들었다. 이를 통해 입력 데이터셋의 양을 증가시켜 학습에 

이용하였고 학습의 성능을 향상시켰다.

3.3 자세 예측 비교 대상

자세 예측 성능을 비교할 대상으로는 제안하는 방식과 같

이 바퀴 엔코더와 IMU 데이터를 둘 다 사용하여 자세를 예측

하는 EKF와 기존 학습 방법인 LWOI를 사용하였다. 제작된 

데이터셋을 이용하여 성능 비교를 하였다. LWOI의 경우 자세

를 예측할 때 IMU 뿐만 아니라 추가적인 자이로 센서를 이용

하지만, 본 연구에서 제작한 데이터셋의 경우 IMU의 각속도 

데이터만 가지고 있다. 따라서 같은 데이터셋을 이용한 자세 

예측 성능 비교를 위해 LWOI에서 필요한 자이로 데이터

(ωxωyωz)를 IMU 데이터의 각속도로 대체하여 사용하였다.

3.4 제작한 데이터셋에 대한 평가

각 방법에 대해서 test 데이터셋인 Even 05, 06와 Uneven 17, 

18, 19, 20, 21에 대해서 위치에 대한 평가와 회전 방향에 대한 

평가를 진행한다. 자세 예측 성능 평가 지표는 V. Peretroukhin

의 연구[27]를 참고하였다.

ATE≜



∑  

 ‖logSE
T 


T‖  (16)

RTE≜



∑  

 ‖logSE
T  


T‖  (17)

ATE∈ℝ는 Absolute Trajectory Error (ATE)이다. ATE는 

시작 지점부터 도착 지점까지의 네트워크의 출력값 T과 

ground truth T의 차이를 평균 낸 오차이다. Tii j∈SE는 

ground truth의 회전 행렬 R과 위치 로 이루어진 와  사

이에서의 변환 행렬을 의미한다. T ii j∈SE는 네트워크

의 출력값 회전 행렬 R과 위치 ̂로 이루어진 와  사이에서

의 변환 행렬을 의미한다. 여기서 쓰인 logSE는 SE에서의 

logarithm map으로 를 ∈ℝ로 변환시켜준다. 의 첫 3개 항

은 위치 ∈ℝ, 나머지 3개 항은 각도 ∈ℝ를 의미한다.

RTE∈ℝ는 Relative Trajectory Error (RTE)이다. ATE의 

경우 경로가 겹치면 오차가 줄어들 가능성이 존재한다. 이를 

방지하기 위해  만큼의 시간 간격 동안 움직인 이동 경로의 

차이를 구한 뒤 평균 내 오차를 구하는 방법이 RTE다. 고정된 

시간 간격을 이용하여 상대적인 경로 오차를 확인하는 방법이

다. 본 실험에서는 제작된 데이터셋을 이용했으므로 60초 간

격으로 RTE를 구하기 위해  를 이용하였다.

3.4.1 위치 예측 평가

[Table 2]를 통해 test 데이터셋의 전체 평균 ATE translation

과 RTE translation 값을 확인할 수 있다. LWOI와 제안하는 방

법이 EKF보다 ATE와 RTE 모두 수치상으로 오차가 적은 것

을 확인할 수 있고, 제안하는 방법이 LWOI보다 오차가 적다. 

[Fig. 4]를 통해 각 데이터셋에 대한 RTE translation 값을 확인

할 수 있다.

3.4.2 회전 예측 평가

모바일 로봇이 작업을 하기 위해서는 정확한 위치를 예측

하는 것 뿐만 아니라 로봇의 회전 방향도 정확히 예측해야 하

므로 ATE와 RTE의 rotation 값도 성능 평가에 중요한 요소이

다. [Table 3]를 통해 test 데이터셋의 전체 평균 ATE rotation과 

RTE rotation 값을 확인할 수 있다. Rotation의 경우에도 

translation과 같이 EKF, LWOI, 제안하는 방법 순으로 평균 오

[Table 2] Average translation error

Comparison methods ATE translation (m) RTE translation (m)

EKF 0.112 0.126

LWOI 0.103 0.114

Proposed 0.067 0.076

 [Fig. 4] Relative trajectory error translation
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차가 더 적은 것을 확인할 수 있다. [Fig. 5]를 통해 각 데이터셋

에 대한 RTE rotation 값을 확인할 수 있다.

3.4.3 자세 예측 평가

평균적인 오차를 확인했을 때 위치 예측과 회전 예측 모두 

LWOI와 제안하는 방법이 EKF보다 성능이 뛰어났다. 특히 제

안하는 방법은 Uneven18의 RTE rotation 예측과 Uneven20의 

RTE translation 예측을 제외하고는 EKF와 LWOI보다 모든 

Uneven test 데이터셋에서 위치와 회전 예측 성능이 뛰어났

다. 이는 미끄러짐이 잘 발생하는 바닥에 대해서 제안하는 방

식이 예측을 잘 한다고 볼 수 있다. 다만 LWOI의 경우 RTE 

translation에서 Uneven17과 20에서 EKF보다 성능이 떨어졌

고, 제안하는 방법의 경우 RTE rotation에서 Even05에서 EKF

보다 성능이 떨어졌다. 일부 test 데이터셋에서 두 학습 방법이 

EKF보다 성능이 떨어진 것은 각각의 방식이 모든 상황에 대

해서 학습되지 않았다는 것을 보여준다. 이는 학습에 사용된 

데이터셋이 더 다양한 상황을 담고 있지 못하여 학습하지 못

한 부분이 존재한다고 생각한다.

3.4.4 속도 분석

[Fig. 6]~[Fig. 9]를 통해서 미끄러짐이 얼마나 발생하는지

와 속도 예측 성능을 확인할 수 있다. 모션 캡쳐 데이터와 같이 

출력값이 100 Hz로 나오는 EKF와 제안하는 방식과는 다르게 

LWOI의 출력값은 25 Hz로 나오기에 속도 데이터의 직접적인 

비교가 힘들어 LWOI는 속도 비교에서 제외하였다. 속도 와 

는 로봇 좌표계 기준으로 표현된 것으로, 미끄러짐이 발생

하지 않았다면 속도 는 0이라고 볼 수 있다. [Fig. 7]에서 속

도 가 0이 아니므로 평평한 바닥에서도 로봇이 옆으로 미끄

러짐을 알 수 있고, [Fig. 9]를 보면 속도 가 크게 변하는 것을 

확인할 수 있어 울퉁불퉁한 바닥에서 미끄러짐이 크게 발생하

는 것을 알 수 있다. 또한 [Fig. 6]~[Fig. 9]를 통해서 제안하는 

방식과 EKF의 데이터를 ground truth와 비교하였을 때 모든 바

[Table 3] Average rotation error

Comparison methods ATE rotation (deg) RTE rotation (deg)

EKF 1.19 1.40

LWOI 1.00 1.18

Proposed 0.83 0.95

 [Fig. 5] Relative trajectory error rotation

 [Fig. 6] 

 in Even 05 (left) and 


 in Even 06 (right)

 [Fig. 7] 

 in Even 05 (left) and 


 in Even 06 (right)

 [Fig. 8] 

 in Uneven 20 (left) and 


 in Uneven 21 (right)

 [Fig. 9] 

 in Uneven 20 (left) and 


 in Uneven 21 (right)
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닥 상황에서 제안하는 방식이 EKF보다 ground truth에 가까운 

것을 볼 수 있다. 이는 제안하는 방식이 미끄러짐을 효과적으

로 파악하여 자세 예측 성능을 올릴 수 있었음을 의미한다.

4. 결  론

본 논문은 LSTM 학습 모델을 사용하여 모바일 로봇의 자

세를 예측하는 알고리즘을 제안한다. 모바일 로봇의 바퀴 엔

코더와 IMU 데이터를 입력값으로 이용하여 학습 모델을 통해 

보정된 속도와 각속도를 얻을 수 있다. 이를 적분하여 자세를 

예측할 수 있고 기존 방법들과 비교해서 다양한 바닥 상황에 

대해서 자세 예측 오차가 적은 것을 확인할 수 있다. 특히 울퉁

불퉁한 지면에서 다른 방법들에 비해 미끄러짐을 잘 파악하였

다. 따라서 외부 환경에서 주행하는 모바일 로봇을 사용할 경

우 제안하는 학습 모델을 이용해 자세를 예측하는 것이 효과

적이라 볼 수 있다.

본 논문에서는 실험 환경 구축 한계상 두 가지 바닥 상황 데

이터셋을 이용하여 학습을 진행하였지만, 추후 연구를 진행하

게 된다면 모랫바닥이나 잔디 등 좀 더 다양한 바닥 환경을 구

현하여 제안하는 방법의 자세 예측 성능을 확인해보고자 한다.
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