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GPS 음영 지역에서 측위 성능 개선을 위한
CNN-GRU 기반 GPS/INS 융합 측위 시스템

A GPS/INS Integrated Positioning System Based on 
CNN-GRU Model to Improve Positioning Performance in GPS

Shaded Areas
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요  약  측위 기술은 자율주행과 UAV 등 실시간으로 이동하는 이동체의 안전한 운행을 위해 필수적으로 적용되는 기술
이다. GPS와 INS를 결합한 기존 융합 측위 시스템은 높은 정확도를 제공하지만, GPS 음영지역에서는 INS 센서의 오차
누적 문제로 인해 측위 성능이 저하되는 문제가 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 CNN-GRU 기반 GPS/INS
융합 측위 시스템을 제안한다. 본 논문에서 제안한 시스템은 음영지역에서 CNN-GRU 모델을 통해 이동체 위치를 예측
하고 예측값을 Kalman filter에 입력하여 GPS 음영지역에서도 높은 정확도로 위치를 추정한다. 제안된 모델 성능 검증
을 위해 NCLT (North Campus Long-Term) 데이터셋으로 학습 및 시뮬레이션을 진행하였으며, 실험 결과 제안된 
측위 시스템은 기존 Kalman filter만을 이용한 측위 결과의 오차보다 음영 지역에서 최대 83.3% 감소한 측위 오차를
얻었다.

Abstract  Positioning technology is essential for the safe operation of moving objects in real-time, such
as autonomous vehicles and UAVs. While traditional GPS/INS fusion positioning systems offer high 
accuracy, their performance degrades in GPS shadow zone due to the error accumulation problem of 
the INS. To address this issue, a GPS/INS fusion positioning system based on CNN-GRU is proposed in
this paper. The proposed system predicts the position of the moving object in GPS shadow zone using 
a CNN-GRU model and inputs the predicted values into a Kalman filter to estimate the position with 
high accuracy even in GPS shadow zone. In order to validate the performance of the proposed model, 
training and simulations were performed on the North Campus Long-Term (NCLT) dataset. Experimental
results show that the proposed positioning system reduced the positioning error in GPS shadow zones
by up to 83.3% compared to the positioning results using only the traditional Kalman filter.
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Ⅰ. 서  론

측위 기술은 위치 기반 서비스를 바탕으로 하는 자율
주행, 내비게이션 등 다양한 분야에서 활용되고 있다[1]. 
이동체의 위치를 추정하기 위해서는 다양한 접근법이 있
으며, 일반적으로 위성항법시스템 (Global Positioning 
System, GPS), 관성항법시스템 (Inertial Navigation 
System, INS), 카메라, LIDAR (LIght Detection And 
Ranging), RADAR (RAdio Detection And Ranging) 
등의 센서를 통해 수집한 정보를 기반으로 위치 추정이 
이루어진다. 위치 정보를 수집하기 위해 대표적으로 사
용되는 GPS 센서는 최소 3개의 위성과 LOS (Line of 
Sight) 상태가 보장되는 환경에서 높은 정확도를 보장하
기 때문에 널리 이용되고 있다[2]. 그러나 GPS 신호는 터
널과 도심지 환경과 같이 위성과의 통신이 제한되는 음
영 지역에서 GPS 수집 신호의 불안정성으로 인하여 측
위 오차가 크게 발생한다[3]. 음영 지역에서 이동체의 위
치 정보를 수집하는 과정에서 GPS 신호가 갖는 한계를 
극복하기 위한 보조 방안으로 이동체에 직접 부착된 INS 
센서가 활용된다[4].

INS는 관성측정장치 (Inertial Measurement Unit, 
IMU)가 측정한 이동체의 관성 정보를 통해 이동체의 이
동 거리를 추정하는 항법 시스템이다. INS는 x, y, z축 
방향의 가속도계와 자이로스코프로 데이터를 특정하는 
IMU로 구성되어 이동체의 운동 및 자세 데이터를 산출
하며, 산출된 데이터를 바탕으로 위치를 추정한다. 그러
나 INS 센서에서 수집한 데이터는 잡음이 존재하며, INS 
센서로 수집되는 데이터의 잡음은 시간이 지날수록 누적
되어 이동체의 이동 거리 추정 결과값에 큰 오차를 초래
하는 문제점이 있다[5]. 이동체의 위치 추정 결과값의 오
차를 보정하기 위해 일반적으로 Kalman filter 알고리
즘이 사용된다. Kalman filter 알고리즘은 GPS 신호를 
이용하여 INS의 오차 누적을 보정하고, INS 신호는 GPS 
신호가 약해지거나 차단되었을 때 단기적으로 위치 추정
을 수행한다[6]. GPS 음영지역에서 Kalman filter 기반 
GPS/INS 융합 측위 시스템은 GPS 신호 사용이 제한되
므로, INS 신호만을 이용하기 때문에 음영 구간이 장기
간 지속된다면 이동체의 위치 추정 정확도는 음영 구간
에 비례하여 낮아지게 된다[7]. 

음영 구간에서 GPS/INS 융합 측위 시스템을 장시간 
운용하면서 발생하는 INS의 오차 누적 문제를 해결하기 
위한 방안으로 2가지 접근법이 제시되고 있다[3]. 첫째는 
카메라, LIDAR, RADAR 등 추가적인 센서를 사용하는 

것이다. 이는 측위 정보를 수집하기 위한 부가적인 센서
들의 요구로 인한 비용이 발생하는 한계가 있다. 둘째는 
인공지능 모델 기반 Kalman filter의 추정 오류를 보정
하는 방법이다. 인공지능을 이용한 접근법은 주로 역전
파 신경망 (Back Propagation Neural Network, 
BPNN)을 사용하여 추정 데이터와 실제 데이터 간의 오
류 보정이 이루어진다. Kalman filter의 성능은 비선형 
시스템을 불완전하게 모델링하는 등의 이유로 저하될 수 
있는데[8] BPNN은 비선형적 시스템에서 입력과 출력의 
관계성을 모델링하는데 강점이 있다. 그러나 BPNN은 
현재 시점의 데이터만을 이용하여 예측을 수행하기 때문
에 시계열 데이터의 특성을 고려하지 않는다[9]. 따라서 
시간적 패턴을 학습할 수 있는 순환 신경망을 이용해 센
서 데이터의 시간적 특징을 추출할 필요성이 있다. 

본 논문에서는 음영지역 환경에서 측위 성능을 개선하
기 위해 CNN-GRU 기반 GPS/INS 융합 측위 시스템을 
제안한다. 제안된 시스템은 이동체의 GPS, IMU, wheel 
encoder 데이터를 CNN-GRU 모델과 Kalman filter
을 통해 이동체의 위치 추정이 이루어진다. Wheel 
encoder는 이동체의 바퀴에 장착되어 각 바퀴의 속도를 
측정하며, 측정된 데이터를 통해 이동체의 속도를 추정
한다. CNN-GRU 모델은 시계열 데이터의 시간적 특성
을 추출하여 다음 스텝을 예측하는 데 최적화된 모델로
[10] IMU, INS 데이터와 wheel encoder 데이터를 입력
으로 하여 이동체의 변위량을 예측하도록 훈련한다. 
GPS 음영 지역에서는 모델이 예측한 변위량을 Kalman 
filter의 입력으로 사용하여 GPS 음영지역에서 개선된 
성능의 측위 시스템을 구현하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 제안한 모
델을 구성하는 Kalman filter와 CNN, GRU을 소개한
다. Ⅲ장에서는 본 논문에서 제안한 시스템을 설명하며, 
Ⅳ장에서는 NCLT (North Campus Long-Term) 데이
터셋을 활용하여 제안 시스템의 성능 검증을 수행하였
다. 마지막으로 Ⅴ장에서 결론을 짓는다.

Ⅱ. 관련 이론

1. Kalman filter
Kalman filter는 시간에 따라 선형적으로 변하는 시

스템의 상태를 추정하는 알고리즘이며, 관측값에 존재하
는 잡음을 재귀적 기법으로 보정하여 선형 시스템의 상
태를 추정하는데 주로 사용된다.
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Kalman filter는 예측 단계와 갱신 단계로 구성되며,
예측 단계에서는 이전 단계에서의 상태와 물리 법칙에 
기반한 상태 전이 행렬을 사용하여. 현재의 상태를 예측
한다. 각 시점의 상태를 이루는 상태 변수들끼리의 관계
는 공분산 행렬로 나타낼 수 있으며 현재 시점의 공분산 
행렬은 상태 전이 행렬과 이전 시점의 공분산 행렬, 상태 
전이 행렬을 전치한 행렬과의 행렬 곱으로 나타낸다. 

그림 1은 Kalmen filter의 동작을 블록 다이어그램으
로 나타낸 것이다. 식(1), (2)는 예측 단계에서 시스템 상
태와 오차 공분산 행렬을 예측하는 수식이다.




    , (1)


    

  (2)

위 식에서 는 상태 전이 행렬, 

는 시점 에서의 

예측된 상태, 은 시점 -1에서의 시스템 상태를 의
미한다. 일반적으로 시스템은 외부 물리력에 의해 불확
실성이 존재한다. 따라서 공분산 행렬을 예측할 때, 외력
에 의한 불확실성을 고려하여 예측한다. 

는 현재 시

점 의 예측된 오차 공분산 행렬, 는 외부로부터의 불
확실성을 반영하는 공분산 행렬을 의미한다. 

갱신 단계에서는 보정 계수인 칼만 이득을 구하여 최
적의 추정값을 얻는다. 칼만 이득은 추정값과 측정값의 
불확실성을 기반으로 결정되며, 칼만 이득을 통해 최적
화된 상태와 오차 공분산 행렬을 얻을 수 있다. 식 (3), 
(4), (5)는 갱신 단계에서 칼만 이득을 구하고 칼만 이득
을 기반으로 최적의 시스템 상태를 추정하는 식이다.

  
 

 , (3)

  


 


 , (4)

  


. (5)

위 식에서 는 시점 에서의 칼만 이득을 의미하며, 
는 관측 모델 행렬로 센서로부터 얻은 관측값과 상태 
변수들의 관계를 나타낸다.

2. CNN
CNN은 영상 데이터를 분석하는데 주로 사용되는 딥

러닝 모델이다. CNN은 컨볼루션 레이어, 풀링 레이어, 
FC (Fully Connected) 레이어로 구성되며, 영상 데이터
의 공간적, 시간적 상관관계 특징을 추출한다.

그림 1. Kalman filter의 block diagram.
Fig. 1. Block diagram of Kalman filter.

컨볼루션 레이어는 FC 레이어와 달리 일정 영역에 대
하여 가중치를 공유하는 2차원 필터를 사용하여 학습 시 
이미지 데이터의 공간적 특성을 고려하면서 상대적으로 
적은 수의 파라미터를 사용하기 때문에 학습 속도가 빠
르다. 

CNN 모델은 시계열 데이터를 분석하기 위한 방법으
로 1D-CNN 모델과 2D-CNN 모델이 주로 사용된다. 
2D-CNN 모델을 통한 시계열 분석 방법은 1차원 데이
터로 구성된 시계열 데이터를 2차원 데이터로 변환시키
는 전처리 과정이 필요하며, 모델 학습 과정에서 계산 복
잡도가 높아진다. 반면, 1D-CNN 모델은 1차원 컨볼루
션 필터를 사용하기 때문에 2D-CNN 모델을 사용하는 
것보다 별도의 전처리 과정이 없어 계산 복잡도가 낮은 
장점이 있다[11,12]. 

그림 2. 1D-CNN의 모델 구조.
Fig. 2. Model structure of 1D-CNN.
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이동체의 위치 정보 수집과 연관된 센서 데이터는 대
부분 1차원 시계열 데이터로 구성되며, 본 연구에서는 
IMU 센서와 wheel encoder의 데이터의 특징을 추출하
기 위해 1D-CNN 모델을 사용하였다. 그림 2는 1차원 
시계열 데이터를 입력받는 1D-CNN의 모델 구조를 나
타낸다.

3. GRU
RNN 모델은 이전 상태의 은닉층 출력을 현재 상태의 

입력값으로 하는 피드백 구조의 딥러닝 모델이다. RNN
을 비롯한 피드백 형태의 모델들은 시계열 데이터를 효
과적으로 처리할 수 있다. 그러나, RNN은 시계열 데이
터가 길어질수록 초반에 입력된 정보가 잊혀지는 gradient 
vanishing 현상이 존재한다[8]. RNN 모델이 갖는 문제
를 해결하기 위해 LSTM 모델이 제안되었다. 

LSTM 모델은 RNN과 동일한 피드백 구조에 망각 게
이트를 추가하여 RNN 모델이 갖는 gradient vanishing 문
제를 개선하였으나, 추가되는 망각 게이트로 인하여 모
델의 연산 복잡도가 높다는 한계가 있다. 

GRU 모델은 RNN 계열의 모델 중 하나로 LSTM 모
델과 구조가 유사하지만, LSTM 모델 대비 간결한 구조
로 설계되어 모델의 학습 속도가 개선되었다[13]. GRU는 
갱신 게이트와 리셋 게이트로 구성되며, 갱신 게이트에
서는 이전 은닉층의 정보를 반영할 비율을 결정하여 중
요한 정보를 장기적으로 유지 할 수 있도록 한다. 리셋 
게이트는 이전의 은닉층의 정보를 무시할 비율을 결정하
여 불필요한 정보를 제거한다.

Ⅲ. 시스템 모델

본 논문에서는 음영 지역에서 GPS 신호가 갖는 한계를 
극복하기 위한 GPS/INS 융합 센싱 시스템을 제안한다.

제안된 시스템 모델은 INS와 CNN-GRU 모델, 
linear Kalman filter로 구성되며, GPS가 정상적으로 
동작하는 경우와 GPS 신호가 제한되는 경우로 나누어 
동작한다. 그림 3은 GPS 신호가 정상적으로 동작할 때 
제안하는 측위 시스템의 동작을 보여준다. GPS 신호가 
정상적으로 동작할 경우, wheel encoder와 IMU 센서
로부터 취득한 데이터를 INS의 입력값으로 하여 속도, 
자세, 위치정보를 출력한다. GPS 신호로 수집한 측위 정
보와 INS가 출력한 속도, 자세, 위치정보는 Kalman 
filter에 입력되어 이동체의 현재위치를 추정한다. 

CNN-GRU 모델은 음영 지역에서 이동체의 위치를 추정
하기 위해 비음영 지역에서 수집된 wheel encoder와 
IMU 데이터를 통해 사전 학습이 이루어진다.

그림 3. 비 음영지역에서의 CNN-GRU 기반 GPS/INS 융합
센싱 시스템 구조도.

Fig. 3. Structure of the CNN-GRU based GPS/INS 
fusion sensing system in GPS unshadow 
zone.

그림 4는 음영 지역에서 GPS 신호 수집에 한계가 있는 
조건에서의 시스템 동작을 보여준다. Wheel encoder와 
IMU 센서는 GPS 신호와 달리 음영 지역에서 센서 정보 
수집이 가능하므로, 그림 3에서 사전 학습된 CNN-GRU 
모델에서 도출한 위치 추정값을 Kalman filter에 입력
한다.

그림 4. GPS 음영 지역에서의 CNN-GRU 기반 GPS/ INS
융합 센싱 시스템 구조도. 

Fig. 4. Structure of the CNN-GRU based GPS/INS 
fusion sensing system in GPS shadow zone.

본 논문에서 제안한 CNN-GRU 모델은 비음영 지역
에서 wheel encoder로부터 취득한 이동체의 중심 속도 
Vcenter, IMU로부터 취득한 Heading 데이터 IMU, INS가 
추정한 위치 데이터 PINS를 통해 이동체의 위치 ∆PGPS를 
추정하며, 추정된 ∆PGPS은 GPS 신호로부터 수집된 
PGPS와의 오차값이 최소화되도록 학습이 이루어진다. 

그림 5는 본 논문에서 제안한 CNN-GRU 모델의 구
조이다. CNN-GRU 모델의 입력 데이터는 직렬로 연결
된 3개의 1D-CNN과 풀링 레이어로 구성된 컨볼루션 
레이어를 통과하여 512 X 1 크기의 특징맵으로 추출된
다. 추출된 특징맵은 wheel encoder, IMU 센서로부터 
취득한 데이터 간의 관계를 포함한다.
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그림 5. CNN-GRU 모델 구조.
Fig. 5. Architecture of CNN-GRU model.

GRU layer에서는 특징맵의 시간적 의존성을 학습하
여 40 채널을 출력한다. GPU layer에서 출력된 특징값
들은 이후 dropout layer와 linear layer를 통해 x축 
및 y축 방향으로의 위치변화량을 출력한다.

Ⅳ. 모의실험 및 결과분석

1. 실험 개요
본 연구에서는 제안된 CNN–GRU 모델을 학습시키기 

위해 NCLT 데이터셋을 사용했다. 데이터셋은 GPS, 
IMU, wheels 등 세그웨이 (Segway) 로봇에 장착된 센
서들로 15개월 간 미시간 대학교 북부 캠퍼스에서 수집
되었다. 그림 6은 2012년 3월 25일 수집된 데이터를 지
도에 가시화한 것이다. 그림 6의 Outage #1과 Outage 
#2는 시뮬레이션 환경에서의 GPS 음영 지역을 의미한
다. 본 논문에서 제안한 모델의 성능을 검증하기 위해 
Outage #1과 Outage #2에서 IMU만을 이용한 위치 추
정, Kalman filter를 사용한 위치 추정 기법과 본 논문
에서 제안한 CNN-GRU 모델의 성능을 비교하였다. 

성능 평가를 위한 정량적 지표로 시스템의 추정값과 
실제 위치값 사이 평균 제곱근 오차 (Root Mean 
Squared Error, RMSE)와 음영 구간 중 최대 위치 오차 
거리를 사용하였다.

그림 6. 시뮬레이션 환경.
Fig. 6. Simulation environment. 

2. 데이터 전처리
GPS 데이터에는 수신되는 GPS 신호의 품질을 판단

하는 기준인 fix 값이 존재한다. Fix 값이 3 이상이면 
GPS 수신기가 최소 4개의 위성으로부터 신호를 수신하
여 정확한 위치정보를 얻은 것으로 판단한다. Fix 값이 
2 이하 구간에서는 신뢰도가 낮은 것으로 판단하여 GPS 
신호, IMU 데이터, wheel encoder 데이터를 GPS 데이
터와 같은 구간의 데이터만 남겨 학습 데이터로 사용하
였다.

3. 실험 결과 분석
그림 7과 표 1에서 INS만을 이용해 Outage #1에서의 

이동체 경로를 추정한 결과, 북쪽으로 최대 319.14m, 
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그림 7. 구간 1, 구간 2에서의 실험 결과.
Fig. 7. Experimental results from section 1 and section 2. 

동쪽으로 최대 544.93m의 큰 오차를 보였다. Kalman 
filter로 보정한 경우 북쪽으로 최대 57.62m, 동쪽으로 
최대 21.19m의 오차를 보였으며 본 논문에서 제안한 
CNN-GRU 모델은 북쪽으로 최대 9.63m, 동쪽으로 최
대 13.83m의 오차값을 얻어 INS와 Kalman filter 방식 
대비 오차가 낮은 것을 확인하였다. 측위 오차값은 제안
한 측위 시스템이 Kalman filter만을 이용한 측위 방식 
대비 북쪽 방향에서 최대 83.3%, 동쪽 방향에서 최대 
34.7% 감소하였음을 확인하였다. Outage #2 경로에서
의 실험 결과 제안한 측위 시스템이 Kalman filter만을 
이용한 측위 방식보다 북쪽 방향에서 최대 64.1%, 동쪽 
방향에서 최대 74.0% 감소한 측위 오차값을 얻었다.

RMSE (m) Max Position 
Error (m)

North East North East

#1
Pure INS 282.79 524.97 319.14 544.93

Kalman Filter 26.64 7.39 57.62 21.19

KF + CNN-GRU 3.93 4.86 9.63 13.83

#2

Pure INS 327.97 679.89 363.40 693.76

Kalman Filter 36.99 10.82 54.00 18.75
KF + CNN-GRU 11.80 3.62 19.39 4.87

표 1. Outage #1, #2에서의 RMSE, Max Position Error.
Table 1. RMSE, Max Position Error in Outage #1, #2.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 GPS 음영 지역에서 개선된 측위 성능
을 위한 CNN-GRU 기반의 GPS/INS 융합 측위 시스템
을 제안했다. 제안한 시스템은 CNN-GRU 모델을 사용
하여 이동체의 속도, 자세와 위치 사이의 비선형적 관계
를 학습하여 GPS 음영지역에서 이동체의 변위를 예측한
다. 최종적으로 예측한 위치와 INS의 추정값을 보정하여 
음영 지역에서 정밀한 위치추정을 수행한다. NCLT 데이
터셋으로 시뮬레이션한 결과 제안한 측위 시스템은 GPS 
음영 지역에서 기존의 Kalman filter만을 이용한 방식
보다 측위 오차가 최대 83.3% 감소한 정확도로 이동체
의 위치를 추정했음을 확인했다. 제안한 측위 시스템은 
GPS 음영 지역에서 운용되는 이동체에 적용되어 정밀한 
위치 기반 서비스를 제공할 수 있을 것으로 기대한다. 
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