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Abstract

Advancements in sensor technology, particularly Inertial Measurement Units (IMU), are crucial in 
modern pose estimation. IMUs typically consist of accelerometers and gyroscopes (6-axis), with 
some models including magnetometers (9-axis). This study investigates the impact of sensor 
frequency on pose estimation accuracy using data from a 256Hz IMU sensor. The data sets 
analyzed include “spiralStairs,” “stairsAndCorridor,” and “straightLine,” with frequencies varied to 
128Hz, 64Hz, and 32Hz, and conditions categorized as stationary or dynamic. The results indicate 
that sensitivity remains high at lower frequencies under stationary conditions but declines in 
dynamic conditions. Performance comparison, based on Root Mean Square Error (RMSE) values, 
showed that lower frequencies lead to increased RMSE, thus diminishing model accuracy. 
Additionally, the Extended Kalman Filter (EKF) was tested as an alternative to Madgwick's algorithm 
but faced challenges due to insufficient sensor noise data.
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1. 서론

센서, 또는 감지기는 어떤 물질의 양이나 물체의 
움직임, 온도, 소리 등을 감지하여 측정하는 장치이
다. 최근 사물인터넷(IoT)의 발달로 센서에서 관측
된 데이터는 다양한 응용 분야에서 활용되고 있다. 
특히 관성 측정장치인 IMU(inertial measurement 
unit)센서는 궤도 측위 및 자세 추정, 자동차 내비
게이션, 항공 우주 항법 그리고 로봇 공학 분야에서 
큰 주목을 받고 있다. 최근 개발로는 IMU센서를 이
용할 수 있는 GPS 장치를 만들어 터널, 건물 내부 
또는 전자적 간섭 등, GPS 신호를 사용할 수 없는 
경우 GPS 수신기를 사용해 위치 추적을 도와준다. 
IMU센서는 가속도 센서(Accelerometer)와 각속도 
센서(Gyroscope)로 이루어진 6축 센서와 지자기 센
서(Magnetometor)도 포함한 9축 센서로 구성되어 
있다. 가속도 센서는 가속도를 측정하는 센서로 물
체에 동적 힘(가속력, 진동력, 충격력)이 발생했을 
때 움직임의 변화에 따른 가속도의 변화(단위:m/ )를 감지하는 센서이다. 각속도 센서는 대표적인 
관성센서로 물체의 회전 변화량인 각속도(단
위:rad/s)를 측정하는 센서이다. 마지막으로 지자기
센서는 지구 자기장의 세기 (자기속선)와 방향(자북
을 기준으로 틀어진 각도)을 측정하는 센서이다. 
IMU센서는 실내 환경에서 위치 추적, 자세 추정, 
제어 시스템 등에서 유용하게 사용된다. 선행 연구
를 보면 가속도-자이로 센서 퓨전을 이용한 위치 
추적 시스템을 구현하였고, 스마트폰의 IMU센서를 
사용한 PDR 방식의 실내 위치 추적 기법을 제안하
였다[1-2]. 또한 AP들의 상대적 세기를 통한 위치를 
IMU센서의 위치로 보정하였다[3]. 가속도센서는 선형 
가속도를 측정하고 각속도센서는 회전 가속도를 측
정하므로 이 두 센서의 값을 적분하면 속도와 각도
가 각각 구해진다. 또한 위치와 방향은 속도와 각도
를 다시 적분하여 구할 수 있으므로 IMU센서로 위
치가 추정된다. 

IMU센서의 위치 추적은 가속도와 각속도로 위치
를 추정하는 과정에서 측정 오류가 누적되어 시간이 
지날수록 위치 추적 오차가 커지는 문제가 있다. 

Kim 등(2023)은 100kHz와 400kHz의 주파수 데이
터를 이용하여 행동 감지 알고리즘을 연구하였고, 
Roh와 Kim(2021)은 낙상사고를 감지하기 위해 
20Hz와 18.4Hz의 주파수 데이터를 이용하였다[4-5]. 
일상생활에서 사용하는 스마트폰에 내장 되어있는 
IMU 센서는 몇십에서 몇백 주파수를 사용하므로, 
기존 연구에서 사용된 주파수와 차이가 있다. 이러
한 차이는 위치 추적의 오차에 영향을 미칠 수 있
다고 판단된다.

본 연구는 주파수에 따른 민감도를 분석하기 위해 
256Hz의 IMU센서를 통해 얻은 데이터 “SpiralStairs”, 
“StairsAndCorridor”, “StraightLine”를 이용하였
다[6]. 주파수를 256Hz를 기준으로 128Hz, 64Hz, 
32Hz로 변환했을 때 가속도 및 각속도 센서의 민감
도를 행동 상태(움직임이 있는 상태, 움직임이 없는 
상태)에 따라 평균제곱근오차(root mean squared 
error, RMSE)로 평가하였다. 또한, 확장된 칼만 필
터를 이용하여 위치를 추적하였고 “x-IMU 알고리
즘” 방법과 비교하는 연구를 진행하였다.

2. 재료 및 방법

IMU 센서를 활용하여 물체의 위치와 방향을 추
정하기 위해 "x-IMU 알고리즘"을 채택하였다[6]. 이 
알고리즘은 IMU 센서의 잡음을 제거하기 위해 디지
털 필터로서 버터워스 필터를 도입하였으며, 보행자
의 보폭에 대한 알고리즘과, 발에 부착된 IMU 센서
값을 약간 조정하였으며, 정확한 방향을 추정하기 
위해 쿼터니언을 활용하여 행동 상태와 위치를 표현
하였다.

2.1. Madgwick박사의 IMU센서

연구에 사용된 자료는 “spiralStairs”, “stairs- 
AndCorridor”, “straightLine” 이다. 각각 데이터
는 256Hz의 IMU센서를 통해 얻은 값으로 가속도
계, 각속도계, 지자기계(9축)의 센서값을 포함하고 
있다. Fig. 1.은 IMU센서의 x, y, z를 나타낸 그림
이다.
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Fig. 1. 발등에 설치된 IMU 센서[6]

Fig. 1.을 살펴보면 빨간 막대는 물체의 앞뒤 움
직임을 나타내는 x축, 초록 막대는 물체의 좌우 움
직임을 나타내는 y축, 검은 막대는 물체의 높이를 
나타내는 z축을 의미한다. Fig. 2.는 “x-IMU 알고
리즘”을 이용하여 위치를 시각화 하였다.

(a) SpiralStairs data

(b) StairsAndCorridor data

(c) StraightLine data

Fig. 2. 데이터 시각화(x-IMU) 알고리즘

2.2. 가속도, 속도, 위치 적분 관계

가속도, 속도 및 위치는 시간에 대한 적분 관계를 
맺는다. 가속도는 속도의 변화율이며, 속도는 위치
의 변화율이다. 따라서 가속도와 속도를 시간에 대
해 각각 적분하면 속도와 위치를 얻을 수 있다. 식 
(1)은 가속도를 시간 에 대해 적분한다.

                           (1)

식 (1)에서 는 시간 에서의 속도, 는 
시간 에서의 가속도이다. 식 (2)는 속도를 시간 
에 대해 적분한다.

                            (2)

여기서  는 시간 에서의 위치, 는 시간 에서의 속도이다. 이러한 원리를 이용하여 IMU 센
서에서 얻어지는 가속도계 값으로 위치를 추정할 수 
있다.

2.3. 가속도 크기

IMU 센서는 가속도 외에도 회전 성분도 포함하
고 있다[7]. IMU 센서가 회전하면 가속도 센서 축이 
변하면서 가속도 데이터도 영향받게 된다. 회전 성
분으로 인한 가속도계의 노이즈를 줄이기 위해 세 
축의 값을 하나의 값으로 변환한 가속도 크기 ()
로 변환시켰다. 식 (3)은 가속도계 데이터를 하나의 
값으로 바꾼 식이다[8].

                 (3)

식 (3)에서 는 가속도계의 세 축의 출력값
이다.

2.4. 버터워즈 필터

버터워스 필터(Butterworth filter)는 시간 도메
인에서 측정된 값에 적용되는 필터로 원하지 않은 
주파수 영역의 값을 필터 처리할 때 사용된다. IMU
센서를 이용한 실시간 자료 처리에서 노이즈를 제거
하고 정확한 신호를 획득하는데 사용된다[9]. 이 필
터는 등분되지 않은 등차수열을 가지고 고차 다항식
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의 특성을 사용하여 주파수 응답을 조절한다. 식 
(4)는 저역 통과 필터(Low-Pass Filter)식으로 는 
복소 주파수 변수, 는 컷오프 주파수이다. 그리고 은 필터의 차수 즉, 다항식의 차수이며, 필터의 
기울기를 결정한다.

             
 
           (4)

식 (5)는 고역 통과 필터 (High-Pass Filter)식이다.

  
           (5)

저역 통과 필터와 고역 통과 필터식에서 가장 중
요한 것은 컷오프 주파수( )이다. 컷오프 주파수 
값에 따라서 잡음의 기준이 달라지기 때문에 이 값
을 설정하는 것이 버터워스 필터에서 가장 중요하
다. IMU 센서는 데이터를 일정한 샘플링 주파수로 
측정한다. 샘플링 주파수는 앨리어싱 현상을 방지하
기 위해 컷오프 주파수보다 높아야 한다. 앨리어싱 
현상은 고주파 신호가 샘플링 과정에서 낮은 주파수 
신호로 잘못 표현되는 현상이다. 따라서 일반적으로 
컷오프 주파수는 샘플링 주파수의 1/4 이하로 설정
된다. 

2.5. 오일러각과 쿼터니언

오일러각과 쿼터니언은 3D 공간에서의 회전을 표
현하는 데 필수적이다. 오일러각(Euler angles)은 
인간이 이해하기 쉽고 직관적인 회전 표현을 제공하
고 쿼터니언은 짐벌락(Gimbal lock) 현상을 방지하
고, 모든 방향에서의 회전을 부드럽게 표현한다. 오
일러각은 공간 내의 물체 회전을 세 가지 각도로 
롤(Roll,  ), 피치(Pitch,  ), 요(Yaw, )로 표현한
다. 롤은 x축을 기준으로 한 회전으로 물체의 좌우
가 기울어진 정도를 나타내고, 피치는 y축을 기준으
로 한 회전으로 물체의 상하로 기울어진 정도를 나
타낸다. 요는 z축을 기준으로 한 회전으로 물체가 
좌우로 회전한 정도를 나타낸다. 하지만 오일러 각
은 특정 조건에서 회전축이 다른 두 축과 정렬되어 

회전을 자유롭게 표현하지 못하는 현상인 짐벌락 현
상이 발생한다. 이를 해결하기 위한 쿼터니언은 복
소수로 확장한 수 체계로 공간의 회전을 나타낸다. 
쿼터니언은 네 개의 성분으로 구성되며 실수부와 허
수부로 나뉜다. 실수부는 스칼라로, 허수부는 3차원 
벡터로 나눈다. 

                  (6)

식 (6)은 쿼터니언의 수식으로 는 실수이
고, 는         을 만족하는 
각각 서로 다른 허수이다. 쿼터니언은 오일러 각의 
문제점인 짐벌락 현상이 발생하지 않고 회전 연산의 
효율성이 좋다. 하지만 쿼터니언으로 표현된 회전이 
2의 배수가 되면 회전을 여러 번 적용하더라도 초
기 상태로 돌아오지 않는 문제점이 있다. 따라서 쿼
터니언을 사용하여 회전을 표현할 때 회전 각도를 
0에서 2사이로 정규화하거나, 회전을 여러 번 적
용할 때 정규화 과정을 추가하여 회전을 일관되게 
유지해야 한다. 

2.6. 확장된 칼만 필터

확장된 칼만 필터(Extended Kalman filter, EKF)
는 Rudolf Kalman이 제안한 칼만 필터(Kalman 
Filter, KF)의 확장으로 선형 동적 시스템의 상태만 
추정할 수 있는 칼만 필터의 한계를 극복하기 위해 
개발된 알고리즘이다. EKF는 평균과 공분산을 기준
으로 비선형 시스템을 선형화하는 방법을 사용한다. 
EKF는 예측 단계와 업데이트 단계를 반복하여 최적
의 상태 추정치를 얻는다. 이를 통해 비선형 동적 
시스템의 상태를 효과적으로 추정할 수 있다. 

                (7)                (8)

식 (7)과 식 (8)에서 EKF는 비선형이므로 비선형 
함수로 표현된다. ∙는 비선형 상태 전이 함수, ∙는 비선형 관측 함수이다. 는 시점의 상태 
벡터이며 와 는 각각 프로세스 노이즈와 관측 
노이즈이다. 두 노이즈는 각각 공분산  을 가지는 
정규분포를 가정하며 식 (9)와 식 (10)으로 표현된다.
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∼               (9)∼             (10)

비선형을 선형으로 만들기 위해 EKF는 편미분 
행렬인 야코비안(Jacobian) 행렬을 계산한다[10]. EKF
의 예측 단계에서 현재 상태를 기반으로 다음 상태
를 예측하고 업데이트 단계에서는 측정된 데이터를 
사용하여 예측값을 보정한다. 

              (11)
           (12)

식 (11)과 식 (12)에서 는 ∙를 에 대하
여 편미분한 야코비안 행렬, 는 ∙를 에 
대해 편미분한 야코비안 행렬이다. 첫 단계는 다음 
상태인 를 예측하고, 다음 단계에서 오류 공분산

인 를 예측한다. 확장된 칼만 필터의 업데이트 
단계에 대한 수식은 식 (13), 식 (14) 그리고 식 
(15)이다.

     (13)
           (14)

              (15)

여기서 는 ∙을 에 대해 편미분한 야코비
안 행렬, 는 ∙을 에 대하여 편미분한 야코

비안 행렬이다. 첫 단계에서는 칼만 이득(Kalman 
gain)인 를 구하고, 두 번째 단계에서는 측정값 으로 추정치를 업데이트한다. 마지막으로 오차 공
분산 를 업데이트하여 예측 단계와 업데이트를 반
복하여 오차를 줄이고 최적의 추정치를 도출한다[11]. 

3. 결과

256Hz를 기준으로 관측된 연구자료를 계통추출
을 이용하여 128Hz, 64Hz, 32Hz로 변환하였다. 이
후, 데이터를 행동 상태별(움직이는 상태, 움직임이 
없는 상태)로 분류하여 가속도계 3축과 CVA, 그리
고 각속도계 3축에 대해 주파수와 행동 상태별 유
사 정도를 시각적으로 확인했다. 이를 통해 각 주파
수에서의 IMU 센서 데이터의 특징을 분석하고, 행

동 상태에 따른 차이를 확인했다. 또한 주파수와 
행동 상태별 겹치는 비율을 계산하여 비교하였다.

3.1. SpiralStairs data

SpiralStairs를 128Hz, 64Hz, 32Hz로 변환하여 
가속도계와 각속도계 그리고 행동 상태별 민감도를 
분석한 결과는 Table. 1.이다. 움직임이 없는 상태
에서는 주파수에 따른 차이가 없다. 그러나 움직임
이 있는 상태에서는 주파수가 감소함에 따라 가속도

Table. 1. spiralStairs data의 행동 상태와 주파수별 유사 비율 결과

behavioral 
states

IMU 6-DOF
& CVA

256Hz
vs 128Hz

256Hz
vs 64Hz

256Hz
vs 32Hz

128Hz
vs 64Hz

128Hz
vs 32Hz

64Hz
vs 32Hz

stationary 
state

accleration_x 99.74% 99.62% 99.52% 99.77% 99.65% 99.77%

accleration_y 99.70% 99.54% 99.33% 99.69% 99.45% 99.50%
accleration_z 99.55% 99.29% 98.86% 99.48% 98.90% 99.19%

accleration_cva 97.02% 96.68% 96.26% 98.80% 98.40% 98.83%
gyroscope_x 98.05% 97.77% 97.08% 98.70% 97.36% 98.36%

gyroscope_y 98.46% 96.79% 94.26% 97.53% 94.72% 96.19%
gyroscope_z 99.12% 98.48% 97.48% 98.81% 97.77% 98.72%

motion 
state

accleration_x 93.79% 77.68% 61.16% 80.25% 63.26% 69.94%
accleration_y 95.86% 89.04% 73.42% 91.31% 75.16% 77.02%

accleration_z 85.19% 67.68% 52.49% 71.85% 54.78% 65.42%
accleration_cva 89.64% 78.20% 60.69% 81.90% 65.62% 70.03%

gyroscope_x 92.79% 84.71% 67.00% 86.11% 69.30% 71.43%
gyroscope_y 84.70% 67.48% 46.86% 71.43% 49.37% 57.50%

gyroscope_z 92.78% 83.80% 70.76% 85.80% 71.71% 75.32% 
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계값이 감소하는 경향을 보인다. 특히 32Hz에서는 
불규칙한 값을 잡지 못해 위치 측정의 정확도가 떨
어진다. 즉 움직임이 없는 상태에서 가속도계의 3축
과 CVA는 모든 주파수에서 96% 이상의 설명력을 
보여준다. 또한, 각속도계의 3축도 모든 주파수에서 
94% 이상의 설명력을 보여준다.

움직임이 있는 상태에서 가속도계의 CVA는 256Hz 
대비 128Hz에서 89.64%, 64Hz에서 78.20%, 32Hz
에서 60.69%로 주파수가 감소함에 따라 유사비율이 
감소한다.

Fig. 3.은 주파수별 각 축의 위치를 시각화한 그
림이다. 256Hz를 기준으로 주파수가 감소함에 따라 
위치와 방향의 변화를 시각적으로 확인할 수 있다.

주파수별 RMSE 값을 계산하면 128Hz는 0.56, 
64Hz는 0.89, 32Hz는 1.43으로 주파수가 낮아질수
록 RMSE 값이 증가하여 모델의 위치 추정 성능이 
저하되었다.

3.2. StairsAndCorridor data

StairsAndCorridor에 대한 행동 상태와 주파수
별 유사 비율을 정리하면 Table. 2.이다. 움직임이 
없는 상태에서는 95% 이상의 설명력을 보이나 움직
임이 있는 상태에서는 가속도계의 CVA는 128Hz에
서 90.66%, 64Hz에서 86.15%, 32Hz에서 52.88%

Table. 2. stairsAndCorridor data의 행동 상태와 주파수별 유사 비율 결과

behavioral 
states

IMU 6-DOF
& CVA

256Hz
 vs 128Hz

256Hz
 vs 64Hz

256Hz
vs 32Hz

128Hz
vs 64Hz

128Hz
vs 32Hz

64Hz
vs 32Hz

stationary 
state

accleration_x 99.59% 99.40% 99.13% 99.70% 99.33% 99.30%

accleration_y 99.77% 99.38% 98.96% 99.47% 99.40% 99.20%

accleration_z 99.59% 99.18% 97.34% 99.37% 97.46% 98.03%

accleration_cva 99.65% 99.24% 97.58% 99.40% 97.67% 98.20%

gyroscope_x 98.59% 97.58% 96.61% 98.07% 96.43% 96.85%

gyroscope_y 98.36% 96.81% 93.38% 97.43% 94.14% 95.73%

gyroscope_z 99.10% 98.79% 96.78% 99.17% 96.93% 97.17%

motion state

accleration_x 90.52% 77.14% 62.00% 83.31% 65.37% 73.90%

accleration_y 93.05% 87.59% 76.19% 91.79% 79.43% 79.64%

accleration_z 86.92% 76.25% 36.28% 84.50% 39.31% 43.88%

accleration_cva 90.66% 86.15% 52.88% 76.08% 55.59% 65.95%

gyroscope_x 80.35% 63.54% 39.70% 67.30% 41.20% 49.92%

gyroscope_y 78.85% 60.24% 46.04% 63.78% 47.00% 49.24%

gyroscope_z 87.44% 75.95% 55.04% 78.49% 56.22% 61.71%

(a) x-axis

(b) y-axis

(c) z-axis

Fig. 3. 주파수별 추정 위치(SpiralStairs)
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로 주파수가 감소함에 따라 유사 비율이 낮아진다. 
Fig. 4.는 주파수별 각 축의 위치를 시각하면 
256Hz를 기준으로 128Hz는 이동 거리가 짧아지고 
미세한 방향의 차이가 나타났다. 그러나 64Hz와 
32Hz에서는 거리와 방향의 정확성이 현저히 감소하
였다. 누적 오차로 인해 32Hz에서는 방향과 거리의 
정확성이 크게 떨어졌다. 

주파수별로 구성된 모델의 성능을 비교하기 위해 
256Hz를 기준으로 RMSE을 계산하면 128Hz는 
0.59, 64Hz는 1.44, 32Hz는 5.43이다.

3.3. StraightLine data

StraightLine를 128Hz, 64Hz, 32Hz로 변환하여 
가속도계와 각속도계 그리고 행동 상태별 결과를 정
리하면 Table. 3.이다. 움직임이 없는 상태에서는 
가속도계와 각속도계 모두 주파수에 따른 차이가 없
지만, 움직임이 있는 상태에서는 주파수가 감소함에 
따라 가속도계 값과 각속도계 값의 유사도가 낮았
다. 움직임이 있는 상태에서 가속도계의 CVA는 
128Hz에서 85.15%, 64Hz에서 80.99%, 32Hz에서 
74.02%로 주파수가 감소함에 따라 유사 비율이 감
소한다. 

주파수별로 모델의 성능을 비교하기 위해 세 축
의 위치를 시각화하면 Fig. 5.이다. 회전이 많이 없

Table. 3. straightLine data의 행동 상태와 주파수별 유사 비율 결과

behavioral 
states

IMU 6-DOF
& CVA

256Hz
vs 128Hz

256Hz
vs 64Hz

256Hz
vs 32Hz

128Hz
vs 64Hz

128Hz
vs 32Hz

64Hz
vs 32Hz

stationary state

accleration_x 99.74% 99.65% 99.66% 99.70% 99.73% 99.87%

accleration_y 99.70% 99.54% 99.60% 99.73% 99.76% 99.86%

accleration_z 99.69% 99.41% 99.43% 99.61% 99.56% 99.82%

accleration_cva 99.69% 99.41% 99.42% 99.61% 99.55% 99.82%

gyroscope_x 98.97% 98.33% 98.30% 98.85% 98.35% 98.91%

gyroscope_y 99.09% 98.69% 98.68% 99.20% 99.03% 99.05%

gyroscope_z 99.35% 99.10% 98.59% 99.42% 98.81% 98.98%

motion state

accleration_x 86.13% 65.71% 61.10% 69.47% 60.22% 71.82%

accleration_y 92.95% 89.59% 86.78% 90.63% 83.41% 84.40%

accleration_z 90.02% 84.00% 76.68% 89.32% 81.07% 85.83%

accleration_cva 85.15% 80.99% 74.02% 85.58% 72.94% 78.89%

gyroscope_x 85.64% 73.55% 59.53% 76.84% 60.86% 67.41%

gyroscope_y 85.38% 68.98% 50.76% 73.04% 51.59% 55.04%

gyroscope_z 92.71% 82.29% 66.67% 84.21% 68.40% 73.64%

(a) x-axis

(b) y-axis

(c) z-axis

Fig. 4. 주파수별 추정 위치(StairsAndCorridor)
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고 단순 계단을 오르는 동작이라 256Hz를 기준으로 
128Hz, 64Hz까지는 약간의 방향의 차이만 보인다. 
그러나 32Hz에서는 방향의 오차가 커져 정확도가 
떨어지는 것을 확인했다. 즉 주파수가 낮아지면서 
발생한 오차는 시간이 지날수록 누적되므로 후 보정
을 통한 위치 조정이 필수적이다.

마지막으로 256Hz를 기준으로 RMSE 값을 계산
하면 128Hz는 0.12, 64Hz는 0.3, 32Hz는 1.31로 
주파수가 낮아질수록 RMSE 값이 커져 모델의 성능
이 감소했다. 

(a) x-axis

(b) y-axis

(c) z-axis

Fig. 5. 주파수별 추정 위치(StraightLine)

3.4. 확장된 칼만 필터를 이용한 추적

위의 알고리즘은 보행자의 보폭에 기반한 보행 
알고리즘과 발이 지면에 닿을 때마다 수정된 추측 
항법, 적분 드리프트을 통해 위치를 추적한다. 하지
만 이 방법은 IMU 센서를 발에 부착해야 한다는 점
과 사람마다 보폭의 차이가 존재한다는 문제점을 가

지고 있다. 
본 연구는 EKF를 이용하여 추정치와 예측치의 

오차를 최소화 하였다[12]. EKF를 적용하기 위해서는 
IMU 센서에 포함된 불규칙한 변동인 노이즈 값을 
고려해야 한다. 이 값은 무작위적이며 필터링이나 
평균화를 통해 줄일 수 있다. 연구에서는 초기화 구
간으로 설정한 2초 동안의 데이터를 분석하여 각 
센서의 데이터 분산을 계산하고 출력하여 노이즈 값
을 산출했다[13]. 또한, 노이즈 값에 따른 민감도를 
평가하였다.

StraightLine에 적용시킨 결과는 Fig. 6.이다. 분
석결과 각속도계의 잡음은 0.8472, 가속도계의 잡음
은 0.0003, 지자기계의 잡음은 0.00008이다. 각속도
계의 민감도가 가속도계와 지자기계에 비해 상대적
으로 높았다.

Fig. 6. EKF를 이용한 잡음 추정

4. 결론

본 연구는 IMU센서를 활용하여 주파수가 변화함
에 따라 위치 및 방향 추정의 정확도를 분석하였다. 
상황별로 256Hz로 관측된 데이터를 128Hz, 64Hz, 
32Hz로 변환하여 비교한 결과, 움직임이 없는 상태
는 유사성이 높으나 움직임이 있는 상태에서는 주파
수가 감소할수록 가속도계의 유사성이 낮았다. 이는 
움직임이 없는 상태에서는 주파수가 낮아져도 위치 
추정에 영향을 크게 미치지 않지만, 움직임이 있는 
상태에서는 높은 주파수를 사용할수록 좀 더 정확한 
위치 및 방향 추정이 가능함을 시사한다. 다만 본 
연구는 움직임이 있는 상태와 없는 상태만을 비교하
였으며, 향후 연구에서는 다양한 움직임(뛰기, 걷기, 
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기어가기 등)을 포함하여 행동유형에 따른 영향을 
파악하는 것이 필요하다. 또한 낮은 주파수를 높은 
주파수로 업스케일링 하여 위치를 추적하는 추가 연
구도 필요하다.

IMU 센서와 EKF를 활용한 위치 추적에서는 불
규칙한 노이즈로 인해 한계가 있다. 이러한 한계를 
극복하기 위해 카메라를 이용하여 맵핑(mapping)까
지 하는 SLAM방법과 레이저를 사용하여 주변 거리
를 측정하는 LiDAR방법이 있다. 이러한 센서 퓨전
으로 인해 IMU 센서만을 이용하여 위치를 추적하는 
연구는 줄었지만, 최적의 노이즈 값을 도출하면 
IMU센서만으로 위치를 추적할 수 있는 가능성이 존
재한다[14-15]. 따라서 노이즈 최적화를 위한 연구는 
지속될 필요성이 있다.

향후 연구를 통해 불필요하게 높은 주파수 대신 
적절한 주파수를 사용하여 데이터 용량을 줄이고, 노
이즈를 최적화하여 스마트폰에 내장된 IMU센서만으
로 실내의 매우 정확한 위치를 파악하여 위급 상황 
시 단순히 건물 내부가 아닌 특정 층수나 위치까지 
정확하게 추적할 수 있는 방법으로 활용가능하다.
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