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ABSTRACT

Pose Estimation and 3D Mapping Using Visual Inertial Odometry

Lee, Boeun

Advisor :  Prof. Ko, Nak Yong, Ph. D.

Dept. of Electronic Engineering,

Graduate School of Chosun University

Map building and real-time localization are essential for the autonomous 

navigation of mobile robots. This paper shows an implementation of mapping and 

localization algorithm and analysis of the performance of the algorithm. The 

implementation uses multi-state constraint Kalman filter(MSCKF) for localization 

and RTAB-Map for mapping. This study uses ceiling-view image and floor-view 

image, whereas previous applications of MSCKF and RTAB-Map generally use 

front-view image for localization. The implementation calibrates the camera and 

inertial measurement unit(IMU). The calibration includes transformations among 

the cameras and IMU. It also uses Allan variance approach to adjust the 

covariance of measurement errors. The trajectories by the MSCKF were compared to 

investigate the effect of viewing direction to the localization performance of 

VIO and mapping performance of the RTAB-Map. The analysis show that number and 

characteristics of feature affect the performance. Even if there are large number 

of featured points recognized, the performance degrades if correspondence of 

features are not correctly identified. The results of the study can be used for 

adequate implementation of navigation algorithms in 3-Dimensional space.
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제1장 서론

 

제1절 연구 배경

최근 자율주행 기술 발전으로 자율주행 로봇에 관한 관심이 높아지고, 연구 및 

개발도 활발하게 이루어지고 있다. 국내 기업들뿐만 아니라 해외 소프트웨어 기업

인 구글, 엔비디아, 인텔 등에서도 자율주행에 대한 연구 개발이 꾸준히 이루어지

고 있다[1]. 이러한 자율주행 기술은 특히 로봇 산업 시장 확대로 로봇 분야의 수

요가 높아지고 있다.

자율주행 로봇은 재난 및 재해 지역, 군사 지역, 우주 또는 해저 지역 등의 인

간이 직접 하기에 위험하고 부적합한 곳에서 업무를 대신 수행하기 위해 개발 및 

연구되었다. 초기의 로봇들은 인간이 직접 조작하여 업무 및 목적 등을 수행해야 

했다. 하지만 현재는 카메라, 관성 측정장치(IMU, Inertial Measurement Unit), 

GPS(Global Positioning System) 등 로봇에 설치할 수 있는 센서들의 개발로 인간

의 개입 없이도 로봇 스스로가 판단 가능하고, 업무를 수행할 수 있게 되었다[2].

자율주행 기술이 많이 적용되는 로봇 분야에는 모바일 로봇(mobile robot), 무

인 항공기(UAV, Unmanned Aerial Vehicle) 등이 있다. 자율주행 기술이 적용된 모

바일 로봇은 주로 농약 살포, 골프장 잔디 깎기, 무인 군사 작전 등에 사용된다. 

최근에는 작물 분배, 과일 따기와 같은 농업 응용 분야에 적용하는 연구가 이루어

지고 있다[3]. 모바일 로봇의 자율주행을 위해서는 대부분 레이저 센서나 초음파 

센서 등과 같은 거리 측정 센서를 사용한다[4].

무인 항공기는 지난 몇 년 동안 민간 및 국방 분야에 광범위하게 사용되었다. 

무인 항공기는 지역 모니터링, 지도 작성, 구조 조사, 소방과 같은 다양한 민간 

업무와 국경 감시, 정찰 등과 같은 국방 업무를 진행하는 데에 사용되었다. 이런 

무인 항공기에는 대부분 GPS와 IMU 센서 등이 사용된다[5]. 이러한 로봇의 자율주

행을 위해서는 로봇의 현재 위치 파악과 지도 작성 과정이 필수적이다.

로봇이 자율주행을 하기 위해서는 자신의 위치 파악뿐만 아니라 장애물을 회피

하면서 경로를 생성하여 목표 지점까지 스스로 주행해야 한다. 이때 지도 작성 과

정이 필요하다. 지도 작성은 안전하고 성공적인 자율주행을 가능하게 하는 데 중

요한 역할을 한다. 일반적으로 지도는 실제 환경의 특징과 위치를 객체로써 표현
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한 것이다[6].

지도 작성 방법은 센서와 데이터 저장 방법에 따라 나누어진다. 종류에는 특이

점 지도(feature based map), 점유 격자 지도(occupancy grid map), 토폴로지컬 

지도(topological map) 및 스캔 매칭 지도(scan matching map) 등이 있다[7]. 현

재 실내외, 2D 및 3D 지도 작성을 위한 연구들이 많이 이루어지고 있다. 지도 작

성을 위해서 라이다(LiDAR, Light Detection And Ranging) 또는 깊이 카메라

(depth camera)를 이용할 수 있다[8]. 

라이다는 레이저 펄스를 쏴 목표물에 맞고 다시 돌아오는 시간을 측정한다. 측

정된 시간을 통해 장애물까지의 거리, 형태 및 크기 등을 파악하여 주변을 인식함

으로써 지도를 작성할 수 있다[9]. 스테레오 깊이 카메라는 스테레오 정합(stereo 

matching)을 통해 주변 환경의 깊이 즉, 3차원 위치 정보를 계산함으로써 지도를 

작성할 수 있다[10]. 

비전 연구와 관련하여 일반적으로 점, 선, 혹은 점과 선을 모두 사용한 특징 

추출을 사용함으로써 위치 및 자세를 추정하고 대부분 정면을 보고 실험 및 시뮬

레이션을 진행한다[11-13]. 비전 관련 연구는 시각 관성 주행 거리 측정(VIO, 

Visual Inertial Odometry), 시각 관성 항법 시스템(VINS, Visual Inertial 

Navigation System) 등이 있다. 또한, 3D 지도 작성은 일반적으로 라이다, 카메

라, 혹은 라이다와 카메라를 동시에 사용하여 진행하고, 마찬가지로 대부분 정면

을 보고 실험 및 시뮬레이션을 진행한다[14-16].

제2절 연구 목적

앞에서 언급한 기존의 제시된 시각 관성 주행 거리 측정과 같은 비전 관련 연

구에서 사용한 위치 및 자세 추정과 3D 지도 작성은 대부분이 카메라를 정면을 향

하게 하고 실험 및 시뮬레이션을 진행한다. 하지만, 이러한 일반적으로 사용하고 

있는 카메라를 정면으로 향하게 한 시각 관성 주행 거리 측정과 3D 지도 작성의 

경우 상황에 따라 수중에서 작업하는 지형 탐지 로봇 등에는 적합하지 않을 수 있

다는 한계점이 존재한다. 수중에 떠서 지형을 탐지하는 로봇의 경우 카메라를 정

면을 향하도록 하면, 깊은 물 속은 어두워 작업을 할 수 없게 된다. 따라서 이 경

우에는 바닥을 향해 탐지해야 하므로 카메라를 정면이 아닌 바닥을 향하도록 하여 
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이동체의 위치 및 자세를 추정하고, 3D 지도 작성을 진행해야 한다.

본 논문은 스테레오 카메라와 IMU를 통해 자율주행을 위한 시각 관성 주행 거

리 측정 시스템을 Ubuntu 환경에서 ROS를 사용하여 구현하고, 3D 지도 작성을 진

행함으로써 이동체의 위치 및 자세 추정과 3D 지도를 작성하는 것에 목적을 두고 

있다. 시각 관성 주행 거리 측정 알고리즘을 구현할 때 확장 칼만 필터(EKF, 

Extended Kalman Filter)를 기반으로 하는 다중 상태 제약 칼만 필터(MSCKF, 

Multi-State Constraint Kalman Filter)를 사용하였고, RTAB-Map을 사용하여 3D 

지도 작성을 진행하였다. 시각 관성 주행 거리 측정은 관성 측정과 카메라의 특징

을 모두 사용하여 이동체의 궤적을 추정하는 프로세스이다. 이는 GPS를 사용하지 

않기 때문에, GPS가 거부된 실내 환경 또는 신호가 잘 잡히지 않는 환경에서도 사

용할 수 있다.

기존의 시각 관성 주행 거리 측정과 3D 지도 작성의 경우 일반적으로 정면만을 

바라보고 실험을 진행하였고, 카메라의 방향은 중요한 것이 아니었다. 하지만, 수

중에서 작업하는 로봇의 경우에는 지형 탐사를 위해 바닥을 봐야 하는 등 카메라

가 정면을 향하는 것이 부적합한 상황이 생길 수 있다. 이를 위해 본 논문에서는 

어느 상황에도 적용할 수 있도록 바닥, 정면, 그리고 천장을 향한 경우에 대해 모

두 실험하였고, MATLAB을 통해 결과 및 성능을 비교하였다.

제3절 연구 내용

본 논문에서는 이동체의 위치 및 자세 추정을 위해 Ubuntu 환경에서 ROS를 사

용하여 시각 관성 주행 거리 측정 알고리즘을 구현하고 RTAB-Map을 사용하여 3D 

지도 작성을 진행한다. 연구를 위해 IMU가 내장되어있는 스테레오 카메라를 사용

하였고, 성능을 평가하기 위해 실내에서 실험을 진행하였다. 실험에 앞서, 스테레

오 카메라 사이의 보정(calibration)과 스테레오 카메라와 IMU 사이의 보정을 통

해 왜곡을 줄여 정확도를 높였다. 

스테레오 카메라 보정은 두 인접한 카메라의 시야가 겹치도록 하여 두 카메라 

시스템의 내부 및 외부 파라미터를 추정하는 것이다. 또한, 스테레오 카메라와 

IMU 사이의 보정을 위해 Allan variance를 통하여 IMU의 noise 파라미터를 얻는

다. IMU noise 파라미터에는 자이로스코프에 대한 Angle Random Walk(ARW), bias 
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instability, random walk와 가속도계에 대한 Velocity Random Walk(VRW), bias 

instability, random walk 값이 포함된다. 미리 만들어놓은 IMU 데이터가 담긴 

bag 파일을 사용하여 Allan variance를 계산하고 IMU noise 파라미터를 얻는다. 

얻은 IMU의 noise 파라미터를 사용하여 카메라와 IMU 사이의 보정을 진행한다.

보정된 스테레오 카메라와 IMU를 사용하여 시각 관성 주행 거리 측정을 진행한

다. 시각 관성 주행 거리 측정을 위해 확장 칼만 필터를 기반으로 하는 다중 상태 

제약 칼만 필터를 사용하였다. State 벡터에는 IMU state와 camera state가 포함

된다. 시각 관성 주행 거리 측정의 결과로 추정된 위치와 자세가 출력된다. 또한, 

RTAB-Map을 이용한 3D 지도 작성을 진행한다. 이는 외관 기반 루프 클로저 디텍터

를 기반으로 하는 RGB-D, 스테레오 및 라이다 그래프 기반의 SLAM 접근 방식이며, 

카메라 데이터를 사용하여 3D 지도와 추정된 위치를 출력한다. 시각 관성 주행 거

리 측정과 3D 지도 작성 실험 모두 카메라가 바닥, 정면 그리고 천장을 향하는 3

가지 경우로 나누어 진행하였고, MATLAB을 통해 각각의 결과 및 성능을 확인하여 

시각 관성 주행 거리 측정의 경우 카메라가 천장을 향하는 경우 성능이 가장 좋고 

바닥을 향하는 경우 가장 좋지 않았으며, 3D 지도 작성의 경우 카메라가 천장을 

향하는 경우가 가장 좋지 않은 것으로 나타났다. 이는 특징점이 추출되지 않아 시

각 관성 주행 거리 측정의 알고리즘에서 다중 상태 제약 칼만 필터의 time update

만 진행되고 measurement update는 진행되지 않아 공분산이 계속해서 증가하기 때

문에 오차가 커져 성능이 낮아지게 된다. RTAB-Map의 경우 비슷한 환경에서 3D 지

도 작성을 진행하면 들어온 이미지가 기존의 이미지인지 새로운 이미지인지 판단

할 수 없어 루프 클로저가 이루어지지 않기 때문이다. 실험 결과, 추출된 특징점

의 개수가 많다고 해서 성능에 좋은 영향을 끼치는 것이 아님을 증명하였다.

제4절 기존 연구

      1. 정면의 특징 추출을 통한 위치 및 자세 추정

시각 관성 주행 거리 측정은 시각 관성 항법 시스템 등의 비전과 관련된 알고

리즘으로 많은 연구가 지속적으로 진행되고 있다. 비전과 관련된 위치 및 자세 추

정에 대한 연구는 특징 추출을 위해 점을 사용하는 경우, 선을 사용하는 경우, 그
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리고 점과 선을 모두 사용하는 경우 3가지 유형으로 나눌 수 있다. 먼저 

Leutenegger[11]는 실시간 Vision-aided 관성 항법을 위한 확장 칼만 필터 기반 

알고리즘을 제시한다. 이 논문에서는 여러 카메라 포즈에서 정적 점에 대한 특징

이 관찰될 때 발생하는 기하학적 제약을 표현할 수 있는 측정 모델을 도출하였다. 

이는 특징 수에서 선형으로만 계산 복잡성을 가지며, 대규모 실제 환경에서 고정

밀 포즈 추정이 가능하다. 알고리즘의 성능은 KITTI 데이터를 통해 확인되었고, 

KITTI 데이터셋은 정면 주행 장면을 기록해 놓은 데이터이다. 

G. Kottas[12]는 관성 측정과 선의 시각 관찰을 바탕으로 3D의 움직이는 이동

체의 상태를 추정하는 알고리즘을 제안한다. 이 논문에서는 관찰 가능성 특성을 

조사하고 하나(2개 이상)의 선이 감지될 때 관측 불가능한 자유도를 5개(4개) 가

지고 있음을 증명하였다. 또한, 이 결과를 활용하여 슬라이딩 시간대에 걸쳐 선 

measurement를 효율적으로 처리하기 위해 도입된 확장 칼만 필터 추정기의 일관성

을 개선하였다. 마지막으로, 이를 정면을 바라본 실험을 통해 검증하였다.

Y. Yang[13]은 3D 라인 삼각측량에 대한 degenerate 모션 분석과 점과 선을 이

용한 모노 카메라 시각 관성 주행 거리 측정 알고리즘을 제안한다. 이미지의 세그

먼트 측정을 바탕으로 슬라이딩 윈도우 기반의 3D 세그먼트 삼각측량 알고리즘 2

가지를 제안하고 성능을 비교한다. 이를 실제 실험과 Euroc Mav 데이터셋으로 검

증하였다. Euroc Mav 데이터셋은 드론을 사용하여 기록한 데이터로 공중에서 아래

를 비스듬히 보는 이미지로 이루어져 있다.

      2. 정면을 보고 진행한 3D 지도 작성

3D 지도 작성은 이동체의 자율주행을 위해 필수적인 것으로 주로 라이다 혹은 

카메라를 사용한다. 이는 라이다를 사용하는 경우, 카메라를 사용하는 경우, 그리

고 라이다와 카메라를 모두 사용하는 경우 3가지로 나눌 수 있다. 먼저 K. 

Lenac[14]은 3D LiDAR가 제공하는 360°FOV(field of view) 포인트 클라우드에서 

추출한 평면 표면 세그먼트 세트를 등록하여 이동체의 경로를 추정하는 빠른 3D 

포즈 기반 SLAM 시스템을 제안한다. 이는 실내 실험과 실외 실험을 통해 검증되었

으며, 실내 실험은 연구용 이동식 로봇 허스키 A200을 사용하였고, 실외 실험은 

자동차에 3D LiDAR를 장착하여 진행하였다. 두 실험 모두 LiDAR가 정면을 향해 바
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로 장착되어있다.

J. M. Sáez[15]는 3D 지도 작성을 위한 스테레오 기반 접근법을 제안한다. 연

속된 포인트 클라우드 간의 최적의 로컬 정렬은 에너지 최소화에 따른 증분 일치 

필터링 프로세스에 의존하는 고속 자기 운동 및 동작 추정 알고리즘에 의해 계산

된다. 그 후, 다중 뷰 ICP의 일종인 quasi-random 업데이트 알고리즘은 지도의 전

역 불일치를 최소화한다. 이 알고리즘을 검증하기 위해 로봇에 스테레오 카메라를 

고정하고 실내 실험을 진행하였다. 카메라는 정면을 향하도록 고정되어있다.

J. Li[16]는 실시간 도로에서의 지도 작성을 위한 LiDAR와 카메라 정보가 크고 

정확하게 통합된 3D 시맨틱(semantic) 지도 작성을 제안한다. LiDAR 및 IMU의 다

중 센서 융합으로 로봇 위치를 찾기 위해 SLAM이 수행되며, 로봇이 이동하는 동안 

주변 장면의 지도가 생성된다. 또한, 환경의 시맨틱 지도를 만들기 위해 합성곱 

신경망(CNN, Convolution Neural Network) 기반 시맨틱 세그먼트 이미지가 사용된

다. LiDAR와 카메라의 센서 융합을 사용하여 포인트 클라우드의 시맨틱 라벨 프레

임을 생성한 다음 자세 측면에서 시맨틱 지도를 만든다. 마지막으로, 분류 성능을 

향상시켜 시맨틱 지도를 최적화하기 위해 고차 3D 완전 연결 CRF(Conditional 

Random Field)를 활용하였다. 제안한 알고리즘을 검증하기 위해 KITTI 데이터셋이 

사용되었다.
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제2장 센서 보정

센서 측정에 대한 수많은 요인이 오차의 원인이 된다. 센서를 알맞게 사용하기 

위해서는 모든 센서 장치를 보정하여 예상 측정 스케일에 맞도록 정확도를 조정해

야 한다[17]. 서로 다른 센서에서 추출한 측정값을 융합하는 경우, 사전의 고정밀 

보정이 필요하다[18]. 본 논문에서는 스테레오 카메라와 IMU를 사용하기 때문에 

두 카메라 사이의 보정과 스테레오 카메라와 IMU 사이의 보정이 필요하다. 

제1절 스테레오 카메라의 보정

카메라 보정은 사진 커뮤니티에서 오랫동안 중요한 이슈였다. 컴퓨터 비전 분

야에서 더 높은 정확도 측정의 필요성이 증가함에 따라, 컴퓨터 비전 커뮤니티의 

연구가 지속적으로 진행되어왔다[19]. 카메라의 정확한 보정은 차원 측정, 입체 

투시 깊이 또는 영상의 움직임과 같은 정량적 측정이 수반되는 분야에 특히 중요

하다. 또한, 서로 다른 카메라 간의 기하학적 관계를 추정하는 것도 보정의 중요

한 측면이다. 이러한 기하학적 관계를 특징짓는 해당 매개변수를 외부 매개변수라

고 한다. 실제 카메라는 완벽하지 않고 다양한 문제가 지속적으로 나타난다고 잘 

알려져 있다. 기하학적인 측정의 경우 주요 문제는 카메라의 왜곡(distortion)이

며, 이는 영상 평면에서 영상 포인트의 위치와 관련 있지만, 영상 품질과는 직접

적인 관련이 없다. 예를 들어, 약간 흐린 영상에서의 점의 위치는 여전히 흐린 점

의 중심으로 측정할 수 있다. 그러나 점의 위치가 정확하지 않으면 점의 좌표에 

따라 달라지는 결과가 정확하지 않을 수 있다[20]. 따라서, 이미지를 이용한 보정

은 중요한 임무가 되었다.

스테레오 카메라를 보정하는 목적은 각 카메라의 내부 및 외부 파라미터를 추

정하는 것이다. 내부 파라미터는 초점 거리, 이미지 중심, 이미지 스케일링 계수 

및 렌즈 왜곡 계수를 포함한 카메라 광학 내부의 특성을 나타내고, 외부 파라미터

는 좌표계에 대한 카메라의 위치와 방향을 나타낸다[21]. 이러한 파라미터는 카메

라와 관련된 점의 공간 위치를 고려하여 점의 영상 좌표를 도출하는 방법을 결정

한다. 

카메라 파라미터를 추정하기 위해 주로 그림 2.1과 같은 체커보드 패턴 또는 
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april grid 패턴을 사용한다. 체커보드 패턴을 사용한 보정은 지난 10년 동안 가

장 많이 쓰이는 보정 방법이다[22]. 스테레오 카메라를 실행하여 상하좌우로 움직

이고 회전하면서 데이터를 파일로 저장하고, Kalibr 툴박스를 사용하여 저장한 

bag 파일로 카메라 보정을 진행한다.

그림 2.1 카메라 보정을 위한 체커보드 패턴

Kalibr 툴박스를 사용하여 그림 2.2의 초점 거리(focal length)   , 주점

(principal point)    및 왜곡(distortion) 파라미터를 포함하는 카메라 내부 

파라미터를 추정함으로써 카메라 사이의 보정을 할 수 있다. 또한, 카메라 외부 

파라미터와 각 카메라 프레임 간의 변환도 추정하여 보정 가능하다.
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그림 2.2 카메라 초점 거리

Kalibr를 통해 스테레오 카메라를 보정하기 위해서는 다음과 같은 입력이 필요

하다.

[입력 1] 카메라 데이터를 기록한 bag file : 스테레오 카메라의 각각의 raw 이미

지 데이터가 포함된 bag 파일을 만든다. 이는 두 카메라가 동시에 target을 응시

하도록 하고, 움직이면서 수집한 데이터이다. 데이터는 raw 데이터이다.

[입력 2] target yaml file : bag 파일을 만들 때 사용한 target에 대한 yaml 파

일이 필요하다. 이 파일에는 target의 행, 열의 개수 및 tagsize(정사각형 하나의 

길이), tag과 space에 대한 비율이 적혀있다.

[입력 3] 입력 1의 bag 파일에서 사용된 각 카메라의 topic

[입력 4] 카메라와 왜곡 모델, 예를 들어 카메라 모델의 경우 pinhole, 

omnidirectional, double sphere, extended 등이 있고, 왜곡 모델에는 

radial-tangential, equidistant, fov 등이 있다.

스테레오 카메라의 보정 후, 카메라의 내부 및 외부 파라미터가 포함된 

camchain.yaml 파일을 얻을 수 있다. 이러한 결과를 통해 카메라와 IMU 사이의 보

정할 수 있고, 카메라와 IMU 사이의 상대적인 회전, 변환 및 시간 오프셋을 추정
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할 수 있다.

제2절 스테레오 카메라와 IMU의 보정

여러 센서의 데이터를 융합하는 상태 추정에 대한 방법 중 대부분은 단일 클럭

에 대해 모든 측정 타임 스탬프가 정확하게 알려져 있다고 가정한다. 결과적으로, 

센서의 시간 동기화는 로봇 시스템을 구축하는 데 있어 중요한 측면이다. 예를 들

어, IMU는 동적 모션에 대한 스케일 정보와 견고성을 제공하는 반면, 카메라는 최

대 스케일 포즈까지 추정할 수 있다. 이처럼 서로 다른 센서에서 추출한 측정값을 

융합하는 경우, 보정 과정이 필요하다.

카메라와 IMU 사이의 회전은 카메라의 시각적 target과 IMU의 중력을 사용하여 

두 센서가 모두 수직 방향을 관찰하도록 하여 추정할 수 있다. 스테레오 카메라 

보정은 앞 절에서처럼 체커보드와 같은 동일한 시각적 target을 사용하여 동일한 

영상을 저장하여 진행할 수 있다. 그림 2.3은 스테레오 카메라와 IMU의 보정 과정

을 보여준다.
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그림 2.3 스테레오 카메라와 IMU 사이의 보정 흐름도[23]

카메라와 IMU를 보정의 목적은 두 센서 사이의 상대적인 회전, 변환 및 시간 

오프셋을 결정하는 것이다. 보정을 수행하기 위해 센서의 헤드가 정적 보정 패턴 

앞에서 흔들릴 수 있으므로 일반적으로 1~2분 정도 짧은 시간 간격인      

동안 데이터를 수집한다. 그림 2.4는 일반적인 좌표계 설정을 나타낸다. 
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그림 2.4 카메라-IMU 보정 프레임[23]

→
는 기준 좌표계를 나타내고 이는 보정 target의 평면에 설정되고, 

→
 와 

→
 는 각각 IMU 프레임, 카메라 프레임을 나타낸다. 추정은 기준 좌표계인 

→
에 

대해 수행되고, 선형 가속도 및 각속도는 IMU 프레임 
→
 에서 측정된다. 또한, 카

메라 프레임 
→
 은 z축이 광축을 아래로 향하도록 하고 카메라 광학 렌즈 중심부

에 위치한다[23]. 카메라와 IMU 사이의 보정에 대한 수식은 P. Furgale[24]의 논

문을 참고하였다.

      1. 추정되는 값과 시간 변동 상태의 파라미터화

카메라-IMU 보정 알고리즘은 
→
에서 표현된 중력 방향 , 카메라와 IMU 사

이의 변환( ) 및 카메라 시간과 IMU 시간 사이의 오프셋()를 추정한다. 또한, 

시간 변동(time-varying) 상태인 IMU의 포즈( ), 가속도계 바이어스( ) 

및 자이로스코프 바이어스( )도 추정한다.

IMU 포즈는 6×1의 열벡터로 파라미터화 되고, orientation과 변환에 대해 3 

자유도를 갖는다. IMU 프레임에서 world 프레임으로 포인트를 가져오는 변환은 수

식 (2.1)로 표현된다.
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T   



 


C t


T 

                       (2.1)

여기서,    tc는 orientation 파라미터를 인코딩하고, C는 파라미터

로부터 회전 행렬(rotation matrix)을 만들어주는 함수이다. 그리고 t    c 

는 변환을 인코드한다. World 프레임에 대한 속도 v 와 가속도 a는 수식 

(2.2)와 수식 (2.3)과 같이 나타낼 수 있다.

v   t     c                         (2.2)

a  t     c                         (2.3)

주어진 회전 파라미터에 대해 각속도에 대한 관계에 대한 수식은 다음과 같다. 

이때, S는 각속도에 대한 파라미터 비율과 관련된 표준 행렬(standard matrix)이

다.

  S  Sc 
c                (2.4)

      2. Measurement 모델과 Process 모델

시간  에서 표시되는 랜드마크 
의 픽셀 위치는 로 표시된다. 여기서 

는 이미지의 타임 스탬프이고 는 미지의 시간 오프셋,   ⋯ 는 영상의 인

덱스이다. 표준 이산 시간 IMU와 카메라 measurement 수식은 다음과 같다.

   C 
 a  g    b     n


               (2.5)

   C 
   b     n


                  (2.6)

  hT  T     
   n                 (2.7)
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앞의 수식에서  는 가속도계의 measurement,  는 자이로스코프의 

measurement이고 각각   ⋯  일 때 시간 에서 샘플링된다. 여기서 노이즈 

n은 로 정의되고, 다른 노이즈와 통계적으로 독립적이라고 가정할 수 있

고, h는 비선형 카메라 모델일 수 있다. 또한 개의 랜드마크가 있다 

(
     ⋯ )[24].

IMU 바이어스는 zero-mean white Gaussian process에 의해 모델링된다. 이는 

 w  w ′   을 따른다.

b    w   w  ∼ Q  ′               (2.8)

b    w  w ∼ Q ′              (2.9)

      3. 추정

앞의 1에서 정의된 5가지 값을 추정한다. Measurement와 관련된 오차항은 현재 

상태 추정값이 주어졌을 때 측정값과 예측된 측정값의 차로 구성된다. IMU 바이어

스에 대한 연속 시간 프로세스 모델은 정수 오차항을 만든다. 따라서, 목적 함수

는 다음의 요소로부터 만들어진다[24].

e   y  h T  T     
                (2.10)

  



  




  



e 
 R 

  e                    (2.11)

e


    C 
 a  g    b                 (2.12)

  



  



e 

 R

 e

                       (2.13)
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e


    C 
   b                   (2.14)

  



  



e 

 R

 e

                      (2.15)

e

  b                            (2.16)

  





e


Q 

 e

                  (2.17)

e

  b                            (2.18)

  





e


Q

 e

                  (2.19)

    추정을 위해 몇 가지 가정이 필요하다. 카메라와 IMU의 보정 이전에 카메라의 

보정이 되어있어야 하고, IMU의 노이즈 및 바이어스 파라미터를 알고 있다고 가정

한다. 카메라 보정에 대해서는 앞 절에서 설명했고, IMU의 노이즈 및 바이어스 파

라미터에 대해서는 다음 절에서 설명할 것이다.

      4. 보정

Kalibr를 사용한 카메라와 IMU의 보정에 필요한 입력은 다음과 같다.

[입력 1] 두 카메라와 IMU 데이터가 기록된 bag file : 스테레오 카메라의 각 카

메라에 target에 대한 이미지와 IMU 데이터를 포함한 ROS bag 파일을 만든다. 카

메라의 데이터는 raw 데이터를 사용한다. 

[입력 2] target yaml file : 카메라를 보정할 때 사용한 target에 대한 yaml 파
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일이 필요하다. 이 파일에는 target의 행, 열의 개수 및 tagsize(정사각형 하나의 

길이), tag과 space에 대한 비율이 적혀있다.

[입력 3] camchain file (camchain.yaml) : 카메라 보정을 통해 얻은 카메라의 내

부 및 외부 파라미터가 적혀있다.

[입력 4] IMU에 대한 noise 파라미터

[입력 5] bag 파일에 저장된 카메라와 IMU의 topic 

카메라와 IMU의 보정이 끝나면 카메라와 IMU 사이의 최종 추정 변환을 포함한 

텍스트 파일과 yaml 파일이 생성된다. 또한, 보정 중에 발견된 추정값 및 오차에 

대한 그래프가 출력된다. 

제3절 Allan Variance

노이즈 분석 방법 중, PSD(Power Spectral Density)와 Allan variance 방법은 

확률적 모델보다 일반적인 적용을 위해 관성 시스템 커뮤니티에서 선호하였다. 

PSD를 사용해서 전달함수를 추정하여 노이즈를 모델링하는 주파수 영역 접근법은 

간단하지만, 비전문가에게는 이해하기 어려울 수 있다. 반면 Allan variance는 계

산하기 쉽고 해석 및 이해가 비교적 간단할 뿐만 아니라 노이즈 모델링에 있어서 

매우 정확하다[25]. 

Allan Variance 방법은 1966년 David Allan[26]에 의해 제시되었으며, 단순한 

분산 분석 방법으로 발전기의 위상 및 주파수 불안정성의 특성화를 위해 널리 쓰

이게 되었다. 이는 기본 노이즈 프로세스의 특성을 결정할 수 있으며, 오차 특성

을 분석하는 데 적용될 수 있다. Allan variance는 평균 시간 함수로써 RMS(Root 

Mean Square) 랜덤 드리프트 오차를 나타내고, 데이터 노이즈를 발생시키는 기본 

랜덤 프로세스의 특성을 결정하는 데 사용할 수 있다[27]. 또한, 전체 데이터 길

이에 대해 특정 연산을 수행함으로써 관성 센서 데이터에서 다양한 유형의 노이즈 

항을 특성화하는 데 사용된다. 이 방법의 주요 특징은 오차를 보다 쉽게 특성화하
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고 식별하여 전체 노이즈 통계에 대한 기여도를 높일 수 있다는 것이다[25]. 

Allan Variance 관련 수식은 L. B. Pupo[25]의 논문을 참고하였다.

      1. Allan Variance의 원리

Allan variance는 클러스터 분석 방법을 기반으로 한다. 데이터는 특정 길이의 

그룹으로 분할되고, 연속된 개의 데이터 포인트가 주어지면, 각각은 의 샘플링 

시간을 갖는다. (  )개의 연속된 데이터 포인트의 그룹이 형성되면, 각각

의 그룹은 그림 2.5과 같은 클러스터이다[25].

그림 2.5 Allan variance 도출에 사용되는 데이터 구조[25]

각 그룹의 주기는   이다. 관성 센서의 순간 출력 속도가 인 클러스

터 평균은 수식 (2.20)과 같다[27].

    
 



 

                     (2.20)

여기서,   는 번째 데이터 포인트에서 시작하여 개의 데이터 포인트를 

포함하는 클러스터의 평균 출력 속도를 나타낸다. 다음 시간의 클러스터 평균은 

수식 (2.21)과 같다. 

     
 

 

  

                    (2.21)
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인접한 두 클러스터로부터 계산된 길이 를 갖는 Allan variance는 다음과 같

고, 〈〉는 앙상블 평균을 의미한다[28].

   

〈        〉  



  

  

         (2.22)

Allan variance의 각 계산에 대한 서로 다른 클러스터 길이 또는 상관 시간

(correlation time)을 선택하면, 상관 시간의 함수인 Allan variance를 얻을 수 

있다. log-log plot에서 이 방법은 일반적으로 Allan variance 대 의 제곱근으로 

나타나는 그래프의 다양한 기울기를 조사하여 오차의 다른 기여도를 구별할 수 있

다. 상관 시간의 적절한 값을 선택하면, angle random walk, quantization noise, 

bias instability, rate random walk 등의 정보를 얻을 수 있다. 다양한 random 

프로세스는 각 프로세스가 적절한 기울기를 가지며 일반적으로 곡선의 다른 위치

에 나타나므로 쉽게 식별할 수 있다[25][28].

Allan variance는 출력 각도 또는 속도 측면에서 다음과 같이 정의할 수 있다. 

여기서, 적분의 하한은 정의에서 각도 또는 속도만 사용되므로 명시되지 않는다.

  


                         (2.23)

각도 또는 속도 측정은        ⋯ 으로 주어진 이산 시간으로 수행

되어 표기가    로 간단하다. 수식 (2.20)과 수식 (2.21)을 다음과 같이 

다시 쓸 수 있다.

   

   
                        (3.24)

    

    
                     (2.25)

따라서, Allan variance는 수식 (2.26)과 같이 표현된다.
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  
   



  

  

       
           (2.26)

 또한, Allan variance와 PSD 사이의 동치관계(equivalent relation)는 수식 

(2.27)과 같이 나타낼 수 있다.

   


∞

⋅  
sin 

                (2.27)

 여기서,   는  프로세스의 PSD이고, 이는 시간 내에 정지해 있는 것

으로 가정한다.

      2. 관성 센서 노이즈의 Allan Variance 분석

관성 센서의 가장 일반적인 오차 및 노이즈 소스에는 constant bias error, 

bias instability, angle random walk(ARW), velocity random walk(VRW), rate 

angle walk(RRW), quantization noise, rate ramp 그리고 sinusoidal component가 

있다. 그중에서 카메라와 IMU의 보정 과정에서 필요한 bias instability, ARW, 

VRW 및 RRW를 소개할 것이다.

가. Bias Instability

센서 바이어스를 설명하는 데 사용되는 두 가지 특성이 있다. 이 두 특성은 양

과 음의 입력에 대한 바이어스의 차이인 bias asymmetry와 시간의 유한한 샘플에 

걸쳐 계산된 바이어스의 랜덤한 변화인 bias instability이다. 이 효과는 자이로

스코프와 가속도계에 영향을 미친다. 

 노이즈라고도 하는 bias instability와 관련된 PSD는 다음과 같고, 여기

서 는 bias instability 계수이고 는  차단 주파수이다.
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   











 


  ≤ 

   

                    (2.28)

Allan variance인 수식 (2.28)에서 bias instability와 관련된 PSD를 대입하고 

적분하면 다음과 같은 수식이 얻어진다.

    

 

ln 


sin 
sin   cos       (2.29)

여기서,   와 는 코사인-적분 함수이고, 이 수식은 다음과 같이 

≫ 에 대해 단순화할 수 있다[28].

 →




ln
                     (2.30)

Bias instability 값은 그림 2.6과 같이 기울기가 0인 영역의 root Allan 

variance 그림에서 읽을 수 있다.

그림 2.6 Bias instability에 대한 그래프[25]
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나. Angle Random Walk 및 Velocity Random Walk

각도 및 속도 센서는 각각 민감하게 회전 및 이동 속도를 측정한다. 센서 출력 

신호는 센서의 샘플링 속도보다 더 큰 속도로 변하는 열역학적 노이즈 유형에 의

해 교란된다. 이를 angle random walk(ARW) 및 velocity random walk(VRW)라고 한

다. ARW와 VRW는 자이로스코프에 대해 의 단위, 가속도계에 대해 

의 단위인 노이즈로 각도 및 속도 계산에 직접적으로 사용된다.

ARW와 VRW는 신호가 통합될 때 발생하는 평균 편차 또는 오차를 말한다. 이 오

차는 통합 시간에 따라 증가하며, 속도 적분에 기반한 각도 및 속도 측정에 근본

적인 한계를 제공한다[29]. 상관 시간이 샘플링 시간보다 훨씬 짧은 고주파 노이

즈 항은 자이로스코프 ARM 및 가속도계 VRW에 영향을 미친다. 하지만, 이러한 소

스들은 설계로 제거될 수 있다. 노이즈 항은 모두 자이로스코프 또는 가속도계 속

도 출력에서 백색 잡음 스펙트럼으로 특징지어진다. PSD와 관련된 수식은 다음과 

같다[28].

                               (2.31)

여기서, 는 단위가  인 ARW/VRW 계수이다. ARW/VRW의 PSD 수식 

(3.31)을 Allan variance 수식 (2.27)에 대입하고 통합하면 다음과 같이 나타낼 

수 있다.

   
 

                           (2.32)

대 의 log-log 그래프에서 ARW/VRW는 그림 2.7과 같이 –1/2의 기울기를 

갖는다.
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그림 2.7 ARW/VRW 노이즈에 대한 그래프[25]

다. Rate Random Walk

Rate random walk(RRW)는 속도 PSD와 관련된 속도가 수식 (3.33)인 출처를 알 

수 없는 오류이며, 여기서 는 RRW 계수이다.

    
 







                        (2.33)

수식 (2.27)에 RRW의 PSD 수식 (2.33)을 대입하고 통합하면 다음과 같다.

   

 
                          (2.34)

이는 그림 2.8과 같이 대 의 log-log 그래프에서 비율 RRW는 1/2의 기

울기를 갖는다. 이 노이즈의 크기 는   에 읽을 수 있다.
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그림 2.8 RRW 노이즈에 대한 그래프[25]
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제3장 다중 상태 제약 칼만 필터를 사용한 시각 관성 

주행 거리 측정

  

다중 상태 제약 칼만 필터(MSCKF, Multi-State Constraint Kalman Filter)는 

고정 슬라이딩 윈도우를 사용하여 3D 움직임을 추적하는 확장 칼만 필터(EKF, 

Extended Kalman Filter)를 기본으로 하는 알고리즘이다. 이 알고리즘은 뛰어난 

성능으로 전문가들로부터 상당한 관심을 받아왔다. 특히, 다중 상태 제약 칼만 필

터는 SLAM(Simultaneous Localization And Mapping) 기반 알고리즘에 비해 정밀도

가 높고 일관성 있으며 계산의 복잡도가 낮은 것으로 나타난다[30].

다중 상태 제약 칼만 필터는 IMU의 바이어스를 포함한 일반적인 IMU 상태 변수

에 이전 시간의 영상이 얻어진 시점에서의 위치 및 자세 즉, 슬라이딩 윈도우

(sliding window)를 증가시킨다. 그에 맞춰 시간 전파 모델의 단위행렬이 증가한

다. 다중 상태 제약 칼만 필터는 측정치로서 특징점의 2차원 위치를 사용한다. 측

정치를 업데이트하는 과정에서는 특징점 전부가 아닌, 특징이 카메라의 시야를 벗

어나는 등 추적에 실패하거나 최대 추적 횟수를 초과한 특징점만을 사용한다. 또

한, 다중 상태 제약 칼만 필터는 특징점 위치에 대한 측정치 자코비언의 왼쪽 영

공간(left null space)을 양변에 곱하여 제거하는데, 이는 다중 상태 제약 칼만 

필터의 상태 변수가 특징점의 위치를 포함하지 않기 때문이다[31-32].

일반적인 스테레오 다중 상태 제약 칼만 필터의 알고리즘은 그림 3.1과 같이 

나타낼 수 있다. 특징이 추출되고 왼쪽 오른쪽 카메라 이미지 사이에 매칭을 진행

한다. 상태는 왼쪽 카메라의 포즈 파라미터로 증강된다. 두 카메라 사이의 보정 

파라미터를 고려하여 오른쪽 카메라의 포즈가 왼쪽 카메라에서 계산된다. 마지막

으로, 상태는 각 시간 단계에서 두 카메라에서 얻은 측정치에 의해 업데이트된다

[33].
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그림 3.1 일반적인 스테레오 다중 상태 제약 칼만 필터의 흐름도

제1절 상태 벡터

다중 상태 제약 칼만 필터에 대한 수식은 K. Sun[34]의 논문을 참고하였다. 

IMU 상태는 다음과 같이 정의할 수 있다.

x    q  b 
 v 

 b 
 p 



 q  p 

 

          (3.1)

여기서, 
 q 는 global 프레임인 에서 IMU 프레임인 로의 회전을 나타

내고, v  와 p  는 각각 에 대한 IMU의 속도와 위치를, b 와 b 는 각각 IMU

의 자이로스코프와 가속도계에서 측정된 각속도와 선가속도의 바이어스를 나타낸

다. 또한, 
 q와 p 는 카메라 프레임인 에서 로의 회전과 이동을 나타낸

다. 본 알고리즘에서는 왼쪽 및 오른쪽 카메라와 관련된 외부 파라미터를 알고 있

다고 가정하고, 왼쪽 카메라 프레임을 사용한다. 실제 IMU 상태를 사용하면 상태 

벡터의 쿼터니언에 대한 추가 단위 제약 때문에 공분산 행렬에 문제가 발생할 수 

있다. 대신 수식 (3.2)로 정의된 오차 IMU 상태는 위치, 속도 및 바이어스에 사용

되는 표준 가법 오차(additive error)와 사용된다(예, p  
p  

p )[34].
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x    
 b 

 v 
 b 

 p 





 p 
 


           (3.2)

쿼터니언의 경우 오차 쿼터니언인 q  q ⊗q
 

은 수식 (3.3)과 같은 오차 상

태와 관련 있다. 

q ≈


















                         (3.3)

이러한 표현을 사용하면 orientation 오차의 차수가 3으로 감소하여 불확실성

을 나타낼 수 있다. 따라서 개의 카메라 상태는 상태 벡터에서 함께 고려되기 때

문에 각 카메라 오차 벡터가 수식 (3.4)인 전체 오차 상태 벡터는 수식 (3.5)가 

된다.

x 
  

 p 

 

                        (3.4)

x  x 
 x

 x


⋯ x

 

                 (3.5)

제2절 Process Model

연속 시간에서 IMU 상태의 process model은 다음과 같다.


 q  




 q  b     × 

v   
 q a  g 

(3.6)

b     × 
 p  

v 


 q    × 

p     × 



- 27 -

여기서, 는 쿼터니언을 해당 회전 행렬로 변환하는 함수이고, 와 a는 각각 

×의 각속도와 가속도에 대한 IMU 측정값이며 이는 바이어스가 제거되었다. 

    b g                            (3.7)

a  a  b                             (3.8)

또한, 은 수식 (3.9)와 같다. 이때, × 는 의 skew symmetric matrix

를 말하고 이는 수식 (3.10)과 같이 표현된다.

 



 


 ×  

   
                        (3.9)

×  










 



   

   

                    (3.10)

수식 (3.6)에 기반한 IMU 오차 상태에 대한 선형 연속 시간 process model은 

수식 (3.11)과 같이 나타낼 수 있고, n 
  n 

 n 
 n 

 n 
 


 이다. n 

 에

서 벡터 n 와 n 는 자이로스코프 및 가속도계 측정값의 가우시안 노이즈을 나타내

며, n 와  n 는 자이로스코프 및 가속도계 측정값의 바이어스의 random walk 

rate를 나타낸다. 

x   Fx   Gn                        (3.11)
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F 











 ×   I   ×    ×    × 

  ×    ×    ×    ×    × 


 q 

T
a×    ×    ×  

 q 
   × 

  ×    ×    ×    ×    × 

  ×    ×  I   ×    × 

  ×    ×    ×    ×    × 

  ×    ×    ×    ×    × 

       (3.12)

G 











 I   ×    ×    × 

  ×  I   ×    × 

  ×    ×  
 q   × 

  ×    ×    ×    × 

  ×    ×    ×  I
  ×    ×    ×    × 

  ×    ×    ×    × 

              (3.13)

IMU의 이산 시간 measurement를 처리하기 위해서는, IMU 상태를 전파

(propagation)하기 위해 수식 (3.6)에 4차 Rungge-Kutta 적분을 적용한다. 상태의 

불확실성을 전파하기 위해 수식 (3.11)의 이산 시간 상태 전이 행렬과 이산 시간 

노이즈 공분산 행렬을 먼저 계산한다.

      exp

   

F                (3.14)

Q   


 

  GQGtk  
T d               (3.15)

 여기서, Q   n  n 
 는 시스템의 연속 시간 노이즈 공분산 행렬이다. 

이때 IMU 상태의 전파된 공분산은 다음과 같다.

P   
  P   


  Q                       (3.16)

전체 상태의 공분산은 수식 (3.17)과 같이 분리함으로써 전체 불확실성 전파는 
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수식 (3.18)로 표현될 수 있다.

 

P   



 


P  

P   

P   

 P

                      (3.17)

P    



 


P   

P  

P   

 P  

                   (3.18)

새로운 이미지가 들어오면, 상태는 새로운 카메라 상태로 증분되어야 한다. 새

로운 카메라 상태의 포즈는 최신 IMU 상태로부터 수식 (3.19)로 계산할 수 있다. 


q  

q ⊗ 
 q  p   p    q 

 p               (3.19)

이 카메라 포즈는 상태 벡터에 추가되며, 이에 따라 공분산 행렬이 수식 

(3.20)으로 증분된다. 상태 증분 자코비언 J는 다음 수식 (3.21)과 같다[34-35].

P   



I  

J




 




I  

J







                    (3.20)

J  J   ×                            (3.21)

J  










 q    ×    ×  I   × 

 q 

 p ×    ×  I   ×  I

        (3.22)

제3절 Measurement Model

포즈  q  p  
가 갖는 스테레오 카메라에서 관찰되는 단일 특징 의 경우를 

살펴본다. 스테레오 카메라는 좌측 및 우측 카메라에 대해 각각   q  p   
 및 

  q  p   
로 동시에 표시되는 포즈가 다르다. 상태 벡터는 왼쪽 카메라의 포즈만 
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포함하지만, 오른쪽 카메라의 포즈는 보정의 외부 파라미터를 사용하여 쉽게 얻을 

수 있다. 스테레오 measurement는 z 
로 수식 (3.23)과 같다.

z 
 






 


 


 


 






 










 z


  × 

  ×  z













 
 
 
 

                 (3.23)

스테레오 이미지가 적절하게 보정되었다고 가정하면, z 
의 차수는 ³으로 줄

어들 수 있다. 하지만 ⁴에서 z 
를 표현하면, 스테레오 이미지에서 동일한 특징

의 observation이 더 이상 동일한 이미지 평면에 있을 필요가 없으므로 스테레오 

보정(rectification)의 필요성이 없어진다. 수식 (3.23)에서 ∈  일 때, 

  
  

 

는 카메라 포즈와 관련 있는 왼쪽 및 오른쪽 카메라 프레임 

 과  에서 특징 의 위치를 나타낸다. 각 카메라에서 특징의 위치는 다음과 

같다.

  p  











  
  
  

 
  q p  

p   
               (3.24)

  p  











  
  
  

 
  q p  

p   
               (3.25)

World 프레임에서 특징 위치 p 는 현재 추정된 카메라 포즈를 기반으로 [11]

의 최소 제곱 방법을 사용하여 계산한다. 현재 추정치에서 측정 모델을 선형화하

면 측정의 잔차(residual)는 수식 (3.26)으로 근사화할 수 있다.

r 
  z 

  z 
  H  

 x 
 H 

 p   n 
                (3.26)
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H  

 


  p 

z 


⋅x  


  p 




  p 

z 


⋅x 


  p 

             (3.27)

H 

 


  p 

z 


⋅
p 


  p 




  p 

z 


⋅
p 


  p 

             (3.28)

where




  p 

z 


   













    

 

    

 

  
  

                (3.29)




  p 

z 


   













    

 

    

 

  
  

                (3.30)

x  


  p 

   p  ×    
  q                    (3.31)


 p 


  p 

  
  q                         (3.32)

x 


  p 

    

  q 

   p  ×    

  q               (3.33)


p 


  p 

    

  q 

 

  q                     (3.34)
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여기서, n 
는 measurement 노이즈이고, H  

 와 H 

 는 measurement 자코비언이

다. 이는 chain rule에 의해 구해진다. 수식 (3.29)에서 (3.34)까지는 수식 

(3.27)과 (3.28)에 포함된 항의 값이다. [11]에서 설명한 바와 같이, p 는 카메

라 포즈를 사용하여 계산되기 때문에 p 의 불확실성은 그 상태에서 카메라 포즈

와 관련이 있다. p 의 불확실성이 잔차에 영향을 미치지 않기 위해 수식 (3.26)

의 잔차는 H 
의 null 공간, 즉 V에 투영된다. 투영된 잔차는 수식 (3.35)와 같

다.

r 
  V r   VH x

x  V n   H x  
 x  n 

              (3.35)

EKF의 업데이트 단계는 수식 (3.35)에 기반하여 표준적인 방법으로 수행한다.

제4절 확장 칼만 필터 업데이트

앞의 절까지는 스테레오 카메라 포즈에서 정적 특징을 관찰하여 부과되는 기하

학적 제약을 표현하는 측정 모델을 제시했다. 이번 절에서는 여러 특징을 관찰하

는 데 따른 제약이 사용되는 확장 칼만 필터의 업데이트 단계를 자세히 설명한다. 

지연된 measurement 업데이트는 두 가지 유형이 있다. measurement 업데이트 

단계는 알고리즘이 특징을 잃거나 상태의 카메라 포즈 수가 한계에 도달하면 실행

된다[11]. 버퍼가 가득 차면 카메라 상태의 3분의 1이 제한되며, 이는 실시간 구

현에서 계산 로드의 갑작스러운 점프를 유발할 수 있다. 계산을 평균화하기 위해 

각 타임 스텝에서 하나의 카메라 상태를 제외시키는 것이 바람직하다. 그러나 한 

카메라 상태에서 특징의 measurement를 제거하는 것은 observation에 카메라 상태 

간의 상대적 변환에 대한 정보가 포함되어있지 않기 때문에 다중 상태 제약 칼만 

필터의 프레임워크에 실용적이지 않다. 수학적으로 이는 수식 (3.35)에서 H 

 의 

null 공간의 부분 공간이라는 사실에 기인하고, 이는 수식 (3.35)를 기반으로 한 

measurement 모델이 된다[34].

본 알고리즘에서는 업데이트 단계마다 두 카메라의 상태가 제거되며, 두 카메

라 상태에서 얻은 모든 특징 observation은 measurement 업데이트에 사용된다. 앞
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서 언급한 이유로 인해 두 카메라 상태의 스테레오 measurement는 동일한 특징일 

경우에만 유용하다. 카메라 상태를 자주 제거하면 일부 유효한 observation이 무

시될 수 있다.

주어진 타임 스텝에서 선택된 개의 특징의 제약 조건이 처리되어야 한다. 앞 

절에서 설명한 과정에 따라   ⋯일 때 잔차 벡터 r 
와 이러한 각 특징에 

대한 해당 measurement 자코비언 H x  
 를 수식 (3.35)를 통해 계산한다. 모든 잔차

를 단일 벡터에 쌓으면 다음 수식을 얻을 수 있다.

r   H x
x  n                          (3.36)

여기서, r 와 n 은 각각   ⋯일 때 블록 원소 r 
와 n 

를 갖는 벡터이

고, H x 는    ⋯일 때 블록 행 H x
 를 갖는 행렬이다.

특징 측정치는 통계적으로 독립적이기 때문에, 노이즈 벡터 n 
는 상관관계가 

없다. 따라서 노이즈 벡터 n 의 공분산 행렬은 R   
 I이고, 여기서 는 r 의 

차수이다. 이때 실제로 문제가 발생할 수 있는데, 이는 가 상당히 큰 숫자일 수 

있다는 것이다. 예를 들어, 10개의 카메라 포즈에서 각각 10개의 특징이 보이면 

잔차의 차수는 170이다. 따라서 확장 칼만 필터의 업데이트에 대한 계산 복잡성을 

줄이기 위해 행렬 H x 의 QR 분해를 사용한다[36]. 따라서 H x를 다음과 같이 분해

할 수 있다.

H x  Q  Q  



T 






                      (3.37)

여기서, Q 과 Q 는 열이 각각 H x의 범위와 null 공간에 대한 기준을 형성하

는 단위행렬이고, T 는 상위 삼각 행렬이다. 이 정의로 수식 (3.37)은 다음과 같

은 수식을 도출한다.

r   Q  Q  



T 






x  n                      (3.38)
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


 


Q 

r 
Q 

r 





 


T 


x 




 


Q 

n 

Q 
n 

                    (3.39)

수식 (3.39)를 통해 H x의 범위의 기저 벡터에 잔차 r 를 투영함으로써 측정치

에서의 모든 유용한 정보를 유지한다는 것이 분명해진다. 잔차 Q 
r 는 노이즈일 

뿐이고, 완전히 없앨 수 있다. 이러한 이유로 수식 (3.36)에 나타난 잔차 대신 확

장 칼만 필터 업데이트에 다음과 같은 잔차를 사용한다.

r   Q 
r   T 

x  n                       (3.40)

위의 수식에서 n   Q 
n 는 공분산 행렬이 R  Q 

R Q   
 I 이고, 은 Q 

의 열 개수이다. 확장 칼만 필터 업데이트는 Kalman gain을 계산하는 방식으로 진

행한다.

K  PT 
 T PT 

  R
 

                    (3.41)

마지막으로, 상태 공분산 행렬은 다음 수식에 따라 업데이트된다.

P       I  KT P    I   K T 
  KRK

        (3.42)

제5절 이미지 프로세싱

이미지에서 특징점을 감지하는 것은 광학 흐름 계산, 모션의 구조, 스테레오 

이미지 쌍에서의 객체 추적 등을 포함한 머신 비전의 대부분 분야에 필수적이다. 

이 접근 방식이 많이 사용되는 이유는 특징점이 이미지 변위를 안정적으로 계산할 

수 있는 충분한 제약을 제공하고, 특징점을 처리함으로써 데이터가 원본 이미지 

데이터에 비해 몇 배나 줄어들기 때문이다. 이는 실시간 실행에 특히 중요하다. 

가장 직관적인 특징점 유형 중 하나는 접점이다. 모서리는 강력한 2차원 강도 변

화를 보여주는 이미지 포인트이므로 인접 포인트와 잘 구분된다. 모서리 디텍터는 
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정보가 많은 이미지 위치에 대응하고 이미지 간에 안정적으로 일치할 수 있기 때

문에 특징점 디텍터로 널리 사용되어왔다. 따라서, 포인트 특징을 추출하기 위해 

모서리의 특징점을 추출하는 FAST(Features from Accelerated Segment) 알고리즘

을 사용하였고, 스테레오 특징 매칭을 위해 KLT(Kanade-Lucas-Tomasi) 알고리즘을 

사용하였다[35-36]. 마지막으로 특이치 제거를 위해 RANSAC 알고리즘을 참고하였

다.

      1. 모서리 검출을 위한 FAST 알고리즘

모서리 검출을 위한 FAST 알고리즘은 M. Trajković[35]의 논문을 참고하였다. 

먼저, 수평 및 수직 강도 변화(intensity variation)인 와 를 계산한다.

    
   ′  

                   (3.43)

    
   ′  

                   (3.44)

여기서, 는 그림 3.2에서와 같이 중심점을 나타내고, , ,  ′, 그리고 

′는 각 점에서의 이미지 강도를 나타낸다.

그림 3.2 선형 및 원형 픽셀 간 위치를 보여주는 핵 의 1차 인접[35]
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또한, CRF(Corner Response Function)는 다음과 같이 계산될 수 있다.

  min                            (3.45)

만약 이 주어진 임계값보다 작아지면, 핵은 중심점이 아니므로 더 이상의 계

산이 필요하지 않다. 하지만 이 주어진 임계값보다 크면 대각선 모서리를 확인하

기 위해 픽셀 간 근사치가 적용된다. 

가. 선형 픽셀 간 근사치

CRF는 수식 (3.46)과 같이 사각형  ′′를 따라 계산되고, 이때 는 사각형 

위 포인트의 위치를 결정하는 파라미터이다. (혹은 )와  ′(혹은  ′)는 그림 

3.2와 같이 에 대해 반대에 위치한다. 응답함수는 수식 (3.47)과 (3.48)과 같다.

 
∈   
min                         (3.46)

     
   ′  

                  (3.47)

     
   ′  

                  (3.48)

픽셀 간의 위치 강도는 해당 끝점 강도의 선형 조합으로 계산되고, 다음과 같

이 나타낼 수 있다.

      

 ′     ′   ′

                     

(3.49)

     ′  

 ′       ′
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      이고,       이다. 수식 (3.49)를 수식 (3.47)과 

(3.48)에 대입하면 다음과 같은 수식을 얻을 수 있다. 수식 (3.51)에서 (3.55)는 

수식 (3.50)에 사용된 파라미터들을 나타낸다.

   
        

            (3.50)

where

                                (3.51)

         ′   ′ ′             (3.52)

     ′ ′     ′               (3.53)

                              (3.54)

                              (3.55)

  min  ,       라고 하면, CRF는 사각형  ′ ′ 위의 최

솟값을 갖고,   ,     이다. 또한, 최솟값은 수식 (3.56)과 같다.

    
 

                          (3.56)

만약   ,     를 만족하지 않으면, 최솟값을 계산하기 위해 수식 

(3.45)를 사용한다.

나. 원형 픽셀 간 근사치

원형의 경우, CRF는 그림 3.2에서 원  ′ ′를 따라 계산되고, 다음과 같이 
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나타난다. 또한, 응답함수는 앞에서 설명한 바와 같다[35-36].

 
∈   

min                       (3.57)

     
   ′  

                  (3.58)

     
   ′  

                  (3.59)

픽셀 간의 위치 강도는 다음 수식을 따른다.

      cos     sin

 ′     ′  cos   ′   sin

(3.60)

     ′  cos     sin

 ′      cos   ′   sin

선형에서와 같이       이고,       이다. 수식 

(3.60)을 수식 (3.58)과 (3.59)에 대입하면 다음과 같다.

   cos   sin                   (3.61)

   cos   sin                   (3.62)

where

 

  
  

  
                  (3.63)
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         ′   ′             (3.64)

   ′         ′            (3.65)

  min 를 정의하면 CRF가 최댓값을 갖는다는 것을 쉽게 보여줄 수 있

고,   이고 CRF는 수식 (3.66)과 같아진다.

                                (3.66)

앞서 말한 것과 같이,  ≥ 이면 을 계산하기 위해 수식 (3.45)를 사용한

다. 지금까지 설명한 FAST 알고리즘을 단계별로 정리하면 다음과 같다[35].

[단계 1] 저해상도 영상에서 모든 픽셀 위치에서 단순 CRF인 수식 (3.45)를 계산

한다. 지정된 임계값()보다 높은 응답을 가진 픽셀을 ‘잠재적 모서리’로 분류

한다.

[단계 2] 각 잠재적 픽셀에 대해 전체 해상도 이미지를 사용한다. 1) 수식 (3.45)

를 사용하여 CRF를 계산한다. 응답이 다른 임계값()보다 낮으면 픽셀이 모서리

가 아니므로 2)를 수행하지 않는다. 2) 앞서 설명한 대로 픽셀 간 근사치를 사용

하여 새 응답을 계산한다. 응답이 임계값()보다 낮으면 픽셀은 모서리가 아니

다.

[단계 3] 최대 CRF를 갖는 픽셀을 찾아 모서리로 표시한다. 이 단계는 모서리 부

근에서 둘 이상의 포인트에서 높은 CRF를 갖고, 가장 큰 포인트만 모서리 포인트

로 선언되기 때문에 필요하다.

      2. 스테레오 특징 매칭을 위한 KLT 알고리즘

스테레오 특징 매칭을 위한 KLT 알고리즘은 B. D. Lucas[36]의 논문을 참고하

였다. 변환 이미지 정합(registration) 문제는 다음과 같이 특징지을 수 있다. 그
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림 3.3과 같이 두 이미지의 각 위치 에서 각각의 픽셀값을 제공하는 함수 와 

가 주어진다. 일부 관심 영역 에서 벡터 에 대해   와 의 차이

를 최소화하는 변이 벡터 를 찾아야 한다. 의 근사치는 충분히 작아야 한다

[36].

 

    


  
              (3.67)

 ≈
  

                        (3.68)

그림 3.3 일치시킬 두 곡선[37]

수식 (3.68)에 나타난 에 대한 근사치는 에 따라 달라진다. 의 다양한 값

을 합치는 간단한 방법은 다음과 같이 평균을 내는 것이다.

 ≈







  

                       (3.69)
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가 선형인 경우 수식 (3.67)의 선형 근사치가 좋고,  ″가 큰 경우에

는 좋지 않다. 따라서, 각 항의 기여도를  ″의 추정치에 반비례하여 수식 

(3.69)의 평균에 가중치를 부여할 수 있다. 추정치 중 하나는 다음과 같다.

 ′ ≈

 ′   ′
                      (3.70)

추정치는 평균에서 가중치로 사용되기 때문에, 의 상수 부분을 없애고 수

식 (3.71)과 같은 가중치 함수로 사용할 수 있다. 따라서, 가중치를 갖는 의 추

정치 평균은 수식 (3.72)와 같다.

   


                      (3.71)

 ≈







    

                    (3.72)

그런 다음, 를 의 추정치로 이동시키고 이 과정을 반복하여 

Newton-Raphson 반복(iteration) 유형을 얻을 수 있다. 이상적으로,  추정치의 

시퀀스는 가장 좋은 에 수렴될 것이다. 이 반복은 다음과 같이 표현된다.

       






  

      

         (3.73)

2차원 선형 근사치가 다른 형태로 발생하기 때문에, 앞서 설명한 도함수는 2차

원으로 일반화가 잘되지 않는다. 또한, 수식 (3.68)은 곡선이 수평인 곳 즉 

 ′  인 곳에서는 정의되지 않는다. 이 두 문제점은 수식 (3.74)의 선형 근사

를 사용하여 해결할 수 있다. 이는 수식 (3.75)의 곡선 사이의 차이에 대한  표

준 측정을 최소화하는 를 찾는 것이다.
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   ≈                        (3.74)

  


                          (3.75)

에 대한 오차를 최소화하기 위해서 다음과 같이 설정하고, 의 추정치는 다

음과 같다.

  


≈ 





      


       (3.76)

 







    

                    (3.77)

따라서, 의 추정치가 2차원 이상으로 일반화되었고,  ′  에서 정의되지 

않는 문제점이 해결되었다. 수식 (3.73)에 해당하는 가중치를 갖는 반복은 다음과 

같이 나타낼 수 있다.

       


  





        
      (3.78)

이제 이를 스테레오 카메라에 적용하는 방법에 대해 설명한다. 그림 3.4를 보

면 는 카메라 1의 좌표계에 대한 카메라 2의 방향과 위치를 설명하는 카메라 파

라미터 벡터이다. 이러한 파라미터는 방위각, 고도, 팬(pan), 기울기, 그리고 

roll이 있다[37]. 는 객체의 카메라 1 평면에 있는 이미지의 위치를 나타낸다. 

객체가 카메라 1에서 만큼 떨어져 있다고 가정한다. 카메라 1의 좌표계에 대해 p

를 표현하여 가 카메라 1의 방향에 의존하지 않도록 한다. 객체는 카메라 2의 평

면에 에서 객체의 위치와 카메라 파라미터에 따라 달라지는 위치  로 나타난

다. 와 는 각각 픽셀 강도 와 를 갖는다[36].
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그림 3.4 스테레오 카메라 비전

먼저, 정확한 카메라 파라미터 c를 알고 있고, 객체까지의 거리를 z라고 가정

한다. 거리 z에 대한 추정치를 ∆만큼 변화시키면 선형 근사치는 다음과 같다.

  ∆ ≈   ∆


                    (3.79)




 








                         (3.80)

여기서, 


는 의 구성 요소에 대한 의 부분 미분 행렬이고, 


는 이미지 

의 공간 강도 기울기(spatial intensity gradient)이다. 따라서, 수식 (3.81)

을 만족하는 ∆는 수식 (3.82)와 같다.

  ∆


 ≈∆








  ∆


 







             (4.81)
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∆ 




 








   

                      (3.82)

이번에는, 카메라 1에서 각 개의 객체의 거리     ⋯ 은 알고 파라

미터 를 모른다고 가정한다. 이때 선형 근사 수식 (3.83)을 사용하여 수식 

(3.84)와 같이 설정해주면 ∆에 대한 오류함수의 최소화를 할 수 있다.

  ∆ ≈   ∆





                   (3.83)

  ∆







  ∆     ≈∆










  ∆





 







 (3.84)

∆ ≈










 


   












 






 




 

        (3.85)

      3. 특이치 제거를 위한 RANSAC 알고리즘

특이치 제거를 위한 RANSAC 알고리즘은 B. Kitt[38]의 논문을 참고하였다. 독

립적으로 이동하는 객체에 위치한 나머지 특징점은 RANSAC(Random Sample 

Consensus) 기반 특이치 제거를 사용한다. 랜덤으로 특징 대응의 부분 집합을 선

택하고 이 부분 집합을 기반으로 자체 움직임(egomotion)을 추정한다. 사용된 부

분 집합의 수는 다음과 같다[38].

 log    
log   

                      (3.86)

여기서, 는 하나 이상의 샘플에 특이치가 단독으로 포함될 확률, 는 추정에 

필요한 최소 데이터 접의 개수를 의미하고, 은 데이터 집합에서 특이치의 가정된 

백분율을 나타낸다[39].
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제4장 지도 작성

제1절 지도의 종류

지도 작성은 로봇이 센서를 사용하여 주변 환경을 인식하고 감지하여 환경 지

도를 만드는 것이다. 지도 작성에는 그리드 지도, 특징 기반 지도, 토폴로지컬 지

도, 그리고 메트릭 지도 등 여러 가지 방법이 있다. 먼저, 그림 4.1과 같은 그리

드 지도는 결과 지도를 그리드의 셀 집합으로 처리한다. 폐쇄된 위치에서 특징을 

추출하는 방법이 불분명하기 때문에 주로 폐쇄된 환경에서 사용된다. 또한, 그리

드 기반 지도는 일반적으로 2D에 적합하고, 스캔 매칭 방법을 사용하여 포즈를 바

로잡는다. 반면 그림 5.2와 같은 특징 기반 지도는 지도를 특징 집합으로 처리한

다. 특징은 장애물에 접해있는 것으로 간주되고, 이러한 종류의 지도는 일반적으

로 폐쇄된 환경에서 특징을 추출하는 것이 까다롭기 때문에 넓은 실외 환경에 적

합하다[40].

그림 4.1 그리드 지도 예시[40]
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그림 4.2 특징 기반 지도 예시[40]

다음은, 토폴로지컬 지도에 대해 설명한다. 그림 4.3과 같은 토폴로지컬 지도

는 그리드 지도에 비해 추성적인 방법으로, 어떠한 절대적 기준 없이 주변환경의 

특징 사이의 관계만을 표현한다. 따라서, 일반적으로 토폴로지컬 지도는 노드와 

원호(arc)로 구성된 그래프 통해 지도를 얻을 수 있다[41]. 여기서 노드는 환경의 

고유한 위치를 나타내고, 원호는 이들 사이의 관계를 모델링한다. 이러한 지도는 

단순하고 작으며, 저장 공간이 적게 필요하다. 메트릭(metric) 지도는 거리, 측정

값 또는 크기와 같은 환경 세부 정보에 대한 많은 정보를 유지하며 가능한 정확한 

환경을 나타내며, 일반적으로 글로벌 좌표계에 따라 만들어진다. 이 방법은 장애

물 회피뿐만 아니라 이동체의 위치 파악 및 안내에 적합하다[42]. 
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그림 4.3 토폴로지컬 지도 예시[43]

그림 4.4 메트릭 지도 예시[44]

제2절 RTAB-Map을 사용한 지도 작성

RTAB-Map(Real-Time Appearance-Based Mapping)은 2013년부터 오픈 소스 라이

브러리로 배포된 실시간 지도 작성을 할 수 있는 툴이다. 이는 대규모 및 장기적

인 움직임을 처리하기 위해 그림 4.5와 같은 메모리 관리를 갖춘 외관 기반 루프 

클로저(loop closure) 감지 방법으로 시작되었다[45]. 지각(perception) 모듈은 

이미지를 얻어 SM(sensory memory)으로 전송하고, SM은 이미지 특징을 평가하여 

데이터 크기를 줄이고 루프 클로저 탐지에 유용한 특징을 추출한다. 그런 다음, 

SM은 이미지 특징을 사용하여 새로운 location을 만들고 이를 STM(Short-Term 

Memory)에 전송한다. STM은 가중치를 업데이트하는 프로세스를 통해 최근에 생성

된 location을 업데이트한다. 가중치 업데이트는 새로운 location이 STM의 마지막 

위치와 유사하다고 판단되면 새로운 location에 해당 location을 병합하고 새로운 

location의 가중치를 증가시킨다[46].
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RTAB-Map은 시각적 및 LiDAR SLAM을 모두 지원하며, 사용자가 다양한 2D 및 3D 

솔루션을 구현하고 로봇과 센서로 비교할 수 있는 툴을 하나의 패키지에 제공한

다. RGB 이미지와 함께 깊이(depth) 이미지를 사용하여 지도를 구성하고, 그래프

가 생성되며, 각 노드에는 해당 odometry 포즈가 있는 RGB 및 깊이 이미지가 포함

된다. 또한, 각 노드 간의 변환을 나타내는 링크가 존재한다. 그래프가 업데이트

되면 RTAB-Map은 새로운 이미지를 그래프의 모든 이전 이미지와 비교하여 루프 클

로저를 찾는다. 루프 클로저가 발견되면 그래프 최적화가 이루어지고 그래프의 포

즈가 수정된다. 그래프이 각 노드에 대해 RGB 및 깊이 이미지에서 포인트 클라우

드를 생성한다. 이 포인트 클라우드는 노드에서 포즈를 사용하여 변환한다. 그런 

다음 3D 지도가 생성된다[47].

그림 4.5 RTAB-Map의 메모리 관리 모델[46]
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제5장 실험 및 결과분석

제1절 센서 보정

 본 연구에서 사용한 센서는 위드로봇의 oCamS-1CGN-U 모델 카메라이다. 이 모

델은 스테레오 카메라이며 내장 IMU를 포함하고 있다. 카메라 사양은 표 5-1과 같

고, 외관은 그림 6.1과 같다. 카메라의 좌표계는 그림 5.1에서와 같이 각 카메라

의 좌표계는 일치하고, 오른쪽이 x축, 아래쪽이 y축, 그리고 앞쪽이 z축 방향이

다. IMU의 좌표계는 앞쪽이 x축, 왼쪽이 y축, 그리고 위쪽이 z축 방향이다. 

 

표 5-1. oCamS-1CGN-U 모델 카메라 사양

항  목 내  용

영상 출력
- YUV422 (스테레오 영상)

- BayerRGB (분리된 영상)

지원 해상도(FPS)

- 1280(*2) * 960 (45fps)

- 1280(*2) * 720 (60fps)

- 640(*2) * 480 (45fps)

- 640(*2) * 360 (60fps)

- 320(*2) *240 (60fps)

셔터 - Global Shutter

컨트롤 가능한 파라미터

- Gain

- Exposure (Absolute)

- White Balance RED

- White Balance BLUE

Auto Exposure - 지원

Auto White Balance - 지원하지 않음

External Trigger - 지원하지 않음

Lens Correction - 지원하지 않음

White Balance Auto Setup - 지원하지 않음
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그림 5.1 oCamS-1CGN-U 외관

      1. 스테레오 카메라의 보정 결과

보정을 하기 위해 Kalibr 툴을 사용하였고, 이는 멀티 카메라 보정, 카메라와 

IMU 사이의 보정, 멀티 IMU 보정, 그리고 롤링 셔터 카메라 보정을 위해 사용하는 

툴이다. 먼저, 스테레오 카메라와 IMU의 보정을 위해 두 개의 각 카메라 사이의 

보정을 진행했다. 스테레오 카메라 보정을 위해 그림 5.2와 같은 April grid 패턴

을 target으로 사용하였다. 사용된 April grid 패턴은 tagsize 0.025m, space 

0.006m로 tagspacing이 0.24인 6x6의 tag로 이루어져 있다. 
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그림 5.2 스테레오 카메라 보정에 사용한 April grid 패턴

이 target을 스테레오 카메라의 두 카메라 모두 응시하도록 한 뒤, 상하좌우 

및 앞뒤로 움직이면서 찍고, 왼쪽 오른쪽 각 카메라의 image raw 파일을 저장한

다. 저장된 image raw 파일은 그림 5.3과 같다. 
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(a) 위아래로 움직인 카메라 image raw 데이터

(b) 좌우로 움직인 카메라 image raw 데이터

(c) 앞뒤로 움직인 카메라 image raw 데이터

그림 5.3 bag 파일에 저장된 카메라 image raw 데이터

저장된 bag 파일과 bag 파일에 저장된 topic의 이름, 카메라 모델, 그리고 

target.yaml 파일을 사용하여 스테레오 카메라의 보정을 진행한다. Target의 yaml 

파일에는 target의 형식, 행 및 열의 개수, tag size 및 tagspacing에 대해 적혀

있다. 보정에 사용한 카메라의 투영 모델은 핀홀(pinhole) 카메라 모델이고, 왜곡 

모델은 radial-tangential(radtan) 이다. 

스테레오 카메라 보정 후, 그림 5.4와 5.5와 같은 각 카메라의 polar error, 

azumithal error, 그리고 재투영 오차(reprojection error)를 확인할 수 있다. 

polar error와 azumithal error는 각각 polar angle과 azumithal angle에서 발생

하는 재투영 오차를 말한다. 재투영 오차란 투영된 영상 포인트와 관찰된 영상 포

인트 사이의 거리이다.
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(a) 왼쪽 카메라에 대한 polar error와 azumithal error

(b) 오른쪽 카메라에 대한 polar error와 azumithal error

그림 5.4 스테레오 카메라의 polar error와 azumithal error

그림 5.5 스테레오 카메라의 재투영 오차
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스테레오 카메라의 보정 결과 구해진 내부 파라미터는 다음 표와 같다. 이 파

라미터는 ‘camchain.yaml’파일에 저장된다.

표 5-2. 보정 결과 구해진 카메라의 내부 및 외부 파라미터

카메라 내부 및 외부 파라미터 값

cam0

distortion 

coefficients
    ×    

intrinsics vector      

cam1

transformation matrix











      
    
     

   

distortion 

coefficients
       

intrinsics vector      

Transformation matrix에서 1행에서 3행, 1열에서 3열까지는 3x3의 회전 행렬

을 나타내고, 4열의 1행에서 3행까지는 3x1의 두 카메라 사이의 위치 차이를 나타

낸다. 실제 두 카메라 사이의 거리는 0.12[m]로 transformation matrix와 거의 일

치하고, 두 카메라의 좌표계가 같기 때문에 회전 행렬의 대각 성분이 거의 1에 가

까워야 한다. 따라서 두 카메라 사이의 보정이 잘 이루어진 것을 확인할 수 있다.

      2. 카메라와 IMU 사이의 보정 결과

스테레오 카메라의 보정과 마찬가지로, 카메라와 IMU 사이의 보정을 위해 

Kalibr 툴을 사용하였다. 보정에 앞서, 보정을 하기 위해 필요한 IMU noise 파라

미터를 구해야 한다. IMU noise 파라미터는 Allan variance를 통해 얻었다. Allan 

variance를 진행하기 위해서 IMU의 데이터가 저장된 bag 파일을 생성해야 하고, 

IMU의 topic, rate, measure rate, bag 파일의 저장 시간에 대한 yaml 파일이 필

요하다. 데이터는 IMU를 x축, y축, 그리고 z축 방향으로 움직이면서 적어도 3시간 
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이상 수집해야 한다. 시간이 길수록 결과에 대한 정확도가 높아진다. 본 논문에서 

사용한 IMU의 bag 파일은 약 5시간 10분 정도 저장한 것이고, IMU의 topic은 

/imu/data, measure rate는 100[hz]이다. 따라서, oCamS의 IMU에 대한 yaml 파일

은 다음 표 5-3과 같다.

표 5-3. IMU에 대한 yaml 파일

oCamS-1CGN-U의 IMU에 대한 yaml 파일

imu_topic “/imu/data”

imu_rate 100

measure_rate 100

sequence_time 18613

IMU의 데이터 bag 파일과 IMU에 대한 yaml 파일로 Allan deviation을 계산하고 

그림 5.6과 같은 CSV 파일을 생성한다. CSV 파일에 10,000개의 요소가 다 채워져

야 하므로 데이터가 적어도 3시간 이상 필요하다.

그림 5.6 Allan Deviation 결과
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그림 5.7은 각각 가속도계와 자이로스코프에 대한 Allan deviation을 시각화한 

그래프이다. 이를 사용하여 Allan variance를 계산한다.

(a) 가속도계에 대한 Allan Deviation

(b) 자이로스코프에 대한 Allan Deviation

그림 5.7 가속도계와 자이로스코프에 대한 Allan Deviation 그래프

 Allan deviation을 사용하여 Allan variance를 계산한 결과 가속도계에 대한 

noise density와 random walk 및 자이로스코프에 대한 noise density와 random 
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walk가 구해진다. 값은 다음 표 5-4와 같다. 

표 5-4. Allan variance 결과

파라미터 값

가속도계

noise density 









 




random walk 









 




자이로스코프

noise density 









 




random walk 









 




 

IMU의 noise 파라미터를 구하면, 카메라와 IMU 사이의 보정을 할 수 있게 된

다. 카메라와 IMU 사이의 보정을 위해서는 카메라와 IMU의 데이터가 모두 담겨있

는 bag 파일이 필요하다. 앞의 카메라 보정에서와 마찬가지로 target을 카메라가 

바라보게 하고, 움직이면서 카메라와 IMU 데이터를 동시에 저장한다. 이때, 카메

라의 topic은 20[Hz] 이하, IMU topic은 200[Hz] 이하의 속도로 저장해야 한다. 

Bag 파일, 앞서 얻은 스테레오 카메라 보정 결과, IMU noise 파라미터, 그리고 

target의 yaml 파일을 사용하여 카메라와 IMU 사이의 보정을 진행한다. 

그림 5.8의 (a)는 IMU 프레임에서 예측된 가속도와 측정된 가속도를 비교한 그

래프이다. 예측된 결과와 측정된 결과가 거의 일치하는 것을 볼 수 있다. (b)는 

x, y, z축에 대한 IMU의 가속도계 오차를 나타낸다. 오차는 크게 나타나지 않는 

것을 확인할 수 있다. 또한, 그림 5.9의 (a)는 body 프레임에서 예측된 각속도와 

측정된 각속도를 비교한 그래프이다. y와 z축 방향으로의 각속도에서 예측된 각속

도와 측정된 각속도의 차이가 보인다. (b)는 IMU의 각속도 오차를 나타낸다. x축

에 비해 y와 z축 방향에서 상대적으로 큰 오차가 나타나는 것을 볼 수 있다. 그림 

5.10은 카메라와 IMU 데이터가 저장된 bag 파일에서 두 카메라의 재투영 오차를 

나타낸다. cam0이 cam1에 비해 상대적으로 오차가 큰 것을 볼 수 있고, y축 오차

에 비해 x축 오차가 큰 것을 확인할 수 있다. 
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(a) 예측된 가속도와 측정된 가속도 비교

(b) 가속도계 오차

그림 5.8 가속도 비교 및 오차
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(a) 예측된 각속도와 측정된 각속도 비교

(b) 각속도 오차

그림 5.9 각속도 비교 및 오차
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(a) cam0에 대한 재투영 오차

(b) cam1에 대한 재투영 오차

그림 5.10 카메라에 대한 재투영 오차
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최종 스테레오 카메라와 IMU 사이의 보정 결과는 표 5-5와 같다.

표 5-5. 카메라와 IMU 보정 결과

카메라 Transformation matrix

cam0   











    
     
    

   

cam1

  











      
     
     

   

  











      
    

     
   

 

여기서,  는 IMU 프레임을 cam0 프레임으로 변환하는 변환 행렬, 

 는 IMU 프레임을 cam1 프레임으로 변환하는 변환 행렬, 그리고  

는 cam0 프레임을 cam1 프레임으로 변환하는 변환 행렬을 나타낸다. 

제2절 시각 관성 주행 거리 측정 및 RTAB-Map 결과

 시각 관성 주행 거리 측정과 3D 지도 작성을 위해 조선대학교 IT 융합대학 

6103호 공유교육실습실에서 실험을 진행하였다. 실험실의 트랙은 그림 5.11의 (a)

와 같이 안쪽은 3mx3m이고, 바깥쪽은 5mx5m, 그리고 폭 1m로 와 같고, 실험실에 

배치되어있는 트랙에 내부 및 외부 벽을 설치하였다. 또한, (a), (b)와 같이 바닥

과 천장에는 시간 관성 주행 거리 측정에 필요한 특징점을 위해 랜드마크를 부착

하였다. 랜드마크의 형태는 꼭짓점을 갖는 도형을 무작위로 설치하였다. 실험실 

트랙 바닥이 검은색에 빛 반사가 많이 되는 재질이기 때문에, 랜드마크는 상대적

으로 빛 반사가 적고, 너무 밝지 않은 것으로 선택하였다. 카메라의 성능의 한계

와 알고리즘을 실행시킨 노트북의 성능의 한계로 인해 최대한 실험 환경을 맞추는 
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쪽으로 실험을 진행하였다. 실험은 카메라가 바닥, 정면, 그리고 천장을 향한 경

우의 세 가지 상황으로 나누었다.

(a) 실험 트랙 및 바닥에 부착된 랜드마크

(b) 천장에 부착된 랜드마크

그림 5.11 실험 환경
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      1. 카메라가 바닥을 향한 경우

카메라를 바닥을 향하도록 하는 경우 시각 관성 주행 거리 측정 알고리즘을 실

행시킨 후, ROS 환경에서의 시각화 툴인 rviz를 통해 추출된 특징점과 카메라의 

추정된 위치를 시각화하였다. 그림 5.12는 카메라가 바닥을 향하도록 하고 실험실

의 트랙을 2바퀴 도는 실험이다. 실험은 블라인드를 내리고 불을 켠 상태로 진행

하였다.

(a) 시각 관성 주행 거리 측정 시각화

(b) 스테레오 카메라의 특징점 추출

그림 5.12 바닥을 향한 경우 시각 관성 주행 거리 측정 시각화
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여기서, (a)의 rviz 상의 점들은 (b)의 스테레오 카메라에서 추출된 특징점 중 

두 카메라에서 동시에 인식된 점들을 나타낸다. ‘world’ 좌표계는 실험을 처음 

시작한 위치와 자세를 나타내는데, 이때 카메라를 바닥을 향하게 하였기 때문에 

자세는 pitch 방향으로 +90도 회전해야 초기 자세가 된다. ‘odom’좌표계는 카메

라에 내장된 IMU의 위치 및 자세를 나타낸다. 시각 관성 주행 거리 측정을 통해 

추정된 위치와 자세를 bag 파일로 저장하여 MATLAB을 통해 그래프를 그려 확인하

였다. 

트랙의 크기가 약 4mx4m에서 5mx5m이고, 추정된 위치로 확인한 경로는 약 

4mx4m로 출력되었다. 이는 참값이 없고, 사람이 직접 카트를 밀어 실험을 진행하

였기 때문에, 참값과 정확하게 비교할 수는 없지만, 범위 안에 들어오는 것을 알 

수 있다. 중간에 튀는 현상은 갑작스럽게 특징점이 추출되지 않아 생기는 드리프

트로 인해 발생한다. 또한, 자세의 경우 pitch가 90도 이기 때문에 추정값과 실제 

IMU 센서값 사이의 오차가 약 50도 정도로 크게 발생하였다. 오차를 50도로 유지

하지만, 자세의 패턴은 거의 추정값과 IMU 센서값이 거의 일치하는 것을 볼 수 있

다. 오차의 원인에 대한 설명은 다음 장에서 자세하게 다룰 것이다.
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(a) 시각 관성 주행 거리 측정을 통해 추정된 위치 그래프

     

(b) 시각 관성 주행 거리 측정을 통해 추정된 자세 그래프

그림 5.13 바닥을 향한 시각 관성 주행 거리 측정의 결과 추정된 위치 및 자세 

그래프
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카메라를 바닥을 향하게 하고 RTAB-Map을 통해 3D 지도 작성을 진행한 결과는 

그림 5.14와 같다. 카메라를 바닥을 향하게 한 경우에는 위의 그림과 같이 지도 

작성 결과가 90도로 나오게 된다. 이는 그림 5.15와 같이 카메라의 입장에서는 자

신이 바닥을 향한 것이 아닌, 바닥이 90도로 들려있다고 느끼기 때문이다. 그림 

5.14의 (a)에서는 카메라를 장애물이 잘 보이도록 위쪽에 설치하여 흔들림이 더 

심해져 지도가 휘어 나오는 것을 볼 수 있다. 흔들리지 않도록 아래쪽에 설치하여 

실험을 진행한 경우에는 (b)와 같이 평평하게 나오게 된다.

         

(a) 흔들렸을 경우

(b) 흔들리지 않았을 경우

그림 5.14 바닥을 향했을 때 RTAB-Map을 사용한 3D 지도 작성 결과
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그림 5.15 바닥을 향했을 경우 카메라 화면

      2. 카메라가 정면을 향한 경우

다음은, 카메라를 정면을 향하도록 고정하고 진행한 실험이다. 실험은 바닥을 

향한 경우와 마찬가지로 블라인드를 내리고 조명을 켠 상태로 진행하였다. 그림 

5.16은 카메라를 고정시키고 시각 관성 주행 거리 측정을 실행하여 rviz 상에서 

시각화하여 추출된 특징점과 카메라의 추정된 위치를 보여준다. 마찬가지로, (a)

의 점들은 (b)의 스테레오 카메라에서 추출된 특징점 중 두 카메라에서 모두 추출

된 특징점이다. ‘world’ 좌표계는 실험을 처음 시작한 위치와 자세를 나타낸다. 

‘odom’좌표계는 카메라에 내장된 IMU의 위치 및 자세를 나타낸다. 또한, 시각 

관성 주행 거리 측정을 통해 추정된 위치와 자세를 bag 파일로 저장하여 MATLAB을 

통해 그래프를 그려 확인하였다. 이는 그림 5.17에 나타나 있다.
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(a) 시각 관성 주행 거리 측정을 시각화

(b) 스테레오 카메라의 특징점 추출

그림 5.16 정면을 향한 경우 시각 관성 주행 거리 측정 시각화
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(a) 시각 관성 주행 거리 측정을 통해 추정된 위치 그래프

     

(b) 시각 관성 주행 거리 측정을 통해 추정된 자세 그래프

그림 5.17 정면을 향한 시각 관성 주행 거리 측정의 결과 추정된 위치 및 자세 

그래프
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추정된 위치는 트랙의 크기 4mx4m에서 5mx5m와 비슷한 약4.3mx4.5로 나타나고, 

자세는 한바퀴를 돌았을 때는 추정값과 IMU 센서값이 거의 일치했지만, 이후에는 

약 20도의 오차를 유지한다. 이는 카메라의 성능 및 컴퓨터 성능과도 관련이 있

다. 데이터를 저장하기 위해 bag 파일을 만들 때, 컴퓨터의 성능으로 인해 버벅임

이 생기게 된다. 이때, 저장된 bag 파일로 실험을 진행하면 파일 자체가 조금씩 

끊겨 저장되기 때문에 중간에 끊긴 값들로 인해 정확도가 떨어지게 된다. 또한, 

외벽에 막혀 특징점이 추출되지 않는 경우 등에도 드리프트가 발생하여 정확도가 

떨어질 수 있다. 그렇지만 자세의 패턴은 거의 추정값과 IMU 센서값이 거의 일치

하는 것을 볼 수 있다. 

그림 5.13과 5.17을 통해 카메라가 바닥을 향한 경우보다 정면을 향한 경우가 

시각 관성 주행 거리 측정의 성능이 더 좋은 것을 볼 수 있다. 카메라가 앞을 향

했을 경우, RTAB-Map을 실행한 결과는 그림 5.18과 같다. 3D 지도 작성 결과 루프 

클로저가 잘 이루어진 것을 볼 수 있고, 카메라가 바닥을 향했을 경우와는 다르게 

지도가 바닥에 평평하게 만들어진 것을 볼 수 있다.
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그림 5.18 정면을 향했을 때 RTAB-Map을 사용한 3D 지도 작성 결과

      3. 카메라가 천장을 향한 경우

마지막으로, 카메라가 천장을 향한 경우이다. 실험은 블라인드를 내리고 조명

을 끈 상태로 진행하였다. 이 경우도 바닥을 향한 경우와 비슷하게 pitch가 –90도

이다. 그림 5.19는 카메라를 천장을 향하게 하고 시각 관성 주행 거리 측정 알고

리즘을 시각화한 것이다. 카메라를 천장을 향하게 하는 경우는 다른 경우에 비해 

빛이 카메라 렌즈를 통해 많이 들어가기 때문에 환경 조건이 까다롭다. 너무 밝으
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면 렌즈를 통해 아무것도 보이지 않아, 특징점을 찾지 못하게 된다. 따라서, 빛 

조절이 천장 실험의 가장 중요한 환경 조건이다. 그림 5.20은 카메라가 천장을 향

했을 경우 추정된 위치와 자세를 MATLAB을 통해 그래프로 나타낸 것이다.

(a) 시각 관성 주행 거리 측정 시각화

(b) 스테레오 카메라의 특징점 추출

그림 5.19 천장을 향한 경우 시각 관성 주행 거리 측정 시각화
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(a) 시각 관성 거리 측정을 통해 추정된 위치 그래프

     

(b) 시각 관성 주행 거리 측정을 통해 추정된 자세 그래프

그림 5.20 천장을 향한 시각 관성 주행 거리 측정의 결과 추정된 위치 및 자세 

그래프
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시각 관성 주행 거리 측정의 결과 경로는 약 4mx4m로 트랙 크기인 4mx4m에서 

5mx5m와 거의 일치하고, 자세의 경우 추정된 결과와 IMU 센서값의 오차가 바닥을 

향한 경우보다 크지 않지만, 약 15도 정도의 오차를 보인다. 이는 마찬가지로 bag 

파일을 저장하는 과정에서 노트북의 성능으로 인해 데이터가 끊겨 들어와 정확도

에 영향을 미치고 추정된 결과의 드리프트 때문에 발생한다. 카메라를 천장을 향

하게 하고 RTAB-Map을 실행한 결과는 그림 5.21과 같다.

     

그림 5.21 천장을 향했을 때 RTAB-Map을 사용한 3D 지도 작성 결과
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카메라가 천장을 향했을 때 RTAB-Map 결과 바닥을 향한 경우와 마찬가지로 천

장이 90도로 서 있다고 생각하기 때문에 지도가 90도로 기울여 생성되었다. 또한, 

루프 클로저가 작동하지 않은 것을 확인할 수 있다. 보통 초기 위치로 돌아오면 

루프 클로저가 작동해야 하지만, 천장의 경우 모든 면이 비슷하게 생겼기 때문에 

새로 들어온 이미지가 기존의 이미지인지 새로운 이미지인지 판단할 수 없어 작동

하지 않았다. 그림 5.21처럼 평면에서 보았을 때는 지도가 한 층으로 보였지만, 

그림 5.22와 같이 측면에서 보면 한 면으로 생성되어야 할 지도가 루프 클로저가 

실행되지 않아 여러 층으로 생성된 것을 볼 수 있다. RTAB-Map의 경우 3가지 경우

를 모두 비교해 보았을 때, 카메라가 천장을 향한 경우 성능이 가장 좋지 않게 나

타난다.

그림 5.22 루프 클로저가 작동하지 않은 천장 지도 작성 결과
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제3절 시각 관성 주행 거리 측정 성능 비교

앞서 진행한 실험과 다르게, 더 많은 실험을 통해 각 방향에 대한 시각 관성 

주행 거리 측정에 대한 성능을 비교하였다. 이를 위해 앞의 실험과 동일한 조건으

로 진행하였다. 또한, 카메라를 카트에 설치해 사람이 직접 끌면서 실험하기 때문

에 경로가 같을 순 없지만, 카메라가 움직인 경로를 최대한 같게 하여 실제 경로

를 최대한 동일하게 하였다. 실험은 바닥, 정면, 그리고 천장에 대해 각각 트랙 5

바퀴를 도는 실험을 7번씩 진행하였다. 

      1. 카메라가 바닥을 향한 경우

그림 5.23은 카메라가 바닥을 향한 경우 추정된 위치에 대한 X-Y-Z 3차원 그래

프이다. 카메라가 바닥을 향한 경우 창문의 블라인드는 내리고, 조명은 켠 상태로 

실험을 진행하였다. 카메라의 높이는 고정되어있으므로 z축에 대한 값은 0으로 유

지되어야 한다. 하지만, 실험 결과 카메라가 바닥을 향한 7번의 실험에 대한 z축

의 평균은 –1.2181[m]로 오차가 상당히 큰 것을 볼 수 있다. 또한, 그림 5.24는 7

번의 실험에 대한 z축의 통계를 나타내고, 평균 최댓값은 0[m], 평균 최솟값은   

–2.55[m], 그리고 평균 표준편차는 0.7552[m]이다.
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그림 5.23 바닥을 향한 경우 5바퀴에 대한 추정된 위치의 3차원 그래프

그림 5.24 바닥을 향한 경우 7번의 실험에 대한 z축 통계

여기서, 빨간 실선은 평균값, 파란색 직사각형의 윗변은 평균값에 표준편차를 

더한 값이고, 아랫변은 평균값에서 표준편차를 뺀 값이다. 또한, 위쪽의 검은 가

로 실선은 최댓값, 그리고 아래쪽 검은 가로 실선은 최솟값을 의미한다. 그림 

5.24에서 나타나듯이 오차가 매우 큰 것을 볼 수 있다. 이는 카메라가 바닥을 향

했을 때 생기는 바닥에서의 빛 반사로 특징점 추출에 실패하여 측정값이 다중 상
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태 제약 칼만 필터에 입력되지 않아 time update만 계속해서 진행되고 

measurement update는 진행되지 않기 때문이다. 따라서 공분산 값이 점점 커져 오

차가 증가하게 되어 드리프트가 발생하게 된다[48]. 이러한 이유로 드리프트가 발

생하여 높이가 0[m]로 고정되지 않고, 오차가 누적되어 점점 커지게 된다.

그림 5.25의 X-Y 2차원 그래프를 보면 아래쪽으로 뿐만 아니라 같은 경로로 이

동하였는데도 불구하고 경로가 일정하지 않은 것을 볼 수 있다. 경로의 모서리 부

분의 굴곡은 실험을 진행할 때 카메라가 바닥을 향하도록 설치하면 카트 일부가 

영상에 들어가므로 더 앞에 설치함으로써 생기게 된다. 앞의 3차원 그래프와 마찬

가지로 x, y축에 대해서도 드리프트가 발생하여 하나의 경로로 수렴하지 않는 것

을 볼 수 있다. 이는 앞서 설명했듯이 빛 반사로 인한 특징점 추출에 실패함으로

써 생긴 공분산 증가로 인한 드리프트 때문이다.
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그림 5.25 바닥을 향한 경우 5바퀴에 대한 추정된 위치의 X-Y 그래프

      2. 카메라가 정면을 향한 경우

그림 5.26은 카메라가 정면을 향한 경우 추정된 위치에 대한 X-Y-Z 3차원 그래

프이다. 카메라가 정면을 향한 경우도 마찬가지로 창문의 블라인드는 내리고, 조

명은 켠 상태로 실험을 진행하였다. 정면 실험도 카메라의 높이는 고정되어있으므

로 z축에 대한 값은 0으로 유지되어야 한다. 하지만, 실험 결과 카메라가 정면을 

향한 7번의 실험에 대한 z축의 평균은 0.5853[m]로 오차가 상당히 큰 것을 볼 수 

있다. 또한, 그림 5.27은 7번의 실험에 대한 z축의 통계를 나타내고, 평균 최댓값

은 1.26[m], 평균 최솟값은 –0.10[m], 그리고 평균 표준편차는 0.3906[m]이다. 
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그림 5.26 정면을 향한 경우 5바퀴에 대한 추정된 위치의 3차원 그래프

그림 5.27 정면을 향한 경우 7번의 실험에 대한 z축 통계

바닥의 경우에는 빛 반사로 인한 특징점 추출에 실패함으로써 공분산이 증가하

여 생기는 드리프트로 오차가 크게 나타났지만, 정면의 경우에는 실험 환경의 벽

으로 인해 모서리를 돌 때 카메라가 외벽에 막혀 특징점을 추출할 수 없기 때문에 

생기게 된다. 따라서 벽에 막혀 특징점 추출 실패로 드리프트가 발생하면서 높이

가 0[m]로 고정되지 않고, 위아래로 흔들리는 결과를 얻게 되었다. 
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그림 5.28의 X-Y 2차원 그래프를 보면 경로가 일정하지 않은 것을 볼 수 있다. 

정면의 경우 카메라를 카트에 직접 설치하였기 때문에 바닥을 향한 경우와는 다르

게 모서리 부분의 굴곡이 생기지 않는다. 위의 그림을 통해 앞의 3차원 그래프와 

마찬가지로 x, y축에 대해서도 드리프트가 발생하여 하나의 경로로 수렴하지 않는 

것을 볼 수 있다.
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그림 5.28 정면을 향한 경우 5바퀴에 대한 추정된 위치의 X-Y 그래프

      3. 카메라가 천장을 향한 경우

그림 5.29는 카메라가 천장을 향한 경우 추정된 위치에 대한 X-Y-Z 3차원 그래

프이다. 카메라가 천장을 향한 경우는 다른 경우와는 다르게 카메라에 빛이 많이 

들어가기 때문에 창문의 블라인드는 내리고, 조명은 끈 상태로 실험을 진행하였

다. 천장 실험도 카메라의 높이는 고정되어있으므로 z축에 대한 값은 0으로 유지

되어야 한다. 하지만, 실험 결과 카메라가 정면을 향한 7번의 실험에 대한 z축의 

평균은 0.1076[m]로 앞의 다른 두 경우보다 오차가 작은 것을 볼 수 있다. 또한, 

그림 5.30은 7번의 실험에 대한 z축의 통계를 나타내고, 평균 최댓값은 0.42[m], 

평균 최솟값은 –0.19[m], 그리고 평균 표준편차는 0.1267[m]이다. 
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그림 5.29 천장을 향한 경우 5바퀴에 대한 추정된 위치의 3차원 그래프

그림 5.30 천장을 향한 경우 7번의 실험에 대한 z축 통계

다른 경우들에 비해 카메라가 천장을 향했을 때 성능이 가장 좋게 나타난다. 

이는 천장의 경우 바닥의 경우처럼 빛 반사가 일어나지 않고, 정면의 경우처럼 벽

이 앞을 가로막지 않는다. 따라서 다른 경우들에 비해 특징점 추출에 실패하는 경

우가 적다. 그럼에도 드리프트가 발생하는 이유는 카메라가 천장을 향하면 빛이 

카메라 렌즈로 직접적으로 들어와 빛의 영향으로 인해 영상이 밝아져 아무것도 잡
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히지 않아 특징점 추출에 실패하기 때문이다. 그림 5.31의 X-Y 2차원 그래프를 보

면 경로가 일정하지 않은 것을 볼 수 있다. 천장의 경우도 마찬가지로 카메라를 

카트에 직접 설치하였기 때문에 바닥을 향한 경우와는 다르게 모서리 부분의 굴곡

이 생기지 않는다. 3차원 그래프와 같이 x, y축에 대해서도 드리프트가 생긴 것을 

볼 수 있다. 하지만, 바닥, 정면의 경우보다는 경로 수렴도가 좋은 것을 알 수 있

다. 
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그림 5.31 천장을 향한 경우 5바퀴에 대한 추정된 위치의 X-Y 그래프

      4. 각 방향에 대한 시각 관성 주행 거리 측정 성능 비교

앞서 진행한 세 가지 방향에 대한 시각 관성 주행 거리 측정의 성능을 비교한

다. 성능은 z축 기준으로 비교하였고, z축에 대한 평균, 최댓값, 최솟값, 그리고 

표준편차를 구해 나타냈다. 표 5-6은 바닥, 정면, 그리고 천장 방향의 각 실험에 

대한 z축 기준 평균을 나타내고, 표 5-7은 세 가지 방향의 각 실험에 대한 최댓

값, 최솟값 및 최댓값과 최솟값의 차의 크기를 보여준다. 마지막으로 표 5-8은 세 

가지 방향의 각 실험에 대한 표준편차를 나타낸다.

표 5-6을 보면, 바닥, 정면, 그리고 천장을 향한 경우 평균은 각각           

–1.2181[m], 0.5853[m], 0.1076[m]로 0에 제일 가까운 천장을 향한 경우 오차가 

제일 적은 것을 알 수 있다. 반면 카메라가 바닥을 향한 경우 오차가 제일 큰 것

으로 나타난다. 표 5-7에서는 바닥을 향한 경우 최댓값은 0[m], 최솟값은         

–2.55[m]로 최댓값과 최솟값 차의 크기는 2.56[m]이고, 정면을 향한 경우 최댓값

은 1.26[m], 최솟값은 –0.10[m]로 최댓값과 최솟값 차의 크기는 1.35[m]로 나타난

다. 마지막으로 천장을 향한 경우 최댓값은 0.42[m], 최솟값은 –0.19[m]로 최댓값

과 최솟값 차의 크기는 0.62[m] 이다. 따라서, 천장을 향한 경우 최댓값과 최솟값 

차의 크기가 0.62로 제일 작게 나타났다. 또한, 표 5-8을 보면, 바닥의 경우 표준

편차의 평균이 0.7552[m], 정면의 경우는 0.3906[m], 그리고 천장의 경우 
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0.1267[m]로 나타난다. 바닥의 경우가 표준편차의 평균이 가장 크고, 천장의 경우

가 가장 작다. 표 6-6, 표 6-7, 그리고 표 6-8을 보면 바닥을 향한 경우의 성능이 

가장 떨어지고 천장을 향한 경우의 성능이 가장 좋은 것을 확인할 수 있다.

표 5-6. 각 방향에 대한 z축 기준 평균

  

방향
 

횟수
Downward (m) Forward (m) Upward (m)

평균

1 -1.2598 0.3410 0.6087

2 -1.5351 0.6869 0.0225

3 -1.1871 0.3013 0.1805

4 -1.2273 0.7419 -0.0352

5 -0.9664 0.4422 -0.1002

6 -1.2786 0.9466 0.1092

7 -1.0727 0.6372 -0.0320

평균 -1.2181 0.5853 0.1076

표 5-7. 각 방향에 대한 z축 기준 최댓값 및 최솟값

방향

횟수

Downward(m) Forward(m) Upward(m)

max min
|max-

min|
max min

|max-

min|
max min

|max-

min|

최댓값

최솟값

1 0 -2.75 2.75 0.66 -0.10 0.76 1.17 -0.06 1.23

2 0.04 -3.28 3.32 1.26 -0.07 1.33 0.29 -0.28 0.57

3 0 -2.35 2.35 0.83 -0.10 0.93 0.44 -0.08 0.53

4 0 -2.74 2.74 1.48 -0.09 1.57 0.23 -0.23 0.46

5 0 -1.96 1.96 1.18 -0.17 1.35 0.11 -0.34 0.45

6 0 -2.32 2.33 1.94 -0.04 1.98 0.39 -0.10 0.49

7 0 -2.48 2.48 1.44 -0.11 1.55 0.34 -0.25 0.59

평균 0 -2.55 2.56 1.26 -0.10 1.35 0.42 -0.19 0.62
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표 5-8. 각 방향에 대한 z축 기준 표준편차

  

방향
 

횟수
Downward(m) Forward(m) Upward(m)

표준

편차

1 0.8628 0.1973 0.3293

2 0.9590 0.4090 0.1119

3 0.6963 0.2417 0.0819

4 0.7668 0.4918 0.0849

5 0.5857 0.3655 0.0968

6 0.6909 0.6120 0.0803

7 0.7249 0.4167 0.1016

평균 0.7552 0.3906 0.1267

또한, 바닥과 정면의 경우에는 천장에 비해 랜드마크가 더 많음에도 불구하고 

시각 관성 주행 거리 측정에 대한 성능은 청장의 경우가 가장 좋게 나타났다. 이

는 data association과 관련이 있다. Data association은 이전 시간의 이미지에서 

추출된 특징점과 현재 추출된 특징점을 서로 연관시키는 것으로, 이전 시간의 이

미지에서 추출된 특징점과 현재 추출된 특징점이 일치하는지를 찾는다. 이 과정에

서 특징점이 과도하게 많아지면 성능이 더 낮아질 수 있다. 예를 들어, 그림 5.32

와 같이 추출된 특징점의 개수가 과도하게 많으면 알고리즘에서 이전 시간 k-1에

서 추출된 1번 점이 현재 시간 k에서 추출된 1번 점과 같은 것인지 확인하는 과정

에서 정확하지 않은 판단을 할 가능성이 커지게 된다. 또는, 추출된 특징점들이 

가까이 모여있으면 마찬가지로 정확하지 않은 판단을 할 가능성이 커진다.
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(a) 이전 시간과 현재 시간에서의 같은 특징점

(b) 주변의 많은 특징점으로 인해 Data Association에 실패할 수 있는 상황

그림 5.32 특징점 추출 과정에서의 Data Association
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제6장 결론

본 논문은 자율주행을 위한 스테레오 카메라와 IMU를 사용한 시각 관성 주행 

거리 측정으로 위치 및 자세 추정과 RTAB-Map을 사용한 3D 지도 작성을 진행하였

다. 기존의 시각 관성 주행 거리 측정과 3D 지도 작성은 일반적으로 카메라를 정

면을 향하게 한 실험 한 가지 경우에 대해 진행하였고, 어느 방향을 보고 진행하

는지는 중요한 것이 아니었다. 하지만, 본 논문에서는 카메라가 바닥, 정면, 그리

고 천장을 향하도록 하는 실험을 모두 진행하여 3가지 경우의 특성을 파악하였고, 

그 성능에 대해 분석하였다. 또한, 카메라가 바닥을 향한 실험을 함으로써 지상에

서 움직이는 이동체와 드론뿐만 아니라 수중에서 작업하는 지형 탐지 로봇 등에도 

적용할 수 있다.

실험 결과, 시각 관성 주행 거리 측정의 경우에는 z축에 대한 통계를 살펴보았

을 때, 카메라가 천장을 향하는 경우 오차가 3가지 경우 중 가장 적어 성능이 가

장 좋게 나타났고, 3D 지도 작성은 주변이 비슷하게 생겨 새로 들어온 이미지가 

새로운 이미지인지 기존의 이미지인지 판단이 잘되지 않는 곳은 루프 클로저가 이

루어지지 않아 생성된 지도가 겹겹이 쌓이는 것을 확인하였다. 이는 시각 관성 주

행 거리 측정 알고리즘에는 루프 클로저의 개념이 없어 시간이 흐르면 오차가 쌓

이게 되면서 점점 오차가 커지게 될 뿐만 아니라, 하드웨어의 성능과 주변 환경으

로 인해 특징점이 추출되지 않으면 드리프트가 발생하고 공분산이 커지는 특성이 

있기 때문이다. 또한, RTAB-Map은 루프 클로저의 기능은 있지만 카메라가 천장을 

향한 실험에서와 같이 주변의 환경이 비슷한 경우 등 상황에 따라 실행되지 않을 

수 있기 때문이다.

향후에는, 본 논문에서는 시각 관성 주행 거리 측정과 3D 지도 작성을 따로 진

행했지만, 이를 동시에 사용하여 상태 추정 및 지도 작성의 정확성과 안정성을 높

이는 연구를 수행할 계획이다. 그리고 3D 지도 작성에 대해 카메라뿐 아니라 

LiDAR를 동시에 사용하여 정확도를 더 높이는 연구를 진행하여 시각 관성 주행 거

리 측정과 함께 진행하면 더 좋은 결과를 도출해낼 수 있을 것이다. 또한, 하드웨

어의 성능을 높여 제시한 시각 관성 주행 거리 측정과 RTAB-Map을 사용한 3D 지도 

작성을 사용한 자율주행에 대해 연구할 계획이다.
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