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1. 서론

최근 자율주행 기술의 발전으로 자율주행 로봇 및 자동차에 

대한 관심이 높아지고, 연구 개발도 활발하게 이루어지고 있다. 

국내 기업뿐 아니라 구글, 엔비디아, 인텔 등에서도 연구 개발이 

꾸준히 이루어지고 있다 (Jung & Ryu 2019). 이러한 자율주행 기

술은 특히 로봇 산업 시장 확대로 로봇 분야의 수요가 높아지고 

있다.

자율주행 로봇은 우주 또는 해저 지역, 군사 지역, 그리고 재

난 및 재해 지역 등의 인간이 작업을 직접 수행하기 어렵고 부

적합한 곳에서 업무를 대신 수행하기 위해 연구 및 개발되어왔

다. 초기의 로봇은 인간이 직접 조작해야 했지만, 현재는 Global 

Positioning System (GPS), 관성 측정 장치(inertial measurement 

unit, IMU), 그리고 카메라 등 로봇에 설치할 수 있는 센서의 개

발로 인간의 개입 없이도 로봇 스스로가 판단하고 업무를 수행할 
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ABSTRACT

Real-time localization is essential for autonomous driving of robots. This paper presents the implementation and a performance 

analysis of a localization algorithm. To estimate the position and attitude of a robot, a visual inertial odometry (VIO) algorithm 

based on a multi-state constraint Kalman filter is used. The sensors employed in this study are a stereo camera and an inertial 

measurement unit (IMU). The performance is analyzed through experiments using three different camera view directions: 

floor-view, front-view, and ceiling-view. The number of detected features also affects navigation performance. Even if the 

number of recognized feature points is large, performance degrades if the correspondence between feature points is not 

accurately identified. The results show that VIO improves navigation performance even with low-cost sensors, thus facilitating 

map building as well as autonomous navigation.
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수 있게 되었다 (Lee & Choe 2013).

로봇이 자율주행을 하기 위해서는 로봇 자신의 위치 및 자세 

파악이 필수적이다. 이를 위해 비전 센서를 사용하는 경우 일반

적으로 점, 선 혹은 점과 선을 모두 사용한 특징 추출을 통해 위

치 및 자세를 추정한다. 이 경우 대부분 카메라 렌즈가 정면을 

향하도록 고정하여 실험 및 시뮬레이션을 진행한다 (Zhang et 

al. 2020, Gurturk et al. 2021, Chen et al. 2023). 비전 관련 추정 

연구에는 대표적으로 시각 관성 주행 거리 측정(visual inertial 

odometry, VIO), 그리고 시각 관성 항법 시스템(visual inertial 

navigation system) 등이 있다.

Mourikis & Roumeliotis (2007)는 실시간 vision-aided 관성 

항법을 위한 확장 칼만 필터(extended Kalman filter) 기반 알

고리즘을 제시한다. 알고리즘의 성능은 정면 주행 장면을 기록

해 놓은 KITTI 데이터를 통해 검증하였다. Kottas & Roumeliotis 

(2013)는 관성 측정과 선의 시각 관찰을 기반으로 3차원 이동체

의 상태를 추정하는 알고리즘을 제안한다. 이 연구도 카메라가 
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정면을 바라본 실험을 통해 알고리즘을 검증하였다. 마지막으로 

Yang et al. (2019)는 3차원 선 삼각측량에 대한 모션 분석과 점과 

선을 이용한 모노 카메라 VIO 알고리즘을 제안한다. 제안한 알고

리즘을 Euroc Mav 데이터를 통해 검증하였고, 이는 드론을 사용

하여 기록한 데이터로 공중에서 아래를 비스듬히 보는 이미지로 

이루어져 있다.

기존의 제시된 비전 관련 연구에서 사용한 위치 및 자세 추정

은 대부분이 카메라를 정면을 향하게 하고 실험 및 시뮬레이션

을 진행한다. 하지만, 카메라 렌즈가 정면을 향한 VIO는 수중에

서 작업하는 지형 탐지 로봇 등에 적합하지 않을 수 있다는 한계

점이 존재한다. 수중에서 지형을 탐지하는 로봇의 경우 카메라를 

정면을 향하도록 하면 어두워 정확한 탐지가 어려울 수 있다. 이 

경우에는 카메라를 바닥을 향하도록 하여 탐지하는 것이 정확도 

향상에 도움을 줄 수 있다.

이와 같이 비전 관련 연구의 대다수는 카메라가 향하는 방향

에 대한 자세한 설명은 생략되어 있고, 이를 중요한 요소로 여기

지 않는다. 이는 카메라가 정면을 향하는 일반적인 방식보다 방

향을 바꿨을 때의 알고리즘 성능이 높을 수 있다는 가능성이 존

재한다는 것을 보여준다. 따라서, 카메라가 향한 방향이 연구 결

과에 미치는 영향에 대한 분석이 필수적이다.

본 논문은 스테레오 카메라와 IMU를 사용하여 자율주행을 위

한 VIO 시스템을 Linux의 Ubuntu 환경에서 ROS를 사용하여 구

현하여 이동체의 위치 및 자세를 추정을 다룬다. VIO는 GPS를 

사용하지 않기 때문에, GPS 측정이 어려운 실내 환경이나 신호

가 원활하게 잡히지 않는 환경에서도 사용 가능하다. 또한, 카메

라 렌즈 방향을 정면뿐만 아니라 천장 방향과 바닥 방향을 향하

게 한 실험을 진행하여 MATLAB을 통해 결과 및 성능을 분석하

였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 카메라와 IMU의 보

정에 관해 설명한다. 3장에서는 다중 상태 제약 칼만 필터를 사용

한 시각 관성 주행 거리 측정 시스템을 소개한다. 4장에서는 실험

을 통해 제안하는 실험 방법의 성능을 평가한다. 마지막으로 5장

에서는 연구 결과를 정리하고 결론을 맺는다.

2. 센서 보정

2.1 스테레오 카메라 보정

카메라 보정은 오랜 기간동안 중요한 주제였다. 컴퓨터 비전 

분야에서 측정의 더 높은 정확도의 필요성이 증가함에 따라, 컴

퓨터 비전 연구가 지속적으로 진행되어왔다 (Weng et al. 1990). 

영상의 움직임, 차원 측정, 그리고 입체 투시 깊이 등과 같은 정량

적 측정이 동반되는 분야에 카메라의 정확한 보정은 특히 중요하

다. 또한, 서로 다른 각 카메라 간의 기하학적 관계를 추정하는 것

도 보정의 중요한 측면이다. 이러한 관계를 특징짓는 매개변수를 

외부 매개변수라고 한다. 기하학적인 측정의 경우 카메라의 왜곡

(distortion)이 주된 문제가 되며, 이는 영상 평면에서 영상 포인

트의 위치와 관련이 있지만, 영상의 품질과는 직접적인 관련이 

없다 (Weng et al. 1992). 따라서, 카메라 보정은 중요한 과제가 되

었다.

각 카메라의 내부 및 외부 파라미터를 추정하는 것이 스테레

오 카메라를 보정하는 목적이다. 내부 파라미터는 이미지 스케일

링 계수, 초점거리, 이미지 중심 및 렌즈 왜곡 계수를 포함한 카메

라 광학 내부 특성을 나타내고, 외부 파라미터는 좌표계에 대한 

카메라의 위치와 방향을 나타낸다 (Memon & Khan 2001).

카메라를 보정하기 위해서는 주로 Figs. 1과 2와 같은 체커보드 

패턴 또는 april grid 패턴을 사용한다. 특히, 체커보드는 지난 20

년 동안 보정에 가장 많이 사용되었다 (Maye et al. 2013). 스테레

오 카메라를 상하좌우로 회전하며 움직이면서 저장한 데이터 파

일을 Kalibr 툴박스를 사용하여 카메라의 내부 및 외부 매개변수

를 추정한다 (Rehder et al. 2016). 추정 결과는 Table 1과 같다.

2.2 스테레오 카메라와 IMU의 보정

카메라와 IMU 사이의 보정은 카메라의 시각적 타겟과 IMU의 

중력을 사용하여 두 센서가 모두 수직 방향을 관찰하도록 하여 

추정할 수 있다. Fig. 3은 스테레오 카메라와 IMU의 보정 과정을 

나타낸다. 카메라와 IMU 보정은 두 센서 사이의 상대적인 변환, 

회전 및 시간 오프셋을 결정하기 위해 진행한다. 두 센서 사이의 

보정에 대해서는 Jennings & Eshghi (2019)에 자세하게 기술되어 

Fig. 2. April grid pattern.

Fig. 1. Checker board pattern.
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있다. Table 2는 카메라와 IMU 사이의 보정 결과로 얻은 변환 행

렬을 나타낸다.

여기서, Tcam0,imu는 IMU 프레임을 cam0 프레임으로 변환하는 

변환 행렬, Tcam1,imu는 IMU 프레임을 cam1 프레임으로 변환하는 변

환 행렬, 그리고 Tcam1,cam0는 cam0 프레임을 cam1 프레임으로 변환

하는 변환 행렬을 나타낸다.

3. 다중 상태 제약 칼만 필터를 사용한 시각 관성 
주행 거리 측정

다중 상태 제약 칼만 필터(multi-state constraint Kalman 

filter, MSCKF)를 사용한 VIO를 통하여 3차원 포즈를 추정한

다. 3차원 포즈에는 위치 (x, y, z)와 자세 (ϕ, θ, ψ)가 포함된다. 

Table 1. Intrinsic and extrinsic parameters of stereo camera.

Cameras Intrinsic and extrinsic parameter Values

cam0
Distortion coefficients [-0.4206 0.1731 -1.5014 × 10-5 -0.0017]
Intrinsics vector [483.45 484.82 315.56 247366]

cam1
Transformation matrix

0.9999 -0.0004 -0.0152 -0.1202
0.0006 0.9999 0.0098 -1.9093
0.0152 -0.0098 0.9998 -0.0014
 0 0 0 1

Distortion coefficients [-0.425 0.1725 -0.0005 -0.0019]
Intrinsics vector [485.32 486.22 326.98 235.87]

Fig. 3. Calibration block diagram of stereo camera and IMU.

Table 2. Transformation matrix between cameras and IMU.

Cameras Transformation matrix

cam0 Intrinsics vector

cam1 Transformation matrix

0.0058 -0.9999 0.0068 -0.0037
0.0037 -0.0068 -0.9999 0.0001
0.9999 0.0058 0.0036 -0.0004
 0 0 0 1

Tcam0, imu=

-0.0095 -0.9999 0.0072 -0.1165
0.0135 -0.0073 -0.9999 0.0001
0.9999 -0.0094 0.1357 -0.0018
 0 0 0 1

Tcam1, imu=

0.9999 -0.0004 -0.0152 -0.1202
0.0055 0.9999 0.0098 -0.0001
0.0152 -0.0098 0.9998 -0.0015
 0 0 0 1

Tcam1, cam0=
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를 위해 특징점이 필요하여 다각형의 랜드마크를 부착하였다.

4.1 카메라가 바닥을 향한 경우

카메라가 바닥을 향하도록 고정한 후 실험실 트랙을 2바퀴 도

는 실험을 진행하였다. 실험은 카메라가 빛의 영향을 많이 받기 

때문에 블라인드를 내리고 불을 켠 상태로 진행하였다. Figs. 7과 

8은 VIO를 통해 추정된 위치와 자세를 나타낸다. 추정된 위치로 

확인한 경로는 약 4 m × 4 m로 출력되었다. VIO는 GPS 데이터

를 사용하지 않는 추정 방법이기 때문에 위치에 대한 참값이 존

재하지 않는다. 또한, 직접 센서를 부착한 카트를 밀어 실험을 진

행하였으므로 정확한 성능을 확인할 수는 없다. 따라서, 본 연구

에서 정확도는 추정된 경로와 실제 실험을 진행한 트랙을 비교하

여 판단하였다. Fig. 7을 보면 추정된 경로와 실제 트랙을 비교해 

보았을 때 거의 비슷하다는 것을 알 수 있다. 그래프 중간에 튀는 

현상은 실험을 진행하며 특징점이 없어졌을 때 생기는 드리프트

(drift)로 인해 발생한다. 또한, 자세의 경우 pitch가 90°가 되어 짐

벌락(gimbal lock) 현상이 발생하여 추정값과 실제 IMU 측정값 

사이의 오차가 약 50°로 크게 발생하였다. 오차가 약 50°로 유지

되지만, 자세의 패턴은 추정값과 IMU 측정값이 거의 일치하는 것

을 볼 수 있다.

4.2 카메라가 정면을 향한 경우

카메라가 정면을 향한 실험도 마찬가지로 블라인드를 내리고 

조명을 켠 상태에서 진행하였다. Figs. 9와 10은 VIO를 통해 추정

된 위치와 자세를 나타낸다. 추정된 경로는 약 4.3 m × 4.5 m로 나

타나고, 자세는 약 20°의 오차를 유지한다. 이는 카메라의 성능 

및 컴퓨터 성능과 관련된다. 데이터를 저장할 때 생기는 끊김 현

상으로 인해 정확도가 떨어지게 된다. 또한, 외벽에 막혀 특징점

이 추출되지 않는 경우 등에도 드리프트가 발생하여 정확도가 떨

어질 수 있다. 하지만, 자세의 패턴은 추정값과 측정값이 거의 일

치하는 것을 볼 수 있다.

4.3 카메라가 천장을 향한 경우

카메라가 천장을 향한 실험은 카메라에 빛이 정면으로 들어가

지 않게 하기 위해 블라인드를 내리고 조명을 끈 상태로 진행하

였다. 이 경우 또한 pitch가 -90°가 되어 짐벌락 현상이 발생한다. 

Figs. 11과 12는 VIO를 통해 추정된 위치와 자세를 나타낸다. 추정

된 경로는 약 4 m × 4 m로 트랙 크기와 거의 일치하고, 자세 추정

값은 약 15°의 오차를 보인다. 오차가 발생하는 이유는 앞서 기술

한 것과 같다.

4.4 성능 비교

각 카메라 방향에 대한 실험의 성능을 비교하기 위해 각각 7번

의 실험을 진행하였다. Fig. 13은 카메라가 바닥을 향한 경우 7번

의 실험에 대한 z축 값의 통계를 나타낸다. 실험을 진행할 때 카

메라의 높이는 고정되어 있어 이론상 z축 값은 0 m이다. 하지만, 

Fig. 7. Estimated position through VIO for the floor-view. Fig. 9. Estimated position through VIO for the front-view.

Fig. 8. Estimated attitude through VIO for the floor-view. Fig. 10. Estimated attitude through VIO for the front-view.
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7번의 실험에 대한 z축 값의 평균은 -1.2181 m로 큰 오차가 발생

한 것을 볼 수 있다. 또한, 평균 최대, 최솟값은 각각 0 m와 -2.55 

m이고, 평균 표준편차는 0.7552 m이다.

그래프에서 빨간 실선, 파란 직사각형, 그리고 검은 가로 실선

은 각각 평균, 평균±표준편차, 그리고 최대, 최솟값을 의미한다. 

카메라가 바닥을 향한 경우 발생한 오차는 트랙 바닥에 빛이 반

사되어 특징점을 추출하는 데 실패하여 측정값이 MSCKF에 입력

되지 않아 시간 업데이트만 진행하고, 측정 업데이트는 진행되지 

않는다. 시간이 지남에 따라 공분산이 커지고 오차가 증가하여 

드리프트가 발생하게 되고 이로 인해 오차가 누적되어 점점 커지

게 된다.

Fig. 14는 카메라가 정면을 향한 경우 7번의 실험에 대한 z축 

값의 통계를 나타낸다. 이 경우도 카메라의 높이가 고정되어 있

기 때문에 z축 값은 0 m이다. 하지만, 7번의 실험에 대한 z축 값

의 평균은 0.5853 m로 카메라가 정면을 향한 경우보다 더 큰 오

차가 발생하였다. 또한, 평균 최대, 최솟값은 각각 1.26 m와 -0.10 

m이고, 평균 표준편차는 0.3906 m이다.

카메라가 정면을 향한 경우 발생한 오차는 실험을 진행한 트

랙에서 코너를 돌아갈 때 카메라가 벽에 막혀 특징점을 추출할 

수 없어 발생한다. 이로 인해 드리프트가 발생하면서 오차가 점

점 커지게 된다.

Fig. 15는 카메라가 천장을 향한 경우 7번의 실험에 대한 z축 값

의 통계를 나타낸다. 이 경우도 마찬가지로 이론상 z축 값은 0 m

이다. 하지만, 7번의 실험에 대한 z축 값의 평균은 0.1076 m로 앞

의 두 경우보다 오차가 작은 것을 볼 수 있다. 또한, 평균 최대, 최

솟값은 각각 0.42 m와 -0.19 m이고, 평균 표준편차는 0.1267 m이

다. 앞의 두 경우에 비해 가장 좋은 성능을 보인다. 이와 같은 결

과가 도출된 이유는 천장이 빛 반사가 상대적으로 적게 발생하

고, 벽이 없어 특징점 추출에 실패하는 경우가 상대적으로 적기 

때문이다. 그럼에도 드리프트가 발생하는데, 이는 카메라가 천장

을 향하게 되면 카메라 렌즈로 빛이 직접적으로 들어와 발생하게 

된다.

Figs. 13-15를 전체적으로 살펴보면, 카메라가 바닥, 정면, 그

리고 천장을 향한 경우 평균은 각각 -1.2181 m, 0.5853 m, 그리고 

0.1076 m로 0 m에 가장 가까운 카메라가 천장을 향한 경우 오차

가 제일 적은 반면에 정면을 향한 경우 오차가 가장 큰 것을 볼 수 

있다. 각 경우에 대한 최댓값과 최솟값의 차이는 각각 2.56 m, 1.35 

m, 그리고 0.62 m로 카메라가 천장을 향한 경우 가장 작을 것을 

Fig. 11. Estimated position through VIO toward for the ceiling-view.

Fig. 13. Z-axis statistics for the floor-view.

Fig. 14. Z-axis statistics for the front-view.

Fig. 15. Z-axis statistics for the ceiling-view.
Fig. 12. Estimated attitude through VIO for the ceiling-view.
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알 수 있다. 마지막으로, 각 경우에 대한 표준편차의 평균은 각각 

0.7552 m, 0.3906 m, 그리고 0.1267 m로 카메라가 천장을 향한 경

우가 가장 적다. 따라서, 카메라가 천장을 향한 경우가 오차와 편

차가 가장 작을 것을 알 수 있다.

VIO의 성능은 특징점의 개수 등에 따라 성능이 결정될 수 있

다. 카메라가 바닥과 정면을 향한 경우 랜드마크의 개수가 많았

음에도 VIO 성능은 카메라가 천장을 향한 경우 가장 좋게 나타났

다. 이 현상은 data association과 관련이 있는데, 이는 현재 추출

된 특징점을 이전 시간 이미지에서 추출한 특징점이 일치하는지 

확인하는 것이다. 이 과정에서 특징점이 과하게 많으면 이전 시

간에 추출된 특징점이 현재 추출된 특징점과 같은 것인지 확인하

는 과정에서 정확하게 판단하지 못할 가능성이 커지게 된다. 또

한, 특징점이 밀집되어 있으면 정확하지 않은 판단을 할 수 있다.

5. 결론

본 논문은 카메라가 다른 방향을 향하도록 하였을 때, 카메라

와 IMU를 사용한 VIO를 사용한 위치 및 자세 추정의 성능을 비

교하였다. 기존의 VIO는 일반적으로 카메라를 정면을 향하도록 

고정하고 실험을 진행하고, 카메라가 향한 방향은 중요한 요소가 

아니었다. 하지만, 본 논문은 카메라가 바닥, 정면, 그리고 천장을 

향하도록 하는 실험을 진행하여 각 경우에 대한 특성을 파악하였

고, 성능을 분석하였다. 카메라가 천장을 향하는 경우 가장 적은 

오차를 보였고, 가장 좋은 성능을 갖는 것을 확인하였다.

향후에는, VIO 알고리즘에 짐벌락을 일으킬 수 있는 Euler 각 

대신 쿼터니언(quaternion)을 사용하여 실험을 진행할 예정이

다. 짐벌락을 극복한다면, 카메라 방향에 따른 VIO 성능을 본 연

구 결과보다 정확한 비교 및 분석이 가능할 것으로 판단된다. 또

한, VIO와 LiDAR를 동시에 사용하는 연구를 진행하여 알고리즘

의 정확도를 올리는 연구를 수행할 예정이다. 카메라만 사용하는 

것보다 LiDAR를 함께 사용하면 각각의 단점을 보완하여 더 나은 

성능을 기대할 수 있을 것이다. 또한, VIO를 빛을 제어할 수 없는 

실외에서도 진행하여 성능을 비교할 예정이다.
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