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초 록

모바일 로봇을 제어하여 물건을 옮기는 등의 여러 가지 작업의 성공률을 높

이기 위해서는 오도메트리를 이용한 정확한 위치 추정이 필요하다. 오도메트리는

센서 정보를 기반으로 상대적인 위치를 계산하는 것을 말한다. 모바일 로봇은 보

통 바퀴 속도를 수치 적분하여 위치를 계산하므로, 주행거리가 늘어날수록 실제

위치와의 오차가 커진다. 그뿐만 아니라 바퀴와 바닥의 상호작용으로 인한 로봇의

미끄러짐은 정확한 모델링이 힘들기 때문에 더 큰 오차를 유발한다. 이렇게 모델

링하기 힘든 오차를 최소화하기 위해 본 논문에서는 LSTM 기반의 학습 모델을

이용하여 오도메트리를 예측하고자 한다. 바퀴 엔코더와 IMU의 데이터를 제안된

학습 모델의 입력값으로 이용하여 보정된 속도와 각속도를 출력해 이를 적분하

여 회전 방향과 위치를 구한다. 실험 결과 다양한 바닥 상황에서 제안된 모델이

동일한 데이터를 사용하는 기존 방법들보다 오도메트리 예측 정확도가 더 높음을

보여준다.

주요어: 관성측정장치, 모바일 로봇, 바퀴, 오도메트리, 학습 기반

학 번: 2020-25247
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제 1 장 서 론

제 1 절 연구 배경

모바일 로봇의 작업 성공률을 높이기 위해서는 오도메트리를 이용한 정확한

위치 추정이 필요하다. 오도메트리는 엔코더와 같은 센서의 정보를 이용해 위치의

변화를 계산하는 것으로, 이를 누적시켜 시작 위치에서부터 현재 위치를 예측할

수 있다. 오도메트리를 이용해 위치를 예측하는 경우 센서값을 이용해 변화량을

계산하므로 이동 거리가 늘어날수록 ground truth와의 오차가 증가하게 된다.

모바일 로봇의 오도메트리 예측 시 발생할 수 있는 오차의 원인으로는 시스

템적 오차와 비시스템적 오차가 있다. 시스템적 오차는 서로 다른 바퀴의 지름,

오정렬된 바퀴와 같은 기구학적 모델링과 관련돼있기에 기구학적 보정을 통해 모

델링 오차를 보정할 수 있다 [1–3]. 비시스템적 오차는 로봇이 주행하는 바닥의

재질이나 상태에 따른 바퀴의 미끄러짐 등 로봇과 주행 환경 간의 상호작용으로

발생한다 [4,5]. 이를 보상하기 위해 외부 센서를 부착해 오차를 보정한다 [6–9]. 카

메라와 IMU센서를같이사용하여오도메트리를예측하기도하고 [6,7],라이다와

IMU 센서를 같이 사용하여 오도메트리를 예측하기도 한다 [8, 9].

카메라나 라이다를 사용하여 오도메트리를 예측할 경우 정확도가 뛰어나지만,

외부가 빛이 없는 상황이거나 안개가 껴있는 등의 외부 상황에 영향을 받아 오도

메트리 예측 시 어려움이 발생하기도 한다. 그렇기에 외부 상황에 따라 사용하는

센서를 변경하여 오도메트리를 예측하는 연구도 존재한다 [10]. IMU 센서 데이터

를기본으로상황에따라카메라,라이다데이터를추가로활용하는방식을취한다.
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이렇듯카메라나라이다를쓰더라도 IMU의경우측정주기가다른센서들에비해

높기 때문에 같이 사용하는 경우가 많다. IMU는 오도메트리 예측 정확성이 다른

센서에 비해 부족할 수 있지만 외부 상황에 영향을 적게 받고 높은 측정 주기로

데이터를 처리할 수 있는 장점이 있다.

따라서본연구에서는 IMU센서만을추가로이용하여 Long Short-Term Mem-

ory(LSTM) 네트워크를 통해 학습된 모델을 기반으로 모바일 로봇의 오도메트리

예측 성능을 향상했다.

제 2 절 연구 동향

전통적으로, 오도메트리의 정확도를 향상시키기 위해 채택된 방법은 IMU를

이용해 Extended Kalman Filter(EKF)를 사용하는 것이였다 [11]. 이는 바퀴 데

이터만을 이용해 오도메트리를 예측하는 것보다는 오차가 적지만, IMU 센서에

noise나 bias 뿐만 아니라 모델링 하기 힘든 외부 환경 요인으로 인해 정확도를

향상시키는 데에 한계가 존재하였다.

최근에는 다양한 분야에서 오도메트리나 회전 방향의 예측 정확도를 높이기

위해학습모델을이용하기시작했다 [12–19]. WhONet [12]의경우자동차의바퀴

엔코더 데이터를 입력값으로 ground truth 위치와의 오차를 출력값으로 내보내

는 학습 모델을 이용한다. 이 경우 내재한 센서 데이터만을 사용하기에 모델링이

되지않는 오차를 파악하는 데에 한계가 있다. AI-IMU [13]는 IMU 데이터만 이

용하였지만, 학습 모델을 EKF의 파라미터를 학습하는 데 사용하였다. [14, 15]은

IMU데이터를이용하여회전방향을예측하는데학습모델을이용하였다. [16,17]

의 경우 IMU 데이터를 입력값으로 이용해 ResNet 학습 모델을 통해서 바로 위치

를 뽑아내는 end-to-end 학습 방법을 사용한다. 이 방법의 경우 학습 모델 내부에
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위치를 계산하기 위한 적분식이 포함되게 된다. [18]에서 적분식이 학습 모델에

포함될 경우 오도메트리 예측 성능이 떨어짐을 보였다. 따라서 [18]에서는 end-

to-end 방식이 아닌 입력값을 보정하는데 LSTM 학습 모델을 결합하였다. 하지만

IMU 데이터만을 이용해 오도메트리를 예측할 경우 IMU와 바퀴 엔코더 데이터

를 이용한 기존의 EKF 방식보다 오도메트리 정확도가 떨어졌다. LWOI [19]는

바퀴 엔코더 데이터와 gyro, 그리고 IMU 데이터를 사용하여 오도메트리 예측을

진행한다. Gaussian Process(GP)의 파라미터를 학습시키는 데 학습 모델을 이용

하였다. GP를 통과시킨 데이터를 이용해 EKF로 오도메트리를 예측한다. 이 경우

기존의 EKF보다는 오도메트리 오차가 적었지만 미끄러짐이 잘 발생하는 바닥

상황에서는 여전히 오차가 크게 나타나는 것을 볼 수 있었다.

제 3 절 연구 목표 및 방법

제안하는 방법은 카메라보다는 외부 상황에 독립적으로 데이터를 취득할 수

있는 IMU를 추가로 이용한다. 또한, LSTM을 기반으로 한 학습 모델을 통해 속

도와 각속도 데이터를 구한 후 적분을 통해 오도메트리를 구하게 된다. 이때, 손실

함수를 회전 방향과 오도메트리가 누적된다는 특징을 이용하여 설계하였다. 학

습된 모델은 다양한 바닥 상황에 대해서도 미끄러짐에 대한 특성을 잘 반영하여

오도메트리뿐만 아니라 회전 각도에 대해서 정확도를 향상했다.

연구 방법으로는 학습 모델에 사용될 데이터셋에 대한 설명 후, 학습 모델이

어떻게 구성돼있는지 설명한다. 그리고 실험을 통해 기존 오도메트리 예측 방식과

성능을 비교 후 결과를 분석하고 결론으로 이어진다.
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제 2 장 데이터셋 제작

제 1 절 기존 데이터셋

기존에 오도메트리 학습을 위한 다양한 종류의 데이터셋이 존재한다 [20–24].

[20,21]의 경우 차량을 이용해 실외 주행 데이터를 모아두었고, [22]는 모바일 로봇

을이용해실내외주행데이터를모았다. [23]는Micro Air Vehicle(MAV)을이용해

실내 비행 데이터를 모아두었고, [24]는 측정 장치를 손으로 들고 다니며 실내외

에서 보행 데이터를 모아두었다. 본 연구에서는 바퀴 엔코더 데이터가 필요했기

때문에 기존 데이터셋 중 차량이나 모바일 로봇 데이터셋을 쓸 수 있었다. 하지만

이 경우 ground truth로 사용하는 데이터가 Global Positioning System (GPS)

이나 Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)을 이용하여 제작했기에

정확도가 떨어진다는 단점이 있다. [23]의 경우 모션 캡처 데이터를 ground truth

로 사용하였기에 높은 정확도를 가질 수 있었지만, 바퀴 엔코더가 없는 MAV를

이용했기에 사용할 수 없었다. 따라서 직접 모션 캡처 장비를 이용해 모바일 로봇

의 데이터셋인 Husky 데이터셋을 제작하여 본 연구에서 사용하고자 했다. 또한

기존 주행 데이터셋들은 다양한 바닥 상황에 대한 데이터를 만들어두지 않았기에,

Husky데이터셋에서는미끄러짐이크게발생하지않는평평한바닥과미끄러짐이

잘 발생하는 울퉁불퉁한 바닥 모두에서 데이터를 모아 제작하였다.
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제 2 절 로봇 및 모션캡처 시스템 구축

데이터셋을 만들기 위한 로봇으로 Clearpath 회사의 Husky 모바일 로봇을

이용하였다. Skid steering 방식의 로봇으로 왼쪽 바퀴 2개, 오른쪽 바퀴 2개가

같이 움직여 차동 구동 (differentially-driven) 방식의 로봇에 비해 이동 시 미끄

러짐이 잘 발생한다. IMU 센서는 Microstrain 회사의 3dm-gx4-25를 사용하였다.

모션캡처는 VICON 회사의 T160 카메라 20대를 이용하여 모바일 로봇의 좌표를

측정하였다.

제 3 절 Husky 데이터셋 생성

Husky 데이터셋은 모바일 로봇의 바퀴 속도, IMU의 각속도와 가속도, 그리고

모션캡처를 통해 측정한 평면상 위치 데이터로 이루어져 있다. Husky 로봇 위에

4개의 모션캡처 측정용 마커를 붙여 위치를 측정한 후 이를 이용해 로봇의 방향과

회전, 속도 등의 데이터를 얻어낼 수 있다.

IMU와 모션 캡처 데이터의 측정 주기는 100Hz이고 Husky 로봇의 바퀴 엔코

더의 측정 주기는 25Hz이다. 학습에 사용하기 위해 바퀴 데이터를 100Hz로 보간

하였다. 또한 모든 데이터의 시간을 동기화시켜 사용하였고, 데이터셋을 training,

validation, testing 데이터셋으로 나눠 학습에 사용하였다.

두 가지 바닥 상황에 대해서 데이터셋을 생성하였다. 그림 2.1a과 같이 평평한

바닥에서 다양한 움직임을 담은 데이터셋과 그림 2.1b과 같이 바퀴와 바닥 사이에

미끄러짐이 잘 발생할 수 있는 환경에서 다양한 움직임을 담은 데이터셋을 만들었

다. 총 27개의 데이터셋을 생성하였으며, 이에 대한 정보는 표 2.1에 표기하였다.

또한, 몇 가지 데이터셋 (Even01, Even02, Uneven01, Uneven02)의 경로를 그림
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(a) Even ground environment (b) Uneven ground environment

그림 2.1: Various ground environments

2.2에 나타내었다.
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표 2.1: Information of Dataset

Dataset
Name Path length (m) Duration (s) Usage
Even01 31.60 111.86 Training
Even02 34.12 134.63 Training
Even03 79.01 300.28 Training
Even04 76.70 303.62 Training
Even05 25.15 83.21 Testing
Even06 43.52 167.72 Testing
Uneven01 21.42 70.89 Training
Uneven02 25.69 88.04 Training
Uneven03 25.00 86.57 Training
Uneven04 30.04 102.03 Training
Uneven05 25.93 87.96 Training
Uneven06 26.60 89.95 Training
Uneven07 28.72 100.94 Training
Uneven08 25.91 91.24 Training
Uneven09 19.33 75.52 Training
Uneven10 37.41 115.48 Training
Uneven11 31.26 106.11 Training
Uneven12 39.92 111.21 Training
Uneven13 41.07 120.70 Training
Uneven14 38.68 115.34 Validation
Uneven15 25.91 91.24 Validation
Uneven16 32.09 101.77 Validation
Uneven17 24.34 83.11 Testing
Uneven18 37.45 112.41 Testing
Uneven19 43.20 121.07 Testing
Uneven20 35.03 109.44 Testing
Uneven21 42.20 117.24 Testing
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그림 2.2: Trajectory of dataset (Even01, Even02, Uneven01, Uneven02)
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제 3 장 학습 방법

제 1 절 네트워크 구조

제안하는 네트워크는 stacked unidirectional LSTM을 사용한다. LSTM의 경

우 레이어는 3개, 각 레이어 당 크기는 120으로 돼 있다. 네트워크를 이용한 오도

메트리를 예측하는 전체적인 과정은 그림 3.1에 나와 있다. 입력값으로 바퀴 속도

vx, IMU의 각속도 ωx, ωy, ωz, 가속도 ax, ay, az를 사용한다. 입력값이 LSTM을

통과하면 출력값으로 보정된 속도 v̂x, v̂y, 보정된 IMU 각속도 ω̂x, ω̂y, ω̂z가 나오게

된다.이를적분을통해위치변화값을구하고,값을누적시켜오도메트리예측하게

된다.

Rn = Rn−1exp(ωndt) (3.1)

R̂n = R̂n−1exp(ω̂ndt) (3.2)

식 3.1은 ground truth 각속도 ω를 이용해 회전 행렬 R을 구하는 식이다. exp

는 exponential map으로 3자유도 각도값을 회전 행렬로 변환시켜준다. 식 3.2는

네트워크의 출력값 각속도 ω̂를 이용해 회전 행렬 R̂를 구하는 식이다.
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그림 3.1: Proposed architecture

pn = pn−1 + Rn−1(vn−1dt) (3.3)

p̂n = p̂n−1 + R̂n−1(v̂n−1dt) (3.4)

식 3.3에서는 ground truth의 회전 행렬 R과 속도 v를 이용하여 적분을 통해

서 위치 p를 구하는 식이다. 식 3.4는 네트워크 출력값의 회전 행렬 R̂과 속도 v̂를

이용하여 적분을 통해서 위치 p̂를 구하는 식이다.

제 2 절 손실 함수

L = k ∗ Lw + Lp (3.5)

손실 함수를 어떻게 만드느냐에 따라 학습 모델의 성능이 달라질 수 있다. 학

습 모델의 출력으로 로봇의 속도 v̂x, v̂y, 로봇의 각속도 ŵx, ŵy, ŵz를 뽑아내므로

각각에 대해서 손실 함수를 만들 수 있다. 손실 함수 L는 식 3.5와 같이 회전 손실
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함수 Lw와 위치 손실 함수 Lp를 더해서 사용한다. 각속도를 이용해 회전 손실

함수 Lw를 구하고, 속도를 이용해 위치 손실 함수 Lp를 구한 후 합하여 사용한다.

회전 손실 함수 Lw에 k를 곱해 사용하는 이유는 회전 손실 함수 Lw와 위치 손실

함수 Lp의 크기가 다르기 때문에 학습 시에 한 손실 함수에 편향되는 것을 막기

위해서이다. 본 논문에서는 k = 1500을 이용하였다.

ρ(a) =


1
2a2, if |a| < δ

δ ∗ (|a| − 1
2 ∗ δ), otherwise

(3.6)

손실을 계산할 때는 Huber loss function인 식 3.6를 이용하였다.

δRi,i+j = RT
i Ri+j (3.7)

δR̂i,i+j = R̂T
i R̂i+j (3.8)

식 3.7과 식 3.8은 각각 ground truth와 네트워크의 출력값으로 구한 j간격

동안 회전한 회전 행렬값들이다.

Lw,j =
N/j∑
i=0

ρ(log(δR̂T
j×i,j×i+jδRj×i,j×i+j)) (3.9)

Lw,1 =
N∑

i=0
ρ(log(δR̂T

i,i+1δRi,i+1)) (3.10)

Lw,16 =
N/16∑
i=0

ρ(log(δR̂T
16i,16i+16δR16i,16i+16)) (3.11)
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회전 행렬의 경우 시간이 지남에 따라 누적할 수 있는 특징이 있다. 따라서 식

3.9는 N개의 데이터가 있을 때 j개의 간격만큼 회전 행렬을 누적시킨 후의 δR̂과

δR을 이용하여 손실을 계산하는 식이다. log는 SO(3)에서의 logarithm map으로

회전 행렬 R을 각도 ϕ ∈ R3로 변환시켜준다.

Lw = Lw,1 + Lw,2 + Lw,4 + Lw,8 + Lw,16 (3.12)

최종적인 회전 손실 함수 Lw는 식 3.10이다. 식 3.10처럼 j가 작았을 때는 각

데이터의 회전 행렬이 ground truth 값을 잘 따라갔지만, 누적시켰을 경우 오차가

크게 발생하였다. 반대로 식 3.11처럼 j가 클 때 누적시켰을 경우 오차가 크진 않

았지만 각 데이터의 회전 행렬값에서 오차가 발생하였다. 따라서 식 3.12과 같이

j가 작을 때와 클 때 모두를 이용하여 손실 함수를 사용할 때 각 데이터와 누적

데이터의 오차가 적었다.

ṕn = ṕn−1 + Rn−1(v̂n−1dt) (3.13)

식 3.13는 위치 ṕ를 구하는 식이다. 위치 ṕ를 구하기 위한 속도는 출력값 v̂을

이용하지만, 회전 행렬은 ground truth R을 이용한다는 특징이 있다. 학습 시에

식 3.4의 p̂는출력값의속도와회전행렬모두에영향을받지만, ṕ는출력값의속도

에 대해서만 영향을 받는다. 또한 R̂n은 출력값을 누적시키는 계산이 필요하지만,

ground truth Rn은 이미 알고 있는 데이터이기에 위치를 구할 때 계산 시간이

줄어드는 장점이 있다. 따라서 위치 손실 함수 Lp에서 출력값의 속도에 대해서만

손실을 계산하기 위해 p̂ 대신 ṕ를 사용한다.
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δpi,i+j = pi+j − pi (3.14)

δṕi,i+j = ṕi+j − ṕi (3.15)

식 3.14와 식 3.15는 각각 p와 ṕ를 이용해 구한 j개의 간격동안 이동한 위치

변화값들이다.

Lp,j =
N/j∑
i=0

ρ(δṕj×i,j×i+j − δpj×i,j×i+j) (3.16)

Lp,1 =
N∑

i=0
ρ(δṕi,i+1 − δpi,i+1) (3.17)

Lp,4 =
N/4∑
i=0

ρ(δṕ4i,4i+4 − δp4i,4i+4) (3.18)

위치의 경우 회전 행렬과 같이 시간이 지남에 따라 누적할 수 있다. 따라서 식

3.16는 N개의 데이터가 있을 때 j개의 간격만큼 위치를 누적시킨 후의 δṕ과 δp을

이용하여 손실을 계산하는 식이다.

Lp = Lp,1 + Lp,2 + Lp,4 (3.19)

최종적인 위치 손실 함수 Lp는 식 3.19이다. 위치 손실 함수 Lp도 회전 손실

함수 Lw과 같이 하나의 j만을 이용하지 않고 여러 개를 사용하였다. 식 3.17과

같이 j가 작을 경우 각 데이터의 속도값은 오차가 작았지만, 속도값을 이용해 위

치를 구했을 경우엔 오차가 크게 발생하였다. 반대로 식 3.18와 같이 j가 클 경우
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위칫값은오차가작았지만,각데이터의속도값은오차가상대적으로컸다.따라서

식 3.19와 같이 j를 작을 때와 클 때 모두 이용해 손실 함수를 만들어 각 데이터의

속도와 위치 데이터의 오차를 줄였다.
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제 4 장 오도메트리 예측 실험

제 1 절 학습 모델 파라미터 설정

PyTorch를 통해 학습을 진행하였다. Optimizer는 Adam을 사용하였고, 학습

률은 0.02로 시작하였다. 학습을 진행할 때 validation 손실 값이 50 epochs동안

줄어들지않으면학습률에 0.75를곱해크기를낮춰학습을진행하였다.총 epochs

는 2000번으로잡았고, dropout의경우없을때성능이더좋게나와 dropout없이

사용하였다.

학습의 성능을 높이기 위해 training 데이터셋을 8초 시간 간격으로 무작위

로 추출하여 섞은 후 학습에 이용하였다. 또한 효율적으로 학습하기 위해 batch

크기를 64로 두고 학습을 진행하였다.

제 2 절 비교 대상

제안하는 방식과 오도메트리 예측 성능을 비교할 대상으로 EKF를 이용한 방

법과 기존 학습 논문 LWOI [19]를 사용하였다. Husky 데이터셋을 이용하여 성능

비교를 하였고, 제안하는 방식과 비교 대상들 모두 바퀴 데이터와 IMU의 각속도,

가속도 데이터를 이용하였다. LWOI [19]의 경우 자이로 센서를 추가로 이용하지

만, 성능 비교를 위해 IMU의 각속도 데이터를 이용해 자이로 데이터(wx, wy, wz)

를 대체하여 사용했다.
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제 3 절 실험

각 방법에 대해서 test 데이터셋인 Even05, 06와 Uneven17, 18, 19, 20, 21에

대해서 위치에 대한 평가와 회전 방향에 대한 평가를 진행한다. 오도메트리 예측

성능 평가 지표는 [25]를 참고하였다. Ti,i+j ∈ SE(3)는 ground truth의 회전 행렬

R과위치 p로이루어진 i와 i+j 사이에서의변환행렬을의미한다. T̂i,i+j ∈ SE(3)

는네트워크의출력값회전행렬 R̂과위치 p̂로이루어진 i와 i+j 사이에서의변환

행렬을 의미한다.

eAT E ≜
1
2

N∑
i=1

∥log(T̂−1
0,i T0,i)∥ (4.1)

식 4.1는 Absolute Trajectory Error (ATE) eAT E ∈ R6를구하기위한식이다.

eAT E는 시작 지점부터 도착 지점까지의 네트워크의 출력값 T̂과 ground truth T

의 차이를 평균 낸 오차이다. 여기서 쓰인 log는 SE(3)에서의 logarithm map으로

T를 ξ ∈ R6로 변환시켜준다. ξ의 첫 3개 항은 위치 ρ ∈ R3 , 나머지 3개 항은 각도

ϕ를 의미한다.

eRT E ≜
1
2

N−k∑
i=0

∥log(T̂−1
i,i+kTi,i+k)∥ (4.2)

식 4.2는 Relative Trajectory Error (RTE) eRT E ∈ R6를 구하기 위한 식이다.

ATE의경우경로가겹치면오차가줄어들가능성이존재한다.이를방지하기위해

k 만큼의 시간 간격 동안 움직인 이동 경로의 차이를 구한 뒤 평균 내 오차를 구하

는 방법이 RTE다. 고정된 시간 간격을 이용하여 상대적인 경로 오차를 확인하는

방법이다. 본 실험에서는 Husky 데이터셋을 이용했으므로 60초 간격으로 RTE를

구하기 위해 k = 6000를 이용하였다.
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그림 4.1: Even05 position graph

그림 4.1는 Even05에대한위치그래프이다.표 4.1를보면 ATE translation과

RTE translation의 경우 제안한 방법이 0.021 m과 0.036 m로 오차 가장 적었다.

ATE rotation과 RTE rotation의경우 LWOI [19]가 0.77 deg와 0.69 deg로오차가

가장 적었다.

표 4.1: Even05 ATE & RTE

Comparison methods EKF LWOI [19] Proposed

ATE translation (m) 0.045 0.032 0.021

RTE translation (m) 0.089 0.048 0.036

ATE rotation (deg) 0.78 0.77 0.080

RTE rotation (deg) 0.95 0.69 1.09
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그림 4.2: Even06 position graph

그림 4.2는 Even06에 대한 위치 그래프이다. 표 4.2를 보면 ATE translation

과 RTE translation의 경우 LWOI [19]가 0.084 m과 0.056 m로 오차 가장 적었다.

ATE rotation의 경우 EKF가 0.96 deg로 오차가 가장 적었고, RTE rotation의

경우 제안하는 방법이 0.60 deg로 오차가 가장 적었다.

표 4.2: Even06 ATE & RTE

Comparison methods EKF LWOI [19] Proposed

ATE translation (m) 0.132 0.084 0.117

RTE translation (m) 0.117 0.056 0.094

ATE rotation (deg) 0.96 0.98 1.03

RTE rotation (deg) 0.75 0.61 0.60
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그림 4.3: Uneven20 position graph

그림 4.3는 Uneven20에대한위치그래프이다.표 4.3를보면 ATE translation

과 RTE translation 모두 제안한 방법이 0.065 m과 0.093 m로 오차가 가장 적었

다. ATE rotation과 RTE rotation의경우도제안하는방법이 0.91 deg와 1.27 deg

로 오차가 가장 적었다.

표 4.3: Unven20 ATE & RTE

Comparison methods EKF LWOI [19] Proposed

ATE translation (m) 0.077 0.096 0.065

RTE translation (m) 0.138 0.123 0.093

ATE rotation (deg) 1.51 1.16 0.91

RTE rotation (deg) 1.59 1.34 1.27
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그림 4.4: Uneven21 position graph

그림 4.4는 Uneven21에대한위치그래프이다.표 4.4를보면 ATE tranlsation

과 RTE translation 모두 제안한 방법이 0.035 m과 0.044 m로 오차 가장 적었다.

ATE rotation과 RTE rotation의 경우도 제안하는 방법이 0.50 deg와 0.67 deg로

오차가 가장 적었다.

표 4.4: Unven21 ATE & RTE

Comparison methods EKF LWOI [19] Proposed

ATE translation (m) 0.193 0.170 0.035

RTE translation (m) 0.175 0.179 0.044

ATE rotation (deg) 1.56 1.40 0.50

RTE rotation (deg) 1.95 2.17 0.67
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이러한 결과를 통해, 제안하는 방법은 평평한 지면에서는 LWOI [19]과 비슷한

성능을보였지만,울퉁불퉁한지면에서는제안하는방법이 LWOI [19]보다성능이

훨씬 좋은 것을 볼 수 있다.

(a) Even05 (b) Even06

그림 4.5: Even ground orientation graphs

(a) Uneven20 (b) Uneven21

그림 4.6: Uneven ground orientation graphs
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그림 4.5과 4.6를 통해 ground truth, EKF, 제안하는 방법의 yaw 회전 누적

값을 확인할 수 있다. LWOI [19]의 경우 출력값의 데이터 크기가 작아 직접적인

비교는 힘들어 그래프에서는 제외하였다. 지면의 상태와 상관없이 제안하는 방법

이 EKF보다 ground truth에 가까운 것을 알 수 있다.

제 4 절 결과

1) 위치 예측 평가

표 4.5: Average translation error

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

EKF 0.117 0.126

LWOI [19] 0.101 0.112

Proposed 0.067 0.076

표 4.5를 통해 test 데이터셋의 전체 평균 ATE translation과 RTE translation

값을 확인할 수 있다. LWOI [19]와 제안하는 방법이 EKF보다 ATE와 RTE 모두

수치상으로 오차가 적은 것을 확인할 수 있고, 제안하는 방법이 LWOI [19]보다

오차가 적다. 그림 4.7를 통해 각 데이터셋에 대한 RTE translation 값을 확인

할 수 있다. Even06에서 제안하는 방법보다 LWOI [19]의 오차가 적게 나왔지만,

Uneven17, 20, 21에서 LWOI [19]는 EKF보다 오차가 크게 발생하였다. 평균적인

오차는 LWOI [19]가 EKF보다작았지만,울퉁불퉁한바닥데이터들에서는오차가

큰것으로보아바닥미끄러짐을효과적으로감지해낸다고볼수없다.반면에제안

하는방법은평평한바닥과울퉁불퉁한바닥모두골고루 EKF에비해오도메트리

예측 성능이 향상된 것을 알 수 있다.
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그림 4.7: RTE translation

2) 회전 방향 예측 평가

표 4.6: Average rotation error

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

EKF 1.19 1.40

LWOI [19] 1.01 1.23

Proposed 0.83 0.95

표 4.6를 통해 test 데이터셋의 전체 평균 ATE rotation과 RTE rotation 값을

확인할 수 있다. 모바일 로봇이 작업을 하기 위해서는 정확한 위치를 예측하는 것

뿐만 아니라 로봇의 회전 방향도 정확히 예측해야 하므로 ATE와 RTE의 rotation

값도성능평가에중요한요소이다. Rotation의경우에도 translation과같이 EKF,
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LWOI [19], 제안하는 방법 순으로 평균 오차가 적은 것을 확인할 수 있다. 그림

4.8를 통해 각 데이터셋에 대한 RTE rotation 값을 확인할 수 있다. Translation

과는 다르게 LWOI [19]가 EKF에 비해 전체적으로 오차가 적었다. Even05에서

는 LWOI [19]가 제안하는 방법보다 오차가 적었지만 다른 test 데이터셋에서는

제안하는 방법의 오차가 LWOI [19]보다 더 적었다.

그림 4.8: RTE rotation

3) 속도 데이터 분석

그림 4.9, 4.10, 4.11, 4.12를 통해서 미끄러짐이 얼마나 발생하는지와 속도 예

측 성능을 확인할 수 있다. 여기서도 LWOI [19]의 출력값 데이터의 크기가 작아

직접 적인 비교가 힘들어 LWOI [19]는 제외하였다. 그림 4.10에서 속도 vy가 0

이 아니므로 평평한 바닥에서도 로봇이 옆으로 미끄러짐을 알 수 있고, 그림 4.12
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(a) Even05 (b) Even06

그림 4.9: Even ground x velocity graphs

(a) Even05 (b) Even06

그림 4.10: Even ground y velocity graphs
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(a) Uneven20 (b) Uneven21

그림 4.11: Uneven ground x velocity graphs

(a) Uneven20 (b) Uneven21

그림 4.12: Uneven ground y velocity graphs
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를 보면 속도 vy가 크게 변하는 것을 확인할 수 있어 울퉁불퉁한 바닥에서 미끄

러짐이 크게 발생하는 것을 알 수 있다. 또한 그림 4.9, 4.10, 4.11, 4.12을 통해서

제안하는 방식과 EKF의 데이터를 ground truth와 비교하였을 때 모든 바닥 상

황에서 제안하는 방식이 EKF보다 ground truth에 가까운 것을 볼 수 있다. 이는

제안하는 방식이 미끄러짐을 효과적으로 파악하여 오도메트리 예측 성능을 올릴

수 있었음을 의미한다.
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제 5 장 결 론

본 논문은 LSTM 학습 모델을 사용하여 모바일 로봇의 오도메트리를 예측하

는알고리즘을제안한다.모바일로봇의바퀴데이터와 IMU데이터를입력값으로

이용하여 학습 모델을 통해 보정된 속도와 각속도를 얻을 수 있다. 이를 적분하여

오도메트리를 예측할 수 있고 기존 방법들과 비교해서 다양한 바닥 상황에 대해

서 오도메트리 예측 오차가 적은 것을 확인할 수 있다. 특히 울퉁불퉁한 지면에서

다른 방법들에 비해 미끄러짐을 잘 파악하였다. 따라서 외부 환경에서 주행하는

모바일 로봇을 사용할 경우 제안하는 학습 모델을 이용해 오도메트리를 예측하는

것이 효과적이라 볼 수 있다.

본 논문에서는 실험 환경 구축 한계상 두 가지 바닥 상황 데이터셋을 이용하여

학습을 진행하였지만, 추후 연구를 진행하게 된다면 모랫바닥이나 잔디 등 좀 더

다양한 바닥 환경을 구현하여 제안하는 방법의 오도메트리 예측 성능을 확인해보

고자 한다.
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Abstract

Learning-based odometry

estimation of mobile robot using

IMU
Myeongsoo Kim

Department of Intelligence and Information

The Graduate School of Convergence Science and Technology

Seoul National University

In order to control the mobile robot and perform various tasks such as

moving objects with the robot, position estimation using odometry is required.

Odometry calculates a relative position based on sensor information. The mo-

bile robot usually calculates the position by integration of the wheel speed, so

as the driving distance increases, the error with the actual position increases.

In addition, the slipping of the robot due to the interaction between the wheels

and the floor causes a larger error because accurate modeling is difficult. To

minimize the error that is difficult to modeling, this paper introduces a Long

Short-Term Memory(LSTM)-based learning model to predict odometry. The

proposed learning model uses the data of the wheel encoder and Inertial Mea-

surement Unit(IMU) as input values. The outputs of the model are the corrected
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speed and angular speed. The rotation direction and position are obtained by

integrating them. Experimental results demonstrate that the proposed learning

model has higher accuracy of odometry estimation than the existing methods

using the same data under various ground conditions.

Keywords: IMU, Learning, Mobile robot, Odometry , Wheel

Student Number: 2020-25247
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