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1. 서 론

SLAM은로봇의위치인식과위치한환경에 한지도를동

시에작성하는것을의미한다. 이는우리가일상에서행하는

미지의환경탐색과매우유사한방법이다. 인간이미지의환

경에놓 을때위치한환경내의구분가능한(distinguishable) 특

징점(feature)을인식하여이를기준으로위치를추정하게되는

데이는위치인식과지도작성이선후관계를가지지않는다는

것을의미한다. 만약우리가흰색의무한평면에놓 다고가

정해보자. 우리는무한한흰색평면에서크게눈에띄는특징

들을발견하지못할것이며따라서내가처음위치한곳으로부

터내가어떻게이동해왔는지알수없을것이다. 또한유사한

특징점이많이존재하는경우우리는스스로의위치인식을실

패한다. 일례로, 사막과같이비슷한특징점들이펼쳐지는환

경에서는사람조차그방향감각을상실하고만다. 이와같이,

환경을인식가능한정보로변환(mapping)하고이로부터자기

의위치를추정하는것(localization)은사람도종종실패하는어

려운과제이다.

로봇이SLAM을가능하게하기위해서는센서가가지는불확

실성(uncertainty)을다루는것이중요하다. 또한차원이높은센

서정보로부터 2~3차원정도의정보를추려내어이를지속적으

로 응시키는데이터조합(照合,data association) 문제도해결해

야한다. 그리고관찰된특징점자료들을효율적으로관리하는

방법도고안해야한다. 이처럼로봇이자기의위치를추정하기

위해서많은기법이동원되어야함을알수있다. 본고에서는

센서와로봇자세의불확실성을다루는기법으로확장칼만필

터(Extended Kalman Filter;EKF)를사용하는방법을소개한다. 확

장칼만필터는비선형모델의상태추정에널리이용되어왔다.

하지만최근에는Unscented Kalman Filter 등이비선형모델에

해서더나은결과를보여주고있다. 데이터조합이나자료관리

는본고의범위를벗어나므로다루지않는다.

2. SLAM 문제 설정

SLAM은위치인식과지도작성을동시에하는것이다. 먼저

본절에서는두가지문제를각각정의하고이것을통합적으로
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본 고에서는 이동로봇의 동시간 위치인식 및 지도작성(Simultaneous Localizaton and Mapping;SLAM)

기술에 하여 다룬다. 이동로봇의 SLAM을 위하여, 로봇과 랜드마크의 상태를 상태공간 역에서 같이 기

술하는 방법과 센서로부터 입력된 정보를 이용하여 로봇이 상태를 추정하는 기법을 소개한다. 실제 로봇을

통한 예제를 통하여 로봇의 상태와 특징점을 동시에 추정하는 것을 보여준다.

기술특집



18 제어∙로봇∙시스템학회지

기술특집

기술하는방법을소개한다.

2.1 문제정의

로봇이환경안에서이동하면서갯수를미리알수없는랜드

마크들의상 적인측정값을장착된센서를통하여관찰하며

이동하는상황을생각해보자. 그리고다음의변수를설정하자.

� : 시점에서로봇의위치와자세를표현하는상태벡터

� :로봇의상태를 로부터 시점으로이동시키기

위해서시점에서적용한제어입력벡터

� : 번째랜드마크의위치를기술하는벡터. 특징점의

위치는시간에불변(time invariant)하다고가정한다.

� : 시점에서 관찰된 번째 랜드마크의 위치 정보.

다수개가관찰될수있다. 이를하나의벡터인 로표현

한다.

� : 시점까지기록된로봇상태의집합

� : 시점까지기록된제어벡터의집합

� : 모든랜드마크벡터의집합

� : 시점까지기록된관측벡터의집합

2.2 위치인식 문제

위치인식(localization)은랜드마크들의위치가사전에(a priori)

알려져있는경우이를기준으로로봇의위치를추정하는것이

다. 우리가일상생활에서주로하는것이이위치인식문제이

다. 우리는미리알고있는건물이나구분가능한특징(예를들

면, 복도의끝점)으로부터자신의위치를추정한다. 이를위치

인식문제라할수있다.

로봇의위치인식은측정값 로부터로봇의위치 를알

아내는것이다. 이과정에서기준이되는값은사전에위치가

알려진모든랜드마크들의집합 이다. 이를결합사후확률

(joint posterior probability)의형태로표현하면 (1)과같다.

즉, 위치인식문제는초기치 와 시점까지의제어입

력, 관측벡터와사전에위치가알려진랜드마크를통하여매

시점마다로봇의위치를추정하는것이다. 로봇의위치인식

과정을그림으로표현하면그림 1과같다. 그림 1은그위치가

미리알려진랜드마크를관찰한정보를토 로자신의위치를

추정하는것을나타내고있다.

그림 1에서점선은추정된경로와관찰을나타낸다. 즉, 위치

가알려진랜드마크를관찰하여로봇의위치를알아내는것이

위치인식문제이다. 이때로봇의위치추정의불확실성은센서

의오차로부터기인한다.

2.3 지도작성 문제

지도작성문제는로봇의위치가미리알려진경우이를이용

하여관찰된특징점들의전역위치를추정하는것이다. 이는마

치GPS 정보로부터우리가지도를작성하거나측량을하는것

과같은것이다. 우리는GPS 정보와같은신뢰할만한데이터를

기반으로상 좌표의관찰정보를기록하여관찰 상의지구

상에서의절 좌표를알아낸다. 이와같이기준점과상 좌표

로관찰된결과를누적하여로봇이위치한환경을모델링할수

있게된다. 지도작성문제는 (2)와같이정의할수있다.

그림 1. 위치인식 문제의 도식화 그림 2. 지도작성 문제의 도식화
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즉, 지도작성문제는위치와관측정보그리고제어입력으로

부터랜드마크집합 을추정하는것이다. 로봇의지도작성

과정을그림으로표현하면그림2와같다. 그림2는알려진로봇

의위치에서관찰한정보를이용하여랜드마크의위치를추정

하는것을나타내고있다.

그림 2에서점선은랜드마크의추정위치를의미한다. 즉, 위

치가알려진로봇의경로에서관찰한랜드마크의정보를전역

좌표를알아내는것이지도작성문제이다. 이때지도의부정확

성은센서의오차로부터기인한다.

2.4 The Simultaneous Localization and

Mapping(SLAM) 문제

부분의로봇위치인식그리고지도작성문제는따로해결

할수없다. 위치인식문제는랜드마크의위치가미리알려져야

한다는가정을가지고있으므로, 전역좌표계(world coordinate)

와특징점을일치시키는교정작업이필요하게된다[1, 2, 3]. 게

다가, 한정적인공간에서만위치인식이가능해질것이다. 지도

작성문제는로봇의위치가미리알려져야한다는가정을가지

고있다. 이것은실외의경우GPS와같은위성항법장치의도움

으로가능하지만실내의경우그렇지않다.

따라서이둘의관계는서로분리하여생각할수없다. 로봇

은지속적으로자신의위치를확인하기위해서시간에불변한

특징들을기준으로삼아야한다. 이를위해서지도작성을해야

한다. 또한지도작성을위해서자신의위치를알아야한다. 따

라서위치인식과지도작성은위치한환경내에서로봇의위치

를알기위해서모두필요한과정이다. 

SLAM을확률의형태로표현하면 시점에서 (3)의확률분

포를구하는것이다 [6]. 이는그림3과같다.

그림 3은로봇의위치와랜드마크의위치를동시에추정하는

것을보여주고있다. 그림에서실선으로표현된경로는로봇의

절 경로이다. 이값은, 우리가알아낼수없다. 하지만측정값

(랜드마크와연결된실선)을통하여로봇의이동경로를추정하

고(점선) 이에따라랜드마크의위치도추정(점선으로된별) 할

수있다. 이때불확실성은로봇주행거리계와센서오차로부터

유발된다.

(3)의확률분포는관측벡터 과초기값그리고적용된모

그림 3. SLAM 문제의 도식화

그림 4. 로봇 모델

그림 5. [5]에서 데이터 취득을 위해서 사용된 차량
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든제어입력 가주어진상태에서랜드마크의위치와

시점에서의로봇상태벡터 의결합확률을나타낸다. (3)의

확률분포를구하기위해서재귀적방법이요구된다. 이는매

시점마다새로운정보가도착하기때문이다. 만약재귀적해법

이아닌방법이라면, 시점 가무한 에가까울경우해를풀

기어렵다. 재귀적해법을통한 의계산은 시점의결

합 확률분포 와 그리고 관

측벡터 를Bayes 정리를이용하여계산할수있다. 이계산에

는상태공간모델과관측모델(observation model)이필요하다.

관측모델은로봇상태벡터 와랜드마크집합 이주어

졌을때관측벡터 의확률분포를의미한다. 이는다음과같

은확률식으로기술된다.

로봇의움직임모델(motion model)은다음과같은상태공간모

델의확률분포로서기술할수있다.

위식은상태천이가Markov 과정임을의미한다. 즉, 현재상

태 는오직이전상태 과입력벡터 로서기술된

다. 또한랜드마크집합과관측에독립이다.

이제 SLAM 문제는일반적인두단계의반복으로구현할수

있다. 바로 예측(prediction, time-update)과 보정(correction,

measurement-update) 단계이다. 예측단계는,

Time-update

로구성된다. 는사전확률분포(a

priori probability distribution)로서로봇의움직임모델을통하여

구해진다. 보정단계는측정치 가가능해졌을때확률분포

를다음과같이구한다.

Measurement-update

위식은누적된관측벡터 와제어입력 를이용

하여결합확률분포 를구한다.

이로부터로봇상태 와맵벡터 을동시에구한다.

3. SLAM 문제의 해법

3.1 Extended Kalman filter based SLAM

Vehicle motion을다음과같은확률분포로설정한다 [7].

여기에서 은로봇의기구학모델을, 는공분산이

이고평균이0인가우시안잡음이다. 관측모델은

와같이기술되며 은상태벡터와관측의관계를나타낸다.

는 covariance가 인가우시안잡음이다. 기구학모델과관

측모델의비선형식안에잡음이포함된이유는 vehicle motion

equation의경우외부에서관측가능한잡음을모델링하는것보

다명령을내린제어추종값을지정된시간안에 tracking 하지못

하는것에서오차가발생한다고보기때문이다. 측정잡음역시

마찬가지로, 로봇상태의불확실성과복잡한센서모델내부에

서발생한다고보는것이다.

EKF 를통하여 의기 값

와 covariance

를계산한다. 여기서 는측정값을통하여구한랜드마크의

위치이다. EKF의시간갱신(time-update)은

이다. 는 를 에 하여편미분한결과이고 는

를 에 하여편미분한결과이다. Map vector 은시불

변이라고가정하면시간갱신할필요가없다. 움직이는랜드마

크에 한처리는본고를벗어나므로다루지않는다.
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EKF의관측-갱신(observation-update)은

과같다. 는 를 과 에 하여편미분한결과

이다.

4. SLAM 문제의 구현

4.1 로봇 및 센서 모델링

본절에서는간단한이동로봇모델을통하여 SLAM의구현

에 해서알아본다. 그림 3에나타난로봇은제어입력벡터

를적용하여이동되며이는각각로봇의중

심속도와조향입력을의미한다. 이로봇의프로세스모델은식

(11)과같다.

Index 는프로세스모델식의유도편의상생략한다. 관찰정

보는레이져스캐너로부터측정되므로로봇좌표는레이져스

캐너중심으로변환되어야한다. 따라서 2차원공간에서위프

로세스모델에의한좌표갱신은

의2차회전변환의형태를갖는다. 이것의미분값은

따라서그림3에나타난로봇의상태공간모델은다음과같다.

여기에서 는각각

을의미한다. 이식에서 는샘플링시간을의미한다. 

이동로봇의센서는거리와각도를측정할수있는(range and

bearing sensor) 레이져스캐너로가정한다. 랜드마크는 2차원위

치를가지며다음과같다.

측정모델 는 시점에서관측한 번째랜드마크의관

측벡터이다. 이는다음과같다.

를더해준것은레이져스캐너의경우그림 4에서좌표계

에서 축을시작으로회전하면서측정하기때문에좌

표계가세계좌표계와 90도회전을이루고있다고볼수있다.

따라서 를더해줌으로서축을일치시킬수있다.

4.2 SLAM

4.2.1 결합 SLAM 벡터 설정

시간 에서결합 SLAM 상태벡터(joint SLAM state vector)를

다음과같이표현하자.

이는기존의로봇상태벡터 에map vector 을확장시킨

것으로 로표현한다.

4.2.2 Prediction stage

Motion model에 한prediction 은
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이다. Covariance의 time-update는다음의식으로얻어진다. 

EKF의적용을위하여이동로봇모델의자코비안을다음과같

이구한다. 결합 SLAM 상태벡터 에 한자코비안 는

다음과같이구성된다.

이 식에서 은 의 행렬이다. 은

이다. 각각의자코비안은다음과같다.

여기에서, 

이고,

이다. 즉, map vector는로봇상태벡터를편미분했을때 벡터

이므로다음과같이 covariance update를나타낼수있다.

4.2.3 Update stage

이어서측정모델의자코비안을구한다. 측정모델의자코비

안 는다음과같다.

이식에서 이다. 로봇과

map vector의사후확률은다음과같이계산된다.

4.2.4 State augmentation

기존에관찰되지않았던새로운랜드마크가관찰되면이를

적절히처리한후 SLAM 상태벡터에추가시켜주어야한다. 먼

저극좌표에서정의된측정값과측정값의 covariance를마지막

행에추가하여확장한다음의상태변수를고려하자.

관측된거리, 방위각정보는다음과같은변환을통하여world

coordinates로등록(registration)된다.
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새롭게관찰된랜드마크의관찰값 를이용하여다음과같

은SLAM 상태벡터확장을계산한다.
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그림 6. [5]에서 기록한 로봇의 상태 자료를 기반으로 SLAM을
수행한 모습

그림 8. 한 프레임에 fiducial marker가 2개 이상인 경우의
오차 그래프

그림 9. [4]에서 상으로 하는 모바일 로봇
(위: 실제사진, 아래: CAD 모델)

그림 7. [4]에서 주행거리계 정보만 이용하여 추정된 결과

(a) 오차가 계속 증가하고 있다

(b) 추정된 경로(dash-dot)와 ground truth 경로(dotted)
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covariance update는

와같다. 자코비안 는다음과같이정의할수있다.

이식에서자코비안 는각각다음과같다.

5. Simulation Result

5.1 Laser scanner 

실제실험을위해서그림 5와같은차량을이용하여취득된

레이져스캐너정보와차량의엔코더신호를이용하 다. 이데

이터는 [5]에서취득되었으며 SLAM 연구를위하여저자가제

공하고있다. 데이터는MATLAB의 mat 형식으로저장되어있

으며총 112초동안기록되어있다. 이차량의모델과센서모델

은4절에나타나있다. 실험결과는그림6과같다.

Ground truth 데이터는GPS 를이용하여취득되었다. 그림 6은

GPS 데이터와 SLAM 을이용하여추정된경로데이터를겹쳐

그린것이다.

5.2 Monocular vision

레이져 스캐너는 거리와 방위각이 반환되는 이점이 있어

SLAM 에많이사용되어왔다. 하지만최근에는고가의레이져

스캐너 신상 적으로저가의카메라를이용하여 SLAM 을

수행하려는연구가진행되어왔다. [4]에서는Laser scanner 신

한 의카메라를이용한 SLAM이제안되었다. 본절에서는카

메라를센서로이용했을경우에 한 SLAM에 하여소개한

다. 그림 7은 [4]에서그림 9에 한로봇모델로모의실험한결

과로엔코더값에의한로봇의위치추정시오차를보여주고있

다. 실험시간이증가함에따라로봇의위치정확도는매우낮아

지고있다.

그림 8은 [4]에서제안한 상센서모델에 하여모의실험

을수행한결과이다. 실내에서 0.5m 범위의오차의로봇위치추

정이가능한것을볼수있다.

6. 결 론

본고에서는이동로봇의 SLAM에 하여소개하 다. 전달

의명확성을위해서위치인식문제와지도작성문제를각각정

의하고이를결합한 SLAM 에 하여확률적으로기술하 다.

칼만필터와Bayes 필터의연관성에 해서도부록에기술하

다. 본고에서소개한방법은EKF를이용한방법이었으나, 다른

방법으로 non-parametric 방법인 Particle filter나선형화과정을통

계적 방법으로 변환하여 칼만 필터를 이용하는 Unscented

Kalman filter 등이이용될수있다. 

Derivation of the Bayes Filter

본절에서는조건부베이스규칙에 하여유도하는과정을

설명한다. 조건부베이스규칙(conditional Bayes rule)은다음과

같다.

이는 와 가주어졌을때 의확률분포를의미한다. 이는

SLAM에서다음과같이이용할수있다.

상태 와 는Markov 과정이므로, 다음을만족한다.

따라서 (16)에서 는

이된다. 마찬가지로, 는

이된다. 정리하면 (7)이된다. (7)은사후

확률분포(posterior probability distribution)을의미하며, 물리적으

로는외부환경에 한관측이이루어진후의내부상태 의

기술특집
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확률분포갱신을의미한다. 를구

하기위해서 total probability theorem을이용한다.

상태는Markov process이므로

따라서, (6)과같이된다.
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