
1. 서론

본 연구는 시각-관성(Visual-Inertial) 기반의 딥러

닝 학습으로 자유분방하게 움직이는 드론의 주행기

록(Odometry)을 정확하게 추정하는 것을 목표로 한

다. 주행기록은 로봇 시스템에서 자신의 상태를 기

록하는 것을 말하며, 온보드 센서의 데이터를 사용

하여 로봇 자체의 위치와 방향의 변화를 정확하게

추정하는 것을 목표로 한다.

드론 시스템에서도 비행 제어 구현을 위해서 드론

의 상태(회전각, 각속도, 위치, 고도, 비행속도 등)를

알아야 제어 명령을 결정할 수 있는데, 일반적으로

기존 드론에서 사용하는 저가의 온보드 센서만을 이

용하여 상태 추정을 하는 것이 드론의 핵심 기술 중

하나이다. 각속도계를 이용하여 회전 추정의 속도를

높이고 이와 함께 다른 센서 정보도 동시에 사용하

여 IMU의 오차를 보정하는 다중 센서 융합(sensor

fusion)은 드론 비행 성능 향상을 위해서는 필수적

인 기술이다. 하지만 이러한 방식들은 오차에 민감

하고 정밀한 주행기록 추정을 위해서는 ‘라이다

(LiDAR)’로 불리는 센서가 필요하지만, 드론 적용에

있어서 비용적, 현실적인 단점이 명확하여 최근에는

인공지능 학습을 통해 이를 보완하는 방법들이 제시

되었다.

따라서 본 연구는 딥러닝 기반으로 드론 데이터에

대해 시각과 관성을 학습시켜 주행기록을 추정하며,

10% 이하의 오차를 얻는 것을 목표로 한다. 이를

위한 연구 질문은 두 가지이다. 첫째, 사람의 의도적

인 조작이 들어가지 않는 End-to-End로 학습 가능

한가? 둘째, 시각과 관성 데이터를 통해 드론의 주

행기록을 추정할 수 있는가?

2. 배경 지식

가. 배경 지식

1) 드론 제어의 한계점

자율비행 드론이 도심의 하늘을 비행하려면 주행

(또는 비행, 주변) 환경을 스스로 인식할 수 있는 기

술이 필요하다. 하지만 자율비행 드론이 도심 하늘

을 비행하려면 여러 제약 조건을 극복해야 한다. 대
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요 약
본 연구는 시각-관성 기반의 딥러닝 학습으로 자유분방하게 움직이는 드론의 주행기록을 정확하게
추정하는 것을 목표로 한다. 드론의 비행주행은 드론의 온보드 센서와 조정값을 이용하는 것이 일반
적이다. 본 연구에서는 이 온보드 센서 데이터를 학습에 사용하여 비행주행의 위치추정을 실험하였
다. 선행연구로써 DeepVO[1]룰 구현하여 KITTI[3] 데이터와 Midair[4] 데이터를 비교, 분석하였다.
3D 좌표면에서의 위치 추정에 선행연구 모델의 한계가 있음을 확인하고 IMU를 Feature로써 사용하
였다. 본 모델은 FlowNet[2]을 모방한 CNN 네트워크로부터 Optical Flow Feature에 IMU 데이터를
더해 RNN으로 학습을 진행하였다. 본 연구를 통해 주행기록 예측을 다소 정확히 했다고 할 수 없지
만, IMU Feature를 통해 주행기록의 예측이 가능함을 볼 수 있었다. 본 연구를 통해 시각-관성 분야
에서 사람의 지식이나 조정이 들어가는 센서를 융합하는 기존의 방식에서 사람의 제어가 들어가지
않는 End-to-End 방식으로 인공지능을 학습했다. 또한, 시각과 관성 데이터를 통해 주행기록을 추정
할 수 있었고 시각적으로 그래프를 그려 정답과 얼마나 차이 있는지 확인해보았다.
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용량 배터리를 탑재하고 컴퓨터와 고성능 센서를 설

치하고, 필요한 정보를 확보한 후 복잡한 알고리즘

을 적용하면 주변 환경을 충분히 인식할 수 있다.

이 방법은 드론의 무게가 무거워지고 고성능 센서를

탑재하기 어렵고 장애물과의 충돌을 피하는 제어도

쉽지 않다.

2) 드론 제어와 주행기록

드론 자체 센서로 환경을 인식하고 스스로 경로를

만든 후 장애물을 피해 목표 지점까지 비행하려면

환경인식∙위치추정∙제어 등 세 가지 핵심 기술이

반드시 구현돼야 한다. 드론 자율비행 기술은 GPS

를 기반으로 하지 않는다. 그 대신 드론에 장착된

각종 센서로 환경을 인식하고, 경로를 스스로 만든

후 장애물을 피해 원하는 목표 지점까지 비행한다.

이를 위해서 주변 장애물과 드론의 상대적 위치를

인식하는 환경인식 기술, GPS 없이 스스로의 동작

과 위치를 인식하는 위치 추정 기술, 정확하게 지정

한 장소까지 움직이는 제어 기술이 필요하다. 이를

위해 대표적으로 쓰이는 것이 벨로다인(Velodyne)

센서, 그리고 스테레오 비전이다. 벨로다인 센서란

‘라이다’로 불리는 레이저 거리 센서가 기계적으로

회전하면서 3차원 공간상의 물체 표면 좌표를 알려

주는 장치다. 라이다 센서의 크기와 무게, 비행하는

드론 위에서 동적으로 작동하는 단점, 전력 문제 등

으로 인해 일부에선 벨로다인 센서 대신 스테레오

비전에 의존한 환경 인식 실험을 시도하고 있다.

3) 딥러닝 기반의 주행기록 추정

딥러닝 기반의 방법은 비교적 최근 들어서 활발히

연구가 진행 중인 분야이다. 몇몇 기존의 파이프라

인 방식을 이용한 주행기록 추정은 좋은 결과를 보

여주기도 하였으나, 정확한 설계와 조정 작업에 큰

노력을 들여야 했다. 이러한 부분에서 다소 하드코

딩 되었다고 할 수 있었다. 이에 여러 환경에 적용

이 쉽고 조정작업이 필요 없는 End-to-end 방식의

딥러닝 모델들이 고안되었다.

나. 관련 연구

1) Supervised Method

DeepVO[1]에서는 지도학습의 방식으로 단안 카메

라의 시각데이터를 사용하여 학습하였다. 이 연구에

서는 연속된 두 장의 사진에서 Optical Flow를 추출

하는 FlowNet[2]의 CNN 부분을 통해 Optical flow

를 특징으로 추출하였고, 매시간의 주행기록을 추정

하기 위하여 RNN이 사용되었다. 또한, End-to-end

방식으로 카메라 보정값 등 여러 조정이 필요 없이

다양한 시각데이터에 적용하여 쉽게 학습한다. 기존

의 방식은 큰 특징들만 인식하여 비교하지만,

DeepVO[1] 방식은 CNN을 통해 이미지의 모든 픽

셀을 검사하여 특징이 두드러지지 않은 데이터에도

사용한다.

3. 모델 설계 및 구현

가. 모델 설계의 목표

연구의 목표는 드론의 영상 데이터와 IMU 센서

데이터를 End-to-End 학습하여 높은 정확도의 주행

기록을 추정하는 것이다. 하지만 본 연구에서는 실

제 드론을 조작하여 실험적으로 얻은 데이터가 아닌

공개된 VIO(Visual Inertial Odometry) 벤치마크 데

이터셋을 활용한다.

나. 모델 설계 및 구현

DeepVO[1]에서는 차량에서 촬영한 단안 카메라의

연속 이미지들을 CNN을 통해 Optical flow를

feature로 추출하였고, 이를 RNN을 거쳐 주행기록

을 추정했다. 하지만 이 모델은 차량과 같이 수평으

로 움직이는 물체는 잘 예측하지만, 드론과 같은 자

유분방한 움직임을 움직이는 물체에는 적합하지 않

다. 드론의 자유분방함을 생각한다면 수직 방향을

바라보고 올라가는 드론은 영상에서 지면을 많이 포

함하지 않으므로 영상만으로 Optical flow를 추출하

기 힘들다. 따라서 IMU를 통해 방향과 가속도를 얻

어 비교적 정확한 위치를 추정할 수 있다.

연구는 DeepVO[1]의 논문을 직접 구현하는 것으

로 시작한다. 그리고 DeepVO[1]는 드론이 아닌 자

동차에서 얻은 KITTI[3] 데이터에 기반한 것이므로

드론의 3차원 주행에 맞는 새로운 데이터와 모델을

설계한다. 이를 위해 IMU 센서를 도입한 것으로

IMU 센서 데이터는 이미지 데이터의 주파수에 동기

화하여 학습의 독립변수로 사용한다. 이를 통해

KITTI[3] 데이터, Midair[4] 데이터에 대해

DeepVO[1]에서 설계한 모델을 적용한 결과를 확인

한다. 이를 통해 기존 논문에서 설계한 모델이 드론

데이터에도 성능을 보이는지 확인한다.

제안하는 모델은 [그림 1]과 같이 IMU를 학습의

독립변수로 넣었다. 드론 데이터인 Midair[4] 데이터

에 설계한 모델을 적용함으로써 IMU를 Feature로
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사용하였을 때 유의미한 작용을 하는지 그래프 및

수치상으로 확인한다. 또한, Midair[4] 데이터에 대

해 기존 논문의 모델과 설계한 모델의 성능을 비교,

분석한다. 따라서 제안하는 모델은 드론 영상을

End-to-End 학습하여 자유분방한 움직임에 대해 더

높은 정확도의 주행기록 추정을 기대한다.

[그림 1] 본 연구에서 제안하는 모델

다. 평가방법

제안한 모델의 평가는 모델이 예측한 각 영상의

주행기록을 이용하여 여러 평가지표 및 시각화를 통

해 평가한다. 평가 도구는 KITTI[3]에서 제공하는

도구를 사용하였다.

주행기록 평가에 주로 쓰이는 평가지표에는

Absolute Trajectory Error(ATE)와 Relative Pose

Error(RPE)가 있다. 특히 ATE는 Visual SLAM,

RPE는 Visual-Inertial Odometry에 적합하다. 두 지

표는 각각 다른 장단점을 가지고 있으므로 본 연구

에서 사용할 주행기록의 평가지표는 ATE와 RPE를

모두 채용하여 다음과 같이 설정하였다.

1) Absolute Trajectory Error(ATE)

ATE는 예측한 궤도를 Ground Truth의 궤도에 정

렬한 후[5], 두 궤도 사이의 절대적인 거리를 계산하

는 것이다. 모든 시간대에서의 발생된 오차에

RMSE를 계산한다.

이를 식으로 표현하면 :

  


  



║║
 




∆는 시간대의 위치적 오차를 의미한다. 위 식

과 같이 ATE의 값은 한가지의 스칼라값으로 표현

되므로, RPE보다 비교적 시스템에 대한 성능평가가

용이하다. 하지만 ATE는 주행 초기에서 발생한 오

차가 끝부분에서 발생한 오차보다 ATE에 더 큰 영

향을 주어 편향적인 결과를 유발할 수 있다는 단점

을 가지고 있다.

2) Relative Pose Error(RPE)

RPE의 기본 개념은 주행기록 추정 시스템이 글로

벌한 기준을 가지고 있지 않기 때문에, 궤도를 여러

시간대로 나누어 Ground Truth와 예측값의 오차를

계산할 수 있다는 것이다[5]. 먼저, 두 궤도의 총 길

이를 설정한 길이로 나누어 k개의 쌍을 만든다. 그

후, 만들어진 각각의 쌍을 서로 정렬한 후에 오차를

계산한다. RPE는 시간대별로 여러 개의 값을 가질

수 있으므로, 이 값을 분석하는 등의 활용을 통해

ATE보다 폭넓은 정보를 얻을 수 있다.

따라서 본 연구에서는 성능평가의 명확함을 위하

여 이동과 회전에 대한 RPE를 각각 RMSE와 Mean

Error(ME)를 사용하여 표현하였다:

   


  



║∆║ 


  


  



∠∆
4. 실험 및 분석

가. 실험 환경

1) 데이터

데이터는 Visual-Inertial Odometry Benchmark

Data를 사용하였다. 그중 본 연구에서는 공개된 데

이터셋인 Midair[4] Dataset, 논문에서 사용된

KITTI[3] Dataset을 사용한다.

2) 컴퓨터 사양 및 파라미터

네트워크 및 전체 학습 코드 구현에는 Pytorch를

사용하였다. 모델 훈련에는 NVIDIA Geforce RTX

2070 super GPU를 사용하여 learning rate 0.001의

파라미터로 100 epoch을 학습하였다. 또, 정확도를

높이고 훈련 시간을 줄이기 위해 CNN 부분은 사전

학습된 FlowNet[2]의 가중치를 사용하였다.

나. 실험 결과

Seq.
DeepVO

Seq.
DeepVO

trel(%) rrel(°) trel(%) rrel(°)
03 92.408 25.158 12 126.367 70.740

04 54.080 17.971 13 124.462 105.890

06 55.492 34.612 14 161.133 109.413

07 63.729 63.768 15 138.872 70.864

10 97.031 31.278 16 149.950 74.052

mean 72.548 34.557 mean 140.156 86.1918

KITTI MIDAIR

[표 1] DeepVO 모델 KITTI, Midair 적용결과
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[표 1]은 논문에서 나온 DeepVO[1] 모델에 대해

자동차 데이터인 KITTI[3]와 드론 데이터인

Midair[4] 데이터에 사용한 결과를 나타낸다.

[표 2]는 DeepVO[1]와 본 연구의 모델을 Midair[4]

데이터에 적용한 결과를 나타낸다.

다. 실험 결과 분석

1) 결과 분석

[표 1]에서 DeepVO[1]를 구현한 모델로

Translation Error, Rotation Error를 확인해본 결과,

각각의 평균이 KITTI[3] 데이터에서 성능이 좋은

것으로 확인할 수 있었다. 이 의미는 기존 논문에서

제안한 DeepVO[1] 모델이 드론 데이터에서도 어느

정도 예측은 하지만 자동차 데이터보다는 성능이 떨

어진다는 것이 확인된다.

그래서 본 연구에서 제안한 모델에 대한 비교군으

로 구현한 DeepVO[1] 모델로 삼았고 이 두 모델을

드론 데이터에 적용하여 그 결과를 비교하였다. [표

2]에서 Visual SLAM과 Visual Odometry에서 주로

사용되는 평가방식인 ATE, RPE를 각각 계산해본

결과, 제안한 모델에서 평균적으로 적은 오차가 나

는 것을 확인하였다. 이를 통해 IMU 데이터가 유용

하게 사용될 수 있는 Feature임을 확인할 수 있다.

5. 결론 및 향후과제

본 연구는 시각-관성 기반의 딥러닝 학습으로 자

유분방하게 움직이는 드론의 주행기록을 정확하게

추정하는 것을 목표로 하였다. 이를 위해 선행연구

로써 DeepVO[1]를 구현하여 논문에서 사용한

KITTI[3]와 Midair[4]에 적용하여 비교, 분석해보았

다. 3D좌표면에서 위치추정은 Optical Flow만으로는

한계가 있음을 확인하고 IMU를 Feature로써 사용하

게 되었다. 이를 통해 FlowNet[2]을 모방한 CNN의

Optical Flow Feature에 IMU 데이터를 더해 RNN

으로 학습을 진행하였다. 결과로써 RPE는 작게 나

왔으나 ATE는 높게 나와 정확한 예측은 아니지만,

예측이 가능함을 볼 수 있었다.

이를 통해 연구 질문의 답을 두 가지로 내려보았

다. 첫째, 기존에 VIO 분야에서 사람의 지식이나 조

정이 들어가는 기존 방식에서 사람의 제어가 들어가

지 않는 End-to-End 방식으로 인공지능 학습을 진

행할 수 있었다. 둘째, 우수한 결과는 내지 못했지

만, 시각과 관성 데이터를 통해 주행기록을 추정할

수 있었고 시각적으로 그래프를 그려 정답과 얼마나

차이 있는지 확인해보았다.

IMU Feature 이외에도 Depth, Unsupervised

Feature 등을 활용해 볼 수 있으면 더 좋은 결과가

나올 것으로 생각한다. 본 연구를 통해 모델의 성능

보다는 인공지능 학습의 한계를 확장했다는 것에 의

의를 둔다.

[본 논문은 과학기술정보통신부 정보통신창의인재양

성사업의 지원을 통해 수행한 ICT멘토링 프로젝트 결

과물입니다.]
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Seq.
DeepVO Our Model

ATE(m)
RPE

(m)

RPE

(deg)
ATE(m)

RPE

(m)

RPE

(deg)

12 156.457 0.261 0.464 114.017 0.157 0.175

13 82.959 0.136 0.525 122.834 0.153 0.178

14 83.353 0.146 0.453 33.461 0.090 0.163

15 62.652 0.224 0.605 132.169 0.123 0.157

16 305.911 0.321 0.651 91.519 0.141 0.172

mean 138.266 0.217 0.539 98.8 0.132 0.169

MIDAIR

[표 2] Midair 데이터 DeepVO, 설계 모델 실행결과
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