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A Study on real-time 3D Position Estimation based on 9-Axis 

IMU and Neural Network Using Modified IONet

by Hong-Il, Seo

Department of Electrical & Electronics Engineering

Graduate School of Korea Maritime & Ocean University

Busan, Republic of Korea

Abstract

   There are several studies to use sensor data measured in mobile 

devices as the efficient deep learning framework that can be applied to 

embedded systems has been developed. Especially, study on location 

estimation is being focused using acceleration, gyroscope, and 

geomagnetic embedded in a smartphone. In this paper, we propose 

three Modified Inertial Neural Networks (Modified IONet) based on 

IMU and neural network. The proposed network, 9-Axis IONet, 

corrected the inertial system drift by adding gravity acceleration and 
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geomagnetic, which are data including attitude information, to the 

6-Axis IONet that estimates trajectory only with free acceleration and 

gyro. In addition, this paper presents a fast 6-Axis Ionet and fast 

9-Axis Ionet, which are replaced by GRUs that can reduce the amount 

of operation by about 30% lower than LSTM, and analyzes the effect 

of parameter numbers on the trajectory estimation performance, thereby 

suggesting a method to apply IONet to embedded and mobile 

environments. The proposed network has improved the trajectory 

estimation performance by 9.08% compared to the 6-Axis IONEt by 

learning and evaluating OxIOD, which is a data set constructed using 

low-cost IMU.
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9-Axis IMU와 뉴럴 네트워크 기반

Modified IONet을 이용한 실시간 3차원 위치추정에 관한 연구

서 홍 일

대한민국, 부산

한국해양대학교 대학원

전기전자공학과

초록

   최근 임베디드 시스템에 적용될 수 있는 효율적인 딥러닝 프레

임워크가 개발됨에 따라 모바일 기기에서 측정되는 센서 데이터를

사용하기 위한 연구가 활발히 진행 중이다. 특히 스마트폰에 내장

되어 있는 가속도 센서, 자이로 센서, 지자기 센서를 이용한 위치추

정에 대한 연구가 집중적으로 이루어지고 있다. 따라서 본 논문에

서는 IMU와 뉴럴 네트워크 기반 3가지 Modified Inertial Neural 

Network(Modified IONet)를 제안한다. 제안하는 네트워크인 9-Axis 

IONet는 자유가속도와 자이로만으로 궤적을 추정하는 6-Axis IONet
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에 자세정보가 포함된 데이터인 중력가속도와 지자기를 추가하여

Inertial System Drift을 보정하였다. 또한 LSTM에 비해 파라미터 수

가 약 30% 낮아 연산량을 감소시킬 수 있는 GRU로 대체된 fast 

6-Axis IONet과 fast 9-Axis IONet을 제시하여 파라미터 수가 궤적

추정성능에 미치는 영향을 분석함으로써 임베디드 및 모바일 환경

에 IONet을 적용할 수 있는 방법을 제시하였다. 제안하는 네트워크

는 저가형 IMU를 이용하여 구축된 데이터셋인 OxIOD를 학습 및

평가를 진행하여 6-Axis IONet에 비해 궤적추정 성능이 9.08% 향상

되었다.
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제 1 장 Introduction

미국의 Global Positioning System(GPS), 일본의 Quasi-Zenith Satellite 

System(QZSS), EU의 Galileo Positioning System(Galileo) 등 세계 각국의

Global Navigation Satellite System(GNSS)는 인공위성 기반 지상의 사용자

에게 고정밀 위치정보와 속도정보를 제공한다. 그러나 터널, 지하도로, 건

물 등 위성의 가시성을 확보할 수 없는 공간에서는 GNSS의 정확도가 급

격하게 낮아지므로 가속도 센서, 자이로 센서 등 다양한 관성 센서 융합

을 통해 움직이는 물체의 위치, 자세, 속도 추정이 가능한 Inertial 

Navigation System(INS) 구축이 필요하다[1, 2]. INS는 Inertial Measurement 

Unit(IMU)에서 측정된 데이터를 상대적 위치변화 추정 프로세스인

Odometry에 입력하여 궤적을 추정한다. 이러한 INS의 정확도를 향상시키

기 위해서 IMU 기반 Odometry에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다.

IMU 기반 Odometry에 대한 연구는 선형가속도의 이중적분을 통해 위

치를 추정하는 Strapdown Inertial Navigation System(SINS)[3-5]와 보행자의

걸음과 같은 행동 패턴을 이용한 관성항법인 Pedestrian Dead 

Reckoning(PDR)[6-8]이 있다. SINS는 IMU에서 측정된 가속도와 자이로를

통해 자세를 추정한 후 중력성분을 제거한 가속도를 적분하여 속도 및 위

치 추정이 가능하지만 피드백 기능이 없는 Open-Loop 시스템이다. 따라서

측정 기기의 내외재적 문제에 의해 발생하는 Inertial System Drift의 누적

을 보상해줄 수 없으므로 시간이 지남에 따라 위치가 발산한다[5]. 또 다

른 방법은 사용자의 발, 손목, 머리, 가슴 등 신체에 부착된 IMU를 사용

하여 Inertial System Drift를 보상하는 PDR이다[6]. PDR은 걸음 검출과 보

폭 추정으로 자세를 갱신함으로써 2차원 지도에서 보행자의 궤적을 추정

한다. 그러나 이는 2차원 궤적을 추정하는 3-DOF(Degree of Freedom) 

Odometry로 일반적인 3차원 궤적인 6-DOF 환경에 적용하기 어렵다.
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최근에는 컴퓨팅 파워가 증가됨에 따라 Odometry에 대한 연구는 방대

한 정보를 포함하고 있는 이미지로 입력데이터를 확장하였고, 연산량이

방대하지만 우수한 성능을 보여주는 학습 기반 알고리즘에 대한 연구가

활발하게 진행되고 있다. 이에 해당하는 방법으로는 이미지를 사용하는

Visual Odometry(VO), 이미지와 센서 데이터를 사용하는 Visual Inertial 

Odometry(VIO), 센서 데이터만을 사용하는 Inertail Odometry(IO)가 있다. 

순차적 이미지에서 카메라 움직임에 의한 변화를 분석하여 위치와 방향을

추정하는 VO는 NASA의 화성 탐사선의 위치를 추정하는 것[9, 10]을 시

작으로 이미지 내 기하학적 특징을 이용하여 제한된 자세를 추정하는 방

향[11, 12]으로 연구가 진행되어 왔다. 하지만 시스템 모델 기반인 VO는

이미지만을 사용하여 기준좌표계 설정을 위해 적어도 3개의 교차 평면이

필요하기 때문에 실제 환경에 적용 시 한계가 존재한다. 이를 해결하기

위해 이미지의 Depth Map 생성을 통해 위치와 자세를 추정하는 VO에 대

한 연구가 [13, 14]와 같이 진행되었고 VO의 기반기술인 Depth Map 추정

에 대한 연구[15, 16] 또한 관심도가 높다.

한편 빛, 그림자, 카메라 내부 문제 등에 취약한 이미지와 주변환경에

의한 영향은 작지만 측정시간이 길어짐에 따라 성능이 저하되는 IMU 센

서의 융합을 통해 두 센서의 문제점을 보완하여 안정적인 성능을 목표로

하는 VIO에 대한 연구[17-21]와 이에 학습기법을 적용한 연구[22, 23]가

진행되었다. 이러한 VO와 VIO는 우수한 성능을 보이지만, 입력데이터인

이미지는 큰 데이터 크기로 인해 연산량이 기하급수적으로 증가하고 학습

되지 않은 환경에서는 낮은 성능을 보인다. 반면에 IO은 실제 환경에

Odometry를 구현하기 위한 조건인 입력데이터를 축소시키며 학습되지 않

은 환경도 적용이 가능하다. 또한 IO의 성능향상은 VIO의 성능향상을 의

미하므로 IO에 대한 연구가 각광받고 있다. 
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IO는 IMU에서 측정되는 데이터를 사용한 Odometry로써 시작점으로부

터의 상대적인 위치와 자세 추정이 가능하다. IO에 사용되는 IMU는 자유

가속도와 중력가속도의 합인 가속도와 자이로 측정이 가능한 6축 IMU와

추가적으로 지자기 측정이 가능한 9축 IMU 두 종류가 있고, IO의 입력데

이터는 자유가속도, 자이로, 중력가속도, 지자기 네 가지로 구성된다. 

Solin의 연구에서 모바일 기기로 획득된 IMU 데이터에 Extended Kalman 

Filter Framework를 적용한 연구가 진행되었다[24]. 최근 자유가속도와 자

이로를 입력으로 위치 및 자세 변화량 추정을 통해 궤적을 복원하는 학습

모델이 제안되고 있다.

Yan의 연구는 VO의 낮은 추정속도를 개선하기 위한 학습기반 IO로 6

축 IMU 데이터를 입력하여 SVM(Support-Vector Machine)을 통해 자세를

추정함으로써 부착된 위치를 분류한 후, 이에 따른 속도를

SVR(Support-Vector Regression)으로 추정한다[25]. 이 방법은 PDR의 제한

조건인 IMU의 위치가 고정된다는 문제점을 해결하여 실제 환경 적용에

대한 확장성을 향상시켰지만, 2차원 궤적만을 추정하는 3-DOF Odometry

이고 Regression을 사용하여 추정오차가 크다.

Chen의 연구는 매 시점의 자유가속도와 중력가속도를 입력으로

FC(Fully Connected Neural Network)와 Bi-LSTM(Bidirectional Long 

Short-Term Memory)을 사용하여 극좌표와 자세를 추정하는 모델이다[26]. 

이는 IMU의 위치 및 움직임에 대한 정보를 사용하지 않고 측정된 데이터

만을 이용하여 위치를 추정한다. 그러나 자세에 따라 진행방향이 결정된

3-DOF Odometry이므로 진행방향 외 움직임에 대한 추정이 어렵다.

Lima의 연구는 잡음과 노이즈를 포함한 6-Axis IMU 데이터를 입력으

로 CNN과 Bi-LSTM을 사용하여 3차원 속도와 자세변화를 추정하는

6-Axis IONet이다[27]. 그러나 자유가속도와 자이로만이 입력된 네트워크



- 4 -

의 출력인 자세변화량을 적분하여 자세를 추정하는 Open-Loop 시스템이

므로 지속적으로 Inertial System Drift가 발생한다. 이로 인해 정확한 자세

변화량 추정이 어려우므로 이동방향에 대한 오차가 누적된다.

본 논문에서는 Inertial System Drift를 해결하기 위해 자세정보를 포함

한 데이터를 추가적으로 입력하는 Modified Inertial Odometry 

Network(Modified IONet)을 제안한다. 제안하는 네트워크는 기존 6-Axis 

IONet에 IMU의 자세각 정보를 포함하는 중력가속도와 자세각을 통해 방

위각을 계산할 수 있는 지자기를 추가하여 궤적 추정성능을 향상시킨

9-Axis IONet이다. 이를 임베디드 및 모바일 환경에 적용하기 위해 LSTM 

Layer를 GRU로 대체한 fast 6-Axis IONet과 fast 9-Axis IONet을 제시하고

이에 대한 분석을 진행하였다[28].
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제 2 장 Related Work

2.1 Pose Measurement based on Gravity Acceleration

중력가속도는 지구 중력에 의해 물체가 받는 가속도이며 지면과 수직

한 방향으로 작용한다. 지구는 완벽한 구가 아니므로 지역별로 차이가 있

으나 평균적으로 의 값을 가진다. 

 

 (2.1)

중력가속도 는 식 (2.1)과 같이  ,  , 의 합성벡터로 이루어지며

IMU의 자세에 따라 다르게 나타난다. 그림 1은 x축 회전각인 Roll각 만

큼 기울어졌을 시 IMU가 받는 힘을 나타낸 것이다. x축이 회전하므로 

와 의 크기를 이용하여 를 식 (2.2)와 같이 계산할 수 있다. 그리고 y

축 회전각인 Pitch각 는 식 (2.3)과 같이 와
를 통해 나타낼 수 있

다.
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그림 2.1 중력가속도 벡터의 구성요소
Fig. 2.1 The components of gravity accelerometer vectors

  tan 

 (2.2)

∅ tan 

 (2.3)

그러나 측정되는 데이터에는 노이즈가 포함되어 있으므로 한 시점의

데이터를 이용하면 정확한 자세를 계산하기 어렵다. 따라서 정확한 자세

를 얻기 위해서는 안정적인 데이터 입력이 필수적이다.
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2.2 Azimuth Measurement based on Geomagnetic

지구의 자기벡터는 그림 2.2과 같이 7가지로 구성된다. X는 지구 자전

축 북쪽 끝에 있는 지리적 북쪽(진북), Y는 지리적 서쪽, Z는 지구 천저를

향하는 연직자기력, F는 지구자기력, H는 수평자기력(자북 방향), I는 지

구자기력과 수평면 사이의 각(복각), D는 진북과 자북 사이의 각(편각)이

다.

그림 2.2 지자기 벡터의 구성요소
Fig. 2.2 The components of magnetic vectors

 



- 8 -

식 (2.4)은 지구자기력 F를, 식 (2.5)는 수평자기력 H를 나타내는 식이

다.

    (2.4)

   (2.5)

식 (2.4), (2.5)에서 , , 는 각각 진행방향(Heading Direction), 우

측 방향(Right Direction), 천저 방향(Nadir Direction)이다. 자세각을 계산하

기 위해 현재 자세에 따른 수평 좌표계 변환이 필수적이며 식 (2.6)과 같

다.




























cos  sin
  

 sin  cos











  
 cos∅  sin∅
 sin∅ cos∅

















(2.6)

와 는 롤각(Roll), 피치각(Pitch)이고  ,  , 는 측정된 지구 자기

장이며  ,  , 는 자세가 보상된 자기벡터값이다. 이를 이용하여 방

위각 ψ를 식 (2.7)와 와 같이 계산할 수 있다.

  tan  cos sin∅sin∅cos∅sin

cos ∅
 (2.7)



- 9 -

방위각은 자세 예측에 필수적인 요소이며, 고정된 위치일 때 방위각에

따른 이상적인 지자기 벡터는 그림 2.3과 같이 원의 형태로 표현된다. 그

러나 지자기 센서의 내부적으로는 전기적 내재오차인 Soft-Iron Effect가

그림 2.4와 같이 발생하여 지자기 벡터 형상의 중심이 임의로 이동되고, 

외부적으로는 철근 구조물 및 자성체에 따른 오차인 Hard-Iron Effect가 발

생하여 지자기 벡터 형상의 중심이 그림 2.5와 같이 임의의 타원형태로

변화한다[29]. 따라서 서로 다른 위치에서 측정된 지자기 벡터로는 정확한

방위각을 추정하기 어렵다. 

그림 2.3 이상적인 자기벡터의 특성
Fig. 2.3 Ideal Magnetic Vectors
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그림 2.4 센서의 내재적 오차
Fig. 2.4 Soft-Iron Effect

그림 2.5 센서의 외재적 오차
Fig. 2.5 Hard-Iron Effect
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2.3 Convolutional Neural Network

CNN(Convolutional Neural Network)는 데이터의 특징 벡터를 추출하는

네트워크로 객체 분류 및 검출과 같은 이미지가 입력데이터인 모델에서

우수한 성능을 보인다. 최근 신호처리 분야에서는 IMU, Lidar 등 센서에

서 출력되는 시계열 데이터를 보정하기 위한 방법으로 단방향 필터를 사

용하는 1D CNN을 사용한다. 그림 2.6은 1D CNN 모델 구조를 나타낸 것

이다. 일반적인 1D CNN은 Convolutional Layer와 Pooling Layer로 이루어

져 있으며, 시계열 데이터의 특징추출을 목적으로 하여 이후 Recurrent 

Neural Network 계열의 순차적인 정보를 처리하는 학습 알고리즘과 융합

하여 사용한다.

그림 2.6 1D　Convolutional Neural Network의 구조
Fig. 2.6 The Structure of 1D Convolutional Neural Network
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Convolutional Layer는 Filter가 이동하면서 입력데이터와의 연산을 통해

Feature Map을 생성한다. 이때 입력하는 시계열 데이터수를 Window Size

라 하는데, 목적에 맞게 Window Size를 조정하여 입력데이터로 사용한다. 

1D Convolution Layer는 2D Convolution Layer와는 달리 Filter를 단방향으

로만 이동시켜 합성곱 연산을 함으로써 Feature Map의 순서에 따라 시간

적 특성을 반영한다. Feature 추출에 사용되는 Filter의 크기는 클수록 세밀

한 Feature 추출이 어렵고, 작을수록 데이터 잡음에 취약하고 연산량이 많

아 목적을 고려하여 구성해야 한다.

Pooling Layer는 Convolutional Layer 이후 생성되는 Feature Map의

Overfitting을 방지하고 연산시간을 감소시키기 위한 과정이다. 

Convolutional Layer의 결과물인 Feature Map은 입력데이터와 비교했을 때

크기가 방대해지는데 이를 그대로 사용할 경우 Overfitting이 발생할 가능

성이 높고 모든 Feature에 대해 연산을 진행하여 연산시간이 길어진다. 이

를 해결하기 위해 Feature Map 압축 역할을 하는 Pooling Layer를 사용하

는데 Max Pooling과 Average Pooling을 많이 사용한다. Max Pooling은

CNN에서 가장 많이 사용하는 Pooling Layer로 일정한 범위에 존재하는

특징들에 대한 최대값을 선택하여 유리한 Invariance를 얻을 수 있고, 

Average Pooling은 평균값을 선택하여 잡음이 많은 데이터에서 안정적인

Feature Map을 출력할 수 있다.
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2.4 Recurrent Neural Network

RNN(Recurrent Neural Network)은 시계열 데이터와 같은 순차적 정보처

리가 필요한 데이터 학습에 사용하는 알고리즘이다. 그림 2.7은 RNN의

구조를 나타낸 것이다. RNN은 시간적으로 연결된 입력데이터  , 이전 시

점의 모든 입력에 대한 함수인 RNN Cell, Hidden Layer  , 그리고 출력

데이터 로 구성된다. 는 시점에 따라 순차적으로 Cell로 입력되고, 

와 가 나오게 된다. 는 이전 시점의 특성을 지속적으로 입력으로 보내

는 역할을 수행한다. 이러한 RNN의 구조는 모든 시점이 영향을 주지만

입력데이터 초기 시점에 대한 영향력이 낮아지는 장기 의존성 문제(Long 

Term Dependency Problem)를 발생시킨다. 이를 해결하기 위해 RNN Cell의

구조를 개선한 LSTM과 RNN의 구조를 개선한 Bi-RNN을 사용한다.

그림 2.7 Recurrent Neural Network 구조
Fig. 2.7 The structure of Recurrent Neural Network
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2.5 Long Short-Term Memory

LSTM(Long Short-Term Memory)은 많은 시점의 데이터를 한번에 입력

할 경우 초기 입력데이터에 대한 반영이 되지 않는 RNN의 문제점을 해

결하기 위해 개발된 알고리즘이다[30]. LSTM의 기본적인 동작방식은

RNN과 유사하나 입력, 망각, 출력 게이트를 추가함으로써 장기 의존성

문제를 해결하였다. 그림 2.8은 LSTM의 Cell 구조를 나타낸 것이다. 

그림 2.8 Long Short-Term Memory Cell 구조
Fig. 2.8 The structure of Long Short-Term Memory Cell
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그림 2.8에서 는 Cell의 상태, 는 현재 Cell의 출력, 는 입력게이

트, 는 망각 게이트, 는 출력 게이트를 의미한다. LSTM은 이전 셀 상

태에서 망각 게이트를 통해 셀 상태 데이터의 일정량을 소멸시키고, 이전

출력값과 현재의 입력값을 입력 게이트의 출력과 곱하여 입력데이터를 조

절함으로써 현재 셀 상태를 갱신한다. 그리고 셀의 출력과 출력 게이트를

곱함으로써 출력 데이터를 조절한다. 이와 같이 LSTM은 이전 셀 상태를

얼마만큼 망각하고 새로운 입력데이터를 어느 정도 받아들일지 조절함으

로써 현재의 셀 상태를 갱신하기 때문에 RNN에서 발생하는 Gradient 

Vanishing 현상을 개선하여 긴 시퀀스 데이터도 학습이 가능하다. 그러나

LSTM은 복잡한 연산과정 때문에 임베디드 시스템에 적용하기 어렵다. 이

를 개선하기 위해 빠른 속도와 준수한 성능을 보이는 GRU를 많이 사용

한다.
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2.6 Gated Recurrent Unit 

그림 2.10는 Gated Recurrent Unit(GRU)의 구조를 나타낸다. GRU는 입

력, 망각, 출력 게이트를 가지는 LSTM의 많은 연산량을 감소시키기 위한

RNN의 변형 모델로 입력 및 망각 게이트를 하나의 업데이트 게이트로

통합하였다[31]. 이는 LSTM을 단순화 함으로써 연산량을 감소시켰고

LSTM과 성능이 유사하기 때문에 다양한 분야에서 적용되고 있다. GRU는

데이터가 작고 특성이 빈번하지 않은 작업에서 LSTM보다 높은 성능을

보이지만 파라미터 수가 작다. 따라서 제안하는 모델의 결과는 미분된 데

이터를 가지므로 높은 성능을 기대하기 어렵다. 그러나 LSTM보다 연산량

이 약 30% 작으므로 연산량에 한계가 있는 임베디드 시스템 적용 시 필

수적이다.

그림 2.9 Gated Recurrent Unit Cell 구조
Fig. 2.9 The structure of Gated Recurrent Unit Cell
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2.7 Bidirectional Recurrent Neural Network 

Bi-RNN(Bidirectional Recurrent Neural Network)은 순차적 데이터 내에서

이전 시점뿐만 아니라 이후 시점의 데이터까지 고려하는 RNN의 구조적

확장 모델이다[32]. 그림 2.10는 Bi-RNN의 구조를 나타낸다.

 

그림 2.10 Bidirectional Recurrent Neural Network 구조
Fig. 2.10 The structure Bidirectional Recurrent Neural Network

는 입력,  는 순방향 출력,  는 역방향 출력 그리고 는

Bi-RNN의 출력이고 식 (2.8)과 같이 나타낼 수 있다.

`    
  

  (2.8)

Bi-RNN은 순방향 RNN과 역방향 RNN이 병렬로 존재하며 두 RNN의

출력을 합산하여 최종출력으로 사용한다. 이는 학습하는 데이터의 양을

늘려줌으로써 기존 RNN에 비해서 한정된 데이터를 효율적으로 사용한

학습 방법이고 순차적 데이터를 입력으로 하는 센서 데이터 처리에서 우

수한 성능을 보인다.
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3. Proposed Methods

본 논문은 9-Axis IMU에서 측정된 자유가속도, 자이로, 중력가속도, 지

자기를 입력으로 속도, 자세변화량를 추정하는 3가지 Modified 

IONet(Modified Inertial Odometry Network)을 제안한다. Modified IONet은

IMU에서 측정되는 가속도에서 중력가속도를 제거하여 Global 좌표계 내

이동변화량을 나타내는 자유가속도, 자세변화량을 측정하는 자이로, 지구

중력을 측정하여 IMU의 자세각에 대한 정보를 포함하고 있는 중력가속

도, 지구자기장을 측정하여 방위각에 대한 정보를 포함하고 있는 지자기

를 입력으로 하며, CNN과 Bi-LSTM을 이용하여 속도와 자세변화량을 추

정하는 9-Axis IONet이다. 이는 기존 자유가속도와 자이로만을 입력으로

한 6-Axis IONet에 비해 자세각과 방위각에 대한 정보를 추가적으로 입력

함으로써 정확성을 향상시킨다. 또한 제안하는 네트워크 내 IMU의 순차

적 데이터를 처리하기 위한 Layer인 LSTM은 우수한 성능을 보이지만 방

대한 연산량으로 인해 많은 추정시간이 소요되므로 이를 개선하기 위해

Bi-LSTM Layer를 Bi-GRU Layer로 대체하는 fast 6-Axis IONet과 fast 

9-Axis IONet 실험을 진행하였다.
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3.1 9-Axis IONet

그림 3.1은 9-Axis IONet의 구조를 나타낸다. 9-Axis IONet의 입력데이

터는 자유가속도 a, 자이로 w, 중력가속도 g, 지자기 m이며, 네트워크는

지역적인 특징을 추출하기 위한 CNN과 순차적인 특징을 추출하기 위한

Bi-LSTM으로 구성된다. 자유가속도는 IMU에서 측정된 가속도 데이터에

서 중력가속도를 뺀 값으로 Global 좌표계에서의 이동변화량이며 자이로

는 자세변화량이다. 중력가속도는 IMU가 받는 중력을 3-Axis로 측정하여

자세각 Roll각 와 Pitch각 을 계산할 수 있다. 지자기 데이터는 자기장

을 측정하는 값으로 중력가속도를 통해 계산된 자세각을 이용하면 방위각

Yaw 를 계산할 수 있다. 이러한 각 데이터는 6-Axis IONet[27]과 같이

매 10 stride마다 200 Frame씩을 하나의 입력데이터로 생성하며 추정 대상

인 위치변화량 ∆와 자세변화량 ∆는 데이터 1세트 내 95번째 데이터와

105번째 데이터 사이의 차로 계산된다. 또한 네 가지 데이터 간 간섭을

최소화하기 위해 분리하여 입력한다.

제안하는 네트워크는 Convolutional Layer, Bi-LSTM Layer로 구성되어있

으며 이를 이용하여 ∆와 ∆를 추정한다. Convolutional Layer는 다양한

필터를 이용하여 데이터의 인접한 시간동안 IMU 자세 및 위치 변화에 대

한 Feature Map을 생성하며 MaxPooling Layer를 통해 이를 강인하게 한다. 

이때, 입력이 2차원 시계열 데이터이므로 1D Convolutional Layer, 1D 

MaxPooling Layer를 사용한다. Bi-LSTM Layer는 순차적인 데이터에 대한

특징을 추출하며 순방향 LSTM과 역방향 LSTM을 병렬로 활용하여 최종

적으로 ∆와 ∆를 추정한다. 
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9-Axis IONet은 6-Axis IONet[27]에 자세와 명확한 연관성을 가진 중력

가속도와 지자기를 추가적으로 입력받음으로써 Inertial System Drift가 작

은 자세를 학습하여 우수한 궤적 추정성능을 보인다.

그림 3.1 9-Axis IONet 구조
Fig. 3.1 The structure of 9-Axis IONet
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3.2 fast 6-Axis IONet

컴퓨팅 파워의 제약이 있는 임베디드 시스템에 IONet을 적용하기 위해

서는 LSTM에 비해 연산에 사용되는 파라미터 수가 약 30% 작은 GRU를

사용한 네트워크 적용이 필수적이다. 그림 3.2는 6-Axis IONet의 Bi-LSTM 

Layer를 Bi-GRU Layer로 대체한 fast 6-Axis IONet이다. fast 6-Axis IONet

은 파라미터 수가 감소됨으로써 6-Axis IONet에 비해 낮은 성능을 보이지

만 연산속도에서 강점을 보인다. 이는 임베디드 시스템, 모바일 시스템 등

낮은 성능의 GPU를 사용하는 환경에 적용 시 유효하다.

그림 3.2 fast 6-Axis IONet 구조
Fig. 3.2 The structure of fast 6-Axis IONet
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3.3 fast 9-Axis IONet

IONet에 사용되는 두 Layer 중 LSTM Layer는 Cell 내부 연산이 복잡하

므로 전체 네트워크 연산속도를 증가시키기 위해서는 이에 대한 개선이

필수적이다. 그림 3.3은 9-Axis IONet의 Bi-LSTM을 Bi-GRU로 대체하여

연산량을 감소시킨 네트워크이다. 중력가속도와 지자기가 입력으로써 추

가되면서 Bi-LSTM Layer에 입력되는 Feature Map의 크기가 커지면고 이

에 따라 파라미터 수가 기하급수적으로 증가하게 된다. 이러한 경우

LSTM Layer를 GRU Layer로 대체하는 것은 현재 뉴럴 네트워크 기반 추

정기술 적용을 위해서는 필수적인 과정이다.

그림 3.3 fast 9-Axis IONet 구조
Fig. 3.3 The structure of fast 9-Axis IONet



- 23 -

3.4 6-DOF Pose Representation

6-DOF 자세를 표현은 다양한 방식으로 가능하지만, 본 논문은 6-Axis 

IONet과 같이 모든 자세에 대해서 6-DOF 표현이 가능한 3D translation 

vector ∆와 unit quaternion ∆ 그리고 자세 표현이 가능한 이전 자세

  을 사용한다[27]. 이 방법은 식 (3.1)와 같이 이전 위치와 자세에 단위

시간 간 변화량을 더해서 현재 위치와 자세를 도출한다.

        ∆

    ⊗∆
(3.1)

는 현재 위치이며 이전 위치   에 만큼의 회전을 의미하는 행렬

와 ∆의 곱인 단위시간 사이의 위치 변화량을 합하여 계산한다. 현

재 자세 는 이전 자세인   와 ∆의 Hamilton product ⊗를 통해 계산

된다. Hamilton Product는 두 Quaternion 간 자세 합을 의미한다[33]. 뉴럴

네트워크로부터 추정된 Quaternion은 자세를 표현하는 Unit Quaternion의

형태를 유지하기 위해 정규화한다.
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3.5 Loss Function

제안하는 네트워크는 ∆p, ∆q 그리고 q에서 발생하는 Loss를 최소화하

기 위해 학습하며, 실수의 범위를 가지는 p와 복소수의 범위를 가지는 q

를 모두 Loss Function에 반영하기 위해 식 (3.2)와 같이 서로 다른 수체계

를 통합할 수 있는 Multi-task Learning 기법을 사용한다[34].

 
  



exp log
  log

 (3.2)


과 는 i번째 task의 분산와 Loss Function이다. 에는 분산을 회

귀하는 것보다 0에 의한 Loss 분열을 피할 수 있어 안정적인 Log 분산 예

측을 사용한다.  연산에는 세 가지 Loss Function이 사용된다.

         (3.3)

식(3.4)는 Delta Position Mean Absolute Error 이고, 식(3.5)는

Delta Quaternion Mean Error 이다.

  ∆∆  (3.4)

,

  ∆⊗∆  (3.5)
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와 는 IONet의 속도와 자세변화량에 대한 Loss Function

으로 Ground Truth (∆ , ∆)와 Model의 Predicted Pose (∆ , ∆ ) 간 기

하학적 변화량을 학습시킨다. ∆는 궤적의 미분값이고, ∆는 IMU의 자

세변화량을 표현하는 값이므로 3D Pose graph SLAM error의 절대값을

Loss Function으로 사용한다[27]. 이때 ∆은 ∆의 켤레복소수로 반대 위

상을 의미하므로 ∆와 ∆의 Hamilton Product ⊗는 ∆와 ∆의 차를

의미하며, 뉴럴 네트워크로부터 추정된 ∆는 크기가 1인 Unit Quaternion

의 형태이다. 
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제 4 장 Experiment

4.1 OxIOD Dataset

 

그림 4.1 데이터 수집 환경 및 부착위치
Fig. 4.1 Environment collected Data and Attachment Location

Oxford Inertial Odometry Dataset[35]은 그림 4.1과 같이 Vicon Motion 

Capture System을 사용하여 Ground Truth를 제작되었고, 저가형 IMU와 지

자기 센서가 내장된 iPhone 7 plus를 네 가지 부착위치에서 측정된 데이터

이다. 실험에는 Handheld 데이터를 이용하였으며 이는 100Hz로 서로 다른

조건에서 측정된 24개의 데이터로 구성되며 표 4.2과 같이 17개의

Training Data와 7개의 Testing Data로 분리하였고 Ground Truth의 측정 노
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이즈 때문에 각 데이터의 초기 12초와 마지막 3초를 소거한 후 실험을 진

행하였다. 1개의 입력데이터는 200 프레임이고 데이터 간 10프레임의

Stride를 두었으며 55,003개의 입력데이터가 존재한다. 네트워크에 대한 평

가는 Testing Data의 초기 20초를 사용하여 Output 데이터를 얻은 후 실제

이동 궤적에 관한 Qualitative 평가 및 실제 이동 궤적과의 차를 통한

Quantitative 평가를 진행한다. 또한 각 네트워크의 속도를 확인하기 위해

100초간 데이터의 처리속도와 네트워크의 파라미터 수를 확인한다.
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표 4.1 벤치마크 데이터셋의 분류

Table 4.1 Categorizing of the Benchmark Dataset

Training Data Testing Data

data1/seq1 data1/seq2

data1/seq3 data1/seq5

data1/seq4 data1/seq6

data1/seq7 data3/seq1

data2/seq1 data4/seq1

data2/seq2 data4/seq3

data2/seq3 data5/seq2

data3/seq2

data3/seq3

data3/seq4

data3/seq5

data4/seq2

data4/seq4

data4/seq5

data5/seq2

data5/seq3

data5/seq4
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4.2 Detail of Training

학습의 Framework는 Keras 2.2.5와 TensorFlow 1.14.0을 사용하였고, 

GPU는 NVIDIA RTX TITAN을 사용하였다. 학습 시 학습률 0.0001의

Adam Optimizer를 사용했고 Validation Data는 10%로 설정하였으며

Network의 학습횟수는 500회이다. Batch Size는 32로 설정하였다. 그림 4.2

은 LSTM을 사용한 9-Axis IONet의 Loss 변화, 그림 4.3, 그림 4.4는 GRU

를 사용한 fast 6-Axis IONet과 fast 9-Axis IONet의 Loss 변화이다.

그림 4.2 9-Axis IONet의 훈련 및 검증 Loss
Fig. 4.2 Training and Validation Loss of 9-Axis IONet
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그림 4.3 fast 6-Axis IONet의 훈련 및 검증 Loss
Fig. 4.3 Training and Validation Loss of fast 6-Axis IONet

그림 4.4 fast 9-Axis IONet의 훈련 및 검증 Loss
Fig. 4.4 Training and Validation Loss of fast 9-Axis IONet
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9-Axis IONet과 fast 6-Axis IONet은 400회에서 수렴하는 것으로 판단되

며 fast 9-Axis IONet은 300회에서 수렴하며 이후 Overfitting이 발생하여

위치 추정 시 이상치가 발견될 가능성이 높을 것으로 판단된다. 
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4.3 Quantitative Evaluation

각 네트워크의 Quantitative 평가는 표 4.2과 같이 7개의 Test 데이터셋

을 입력으로 각 IONet 출력과 Ground Truth와의 RMSE(Root-Mean-Square 

Error)를 이용하여 평가한다. 또한 표 4.3에서는 4가지 IONet의 파라미터

수를 비교하여 연산량을 확인한다.

표 4.2 네트워크별 위치추정 RMSE 비교

Table 4.2 Comparison of trajectory RMSE by Network

6-Axis

IONet

9-Axis

IONet

fast

6-Axis

IONet

fast

9-Axis

IONet

handheld/data1/seq2 0.531 0.363 0.508 0.400

handheld/data1/seq5 0.624 0.214 0.537 0.513

handheld/data1/seq6 0.299 0.366 0.299 0.344

handheld/data3/seq1 0.530 0.438 0.550 0.451

handheld/data4/seq1 0.340 0.598 0.338 1.612

handheld/data4/seq3 0.307 0.581 0.419 0.514

handheld/data5/seq2 0.396 0.192 0.312 0.283

Mean 0.432 0.393 0.423 0.588
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표 4.3 네트워크별 파라미터 수

Table 4.3 Parameter number by Network

6-Axis

IONet

9-Axis

IONet

fast

6-Axis

IONet

fast

9-Axis

IONet

Parameter 1,161,735 1,793,289 964,105 1,530,121

6-Axis IONet은 7가지 실험 중 2가지에서 가장 우수한 성능을 보였으

며, 9-Axis IONet은 4가지에서, fast 6-Axis IONet은 2가지에서 가장 낮은

RMSE 결과를 보였다. RMSE의 평균은 9-Axis IONet이 기존 6-Axis IONet

에 비해 약 10% 우수한 성능을 보였으며 6축 두 네트워크는 비슷한 성능

을 보였다. 또한 fast 9-Axis IONet은 ‘handheld/data4/seq1’에서 비정상적으

로 낮은 성능을 보이지만 이를 제외하면 네 가지 모델 중 두 번째로 높은

성능을 보인다. 이러한 이상치는 fast 9-Axis IONet이 학습되는 과정의

Overfitting에 의한 결과라고 판단된다.

실험 결과, 자세에 대한 정보가 포함된 중력가속도와 지자기 데이터를

입력으로 추가한 것만으로 Inertial System Drift를 보정하여 RMSE를 감소

시킬 수 있는 것을 확인하였다. 또한 연산량이 많은 LSTM Layer를 파라

미터 수가 약 30% 작은 GRU로 대체하더라도 성능저하가 크지 않은 것을

확인하였다.
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4.4 Qualitative Evaluation

Qualitative Evaluation에서는 4개의 데이터를 이용하여 궤적 추정성능을

확인하기 위해 6-Axis IONet[27], 중력가속도와 지자기가 입력 데이터로

추가된 9-Axis IONet, 그리고 경량화 모델인 fast 6-Axis IONet, fast 9-Axis 

IONet가 추정하는 결과와 실제 이동궤적을 나타내었다. 실험에는

‘data1/seq2’, ‘data1/seq6’, ‘data4/seq1’, ‘data5/seq2’가 사용되었으며

Quantitative Evaluation에서 확인하지 못한 네트워크의 특성을 확인하였다. 

그림 4.5와 그림 4.6은 ‘data1/seq2’의 결과이며 입력된 데이터가 많은 2가

지의 9축 네트워크가 6축 네트워크에 비해 z축 오차가 작아 성능이 우수

한 것을 확인할 수 있다. 이는 파라미터 수와 추정 성능이 비례하는 가장

일반적인 결과이다.

그림 4.7과 그림 4.8은 ‘data1/seq6’를 입력한 추정 결과이다. 이 결과에

서는 각 네트워크의 Quantitative Evaluation 결과가 큰 차이를 보이지 않지

만 6축 네트워크의 결과가 가장 우수하다. 네가지 추정궤적의 z축 오차는

큰 차이를 보이지 않으며 xy평면 오차에서 네트워크의 성능 순위가 결정

된 것으로 판단된다. 이 결과에서 확인해야하는 점은 그림 4.8의 (b)이다. 

6축 네트워크와 9-Axis IONet은 Inertial System Drift가 z축의 음수 방향으

로 발생하지만 fast 9-Axis IONet은 양수 방향으로 발생한다. 이는 학습 과

정에서 발생한 Overfitting 때문에 발생한 것으로 판단된다.

그림 4.9와 그림 4.10은 ‘data4/seq1’를 입력한 추정 결과이다. 이 결과

에서는 대체로 6축 네트워크가 우수한 성능을 보이며 fast 9-Axis IONet은

RMSE가 1을 초과한 것을 확인할 수 있다. 각 네트워크의 z축 오차는 큰

차이를 보이지 않지만 9-Axis IONet은 xy평면에서 추정궤적이 이동된 것

을 확인할 수 있다. 또한 fast 9-Axis IONet은 추정궤적이 xy평면에서도 이
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동되고 z축 양수 방향으로 발생하였다. 이는 fast 9-Axis IONet의 학습과정

에서 Overfitting 문제가 심각하며, 학습 데이터가 모든 방향에 대한 가속

도를 포함하지 못하고 특히 ‘data4/seq1’은 학습 데이터와의 이질적일 것

으로 판단된다.

그림 4.11과 그림 4.12는 ‘data5/seq2’를 입력한 추정 결과이며 9-Axis 

IONet의 성능이 우수하다. 9축 네트워크는 6축 네트워크에 비해 z축 오차

가 작으며 또한 xy평면 추정치가 Ground Truth와 매우 유사한 것을 확인

할 수 있다. 

네 가지 Qualitative Evaluation 결과, 6-Axis IONet과 fast 6-Axis IONet에

비해 9-Axis IONet과 fast 9-Axis IONet의 궤적 추정성능이 우수한 것을 확

인하였다. 이는 추가적인 입력데이터가 Inertial System Drift 보정을 통해

자세추정 성능을 향상시키는 것이라 판단된다. 그러나 ‘data4/seq1’ 입력

시 fast 9-Axis IONet은 Overfitting으로 인해 이상치가 발견되었다. 
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(a) Trajectory predicted by 6-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 6-Axis IONet
그림 4.5 ‘data1/seq2’를 6축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.5 Positioning result of the network using 'data1/seq2' as 6-axis input
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(a) Trajectory predicted by 9-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 9-Axis IONet
그림 4.6 ‘data1/seq2’를 9축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.6 Positioning result of the network using 'data1/seq2' as 9-axis input
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(a) Trajectory predicted by 6-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 6-Axis IONet
그림 4.7 ‘data1/seq6’를 6축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.7 Positioning result of the network using 'data1/seq6' as 6-axis input
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(a) Trajectory predicted by 9-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 9-Axis IONet
그림 4.8 ‘data1/seq6’를 9축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.8 Positioning result of the network using 'data1/seq6' as 9-axis input
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(a) Trajectory predicted by 6-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 6-Axis IONet
그림 4.9 ‘data4/seq1’를 6축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.9 Positioning result of the network using 'data4/seq1' as 6-axis input
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(a) Trajectory predicted by 9-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 9-Axis IONet
그림 4.10 ‘data4/seq1’를 9축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.10 Positioning result of the network using 'data4/seq1' as 9-axis input
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(a) Trajectory predicted by 6-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 6-Axis IONet
그림 4.11 ‘data5/seq2’를 6축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.11 Positioning result of the network using 'data5/seq2' as 6-axis input
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(a) Trajectory predicted by 9-Axis IONet

  

(b) Trajectory predicted by fast 9-Axis IONet
그림 4.12 ‘data5/seq2’를 9축 입력으로 네트워크의 위치 추정 결과

Fig. 4.12 Positioning result of the network using 'data5/seq2' as 9-axis input
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제 5 장 Conclusion

본 연구는 3차원 궤적 추정 시 발생하는 Inertial System Drift를 보정하

기 위해 Modified IONet을 사용한 확장된 접근법을 제시하였다. 특히, 자

세정보를 포함하는 기존 6-Axis IONet에서 사용되지 않던 중력가속도와

지자기를 입력데이터로 추가하여 성능을 향상시켰으며, 고사양 GPU가 구

비되지 않은 환경에 적용하기 위해 파라미터 수 감소와 정확도 간 관계에

관한 연구를 진행하였다. Quantitative Evaluation 결과, 기존 6-Axis IONet과

비교하여 9-Axis IONet는 약 10% 우수한 성능을 보였으며 Qualitative 

Evaluation 결과, 추가적인 입력데이터가 궤적추적 안정성을 향상시키는

것을 확인하였다. 또한 순차적 데이터를 처리하는 LSTM Layer를 GRU 

Layer로 대체함으로써 파라미터 수를 감소시킨 fast 6-Axis IONet과 fast 

9-Axis IONet이 6-Axis IONet에 비해 성능저하가 크지 않은 것을 확인하였

다.

본 논문은 스마트폰에 사용되는 저비용 IMU를 사용하여 우수한 성능

의 6-DOF Odometry Solution을 제시하였으며 향후 용접현장 혹은 철제 구

조물과 같은 외란이 심한 환경에서 속도 및 자세의 추정에 대한 연구를

진행할 것이다. 또한 Convolutional Layer와 순차적 데이터를 처리하는

Layer를 모두 경량화된 네트워크로 대체하여 실시간 모바일 환경에서 사

용될 수 있는 fast IONet에 대한 연구를 시도할 것이다. 
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