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            초록
          
        

        
          Reliable localization in autonomous driving requires real-time, context-aware reweighting of heterogeneous sensors. This paper proposes a hierarchical fusion architecture that treats the outputs and dynamic covariances of two estimators—MSCKF-based VIO (OpenVINS) and EKF-based GNSS/INS (SBG Ellipse-D)—as observation models and fuses them with an Interacting Multiple Model (IMM) filter. In the dynamics layer, the IMM runs Constant Acceleration and Constant Turn models in parallel. In the observation layer, time-varying measurement covariance is injected into the likelihood to adapt mode probabilities and sensor weights without fixed sensor-priority rules. We employ statistical gating (Mahalanobis), covariance capping/scaling, and a gradual weight handover during GNSS outages to increase robustness to outliers and dropouts. In ROS-based road tests, the method consistently reduced Absolute and Relative Trajectory Errors against VIO-only and GNSS/INS-only baselines. Beyond accuracy, we quantify transition behavior and internal reasoning and yield improvements in Transition Stability Error, Re-convergence Time, and Model Probability Accuracy. Leveraging the dynamic reliability of the constituent estimators without prior shadow maps or fixed priorities, the approach jointly addresses maneuver and sensor uncertainties within a single Bayesian framework.
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      1. 서 론
      자율주행차량이 혼잡한 도심도로 내 안정적으로 주행하기 위해서는, 다양한 주행 환경에서 강인하고 정밀한 위치 추정 기술이 필수적이다.1,2) 자율 주행 분야에서는 차량 위치 추정을 위해 위성의 절대 위치⋅속도로 IMU 적분 예측(자세⋅속도⋅위치)을 보정하는 GNSS/INS와 카메라 특징점 추적으로 얻은 상대 이동을 IMU와 융합하는 시각–관성 주행거리측정(Visual–Inertial Odometry, VIO) 등 다양한 추정 기법들이 사용된다.3)

      각 추정 방식은 주행 환경과 조건에 따라 서로 다른 취약 구간을 가진다. GNSS/INS는 터널⋅교량 하부 등 위성 가시성이 낮은 구간에서 DOP(Dilution of Precision)가 악화되면서 측위 품질이 저하되고, 유효한 위성 신호가 순간 약해지거나 끊기면, 위치 추정을 보정하는 과정이 멈추거나 시스템이 순간 방향을 잃는 Dropout(신호 끊김 현상)이 발생할 수 있다.4,5) 일반적으로 GNSS/INS는 장기 드리프트 억제에 장점이 있지만 이러한 환경적 변수에 매우 민감하다. VIO는 단기 정밀도와 연속성 확보에 강점을 보이지만, VIO는 텍스처 결핍, 동적 물체 등에 민감하여 GNSS에 비해 추정 민감도가 높고, 시간이 지날수록 위치 오차가 누적되는(드리프트)에 대해 상대적으로 취약하다.6,7)

      실제 주행환경에서는 구간별로 어떤 센서를 신뢰할지 사전에 정하기 어렵고, 센서 신뢰도는 주변 환경과 차량의 기동 상태에 따라 비선형적으로 불규칙하게 변화한다.8) 그러므로 고정 임계치나 사전 규칙에 의존한 센서 전환만으로는 실제 주행에서 요구되는 정확한 위치 추정을 보장하기 어렵다.

      최근 차량의 상태 추정 방식의 한계성을 극복하기 위해 Tightly coupled 구조의 팩터 그래프 기반 공동 최적화를 중심으로, GNSS의 의사거리와 주파수 변화율 및 VIO의 IMU 사전적분(Preintegration)을 한 백 엔드에서 공동 최적화하여 장기 드리프트와 일시적 신호 손실에 강건하게 대응하는 방향으로 연구가 이뤄지고 있다.9-11) 또한 적응형 공분산(잡음) 추정을 통해 주행 중 센서 신뢰도 변화를 온라인으로 반영하고, 로버스트 최적화(예: 스위처블 제약, Dynamic covariance scaling)에 의거하여 이상치와 급격한 환경 변화에 대응한 안정성을 강화하는 연구도 진행중이다.12-14)

      본 연구는 EKF 기반 GNSS/INS와 MSCKF 기반 VIO가 산출한 상태 추정치와 시간 가변 측정 공분산 Rk을 관측 신호로 사용하고, 상위 단계에서 상호작용 다중 모델(Interacting Multiple Model, IMM)로 융합하는 계층 구조를 제안한다. IMM은 예측 단계에서 등가속도(CA)와 등속선회(CT) 모델을 병렬 운용하고, 관측 단계에서 각 채널의 관측 오차와 공분산으로 계산한 가능도를 이용해 모드 확률을 온라인 갱신한 뒤, 갱신된 확률을 가중으로 하여 다음 단계의 상태와 공분산을 혼합하는 확률적 소프트 스위칭 기법이다. 본 연구에서는 이 가능도 갱신부에 하위 추정기(GNSS/INS, VIO)가 산출하는 Rk를 기반으로 직접 갱신함으로써, 두 관측 채널의 신뢰도(공분산) 가 베이지안 방식으로 자연스럽게 가중되도록 하였다. 즉, 신뢰도가 낮아져 Rk가 커진 채널의 기여도는 자동으로 감소하고, 반대로 Rk가 작은 채널의 비중은 증가하여, 실제 환경에서 안정적이고 연속적인 가중 재분배가 이루어진다. 추가로, 관측 공분산에 상한⋅스케일링을 적용하고, GNSS 신호 상실 시 가중을 시간적으로 점진 이양하는 전환 로직을 구성하여 신호 급변과 이상치에 대한 강건성을 강화하였다.

      이와 같은 구조는 사전 규칙에 의존하지 않고 관측 신뢰도를 직접 반영하는 구조로써 환경 변화와 기동 변화 하에서 연속적이고 안정적인 위치 추정을 가능하게 한다.

    

    

  
    
      2. 관련연구
      
        2.1 필터 기반 예측과 다중모델 추정
        
          2.1.1 단일-모델 필터 기반 상태 추정
          칼만필터(Kalman Filter, KF)는 과거 상태와 현재 관측을 결합해 대상 상태를 추정하는 단일 모델 필터이다.15) 본 필터는 자율주행 시스템에서 차량의 위치⋅자세 등 상태 추정에 실시간성⋅해석 용이성⋅계산 효율성의 장점으로 널리 사용된다.
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            	where xk : state vector;


            	　　　Fk-1 : state transition;


            	　　　Bk-1 : control matrix;


            	　　　uk-1 : control input;


            	　　　wk-1 : process noise;


            	　　　zk : measurement;


            	　　　Hk : measurement matrix;


            	　　　vk : measurement noise


          

          식 (1)은 칼만 필터의 시스템의 상태가 시간에 따라 어떻게 변하고, 그 상태를 바탕으로 어떻게 관측값이 얻어지는지를 설명하는 모델이다. 첫 번째 식은 상태 예측을 나타내며, 이전 시점의 상태 xk-1와 외부 입력 uk-1을 바탕으로 현재 상태 xk를 계산한다. 이때, 상태가 시간에 따라 어떻게 변하는지를 나타내는 행렬 Fk-1와, 입력이 상태에 미치는 영향을 나타내는 행렬 Bk-1가 사용된다. 여기에 실제 시스템에서 발생할 수 있는 예측 오차나 불확실성을 반영하기 위해, 프로세스 잡음 wk-1이 추가된다.

          두번째 식은 관측 모델로, 예측된 상태 xk를 바탕으로 센서나 측정 장치를 통해 관측값 zk를 얻는 과정을 설명한다. 상태를 실제 관측값으로 변환하는 데 측정 행렬 Hk가 사용되며, 이 과정 또한 센서의 오차나 외부 요인으로 인한 측정 잡음 vk가 함께 포함된다.

          실제 주행 환경의 상태 추정은 비선형 요소가 크므로 KF의 확장형 필터가 필요하다. 대표적으로 EKF(Extended Kalman Filter)는 비선형 함수 f(⋅),h(⋅)를 1차 테일러 근사로 선형화 하여 사용한다.16)
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            	where f(·) : nonlinear state transition function;


            	　　　h(·) : nonlinear measurement function


          

          식 (2)는 EKF에서 가정하는 비선형 상태⋅관측 시스템을 표현한 수식이며, 이전 상태와 제어 입력이 비선형 동역학 f(⋅)을 통해 현재 상태를 예측하며, 비선형 측정 함수 h(⋅)로 관측값을 생성하는 과정을 설명한다. EKF는 각 시점에서 1차 테일러 전개를 통해 선형화한 뒤, 식 (3) 표현처럼 상태 야코비안 Fk-1와 관측 야코비안 Hk을 계산한 뒤 선형 칼만 필터와 동일한 예측-보정 절차를 적용한다.
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          그 외, 확률 분포를 시그마 포인트로 근사하여 비선형성에 보다 강점을 보이는 UKF(Unscented Kalman Filter), 상대 오차 추정 기반으로 계산 안정성을 높인 ESKF (Error-State Kalman Filter)가 있다. 최근 연구에서는 상태(자세, 위치 등)를 Lie 군(SE(3)) 불변성 기반의 IEKF (Invariant EKF)등 비선형성 상태 추정을 위한 KF 기반의 다양한 구조 들이 연구되고 있다.17,18)

        

        
          2.1.2 모델 통합 프레임 워크
          단일-모델 필터는 관측-예측 통합에는 강하지만, 고정된 동역학 모델만으로는 시간에 따라 섞여 나타나는 직선 주행⋅가감속⋅선회 등 다양한 기동과 환경 변화에 따라 요동치는 센서 신뢰도를 유연하게 반영하기 어렵다. 이 한계를 보완하고자, 최근에는 복수의 추정기를 상위 계층에서 통합해 각 출력과 신뢰도를 함께 고려하는 모델 통합 프레임 워크가 활발히 연구되고 있다.19)

          모델 통합 프레임워크는 복수의 상태 추정기를 병렬 또는 계층적으로 운용하며, 각 필터의 출력 및 신뢰도를 종합하여 최종상태를 결정하는 구조를 갖는다. 대표적인 구현 방식은 다음과 같이 분류될 수 있다.

          
            	•	선택 기반 구조(Selector-based): 여러 필터 중 신뢰도가 가장 높은 하나를 선택


            	•	가중 평균 기반 구조(Weighted average): 각 추정 결과에 확률 기반 가중치를 부여해 최종 상태를 산출20,21)

            	•	메타 필터 구조(Meta-filter): 상위 계층에서 하위 필터의 출력을 입력으로 받아 또 다른 필터링 수행


          

          이러한 접근은 차량의 기동이 급격히 변하거나 관측 데이터가 부족한 상황에서도 상위 계층에서의 적응 능력을 통해 안정적인 추정을 가능하게 한다는 점에서 강점을 가진다.

        

        
          2.1.3 Interacting Multiple Model (IMM)
          단일-모델 필터 기반 상태추정은 비 선형적인 움직임을 가지고 있는 실제 차량 상태를 예측하기에는 한계가 있다. 이의 한계를 극복하기 위해 서로 다른 동역학 다중 모델을 동시에 운용하며, 각 시점마다 현재 차량의 상태와 운용하고 있는 다중 모델의 적합성(확률기반)을 바탕으로 차량 상태 예측을 진행하는 IMM 필터를 사용한다.22,23)

          IMM은 Fig. 1에서와 같이 다음 세 단계의 절차로 구성된다:

          
            	1. 개별 필터링 단계:
사전에 정의된 복수의 동역학 모델에 따라 각 하위 필터들이 독립적으로 예측-보정을 진행하고, 모델별 상태 추정치와 공분산을 출력한다.


            	2. 상호작용 단계(Interaction/Mixing):
전이 확률 행렬을 기준으로 각 하위 필터의 초기 상태 공분산을 혼합하여, 시간에 따른 모델 전환 가능성을 반영한다.


            	3. 출력 통합 단계(Fusion):
하위 필터에서 산출된 적합도를 관측 가능도(Likelihood) 기반으로 판별하여, 각 하위 필터에서 산출된 상태 공분산 값을 가중 평균해 최종 결과를 산출한다.


          

          
            
            

            Fig. 1 
				
            

            
              IMM filter process
            
            

            

          

          IMM은 매 시점의 관측 및 예측 정합도(혁신과 그 공분산으로 계산한 우도)를 이용해 모드 확률을 갱신하고, 이를 가중으로 상태와 공분산을 확률적으로 혼합하므로, 시간에 따라 변하는 기동 조건에 능동적으로 적응한다. 이때 하위 추정기가 보고하는 시간 가변 측정 공분산 Rk이 신뢰도 신호로 작용하여, Rk가 커진(신뢰도 저하) 채널의 기여도는 자동으로 감소하고 Rk가(신뢰도 높음) 채널의 비중은 증가하여 연속적 가중 재분배가 이루어진다. 이러한 특성으로 IMM은 단일-모델 필터 대비 예측 안정성과 추정 안정성에서 우수한 성능을 보인다.24-26)

          IMM의 상위 융합은 모드 확률 기반 가중 평균 구조이기 때문에, 실제 센서 관측에서 발생하는 이상치⋅신호 급변에 대해 마할라노비스 게이팅, 공분산 상한⋅스케일링, 가중 보정 등을 일관되게 적용하기 용이하다. 본 연구는 이 장점을 활용하여 GNSS/INS–EKF와 VIO–MSCKF가 보고하는 시간 가변 Rk을 정합도 계산부에 직접 주입함으로써, 휴리스틱 스위칭 없이 센서 신뢰도 변화를 베이지안하게 반영하는 상위 통합을 구현하였다.

        

      

      
        2.2 GNSS-INS 절대위치 추정 및 통합
        
          2.2.1 Global Navigation Satellite System (GNSS)
          GNSS는 위성으로부터 도달한 신호의 코드 기반 의사거리와 반송파 위상 관측을 결합하여 수신기의 위치와 시각 오차를 추정하며, 차량에 절대 좌표를 낮은 샘플링으로 제공한다.27,28) 추정 정확도는 수신 가능한 위성 수와 위성 배치의 기하적 구조에 크게 영향을 받는다. 이러한 영향은 DOP지표를 통해 정량화 할 수 있다. 수신 정확도를 높이기 위해, 고정된 기지국(Reference station)의 관측 데이터를 활용해 오차를 보정하고, 위성 신호 간의 세밀한 위상 차이를 정밀하게 계산하는 RTK(Real-Time Kinematic) 보정 기법을 적용하면, 수 센티미터(cm) 수준의 고 정밀 위치 추정이 가능하다.29)

          그러나 GNSS는 위성 신호에 본질적으로 의존하는 특성을 가지므로, 터널, 교량하부, 도심 협곡과 같은 환경에서는 신호 가시성 저하 및 다중경로 오차로 인해 정확도 저하 및 위치 추정이 중단되는 현상이 발생할 수 있다.

          또한, 위성 신호의 방송 주기와 수신기의 내부 처리 지연(RF 파이프라인) 등의 구조적 제약으로 인해, 단독 GNSS 운용 시에는 위치 정보의 갱신 주기가 낮다는 한계도 존재한다.

        

        
          2.2.2 Inertial Navigation System (INS)
          INS는 IMU로부터 얻는 가속도와 각속도 데이터를 이용하여, 연속적인 운동 방정식을 이산화 및 적분함으로써 자세, 속도, 위치 정보를 높은 샘플링으로 산출하는 항법 체계이다.

          일반적으로 사용되는 고정형 INS 구조(Strapdown)에서는, 차량 좌표계 기준으로 측정된 가속도를 자세 정보로 이용하여 지도 좌표계로 변환한 후, 중력 보정을 거쳐 속도를 적분하고, 이를 다시 적분하여 위치를 계산한다.30) 또한, 자이로스코프는 각속도를 적분하여 자세를 지속적으로 갱신한다. 이처럼 높은 연산 주기는 단기 기동 상황에 대한 연속 추정에 강점을 가진다.

          한편 INS 오차는 바이어스, 스케일 팩터, 정렬 오차(Misalignment) 및 측정 잡음이 적분 되며 시간에 따라 누적된다. 전형적으로 속도 오차는 선형적으로, 위치 오차는 이차적으로 성장하여 절대 위치 앵커가 없는 단독 운용에서는 장기 정확도가 제한된다. 결과적으로 INS는 높은 샘플링의 연속 예측 채널로서 단기적인 기동 추정에는 강점을 가지지만, 장기적인 드리프트를 억제하기 위해서는 외부관측을 통한 주기적 보정이 필수적이라는 한계를 지닌다.

        

        
          2.2.3 GNSS-INS EKF 통합
          이러한 상호 보완 관계를 활용하는 표준적 접근이 GNSS-INS 통합이며, 일반적으로 EKF로 구현된다.31,32) EKF는 예측 단계에서 IMU 동역학을 이용해 상태와 예측 불확실성 공분산을 높은 샘플링으로 전파하고, 보정단계에서 GNSS(또는 RTK-GNSS)의 낮은 샘플링의 절대 위치/속도를 관측으로 반영해 상태를 갱신한다. 이 구조에서는 GNSS 신호가 일시적으로 끊기거나 낮은 샘플링으로만 제공되는 구간에서도, INS의 연속적인 예측을 통해 차량 궤적을 끊임없이 이어갈 수 있다. 또한 GNSS 신호가 다시 정상적으로 수신된다면, 절대 위치 정보와 보정하여 누적된 드리프트 오차를 보정한다.

          EKF는 상태 추정치와 그에 대응하는 공분산 행렬 P(k|k)을 함께 산출해 추정의 불확실도를 정량화 한다.33,34) 공분산 행렬의 대각 성분(분산)은 각 상태 성분의 불확실성을 나타내며, 비 대각 성분(공분산)은 변수 간 상관성을 의미한다.
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            	where Kk : Kalman gain;


            	　　　Pk|k-1 : predict error covariance


          

          식 (4)에서 보듯 Kk는 예측 불확실도 Pk|k-1와 관측 잡음 공분산 Rk의 상대적인 크기에 의해 자동으로 조정되므로, 관측 불확실도가 크면 이득이 작아져 해당 관측의 영향이 줄고, 반대로 예측 불확실도가 크면 관측에 더 크게 의존하게 한다.

          공분산이 안정적으로 수렴하면 모델과 관측 이 잘 부합함을 의미하며, 반대로 증가하거나 발산할 경우에는 센서 성능 저하나 모델 불일치를 의미한다.

          따라서 EKF 기반 GNSS-INS 통합은 GNSS의 절대 위치 정보와 INS의 높은 샘플링 기반 연속 예측을 상호 보완적으로 결합할 뿐만 아니라, 공분산 행렬을 통해 추정 결과의 신뢰도까지 함께 제공한다는 장점을 가진다.

        

      

      
        2.3 Visual Inertial Odometry (VIO)
        VIO35)는 카메라와 IMU의 상호 보완적 결합을 통해 이동체의 자세, 속도, 상대 위치를 추정한다. 카메라는 장면의 특징점이나 패턴을 이용해 기하학적 제약을 제공하지만, 환경 요인(조명 변화, 텍스처 부족, 동적 물체)에 따라 특징점 추출 및 추적의 신뢰도가 저하되는 한계를 가진다.

        IMU는 높은 샘플링 기반 단기 기동을 안정적으로 추적할 수 있으나, 적분 과정에서 드리프트가 누적되는 한계를 가진다. 두 센서를 결합한 VIO는 이러한 한계를 상호 보완함으로써, GNSS/GPS 성능이 저하되거나 가용하지 않은 구간에서도 연속적인 추정과 일정 수준의 강건성을 제공한다.

        VIO 알고리즘은 크게 최적화 기반과 필터링 기반으로 나눌 수 있다. 최적화 기반 접근은 VINS-Fusion, ORB-SLAM336,37) 등에서 볼 수 있듯, 시간 윈도우(또는 그래프)에 누적된 관측을 통합 최소화하여 상태를 추정한다. 충분한 관측이 축적되면 재최적화를 통해 누적 오차를 줄일 수 있으며, 특히 SLAM 계열은 루프 클로저를 통해 장기 드리프트를 효과적으로 억제한다.38,39)

        반면 필터링 기반 접근은 MSCKF 계열(OpenVINS 등)40)처럼 관측이 도착할 때마다 예측-보정을 순차적으로 수행한다. 이 방식은 상태 추정과 함께 공분산을 동시에 산출하여 불확실도 관리가 내재화 되어 있으며, 계산 비용이 상대적으로 적어 실시간성 확보에 유리하다. 그러나 두 계열 모두 근본적으로 상대 위치 추정(odometry)에 의존하기 때문에, 장기 운용에서는 드리프트 누적을 피하기 어렵다.

      

    

    

  
    
      3. 제안하는 위치 추정 방법론
      
        3.1 센서 신뢰도 반영을 위한 융합 아키텍처
        본 논문에서 제안하는 시스템은 다양한 주행 환경에서 연속적이고 강건한 위치 추정을 달성하기 위해, GNSS/INS와 VIO의 두 관측을 융합한다. 핵심은 특정 상황에서 어떤 센서를 규칙기반 전환에 의존하지 않고, 각 관측이 시점별로 제공하는 시간 가변 측정 공분산 Rks을 신뢰도 신호로 사용하여 확률적으로 가중치를 조정하며, 직선⋅가감속⋅선회 등 다양한 기동 및 불확실한 센서 상태 변화에 유기적으로 대응하는 것이다.

        본 아키텍처는 예측(동역학) 모델 그룹과 관측 모델 그룹으로 구성되며, Fig. 2에 제시한 구조와 같이 단일 IMM 필터로 유기적으로 결합된다. IMM은 각 시점의 관측 가능도로부터 모델 가중치를 갱신하고, 동역학(CA/CT)과 관측(GNSS/INS, VIO)을 확률적으로 결합하여 최종 상태 추정을 산출한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Proposed system architecture
          
          

          

        

        예측(동역학) 모델 그룹은 차량의 실제 기동을 반영하기 위해 등가속도(Constant Acceleration, CA)와 등속선회(Constant Turn, CT)의 두 모델을 사용하며, IMM이 두 모델을 병렬 운용하고 시점별로 관측과 예측의 부합 정도를 바탕으로 모델 확률을 갱신한 뒤, 갱신된 확률을 가중치로 하여 두 모델의 상태와 공분산을 단일 추정으로 통합한다.

        관측 모델 그룹의 핵심은 Observation channel의 설계이다. 본 시스템은 Raw 센서 값을 직접 사용하는 대신, 각 센서 전용의 하위 추정기(GNSS/INS의 EKF, VIO의 MSCKF)가 산출한 Odometry 추정치와 대응되는 공분산값을 상위 IMM의 의사 관측으로 사용한다. 구체적으로, 하위 추정기의 결과를 정렬 행렬 S(s)로 상위 상태에 맞춘 의사 관측 zks와 그 측정 공분산 Rks로 정의한다(식 (5)). 상위 필터의 관측 모델은 식 (6)으로 표현된다.
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          	where S(s) : state alignment matrix;


          	　　　zks : pseudo-measurement;


          	　　　Rks : measurement covariance
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          	where Hks : measurement Jacobian;


          	　　　vks : measurement noise


        

        식 (5), (6)에 따라, IMM은 상위 추정기로서 하위 추정기의 결과를 입력으로 받아, 센서 신뢰도의 시변적 변화를 가중치–보정 루프에 직접 반영한다. 이를 통해 특정 상황에서 센서 품질이 저하되더라도, IMM은 하드 스위치 없이 자연스럽게 가중치를 조정하며 연속적이고 안정적인 상태 추정을 유지한다.

      

      
        3.2 확률적 IMM 기반 추정 프레임워크
        본 시스템은 Fig. 3과 같이, 예측 모듈과 관측 모듈을 단일 확률적 추정 루프로 결합하고, 관측의 시간 가변 측정 공분산 Rk을 동시 추정하도록 구성하였다. 본 시스템의 구성은 매 시점의 Rk 변화가 동일 루프에서 칼만 이득 Kk 및 동역학 모듈 가중치에 즉시 반영되어, 환경 변화에 따른 가중 조정 지연을 최소화한다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            IMM filtering with adaptive observation reweighting
          
          

          

        

        
          3.2.1 동적 모델 혼합(Interaction/Mixing) 절차
          동적 모델 혼합 단계의 목적은 예측 시각 k에서 사전에 정의한 다중 예측 모델(등가속도, 등속선회)의 초기 상태와 초기 공분산을 일관되게 구성하는 데 있다. 본 단계에서는 직전 시각의 모델 비율과 전이 확률을 함께 고려하여, 각 하위 필터의 초기 조건을 인접 모델의 추정치와 가중 결합으로 설정한다. 즉, 각 예측 모델은 자신의 직전 결과를 주로 반영하되, 다른 모델로의 전환 가능성에 비례하는 비중을 소량 포함하도록 초기값을 구성한다. 이 절차는 실제 주행에서 모델 전환 구간의 불연속을 억제하고 응답성을 개선하며, 이후 보정 및 가중 갱신 단계의 수렴 안정성을 높이는 효과를 갖는다.

        

        
          3.2.2 신뢰도 기반 적응형 보정 및 가중 업데이트
          본 단계에서는 예측된 상태를 두 관측(GNSS/INS, VIO)에 대해 순차 보정한다. 보정 순서는 GNSS/INS를 먼저 적용해 절대 위치 기준을 확보한 뒤, VIO로 세밀한 보정을 수행하는 방식이다. 각 보정 시, 전단 추정기가 추정하는 시점 별 측정 오차 공분산을 신뢰도 지표로 사용하며, 잔차를 정규화해 보정 이득과 IMM 모델 비중을 즉시 갱신한다.

          관측 값이 비정상적으로 크게 벗어난 경우에는 마할라노비스 거리(정규화 잔차 제곱)에 기반한 임계 값 검증을 적용해 해당 관측을 배제한다. 이는 일종의 통계적 필터링(Gating)절차로, 센서 품질의 급변, 노이즈 스파이크, 점프 현상과 같은 상황에서도 수렴성과 강건성을 유지하도록 한다.

          
            	1. 스케일링:
센서 별 추정 모듈(EKF, MSCKF 등)이 산출한 공분산은 일관성 검증 절차를 통해 센서 신뢰도를 점검하고, 그 결과에 따라 보정 계수 α(s)를 적용하였다. 이에 따라 GNSS는 공분산이 축소 (α(GNSS) < 1), VIO는 확대(α(VIO) ≥ 1)되는 방향으로 조정된다. GNSS 부재 시에는 α(VIO)를 시간 함수로 점진적으로 변화시켜 VIO의 비중을 늘린다


            	2. 상⋅하한(Clip) :
요소별 Rmin,Rmax를 적용해 이상치 급변으로 인한 과도 반응을 억제한다.


            	3. 램프 전이
GNSS 드롭 아웃 이후 경과시간에 따라 αkVIO를 선형램프로 변화시켜 VIO 영향력을 부드럽게 이양하고, 복귀 시 역방향 램프로 복원한다.


          

          이러한 구성에 의해 가중은 규칙 기반 스위치 없이 연속적으로 이동하며, 관측 품질 변동과 기동 변화에 능동적으로 적응한다.

          위 정책에 의해 가중은 규칙 기반 스위치 없이 연속적으로 이동하며, 관측 품질 변동과 기동 변화에 동시에 적응한다.

        

        
          3.2.3 가중 통합을 통한 최종 상태 추정
          순차 보정 및 가중 갱신이 완료되면, IMM은 두가지 동역학 모델을 병렬로 유지하여, 이전 시점에서의 비율을 전이 확률로 갱신한 뒤, 잔차와 그 분산을 통해 이번 관측과 더 유사한 모델 예측에 비율을 더 크게 부여한다. 이렇게 얻은 모델 비율 μi (k)을 가중치로 하여 최종 상태 추정을 통합한다(식 (7)).
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            	where x^i,kk : state estimate of the ith model;


            	　　　μi (k) : model probability at time


          

          최종 상태는 각 모델 추정치를 가중 평균한 값으로 계산된다.

          해당 상태에 대응하는 공분산은 다음과 같이 주어진다.
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            	where Pi,k|k : model- ith covariance


          

          식 (8)은 개별 모델의 불확실성뿐 아니라 모델 간 불일치까지 함께 고려한 공분산을 산출한다. 따라서 최종 IMM 추정치는 모델 적합도에 따라 가중된 단일 상태로, 신뢰도가 자연스럽게 반영된 결과를 제공한다.

        

      

    

    

  
    
      4. 실 험
      
        4.1 실험 목적
        본 연구의 핵심 목표는 제안하는 IMM기반 융합 필터가 GNSS 신호 가용성이 급변하는 실제 도심 환경에서 각 센서의 신뢰도를 얼마나 효과적으로 판단하고 동적으로 전환하는지를 검증하는 데 있다. 이를 위해, GNSS 신호가 양호한 구간, 미약한 구간, 완전히 차단되는 구간이 연속적으로 나타나는 시나리오에서 실험을 진행하고, 제안하는 방식이 기존 시스템 대비 위치 추정의 정확성과 강건성 측면에서 갖는 우수성을 정성적, 정량적으로 입증하고자 한다.

      

      
        4.2 실험 환경
        실험은 대한민국 서울특별시 성북구에 위치한 국민대학교 주변의 실제 도로환경에서 진행되었다. 실험 플랫폼에는 듀얼 안테나 RTK GNSS/INS 장비인 SBG Ellipse-D와 전방 Razer Kiyo 카메라를 탑재하였다. Ellipse-D는 이중 주파수 GNSS와 다중 위성 항법체계를 통합한 관성항법 장치로, RTK 기준 수평 위치 정확도 약 1 cm + 1 ppm, 롤/피치 0.05°, 헤딩 0.2° 수준의 성능을 제공한다. 본 실험에서의 GNSS 데이터는 제안하는 융합 구조의 성능을 확인하기 위해 듀얼 안테나 및 RTK 기능을 비활성화하고, 단독 GNSS 신호만을 사용하였다. Razer Kiyo는 1080p 30 fps 이미지 데이터를 제공하며, 이는 OpenVINS의 입력 사양을 충족한다. 또한, 모든 센서 데이터는 ROS환경에서 진행되었다.

        실험 경로는 제안하는 알고리즘의 강건성을 평가하기 위해 다양한 GNSS 신호 가용성 시나리오를 포함하도록 설계되었다. 실험 경로에는 개방된 도심 구간(신호 안정적), 교량 하부와 같은 구조물 환경(다중 경로 및 신호 감쇠로 인한 품질 저하), 그리고 터널 내부(신호 완전 차단)가 모두 포함된다. 실험 경로의 궤적은 Fig. 4에서 확인할 수 있으며, 이러한 조건은 실제 주행환경에서 발생하는 대표적 GPS열악 상황을 재현하여 제안 기법을 평가하기에 적합한 테스트베드를 제공한다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Experiment testbed trajectory
          
          

          

        

        
          4.2.1 데이터 소스
          상기 기술된 실험환경에서 수집된 데이터로부터 두 종류의 Odometry를 실시간으로 추출하여 다음 아래 두가지 비교군을 사용하였다.

          
            	1. GNSS/INS Odometry: SBG Ellipse-D의 EKF 출력을 통해 생성된 절대 위치 기반 Odometry.


            	2. VIO: OpenVINS 알고리즘에 입력하여 생성된 상대 위치 기반 Odometry


          

        

        
          4.2.2 데이터 전처리
          • Ground truth 생성: 평가의 기준이 되는 Ground truth 궤적은 SBG 장비의 원본 EKF 출력을 기반으로, 위성 지도 상의 명확한 지점을 기준으로 수동 보정하는 후처리 과정을 거쳐 생성되었다.

          • 시간 동기화: 서로 다른 샘플링으로 발행되는 모든 센서 데이터는 고주파의 IMU 타임스탬프를 기준으로 공통 마스터 시간 축을 생성하여 동기화 하였다.

          • 좌표계 정렬 및 드리프트 보정: 각 Odometry의 상대 좌표계 궤적은 Ground truth의 절대 좌표계와 정합시키기 위해 유사 변환(Similitude transformation)을 적용하여 정렬하였다. 특히 VIO의 경우 장기적인 드리프트가 필터의 초기 성능에 미치는 영향을 배제하고 GPS 신호 단절 시의 융합 성능에 집중하기위해, Ground truth와의 저주파 오차 성분을 제거하는 초기 드리프트 보정을 수행하였다.

        

      

      
        4.3 실험 평가
        제안하는 필터의 다각적인 성능을 입증하기 위해, 다음과 같은 지표를 사용하여 평가를 수행하였다.

        
          	• ATE(Absolute Trajectory Error):
추정된 궤적 p^k 과 Ground truth pkGT 간의 전역적인 차이를 식 (9)으로 정의하며, 시스템의 전반적인 정확도를 평가한다.
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          	where p^k : estimated position;


          	　　　pkGT : ground-truth position;


          	　　　||·||2 : Euclidean norm (m);


          	　　　N : number of samples


        

        
          	• RPE(Relative Pose Error):
고정 간격 ∆t 동안의 상대적인 이동량 오차를 식 (10)로 정의하며, 시간에 따른 드리프트 누적 정도와 국소적 일관성을 평가한다, 또한 RPE의 궤적은 구간별 상대 이동 경로를 의미한다.
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          	where Δk : sample stride for RPE


        

        
          	• TSE(Transition Stability Error):
GNSS 신호가 단절되거나 복귀하는 과도기 구간에서 나타나는 최대 오차 피크를 구간별로 뽑아 평균함을 식 (11)과 같이 정의하여, 센서 전환시의 안정성을 평가한다.
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          	where	 T : set of GNSS transient intervals;


          	　　　τi : the ith transient interval;


          	　　　M : number of transient intervals


        

        
          	• RCT(Re-convergence Time):
GNSS 신호가 복귀한 후, 추정 궤적이 기준 궤적에 대해 허용 오차 ε 이하로 다시 수렴하는 데 걸리는 시간을 식 (12)로 정의하며, 시스템의 회복 탄력성과 반응 속도를 평가한다.
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          	where R : set of GNSS return indices;


          	　　　L : number of returns;


          	　　　ε : re-convergence threshold


        

        
          	• MPA(Model Probability Accuracy):
필터의 내부 IMM이 추정한 차량의 주행 모델(CA, CT)이 실제 주행 레이블과 일치하는 비율을 퍼센트로 측정한다. 이는 식 (13)으로 정의되며, 필터의 내부 판단 정확도 및 지능을 평가한다.
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          	where	 dk : IMM-selected mode at k;


          	　　　gk : ground-truthmode at k;


          	　　　μi,k : IMM mode-i prob. at k;


          	　　　ψk : ground-truth yaw rate;


          	　　　ωth : turn threshold;


          	　　　1[·]:indicator;


          	　　　N : number of evaluated samples


        

        
          4.3.1 정성적 평가(Qualitative Evaluation)
          GNSS/INS(EKF) 기반 ATE 히트맵(Fig. 5)은 개활지 구간에서 전반적으로 낮은 오차 분포(청색 계열)를 나타내며, GNSS 수신 환경이 양호할 경우 안정적인 위치 추정 성능을 확보함을 보여준다. 반면, A구간(터널)에서는 구조물 차폐로 인한 위성 신호의 완전 단절로 인해 GNSS 관측이 불가능해지며, 이에 따라 INS 단독에 기반한 관성 전파만으로 궤적의 연속성이 유지된다.C구간 (교량 하부)에서는 다중 경로 및 가시 위성 부족, 위성 기하 구조의 열화로 인해 GNSS 관측의 품질이 급격히 저하되며, 반복적인 관측 잔차 과다로 인해 EKF의 게이팅(Gating) 절차, 즉 예측값과 관측값 간 차이가 통계적 임계값을 초과할 경우 관측을 제외하는 메커니즘에 의해, 관측이 지속적으로 배제된다. 그 결과 30초 간의 유효 GNSS 관측 부재 구간이 발생하였다.

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              ATE heatmap of GNSS/INS (EKF)-based trajectory
            
            

            

          

          또한, 시간-ATE의 변화 그래프(Fig. 6)에서도 전반적인 개활지 공간에서는 낮은 ATE값(1이하, 청색)의 값을 보이며, 음영구역의 진입부터 선형적으로 ATE값이 상승폭을 이루다 다시 양호한 수신 환경으로 복귀하며 ATE 값이 감소하면 정상 수준으로 수렴함을 보인다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              ATE–time profile of GNSS/INS (EKF)-based trajectory
            
            

            

          

          VIO(MSCKF)의 기반 ATE 히트맵(Fig. 7)은 전 구간에서 궤적의 연속성이 유지되었으나, 특정 지점에서 ATE가 순간적으로 상승하는 불안정한 구간이 반복적으로 관찰된다. 이는 크게 두 가지 환경적 요인에 기인한 것으로 분석된다. C구간 (교량 하부 구간)과 같이 시작적으로 정적인 구조물로 이루어져 유효한 특징점의 밀도가 낮은 구간에서는 관측 업데이트가 제한되어 일시적인 추정 정확도 저하가 발생한다. B구간(정상 주행 구간)에서의 상⋅하부 궤적을 비교한 결과, 환경의 특징점은 분포는 유사함에도 불구하고, ATE의 값이 서로 다름을 확인할 수 있다. 이는 OpenVINS와 같이 특징점 기반 필터 구조는 정합 가능한 시간 정보에 강하게 의존하기 때문에, 시간이 경과함에 따라 누적 오차가 점차 축적되고, 이에 따라 ATE 값이 서서히 증가하는 현상을 확인하였다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              ATE heatmap of VIO (MSCKF)-based trajectory
            
            

            

          

          또한 시간-ATE 변화 그래프(Fig. 8)에서도 확인할 수 있듯이 초기 VIO는 정상 궤적으로 감소를 하지만 주행중 특징점의 초기화 과정에서 업데이트 실패이후 누적오차의 영향으로 ATE값이 불안정 상태(1이상 녹색-황색).를 띈다, 또한 이전 GNSS/INS 기반의 ATE-시간 그래프와 비교했을 때보다 상대좌표의 업데이트 원리의 한계성으로 인해 절대좌표 기반의 업데이트보다 노이즈가 더욱 큰 궤적임을 보인다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              ATE–time profile of VIO-only trajectory
            
            

            

          

          제안된 IMM 융합 방식의 ATE 히트맵(Fig. 9)은 전 구간에 걸쳐 전반적으로 짙은 청색 계열을 나타내며, 이는 기존 GNSS/INS 및 VIO 시스템 대비 우수한 위치 추정 정확도를 달성했음을 시사한다. 특히 GNSS/INS와 VIO의 신뢰도가 모두 높은 구간에서는 두 채널 간 상호 보완이 효과적으로 이루어져, 안정적인 궤적이 형성된다. 한편 C 구간(교량 하부 등 GNSS 수신 환경이 불안정한 구간)에서는 GNSS 품질 저하로 인해 필터가 VIO 기반 궤적에 의존하게 되며, 이에 따라 앞서 분석한 VIO의 오차 특성이 융합 결과에도 일부 반영되는 양상이 관찰된다.

          
            
            

            Fig. 9 
				
            

            
              ATE heatmap of proposed IMM fusion system
            
            

            

          

          또한, 시각 정보가 불안정하거나 특징점 밀도가 낮은 환경에서는 VIO 오차가 증가하고, 이로 인해 IMM 필터 내 GNSS/INS 모델의 상대 신뢰도에도 영향을 미쳐 가중치 분포가 변화하는 모습이 확인된다.

          위와 같은 현상은 ATE-시간 그래프(Fig. 10)에서도 확인할 수 있듯이 전체적으로 단절이 되거나, 비정상적으로 끊기는 궤적이 없다.

          
            
            

            Fig. 10 
				
            

            
              ATE–time profile of the proposed GPS+VIO fusion trajectory
            
            

            

          

          이는, 자연스럽게 관측센서의 변환은 이루어졌다고 해석이 된다. 또한 절대 GNSS의 절대 좌표의 융합 영향으로 인해 VIO의 ATE-시간 그래프에 비해 낮은 ATE의 변화를 보이며, 전체적인 ATE의 값의 감소를 확인할 수 있다. 하지만 GNSS/INS 독립 ATE-시간 그래프에 비해 노이즈가 크게 보이는 경향이 보이며, 이는 각 관측 채널이 상호 독립적으로 동작하는 Loosely-coupled 구조 특성상, 하나의 채널에서 발생한 오차가 전체 융합 성능에 영향을 줄 수 있음을 나타낸다.

        

        
          4.3.2 정량적 평가(Quantitative Evaluation)
          제안하는 방식의 정량적 성능은 먼저 ATE와 RPE 지표를 중심으로 평가하였다. ATE는 추정 궤적과 기준 궤적 간의 전역적 차이를, RPE는 100프레임 간격의 상대적 이동 오차를 기준으로 계산하였다. 이러한 설정은 데이터셋의 평균 샘플링 주기를 고려하여, 단기 센서 노이즈에는 둔감하면서도 주행 중 누적되는 드리프트를 관찰하기 적절한 구간으로 선택된 것이다.

          평가 결과, 제안하는 방식은 ATE 0.76 m. RPE 0.19 m로 모든 비교 대상 중 가장 우수한 성능을 보였다(Table 1). 이는 GNSS 음영 구간에서도 안정적인 추정을 유지했을 뿐만 아니라, VIO 단독 시스템(ATE 1.26 m)대비 약 40 %의 오차 감소를 달성하여 전반적인 정확도를 크게 향상시켰음을 의미한다. 특히 VIO의 고질적인 약점인 드리프트 역시 RPE 기준으로 약 42 % 개선되어 장기 주행에서도 안정성을 확보했음을 확인하였다.

          
            Table 1 
				
            

            
              Localization accuracy comparison ATE/RPE (m) across GNSS/INS, VIO, and proposed fusion
            
            

          

          
            
              
                	
                	GNSS/INS
                	VIO
                	Proposed fusion
              

            
            
              	ATE (m)
              	44.34
              	1.26
              	0.7
            

            
              	RPE (m)
              	9.76
              	0.33
              	0.19
            

          

          

          제안하는 방식의 핵심인 동적 신뢰도 판단 능력은 TSE, RCT, MPA 지표를 통해 추가적으로 검증하였다(Table 2). 먼저, 시스템 안정성은 TSE 1.23 m로 정량화 되었으며, 이는 GNSS 전환 구간에서 발생하는 평균 최대 오차가 전체 전역오차(ATE 0.76 m)와 약 0.5 m 차이를 보이는 수준에 그쳐, 제안하는 방식이 센서 전환 충격을 효과적으로 완화됨을 보여준다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Robustness and recovery of the proposed IMM fusion TSE (m), RCT (s), and MPA (%)
            
            

          

          
            
              
                	
                	TSE (m)
                	RCT (s)
                	MPA (%)
              

            
            
              	Proposed fusion
              	1.23
              	0.0025
              	81.3
            

          

          

          시스템의 회복 탄력성은 0.0025초로, GNSS 신호 복귀 직후 즉시 안정적인 궤도로 재 수렴함을 입증하였다. 본 연구에서는 RCT 임계 값을 평균 ATE의 1.1배로 설정하였다. 이는 오차 규모가 상황에 따라 달라지는 점을 고려하여, 절대값 기준 대신 상대적 기준을 도입함으로써 다양한 조건에서 일관된 수렴 성능 평가를 가능하게 하기 위함이다.

          마지막으로, 내부 추정 지능을 평가하는 MPA 결과 또한 제안한 IMM 필터가 실제 주행 모델(직선/회전)을 높은 정확도로 식별함을 보여주었다. 본 MPA는 식 (13)에서 정의한 봐 같이 IMM의 시점 별 모델 확률 중 가장 높은 확률 dk를 선택하고 기준 궤적의 각속도를 기반으로 정의한 실제 주행 gk와 일치하는 비율로 산출하였다. 그 결과, 81.3 %의 모델 적합률을 기록하였으며, 이는 단순 무작위 선택(50 %)에 비해 높은 모드 적합률을 기록했을 뿐 아니라, 센서 품질이 급변하는 과도기 상황에서도 IMM 필터는 센서 신뢰도에 따라 모델 확률을 연속적으로 조정하기 때문에, 센서의 불확실성이 증가하는 상황에서도 모델 판단이 실제 기동을 안정적으로 반영하고 있음을 보여준다. 따라서 제안한 필터 구조의 내제된 모델 추론 능력과 실시간 판단 신뢰성을 입증하는 근거로 해석된다.

          TSE, RCT, MPA 지표는 제안한 Fusion 방식에서만 평가하였다. GNSS/INS 단독이나 VIO 단독 방식은 센서 전환 과정이 존재하지 않으며, IMM 기반의 모델 확률 추정을 수행하지 않기 때문이다. 따라서 해당지표들은 동적 신뢰도 기반 확률 융합 구조를 갖춘 Proposed fusion의 고유 성능을 입증하는 용도로 사용되었다.

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구는 IMM 기반 상태 추정 프레임워크에 동적 공분산 조절 기법을 결합하여, GPS 신호가 불안정하거나 완전히 차단되는 음영 구간에서도 높은 강건성과 연속성을 유지할 수 있는 차량 항법 시스템을 제안하였다. 실제 도심 주행 데이터를 활용한 실험 결과, 제안한 방식은 기존 GNSS/INS 또는 VIO 단일 센서 기반 시스템에 비해 전반적인 위치 정확도 향상을 달성했을 뿐만 아니라, 다음과 같은 세 가지 핵심 성능지표 측면에서도 우수성을 입증하였다.

      첫째, 전환 안정성(Transition Stability Evaluation, TSE) 지표를 통해 모델간 상태 전이 시 발생 가능한 불연속성과 오차 증폭을 효과적으로 억제함을 확인하였고,

      둘째, 복원 속도 능력(Recovery Time, RCT) 지표 분석을 통해 급격한 센서 품질 저하 이후에도 빠르게 정상상태로 복귀하는 특성을 관찰할 수 있었으며,

      셋째, 모델 판단 능력(Model Preference Awareness, MAP)을 통해 센서 신뢰도에 기반한 가중 조절이 자율적으로 이루어져 다양한 주행 시나리오에 유연하게 대응함을 보여주었다.

      그러나 현재 융합 구조는 GNSS/INS와 VIO가 독립적으로 계산한 Odometry 결과를 후속 필터에 입력하는 느슨한 결합 방식으로 구현되어 있어, 개별 센서 내 내부 상태 추정에 대한 영향력이 제한적이라는 구조적 한계를 갖는다.

      이에 따라, 향후 연구에서는 강한 결합(Tightly-coupled) 구조로의 확장을 통한 성능 고도화가 필요하다. 구체적으로는, VIO가 산출하는 중간 결과(예: 특징점 위치, 잔차 등)를 필터의 측정치로 직접 활용하여, GNSS가 유효한 구간에서 VIO의 내부 파라미터(스케일, 바이어스 등)를 함께 추정 및 보정할 수 있는 구조를 도입할 수 있다 이를 통해 GNSS 수신이 가능한 구간에서 VIO의 모델을 선제적으로 교정하고, 이후 음영 구간에서도 보다 안정적이고 정확한 예측이 가능해질 것으로 기대된다.

      결론적으로, 본 연구는 실제 환경을 고려한 실증 기반 평가를 통해 GPS 음영 조건에서도 신뢰할 수 있는 차량 위치 추정의 가능성을 제시하였으며, 제안된 융합 전략은 향후 다양한 실내, 도심 항법 시스템으로의 확장성 측면에서도 유의미한 기초를 제공할 수 있을 것으로 판단된다.
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