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요 약

본 논문은 실시간으로 이동하는 군집 노드 간의 거리 정보를 활용하여 3차원 상대 위치를 추정하는 인공지능 기반 기술을
제안한다. 이 기술은 심층신경망(Deep Neural Network, DNN)을 활용하여 각 노드의 좌표를 추정하며, DNN 성능을기존의
Grid-based 알고리즘과 비교한다. 이를 위해, 노드의 존재 범위를  ,  ,  축을 각각 ±로 설정한 모의실험을 진행하였
다. 그 결과, 제안 기법은 기존의 방법보다 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)는 평균  , 평균 제곱근 오차
(Root Mean Squared Error, RMSE)는 평균  우수한 성능을 보였다. 또한, 초광대역(Ultra-Wideband, UWB) 시스템
을 활용하여 상대 측위 필드 실험을 진행하여 컴퓨터 모의실험 결과와 비교 분석한 결과, 필드 실험에서 전반적으로 우수한
성능을 보였다. 이를 통해 군집 로봇의 위치 추정 문제를 효과적으로 해결할 수 있음을 입증한다.

Ⅰ. 서 론

군집 로봇시스템은여러 대의로봇이협력하여하나의 작업을수행하는

시스템으로, 단일 로봇보다우수한생산성과성능으로 군사작전, 물류 등

다양한 분야에서 사용된다. 이에 따라 군집 로봇 간 충돌 및 장애물 회피,

대형 유지 등 원활한 수행을 위해 정확한 위치 파악이 필수적이다.[1] 대

표적인 실내·외 측위 기술로는 GPS(Global Positioning System) 방식이

있으나, 주파수대역이 공개되어 있어 GPS 재밍에 취약하며, 실내 환경에

서는건물구조물과장애물에의해신호차단및다중경로효과가발생해

신호강도가약해져사용이제한된다. 이에 따라거리정보만을활용한정

확한 위치 추정 기술이 필요하다. 기존 연구는 2차원 환경에 제한되어[2],

드론과 같은 비행체 군집 로봇의 위치 추정에 한계가 있다. 이에 본 논문

에서는 실시간으로 움직이는 군집 노드 간의 거리 정보를 활용하여 상대

적인 위치와 대형을 추정하는 인공지능 기반 3차원 상대 측위 기술을 제

안한다. 제안하는 기술의 성능을 평가하기 위해 Grid-based 알고리즘과

비교 실험을 수행한다. 비교 결과, 제안 기술이 우수한 좌표 추정 성능을

보이며, 두 방법 모두 노드 수가 감소할수록 상대 측위 성능이 향상된다.

Ⅱ. 본 론

1. 데이터셋 생성 시 앵커 노드에 대한 규칙

본 논문에서는 군집 노드 간의 거리 정보를 바탕으로 상대적인 위치와

대형을추정한다. 이때, 동일한 거리 정보를 만족하는 다양한 좌표가 발생

할 수 있으며, 대형의 대칭 또는 회전으로 인해 동일한 대형이지만 서로

다른 좌표로 추정되는 모호한 상황이 발생한다. 이를 해결하기 위해 4가

지 규칙을 가진 앵커 노드(Anchor Node)를 지정한다. 앵커 노드란 다른

노드의 위치를 결정할 때 기준으로 사용되는 노드를 의미한다. 앵커 노드

에 대한 규칙은 다음과 같다. 노드 1은 원점(        ), 노드
2는 양의  축(       ) 위로 지정한다. 노드 3은 양의  평
면(    ), 노드 4는 양의  공간( )으로 지정한다. 앵커 노
드를 제외한 나머지 이동 노드는  ,  ,  좌표 모두 무작위 값을 갖는다.
2. 거리 기반 상대 측위 알고리즘

본 절에서는 상대 측위 성능 비교를 위한 Grid-Based 알고리즘과 제안

하는 인공지능 기반 상대 측위 알고리즘을 설명한다. 입력 데이터와 출력

데이터는 Grid-Based 알고리즘과 인공지능 기반 알고리즘 모두 동일한

데이터를사용한다. 입력데이터는 노드간의거리 정보이며, 지정한 범위

내에 개의 노드가존재할때, 개의거리 정보가존재한다. 출력데이
터는 앵커 노드를 포함한 모든 좌표 정보이며, 이를 통해 군집 노드의 대

형을 예측한다. 출력 데이터인 좌표 정보는 앵커 노드 중  , ,  좌표가
0인 값을 제외한 ×개가 존재한다.
2.1 Grid-Based 알고리즘

기존의 거리 기반 상대 측위 알고리즘으로는 보편적으로 사용되는

Grid-based 알고리즘을 채택한다. Grid-based 알고리즘은 공간을 일정

크기의격자(Grid)로 나눈 후, 각 격자에서 측정된거리나 신호 값을 바탕

으로 가장 유사한 좌표를 탐색하여 순차적으로 위치를 추정하는 방식이

다. 본 논문에서는 각 축의 총 Grid 개수를 Grid size라고 정의한다. Grid

size 값이 커질수록 나누어진 영역의 수가 많아져 정확한 위치 추정이 가

능하지만, 연산량이 증가한다는 단점이 있다.



2.2 제안하는 인공지능 기반 상대 측위 기술

제안하는 인공지능 기반 상대 측위 기술은 군집 노드 간의 거리 정보와

회귀(Regression) 모델 중 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN)을

사용한다. 모델아키텍처는 그림 1과 같으며, 노드의 수에 따라최적의 네

트워크 구조와 하이퍼파라미터를 적용하여 모델을 구축한다. 5개의 노드

에서는 512, 64, 256, 512, 256개의 뉴런으로 구성된 5개의 은닉층을 사용

하고, 6개 노드에서는 512, 64, 256, 512, 256, 256, 128개의 뉴런으로 구성

된 7개의 은닉층을 사용한다. 7개 노드에서는 64, 32, 512, 1024, 256, 64,

256개의 뉴런으로 구성된 7개의 은닉층을 사용하며, 8개 노드는 6개 노드

와 동일한 구조를 사용한다. 모델 학습 시 Optimizer는 Adagrad,

Learning Rate는 0.01, Batch Size는 128로 설정하고, 최대 2000 Epochs

동안 학습하며 Early Stopping을 적용해 과적합을 방지한다. 모든은닉층

에는 Batch Normalization을 적용하고, 활성화 함수는 GELU(Gaussian

Error Linear Unit)를 사용한다. 손실 함수는 평균 제곱 오차(Mean

Squared Error, MSE), 성능 평가 지표로는 평균 절댓값 오차(Mean

Absolute Error, MAE)를 사용한다.

그림 1. 제안하는 인공지능 모델의 구조

3. 모의실험

3.1 모의실험 환경

제안하는 3차원 상대 측위 기술의 성능을 확인하기 위해 컴퓨터 모의실

험을 수행한다. MATLAB을 사용하여 데이터를 생성하고, Python 3.8.19

기반의 Tensorflow 라이브러리로 DNN의 학습및 성능 검증을 진행한다.

모의실험에서 사용한 노드의 개수는 5~8개이며, 각 노드의  ,  ,  좌표
는 ± 범위로제한한다. 또한, 현실적인환경을반영하기위해노드간
거리 데이터에 표준 편차  ≤ ≤  범위 내의 가우시안 잡음
을 무작위로 추가한다. 모의실험 데이터는 80,000개의 학습 데이터와

20,000개의테스트 데이터로구성하며, 테스트 데이터의표준편차는동일

한 범위 내에서  간격으로 설정한다. 성능 비교를 위한 Grid-Based
알고리즘의 Grid size는 150으로 설정한다. 모의실험과 필드 실험의 성능

평가 지표로는 평균절댓값 오차(Mean Absolute Error, MAE)와 평균제

곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE)를 사용한다.

3.2 모의실험 결과

그림 2는 거리 측정 오차에 따른 알고리즘의 좌표추정 성능이다. 제안하

는 DNN 기반 3차원 상대 측위 기술은 Grid-based 알고리즘에 비해

MAE는 평균  , RMSE는 평균  개선되었다. 두 알고리즘 모
두 거리 측정 오차와 노드의 수가 증가함에 따라 성능이 감소하지만,

DNN 기반알고리즘은 Grid-based 알고리즘에비해 거리측정 오차증가

에 따른 성능 저하가작다. 이는 DNN 기반 알고리즘이 거리 측정 오차와

같은 잡음에 강하며, 안정적이고 정확한 상대 위치를 제공함을 보여준다.

그림 2. 거리 측정 오차 별 Grid-based 알고리즘과 DNN의 좌표추정 성능

4. 필드 실험

제안하는 기술의 정확성과 신뢰성을 검증하기 위해 실제 환경에서 필드

실험을 수행한다. UWB(Ultra-Wideband) 모듈을 사용하여 실시간으로

군집 노드간 거리정보를 수집하고, 이를 심층 신경망(DNN)에 입력하여

3차원 상대 위치를 추정한다. UWB는  이상의 넓은 주파수 대역
을사용하는무선통신기술로, 벽이나장애물을투과하고방해전파에강

해 정밀한 위치 인식과 측위에 유리하다. 표 1은 거리 측정 오차가 
일때의 컴퓨터모의실험과 필드실험의 결과이다. DNN 알고리즘은모의

실험보다 필드 실험에서 전반적으로 높은 정확도를 보였으며, 노드 수가

증가할수록 성능 향상이 두드러지게 나타났다. 이는 제안하는 기술이 실

제 환경에서 효과적으로 사용될 수 있음을 보여준다.

표 1. 모의 실험과 필드 실험의 성능 비교

Number

of Nodes

MAE [] RMSE []
Computer

Simulation
Experiment

Computer

Simulation
Experiment

5 0.6461 0.8218 1.0216 0.8476
6 0.7443 0.8183 1.2943 0.8381
7 1.2731 1.0495 1.7741 1.1129
8 1.2272 1.0384 1.8108 1.0906

Ⅲ. 결론

본논문에서는 군집 노드 간의 거리 정보를 활용한 인공지능 기반의 3차

원 상대 측위 기술을 제안하고, 모의실험뿐만 아니라 실제 환경에서 성능

을검증하였다. 실험 결과, 제안하는기술은 기존의 알고리즘보다 MAE는

평균  , RMSE는 평균  향상된 성능으로 뛰어난 정확도와
신뢰성을 보였으며, 거리 측정 오차와 같은 잡음에 강한 성능을나타냈다.

또한, 컴퓨터 시뮬레이션과 필드 실험의 상대 위치 추정 성능 비교를 통

해, 제안된 기술이 실제 환경에서도 안정적이고 정확한 상대 위치 추정을

제공할수있음을확인하였다. 제안 기술은드론과같은비행체군집로봇

을 대상으로 하는 3차원 상대위치 추정 및 산악지형을 포함한 다양한 입

체적 환경에서 군집 노드 운용에 실질적인 기여를 할 것으로 기대된다.
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