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[Abstract]

The Extended Kalman Filter (EKF) is widely used for drone attitude estimation, but its accuracy can 

degrade when sensor noise deviates from the assumed noise model. Long Short-Term Memory (LSTM) 

networks have been applied to IMU-based attitude estimation, yet out-of-distribution (OOD) 

generalization remains underexplored. This study examines whether an LSTM trained on low-noise data 

can achieve lower root mean square error (RMSE) than the EKF under unseen high-noise conditions. In 

the ArduPilot SITL, sensor noise was configured at four levels (L0–L3); a quaternion-output LSTM was 

trained on L0–L1 and evaluated on L2–L3. The LSTM achieved 21.4% lower mean RMSE than the 

EKF at L2 and 14.1% lower at L3. However, per-window MAX results indicate that this advantage did 

not extend to all error metrics. These findings suggest that the LSTM model is better viewed as a 

complement to the EKF rather than as its replacement under high-noise conditions. 

▸Key words: Drone attitude estimation, Sensor fusion, Extended Kalman filter, LSTM, 

Out-of-distribution generalization

[요   약]

확장 칼만 필터(EKF)는 드론 자세추정에 널리 사용되어 왔으나, 실제 노이즈가 사전에 가정한 

모델 범위를 벗어나면 추정 정확도가 저하될 수 있다. IMU 기반 자세추정에 LSTM을 적용한 연

구가 보고되었으나, 대부분 학습 노이즈 분포 안에서 평가되어 분포 외(Out-of-Distribution, OOD) 

일반화는 충분히 검증되지 않았다. 본 연구는 저노이즈 구간으로만 학습한 LSTM이 학습에 사용

되지 않은 고노이즈 구간에서도 EKF보다 낮은 오차를 유지할 수 있는지를 검증한다. ArduPilot 

SITL의 노이즈 파라미터를 조합하여 노이즈 강도를 4단계(L0–L3)로 분할하고, 저노이즈 구간(L0, 

L1)으로만 학습한 쿼터니언 출력 LSTM을 고노이즈 구간(L2, L3)에서 평가하였다. 평가 결과 

LSTM의 평균 RMSE는 EKF 대비 L2에서 21.4%, L3에서 14.1% 낮았으며 윈도우 단위 최대 오차

에서는 EKF가 더 안정적이었다. 이는 LSTM과 EKF가 평균 오차와 최대 오차에서 서로 다른 강점

을 가져 보완적으로 활용될 수 있음을 보인 결과이다.

▸주제어: 드론 자세추정, 센서 융합, 확장 칼만 필터, LSTM, 분포 외 일반화
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I. Introduction

재난 구조나 산업 점검을 비롯한 여러 분야에서 무인 항

공기(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)의 활용이 점차 

늘고 있다[1, 2]. 자율비행 수요가 확대됨에 따라 핵심과제

로 떠오른 것이 UAV 자세의 정확한 추정이며, 자세 표현

에는 보통 롤·피치·요나 쿼터니언이 쓰인다[3, 4]. 비행 제

어가 안정적으로 이루어지려면 자세추정이 정확해야 한다. 

오차가 쌓이면 의도한 자세에서 벗어나기 시작하고, 심한 

경우 호버링 불안정이나 추락 위험으로 이어질 수 있으므

로 자세추정 알고리즘은 평균 오차뿐 아니라 짧은 시간에 

나타나는 큰 오차까지 함께 줄일 필요가 있다.

자세추정의 결과는 드론의 위치 제어와 경로 추종에도 

영향을 준다. Fig. 1은 자세추정 오차가 비행 제어와 위치 

안정성에 영향을 주는 흐름을 보여준다. 자세 오차는 추력 

방향의 어긋남으로 이어지며, 호버링 상황에서는 위치 밀

림으로, 경로 추종 상황에서는 목표 궤적 이탈로 나타날 

수 있다. 그런데 자세추정 성능은 센서 노이즈와 바이어

스, 외부 교란의 특성에 좌우된다. 실제 운용 환경에서는 

센서 입력의 분포가 알고리즘 설계 시 가정한 범위를 벗어

나는 일이 적지 않다. 저가형 MEMS IMU 사용, 주변 자기

교란, 기체 진동, 온도 변화에 따른 자이로 바이어스 누적 

등이 대표적이다. 이러한 분포 외(Out-of-Distribution, 

OOD) 조건에서도 추정 오차가 급격히 커지지 않아야 실

제 비행 제어에 활용할 수 있으며, 이를 위해서는 평균 성

능뿐 아니라 OOD 조건에서의 강건성 검토가 필요하다.

자세추정에는 보통 9축 IMU(가속도계 3축, 자이로스코

프 3축, 지자기센서 3축)가 사용되며[4], 다중 센서 융합 

기법으로는 확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, 

EKF)가 오랫동안 자리잡아 왔다. EKF는 모델 기반 예측

과 센서 측정값 보정을 결합한다는 장점이 있다. 다만 노

이즈 공분산 튜닝에 민감하고, 외부 가속이나 자기교란을 

자세 성분과 분리하기 어렵다는 문제가 반복적으로 지적

되어 왔다[5, 6].

EKF가 요구하는 노이즈 모델 가정에 대한 의존도를 낮

춘 대안으로 데이터 기반 접근이 주목받고 있다. IMU 신

호 기반 자세추정에 적합한 구조로 알려진 것이 장단기 기

억 신경망(Long Short-Term Memory, LSTM)이다. 시

계열의 장기 의존성을 학습할 수 있는 구조이기 때문이다

[7, 8]. 가속 조건에서 LSTM이 칼만필터·상보필터보다 낮

은 추정 오차를 달성한 사례[5], 자기교란 환경에서 기존 

필터 대비 강건한 결과를 낸 순환신경망 연구[6] 등이 그 

가능성을 뒷받침한다. 다만 기존 연구들은 학습에 사용한 

것과 비슷한 노이즈 조건에서 모델을 평가하는 데 그쳤고, 

학습 범위를 넘어서는 OOD 노이즈 조건에서의 검증은 충

분히 다루어지지 못하였다. 다중 센서 융합에 관한 종합적 

고찰에서도 학습 기반 접근의 일반화 검증 필요성이 지적

된 바 있다[9]. 

이 공백을 메우고자 OOD 평가 프레임워크를 제안한다. 

노이즈 레벨은 ArduPilot SITL 환경에서 가속도계·자이로

스코프·지자기센서의 노이즈 강도와 자이로 바이어스, 드

리프트 속도를 조합하여 L0(노이즈 없음)부터 L3(극한 노

이즈)까지 4단계로 정의하였다. LSTM 모델은 저노이즈 

구간(L0, L1)으로만 학습한 뒤, 학습에 쓰이지 않은 고노

이즈 구간(L2, L3)에서 EKF와 비교한다. 평가 절차에는 

시드 10개 반복 실험과 EKF + LSTM 잔차 보정(Hybrid 

Residual) 구조에 대한 소거 비교도 함께 들어간다.

본 연구에서는 OOD 조건에서 LSTM 기반 자세추정이 

EKF를 보완할 수 있는지 확인하기 위하여 두 가지 가설을 

설정하였다. 첫 번째 가설은, 바이어스와 드리프트가 더해

진 L2와 L3에서 EKF의 RMSE가 L0·L1 대비 뚜렷하게 증

가하여 두 구간이 학습 분포를 벗어난 고노이즈 평가 영역

으로 기능할 것이라는 점이다. 이는 EKF의 일반적인 한계

를 알아보려는 것이 아니라, L2와 L3가 OOD 평가 구간으

로 충분한지를 확인하려는 것이다.

두 번째 가설은 LSTM의 OOD 보완 성능에 관한 것이

다. LSTM은 저노이즈 구간인 L0과 L1 데이터로만 학습하

고, 학습에 사용하지 않은 L2와 L3에서 EKF와 비교한다. 

이때 LSTM이 EKF보다 낮은 RMSE를 보인다면, IMU와 

지자기센서의 시계열 패턴을 학습한 모델이 고노이즈 조

건에서 EKF의 자세추정 오차를 일부 보완할 수 있음을 의

미한다.

본 연구는 L0과 L1로 학습한 LSTM이 학습에 포함되지 

않은 L2와 L3 조건에서 EKF의 평균 자세추정 오차를 보

완할 수 있는지를 검증한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 선행연구 검토

와 이론적 배경을 살펴본다. 3장에서는 제안하는 연구 방

법을 기술하고, 4장에서는 실험 환경과 학습 설정에 대해 

정리한다. 5장에서는 실험 결과와 분석을 다루며, 6장에서 

결론과 한계점, 향후 연구 방향을 정리한다.
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Fig. 1. Effect of drone attitude estimation 

error on flight control and position stability

II. Related Works

1. Quaternion-Based Attitude Representation

자세를 수학적으로 표현하는 방식에는 오일러 각, 회전 

행렬, 쿼터니언이 있다. 오일러 각은 직관적이지만 피치 

각이 ±90°가 될 때 짐벌 락이 발생하는 문제가 있고, 회전 

행렬은 9개 원소의 직교 조건을 유지해야 하므로 연산에 

부담이 있다. 쿼터니언은 네 개의 실수로 자세를 기술하는 

방식으로, 짐벌 락이 없고 회전 합성을 간결하게 처리할 

수 있으며 단위 노름 조건만 유지하면 되기 때문에 수치 

정규화도 단순하다. 이런 특성 덕분에 쿼터니언은 항공·항

법 분야 자세추정에서 널리 쓰여 왔다[3, 4]. ArduPilot과 

PX4 같은 오픈소스 비행 컨트롤러도 내부 자세 표현으로 

쿼터니언을 사용하고, 본 연구에서도 EKF의 자세 추정값

과 LSTM의 예측값을 모두 쿼터니언 형식으로 비교한다.

다만 쿼터니언에는 부호 모호성이라는 특성이 있다. q와 

-q가 같은 회전을 나타낸다는 점이다. 학습 기반 모델이 이

를 반영하지 않은 채 평균 제곱 오차를 그대로 쓰면, 같은 

자세를 가리키는 두 부호가 서로 다른 값으로 해석되어 학

습이 불안정해진다. 본 연구에서는 내적의 절댓값에 기반

한 손실 함수로 이 문제를 처리하였으며, 구체적인 정의는 

3장 2절에서 다룬다. 두 쿼터니언 사이의 각도 오차도 마찬

가지로 내적 절댓값에 역 코사인을 적용해 산출한다. 두 자

세가 같으면 오차는 0이고, 두 회전 사이의 상대 회전각이 

180°에 가까워질수록 오차는 최댓값에 가까워진다.

2. EKF-Based Sensor Fusion and Noise-Model 

Assumptions

노이즈가 섞인 측정값으로부터 시스템 내부 상태를 추

정하는 기법으로 1960년 Kalman이 처음 제안한 것이 칼

만 필터(Kalman Filter)이다[10]. 예측과 갱신을 반복하며 

상태 추정치를 갱신해 나가는 방식이며, 표준형은 선형 시

스템과 가우시안 노이즈를 전제로 설계된다.

비선형 문제인 자세추정에는 표준 칼만 필터를 그대로 

쓰기 어렵다. 이를 위한 변형이 확장 칼만 필터(Extended 

Kalman Filter, EKF)이다. 비선형 상태 전이 함수와 측정 

함수를 현재 추정치 부근에서 1차 테일러 전개로 근사한 

뒤 예측과 갱신을 수행한다[9]. 쿼터니언 기반 EKF에서는 

상태 벡터 안에 쿼터니언이 포함되며, 갱신 단계 이후에는 

단위 노름 조건을 유지하기 위한 정규화 과정이 따라 붙는

다[3, 4]. UAV 상태추정 연구에서 EKF 기반 센서 융합은 

폭넓게 사용되어 왔고[4], 본 연구에서도 ArduPilot SITL

이 제공하는 자세 추정 출력을 EKF 기준선으로 활용한다.

EKF 기반 자세추정에는 몇 가지 제약이 따른다. 우선 

추정 정확도가 프로세스 노이즈 공분산(Q)과 측정 노이즈 

공분산(R) 튜닝에 민감하게 좌우된다[7, 11]. Q와 R 값은 

보통 특정 비행 조건에서 반복 실험을 거쳐 맞추는데, 센

서 특성이나 비행 환경이 바뀌면 같은 값을 그대로 쓰기 

어렵다. 가속도계나 지자기센서가 출력하는 값에는 자세 

정보뿐 아니라 외부 가속이나 자기교란 성분까지 함께 섞

여 들어가므로, 측정값만으로 자세 성분과 교란 성분을 분

리하는 일도 쉽지 않다[5, 6].

비선형성이 강해지거나 노이즈 분포가 설계 시 가정한 

범위를 벗어나면 선형화 오차와 모델 가정의 괴리가 동시

에 커진다[9]. 자기교란 환경에서 기존 필터의 방위각 오차

가 10° 이상까지 벌어진 사례가 보고되어 있다[6]. 가정이 

흔들리는 조건에서는 EKF만으로 강건한 추정을 유지하기

가 쉽지 않다.
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3. LSTM and Time-Series Attitude Estimation

은닉층의 순환 연결을 통해 과거 시점 정보를 현재 시점

으로 넘겨주는 구조의 신경망이 순환신경망(Recurrent 

Neural Network, RNN)이며, 시계열 처리에 자주 활용된

다[7]. 다만 기본 RNN에는 한 가지 한계가 있다. 역전파 

과정에서 시간 단계가 길어질수록 기울기가 0으로 수렴하

거나 발산하는 경향이 나타나, 수백 스텝 떨어진 과거 정

보를 현재 출력에 반영하기 어렵다[8].

기울기 소실 문제를 풀고자 등장한 RNN의 변형이 

LSTM이다. 셀 상태라는 별도의 정보 저장 경로, 그리고 

이를 제어하는 망각·입력·출력 게이트가 LSTM의 핵심을 

이룬다[8]. 망각 게이트는 셀 상태에 들어 있는 과거 정보 

중 무엇을 유지할지를 결정한다. 새로운 정보를 얼마만큼 

반영할지는 입력 게이트가 조절한다. 출력 게이트는 갱신

된 셀 상태로부터 은닉 상태를 산출한다. 셀 상태가 별도 

경로로 정보를 전달하는 덕분에 기울기가 여러 시간 단계

를 거쳐도 잘 소실되지 않으며, 그 결과 장기 의존성 학습

이 가능해진다.

최근 들어 IMU 기반 자세추정에 LSTM을 적용한 연구

가 늘고 있다. 6축 IMU 입력으로 기울기 자세를 추정하는 

LSTM 모델은 가속 조건에서 상보필터(평균 RMSE 5.16°)

와 칼만필터(2.46°)에 비해 평균 1.94°의 오차를 달성한 바 

있다[5]. 9축 IMU를 입력으로 받아 쿼터니언 형태의 3차

원 자세를 종단간 추정하는 순환신경망의 경우, 자기교란 

환경에서 상보필터 대비 41.4%, 칼만필터 대비 60.3% 낮

은 RMSE가 보고되었다[6]. 운용 중에도 LSTM 가중치를 

점진적으로 갱신하는 증분학습 방식으로 장기 운용 안정

성을 끌어올린 연구도 있다[7]. 딥러닝 기반 IMU 자세추정

의 가능성은 국내 연구에서도 정리된 바 있으며, 학습 기

반 접근의 방향성이 함께 논의되었다[11].

이상 살펴본 선행 연구는 학습 분포 안에서의 성능 향상

을 주로 다루었다는 한계가 있다. 학습 분포를 벗어난 

OOD 노이즈 조건에서도 데이터 기반 접근이 강건한지에 

대한 검증은 충분히 다루어지지 않았기에 본 연구에서 살

펴보고자 한다.

4. Out-of-Distribution Evaluation

기계학습 모델 평가에서 가장 흔히 쓰이는 방식은 전체 

데이터를 무작위로 학습·검증·테스트 세트로 나누는 것이

지만 자세추정 문제에서는 노이즈 수준이 서로 달라 이 방

식을 적용하기는 어렵다. L0–L3을 무작위로 분할하면 고

노이즈 구간 데이터 일부가 학습 세트에 포함되어 일반화 

능력이 실제보다 높게 측정되는 결과가 나올 수 있기 때문

이다. OOD 분할은 학습에 쓰이지 않은 조건의 데이터만

을 평가에 사용하여 고노이즈 조건에 대한 성능이 과대평

가되는 문제를 방지한다. 학습 분포를 벗어난 입력에 모델

이 어떻게 반응하는지를 직접 확인할 수 있다. 학습기반 

모델의 일반화 검증은 다중 센서 융합 연구에서도 후속 과

제로 짚어진 바 있다[9]. 본 연구에서는 노이즈 레벨을 기

준으로 OOD 분할을 적용하여 L0·L1만으로 모델을 학습하

고, L2·L3은 평가 전용으로 구분한다.

III. Proposed Method

본 연구가 제안하는 방법은 노이즈 레벨 기반의 OOD 

분할과 쿼터니언 출력 LSTM 학습, 그리고 분리된 평가 구

간에서의 비교 실험으로 구성된다. 전체 흐름은 Fig. 2와 

같이 데이터 준비 단계와 학습·평가 단계로 나뉜다.

Fig. 2. Overall flow of the proposed method
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1. Noise Level Design

OOD 평가를 위해서는 학습 구간과 평가 구간을 분리할 

기준이 필요하므로 노이즈 레벨이 먼저 정의되어야 한다. 

이에 따라 ArduPilot SITL이 제공하는 시뮬레이션 파라미

터를 활용하여 단계별로 레벨을 설계하였다. 가속도계, 자

이로스코프, 자력계의 센서 노이즈(SIM_ACC1_RND, 

SIM_GYR1_RND, SIM_MAG_RND), 자이로 바이어스 3축

(SIM_GYR1_BIAS_X/Y/Z), 드리프트속도(SIM_DRIFT_ 

SPEED)의 파라미터를 사용하였다. 이를 L0(노이즈 없음)

부터 L3(극한 노이즈)까지 네 단계로 나누었고, 레벨별로 

정의한 값은 Table 1에 정리하였다.

Level

SIM_

ACC1_

RND

SIM_

GYR1_

RND

SIM_

MAG_

RND

SIM_GYR1

_BIAS_

X/Y/Z

SIM_

DRIFT_

SPEED

L0 0.0 0.0 0.0

0.00/

0.00/

0.00

0.00

L1 1.0 0.5 2.0

0.00/

0.00/

0.00

0.00

L2 3.0 2.0 10.0

0.02/

0.02/

0.02

0.20

L3 10.0 5.0 10.0

0.05/

0.05/

0.05

0.50

*All levels use ARMING_CHECK = 0 and SIM_DRIFT_TIME = 5.0.

Table 1. Noise parameter settings for each level

L0과 L1은 학습용으로 바이어스와 드리프트를 0으로 

고정하였다. L0은 노이즈를 추가하지 않았고, L1에는 낮

은 수치의 랜덤 노이즈를 더했다. L2와 L3은 평가용으로 

자이로 바이어스에 축당 0.02 rad/s 이상의 값을 추가하

고, 드리프트가 시간이 지남에 따라 누적되도록 하였다. 

평가용 레벨에 파라미터값을 추가한 이유는 바이어스나 

드리프트와 같은 노이즈에 모델이 어떻게 반응하는지를 

확인하려는 것이다.

평가 구간 안에서도 난이도를 달리하였다. L0–L3은 특

정 IMU 제품의 데이터시트 값을 그대로 재현한 것이 아니

라, UAV 운용 중 발생하는 센서 열화를 단계별로 모사하

기 위한 설정이다. L2는 저가형 MEMS IMU 수준의 조건

을 가정하였다. 중간 정도의 바이어스와 드리프트에 약한 

자기교란을 더한 구간이다. L3은 여기에 가속도계와 자이

로스코프의 랜덤 노이즈를 크게 키우고 바이어스와 드리

프트를 강화하였다. 모터 진동이 심하거나 온도가 변하고 

주변 전장부품의 자기교란이 겹치는, 여러 교란이 한꺼번

에 커지는 상황을 상정한 것이다. 노이즈 강도가 높아질수

록 모델 오차가 어떻게 변하는지 보기 위해 두 단계로 구

분하였다.

2. LSTM Model for Attitude Estimation

OOD 평가의 대상이 되는 LSTM 모델은 본 절에서 기

술한다. 시계열 IMU 신호로부터 쿼터니언 자세를 직접 출

력하는 종단간(end-to-end) 구조이며, 쿼터니언 부호 모

호성을 처리할 수 있는 손실 함수와 함께 동작한다.

2.1. Input Window and Channel Configuration

LSTM 모델에 들어가는 입력은 SI 단위로 변환된 9축 

IMU 신호이다. 가속도 3축, 각속도 3축, 자기장 3축으로 

구성된 9개 채널이 시계열 입력 하나를 이룬다. 시계열 입

력은 슬라이딩 윈도우 방식으로 만들어진다. 윈도우 크기 

W = 200 샘플(100 Hz 기준 2초)에 스트라이드 50 샘플을 

적용했으므로, 윈도우는 0.5초 간격으로 이동한다. 한 에

피소드의 평균 행수가 약 2,904이라는 점을 감안하면 에

피소드당 약 55개의 윈도우가 생성된다. 각 윈도우의 형태

는 (200, 9)이며, 모델은 이 윈도우를 받아 마지막 시점에 

대응하는 쿼터니언 하나를 출력한다.

2.2. Model Architecture

9채널 IMU 윈도우 (200, 9)를 입력으로 받은 모델은 

hidden_dim 128의 2층 단방향 LSTM(dropout 0.1)을 거치

고, 두 단의 fully-connected 층(128 → 64, ReLU 활성화 

/ 64 → 4)을 통과한다. 마지막 단계에서는 L2 정규화로 단위 

노름 조건(‖q‖ = 1)을 보장해 4차원 쿼터니언을 출력한다.

은닉 차원을 128로 설정한 이유는 9채널 입력의 시간 

패턴을 학습하기에 충분하면서도 과적합을 피할 수 있는 

수준이기 때문이다. 표현력을 확보하되, 깊이가 과도해질 

때 발생하는 학습 불안정을 방지하고자 하였다. 양방향 대

신 단방향 구조를 택한 이유는 실시간 추론 환경에서 미래 

시점 데이터를 참조할 수 없다는 데 있다. 출력단에는 L2 

정규화를 두어 단위 쿼터니언 조건을 자동으로 만족하도

록 하였으며, 별도의 후처리 없이도 유효한 자세 표현이 

출력된다.

2.3. Loss Function

손실 함수는 두 쿼터니언 사이의 각도 차이를 반영하도

록 다음과 같이 정의한다.

QuaternionLoss = 1 - |q_pred · q_gt| 

q_pred는 모델이 출력한 단위 쿼터니언이고, q_gt는 

SITL 로그에서 추출한 정답 쿼터니언이다. 두 쿼터니언 
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사이 각도가 0°일 때 손실은 0이고, 각도가 커질수록 1에 

가까워진다. 내적에 절댓값을 씌운 형태는 쿼터니언의 부

호 모호성(q ≡ -q)에 대응하기 위한 것으로, 부호가 반전

되어도 손실은 0으로 유지된다.

3. Evaluation Protocol

3.1. Data Split

데이터는 노이즈 레벨을 기준으로 분할 하였다. L0과 

L1의 100개 에피소드를 학습에 사용하여 80%는 훈련 

20%는 검증에 사용하였고, 검증 세트는 모델 선택과 조기 

종료 판단에만 활용된다. L2와 L3의 100개 에피소드는 

OOD 테스트에만 사용한다. 입력 정규화에는 Z-score를 

적용하되, 학습 세트에서만 산출한 평균과 표준편차를 학

습/검증/테스트에 같이 적용한다. 테스트 데이터의 통계

가 정규화에 섞여 들어가는 정보 누출을 막기 위함이다.

3.2. Multi-Seed Repetition

42부터 51까지의 시드를 동일한 하이퍼파라미터로 학

습하였다. 시드가 달라지면 모델 초기 가중치, 미니배치 

구성 순서, 레벨 내 에피소드의 훈련/검증 배분이 함께 달

라진다. 시드별 결과의 차이가 모델 성능 평가에 영향을 

주지 않도록 10회 결과의 평균과 표준편차를 함께 확인하

였다. 시드의 평균은 성능의 대푯값이고 표준편차는 시드 

간 변동 폭을 나타낸다. 

3.3. Evaluation Metrics

자세추정 성능은 2장 1절에서 기술한 각도 오차 정의를 

바탕으로 세 가지 지표로 평가한다. RMSE는 추정 정확도

의 전반적 수준을 나타내고, P95는 상위 구간의 오차 경향

을 함께 반영하며, MAX는 모델이 순간적으로 보이는 최

악의 편차를 가리킨다. RMSE에 의존하면 짧은 시간 동안 

발생하는 큰 편차가 평균에 묻힐 수 있고, MAX만으로는 

전반적인 추정 품질을 가늠하기 어렵다. P95는 두 지표를 

보완하며 상위 오차 경향을 보여준다. 세 지표는 각자 다

른 측면을 반영하므로 모델의 강건성을 다방면으로 평가

하기 위해 세 지표를 함께 확인하였다.

3.4. Baseline Models

비교 대상으로 두는 모델은 세 가지이다. 그중 첫째인 

ArduPilot EKF의 출력은 ATTITUDE_QUATERNION 메

시지로 수신되며, IMU와 지자기센서를 포함한 다중 센서 

융합을 거쳐 산출된다[4]. 본 연구의 주된 비교 대상이기도 

하다. 둘째 비교 대상은 앞서 기술한 LSTM 모델이며, 

OOD 조건에서 EKF 대비 오차 감소가 핵심 평가 목표가 

된다. 마지막은 CONST(1, 0, 0, 0) 기준선으로, 모든 시점

에서 항등 쿼터니언을 출력한다. 아무 추정 행위 없이 나

올 수 있는 오차의 상한을 보여주는 역할이며, EKF와 

LSTM이 의미 있는 추정을 수행하는지 점검한다.

4. Ablation Study Design

소거 비교에서는 윈도우 크기 효과를 보기 위한 W=100

과 W=200의 LSTM, 순환 구조 비교를 위한 GRU(W=200), 

그리고 EKF와 LSTM을 결합한 Hybrid Residual(W=200)

을 살펴본다. 윈도우 비교와 GRU 비교는 LSTM 단독 모델

의 설계 선택지(시계열 길이, 게이트 구조)가 OOD 성능에 

어떤 영향을 주는지를 점검하기 위한 것이고, Hybrid 

Residual은 EKF의 안정성과 LSTM의 OOD 적응력을 함께 

활용할 수 있는지 확인하기 위한 구조이다.

신경망을 센서 오차 보정이나 기존 추정 파이프라인의 

보완 모듈로 쓰는 접근은 선행연구에서도 보고된 바 있다

[12]. 본 연구는 이 아이디어를 EKF 출력 자세에 대한 쿼

터니언 잔차 보정 구조로 확장한다. 

IV. Experimental Setup

1. Simulation Environment

실험 데이터는 Ubuntu 22.04 환경에서 ArduPilot 

SITL을 구동해 수집하였다. 실제 하드웨어 없이 비행 컨

트롤러 소프트웨어를 가상으로 실행하는 도구가 SITL이

며, 내부 센서 모델과 물리 엔진을 통해 다양한 센서 조건

을 재현해 준다. SITL을 사용한 이유는 노이즈 파라미터

를 직접 제어할 수 있어 OOD 평가에 필요한 노이즈 분포 

차이를 명확히 두기 쉽고, 실기체 실험에서의 환경 변동을 

배제한 채 노이즈 외 변수를 고정한 상태에서 노이즈 영향

만 관찰할 수 있기 때문이다.

비행 시나리오는 호버링으로 한정하였다. 비행 동작에 따

른 자세 변화가 작아 노이즈의 영향을 분리해 관찰하기에 

알맞기 때문이다. 웨이포인트 추종이나 원형 비행 같은 동적 

시나리오에서는 비행 동작 자체의 자세 변화와 노이즈 효과

가 함께 작용하므로, 노이즈의 영향만을 보기 어렵다.

시뮬레이터와의 통신에는 MAVLink 프로토콜과 

pymavlink 라이브러리를 사용하였다. 센서 데이터, 

Ground Truth, EKF 추정값은 세 종류의 MAVLink 메시

지로 수집한다. 100Hz 주기로 9축 IMU 측정값을 전달하

는 것이 RAW_IMU이고, 20Hz 주기로 시뮬레이터 내부 물

리 엔진이 산출한 참값 쿼터니언을 전달하는 것이 
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SIM_STATE이다. ATTITUDE_QUATERNION은 20Hz 주

기로 ArduPilot 내장 EKF의 추정 자세를 전달한다.

메시지들은 샘플링 레이트가 다르기 때문에 이 데이터

를 동기화하기 위해 RAW_IMU의 메시지가 도착할 때, 

SIM_STATE와 ATTITUDE_QUATERNION의 가장 최근 

값을 그대로 가져오는 hold 방식을 사용하였다. 동기화 지

연을 차후에 확인할 수 있도록, 각 행에는 IMU·GT·EKF 

타임스탬프를 따로 기록해 두었다.

2. Episode-Based Data Collection

데이터 수집은 L0부터 L3까지 레벨당 50번씩 총 200개

의 에피소드를 확보하였다. 각 에피소드는 SITL 프로세스를 

새로 시작하고 해당 레벨의 노이즈 파라미터를 설정한 뒤에 

실행된다. 드론을 이륙시키고 호버링 자세가 안정될 때까지 

약 20초간 대기 후 EKF 내부 상태가 수렴하도록 15초의 

burn-in 구간을 두었다. 그 후 30초 동안 100Hz로 센서 데

이터를 수집하였다. 통신 지연 등의 영향으로 실제 수집된 

행수는 에피소드당 평균 약 2,904행으로 나타났다.

에피소드마다 SITL을 완전히 재시작한 이유는 EKF 내

부 상태를 초기화해 회차 간 독립성을 유지하려는 데 있

다. ArduPilot의 EKF는 내부 상태를 유지한 채 갱신되는 

구조이기 때문에, 에피소드를 연속으로 실행하면 직전 회

차가 다음 회차의 초기 조건에 영향을 줄 수 있다.

분석에 포함되는 에피소드는 네 가지 기준을 통과해야 

한다. 결측 비율 5% 이하, 행 수 2,550 이상(30초 × 

100Hz 기대치의 85%), 타임스탬프 단조성, watchdog 미

발동의 네 가지이다. 200개 모두 기준을 통과해 별도 제외 

없이 분석에 사용하였다.

3. Training Configuration

Table 2는 학습에 사용한 하이퍼파라미터를 정리한 것

이다.

Item Value

Training levels L0, L1

Test levels L2, L3

Validation ratio 0.2

Maximum epochs 50

Batch size 64

Optimizer Adam

Initial learning rate 0.001

Weight decay 1e-5

LR scheduler
ReduceLROnPlateau

(patience=5, factor = 0.5)

Early stopping patience = 15

Random seeds 42–51 (10 seeds)

Table 2. Training hyperparameters

옵티마이저는 시계열 학습에서 자주 쓰이는 표준 방식

인 Adam을 사용하였다. 학습률 스케줄러는 

ReduceLROnPlateau를 사용하였는데, 검증 손실이 5 에

폭 연속 나아지지 않을 때 학습률을 절반으로 줄이는 방식

이다. 학습률은 0.001에서 0.0005, 0.00025, 0.000125 순

으로 낮아진다. 조기 종료의 작동 조건은 검증 손실이 15 

에폭 동안 개선되지 않을 때이며, 검증 손실이 가장 낮았

던 시점의 모델 가중치가 최종 평가에 활용된다. 최대 에

폭 수는 50으로 두었고, 4개의 시드에서는 조기 종료가 작

동하였다.

V. Experimental Results

1. Noise Injection Verification

3장 1절에서 정의한 노이즈 레벨 설계가 의도대로 작동

하는지를 실험에 앞서 두 가지 방식으로 확인하였다. 

먼저 가속도계(SIM_ACC1_RND), 자이로스코프

(SIM_GYR1_RND), 자력계(SIM_MAG_RND)의 노이즈 파

라미터를 각각 단계적으로 변화시키며 센서 출력 분산을 

측정하였다. 가속도계와 자이로스코프는 레벨이 높아질수

록 분산이 뚜렷이 커지면서 노이즈 파라미터가 출력에 의

도대로 반영됨을 확인하였다. 자력계는 L2와 L3의 

SIM_MAG_RND 값이 같지만 L3에서 분산이 더 크게 나

타났는데, L3의 강한 자이로 드리프트가 기체 자세 변동을 

키워 자력계가 측정하는 자기장 벡터의 변동 폭도 함께 늘

어난 결과로 해석된다.

Fig. 3. Sensor output variance with respect to noise parameters

복합 노이즈 레벨이 EKF 자세추정 오차에 미치는 영향

은 200개 에피소드에서 측정하였다.

Level Episodes RMSE Mean RMSE Std

L0 50 0.8252 0.0296

L1 50 0.8143 0.0213

L2 50 2.3918 0.0321

L3 50 4.8079 0.1546

Table 3. EKF RMSE statistics by level (deg)
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Table 3은 노이즈 레벨별 EKF RMSE를 보여준다. L0

과 L1의 RMSE는 각각 0.8252°, 0.8143°로 1° 미만이고, 

0.011°의 차이는 표본 변동 범위 안에 들어간다. RMSE는 

L2에서 2.3918°로, L3에서는 4.8079°까지 늘어났다. L2 

이상에서는 바이어스와 드리프트가 추가되기 때문에 오차

가 함께 늘어났고, L3의 표준편차가 0.1546°까지 커진 점

도 같은 흐름에서 읽을 수 있다. 

L2 이상에서 EKF의 RMSE가 증가하였고, L3에서는 에

피소드 간 변동 폭도 커졌다. 이는 L2와 L3를 고노이즈 

OOD 평가 구간으로 분리한 설정을 뒷받침하며, 서론에서 

제기한 첫 번째 가설과도 일치한다.

Table 3의 EKF RMSE는 에피소드 전체 시계열에서 계

산한 평균값이다. 다음 절 Table 4의 EKF RMSE는 

LSTM 평가 시점에 맞춘 슬라이딩 윈도우 단위로 계산된 

값이다. 두 표 사이의 EKF 수치 차이는 집계 단위가 다른 

데에서 비롯된다.

2. EKF vs. LSTM Performance

본 절에서는 제안하는 LSTM 모델의 전체 성능을 EKF 

및 CONST 기준선과 비교한다. Table 4는 학습에 사용되

지 않은 L2·L3에서 EKF와 LSTM의 OOD 성능을 정리한 

것이다.

Level Model RMSE P95 MAX

L2
CONST

(1,0,0,0)

7.7603 

±0.0000

8.2559 

±0.0000

10.6036 

±0.0000

L2 EKF
2.4249 

±0.0000

2.9100 

±0.0000

2.9924 

±0.0000

L2 LSTM
1.9062 

±1.1289

2.3283 

±1.1335

4.3924  

±0.6800

L3
CONST

(1,0,0,0)

10.5912 

±0.0000

12.0711 

±0.0000

16.4541  

±0.0000

L3 EKF
4.9075 

±0.0000

6.3389 

±0.0000

6.5952  

±0.0000

L3 LSTM
4.2133 

±0.5316

5.4352 

±0.4585

9.7485  

±0.3603

Table 4. OOD test performance (deg, mean ± std 

over 10 seeds)

EKF는 같은 입력에 대해 항상 같은 출력을 산출하고, 

CONST는 고정된 항등 쿼터니언을 출력하므로 두 모델 모

두 시드 간 표준편차가 0이다. LSTM의 표준편차는 10개 

랜덤 시드 간 변동을 의미한다. MAX는 OOD 테스트 세트

에서 발생한 각도 오차 중 가장 큰 값을 의미하며, 각 시드

별로 산출하였다.

Fig. 4. RMSE comparison on OOD test (EKF vs. 

LSTM vs. CONST, L2/L3)

학습 분포 내(L0, L1) 검증 성능을 살펴보면, L1에서 

LSTM RMSE는 0.1082° ± 0.0218°로 EKF(0.7982° ± 

0.0043°) 대비 86.4% 낮았다. L0에서도 LSTM 평균

(0.2565°)이 EKF(0.8106°)보다 낮았다. 다만 일부 시드의 

L0 검증 RMSE가 다른 시드보다 높게 나오면서 L0 LSTM 

표준편차가 0.2460°까지 벌어졌다. 이 현상은 5.3절 시드 

민감성 분석에서 다시 다룬다.

OOD 구간에서도 평균 오차에서 LSTM이 EKF보다 낮

은 RMSE를 기록하였다. RMSE를 기준으로 LSTM이 EKF

보다 L2에서 21.4%, L3에서 14.1% 낮았다. P95에서도 같

은 흐름이다. L2에서 20.0%, L3에서 14.3% 감소하였다. 

에피소드 단위로 확인해 보면 두 레벨 모두 약 88%의 에

피소드에서 LSTM의 RMSE가 EKF보다 낮게 측정되었다. 

CONST 모델은 두 모델보다 훨씬 큰 값을 기록하였는데, 

L2에서 7.7603°, L3에서 10.5912°였다. EKF와 LSTM 모

두 자세추정에 유효하게 작동하였다. 이 결과는 서론에서 

설정한 두 번째 가설과 부합한다. L0과 L1만으로 학습한 

LSTM이 학습에 포함되지 않은 L2와 L3 조건에서도 

RMSE 기준으로 EKF보다 낮은 오차를 보였기 때문이다.

다만 MAX 지표에서는 반대 양상이 나타났다. L2에서

는 EKF보다 LSTM이 약 1.40° 높았다. L3에서는 격차가 

더 벌어져 EKF 6.5952°, LSTM 9.7485°로 3.15° 차이를 

보였다. 대부분의 시점에서는 LSTM이 더 정확하지만, 일

부 윈도우에서 순간적으로 큰 오차가 발생한다는 뜻이다. 

물리 모델 기반으로 동작하는 EKF는 출력 범위가 안정적

인 반면, 데이터에서 학습한 LSTM은 OOD 입력의 일부 

시점에서 큰 오차를 보일 수 있다. 안전 관련 응용에서 

MAX 오차는 가볍게 보기 어려운 지표이므로, 그 완화 가

능성은 5.3절 소거 실험의 Hybrid Residual 결과와 함께 

다룬다.
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3. Ablation Study

Table 5는 3장 4절에서 설계한 Hybrid Residual 모델을 

포함하여 네 가지 변형 모델의 소거 실험 결과를 비교한 것

이다. 이를 통해 윈도우 길이, 순환 구조, Hybrid Residual 

결합 방식이 오차에 미치는 영향을 살펴보았다. 각 변형 모

델은 계산 비용을 고려해 시드 3개(42, 43, 44)로만 반복 수

행하였다. 본 절에서는 Ablation 결과와 함께 앞 절 주 실험

(시드 10개)에서 관찰된 시드 민감성도 정리한다.

Fig. 5. Ablation RMSE comparison

Variant Level RMSE P95 MAX

LSTM 

W=100
L2

1.5361 

± 0.0639

1.9788 

± 0.0414

4.2191 

± 0.0505

LSTM 

W=200
L2

1.4461 

± 0.2047

1.8954 

± 0.1872

4.0621 

± 0.3338

GRU 

W=200
L2

1.6589 

± 0.1726

2.0478 

± 0.1484

15.0027 

± 9.7723

Hybrid 

Residual 

W=200

L2
1.8951 

± 0.6104

2.0580 

± 0.2278

20.9773

±26.4307

LSTM 

W=100
L3

4.2087 

± 0.1532

5.4931 

± 0.1751

9.9152 

± 0.3365

LSTM 

W=200
L3

3.9438 

± 0.4557

5.1741 

± 0.5316

9.5565 

± 0.5561

GRU 

W=200
L3

4.2002 

± 0.3808

5.5166 

± 0.4013

10.2321 

± 0.3460

Hybrid 

Residual 

W=200

L3
3.8501 

± 0.1293

5.2237 

± 0.1548

5.8165 

± 0.3748

Table 5. Ablation results (deg, mean ± std over 3 seeds)

3.1. Window Size Effect (W=100 vs. W=200)

LSTM W=200의 RMSE는 L2에서 1.4461°, L3에서 

3.9438°로 나타났다. W=100(1.5361°, 4.2087°)과 비교하

면 5.9∼6.3% 낮은 수치이다. 윈도우 길이가 1초에서 2초

로 늘어나면 모델이 참조하는 시계열 구간도 함께 길어지

므로, 노이즈 영향을 줄이는 데 유리해진다.

3.2. LSTM vs. GRU

같은 W=200 조건에서 LSTM의 RMSE는 GRU보다 L2

에서 12.8%, L3에서 6.1% 낮았다. 게이트 구조가 단순해 

파라미터 수가 적다는 점은 GRU의 장점이다. 다만 자세추

정처럼 장기 시간 의존성이 중요한 문제에서는 LSTM의 

셀 상태가 더 효과적으로 작동한 것으로 해석된다. GRU의 

L2 MAX는 15.0027 ± 9.7723°로 표준편차가 컸으며, 일

부 시드에서 큰 MAX 값이 발생하여 GRU의 시드 간 변동

성이 LSTM보다 높음을 보였다.

3.3. Hybrid Residual Model

L3에서 Hybrid Residual의 RMSE는 3.8501°로 LSTM

의 3.9438°와 0.0937° 격차에 머문다. MAX는 5.8165°로 

LSTM의 9.5565°보다 39% 낮은 값이다. EKF 출력에 

LSTM 잔차를 더하는 결합 방식이 LSTM 단독 모델의 

MAX 변동을 누르는 효과를 갖는다. L2에서는 RMSE가 

1.8951°로 LSTM의 1.4461°보다 0.4490° 높게 측정되었

다. MAX는 20.9773 ± 26.4307°로 표준편차가 평균을 넘

었다. 이는 L3에서 Hybrid Residual이 MAX를 낮춘 것과

는 다른 양상이다. L3는 바이어스와 드리프트가 강해 EKF 

오차가 누적되는 경향이 상대적으로 크므로, LSTM 잔차

가 이를 보정하는 방향으로 작동한 것으로 보인다. 반면 

L2는 EKF 기본 오차가 작아 잔차 보정 대상이 약한 구간

이며, 이 경우 잔차 보정이 일부 윈도우에서 과보정으로 

이어졌을 가능성이 있다. 표준편차가 평균을 넘는 점으로 

보아, 전체 구간의 일관된 저하라기보다 일부 시드나 윈도

우의 순간 오차가 주도한 결과로 해석된다.

3.4. Seed Sensitivity Analysis

주 실험의 10개 시드 중 시드 51이 이상치로 나타났다. 

시드 42에서 50까지의 L2 RMSE는 1.27°에서 1.98° 사이

에 분포하였으나, 시드 51만 5.25°를 기록해 다른 9개 시

드 평균(1.53°)의 3배 이상이었다. L3에서도 시드 

51(5.63°)이 나머지 평균(4.06°)보다 뚜렷이 높았다.

Fig. 6. Per-seed OOD RMSE variation (L2, L3)
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시드 51의 L0 검증 RMSE가 0.6525°로 정상적으로 수

렴한 시드들(0.08∼0.12°)의 5∼8배에 달했다는 점을 감안

하면, 초기 가중치가 불리한 국소해로 수렴하면서 학습 분

포 내 검증 단계부터 불안정했던 것으로 짐작할 수 있다. 

시드 51을 제외할 경우 L2 LSTM RMSE 평균은 약 1.53°, 

표준편차는 약 0.20°로 안정된다. 본 연구에서는 시드 51

을 포함한 10회 전체 결과를 주요 수치로 보고하되, 시드 

51을 이상치로 별도 표시하였다.

VI. Conclusions

본 연구는 저노이즈 구간으로 학습한 LSTM이 학습에 

포함되지 않은 고노이즈 OOD 조건에서 EKF를 보완할 수 

있는지를 검증하였다. 실험 환경은 ArduPilot SITL을 기

반으로 한다. 가속도계, 자이로스코프, 지자기센서의 노이

즈에 자이로 바이어스와 드리프트 속도를 결합해 L0부터 

L3까지 네 단계의 노이즈 조건을 구성하였고, LSTM은 L0

과 L1만으로 학습시켰다. L2와 L3는 OOD 평가 구간으로 

따로 분리한다. 비교 대상은 ArduPilot EKF, 쿼터니언 출

력 LSTM, CONST 기준선이며, 평가에는 RMSE, P95, 

MAX 지표와 다중 시드 반복 결과를 활용하였다.

첫 번째 가설은 EKF의 RMSE 변화에서 검증 근거를 얻

는다. L0과 L1에서 EKF의 RMSE는 낮은 값에 머물렀고, 

바이어스와 드리프트가 부가된 L2 이상에서는 RMSE가 큰 

폭으로 증가하였다. 오차 상승은 노이즈 파라미터의 강도 

증가만으로 설명되지 않는다. LSTM이 학습한 L0과 L1 구

간에는 바이어스와 드리프트가 포함되지 않으며, L2와 L3

는 두 오차 요소를 포함하는 OOD 평가 영역에 해당한다.

두 번째 가설은 RMSE 기준에서는 지지되었다. L0과 

L1만으로 학습한 LSTM은 학습에 포함되지 않은 L2와 L3

에서 EKF보다 낮은 평균 RMSE를 기록하였고, P95 지표

에서도 동일한 방향의 결과가 도출되었으나, 일부 윈도우

에서는 LSTM의 순간 오차가 EKF를 상회하는 수준까지 

증가하였다. 이 결과를 LSTM이 모든 지표에서 일관되게 

개선된 것으로 해석하기 어려운 이유는, 평균 오차에서는 

LSTM이 낮은 값을 보였지만 순간 최대 오차에서는 EKF

보다 불안정한 결과가 나타났기 때문이다. 따라서 LSTM

은 EKF를 대체할 수 있다는 것이 아니라, 고노이즈 조건

에서 EKF 기반 자세추정의 평균 오차를 줄이는 보정 모듈

로 보는 것이 더 적절하다.

본 연구의 주요 기여와 의의는 단순한 성능 수치 비교를 

넘어, OOD 환경에서 학습 기반 자세추정 모델이 EKF를 

보완할 가능성을 검증하였다는 점에 있다. 먼저, 

ArduPilot SITL 기반의 OOD 평가 절차를 제안하여 학습 

기반 자세추정 모델의 일반화 성능을 일관된 기준에서 검

증할 수 있는 기반을 마련하였다. 이는 본 연구뿐 아니라 

후속 연구에서도 학습 분포를 벗어난 조건에서의 모델 동

작을 정량적으로 비교하는 데 활용될 수 있다. 다음으로, 

저노이즈 구간으로만 학습한 LSTM이 학습에 포함되지 않

은 고노이즈 조건에서도 평균 RMSE를 낮게 유지함을 보

임으로써, 데이터 기반 접근이 센서 환경 변화에 대한 강

건성을 일정 수준 확보할 수 있음을 확인하였다. 마지막으

로, 평균 오차에서는 LSTM이 낮은 RMSE를 보인 반면, 

순간 최대 오차에서는 EKF가 더 안정적인 양상을 보였다. 

이는 두 접근이 단순한 우열 관계가 아니라, 운용 지표에 

따라 서로 다른 역할을 갖는 보완 관계임을 시사한다.

본 연구는 ArduPilot SITL의 호버링 조건을 기준으로 

실험을 수행하였다. 이 설정은 노이즈 레벨을 통제하면서 

EKF와 LSTM을 비교하기에는 적합하지만, 실제 기체에서 

나타나는 모터 진동, 온도 변화, 전자기 간섭, 급격한 기동

까지 포함하지는 못한다. 따라서 실기체 비행 로그를 확보

하고, 상승, 회전, 경로 추종과 같은 동적 비행 시나리오로 

OOD 평가를 확장하는 것이 후속 과제로 남는다. 또한 일

부 시드에서 검증 오차가 크게 증가한 결과를 고려하여, 

검증 RMSE가 불안정한 모델은 제외하고 여러 시드에서 

학습한 모델의 출력을 평균하는 다중 시드 앙상블 방식을 

적용할 필요가 있다. Hybrid Residual 구조에서는 LSTM 

잔차가 지나치게 크게 반영되지 않도록 보정량의 범위를 

제한하는 방법을 검토하고, 이를 EKF의 안정성과 학습 기

반 모델의 보정 성능을 함께 활용하는 적응형 Hybrid 자

세추정 구조로 확장하고자 한다.
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