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Abstract
In this paper, we present the simultaneous
localization and mapping (SLAM) algorithm for the
development of 6G communications. We consider a
two-dimensional (2D) wireless device that receives
signals from a base station (BS). At the same time,
the device transmits the sidelink signal and receives
the back-propagated signals from landmark. We
compute the joint SLAM density by the Kalman
filter. Our results show the feasibility of 6G SLAM
with the radar system, via MATLAB simulation.

I. 서론
최근 5G 환경에서 전파환경 및 위치 추정의
문제[1]는 동시 위치 추정 및 지도 생성(SLAM:
simultaneous localization and mapping)의 문제로
분류된다[2]. 자율 주행과 같이 환경을 탐색하기 위한
분야의 경우 SLAM이 주요한 기술이고, 실제 응용
가능한 분야에서 확장 칼만 필터(EKF: extended
Kalman filter) 알고리즘이 활용되고 있다[3]. 본
논문에서는 6G 이동 통신 환경[4]에서 베이지안
기법을 통해 차량의 상태벡터 및 랜드마크의 위치에
대한 사후확률밀도를 계산[5]하는 SLAM 알고리즘을
고안하였다. 추정치의 오차 제곱 평균 (MSE: mean
squared error)을 계산하여 MATLAB 시뮬레이션으로
성능을 평가한다.

II. 본론
6G 통신이 가능한 2차원 환경에서 하나의
기지국(BS: base station) xBS  BS  BS ⊤, 이동 단말

x         ⊤과 랜드마크 m     ⊤가
존재한다. 기지국과 랜드마크는 시간  관계없이
고정되어 있으며 이동 단말은 시간 간격 에 따라
등속 직선 운동하여 동적 모델은 다음과 같이
정의한다.

x F x  w   (1)F는 이동 단말의 전이 행렬이고, w  ∼    Q는
동적 모델 측정 잡음이다.

F

 

            
 (2)

이동 단말은 시간 에 따라 통신하며 관측 정보를
수집한다. 기지국이 송신한 신호를 이동 단말이
수신하여 거리 정보를 산출하는 관측은 z , 이동
단말이 랜드마크에 신호를 송신하고 랜드마크에서
반사된 신호를 수신하여 거리 정보를 산출하는 관측은z 로 다음과 같다.

z   Hx  xBS⊤ ⊤ ⊤  v  (3)

z   H x⊤  m⊤ ⊤  v  (4)

시간 에 따른 관측 정보를 계산하는 관측 행렬 H,H는 수식 (5), (6)과 같다. v ∼   R 와v ∼   R 는 두 관측 모델의 측정 잡음이고,는 크기가 행, 1열인 영벡터다.
H          (5)
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H              (6)

칼만 필터(KF: Kalman filter) 적용을 위해 이를

하나의 모델로 결합한 z k   z ⊤  z ⊤ ⊤
는 수식

(7)과 같다.

z   H x⊤ m⊤ ⊤  v  xBS⊤  ⊤   (7)

H는 수식 (8)과 같고, v ∼    R는 v과 v를
결합한 z 의 측정 잡음이다.

H   H ×H  (8)

이동 단말과 랜드마크의 상태를 확률 밀도에 근거해
필터에 적용하므로 시간 에서 이동 단말의 평균
벡터와 공분산 행렬을 , , 랜드마크의 평균

벡터와 공분산 행렬을 , 로 정의한다. 시간에서 이동 단말과 랜드마크의 갱신 확률 밀도는
다음과 같다.

x z           (9)

m z           (10)


, 

와 
, 

는 시간 에서 갱신 평균
벡터와 갱신 공분산 행렬이다. 이동 단말의 예측
단계는 관측 정보 z   를 받아 시간 에서 상태를
계산하여 수식 (11)과 같고, 랜드마크의 예측 확률
밀도는 수식 (12)와 같다.

x z    x z     x x  dx  (11)

m z    m m m z    dm  (12)

이때, x x  와 m m는 시간 에서
상태 전이 확률 밀도이며 수식 (11), (12)의 예측 확률
밀도는 수식 (13), (14)와 같다.

xk  z   k   N  k   k  (13)

mk  z   k   N  k   k  (14)

 ,  와  ,  는 시간 에서 이동 단말과
랜드마크의 예측 평균 벡터와 공분산 행렬이고, 시간에서 sk   x⊤  m⊤ ⊤

의 예측 확률 밀도는 다음과
같이 정의한다.

s z           (15)

 는 예측 결합 평균 벡터   ⊤   ⊤ ⊤이고,  는
예측 결합 공분산 행렬 diag       이다.

갱신 단계는 예측 단계의 확률 밀도 정보를 받아
계산한다. 갱신 확률 밀도는 수식 (15)을 이용하여
시간 에서 수식 (16)과 같이 전개할 수 있다.

s z    z  z   
z  s s   z     (16)

이때, z  s는 관측 확률 밀도이고, z  z   는
정규화 상수이다. 따라서 수식 (16)의 갱신 결합 확률
밀도는 수식 (17)과 같다.

s z         (17)

는 갱신 결합 평균 벡터 ⊤ ⊤ ⊤이고, 는
갱신 결합 공분산 행렬 diag   이다.
확률 밀도 형태에 근거한 예측 형태 수식 (13-14)와,
갱신 형태 수식 (17)은 칼만 필터에서 수식 (18-22)과
같이 해석적 형태로 계산한다.

   F     F F⊤  Q  (18)

          (19)

W    H⊤ H  H⊤  R  (20)

    W  z   H    xBS⊤  ⊤     (21)

      W H    (22)

수식 (21)과 수식 (22)를 필요한 요소에 대해
주변화하면 다음과 같이 시간 에서 각각의 갱신
결과를 얻는다.

       (23)

            (24)

       (25)

            (26)

Ⅲ. 성능평가
성능평가의 매개변수는 다음과 같이 설정한다. 측정
잡음의 공분산은 Q  diag       로 와 는m, 와 는 m/sec, 관측 잡음의 공분산은

R  diag       로 D는 m, d는 m이다.
랜드마크 실제 상태 벡터는 xL     ⊤m이며
이동 단말은 K   동안 동적 모델인 수식 (1)을
따라 작동한다. 이동 단말의 초기 위치는 2차원
평면에서 원점이고, 초기 속도 는 m/s, 는m/s이다. 동적모델의 시간 간격 는 s이다.
예측 단계와 갱신 단계에서 사용될 초기 공분산 행
렬은  diag            이다. 초기 상태 벡

2024년 대한전자공학회 추계학술대회 논문집

- 494 -



터의 불확실성을 몬테카클로 샘플링 수 M  에 따
라 부여하고, 샘플을 평균한 결과로 성능을 평가하였
다. 그림 1은 이동 단말의 3개 샘플을 표시한 것이다.
그림 2는 추정된 이동 단말 경로와 랜드마크, 실제 이
동 단말 경로와 랜드마크의 위치 오차 제곱 평균 그래
프이다. 오차 제곱 평균은 초기 위치의 불확실성에 의
해 큰 값으로 시작하지만 시간 를 따라 이동 단말은
약 m, 랜드마크는 약 m 으로 수렴한다.
그림 3은 이동 단말의 속도 오차 제곱 평균 그래프이
다. 위치 오차 제곱 평균에 비해 낮은 값을 나타내며,
시간 에 따라 이동 단말 속도 오차 제곱 평균은 약msec 으로 수렴한다.

그림 1. 이동 단말의 초기 위치 샘플

그림 2. 이동 로봇의 거리 평균 제곱 오차

그림 3. 이동 로봇의 속도 평균 제곱 오차

Ⅵ. 결론 및 향후 연구 방향
본 논문은 2차원 환경에서 이동 단말의 위치 추정
및 지도 생성을 KF를 적용하여 수행하였다. 위치 추정
과 지도 작성의 불확실성이 있음에도 KF와 몬테카를
로 샘플링에 의해 추정 값을 확률 밀도 평균에 근사하
여 추정할 수 있었다. 6G 이동통신 환경에서 차원 확
장 및 EKF-SLAM을 수행할 수 있도록 resampling

과정을 추가하고, 비선형 시스템에서 유사한 결과가
나올 수 있도록 추가 연구를 진행할 예정이다.
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