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요 약  

 
본 논문은 마할라노비스 거리를 사용해 개선한 파티클 필터를 제안한다. 파티클 필터는 칼만필터의 한 종류로 비선형 

데이터, 논가우시안 잡음이 있는 실제 환경에서도 잘 작용하는 상태 추정 알고리즘이다. 마할라노비스 거리는 확률 

분포상에서의 평균과의 거리를 측정하는 방법으로, 파티클 필터에 적용해 기존 파티클 필터와 비선형 모델에서의 

시뮬레이션을 수행하고, 각 방법의 예측값과 실제값의 RMS 오차를 비교해 성능을 비교하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

측정되는 데이터는 우리가 원하는 값 외에도 잡음이나 

측정 오차와 같은 원하지 않는 정보를 포함하고 있다. 

필터링은 잡음 등 불필요한 데이터가 혼합된 측정 

데이터로부터 원하는 데이터만을 걸러내는 데이터 처리 

과정이다. 필터링되는 잡음이나 오차는 일정한 값을 

가지지 않고 확률적으로 변화하기 때문에 확률적 모델의 

상태를 예측해 필터링할 필요가 있지만, 확률적 잡음 

모델의 추정 및 예측은 쉽지 않다. 따라서 확률적 잡음 

모델의 상태 추정을 위한 필터링 방법들이 연구되고 

있으며, 대표적인 방법으로 칼만 필터가 있다.[1] 칼만 

필터는 정확도가 높은 방법이지만, 선형시스템과 

가우시안 잡음이 있는 경우에 그 정확도가 보장되는 

단점이 있다. 이를 개선하기 위한 방법으로 확장칼만필터, 

무향칼만필터, 파티클필터 등이 있다. 본 논문에서는 

칼만 필터의 한 종류인 파티클 필터의 성능 향상을 위해 

마할라노비스 거리를 적용한 파티클 필터를 제안하고, 

비선형 시스템 모델에서의 시뮬레이션을 통해 제안된 

마할라노비스 파티클 필터의 성능을 확인 및 검증하였다. 

 

Ⅱ. 마할라노비스 파티클 필터 

2-1. 파티클 필터 

칼만 필터는 과거의 데이터를 기반으로 현 상태를 

추정하는 재귀 필터로 우수한 성능을 가진 필터이지만, 

실제 응용에 있어 비선형, 논가우시안 잡음이 존재할 때 

예측 정확도가 떨어지며, 연산 복잡도가 높은 단점이 

있다. 파티클 필터는 칼만 필터의 한 종류로 칼만필터의 

단점들을 개선한 확률 기반 베이즈 필터의 근사 방법 중 

하나다.[2] 파티클 필터는 확률적인 시행착오(Trial and 

Error)에 기반한 방법으로 무작위로 생성된 많은 수의 

파티클들과 실제 데이터의 거리를 측정해 실제값과 

가까운 파티클들에 가중치를 더해 실제 데이터를 

추정하며, 연속적 몬테카를로(Sequencial Montecarlo) 

방법이라고도 한다. 파티클 필터는 리샘플링 개념을 

적용하여 개선된 Sampling Importance Resampling(SIR) 

기법을 통해 연산시간이 단축되어 활발한 연구가 

지속되고 있다.[2,4] 특히, 파티클 필터는 비선형 

시스템과 논 가우시안 잡음을 갖는 시스템의 상태를 

추정하는데 유리하다. 파티클 필터의 알고리즘은 다음과 

같다.[3-5] [ 1 샘플링 > 2 측정값 업데이트 > 3 가중치 

계산  > 4 리샘플링 ]. 2~3 단계 과정을 통해 실제 측정 

데이터와 가까운 파티클에 높은 가중치를 주고, 

4 단계에서 큰 가중치를 가지는, 즉 실제 데이터의 값일 

확률이 높은 파티클들로 리샘플링한다. 파티클 필터는 

가중치 계산을 위해 측정값과 파티클의 거리의 계산에 

유클리디안 노름을 사용한다. 

 

2-2. 노름 (Norm) 

노름은 벡터공간 상에서 원소들 간의 거리를 측정하는 

방법으로 다양한 종류가 있다. 대표적으로 맨하탄 

거리(Manhattan Norm, L1 Norm)와 유클리디안 

거리(Euclidean Norm, L2 Norm)가 있으며, 두 노름은 

벡터 p 와 q에 대하여 다음과 같이 정의된다. 

 

𝐿1 𝑁𝑜𝑟𝑚 ∶  ||𝑥||
1

= ∑ |𝑝𝑖 − 𝑞𝑖|𝑛
𝑖=1     ( 1 ) 

𝐿2 𝑁𝑜𝑟𝑚 ∶ ||x||
2

=  ∑ √𝑥1
2 + ⋯ + 𝑥𝑛

2𝑛
𝑖=1 , 𝑥𝑛 = 𝑝𝑛 − 𝑞𝑛  (2) 

 

2-3. 마할라노비스 거리 (Mahalanobis Distance) 

노름은 공간상의 거리를 측정하기 때문에, 확률 

분포상의 거리가 멀더라도 노름의 크기는 가깝게 나타날 

수 있는 문제가 있다. 반면, 확률 분포가 IID(Identical 

Independent Distribution)가 아닌 경우 마할라노비스 

거리는 분포 상에서 어떤 값이 발생할 확률의 높고 

낮음을 수치화 하는 방법으로, 샘플과 평균과의 거리와 

확률 분포의 공분산의 크기에 따라 가중치가 부여된 

거리를 계산한다. 마할라노비스 거리는 n 차 측정 값에 

대하여 식 (3)과 같이 계산된다.  

 

Mahalanobis(x, μ) = (𝑥 − 𝜇)Σ−1(𝑥 − 𝜇 )𝑇    ( 3 ) 

 

2-4. 마할라노비스 파티클 필터 

본 논문에서 제안하는 마할라노비스 파티클 필터는 

파티클 필터 알고리즘의 가중치 계산 단계에 

마할라노비스 거리를 추가하여, 파티클들의 분포에 따라 

가중치 계산을 진행하도록 하였다. 마할라노비스 파티클 
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필터의 알고리즘은 다음과 같다. [ 1 샘플링 > 2 측정값 

업데이트 > 3 가중치 계산 > 3-1 마할라노비스 업데이트 

> 4 리샘플링 ]. 파티클들은 점점 실제 값과 가까운 

곳으로 모이기 때문에 각 파티클의 확률 분포상의 

거리를 측정해 가중치를 업데이트하여 실제 값과 

확률적으로 더 가까운 파티클에 더 큰 가중치를 부여할 

수 있다. 

 

Ⅲ. 시뮬레이션 

시뮬레이션 모델은 기존 파티클 필터와 제안된 파티클 

필터의 성능 비교를 위해 듀런 화이트 외 다수가 제시한 

모델에 따라 상태방정식과 출력방정식 모두 비선형성을 

지니는 낙하하는 물체 시뮬레이션 모델을 

선정하였다.[3,7] 이 시뮬레이션 모델은 수직 하강하는 

물체의 고도와 속도 그리고 일정한 탄도계수의 추정을 

요구한다. 측정은 가우시안 잡음이 있는 환경에서 

레이더에 의해 이산시간에서 이루어진다. 이 시뮬레이션 

모델과 그 변수는 다음과 같다. 

 

 
[그림 1] 낙하하는 물체에 대한 시뮬레이션 모델 [3]  

 

x1(𝑡) : 고도 / x2(𝑡) : 낙하 속도 

r(t) : 낙하 물체와 공의 실제 거리 

M : 레이더와의 거리(상수) / H : 레이더의 높이(상수) 

 

시뮬레이션 결과는 파티클 필터와 마할라노비스 

파티클 필터의 성능 비교는 물체의 고도, 낙하속도, 

탄도계수 예측값이 가지는 RMS 오차를 비교하며, 특히 

물체의 위치인 고도에 대하여 RMS 오차를 10 회 반복 

측정하여 오차의 평균을 통해 성능을 비교한다. 

한 회의 측정에서 나타난 파티클 필터와 마할라노비스 

파티클 필터의 RMS 오차는 표 1 과 같이 나타났으며, 

세가지 지표 모두 마할라노비스 파티클 필터에서 우수한 

성능을 보였다. 

 

<표 1> 파티클 필터와 마할라노비스 파티클 필터의 

RMS 오차 

 고도 낙하속도 탄도계수 

파티클 필터 0.0188 0.005 6e-11 

마할라노비스 

파티클 필터 
0.0057 0.003 3e-11 

 

그림 2 는 각각 파티클 필터와 마할라노비스 파티클 

필터를 이용해 시뮬레이션 모델에 대해 고도, 낙하속도, 

탄도 계수를 예측한 결과의 오차이다.  

물체의 위치인 고도의 RMS 오차를 10 회 반복 측정한 

결과 파티클 필터와 마할라노비스 파티클 필터가 예측한 

고도의 평균 RMS 오차는 각각 0.0134 와 0.0108 로 

마할라노비스 파티클 필터가 약 20% 우수한 성능을 

보였다. 

 

  
(a)                       (b) 

 
(c) 

[그림 2] (a)고도, (b)속도, (c)탄도 계수, 예측 오차 

 

Ⅴ. 결 론 

본 논문에서는 마할라노비스 거리를 적용한 파티클 

필터를 제안하였다. 파티클 필터와 개선된 마할라노비스 

파티클 필터를 이용해 비선형 모델인 낙하하는 물체의 

고도, 낙하속도, 탄도계수를 추정하였고, 실제 값과의 

RMS 오차를 비교하였다. 시뮬레이션 결과 세 가지 지표 

모두 마할라노비스 파티클 필터가 우수한 성능을 보였다. 

고도를 반복측정한 결과의 RMS 오차 평균 또한 제안된 

마할라노비스 파티클 필터가 약 20% 우수한 성능을 

보임을 확인하였다. 
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