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ABSTRACT
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Seabed Terrain Information
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In this paper, underwater robot localization method based on Bayes filter using 

seabed terrain information is proposed. This method is used to predict underwater robot 

pose using proprioceptive information and undergoes a process of updating the position 

using exteroceptive information. The advantages of Bayes filter method is estimated 

considering uncertainty of proprioceptive, exteroceptive information.

In this paper, proprioceptive information for predicting the underwater robot position 

was only used robot command(truster speed, the angular velocity elevator, rudder 

angular speed). Exteroceptive information was only used altimeters. Estimation 

algorithms were used Extended Kalman filter, unscented Kalman filter and particle filter 

methods based on Bayes filter. 



Especially, UKF localization is a feature-based  robot localization algorithm using the 

unscented kalman filter. The UKF uses the unscented transform to linearize the motion 

and measurement model. Instead of computing derivatives of these model, the unscented 

transform represents Gaussians by sigma points and passes these through the model. 

This paper was verified localization of the proposed EKF, UKF, PF methods through the 

simulator and the actual experiments.
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제 1장 서론

지상에서 무인 자율 로봇이 정확한 위치를 인식하고 적합한 이동 경로를 찾아

주행하는 방법은 쉬운 일이 아니다. 예를 들어, 방 안에서 청소를 하는 로봇도 정

확한 위치인식은 어려운 문제이다. 하물며 수중 환경에서는 빛과 전파가 수신되지

않는 심해에 로봇을 두고 주행을 하면 로봇은 방향을 잃어버리고 결국 심해에 부

딪혀 파손될 수 있다. 따라서 지상뿐만 아니라 수중 환경에서도 로봇의 위치를 찾

는 문제는 중요하다.

본 논문에서는 수중 환경에서 동작하는 로봇의 위치를 찾는 문제를 다룬다.  위

치추정 방법은 수중 환경의 해저 지형 정보를 사용하여 Bayes 필터 방법들을 나타

낸다. 본 논문은 시뮬레이션을 통해 지형 정보를 이용한 Bayes 필터 방법들의 위치

추정 결과를 보인다. 또한, 실제 수중 로봇을 이용한 Bayes 필터 방법들의 위치추

정 결과를 보인다.

제 1절 연구 배경 및 필요성

첨단 산업의 발전과 더불어 금속 자원의 대부분을 수입에 의존하고 있는 우리나

라는 장기적인 금속 광물 자원의 공급원 확보가 시급한 실정이다. 이를 위해 태평

양 연안의 막대한 양으로 부존하고 있는 광물 자원을 개발하고자 하는 계획은 해

양 영토의 확장과 자원의 안정적 공급원 확보를 위해 필수 불가결이 되었다[1]. 또

한, 육상 자원 고갈에 따른 해양 구조물 및 수중건설 시장 수요가 증가하고 있고, 

해상 풍력 발전, 해양 플랜트 건설 등 해양 개발 수요가 연안에서 대 수심으로 옮

겨가는 추세로 수중 시공 현장의 위험성 및 유인 공사의 한계에 부딪히고 있다

[2-3]. 이러한 해양 개발 산업이 대두됨으로써 인간이 수행하기에 위험하거나 할 수

없는 영역을 수중 로봇이 대신 할 수 있는 역할이 증대되고 있다.
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수중 로봇의 역할은 심해 자원 조사, 수중 구조물 건설뿐만 아니라 수중 조사 관

측(해저 영상 촬영, 해저 지형도), 수중 작업(선박 선저 청소, 항만 청소), 수산업(어

업/양식), 군사적 용도(기뢰 탐색 및 제거, 무인 항만 감시, 수중 정찰)등 여러 방면

으로 수행하고 있다[4]. 

수중 로봇의 분류는 사용자에 의해서 원격으로 조종되는 원격 무인 잠수정(ROV: 

Remote Operate Vehicle)과 외부의 간섭 없이 운용되는 자율 무인 잠수정(AUV: 

Autonomous Underwater Vehicle)로 구분할 수 있다[5]. 선박에서 사용자가 조정을 하

는 원격 무인 잠수정은 잠수정에 장착된 매니플레이터를 이용하여 시료 채취, 광케

이블 매설, 선박의 용접 등 현재까지도 많이 사용하고 있다. 하지만 모선과 잠수정

을 연결하는 케이블로 인하여 작업 범위의 제약과 이를 제어하기 위한 모선이 수

반되어야 하는 문제점이 있다. 반면에 자율 무인 잠수정은 모선과 조종 무인 잠수

정과의 케이블이 없어서 매우 넓은 지역에 운용될 수 있다. 자율 무인 잠수정은 잠

수정에 장착된 센서들을 이용하여 물속에 잠긴 난파선, 지형 조사, 수중 정찰 등에

활용되고 있다. 이러한 자율 무인 잠수정의 안전한 운행을 위해서는 주변의 환경에

대한 지도 작성 기술, 현재 자신의 위치를 파악하는 위치 추정 기술, 원하는 목표

점으로 최적의 이동 경로를 생성하는 경로 계획 기술, 주변의 장애물을 감지하여

장애물들을 회피하는 충돌 회피 기술 등이 반드시 필요하다[7-8]. 

현재 대부분의 수중 로봇은 인간이 원격으로 작업을 하는 원격 무인 잠수정이

대부분을 이룬다. 앞에서 언급한 바와 같이 자율 무인 잠수정은 복잡한 자율 운항

항법 요구 기술들이 필요하다. 그러나 모든 로봇 기술의 발전 추세를 보면 궁극적

으로 인간의 작업을 대체하는 방향으로 발전해왔다. 따라서 수중 로봇 역시 언젠가

는 환경과 접촉을 수반하는 양방향의 복잡한 임무를 수행하는 지능형 자율 수중

로봇이 지금의 원격 작업을 대체할 것이다[6].
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제 2절 연구 동향

지난 수십 년 동안 수중 로봇 위치추정 연구가 많은 연구자들에 의해 이루어지

고 있다. 우선, 수중 로봇 위치추정을 위해 사용되고 있는 방법들에 대해서 살펴보

고자 한다.

수중 로봇 위치 인식 방법은 자기 수용성(Proprioceptive) 정보, 외수용성

(Exteroceptive) 정보, 알고리즘 방법에 따라 구분할 수 있다. 자기 수용성 정보는 내

부에서 로봇의 상태나 변화를 감지 할 수 있는 방법이다. 자기 수용성 정보의 대표

적인 센서는 도플러 센서(Doppler Velocity Log, DVL), 관성 센서(Inertial 

measurement unit, IMU), 깊이 센서 등이 있다. 외수용성 정보는 외부에서 정보를

받아 로봇의 상태나 변화를 감지 할 수 있는 방법으로 음향 신호를 이용한

LBL(Long Base Line), SBL(Short Base Line), USBL(Ultra Short Base Line)이 있으며

이미지 정보를 이용한 광학 카메라, 소나 센서, 로봇의 절대 위치를 제공할 수 있

는 GPS 등이 있다. 위치추정 알고리즘 방법에 따라 데드레크닝, 최소자승법, 삼각

측량법, 확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF), 무향 칼만 필터(Unscented 

Kalman Filter, UKF), 파티클 필터(Paticl Filter) 등으로 나타낼 수 있다.

DVL 센서를 이용한 위치 인식 기술은 관성 네비게이션과 상태 추정 개선을 위

한 다양한 발전을 가능하게 하였다. DVL은 네비게이션을 위한 보조 수단으로써 음

향센서, 관성 센서, GPS 센서 등과 함께 통합되어 네비게이션 시스템 연구에 활발

히 사용되고 있다[9]. 하지만 DVL은 고가이며, 사용 고도의 제한, 크기와 중량의

문제로 소형 수중 로봇에는 적합하지 않다. 

관성센서는 외부의 신호를 받지 않고 자체적으로 자신의 위치를 계산한다. 이 방

법은 시간이 경과함에 따라 위치오차가 기하급수적으로 누적되는 현상이 발생한다. 

일반적으로 관성 센서는 도플러 속도 측정과 GPS, 음향센서 등을 이용하여 오류의

보정을 위한 수단으로 사용하고 있다.
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LBL 센서는 음향 트랜스듀서와 트랜스폰더로 구성된 3개 이상의 음향 비컨으로

구성된다. Kinsey는 LBL 시스템을 이용하여 수 cm의 정확성과 10hz의 업데이트 속

도를 보였다[10]. 하지만 물, 높은 주파수 소리의 급격한 감쇠로 인해 고주파 LBL

시스템은 일반적으로 매우 제한된 최대 거리를 가지고 해저에 설치하는 번거로운

작업과 센서 설치 범위를 벗어난 영역에서의 항법이 어렵다.

SBL 센서는 수상선의 선저에 무인 잠수정의 길이에 비례하게 수 미터 간격으로

수중 음향 신호를 수신만 하는 하이드로폰을 설치한다. 그리고 무인 잠수정에 설치

된 트랜스폰더나 비이컨에서 송신되는 음향 신호를 수신하여 무인 잠수정의 위치

를 알아내는 방법이다[1].

USBL 센서는 음향 트랜스듀서 배열과 음향 트랜스폰더로 구성된다. 이 방법은

사용하기가 용이하고 장거리를 이동하는 무인 잠수정을 추적하기에 편리하여 현재

과학적, 산업적, 군사적 분야에 널리 사용된다. 또한 수중 로봇 추적뿐만 아니라 도

킹 작업에도 사용된다. 하지만 측정 거리가 늘어날 경우 수중 로봇 단독으로 사용

할 수 없고 모선과 같이 운영되어야 하는 문제가 있다[11].

광학 카메라를 이용하는 로봇의 위치 인식 방법은 수동으로 조종되는 무인 잠수

정의 항법으로 수중 카메라를 사용하여 가시 범위에 있는 목표물과의 상대 위치로

무인 잠수정의 위치를 파악하는 방법이다. 수중에서는 빛의 도달거리가 수십 미터

로 제한되기 때문에 가시항법의 범위는 이 범위로 제한된다. 최근에 녹색 또는 청

색 레이저를 이용한 장비들이 개발되어 사용되기도 하지만 영상의 선명도를 높이

는데 기여할 뿐 그 범위는 벗어나지 않는다. 그럼에도 불구하고 대다수의 잠수정들

은 카메라를 이용한 영상을 이용하여 탐사작업을 수행하고 있다[12-13].

전파가 사용되기 힘든 수중 환경으로 인하여 지형 정보를 획득하기 위해서 수중

환경에서는 소나 센서를 이용한다. 소나는 전방 주시 소나, 측면 주사 소나, 합성

개구면 소나, 거리 측정 소나 등이 있다[14-15]. 

GPS를 이용한 방법은 GPS 위성의 배치가 완료되고, 정밀도를 떨어뜨리는 잡음
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신호를 해지함으로써 각광 받고 있는 시스템이다. 소형화된 수신기의 사용이 가능

하고 시간 및 속도와 절대적인 좌표를 바로 제공 받을 수 있는 편리한 항법 시스

템이다. 하지만 무인 잠수정의 경우 수중에서는 GPS를 사용하지 못하고 수면에 부

상하였을 때 위치보정을 위해 사용하거나 수중의 절대 위치를 알기 위해 보조적으

로 사용되는 방법이다[12].

데드레크닝(Dead reckoning) 방법은 자기 수용성 정보를 이용하여 위치를 추정하

는 방법이다. 이 방법은 다른 알고리즘에 비해 쉽게 구현이 가능하고 외부 신호로

부터 영향을 받지 않으며 실시간 처리가 가능하다[16-17]. 하지만 데드레크닝 방법

은 장시간 운용하게 되면 초기 오차, 가속도계와 각속도계의 측정 오차, 조류의 흐

름에 따른 측정 잡음 등에 의해 지속적으로 오차가 누적 되어 측정값이 발산되는

문제점이 있다[18].

외수용성 정보를 이용한 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법은 수중 로봇이 주행

하는 환경의 외부에 음향 비이컨을 설치하여 삼변 측량 및 삼각 측량을 통해 수중

로봇의 위치를 계산하는 방법이다[19]. 이러한 방법들은 일반적으로 최소 자승법을

이용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법으로 외부 센서와 수중 로봇 사이의

거리 정보를 이용하여 로봇의 위치를 알아낸다[20-22]. 하지만 로봇의 방향 정보를

추정할 수 없고 수중 로봇과 외부 센서들 사이에 장애물이 존재할 경우 잘못된 위

치를 추정한다[16].

근래에는 자기수용성 정보와 외수용성 정보를 융합하여 로봇의 위치를 추정하는

Bayes 필터 방법들이 연구되고 있다. 대표적인 방법들은 칼만 필터(Kalman Filter: 

KF), 확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter: EKF), 무향 칼만 필터(Unscented 

kalman Filter: UKF), 파티클 필터(Paticle Filter: PF)등이 있다. 

칼만 필터는 백색 잡음 환경에서 선형 시스템 상태 방정식을 가지고 있는 시스

템 추정 방법이다. 칼만 필터는 물체의 측정값에 확률적인 오차를 포함한다. 그리

고 물체의 특정 시점에서의 상태는 이전 시점의 상태와 선형적인 관계를 가지고
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있는 경우 적용이 가능하다. 예를 들어, 수중로봇을 추적할 경우 특정 물체의 위치, 

속도, 가속도 등을 측정할 수 있지만 이 측정값에 오차가 포함되어 있을 수 있다. 

이 경우, 연속적으로 측정하는 값들을 칼만 필터를 이용해서 해당 물체의 위치를

추정할 수 있는 방법이다[23]. 하지만, 칼만 필터에서는 기본적으로 운동 및 측정

모델의 선형성을 가정하고 있지만, 실제적으로는 많은 운동 및 측정 모델이 비선형

구조를 가지고 있다.  이러한 경우, 칼만 필터를 수정해 비선형에도 사용할 수 있

도록 개발된 필터 방법 중의 하나가 확장 칼만 필터이다. 

확장 칼만 필터는 수중로봇에서처럼 운동 방정식의 속도와 선수 각은 비선형 운

동 방정식이기기 때문에 선형화로 가정하여 상태를 추정한다. 하지만 확장 칼만 필

터의 단점은 상태의 초기 추정이 틀리거나 프로세스가 옳지 않게 설계됐다면, 필터

는 필터의 선형성으로 인해 급격하게 발산할 수도 있다. 이러한 문제를 해결하고자

많은 연구가 이루어지고 있다. 이러한 방법을 해결하기 위해 비선형 시스템에서 선

형화 과정을 거치지 않고 비선형 상태를 그대로 이용한 무향 칼만 필터가 연구되

었다. 

무향 칼만 필터는 확률 변수에 대한 비선형 관계식을 통한 변환 작업 시, 일반적

으로 확장 칼만 필터와 같이 비선형 관계식을 선형화하여 적용한다. 이러한 선형화

작업은 필연적으로 오차 발생을 유발하게 되고, 비선형성이 강할수록 많은 오차가

발생한다. 무향 칼만 필터는 비선형 시스템 관계식에 대해서 선형화 작업을 요구하

지 않고 비선형 관계식을 사용함으로써, 비선형성으로 인한 오차 발생을 최소화할

수 있는 이점을 가질 수 있다[1].

파티클 필터는 에러를 가진 다수의 파티클을 이용하여 선형화과정을 거치지 않

고 비선형성 그대로 사용 가능하다. 그리고 센서 잡음에 대한 모델링을 통하여 측

정 오차에 대해서 강인하다. 확장 칼만 필터나 무향 칼만 필터에 비해 파티클 필터

의 장점은 샘플이 충분하다면 배이시안 최적 추정치에 접근하므로 확장 칼만 필터

나 무향 칼만 필터보다 정확하다. 그러나, 파티클들의 샘플 수가 충분하지 않다면
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문제가 생길 수 있고 차원수가 증가할 경우 계산 속도 저하에 문제가 발생하게 된

다[23].

제 3절 연구 방향 및 논문 구성

1.연구 방향

기존 수중 로봇 위치추정 방법들은 외부 비이컨의 음향 신호를 이용하여 위치추

정 방법이 대다수를 이룬다[62-64]. 하지만 본 논문에서는 해저 지형 정보를 사용하

여 위치추정을 다룬다. 표 1.1은 본 논문에서 제안한 방법을 나타낸다. 

제안한 방법 기존 방법

목적
수중 로봇의 위치

추정(     )

수중 로봇의 위치

추정(     )

내수용성

정보

로봇 추진기 속도, 러더의

각속도, 엘리베이터 각속도
IMU, AHRS, Depth, DVL,etc

외수용성

정보

해저 지형 측정을 위한

거리 측정 소나

LBL, SBL, USBL, 

Optical sensor, etc

사용한

알고리즘
무향 칼만 필터, 파티클 필터

확장 칼만 필터, 파티클 필터, 

최소 자승법, etc

특징

•비선형 및 비가우시안 고려

•측정 데이터가 수학적 표현인

양함수, 음함수로 나타내지지

않는 경우도 적용 가능

•주로 선형 가우시안 고려

•측정 데이터가 수학적 표현인

양함수, 음함수로 나타낼 수

있을 때 적용 가능

표 1.1. 제안한 방법의 특징

Table 1.1. features of proposed method
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표 1.1에서 제안한 방법의 특징 중에서 수중 로봇 위치추정을 위해 필요한 자기

수용성 정보는 로봇 자체의 속도 명령(추진기 속도, 엘리베이터 각속도, 러더 각속

도)만을 이용한다. 외수용성 정보는 외부 센서(LBL, SBL, USBL, etc)가 필요로 하

지 않고 해저 지형 정보를 알 수 있도록 거리 측정 소나를 이용한다. 추정 알고리

즘은 Bayes 필터 방법들인 무향 칼만 필터, 파티클 필터 방법들을 이용한다. 그리

고 각 알고리즘의 추정 성능의 결과를 분석한다. 본 논문에서 제안한 방법은 시스

템 모델과 측정 모델의 비선형, 비 가우시안을 고려하여 센서 잡음에 대한 모델링

을 통하여 측정 오차에 대해서 강인하다는 특징을 갖는다. 또한 측정 데이터가 수

학적 표현인 양함수, 음함수로 나타내지지 않는 경우에도 적용이 가능하다. 

본 논문의 실험은 시뮬레이션을 이용하는 방법과 실제 환경을 이용하는 방법을

사용했다. 시뮬레이션을 이용하는 방법은 크게 2가지 방법으로 나타내었다. 첫 번

째 방법은 제안된 해저 지형 정보를 이용하여 무향 칼만 필터, 파티클 필터 방법을

이용한 위치추정 방법을 다루어 추정 성능을 비교한다. 두 번째 방법은 기존의 비

이컨 음향 신호를 이용하는 방법으로 확장 칼만 필터, 무향 칼만 필터, 파티클 필

터 알고리즘을 이용한 위치추정 방법을 다루고 추정 성능에 대한 결과를 분석한다. 

마지막으로 실제 수중 로봇에 적용하여 각 알고리즘의 추정 성능을 비교 분석한다.

2.논문 구성

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 수중 로봇의 위치 추정을 위해

필요한 자기 수용성 정보, 외수용성 정보, 알고리즘에 대해서 다룬다. 3장에서는 본

논문에서 제안한 해저 지형 정보를 이용한 Bayes 필터 방법들에 대해서 설명한다. 

4장에서는 시뮬레이션과 실제 수중 로봇에 적용한 결과를 고찰한다. 마지막으로 5

장에서는 실험을 통해 제안된 위치 추정 방법을 평가하고 향후 연구에 대해 설명

한다.
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제 4절 논문의 기여도

본 논문에서는 해저 지형 정보를 이용하여 수중 로봇 위치추정 방법에 대해서

나타내었다. 제안한 수중 로봇 위치추정 방법은 실험 환경에 비이컨을 설치하여 음

향 신호를 이용한 정보를 필요로 하지 않기 때문에 수중 로봇 위치추정 구현에 편

리한 이점을 가진다. 본 논문에서 제안한 위치추정 방법에서 중요한 점은 위치추정

을 위해서는 반드시 수중 환경 정보가 존재하여야 한다. 현재 우리나라의 해양 공

간 정보 시스템은 2001년부터 국립해양 조사원에 의해 추진되는 사업으로 해양 조

사, 관측 자료를 표준화 기반의 공간 데이터베이스로 구축하고 있다[24]. 따라서 데

이터베이스로 구축된 지형정보를 받으면 제안한 위치추정 방법은 효과적으로 이용

될 수 있을거라 기대된다. 또한 제안한 Bayes 필터 방법은 수중 로봇의 6자유도에

대한 모션 에러, 로봇에 장착된 센서 정보의 오차에 대해서 다른 알고리즘에 비해

강인하다. 또한 수중 환경에서의 조류, 온도, 밀도, 조수 간만의 차에 대한 깊이 오

차 정보에 따른 위치추정 불안정성에 많은 개선이 있을거라 판단된다.
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제 2장 기존 수중 로봇 위치추정 분류

제 1절 자기 수용성 정보

자기 수용성 정보는 내부에서 로봇의 상태나 변화를 감지 할 수 있는 방법이다. 

일반적으로 자기 수용성 정보만을 이용하여 위치추정을 하지 않고 위치 추정을 위

한 보조 수단으로 이용된다.

1.수중로봇의 속도명령

수중 로봇의 속도 명령 정보를 이용한 위치 추정 방법은 로봇에 장착된 추진기

회전 수, 러더의 각 속도, 엘리베이터의 각 속도 등을 이용하여 수중 로봇의 위치

(x, y, z, ϕ, θ, Ψ)를 추정하는 방법이다. 이 방법은 로봇에 센서를 추가적으로 장착

하지 않은 이점이 있다. 하지만 추진기 회전 수, 러더의 각 속도, 엘리베이터의 각

속도의 등의 불확실성이 크면 수중 로봇의 위치추정 오차가 커질 수밖에 없다.

2.DVL

 

DVL은 해저 바닥면에서 반사되어 음파의 도플러 현상을 이용하여 수중에서 무

인잠수정의 3차원 속도를 계측하는 시스템이다. 무인 잠수정의 항법을 위하여 DVL

은 필수 보조 항법 센서로서 이용되고 있다. DVL에서 얻어지는 속도 신호가 항법

시스템의 보정 신호로 사용되기 위해서는 절대 속도이어야 한다. DVL이 절대 속도

를 얻기 위해서는 DVL에서 발신되는 초음파 신호가 반드시 해저면 또는 수면에

반사되는 신호를 취득할 수 있어야 한다. 통상 DVL은 사용 주파수에 따라 수십 미

터에서 백 미터 정도의 범위에서 반사파를 얻을 수 있다[26]. 따라서 수중 중간 영
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역과 같이 반사파를 얻을 수 없는 공간에 무인 잠수정이 존재하는 경우에는 DVL

이 절대 기준에 대한 속도를 얻지 못하므로 더 이상 절대 속도를 제공하지 못하는

단점이 있다[25]. 최근에는 phased array DVL, CVL(Correlation Velocity Log) 등도 사

용되어지고 있다[50-51]. 이러한 수중 소나 시스템에서 요구되는 음향 트랜스듀서는

외부 노이즈에 강인한 측정 정밀도 향상을 위해 넓은 주파수 대역폭이 요구된다. 

이를 해결하기 위해 음향 임피던스 정합[52], pulse shaping [53], 전기적 임피던스매

칭[54], 복합체[55] 등의 기법이 연구되고 있다. 그림 2.1은 DVL 센서를 나타낸다.

그림 2.1. DVL 센서

Fig 2.1. DVL sensor

3.IMU

IMU(Inertial measurement uint)은 MEMS센서 기반의 소형/경량 관성 측정 장치로

서 3축 각속도, 3축 가속도와 3축 지자기 센서를 기반으로 이동하는 물체의 위치, 

자세, 속도 등의 정보를 제공하는데 사용될 뿐만 아니라 로봇, 기계 장치 및 사람

의 움직임을 측정하는데 사용할 수 있는 센서이다[27]. 무인항공기(UAV), 무인차량

(UGV), 무인잠수정(UUV), 수중어뢰, 유도무기체계 등에 적용할 수 있으며 자세추

정, 자율제어 및 유도, 항법 응용분야에 사용된다. 관성 센서를 이용하여 가속도 및

각 가속도 정보를 측정하고 이를 적분하여 속도와 각도 정보를 알아내어 사용하는
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경우가 많다. 하지만 적분으로 인한 오차 누적 현상으로 시간이 지남에 따라 오차

가 시간에 비례해서 증가하는 단점을 가지고 있다. 그림 2.2는 IMU 센서를 나타내

었다.

그림 2.2. IMU 센서

Fig 2.2. IMU sensor

4.Depth

수중에서 깊이를 쉽게 계측할 수 있는 방법은 압력센서를 이용한 수심의 계측이

다[28]. 그림 2.3은 깊이를 측정하는 압력센서로서 수중 로봇은 장착된 압력 센서를

통해 압력 값을 계측하고 계측된 값을 이용하여 수심 방향의 제어를 한다. 

그림 2.3. 압력 센서

Fig 2.3. Pressure sensor
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제 2절 외수용성 정보

외수용성은 외부에서 로봇과의 거리, 각 정보 등을 받아 로봇의 상태를 감지 할

수 있는 방법이다. 일반적으로 외수용성은 추정 알고리즘을 사용하기 위한 관측 정

보로서 이용되고 있다.

1.거리 정보를 이용한 음향 센서

가.LBL

LBL 시스템은 위치를 파악하기 위해 기준이 되는 트랜스폰더가 수 킬로미터의

거리를 두고 해저면에 설치되어 목표가 되는 선박이나 잠수정의 상대적인 거리를

측정하는 시스템이다.  1964년 계획 수립된 하와이 KAUAI의 BARSTUR 시험장은

센서 37개가 800m ~ 2000m 수심에 설치된 세계 최초의 LBL 시험장으로 기록되고

있다[29]. 그림 2.4는 LBL 시스템 구성도를 나타내었다.

그림 2.4. LBL 시스템

Fig 2.4. LBL system
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LBL시스템은 비교적 넓은 영역에서 목표물의 위치를 파악할 수 있지만 수백에

서 수 킬로미터의 베이스라인을 가지므로 그 위에 설치된 트랜스폰더를 유지 시키

고 보수하는데 많은 비용과 장비 및 시간이 필요하다.

나.SBL

SBL은 해저 목표물인 무인 잠수정에 비이컨이나 트랜스폰더를 탑재하고 수상선

의 선저에 비교적 넓게 설치된 하이드로폰 배열을 이용해 해저 목표물에서 발신하

는 음향 신호를 수신하는 시스템이다. 그림 2.5는 SBL 시스템 구성도이다.

그림 2.5. SBL 시스템

Fig 2.5. SBL system

1963년 4월에 2500m 수심해역에서 실종된 미국 핵 잠수함 Thresher의 수색을 목

적으로 최초로 사용된 SBL은 수신 센서 간 간격이 5~20m인 수중 위취 추적 시스

템이다. 그 해 여름에 미해군의 Mizar함은 자신의 위치 확인을 목적으로 3개의 하

이드로폰을 선저에 부착하여 실종 잠수함을 수색하였다[29].
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2.거리 정보와 각도 정보를 이용한 음향 센서

가.USBL

USBL은 SBL시스템의 개념을 이용하고 트랜스폰더 모듈을 수상선의 현측에 늘

어뜨려서 사용할 수 있게 소형화 시킨 시스템이다. USBL은 수중 운동 추적 시스템

의 단순화를 목적으로 1970년대에 개발 되었다. 수신 센서 간격이 수십 cm 이내이

므로 SSBL(Super Short Base Line)이라 부르기도 한다[29]. USBL시스템의 수중음향

송수신부의 근접 설치는 SBL시스템의 신호 탐지나 시간차 측정 방법을 배제하고

음향신호의 위상 차 또는 위상 비교의 방법에 의존하는 특징을 갖는다. 다음 그림

은 USBL시스템의 4가지의 모드를 나타낸다. 그림2.6은 USBL 시스템 구성도이다.

그림 2.6. USBL 시스템

Fig 2.6. USBL system
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3.이미지 정보

 

가.OpticalCamera

수동으로 조종되는 무인 잠수정의 항법으로 수중 카메라를 사용하여 가시 범위

에 있는 목표물과의 상대 위치로 조종자가 무인 잠수정의 위치를 파악하는 방법이

다. 수중에서는 빛의 도달거리가 수십 미터로 제한되기 때문에 가시항법의 범위는

이 범위로 제한된다[12]. 최근에 녹색 또는 청색 레이저를 이용한 장비들이 개발되

어 사용되기도 하지만 영상의 선명도를 높이는데 기여할 뿐 그 범위는 벗어나지

않는다. 그럼에도 불구하고 대다수의 잠수정들은 카메라를 이용한 영상을 이용하여

탐사작업을 수행한다[30].

나.SonarScanning

공간 정보 획득 센서는 전파가 사용되기 힘든 수중 환경으로 인하여 대부분 소

나 센서를 사용한다[1]. 이때 사용되어지는 소나는 대표적으로 전방 주시소나, 측면

주사 소나, 거리 측정 소나 등이 있다. 대표적인 측면주시 소나는 조사선에 예인되

어 해저면 위를 진행하는 예항체로부터 초음파펄스를 진행방향의 좌우방향(측면방

향)으로 방사하여 해저면에서 반사한 음파를 수신하여 되돌아오는 시간과 음압진폭

으로부터 해저면 음향화상을 얻는 장치를 말한다. 측면 주시 소나의 초음파 송수파

기를 장비한 예항체, 예항 케이블, 윈치 등의 예항장치 및 송수신기 그리고 기록기

로 구성된다. 사용되는 음파의 주파수는 탐지거리와 분해능에 따라 달라진다. 주파

수가 높으면 탐지거리는 짧아지지만, 분해능은 향상된다. 일반적으로 천해에서는

수백 MHz의 주파수가 주로 사용되고 있다[58].
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3.GPS

GPS 위성의 배치가 완료되고, 정밀도를 떨어뜨리는 잡음신호를 해지함으로써 각

광 받고 있는 시스템이다. 소형화된 수신기의 사용이 가능하고 시간 및 속도와 절

대적인 좌표를 바로 제공 받을 수 있는 편리한 항법 시스템이지만 무인 잠수정의

경우 수중에서는 사용하지 못하고 수면에 부상하였을 때 위치보정을 위해 사용하

거나 수중 비이컨의 절대 위치를 알기 위해 보조적으로 사용되는 방법이다[12]. 그

림 2.7은 GPS을 이용한 위치 추정 방법이다[31].

그림 2.7. GPS 시스템

Fig 2.7. GPS system
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제 3절 알고리즘 방법에 따른 위치추정

 

1.데드레크닝

데드레크닝 방법은 수중 로봇의 자기수용성 정보인 수중 로봇 자체의 속도 명령, 

관성 센서, DVL 등을 이용하여 위치를 추정한다. 데드레크닝 방법은 자기 수용성

정보만을 이용하기 때문에 초기 오차, 가속도계와 각속도계의 측정 오차, 조류의

흐름에 따른 측정 잡음 등에 의해 지속적으로 오차가 누적 되어 측정값이 발산되

는 현상이 발생한다. 

그림 2.8은 데드레크닝 방법을 나타내는 의사 코드이다. 여기서 Xt-1은 이전 시점

t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치, ut는 수중 로봇의 자기수용성 정보에서 수신된

속도 정보이다. 그리고 Xt는 현재의 시점 t에서 추정된 수중 로봇의 위치를 의미한

다. 

Deadreckoning method(Xt-1, ut)
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그림 2.8. 데드레크닝 의사코드

Fig 2.8. Dead reckoning  pseudo code

는 수중 로봇의 위치와 방향에 대해 수중 로봇 좌표계에서 지구 고정 좌
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표계로 변환할 수 있는 오일러 각 변환을 이용한 수중 로봇의 좌표 변환 방법이다

[16][32]. 수중 로봇 좌표계에서 발생하는 수중 로봇의 속도 정보를 이용하여 지구

고정 좌표계에서의 수중 로봇의 속도 정보 행렬 TE1를 식 2.1과 같이 획득할 수 있

다. 식에서의 u, v, w는 수중 로봇 좌표계에서 수중 로봇의 이동 속도이고, , , 

은 지구 고정 좌표계에서의 이동 속도 정보를 의미한다. 식 2.2은 지구 고정 좌표

계에서의 롤(roll), 피치(pitch), 요(yaw)에 대한 수중 로봇의 각속도 정보 행렬 TE2를

획득할 수 있다[33].
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2.최소자승법

최소 자승법은 측정치 오차의 제곱이 최소가 되는 결과로부터 수중 로봇의 위치

를 추정하는 하는 방법으로 n개의 외부 음향 비이컨을 사용하여 TOA 정보를 이용

한다[16]. 그림 2.7은 최소 자승법에 대한 의사 코드를 나타낸다[34]. 
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Least square method(d)
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그림 2.9. TOA 정보를 이용한 최소 자승법

Fig 2.9. Least square method using TOA information

여기서 Xt는 추정된 로봇 위치 정보에 대한 행렬, A는 이미 알고 있는 외부 센서

들의 위치 정보에 대한 행렬, 그리고 (MA)+
는 MA의 의사 역행렬(Pseudo Inverse 

Matrix)이다. 그리고 첨자 b와 n은 외부 센서와 n번째를 나타내어 b,n이 외부에 설

치된 n번째의 외부 센서들을 의미하고, B는 외부 센서들의 위치에 대한 길이의 제

곱과 수신된 거리를 제곱한 차이를 성분으로 갖는 행렬이다.

3.삼각 측량법

삼각 측량법은 삼각형의 기하학적인 성질을 이용하여 대상의 위치를 계산하는

방법이다. 기준점으로 작용하는 비컨들이 매우 정확한 위치에 고정되어 있어야 하

므로 설치 및 운용에 많은 노력이 요구된다. 최소한의 계한을 통해서도 신뢰성 높

고 정확한 위치 검출이 가능하다. 그림 2.10에서는 절대 위치를 알고 있는 3개 이

상의 기준점으로부터 해당 센서 노드와의 거리를 측정하여 계산하는 Lateration기법
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과 기준점에 대한 상대적인 각도를 측정하여 거리를 알아내는 Angulation기법이 있

다.

Lateration 방법 Angulation 방법

그림 2.10 삼각 측량법

Fig 2.10. Triangulation method

그림 2.11의 삼각 측량법은 Lateration 방법을 이용한 방법으로서 4개의 음향 비

이컨들을 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 의사 코드이다[16]. 이 방법은 외

수용성 정보인 음향 비이컨의 위치 정보와 수신된 TOA 정보를 이용하여 수중 로

봇의 위치를 추정할 수 있다[35-37].

 

Trilateration method(d)
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그림 2.11. TOA 정보를 이용한 삼변 측량법

Fig 2.11. Trilateration method using TOA information
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여기서 dn은 각 외부 음향 비이컨들과 수중 로봇 사이의 측정된 TOA 정보로부

터 변환된 거리 값이다. xb,n, yb,n, zb,n은 이미 알고 있는 외부 음향 비이컨들의 위치

정보, 그리고 xr, yr, zr은 추정된 수중 로봇의 위치를 나타낸다.

4.확장 칼만 필터

확장 칼만 필터는 기존의 선형 칼만 필터와는 달리 비선형 시스템을 다룰 수 있

는 방법이다. 이 방법은 시스템을 비선형 상태로 두고 연산을 수행하는 과정에서

각 구간의 변화를 선형화하여 계산하므로 본래의 비선형 시스템의 변화에 대해 가

까운 결과를 얻을 수 있다[46]. 확장 칼만 필터에서 선형화를 위해 사용하는 방법

은 테일러 급수를 전개하여 사용된다[56]. 이러한 테일러 급수를 전개하는 과정에

서 필연적으로 근사화 에러를 발생시키는 문제가 발생한다.

5.파티클 필터

파티클 필터 방법은 샘플링을 통하여 확률밀도함수를 구현하는 방법이다. 파티클

필터는 시스템의 선형화나 가우시안 등의 가정에 제약을 받지 않는다는 장점이 있

다[57]. 그러나 파티클 필터는 샘플링을 통하여 구현되기 때문에 연산 시간은 파티

클 수에 많은 영향을 받는다. 파티클 수가 많으면 위치추정 정확도는 향상되고 위

치추정 실패율은 감소되지만, 수행 시간이 길어서 위치 갱신이 늦어진다.

6.무향 칼만 필터

기존의 필터들의 약점들을 극복하기 위해 연구되어 온 대안들 중 하나인 무향칼

만필터(Unscented Kalman Filter)는 비선형 시스템에 대해서 칼만 필터 적용시 비선

형모델을 자코비안을 이용한 선형화 과정을 거치지 않음으로써 선형화에 의해 발
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생하는 오차를 방지할 수 있다. 또한 추출 포인트를 사용하여 상태분포를 표현함에

있어 시그마 포인트라고 불리는 결정론적인 방법을 적용하기 때문에 무작위 추출

방법과 달리 가중치의 집중 현상 을 방지할 수 있다[65-66]. 

제 3장 Bayes필터 기반 위치 추정 방법

본 논문에서 나타낸 위치추정 방법은 Bayes 필터 기반 위치추정 방법이다. 이 방

법은 자기 수용성 정보를 이용하여 수중 로봇의 위치를 예측하고 외수용성 정보를

이용하여 예측된 수중 로봇의 위치를 갱신하는 과정을 거친다. Bayes 필터 방법의

장점은 위치추정시 자기 수용성 정보, 외수용성 정보의 불확실성을 고려하여 위치

를 추정한다. 

필터링 방법은 크게 그림 3.1과 같이 수중 로봇의 위치를 예측하는 예측 단계

(Prediction step)와 예측된 위치를 갱신하는 갱신 단계(Correction step)로 나눌 수 있

다. 

그림 3.1. 베이지안 필터링 방법

Fig 3.1. Bayes filtering method
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그림 3.2는 필터링 방법에 대한 의사 코드로서 Line 1은 예측 단계이고 Line 2는

갱신 단계를 나타낸다. 예측 단계는 수중 로봇의 자기수용성 정보인 로봇 자체의

명령, 속도 및 관성 센서 정보 zt
in과 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치 정보 Xt-1을

이용하여 t에서의 수중 로봇 위치를 예측한다. 그리고 갱신 단계에서는 외수용성

정보 zt
out, 그리고 외부 환경 정보 E를 통해 예측 단계에서 예측된 수중 로봇의 위

치 정보 Xt를 갱신한다. 이러한 필터링 방법은 추정 방법의 동작과 추정 결과의 표

현 형태에 따라 확장 칼만 필터와 파티클 필터, 무향 칼만 필터 등의 추정 방법으

로 구분될 수 있다[16].

Filtering method(Xt-1,zt
in,zt

out,E)

1.   Xt = Prediction step(Xt-1, zt
in)

2.   Xt = Correction step(Xt, zt
out,E)

3.   return Xt

그림 3.2. 베이지안 필터링 방법의 의사 코드

Fig 3.2. Pseudo code of bayes filtering method

표 3.1은 Bayes 필터 기법에 근거한 알고리즘들의 시스템 모델, 잡음의 종류에

따라 필터의 특징을 정리한 것이다[38]. 



- 25 -

알고리즘
시스템 모델 측정 모델

모션 모델 불확실성 측정 모델 불확실성

KF L G L G

EKF NL G NL G

UKF X NG -> G X NG -> G

PF X X X X

표 3.1.  시스템 및 측정 모델에 따른 베이지안 필터 종류

Table 3.1. Type of bayes filter to system and measurement model

L: Linear, NL: Non Linear, G: Nomal Distribution NG: Non Nomal Distribution, 
X: don`t care

칼만 필터의 시스템 모델은 항상 선형적인 관계를 가지고 있는 경우 적용이 가

능하고 측정 모델은 정규분포를 따라야한다. 하지만 실제 환경에서 동작하는 로봇

은 예측할 수 없는 상황들이 발생되어 비선형적인 정보를 획득하게 되고, 이러한

정보는 칼만 필터의 정의된 모델링을 적용할 수 없다[44]. 이를 해결하기 위해 기

존의 제안된 방법은 확장 칼만 필터 방법이다[45]. 이 방법은 기존의 선형 칼만 필

터와는 달리 비선형 시스템을 다룰 수 있는 방법이다. 이 방법은 시스템을 비선형

상태로 두고 연산을 수행하는 과정에서 각 구간의 변화를 선형화하여 계산하므로

본래의 비선형 시스템의 변화에 대해 가까운 결과를 얻을 수 있다[46]. 하지만 비

선형적인 로봇의 동작을 선형화하는 과정에서 비선형적인 로봇 동작의 선형화 오

차가 발생될 수 있다. 이러한 선형화 오차는 비선형적인 로봇의 동작이 가우시안

분포 특성을 따른다고 가정하고 있기 때문으로, 비선형이 심하고 오차의 분포를 규

정하기 힘든 시스템일 경우 시간이 갈수록 오차가 증가하게 된다[47]. 이러한 방법

을 해결하기 위해 비선형 시스템에서 선형화 과정을 거치지 않고 비선형 상태를

그대로 이용한 무향 칼만 필터가 연구되었다[48-49]. 무향 칼만 필터는 발상의 전환

을 통해 선형화 과정을 생략하는 방법이다. 따라서 무향 칼만 필터는 자코비안으로
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구한 선형 모델 때문에 불안정해지는 문제를 해결하였다[39]. 그리고 파티클 필터

는 에러를 가진 다수의 파티클을 이용하여 선형화과정을 거치지 않고 비선형성 그

대로 사용가능하다. 그리고 센서 잡음에 대한 모델링을 통하여 측정 오차에 대해서

강인하다. 파티클 필터는 비선형 시스템의 상태를 추정하기 위한 필터 중 잡음을

정규분포로 가정하는 확장 칼만 필터나 무향 칼만 필터에 비해 이점은 샘플이 충

분하다면 Bayes 최적 추정치에 접근하므로 확장 칼만 필터나 무향 칼만 필터보다

정확하다는 이점이 있다. 하지만 파티클 필터는 샘플의 수가 충분하지 않다면 문제

가 생길 수 있다[40]. 

제 1절 확장 칼만 필터를 이용한 위치추정 방법

확장 칼만 필터 방법은 필터링 방법에 기반한 동작하는 방법으로 수중 로봇의

위치를 예측하는 예측 단계와 예측된 수중 로봇의 위치를 추정하는 갱신 단계로

구분 할 수 있다. 본 논문에서는 확장 칼만 필터는 지형 정보를 이용하지 않고 비

이컨 신호 정보를 이용한 경우 사용되는 방법이다. 그림 3.1은 확장 칼만 필터의

의사 코드를 나타낸다. 확장 칼만 필터의 예측 단계인 Line 1은 t-1에서 추정된 수

중 로봇의 위치 정보 Xt-1, 추정된 오차 공분산 Σt-1과 t에서의 수중 로봇의 속도 정

보 ut를 이용하여 수중 로봇 위치 Xt를 예측하고 예측된 수중 로봇의 위치에 대해

오차 공분산 Σt를 예측한다. 이후 갱신 단계의 Line 2에서는 수중 로봇 위치 Xt와

오차 공분산 Σt를 추정한다. 이때 갱신 단계에서 이용되는 정보는 예측 단계에서

예측된 수중 로봇의 위치 Xt, 예측된 오차 공분산 Σt와 더불어 외부 센서로부터 측

정된 특징점과의 거리 또는 각도 정보 zt, 특징점에 대한 고유 식별자 ct, 그리고 특

징점의 위치 등을 나타내는 환경 정보 E가 이용된다.
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Localization EKF(Xt-1,Σt-1,ut,zt,ct,E)

1.   (Xt,Σt) = Prediction step(Xt-1,Σt-1,ut)

2.   (Xt,Σt) = Correction step(Xt,Σt,zt,ct,,E)

3.   return (Xt,Σt)

그림 3.1. 확장 칼만 필터 방법의 의사 코드

Fig 3.1. Pseudo code extended Kalman filter method

1.예측 단계

그림 3.2는 확장 칼만 필터의 예측 단계에 대한 의사 코드를 나타낸다[16]. 확장

칼만 필터 방법의 예측단계는 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치 정보 Xt-1, 추정된

오차 공분산 Σt-1과 t에서의 수중 로봇의 속도 정보 ut를 입력받는다. Line 3 ~ 5는

자코비안 행렬 Gt, Line 6은 자코비안 행렬 Vt, 그리고 Line 7, 8은 공분산 행렬 Mt

를 계산하는 과정이다. Line 9의 과정에서는 입력된 수중 로봇의 속도 정보를 지구

고정 좌표계의 속도 정보로 변환한다. 여기서 TE1과 TE2는 식 2.1, 2.2에서 보인바와

같이 수중 입력된 속도 정보를 지구 고정 좌표계에서의 속도 정보로 변환하는 속

도 정보 행렬이다. Line 10과 11은 Line 1 ~ 9의 정보들을 바탕으로 수중 로봇의

위치 Xt와 오차 공분산 Σt을 계산한다. 이러한 일련의 과정을 통해 확장 칼만 필터

의 예측 단계에서는 수중 로봇의 위치 Xt와 오차 공분산 Σt를 예측한다. 
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Prediction step(Xt-1,Σt-1,ut)
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그림 3.2. 확장 칼만 필터 방법의 예측 단계에 대한 의사 코드

Fig 3.2. Pseudo code for prediction step of extended Kalman filter method
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2.갱신 단계

그림 3.3는 확장 칼만 필터 방법의 TOA 정보에 대한 갱신 단계를 나타내는 의

사 코드이다[16]. 그림의 Line 2 ~ 11은 측정된 zt
i
에 대하여 수중 로봇의 위치 Xt와

오차 공분산 Σt를 갱신한다. 이 과정은 t에서 관측된 i번째의 TOA 정보에 대해 자

코비안 행렬 Ht
i
와 칼만 이득 Kt

i
를 계산하고, Xt와 Σt를 반복하여 갱신한다. 이러한

과정을 통해 Line 12와 같이 TOA 정보에 의해 갱신된 Xt,TOA와 Σt,TOA를 계산한다.

Correction step(Xt,Σt,zt,ct,E)
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그림 3.3. TOA 정보의 갱신 단계에 대한 의사 코드

Fig 3.3. Pseudo code for correction step of TOA information
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제 2절 파티클 필터를 이용한 위치추정 방법

파티클 필터 방법은 확장 칼만 필터 방법과 같이 필터링 방법에 기반한 위치 추

정 방법으로 그림 3.4의 예측 단계와 갱신 단계로 구분하여 나타낼 수 있다. 그림

에서 나타낸 예측 단계는 시점 t에서 내부 센서들의 정보 ut와 t-1에서 추정된 수중

로봇의 위치 Xt-1를 이용하여 수중 로봇의 위치들을 예측한다. 이후 갱신 과정에서

는 외부 센서 정보 zt와 외부 환경 정보 E를 이용하여 예측 단계에서 예측된 수중

로봇의 위치들의 신뢰도를 계산한다. 그리고 예측된 수중 로봇 위치들은 계산된 신

뢰도를 바탕으로 재생성되어 수중 로봇의 위치를 추정하게 된다[16][59-60].

Localization PF(Xt-1,ut,zt,E)

1.   Xt, = Prediction step(Xt-1,ut)

2.   Xt = Correction step(Xt,zt,E)

3.   return Xt

그림 3.4. 필터링 방법에 기반한 파티클 필터 의사 코드

Fig 3.4. Pseudo code for particle filter method based on filtering method

그림 3.5는 파티클 필터 방법에 대한 일련의 의사 코드를 나타낸다. 그림의 Line 

3에서 보인 “Motion model(·)”은 로봇의 위치를 예측하는 모션 모델이다. 이 단계에

서는 현재 시각 t에서 내부 센서에 의해 수신된 로봇의 속도 정보 ut와 이전 시각

t-1에서 추정된 파티클 Xt-1 정보를 이용하여 로봇의 위치를 예측한다. Line 4의

“Sensor model(·)”은 Line 3의 “Motion model(·)”에서 예측된 파티클 Xt에 대하여 추

정 신뢰도 w를 계산하는 센서 모델이다. 이 과정에서는 로봇의 현재 시각 t에서 외

부 센서 정보 zt, 주행 환경에 대한 환경 정보 E를 이용하여 모션 모델에서 예측된

파티클의 신뢰도를 계산한다. Line 7의 “Resampling(·)”은 모션 모델과 센서 모델에
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서 계산된 로봇의 위치와 신뢰도를 이용하여 파티클들의 위치를 재생성하는 리샘

플링 단계이다. 이와 같이 파티클 필터 방법은 모션 모델, 센서 모델, 리샘플링을

반복적으로 수행하여 파티클들의 분포를 추정함으로서 수중 로봇의 위치를 추정하

는 방법이다. 여기서 M은 적용된 파티클의 개수를 의미한다.

Particle filter method(Xt-1,ut,zt,E)
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그림 3.5. 파티클 방법의 의사 코드

Fig 3.5. Pseudo code of particle filter method

1.모션 모델(예측단계)

그림 3.6는 수중 로봇의 위치를 예측하기 위한 파티클 필터 방법의 모션 모델이

다. 그림의 의사 코드에서 보인바와 같이 파티클 필터의 모션 모델은 내부 센서에

의해 획득된 수중 로봇의 속도 정보 ut와 이전 시각 t-1에서 파티클 필터 방법에 의

해 추정된 수중 로봇의 위치 xt-1를 이용하여 수중 로봇의 위치를 예측한다. Line 1 

~ 6은 입력된 수중 로봇의 속도 정보와 내부 속도의 불확실성 파라미터(αuu ~ αrs)

를 이용하여 불확실성이 포함된 수중 로봇의 속도 정보를 생성한다. Line 7 ~ 12는
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입력된 수중 로봇의 속도 정보의 측정 불가능한 불확실성을 고려하는 과정이다. 이

과정에서는 입력된 수중 로봇의 속도 정보와 측정 불가능에 관한 불확실성 파라미

터(λxu ~ λΨr)를 이용하여 수중 로봇 속도 정보에 대한 측정 불가능한 불확실성을 고

려한다. Line 13과 14는 Line 1 ~ 6의 불확실성이 포함된 수중 로봇의 속도 정보를

이용하여 지구 고정 좌표계의 속도 정보로 변환하는 과정이다. 여기서 Line 7~8 TE1

과 TE2는 식 2.1, 2.2에서 나타낸 수중 로봇 좌표계에서의 속도 정보를 이용하여 지

구 고정 좌표계의 속도 정보로 변환하는 행렬이다. Line 9 ~ 14은 Line 1 ~ 6의 과

정에 의해 계산된 정보들을 바탕으로 수중 로봇의 위치를 예측하는 과정을 나타낸

다. 여기서 x', y', z', ',  ', '는 시각 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치이고, xt는 시

각 t에서 예측된 로봇의 위치를 나타내는 파티클의 상태 정보이다[16].
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그림 3.6. 모션 모델 의사코드

Fig 3.6. Pseudo code of motion model
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2.센서 모델(갱신 단계)

파티클 필터 방법의 센서 모델은 수중 로봇의 외부 센서 정보를 이용하여 모션

모델에서 예측된 수중 로봇 위치에 대한 추정 신뢰도를 계산하는 과정이다. 기존의

추정 신뢰도를 계산하기 위한 센서 모델은 주로 적외선 정보를 기반으로 설계되었

다. 하지만 수중 로봇의 외부 센서는 초음파 정보이기 때문에 적외선 정보의 센서

모델을 사용하는 것은 적절하지 않다. 본 절에서는 초음파 정보에 포함될 수 있는

잡음에 대한 가우시안 및 비가우시안 특성을 고려할 수 있고, 초음파의 특성에 맞

는 센서 모델을 보인다. 또한 제안된 센서 모델로부터 예측된 수중 로봇 위치에 대

해 추정 신뢰도를 계산하는 과정을 설명한다.

식 3.1의 phit(zt
i|xt,E)는 측정된 센서 정보에 가우시안 특성을 가지는 잡음이 포함

될 때의 확률을 나타낸다. 
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외부 센서에 의해 측정된 정보는 외부 센서와 수중 로봇 사이에 존재할 수 있는

알려지지 않은 동적 및 정적인 장애물에 의해 잡음이 포함될 수 있다. 기존의 적외

선 센서[67][68]등과 같은 센서를 이용할 경우, 동적 장애물에 대한 확률분포는

pshort(zt
i|xt,E)[69]로 표현될 수 있다. 하지만 수중 로봇이 동작하는 수중 환경에서는

주로 초음파 정보를 이용한다. 따라서 수중 로봇과 외부 센서 사이에 동적 장애물

이 존재할 때 외부 센서에서 송신된 초음파 정보는 수중 로봇에 직접적으로 수신
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되지 못하고 다른 곳으로 반사되어 수신된다. 이러한 상황에서의 센서 정보에 대한

잡음은 식 3.2의 plong(zt
i|xt,E)의 확률로서 표현될 수 있으며 지수 확률 분포 형태의

오차 분포를 가진다. 따라서 수중 환경에서 적용할 수 있는 외부 센서의 장애물에

대한 확률은 식 4.3과 같이 표현된다.
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식 3.3의 pmax(zt
i|xt,E)는 외부 센서 정보가 수신되지 않거나, 동작하지 않는 상황에

서의 감지 실패의 오차에 대한 확률을 나타낸다. 이 확률은 외부 센서의 최대값에

서 확률 값을 가지는 이산 분포의 형태로 표현된다.
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식 3.4는 수신된 외부 센서 정보가 설명 불가능한 측정 오차를 포함하고 있을 때

의 확률 prand(zt
i|xt,E)를 나타낸다. 이러한 센서 정보의 측정 오차는 수중 환경에서

센서의 성능에 영향을 미칠 수 있는 깊이에 따른 온도 특성 변화와 다중 반사파

등의 다양한 외란 요소들에 의해 발생 될 수 있다.
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식 3.5은 추정 가중치에 대한 수식이다. 식에서의 phit(zt
i|xt,E), plong(zt

i|xt,E), 

pmax(zt
i|xt,E), 그리고 prand(zt

i|xt,E)는 식 3.1 ~ 3.4에서 설명된 4개의 확률들이다. 이처
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럼 4개의 확률들이 적용되어 계산된 추정 가중치의 값은 측정된 외부 센서 정보의

잡음에 대한 가우시안 및 비가우시안 특성이 포함되어 계산된다. 여기서 zhit, zlong, 

zmax, 그리고 zrand는 각 확률들에 대한 가중치 파라미터이다.
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그림 3.7는 파티클 필터의 센서 모델을 나타내는 의사 코드이다. 

Sensor model(xt,zt,E)
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그림 3.7. 파티클 필터의 센서 모델

Fig 3.7. Sensor model of particle filter

센서 모델은 수중 로봇 외부 센서에 의해 획득된 센서 정보 zt와 모션 모델에서
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예측된 파티클 정보 xt, 그리고 외부 환경 정보를 이용하여 예측된 파티클의 추정

신뢰도 q를 계산한다. 그림의 Line 1 ~ 8 과정은 추정 신뢰도를 구하는 일련의 과

정으로 측정된 외부 센서 정보의 개수만큼 추정 가중치를 곱하여 추정 신뢰도를

구할 수 있다.  Line 3의 과정은 예측된 파티클의 위치에서 주어진 외부 환경 정보

와 비교하여 예상되는 센서 정보 zt
i*
를 계산한다. 이후 Line 4 ~ 6의 과정에서 획득

된 센서 정보 zt
i
와 계산된 zt

i*
를 이용하여 추정 가중치를 계산하고 기존의 추정 가

중치와 계산된 추정 가중치를 곱한다. 이러한 과정은 측정된 외부 센서 정보의 개

수만큼 반복 수행하게 되고 최종적으로 예측된 파티클의 추정 신뢰도를 생성한다.

3.리샘플링 모델

파티클 필터의 리샘플링 단계는 센서 모델 단계에서 계산된 파티클의 추정 신뢰

도를 가지고 파티클들을 재생성하여 수중 로봇의 위치를 추정한다. 파티클 재생성

을 위하여 사용하는 방법은 여러 방법들이 있을 수 있으며, 일반적으로 룰렛 휠 선

택(Roulette wheel selection) 방법이다[61]. 그림 3.8은 리샘플링을 위한 룰렛 방법을

나타내는 그림이다[16].

그림 3.8. 리샘플링 방법들

Fig 3.8. Resampling methods
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제 3절 무향 칼만 필터를 이용한 위치추정 방법

무향 칼만 필터는 비선형 시스템 관계식에 대해서 선형화 작업을 요구하지 않고

비선형 관계식을 사용하여 변화된 랜덤 변수의 평균과 분산을 추정 하는 방법이다

[41]. 비선형 관계식을 변형 없이 사용하기 위해서, 무향 칼만 필터는 비선형 확률

분포 함수의 변환 식에 대하여 사전 확률 분포 함수의 평균과 분산을 추출을 통하

여 구한 표본들을 적용하여 사후 확률 분포의 평균과 분산을 근사치로 구하는 방

법을 이용한다[42]. 사전확률 분포 함수에 대한 표본을 이용하는 무향 변환의 적용

은 시그마 포인트(Sigma point)라는 사전 확률 분포 함수에 대한 표본을 구하는 것

으로부터 시작한다. 시그마 포인트는 파티클들을 무작위로 추출하는 파티클 필터

방법과는 달리 결정론적인 방법을 통하여 계산한다[1]. 그림 3.9는 시그마 포인트의

무향 변환에 대해 나타낸다. 시그마 포인트는 미분을 수행할 필요 없이 확장 칼만

필터와 거의 비슷한 계산량으로 변환된 랜덤 변수의 분포를 2차 미분까지 계산 가

능하다. 또한 불연속 함수에 대해서도 강인한 특성을 보인다[43].

그림 3.9. 무향 변환

Fig 3.9. Unscented transformation
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무향 칼만 필터는 Bayes 필터 방법에 기반한 동작 방식으로 수중 로봇의 위치를

예측하는 예측 단계와 예측된 수중 로봇의 위치를 추정하는 갱신 단계로 구분 할

수 있다. 그림 3.10는 무향 칼만 필터의 의사 코드를 나타낸다. 무향 칼만 필터의

예측 단계인 Line 1은 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치 정보 Xt-1, 추정된 오차 공

분산 Σt-1과 t에서의 자기수용성 정보인 수중 로봇의 속도 정보 ut를 이용하여 수중

로봇 위치 Xt를 예측하고 예측된 수중 로봇의 위치에 대해 오차 공분산 Σt를 예측

한다. 이후 갱신 단계의 Line 2에서는 수중 로봇 위치 Xt와 오차 공분산 Σt를 추정

한다. 이때 갱신 단계에서 이용되는 정보는 예측 단계에서 예측된 수중 로봇의 위

치 Xt, 예측된 오차 공분산 Σt와 더불어 외수용성 정보 zt,  그리고 환경 정보 E가

이용된다.
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그림 3.10. 무향 칼만 필터 방법의 의사 코드

Fig 3.10. Pseudo code of UKF method

본 절에서는 수중 로봇의 위치를 추정하기 위한 무향 칼만 필터 방법을 설명한

다. 그리고 무향 칼만 필터 방법을 예측 단계와 갱신 단계로 구분하여 그 과정을

설명한다. 



- 39 -

1.예측 단계

그림 3.11는 무향 칼만 필터 방법의 예측 단계에 대한 일련의 의사 코드를 보여

준다.
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그림 3.11. 무향 칼만 필터 예측 단계 의사코드

Fig 3.11. Pseudo code of UKF prediction step
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무향 칼만 필터의 예측 단계는 자기수용성 정보인 수중 로봇의 속도 정보 를

이용한다. 수중로봇의 속도 정보인 는      를 의미한다. 이때 수중 로봇

의 속도에는 그림 3.11 Line1, Line2와 같이 잡음을 포함 시킨다. ∼은 각각

의 속도 정보가 다른 속도 정보에 영향을 미치는 정보를 결정한다.

Line3은 외수용성 정보인 측정 잡음에 대한 행렬로서 본 논문에서는 4개의 측정 잡

음에 대한 거리 값만 나타내었다. Line4는 수중로봇의 t-1 시점의 로봇의 위치와 로

봇의 속도 명령과 관측 데이터의 노이즈를 나타내는 수중 로봇의 위치 첨가 행렬

(argumented matrix)이다. 여기에서 속도 명령과 관측 데이터의 노이즈는 ‘제로’이다.

Line 5는 t-1시점의 수중 로봇 오차 공분산   행렬과 속도 정보의 잡음을 포함

한 행렬, 관측 잡음 행렬을 포함한 오차 공분산을 나타내는 첨가 행렬이다. 

Line 6은  
  시그마 포인트의 생성 방법에 대해 나타낸다. 시그마 포인트는 미분

을 수행할 필요가 없다. 따라서 무향 칼만 필터는 비선형 시스템 모델을 선형화하

지 않고 구현이 가능하다.   , 는 시그마 포인트의 가중치를 부여하는 파라미터

로서 식 3.6과 같다. 여기서 은 시그마 포인트 행의 개수,  는 시그마 포인트

평균에서 벗어나는 정도의 파라미터이다.
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Line 7은 시그마 포인트의 운동 모델링과 시그마 포인트를 가우시안 형태의 확률적

분포로 나타내는 방법이다. 는 시그마 포인트의 에러가 포함된 운동 모델링을

의미한다. 는 로봇의 속도 명령 을 나타내고   
 는 시그마 포인트에

서의 속도 정보를 나타낸다. 
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Line 8은 시그마 포인트에 가중치를 곱하여 수중 로봇의 평균, 즉 수중 로봇 위치

를 예측하는 단계이다.  은 첨가된 상태의 차원수로 수중 로봇의 자유도

     , 속도 명령     , 측정 데이터 개수의 합을 의미한다. 본 논

문에서의 은 수중 로봇의 자유도 6개, 속도 명령 6개, 측정 데이터 4개의 합으로

서 총 16개가 된다. 다시 말하면 무향 칼만 필터는 무수히 많은 샘플을 동원하지

않아도 개의 시그마 포인트와 가중치만 가지고 있으면 로봇의 위치와 공분

산을 나타낼 수 있다. Line 9는 포인트에 가중치를 곱하여 공분산, 즉 수중 로봇 위

치 공분산을 구하는 식이다.  
은 시그마 포인트 가중 평균을 구하기 위한 가중

치 값으로 식 3.7과 같이 나타낸다. 
은 시그마 포인트 공분산을 구하기 위한 가

중치 값으로 식 3.8와 같이 나타낸다. 
 

은 다음과 같은 식 3.9을 만족해야

한다.
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2.갱신 단계

무향 칼만 필터의 갱신 단계는 외수용성 정보에 의해 측정된 정보를 이용하여

시그마 포인트와 가우시안 확률적 분포의 측정 데이터를 예측하고 예측단계에서

계산된 수중 로봇의 위치와 오차 공분산을 갱신하여 추정한다. 그림 3.12은 무향

칼만 필터 방법의 갱신 단계에 대한 의사 코드를 보여준다.
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그림 3.12. 무향 칼만 필터 갱신 단계 의사코드

Fig 3.12. Pseudo code of UKF correction step

Line1은 예측된 시그마 포인트의 측정 데이터를 구하는 방법이다. 여기서 함

수는 예측된 로봇의 위치 정보에서 측정된 센서 정보의 거리 값을 의미하고, Xt
z
는
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시그마 포인트에서 계산된 측정 데이터를 의미한다. Line 2, Line 3은 예측된 측정

데이터의 평균과 공분산을 계산하는 과정이다. 여기에서도 예측 단계에서 나타낸

방법과 같이 
 

의 가중치를 이용하여 계산한다. 의 값도 예측 단계에서 나

타낸 값과 일치한다. Line 4는 수중로봇의 위치와 측정 데이터의 교차 공분산을

나타낸다. Line 5~9는 수중 로봇의 위치를 추정하고 공분산을 업데이트 하는 과정

이다. 다음에 나타난 식들은 확장 칼만 필터의 수식의 형태와 예측 값을 보정해 추

정 값을 구하는 방법이 확장 칼만 필터와 동일하다. Line 5는 무향 칼만 필터의 칼

만 이득을 나타낸다. Line 6은 추정된 수중 로봇의 위치를 나타내고 Line 8은 추정

된 수중 로봇 공분산을 의미한다.
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제 4장 실험 및 고찰

본 장은 수중 로봇의 위치 추정을 위하여 Bayes 필터 기반 알고리즘을 이용한다. 

표 4.1은 본 장의 실험 구성을 나타내었다. 1절의 (가)에서는 해저 지형 정보를 이

용하여 데드레크닝, 파티클 필터 그리고 무향 칼만 필터 방법의 위치추정을 비교

분석한다. 해저 지형 정보를 이용한 (가)에서는 확장 칼만 필터는 이용하지 않는다. 

그 이유는 확장 칼만 필터 방법은 비선형 모델을 자코비안을 통해 선형화 과정을

거쳐야 한다. 이 경우 지형의 특징점을 찾아내야 하는 큰 문제점이 있기 때문이다. 

1절의 (나)에서는 비이컨 음향 신호 정보를 이용하여 데드레크닝, 확장 칼만 필터, 

파티클 필터 그리고 무향 칼만 필터 방법의 위치 추정을 비교 분석한다. 2절에서는

실제 수중 환경에서 동작하는 수중 로봇에 적용하여 데드레크닝, 확장 칼만 필터, 

파티클 필터, 무향 칼만 필터 방법의 위치추정 결과를 비교 분석한다.

1절 시뮬레이션

(가) 해저 지형정보를 이용한 위치추정 방법

(나) 비이컨 음향 신호 정보를 이용한 위치추정 방법

2절 실제 환경 수중 로봇을 이용한 위치 추정

표 4.1. 실험의 구성

Table 4.1. Classification of the experiment
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제 1절 시뮬레이션을 이용한 수중 로봇 위치 추정 방법

시뮬레이션을 이용한 수중 로봇 위치추정 방법은 그림 4.1에서 보인 openGL을

이용하여 3차원 GUI환경을 구축하였다. 지형 환경은 x: 60m, y: 60m, z: 15m 정보

이다. 그리고 위치 추정에 사용되는 수중 로봇은 총 5개이다. 회색의 수중 로봇은

에러가 포함되지 않는 자기 수용성 정보만 입력되는 데드레크닝 로봇이고, 흰색의

수중 로봇은 실제 자기 수용성 정보 및 외수용성 정보의 불확실성이 포함된 실제

수중 로봇, 빨간색 로봇은 파티클 필터가 적용된 수중 로봇, 녹색 로봇은 무향 칼

만 필터가 적용된 수중 로봇, 파란색 로봇은 확장 칼만 필터가 적용된 수중 로봇이

다.

그림 4.1. 시뮬레이션 구성 환경

Fig 4.1. Simulation environment of organizing
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그림 4.2는 해저 지형의 수심 깊이를 나타낸 화면이다. 그림 4.2에서 보면 수심이

원점을 기준으로 점점 얕은 지형으로 표현하였다. 지형의 수심은 0~15m의 범위로

나타내었다.

그림 4.2. 해저 지형도

Fig 4.2. Underwater bathymetry
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1.해저 지형 정보를 이용한 위치 추정 방법

해저 지형 정보를 이용한 위치추정 방법은 그림 4.3과 같은 시뮬레이션을 이용하

였다. 불확실성이 포함된 실제 로봇에 해저 지형을 측정 할 수 있는 거리 측정 소

나를 장착한다. 그리고 외수용성 방법 중의 하나인 해저 지형 정보 총 4개를 얻는

다. 

그림 4.3. 해저 지형 정보를 이용한 위치추정 시뮬레이션

Fig 4.3. Localization simulation using underwater bathymetry

본 실험은 자기 수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성을 동일한 조건으로 한

파티클 필터 방법과 무향 칼만 필터 방법의 위치추정 성능을 비교한다. 추정해야

할 대상은 로봇에 불확실성을 추가한 실제 로봇이다. 표 4.2은 실험에서 적용된 자

기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성 파라미터를 나타낸다. (가)에서는 자기

수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 작은 경우의 위치추정 실험이다. (나)

는 자기 수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 큰 경우의 실험을 나타낸다. 
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(다)은 불확실성이 포함된 정보에 조이스틱을 이용한 임의의 속도 명령을 입력하여

자율 궤적을 나타낸다.  (가)~(다)는 외수용성 정보가 가우시안 형태로 입력된 거리

정보이다. 하지만 (라)는 외수용성 정보가 비 가우시안 형태의 분포로 입력된 정보

로 실험을 나타낸다.

자기 수용성

에러 파라미터 정보

외수용성

정보(m)

⍺uu ⍺vu ⍺wu ⍺qq ⍺rr σT

(가)

데드레크닝 0 0 0 0 0 -

실제 로봇 1.0 0 0 0.5 0.5 -

파티클 필터

무향 칼만 필터
1.0 1.0 0.5 0.5 0.5

0.5m

(가우시안)

(나)

데드레크닝 0 0 0 0 0 -

실제 로봇 2.0 0.0 0 1.0 1.5 -

파티클 필터

무향 칼만 필터
2.0 2.0 1.0 1,0 1.0

1m

(가우시안)

(다)

데드레크닝 0 0 0 0 0 -

실제 로봇 2.0 0.0 0 1.0 1.5 -

파티클 필터

무향 칼만 필터
2.0 2.0 1.0 1,0 1.0

1m

(가우시안)

(라)

데드레크닝 0 0 0 0 0 -

실제 로봇 2.0 0.5 0.2 0.5 0.5 -

파티클 필터

무향 칼만 필터
2.0 0.5 0.2 0.5 0.5

2m

(비 가우시안)

표 4.2. 불확실성이 포함된 파라미터 설정 값

Table 4.2. Value for uncertainty parameter
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표 4.3은 (가), (나), (라)의 실험에 입력된 속도정보이다. 수중 로봇의 이동 궤적

은 반지름이 10m의 궤적을 따라 이동한다. 이때 피치의 값을 입력하여 나선형 형

태의 이동 궤적을 보인다.

)(usurge )(qpitch )(ryaw ∆

3.0(m/s) 0.1(rad/s) 0.3(rad/s) 0.1(sec)

표 4.3. 시뮬레이션의 자기 수용성 정보

Table 4.3. Information for proprioceptive of simulation

가.자기 수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 작은 경

우

그림 4.4는 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 작은 경우의 실험 결

과를 보여준다. 그림 4.4 (a)는 데드레크닝 방법, (b)는 파티클 필터 방법, (c)는 무향

칼판 필터 방법을 나타낸다. 데드레크닝 방법은 실제 로봇과는 시간이 누적 될수록

오차가 커지는 현상을 보인다. 이유는 데드레크닝의 경우 에러가 없는 자기수용성

정보만을 이용한 위치 추정 방법으로서 ‘DR’의 추정 궤적을 보인다. 하지만 ‘SR’로

표시된 실제 로봇은 조류의 흐름, 입력 속도 오차, 등의 에러를 포함하기 때문에

데드레크닝 방법과는 다른 추정 결과를 보이게 된다. (b), (c)는 Bayes 기반 필터 방

법인 파티클 필터와 무향 칼만 필터 방법 결과이다. 파티클 필터 방법과 무향 칼만

필터의 결과는 실제 로봇의 이동 궤적 주변으로 추정된다.
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(a)데드레크닝 방법

(b)파티클 필터 방법
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(c)무향 칼만 필터 방법

그림 4.4. 센서 정보의 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적

Fig 4.4. Estimated trajectory for low sensor uncertainty

그림 4.5는 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와 각

각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 여기서 xr,est는 각

각의 방법들에 의해 추정된 로봇 위치이고, xr,real는 시뮬레이션 로봇 위치를 나타낸

다. 그림 4.6은 매 샘플링 시간마다 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 

그리고 표 4.3은 거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차, 각 알고리즘 처

리 시간을 이용하여 분석한 결과이다. 그림 4.5와 4.6 , 표 4.3을 분석한 결과 파티

를 필터와 무향 칼만 필터는 시간이 지남에도 실제 로봇과 근접하여 추정이 됨을

알 수 있었다. 또한 알고리즘 처리 시간은 무향 칼만 필터가 파티클 필터보다는 처

리 수행 속도가 우수함을 보인다.
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(a)데드레크닝 방법 (b)파티클 필터 방법

(c)무향 칼만 필터 방법

그림 4.5. 센서 정보의 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 4.5. Distance error of estimated trajectory for low sensor uncertainty

(a)데드레크닝 (b)파티클 필터
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평균(m) 표준 편차(m) 최대 오차(m) ∆(sec)

데드레크닝 4.80 2.61 10.17 0.0000035

파티클 필터 1.13 1.13 5.66 0.013

무향 칼만 필터 1.03 0.77 3.31 0.0003

(c)무향 칼만 필터

그림 4.6. 센서 정보의 불확실성이 작은 경우의 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig 4.6. Distance error of sampling time accumulation for low sensor uncertainty 

표 4.3. 센서 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차 및 처리 시간 분석

Table 4.3. Distance error and processing time analysis of estimated trajectory for low senor 

uncertainty

나.자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 큰 경우

그림 4.7은 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 큰 경우의 실험 결과

를 보여준다. 그림 4.7 (a)는 데드레크닝 방법, (b)는 파티클 필터 방법, (c)는 무향

칼판 필터 방법을 나타낸다.
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(a)데드레크닝 방법

(b)파티클 필터 방법
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(c)무향 칼만 필터 방법

그림 4.7 센서 정보의 불확실성이 큰 경우의 추정 궤적

Fig 4.7. Estimated trajectory for rough sensor uncertainty

그림 4.8은 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와 각

각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 여기서 xr,est는 각

각의 방법들에 의해 추정된 로봇 위치이고, xr,real는 시뮬레이션 로봇 위치를 나타낸

다. 그림 4.9은 매 샘플링 시간마다 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 

그리고 표 4.4는 거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차, 각 알고리즘 처

리 시간을 이용하여 분석한 결과이다. 그림 4.8와 4.9 , 표 4.4를 분석한 결과 파티

를 필터와 무향 칼만 필터는 시간이 지남에도 실제 로봇과 근접하여 추정이 됨을

알 수 있었다. 또한 알고리즘 처리 시간은 무향 칼만 필터가 파티클 필터보다는 처

리 수행 속도가 약 40배 향상됨을 보인다.
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(a)데드레크닝 (b)파티클 필터

(c)무향 칼만 필터

그림 4.8. 센서 정보의 불확실성이 큰 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 4.8. Distance error of estimated trajectory for rough sensor uncertainty 
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(a)데드레크닝 (b)파티클 필터

 

(c)무향 칼만 필터

그림 4.9. 센서 정보의 불확실성이 큰 경우의 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig 4.9. Distance error of sampling time accumulation for rough sensor uncertainty 

평균(m) 표준 편차(m) 최대 오차(m) ∆(sec)

데드레크닝 5.43 3.27 12.84 0.0000035

파티클 필터 1.50 0.95 4.87 0.013

무향 칼만 필터 1.50 0.92 4.53 0.0003

표 4.4. 센서 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차 및 처리 시간 분석

Table 4.4. Distance error and processing time analysis of estimated trajectory for rough 

senor uncertainty
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다.불확실성이 포함된 임의의 궤적 주행

그림 4.10은 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 포함하고 조이스틱

을 이용하여 임의의 궤적 주행 실험 결과를 보여준다. 그림 4.10 (a)는 데드레크닝

방법, (b)는 파티클 필터 방법, (c)는 무향 칼판 필터 방법을 나타낸다. 파티클 필터

방법과 무향 칼만 필터 방법은 그림에서 보인바와 같이 실제 로봇 ‘SR’에 근접하여

추정됨을 알 수 있다.
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(c)무향 칼만 필터

그림 4.10 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적

Fig 4.10. Randomize estimated trajectory contained uncertainty
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그림 4.11은 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와

각각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 그림 4.12는

매 샘플링 시간마다 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 그리고 표 4.4는

거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차, 각 알고리즘 처리 시간을 이용하

여 분석한 결과이다. 

(a)데드레크닝 (b)파티클 필터

(c)무향 칼만 필터

그림 4.11. 센서 정보의 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 4.11. Distance error of randomize estimated trajectory for contained sensor uncertainty 
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(a)데드레크닝 (b)파티클 필터

(c)무향 칼만 필터

그림 4.12. 센서 정보의 불확실성이 포함된 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig 4.12. Distance error of sampling time accumulation for contianed sensor uncertainty  

평균(m) 표준 편차(m) 최대 오차(m) ∆(sec)

데드레크닝 13.47 10.49 42.80 0.000004

파티클 필터 0.915 0.65 3.15 0.0141

무향 칼만 필터 1.22 0.83 3.82 0.00029

표 4.5. 센서 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적에 대한 거리

오차 및 처리 시간 분석

Table 4.5. Distance error and processing time analysis of randomize estimated trajectory for 

contained senor uncertainty
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라.비 가우시안 형태의 불확실성이 포함된 외수용성 정보의

경우

실험 (라)에서는 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 포함한다. 외수

용성 정보는 비가우시안 형태의 모델링으로 그림 4.13과 같다. 그림 4.14 (a)는 데드

레크닝 방법, (b)는 파티클 필터 방법, (c)는 무향 칼판 필터 방법을 나타낸다. 파티

클 필터 방법과 무향 칼만 필터 방법은 그림에서 보인바와 같이 실제 로봇 ‘SR’에

근접하여 추정됨을 알 수 있다.

그림 4.13. 비가우시안 센서 모델링

Fig 4.13. Non gaussian sensor modeling
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(a)데드레크닝 방법

(b)파티클 필터
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(c)무향 칼만 필터

그림 4.14 비가우시안 형태의 불확실성이 포함된 추정 궤적

Fig 4.14. Estimated trajectory contained uncertainty in the form of non-gaussian

그림 4.15는 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와

각각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 그림 4.16은

매 샘플링 시간마다 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 그리고 표 4.6은

거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차, 각 알고리즘 처리 시간을 이용하

여 분석한 결과이다. 

본 실험에서는 외수용성 정보에 불확실성을 비가우시안 형태로 적용된 경우로

서 파티클 필터 방법을 적용한 위치추정 성능이 무향 칼만 필터 방법보다 우수한

추정 성능을 보임을 알 수 있다. 다시 말하면 파티클 필터 방법은 외수용성 정보

의 비가우시안 형태에 강인하다.
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(a)데드레크닝
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(b)파티클 필터
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(c)무향 칼만 필터

그림 4.15. 센서 정보의 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 4.15. Distance error of randomize estimated trajectory for contained sensor uncertainty 
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(a)데드레크닝 (b)파티클 필터

(c)무향 칼만 필터

그림 4.16. 센서 정보의 불확실성이 포함된 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig 4.16. Distance error of sampling time accumulation for contianed sensor uncertainty  

평균(m) 표준 편차(m) 최대 오차(m) ∆(sec)

데드레크닝 4.669989 3.069762 10.42416 0.000004

파티클 필터 1.733779 0.937181 5.418506 0.0152

무향 칼만 필터 2.700818 1.651418 9.428181 0.00033

표 4.6. 센서 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적에 대한 거리

오차 및 처리 시간 분석

Table 4.5. Distance error and processing time analysis of estimated trajectory for 

contained senor uncertainty
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2.비이컨 음향 신호 정보를 이용한 위치 추정 방법

비이컨 음향 신호 정보를 이용한 위치추정 방법은 그림 4.17과 같은 시뮬레이션

을 이용하였다. 본 실험을 위해 사용된 4개의 비이컨 위치는 (5m, 5m, 10m), (30m, 

5m, 10m), (30m, 20m, 10m), (5m, 20m, 10m) 이다. 

그림 4.17. 비이컨 음향 신호 정보를 이용한 위치추정 시뮬레이션

Fig 4.17. Localization simulation using beacon acoustic signal

본 실험은 자기 수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성을 동일한 조건으로 한

확장 칼만 필터, 파티클 필터 방법, 무향 칼만 필터 방법의 위치추정 성능을 비교

한다. 비교할 대상은 로봇에 불확실성을 추가한 실제 로봇이다. 본 시뮬레이션에서

데드레크닝 방법은 불확실성이 포함되지 않고 입력된 자기수용성 정보대로 동작하

는 수중로봇이다. 표 4.7은 실험에서 적용된 자기수용성 정보와 외수용성 정보의

불확실성 파라미터를 나타낸다. (가),(나)에서는 확장 칼만 필터, 파티클 필터와 무

향 칼만 필터의 불확실성이 포함된 위치추정 실험이다. 
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자기 수용성

정보

외수용성

정보(m)

⍺uu ⍺vu ⍺uw ⍺qq ⍺rr σT

(가,나)

데드레크닝 0 0 0 0 0 -

실제 로봇 2.0 0.0 0 1.0 1.5 -

확장 칼만 필터

파티클 필터

무향 칼만 필터

2.0 2.0 1.0 1,0 1.0 1.5m

표 4.7. 불확실성이 포함된 파라미터 설정 값

Table 4.7. Value for uncertainty parameter

표 4.8은 (가)의 실험에 입력된 속도정보이다. 수중 로봇의 이동 궤적은 반지름이

10m의 궤적을 따라 이동한다. 이때 피치의 값을 입력하여 나선형 형태의 이동 궤

적을 보인다.

)(usurge )(qpitch )(ryaw ∆

3.0(m/s) 0.1(rad/s) 0.3(rad/s) 0.1(sec)

표 4.8. 시뮬레이션의 자기 수용성 정보

Table 4.8. Information for proprioceptive of simulation

표 4.7의 실험(나)은 조이스틱을 이용한 임의의 속도 명령을 입력하여 자율 궤적을

나타낸다.



- 69 -

(a)데드레크닝 방법

가.자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 포함된 경

우

그림 4.18은 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 작은 경우의 실험

결과를 보여준다. 그림 4.18 (a)는 데드레크닝 방법, (b)는 확장 칼만 필터 방법, (c)

파티클 필터 방법, (d)는 무향 칼판 필터 방법을 적용한 위치추정 궤적이다. (b)~(d)

의 그림을 보면 실제 로봇과 근접한 추정 궤적을 보인다.
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(b)확장 칼만 필터 방법

(c)파티클 필터 방법
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(c)무향 칼만 필터 방법

그림 4.18. 센서 정보의 불확실성이 포함된 경우의 추정 궤적

Fig 4.18.. Estimated trajectory for contained sensor uncertainty

그림 4.19는 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와

각각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 여기서 xr,est는

각각의 방법들에 의해 추정된 로봇 위치이고, xr,real는 시뮬레이션 로봇 위치를 나타

낸다. 그림 4.20은 매 샘플링 시간마다 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸

다. 그리고 표 4.9는 거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차, 각 알고리즘

처리 시간을 이용하여 분석한 결과이다. 
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(a)데드레크닝 (b)확장 칼만 필터

(c)파티클 필터 (d)무향 칼만 필터

그림 4.19. 센서 정보의 불확실성이 포함된 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 4.19. Distance error of estimated trajectory for contained sensor uncertainty 
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(a)데드레크닝 (b)확장 칼만 필터

(c)파티클 필터 (d)무향 칼만 필터

그림 4.20. 센서 정보의 불확실성이 포함된 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig 4.20. Distance error of sampling time accumulation for rough sensor uncertainty  

평균(m) 표준 편차(m) 최대 오차(m) ∆(sec)

데드레크닝 12.22725 6.725507 27.94123 0.000004

확장 칼만 필터 0.891703 0.435595 2.489539 0.0042

파티클 필터 1.313343 0.636349 3.318641 0.0142

무향 칼만 필터 0.616146 0.245657 1.385434 0.000469

표 4.9.  추정 궤적에 대한 거리 오차 및 처리 시간 분석

Table 4.9. Distance error and processing time analysis of estimated trajectory 
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나.불확실성이 포함된 임의의 궤적 주행

그림 4.21은 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성이 포함하고 조이스틱

을 이용하여 임의의 궤적 주행 실험 결과를 보여준다. 그림 4.10 (a)는 데드레크닝

방법, (b)는 확장 칼만 필터 방법, (c) 파티클 필터 방법, (d)는 무향 칼판 필터 방법

을 나타낸다. 

(a)데드레크닝 방법
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(b)확장 칼만 필터 방법
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(c)파티클 필터 방법
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(d)무향 칼만 필터 방법

그림 4.21. 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적

Fig 4.21. Randomize estimated trajectory contained uncertainty

그림 4.12은 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와

각각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 그림 4.23는

매 샘플링 시간마다 추정된 로봇과의 거리 오차 분포를 나타낸다. 그리고 표 4.10

은 거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차, 각 알고리즘 처리 시간을 이용

하여 분석한 결과이다. 
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(a)데드레크닝
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(b)확장 칼만 필터
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(c)파티클 필터
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(d)무향 칼만 필터

그림 4.22. 센서 정보의 불확실성이 포함된 임의의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 4.22. Distance error of randomize estimated trajectory for contained sensor uncertainty 



- 78 -

(a)데드레크닝 (b)확장 칼만 필터

(c)파티클 필터 (d)무향 칼만 필터

그림 4.23. 센서 정보의 불확실성이 포함된 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig 4.23. Distance error of sampling time accumulation for sensor uncertainty  

평균(m) 표준 편차(m) 최대 오차(m) ∆(sec)

데드레크닝 8.637577 4.423122 19.52445 0.000004

확장 칼만 필터 0.98535 0.552524 2.843283 0.0039

파티클 필터 1.223764 0.590311 3.27788 0.0153

무향 칼만 필터 0.504489 0.355431 2.112601 0.000407

표 4.10.  임의의 추정 궤적에 대한 거리오차 및 처리 시간 분석

Table 4.10. Distance error and processing time analysis of randomize estimated trajectory 
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Item Specification

Size  (L)2600mm × (W)600mm × (H)600mm

Weight  120kg (On Air)

DOF  3DOF (Surge, Pitch, Yaw)

Rated Speed  7Knots

Max. Depth  300m

Battery  Li-Po: 24V 30Ah / 24V 20 Ah

Endurance  3~5 hour

Thruster  REDONE Thruster 1000 ( 1kW Direct Drive BLDC Motor)

Rudder  Four Fin Independent AC Servo Control

sensor

DVL  REDONE DVL : Acoustic Navigation System

Transponder  REDONE Transponder : Opticacoustic Module

MAST  GPS, Wi-Fi, RFID

그림 4.24. 수중 로봇의 제원

Fig 4.24. Specification of an underwater robot

제 2절 실제 환경에서의 수중 로봇 위치 추정 방법

본 실험은 Bayes 필터 방법을 실제 수중 로봇 환경에 적용한 결과를 나타낸다. 

그림 4.24는 실험에 레드원테크놀러지(주)에서 개발된 수중 로봇 제원을 나타낸다.
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그림 4.25  수중 로봇과 음향 비이컨이다. (a)의 수중 로봇은 트러스터에 추진기

속도에 의한 서지, 엘리베이터 각속도에 따른 피치 제어, 러더 각속도에 따른 요제

어가 가능하다. (b)는 외수용성 정보로 이용된 센서이다. 4개의 하이드로폰과 수중

로봇에 설치된 트랜스미터의 TOA정보를 이용하여 외부의 하이드로폰과 수중로봇

사이의 거리 정보를 나타낸다.

그림 4.25. 수중 로봇 및 외수용성 센서

Fig 4.25. Underwater robot and exteroceptive sensor

실험은 창원대학교 수조실험실에서 수행하였다. 그림 4.26은 수조 환경을 보여준

다.

그림 4.26. 수조 실험 환경

Fig 4.26. Towing tank experiment
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본 실험에서는 4개의 하이드로폰과 수중로봇에 장착된 1개의 트랜스미터를 이용하

여 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터 방법 위치 추정한다. 그림 4.27 

(a)는 위치추정 모니터링을 나타내었다. ‘SBL’로 표시된 음향 비이컨 4개의 수신기

위치(x,y,z)이고 각 격자의 간격은 1m이다. 위치추정 실험은 4가지 형태의 주행 방

법으로 진행하였다. 

그림 4.27. 수중 로봇 위치추정 모니터링 및 이동궤적

Fig 4.27. Underwater robot localization monitoring and trajectory

본 논문에서는 그림4.24와 같은 항주형(Cruising type) 수중로봇을 대상으로 위치

추정 방법을 실현한다. 수중 로봇은 자기수용성 정보인 추진기 회전속도, 러더 각, 

엘리베이터 각의 정보와 외수용성 정보인 음향 비이컨으로부터의 거리 정보를 이

용하여 로봇의 위치추정를 추정한다. 로봇의 속도 정보(    )중   은 추진

기 회전 속도, 러더 각, 엘리베이터 각의 정보를 이용하여 식 4.1과 같이 구한다. 
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 ∙
 ∙tan
 ∙tan 

(4.1)

는 추진기 회전 속도와 서지(Surge) 속도 사이의 비례 상수이고, 는 추진기

의 분당 회전 수 이다. 는 엘리베이터 각, 은 엘리베이터와 수중 로봇 피치

(Pitch) 운동의 중심점 사이의 길이, 는 러더의 각, 은 러더와 수중 로봇 요

(Yaw) 운동의 중심점 사이의 길이를 나타낸다. 

위치추정 실험은 총 4가지 형태의 주행 방법으로 테스트를 진행하였다. 다수의

실험을 통해 확장 칼만 필터, 파티클 필터 그리고 무향 칼만필터의 적용을 위한 매

개변수는 표 4.11과 같이 설정하였다. ,,,는 자기수용성 정보의 불확실성

을 나타내는 파라미터이고 은 외수용성 정보의 거리 측정 오차인 표준 편차이다. 

그림 4.28은 4가지 형태의 위치추정 궤적을 나타내었다. 

매개변수 확장 칼만 필터 파티클 필터 무향 칼만 필터

 1.5 m 1.5 m 1.5 m

 0.3 rad 0.3 rad 0.3 rad

 1.2 m 1.2 m 1.2 m

 0.1 rad 0.1 rad 0.1 rad

 2.0 m 2.0 m 2.0 m

Number of particles - 1000개 -

Outlier rejection 1.5 m 1.5m 1.5 m

표 4.11. 불확실성이 포함된 파라미터 설정 값

Table 4.11. Value for uncertainty parameter
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(a)주행 1 (b)주행 2

(c)주행 3 (d)주행 4

그림 4.28. 알고리즘 방법에 따른 수중 로봇 이동궤적

Fig 4.28. Underwater robot trajectory in accordance with algorithms method
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제 3절.시뮬레이터를 이용한 수중 로봇 위치추정 실험

에 대한 고찰

본 논문에서는 해저 지형 정보와 비이컨 음향 신호 정보를 이용한 Bayes 필터

기반 수중 로봇 위치추정과 실제 환경을 이용한 수중 로봇 위치추정에 대한 실험

을 하였다. 실험 방법은 자기 수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성 정도에 따

라 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터 수중 로봇 위치추정의 평균 오

차, 표준 편차, 처리 속도 등을 비교하였다. 

해저 지형 정보를 이용하여 위치추정 실험을 비교한 결과는 다음과 같다. 실제

로봇의 위치와 파티클 필터, 무향 칼만 필터 방법의 위치추정 오차 평균은 불확실

성 정도에 따라서 차이는 있었지만 비례적인 결과는 보이지 않았다. 그리고 파티클

필터와 무향 칼만 필터의 위치 추정 성능 비교를 분석한 결과는 큰 차이를 보이지

않았다. 하지만 외수용성 정보가 비가우시안 형태의 센서 모델링이 적용된 실험의

경우 파티클 필터 방법이 무향 칼만 필터 방법보다 추정 성능이 뛰어났다. 파티클

필터, 무향 칼만 필터는 시간이 지남에 따라 위치추정 오차가 누적되는 현상은 보

이지 않았다. 표준 편차는 불확실성 정도에 따라 다르게 나타나지만 파티클 필터

0.6 ~ 1.13(m), 무향 칼만 필터 0.77 ~ 1.65(m)의 표준 편차를 보였다. 위치 추정 알

고리즘이 처리 되는 수행 시간은 파티클 필터 0.013 ~ 0.0152(sec), 무향 칼만 필터

0.00029 ~ 0.00033(sec)로써 무향 칼만 필터가 파티클 필터 방법보다 처리 수행 시

간은 약 40배 처리 속도가 우수하였다. 

비이컨 음향 신호 정보를 이용하여 위치추정 실험을 비교한 결과는 다음과 같다. 

실제 로봇의 위치와 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터 방법의 위치추

정 오차 평균은 무향 칼만 필터 > 확장 칼만 필터 > 파티클 필터 순으로 위치추

정 성능을 나타내었다.  그리고 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터는 시

간이 지남에 따라 위치추정 오차가 누적되는 현상은 보이지 않았다. 표준 편차는
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확장 칼만 필터는 0.43 ~ 0.55(m), 파티클 필터는 0.59 ~ 0.63(m), 무향 칼만 필터는

0.24 ~ 0.35(m)의 표준 편차를 보였다. 위치 추정 알고리즘이 처리 되는 수행 시간

은 확장 칼만 필터 0.0039 ~ 0.0042(sec), 파티클 필터 0.0142 ~ 0.0153(sec), 무향 칼

만 필터 0.000407 ~ 0.000469(sec)로써 무향 칼만 필터 > 확장 칼만 필터 > 파티클

필터 순으로 처리 속도가 우수하였다.

실제 환경에서의 위치추정 실험은 비이컨 신호 정보를 이용하였다. 실제 수중로

봇의 정확한 위치 정보를 알 수 없지만 실제 이동한 실제 수중 로봇의 위치와 확

장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터를 이용한 위치추정은 비슷한 이동 궤

적을 따르고 있다. 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터의 불확실성 매개

변수 값에 따라 위치추정 특성은 항상 성립되는 사실은 아니지만, 보통 불확실성이

커질수록 수중 로봇 위치추정은 센서의 불확실성에 영향을 덜 받았다. 또한 외수용

성 정보의 불확실성을 크게 하면 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터의 위치추정 결

과가 동일한 결과가 나오는 현상이 발생하였다.
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제 5장 결론 및 향후 계획

본 논문은 해저 지형 정보를 사용한 수중 로봇 위치추정 Bayes 필터 방법을 제

안하였고 추가적으로 비이컨 신호 정보를 이용한 위치추정도 나타내었다. 위치추정

을 위해 필요한 자기수용성 정보는 로봇 자체의 속도 명령(추진기 속도, 엘리베이

터 각속도, 러더 각속도)만을 이용하였다. 외수용성 정보는 외부 센서(LBL, SBL, 

USBL, etc)가 필요로 하지 않고 지형 정보를 알 수 있도록 고도계 정보를 이용하였

다. 추정 알고리즘은 Bayes 필터 기반인 확장 칼만 필터, 무향 칼만 필터, 파티클

필터 방법들을 이용하였다. 제안된 Bayes 필터 방법을 이용한 수중 로봇의 위치추

정은 수중 로봇의 동작에 대한 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성을 고

려할 수 있었다. 본 논문에서는 시뮬레이터와 실제 실험을 통한 제안된 방법을 검

증하였다. 

시뮬레이터를 통해 나타낸 지형 정보를 이용한 위치추정 방법의 오차 평균은 실

제 로봇의 위치와 파티클 필터, 무향 칼만 필터 방법의 불확실성 정도에 추정 오차

가 비례하여 증가하지 않았다. 파티클 필터 방법과 무향 칼만 필터 방법은 자기 수

용성 정보와 외수용성 오차를 적절하게 고려하여 수중 로봇의 위치를 추정할 수

있음을 의미한다. 그리고 파티클 필터와 무향 칼만 필터의 위치 추정 성능 비교를

분석한 결과는 큰 차이를 보이지 않았다. 하지만 외수용성 정보가 비가우시안 형태

의 센서 모델링이 적용된 실험의 경우 파티클 필터 방법이 무향 칼만 필터 방법보

다 추정 성능이 뛰어났다. 파티클 필터는 외수용성 정보의 불확실성을 고려할 수

있는 4개의 센서 모델링이 적용되어 비가우시안 형태의 센서 정보에 효과적으로

반영할 수 있는 강건성을 지니고 있음을 보여주었다. 파티클 필터, 무향 칼만 필터

는 시간이 지남에 따라 위치추정 오차가 누적되는 현상은 보이지 않았다. 알고리즘

처리 수행 시간은 무향 칼만 필터가 파티클 필터 방법보다 월등히 우수하였다. 
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비이컨 음향 신호 정보를 이용하여 위치추정 실험을 비교한 결과의 위치추정 오

차 평균은 무향 칼만 필터 > 확장 칼만 필터 > 파티클 필터 순으로 위치추정 성

능을 나타내었다.  그리고 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터는 시간이

지남에 따라 위치추정 오차가 누적되는 현상은 보이지 않았다. 위치 추정 알고리즘

이 처리 되는 수행 시간은 무향 칼만 필터 > 확장 칼만 필터 > 파티클 필터 순으

로 처리 속도가 우수하였다. 

실제 환경에서 수중 로봇을 이용한 위치추정 실험은 위치추정 문제의 해결 가능

성을 보여주었다. 실제 수중로봇의 정확한 위치 정보를 알 수 없지만 실제 이동한

실제 수중 로봇의 위치와 확장 칼만 필터, 파티클 필터, 무향 칼만 필터를 이용한

위치추정은 비슷한 이동 궤적을 따르고 있다. 

본 논문에서는 수중 환경에서 해저 지형 정보를 이용한 Bayes 필터 방법의 위치

추정에 대해서 나타내고 Bayes 필터 기반 알고리즘의 추정 성능에 대해 분석하였

다. 향후 연구 방향은 다음과 같이 제시한다.

(1) 본 논문에서 제안한 해저 지형 정보를 이용한 위치추정 방법은 시뮬레이션을

이용하여 위치추정 결과를 분석하였다. 하지만 실제 실험에서는 지형 정보를

이용한 위치추정을 하지 않고 수조 환경에서 비이컨 신호 정보를 이용한 위

치추정 실험을 진행하였다. 따라서 실 해역에서 지형정보를 이용한 위치추정

실험을 수행할 필요가 있다.

(2) 비이컨 신호 정보를 이용한 실제 환경에서 위치추정 실험은 정확한 실제 수

중 로봇의 정확한 위치를 알 수 없어서 본 논문에서 제안한 위치추정 성능

비교를 할 수 없었다. 따라서 실제 수중 로봇의 위치를 알 수 있는 방법을
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고안해야 한다.

(3) 수중 환경에 따라 적합한 알고리즘을 선택할 필요성이 있다. 따라서 실 해역

해상 실험을 통해 지형 정보를 이용하여 Bayes 필터 방법을 적용한 위치추정

성능 분석이 요구된다. 

(4) 수중 로봇의 위치추정과 동시에 해수면 추정을 할 수 있는 방법을 연구한다.
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