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ABSTRACT

Kalman Filter Localization Methods for Autonomous Navigation 

of a Robot

Jun Hee Han

Advisor : Prof. Nak Yong Ko

Departmant of Control and 

Instrumentation Engineering, Chosun 

University

This paper reports Kalman filter methods for localization of robots. The methods 

are implemented for robots in indoor and underwater environment. They propose a 

new model of measurement uncertainty which adjusts the error covariance depending 

on the measured distance. The methods also use non-zero off-diagonal values in error 

covariance matrices of motion uncertainty and measurement uncertainty. The method 

is tested through experiments in an indoor environment of 100*40 m working space 

using a differential drive robot which uses Laser range finder as an exteroceptive 

sensor. The results compare the localization performance of the proposed method 

with the conventional method which doesn’t use adaptive measurement uncertainty 

model. Also, the experiment verifies the improvement due to non-zero off-diagonal 

elements in covariance matrices. This paper contributes to implementing and 

evaluating a practical UKF and EKF approach for mobile robot localization.

This paper also includes a simulation method to generate sensor measurements for 

location estimation of an underwater robot. Field trial of a navigation method of an 

underwater robot takes much time and expenses and it is difficult to change the 

environment of the field trial as desired to test the method in various situations. 

Therefore, test and verification of a navigation method through simulation is 

inevitable for underwater environment. This paper proposes a method to generate 
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sensor measurements of range, depth, velocity, and attitude taking the uncertainties of 

measurements into account through simulation. The uncertainties are Gaussian noise, 

outlier, and correlation between the measurement noises. Also, the method implements 

uncertainty in sampling time of measurements. The method is tested and verified by 

comparing the uncertainty parameters calculated statistically from the generated 

measurements with the designed uncertainty parameters. The practical feasibility of 

the measurement data is shown by applying the measurement data for location 

estimation of an underwater robot.
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제 1장 서론

제 1절 연구 배경 및 목적

로봇의 자율주행은 위치 추정, 경로계획, 지도 작성, 경로 추적 기술들을 하

나로 융합하여 구현한다. 본 연구에서는 로봇의 자율주행을 위해 필요한 위치 

추정 방법에 대해서 다룬다. 

그림 1.1. 로봇의 자율주행을 위한 필요 기술

Fig. 1.1. Necessary technology for autonomous navigation of robots

로봇의 위치 추정을 위해 사용하는 알고리즘에는 베이시안 필터(Bayesian filter)

방법, 최소자승법, 삼각측량법 등이 있다. 베이시안 필터 방법은 로봇의 위치 

추정을 위한 대표적인 방법이며 자기수용성(Proprioceptive) 정보와 외수용성

(Exteroceptive) 정보를 융합하여 로봇의 위치를 재귀적으로 추정해 나간다. 대표

적인 베이시안 필터 방법들은 확장 칼만 필터(EKF, Extended Kalman 

Filter)[1][2][3][4], 파티클 필터(MCL, Monte Carlo Localization)[5][6][7][8], 무
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향 칼만 필터(UKF, Unscented Kalman Filter)[9][10]들이 있다. 본 논문에서는 로

봇의 위치 추정을 위해 베이시안 필터 방법 중에서 확장 칼만 필터와 무향 칼만 

필터를 사용하고 지상 로봇과 수중 로봇을 대상으로 한다. 지상 로봇에 관한 연

구는 무향 칼만 필터의 추정 성능을 향상시키는 방법을 제안하며 같은 시스템에

서 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터의 추정 성능을 비교한다. 수중 로봇에 관

한 연구는 실제 수중 실험 환경 조건을 고려하여 시뮬레이션 센서 측정값들을 

생성하는 방법에 대해서 기술하였으며 생성된 센서 측정값들을 이용해 확장 칼

만 필터와 무향 칼만 필터를 비교하여 측정값이 잘 시뮬레이션 되었는지 판단하

도록 한다. 따라서 연구 내용은 지상 로봇에 관한 연구와 수중 로봇에 관한 연

구를 나누어 설명하도록 한다.

무향 칼만 필터 방법은 비선형 시스템에 적용할 수 있는 장점이 있으며 확률

론적인 방법으로 입자를 생성하는 파티클 필터의 특성을 가지고 있다. 파티클 

필터의 경우는 입자의 개수가 많아 계산량이 증가하여 처리 속도가 늦는 단점이 

있다. 하지만 무향 칼만 필터 방법은 결정론적인 방법에 의해서 입자의 개수를 

줄이고 가중치를 부여하여 평균을 내는 방법을 사용한다. 따라서 파티클 필터와 

비교하였을 때 처리 속도가 빠르며 확장 칼만 필터의 특성을 갖고 있기 때문에 

위치 추정 성능이 효과적이다. 무향 칼만 필터 방법은 조절할 수 있는 설계 변

수가 많아서 유연하게 성능을 향상시킬 수 있다. 하지만 적절하게 설계 변수를 

설정하지 못하면 추정이 불안정해진다. 일반적으로 무향 칼만 필터 방법을 사용

하는 시스템의 경우에는 오차 공분산의 크기와 시그마 포인트의 생성 방법에 따

라 추정 결과에 많은 영향을 미친다. 또 하나의 중요한 것은 여러 개의 시그마 

포인트들이 한 곳에 집중하여서는 안 된다. 그리고 너무 분산되어 시그마 포인

트가 지도상의 경계선을 벗어나지 않아야 한다. 

지상에서 무향 칼만 필터 방법에 관한 연구들로는 서로 다른 필터 방법 간의 

비교[11][12], 센서 융합[13][14]과 같은 연구들이 진행 중이다. 추정을 위한 

칼만 필터 방법은 외수용성 측정 정보를 이용하여 위치를 보정할 때 센서의 정

확도가 추정 결과에 중요한 영향을 미친다. 따라서 추정 알고리즘을 사용할 때

에는 측정 정보에 대한 불확실성 값을 알맞게 고려해야 한다. 기존 연구에서는 

측정된 센서의 불확실성 값을 하나의 정해진 값으로 표현한다[15]. 그러나 측정
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된 센서 거리가 짧은 부분에서는 잡음이 적고 센서 거리가 길게 측정된 부분에

서는 잡음이 많게 된다. 따라서 측정된 센서 정보의 불확실성은 측정 거리에 따

라 잡음이 다르기 때문에 고정된 값이 아닌 서로 다른 값으로 고려해야 한다. 

제안하는 방법은 지상 로봇에 대하여 센서 측정값에 대한 불확실성을 고려할 때 

기존에 고정된 값으로 사용하지 않는다. 측정값에 대한 불확실성들은 측정 거리

에 따라 비례하도록 설계하여 실측 위치와 추정위치의 오차율을 줄여 추정 결과

가 좀 더 나아지는 역할을 수행한다. 또한 대부분의 연구는 센서에 대한 불확실

성을 고려할 때 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들을 0으로 한다

[16][17][18][19]. 하지만 예측된 로봇의 위치로부터 하나의 계산된 센서 거리

와 대응되는 실측된 센서 거리가 다르다면 나머지 측정된 센서 거리와 계산된 

센서 거리도 달라진다. 따라서 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들을 0이 아닌 

값을 주는 실험을 통해 적절한 값을 찾아 실제 시스템에 맞게 구현하였다. 0이 

아닌 값을 적용하면 추정 오차율이 줄어들어 추정 성능이 향상됨을 보인다. 무

향 칼만 필터에서 제안하는 방법은 추정위치와 상대적 위치에 대한 오차를 통계

적으로 구하여 기존 무향 칼만 필터 방법과 비교하여 성능을 검증한다. 그리고 

실제 실험을 통한 획득된 정보들을 바탕으로 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터

의 추정 성능을 비교하도록 한다.

수중 환경에서 사용하는 전문 서비스용 로봇[20]은 해양에서의 광대한 자원과 

에너지, 공간을 활용하기 위해 투입된다. 이에 따라 현재 수많은 수중 잠수정의 

무인화 기술에 관한 연구들이 진행되고 있다. 수중에서 잠수정을 무인화하기 위

해서는 로봇을 원격으로 조정(Remotely Operated Vehicle) 하거나 자율적으로 잠수

정을 동작(Autonomous Underwater Vehicle) 하기 위한 항법기술이 필수적이다. 수

중로봇의 자율 항법기술은 지상과 마찬가지로 위치 추정[21], 경로계획[22], 지

도 작성[23], 경로 추적[24] 등이 있으며 이러한 기술을 사용하여 무인화 기술

을 구현[25]할 수 있다. 수중에서의 위치 추정 방법은 센서의 의존도가 높고 여

러 가지 환경 변수에 대한 불확실성이 존재한다. 환경 변수에 대한 불확실성은 

지상과 다른 매질의 전도 특성, 수중의 탁도에 의해 발생되는 센서의 잡음과 외

부 환경에서 외란에 의한 비정상 측정값, 수온에 따른 센서 간의 상관관계로 분

류할 수 있다. 
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실해역에서 수중 로봇의 위치 추정 실험은 실제 센서의 측정값들을 직접 구하

고 추정 알고리즘을 이용하여 그 성능을 확인한다. 그러나 실험의 위험성, 실험 

환경 제어의 어려움, 그리고 시간과 경비의 소요가 크므로, 실제 실험 이전에 

시뮬레이션을 통한 검증이 선행되어야 한다. 시뮬레이션으로 위치 추정 연구를 

진행하기 위해서는 시뮬레이션 된 센서 측정값들이 필요하며 각종 불확실성에 

대한 고려가 필수적이다. 시뮬레이션 환경에서의 연구는 사전에 수중로봇에 사

용되는 센서와 외부 환경 조건을 고려하여 실제 환경과 얼마나 유사하게 시뮬레

이션 환경이 모사되었는지가 중요하다. 

본 연구에서 수중 로봇을 대상으로 한 위치 추정 실험은 실해 역 실험에서 발

생되는 여러 가지 외부 환경에 의한 제약조건을 극복하고 사전에 센서에 대한 

검증을 위하여 위치 추정에서 사용하는 센서들의 측정값을 여러 가지 불확실성

에 대해 고려하여 시뮬레이션 하였다. 불확실성들은 센서 측정값 자체의 불확실

성에 의한 잡음과 외부환경에 의해 발생하는 센서 측정값 사이의 상관관계, 센

서의 비정상적인 동작으로 인한 측정오차로 구분하여 설계하였다. 이러한 불확

실성이 포함된 시뮬레이션 된 센서 측정값들을 사용하여 다양한 조건하에서 추

정 성능의 확인이 가능하다.

센서 측정값 시뮬레이션의 장점은 실제 실험 환경에서 획득하기 어려운 백색

잡음과 측정 센서 간의 상관관계, 비정상 측정값을 제어 및 조작이 가능하다. 

제공하는 시뮬레이션 된 센서 측정값들은 통계적인 방법으로 불확실성에 대한 

성분들을 직접 구하여 검증한다. 간접적인 검증 방법으로는 생성된 시뮬레이션 

측정 센서의 상관관계가 위치 추정 성능에 미치는 영향을 비교하여, 상관관계가 

적절히 반영되어 측정값이 시뮬레이션 되었는지 알 수 있다. 성능 비교를 위한 

위치 추정 알고리즘은 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터를 사용한다.
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제 2절 논문의 구성

본 논문은 지상환경과 수중환경에서 로봇의 위치추정 방법에 관하여 기술하였

다. 로봇의 위치추정을 위해 사용한 알고리즘은 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필

터이다. 지상환경에서 로봇의 위치추정 실험은 실제 로봇의 주행을 통해 획득한 

지도정보와 자기수용성(Proprioceptive) 정보는 로봇의 직진속도 값, 회전속도 값, 

외수용성(Exteroceptive) 정보는 레이저 거리 측정 센서를 사용한다. 수중환경에서 

로봇의 위치추정 실험은 시뮬레이션으로 생성한 자기수용성(Proprioceptive) 정보, 

외수용성(Exteroceptive) 정보를 사용한다. 자기수용성(Proprioceptive) 정보는 선속

도 측정값, 각속도 측정값으로 구성되며 외수용성(Exteroceptive) 정보는 네 방향

의 비컨으로부터 로봇까지의 거리측정 값, 수면으로부터 로봇위치까지 깊이측정 

값으로 구성된다.

그림 1.2. 논문의 구성

Fig. 1.2. Configuration of paper

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 1절은 지상 로봇에 적용한 무향 칼만 필

터에서 제안하는 방법을 소개한다. 제안하는 방법의 내용은 측정 센서의 불확실

성 값에 대하여 적응적으로 변화하는 모델을 설계하여 적용한 방법을 설명하고 



- 6 -

오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들을 측정 센서의 불확실성 값들에 대하여 0이 

아닌 값을 주는 것에 대해 논한다. 2장에서 2절은 수중 시뮬레이션 센서 측정값 

생성 방법을 설명하기 위해 본론에서 설명할 변수들에 대한 표기법들을 정리하

여 나타내고 측정값을 생성하는 알고리즘을 설명한다. 그리고 3장에서 1절은 지

상 로봇에 대한 위치 추정 결과를 나타내며 무향 칼만 필터에서 제안하는 방법

들을 적용한 실험과 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터를 적용한 추정 성능을 비

교하였다. 3장 2절은 수중 위치 추정 실험을 위해 다양한 조건에서 시뮬레이션 

된 센서 측정값들을 구하고, 조건에 부합한 측정값이 구하여졌는지 검증한다. 

그리고 생성된 시뮬레이션 측정값 검증을 위해 다양한 검증 실험을 하였다. 4장

에서는 지상 및 수중 연구 결과를 검토하고 가능한 추가 연구를 제안한다.
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제 2장 로봇 위치추정 방법

제 1절 실내 이동로봇 위치추정

1. 무향 칼만 필터 알고리즘

일반적으로 무향 칼만 필터를 적용할 때 사용하는 방법으로는 UT(Unscented 

Transform)방법과 SUT(Scaled Unscented Transform)방법이 있다. 시그마 포인트를 

생성할 때 사용하는 방법은 촐레스키 분해방법과 제곱근 행렬(Matrix square root)

방법이 있다. 본 연구에서는 UT방법과 촐레스키 분해를 사용하여 알고리즘에 

적용하였다. 무향 칼만 필터를 이용한 위치추정 알고리즘 설계는 그림 2.1의 순

서도와 같다. 

그림 2.1. 무향 칼만 필터 의사코드

Fig. 2.1. Pseudo code of UKF Algorithm

본 연구에서 추정하고자 하는 상태변수는 이동로봇의 위치를 나타내는 
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      이다. 그리고   
 는 에서의 위치정보 와 내·외수용성 

센서에 대하여 불확실성의 평균이 ‘0’인 가우시안 분포를 갖는 잡음의 평균값

을 나타낸다. 다음은 내수용성 센서 정보의 불확실성에 대한 와 외수용성 센

서 정보의 불확실성을 나타내는 에 대해서 초기화 한다. 는 로봇의 직진속

도와 회전속도에 대하여 측정 잡음을 고려한 공분산 행렬이며, 는 거리측정값

에 대하여 센서 측정 잡음에 대한 공분산 행렬을 나타낸다. 그리고 내·외수용

성 센서 정보의 불확실성은 알고리즘 과정을 수행할 때 계속 사용한다. 마지막

으로 로봇 위치에 대한 오차 공분산은   으로 나타내며 초기화한다.

Parameters Explanation

  
 mean of augmented state

  


error covariance augmented 

state

 

error covariance of motion 

uncertainty


error covariance of 

measurement uncertainty

표 2.1. 무향 칼만 필터에 사용된 변수

Table 2.1. Parameters for UKF

무향 칼만 필터 알고리즘은 비선형 시스템에서 상태를 추정하기 위해 시그마 

포인트를 이용한다. 시그마 포인트는 추측항법(Dead reckoning)을 적용하여 로봇

의 위치를 예측할 수 있으며 시그마 포인트의 상태를 나타내기 위해서 식 (1)과 

같이 계산을 한다.


  

 
  

 
   (1)
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식 (1)에서 설계변수 는 시그마 포인트들의 분산 정도를 계산하기 위한 설계변

수이며   
 는 촐레스키 분해로 얻어진다.   

 이 가지고 있는 정보는 로봇 

위치에 대한 오차 공분산   , 내수용성 센서정보의 불확실성을 나타내는 , 

외수용성 센서정보의 불확실성을 나타내는 로 이루어져 있다. 시그마 포인트 

행렬의 크기는 ×이다.

 식 (2)는 식 (1)에서 구한 시그마 포인트를 이용하여 이동 모델을 적용한다.

 

  

  
  (2)

식 (2)는 상태변수   에 관한 추측 항법(Dead reckoning)을 수행하여 49개

의 시그마 포인트의 위치를 예측한다. 식 (3)과 (4)는 추측 항법의 결과로 예측

된 시그마 포인트에 대하여 가중치를 적용하고 예측된 로봇의 위치의 기댓값(평

균)과 오차 공분산  을 계산한다.

 
  




   



  
  




    


    


  



(3)

(4)

 

식 (1)의 와 식 (3), (4)에서 가중치를 나타내는 , 는 무향 변환 방법에 

의해서 구해진다. 무향 변환을 위한 상태변수는   , 직진속도, 회전속도, 

19개의 센서 거리 정보를 나타내며 총 24개이다.

예측된 위치를 보정하기 위해 사용한 센서는 그림 2.2의 SICK(사)의 SICK 

LMS511 Laser Scanner이다. 
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그림 2.2. 레이저 거리 측정 센서

Fig. 2.2. Laser Range Finder (LRF) 

 레이저 거리 측정 센서는 그림 2.2의 오른쪽 에서부터 첫 번째로 하여 

까지 각각 간격을 갖는 19개의 센서 거리를 이용하여 경계면을 검출한

다. 센서의 오차 공분산 는 식 (5)과 같이 총 19개의 센서 거리에 대한 불확실

성을 고려한 ×크기의 행렬을 갖는다. 

 










⋯ 

⋮⋱ ⋮

 ⋯ 


(5)

각각 24개의 시그마 포인트 위치에서 경계선까지 간격을 갖는 19개의 센

서 거리를 계산하기 위해 식 (6)과 같이 센서 거리를 계산한다.

  

 

 (6)

식 (6)과 같이 계산하여 얻어진 센서 거리들은 시그마 포인트의 가중치를 부

여한다. 식 (7)에서는 가중치를 부여한 센서 거리의 평균값을 구하고 식 (8)에

서는 각각의 시그마 포인트 위치에서의 계산된 센서 거리와 가중치가 부여된 센

서 거리의 평균값에 대한 오차 공분산을 구한다.
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
  




   



 
  




       

     


(7)

(8)

식 (9)은 추정하고자 하는 상태변수와 계산된 센서 거리를 이용하여 교차 공

분산을 계산한다. 칼만 이득은 교차 공분산을 이용하여 식 (10)과 같이 구한다.


  

  




   


  

     


  
  

 

(9)

(10)

실제 측정된 센서 거리와 식(7)에서 계산된 센서 거리의 차에 칼만 이득을 곱

하고 예측된 상태변수 에 더하여 최종적으로 추정된 위치를 식 (11)와 같이 

계산하고 식 (12)과 같이 위치에 대한 오차 공분산을 갱신한다. 

       

 
  



(11)

(12)

2. 적응성을 갖는 센서의 불확실성 오차 공분산 설계

19개의 센서 거리에 대한 불확실성을 갖는 는 기존에 하나의 값으로 결정하

지 않고 센서 거리에 대해서 적응적으로 변화하도록 설계하였다. 설계한 센서의 

불확실성 오차 공분산은 외수용성 센서 정보에 대한 측정 잡음을 나타내는데 측

정 거리에 비례하여 잡음이 변화하도록 만들었다. 측정 불확실성 값을 적응적으

로 변화시키는 방법은 식 (13)과 같이 표현한다.

     
     ⋯ (13)
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식 (13)에서의 는 외수용성 센서 거리에 대해 비례하는 비례상수 의 크

기를 조절하는 변수이며 상수 값을 갖는다. 
는 식 (5)에서 시스템 모델에 알

맞은 파라미터 값을 사용한다. 그리고 는  에서 각각의 센서 거리에 대해 

비례하도록 하는 잡음 값을 만들기 위하여 식 (15)와 같이 구한다.

 
  



      ⋯

         ⋯

(14)

(15)

3. 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분 설계

위치 추정에서 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들을 고려하는 것은 추정 성

능에 많은 영향을 미친다. 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들을 고려해야 하는 

부분은   , , 이다. 

먼저  에서의 초기 오차 공분산   는 비 대각 성분들을 0으로 한다. 시

그마 포인트들을 나타내기 위해 식 (1)에서는   
 에 대하여 촐레스키 분해

방법을 수행한다. 이때 초기 오차 공분산   의 비 대각 성분들이 0이 아니게 

되면 하 삼각행렬 성분에서 양의 정부호(positive definite)가 아니기 때문에 촐레

스키 분해가 불가능하다. 따라서 초기 오차 공분산   의 비 대각 성분들은 0

으로 결정한다. 에서 계산된 오차 공분산은 다음 시간  에서 양의 정부호 

행렬이 되어 촐레스키 분해가 가능하다. 다음으로 내수용성 센서 정보의 불확실

성을 나타내는 초기  는 식 (16)을 따른다. 

 









 
 

 
 

 (16)

오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들의 값이 작으면 속도정보 에서 직진속도 


와 회전속도 

가 서로 영향을 적게 준다. 에 대한 비 대각 성분들도 마찬
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가지로 식 (5)에서 비 대각 성분들을 추가하면 식 (17)과 같다.










 ⋯ 

⋮ ⋱ ⋮

 ⋯ 


(17)

식 (16)과 식 (17)은 추정이 완료되는 시점까지 일정한 값 그대로 사용하게 

된다.
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제 2절 수중 시뮬레이션 측정 센서 생성 과정

1. 표기법

수중 시뮬레이션을 통하여 센서 측정값을 구하는 방법을 설명하기 위해 사용

될 기호를 정리하면 다음과 같다.

x  시간에서의 상태변수; x  
 시간에서 속도 값;   

 
시각 에서의 로봇의 속도 측정값에 포함된 가우시안 잡

음;

      

 로봇 이동정보가 구해지는 번째 샘플링 시각

 센서 측정이 일어나는 번째 샘플링 시각

  시간에서 센서에 의해 측정되는 속도 값;

       


 시간에서 센서에 의해 측정되는 거리 값;

  


  시간에서 센서에 의해 측정되는 깊이 값

 센서 측정 시각 에 대한 가우시안 잡음

  시각 에서 속도 값에 대한 가우시안 잡음;

         

  시각 에서 측정된 거리 값에 대한 가우시안 잡음;

       

 시각 에서 측정된 깊이 값에 대한 가우시안 잡음

 상관관계 값이 갱신되는 시각

 상관관계 값이 갱신되는 시간 간격

 시각 에서의 상관관계 값에 대한 가우시안 잡음

 무작위로 개 표본 추출한 시간 행렬

 비정상 측정값


 카이제곱검정 분포 값

 번째 비컨에서 로봇까지 거리의 참 값

 번째 비컨에서 로봇까지 센서에 의해 측정된 거리 값
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2. 센서 측정값 시뮬레이션

센서 측정값을 시뮬레이션하면 실제 센서의 측정값 대신 항법 성능 검증을 위

하여 사용할 수 있으며, 다양한 환경 조건에서의 센서 측정값을 예측하여 구할 

수 있다. 다음 그림 2.3은 시뮬레이션으로 센서 측정값을 생성하는 과정을 나타

낸다. 

그림 2.3. 센서 측정값을 시뮬레이션으로 구하는 과정

Fig. 2.3. Procedure for sensor measurement simulation 

그림 2.3은 로봇 명령을 통해 로봇의 이동정보를 생성하고 로봇이 이동될 때 측

정되는 센서 정보를 생성한다. 이때 측정 센서 정보의 출력 시간은 동기식/비동

기식으로 출력 시간 처리를 선택할 수 있으며 다양한 환경 조건을 만족시키기 

위해 세 가지 잡음에 대해 고려하여 실제 실험환경과 유사성을 갖도록 한다.

다음 내용들은 전체 시뮬레이션 과정에서 세부적으로 정보들을 생성하는 방법

에 대해 기술한다. 
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가. 로봇 이동정보 시뮬레이션

로봇 이동정보는 로봇의 실제 주행 궤적을 나타내며 각 시간에서 출력되는 시

뮬레이션 센서 측정값을 생성하기 위한 용도로 사용된다. 

로봇 이동정보를 생성하는 원리는 다음과 같다. 먼저 원하는 주행 시간을 결

정하고 해당 시간에서 원하는 위치와 방향으로 주행하기 위해 속도 명령을 내린

다. 해당 시간에서 로봇의 실제 속도 값은 실험 환경 조건을 만족시키기 위하여 

불확실성을 고려한다. 실험 환경에서는 로봇을 물리적으로 이동시키거나 원격으

로 조정할 경우 잡음으로 인한 오차가 발생한다. 따라서 오차에 대한 불확실성

을 가우시안 잡음으로 고려한다. 

로봇의 이동 정보의 생성은 속도 명령과 속도 정보의 오차에 대한 가우시안 

잡음을 고려하여 표 2.2과 같이 나타낸다.

표 2.2. 이동정보 생성 알고리즘

Table 2.2. Algorithm for generation of motion data

1. Algorithm motion_data  

2. for t = 0 to N do

3.        ∼  

4.   x motion_modelx

5. endfor

6. return   x

표 2.2는 로봇 이동정보를 생성하는 알고리즘으로 시간에서 속도명령에 가

우시안 잡음 를 적용하여 로봇이 이동할 때의 실제 속도에 대한 불확실성을 

고려한 것으로 나타낸다. 생성된 로봇의 실제 속도 값는 추측항법(Dead 

reckoning)[26]에 적용하여 시간에서 로봇의 위치와 자세를 나타내는 x를 구
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하고 로봇의 위치에 대한 이동궤적으로 나타낸다. 따라서 표 2.2의 알고리즘에

서 생성되는 정보는 시간 에서 로봇의 실제 속도 값 과 위치 및 자세x이
다.

나. 동기식/비동기식 센서 출력 시간 시뮬레이션

측정 센서 정보 획득 시 측정 정보 처리 시간은 동기식 처리 방법과 비동기식 

처리 방법이 있다. 동기식 처리 방법은 비동기식에 비해 전송 효율이 높은 장점

이 있지만 하나의 기준 시간으로 동기 신호를 맞추어야 하는 문제로 별도의 기

억장치를 필요로 하기 때문에 가격 대비 효율이 좋지 않다. 따라서 비동기식 처

리 방법을 일반적으로 사용하지만 시뮬레이션 측정 센서 정보를 생성할 때에는 

동기식 처리 방법이 필요하다. 각 센서 정보가 측정되는 시각에서 모든 센서 정

보들이 출력되기 때문에 불확실성에 대하여 잡음을 편리하게 적용할 수 있고 검

증하는 측면에서도 잘 적용되었는지 판단하는 것이 용이하다. 

다음은 센서 출력 시간 정보를 생성하는 방법으로 표2.3과 같이 알고리즘으로 

나타낸다.

표 2.3. 센서 측정 시각 생성 알고리즘

Table 2.3. Algorithm for generation of sensor measurement time

1. Algorithm measurement_time  

2. for t = 0 to N do

3.   update 

4.     ∼ 

5.     

6. endfor

표 2.3에서 는 동기식 센서 출력 시간과 비동기식 센서 출력 시간을 생성할 
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때 다른 의미를 갖는다. 먼저 동기식 센서 출력 시간은 동기화 시점의 시간에서 

모든 센서 측정 정보를 출력해주기 때문에 모든 센서의 출력되는 시간간격 가 

같다. 하지만 비동기식 센서 출력 시간을 고려해야 하는 이유는 여러 가지 측정 

센서 정보들의 출력 시간이 실제로 동일한 시간에서 출력 되지 않기 때문에 

는 각 센서마다 독립적으로 다르게 설정되어야 한다. 따라서 비동기식 센서 출

력 시간은 그림 2.4과 같이 실제 측정 센서들로 구성되었으며 표 2.4는 측정 센

서들의 측정값 갱신 주기를 나타낸다.
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그림 2.4. 센서 모델과 센서 특성 사양

Fig. 2.4. Sensor model and Specification of sensor features

표 2.4. 측정값 갱신 주기

Table 2.4. Update rate of measurement

sensor (sec)

DVL 0.20

AHRS 0.01

range1 0.10

range2 0.10

range3 0.10

range4 0.10

depth 0.02
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다. 가우시안 잡음을 적용한 센서 측정값 시뮬레이션

본 절에서는 로봇의 이동에 따른 센서 측정값의 시뮬레이션 과정을 소개한다. 

수중 실험은 운반체에 여러 가지 센서들을 장착하여 운반체가 이동할 때 센서의 

측정값들을 실시간으로 획득한다. 센서의 종류는 속도측정 센서, 거리측정 센

서, 깊이측정 센서로 구성된다. 다음 표 2.5는 속도 측정값의 생성 방법을 알고

리즘으로 표현하였다.

표 2.5. 속도 측정값 생성 알고리즘

Table 2.5. Algorithm for generation of velocity measurement data   

1. Algorithm velocity_data    

2. for j = 0 to N do

3.  for i = 0 to N do

4.   if  &   

5.       ∼    

6.   endif  

7.  endfor

8. endfor

표 2.5에서 다섯 번째 과정은 표 2.2에서 로봇이 이동할 때의 시간과 로봇의 

실제 속도 값에 가우시안 잡음  을 고려하여 센서에서 얻어지는 속도 측

정값 을 생성한다. 

로봇의 위치 추정을 위해 사용하는 외수용성 센서는 추정 오차를 극복하기 위

해 센서를 융합하여 사용한다[27]. 본 논문에서는 외수용성 센서 측정값을 시뮬
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레이션 하기 위하여 거리와 깊이에 대한 두 가지 측정값을 생성한다. 다음은 거

리 측정값 생성 방법을 표 2.6과 같이 나타낸다.

표 2.6. 거리 측정값 생성 알고리즘

Table 2.6. Algorithm for generation of range measurement data

1. Algorithm range_data   xt
2. for j = 0 to N do

3.  for i = 0 to N do

4.   if  &  

5.     

6.    x= motion_modelx

7.
        xx tsi Bkyxytsi Bkzxztsi    

            ∼ 

8.    break

9.   endif

10.  endfor

11. endfor

일곱 번째 줄에서 생성된 거리 측정값 은 로봇의 위치 좌표에서부터 비컨 위

치  ⋯ 까지 거리에 대한 참 값을 구한다. 센서에 의해 측정되는 거리 값

은 센서 자체에서 발생하는 오차에 대한 잡음이 있기 때문에 가우시안 잡음 

을 고려해야 한다.

다음 표 2.7은 깊이 측정값을 생성하는 알고리즘이며 거리 측정값 생성 방법

과 동일하다.
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표 2.7. 깊이 측정값 생성 알고리즘

Table 2.7. Algorithm for generation of depth measurement data

1. Algorithm depth_data   x
2. for j = 0 to N do

3.  for i = 0 to N do

4.   if  &   

5.     

3.    x= motion_modelx
4.      x  ∼ 

8.    break

9.   endif

10.  endfor

11. endfor

로봇이 위치한 실제 깊이 값은 시간 에서 수면에서의 좌표부터 로봇 위

치까지의 높이x를 구하고 깊이 측정값은 x 에 가우시안 잡음 을 적

용하여 만든다. 

라. 상관관계와 비정상 측정값 시뮬레이션

본 절에서는 외부환경 및 센서 특성에 의해 발생되는 잡음을 고려하기 위해 

거리 측정값에 다양한 잡음을 적용하는 방법을 기술한다. 잡음의 종류는 가우시

안 잡음, 센서 간의 상관관계, 비정상 측정값으로 구분하고 다음 과정을 통해 

실제 환경과 유사한 거리 측정값을 만든다.  

가우시안 잡음은 표 2.5, 표 2.6, 표 2.7에서 다음 식(18), 식(19), 식(20)과 

같이 구하였다.
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      ∼   (18)

        ∼  (19)

  x  ∼ (20)

식(18)은 로봇이 이동할 때의 실제 속도 값에 속도 측정 센서의 불확실성을 

고려하기 위하여 가우시안 잡음 을 적용한다. 식(19)는 센서 측정이 일어

나는 번째 샘플링 시각에서 비컨과 로봇위치까지 거리의 참값 이 거리 

측정값에 포함된 가우시안 잡음 을 적용하였다. 식(20)의 깊이 측정값은 식

(19)와 같은 방법으로 잡음이 적용된다. 

가우시안 잡음이 포함된 거리 측정값 은 상관관계 값과 비정상 측정

값이 적용되며 다음 표 2.8은 거리 측정값에 대한 상관관계를 고려하기 위한 

알고리즘이다.

표 2.8. 상관관계 적용 알고리즘

Table 2.8. Algorithm for application correlation

1. Algorithm Application_correlation 

2. for i = 0 to N do

3.  if    

4.   update 

5.     

6.  endif

7.        ∼

8. endfor

표 2.8의 알고리즘은 센서 측정이 일어나는 번째 샘플링 시각이 시간간격 의 
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안에 들어올 경우 상관관계 값에 대한 가우시안 잡음 를 표 2.6과 식(19)에서 

구한 거리측정 값 에 적용한다. 번째 샘플링 시각이 시간간격 을 벗어날 

경우 상관관계 값에 대한 가우시안 잡음을 업데이트하고 현재 시간은 다음 시

간 간격으로 넘어가기 위해 다섯 번째 줄의 알고리즘을 수행하도록 한다.

다음 표 2.9는 거리 측정 센서가 비정상적인 측정값을 발생시킬 때의 조건을 

고려하기 위해 만든 알고리즘이다.

표 2.9. 비정상 측정값 생성 알고리즘 

Table 2.9. Algorithm for generation of outlier measurement

1. Algorithm Application_outlier

2.      

3. for i = 0 to N do

4.  if   

5.      

6.  endif

7. endfor

표 2.9에서 은 센서 측정이 일어나는 번째 샘플링 시각에서 무작위로 개

만큼 표본 추출하여 비정상 측정값이 생기는 시간 행렬을 만든다. 그리고 시각

와 을 비교하여 시간이 같을 경우 비정상 측정값이 적용되는 시점으로써 표 

2.9의 일곱 번째 줄의 가우시안 잡음과 상관관계가 적용된 거리 측정 정보

에 임의의 상수를 적용한다. 

따라서 다음 식(21)는 최종적으로 모든 잡음이 포함된 거리 측정값을 나타낸

다.

        (21)
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제 3장 실험 및 고찰

제 1절 실내 이동로봇 추정 결과

실험은 그림 3.1장소에서 얻은 지도 정보와 레드원테크놀러지㈜사의 NRLAB02 

로봇에서 엔코더 정보를 획득하여 내수용성 센서 정보로 사용한다. 그리고 외수

용성 센서 정보는 SICK사의 LMS511로 얻은 센서 정보를 사용한다. LMS511의 

정확도는 이다. 실험을 위해 사용한 프로그램은 Matlab2014를 사용한다. 

실험에서 나타낸 지도는 그리드 맵 기반이며 격자간의 최소 거리는 이다. 

주행거리는 파란색 선으로 나타내며 가로 ×이다. 지도작성은 LRF센서

로 ICP(Iterative Closet Point)를 이용한 스캔 매칭을 통해 전역 지도를 작성하였으

며 주행궤적은 웨이포인트를 지역 지도에 대한 상대위치로 설정하였다. 위치 오

차 검증 시 전역 지도는 실제 지도 환경으로부터 절대적 위치에 대한 오차는 클 

수 있으나 지역 지도 관점에서는 궤적이 지도상에서 상대적으로 정해져 있기 때

문에 상대적 위치 오차는 작다.

그림 3.1. 지도환경 및 로봇 주행 경로

Fig. 3.1. Map environment and robot navigation path
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1. 제어변수

지상 로봇의 위치 추정을 위해 무향 칼만 필터를 적용하기 위해서 본 실험에

서는 무향 변환 방법과 촐레스키 분해 방법을 사용하여 알고리즘을 적용한다. 

중요한 것은 조절 가능한 파라미터 값을 적절히 사용하지 않으면 추정 성능을 

저하시킨다는 점이다. 따라서 표 3.1과 같이 위치 추정에 사용하는 조절 가능한 

비례 상수 파라미터 값들을 정리하였다.

Control parameter Value



 

 

 


  ⋯ 

 

 

 

표 3.1. 제어변수 값

Table 3.1. Control parameter value 

⋯는 내수용성 센서 정보의 잡음을 나타낸다.
   ⋯는 외수용성 

센서 정보의 잡음을 나타낸다.   은 오차 공분산의 초기 파라미터를 나타내며 

는 외수용성 센서 정보의 측정 잡음을 조절할 수 있는 가중치를 나타낸다. 

는 촐레스키 분해 방법을 적용할 때 시그마 포인트의 분산 정도를 조절할 수 있

는 파라미터를 나타낸다.
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2. 설계된 센서 불확실성 비교 실험

첫 번째 실험은 기존의 측정 센서의 불확실성 값을 하나로 결정하는 방법을 

사용한 추정 방법과 시간마다 달라지는 센서 거리를 이용하여 측정 센서의 불확

실성 값을 센서 거리에 비례하도록 값을 변화시켜 추정하는 방법을 비교한다. 

추정된 로봇 위치의 거리 오차를 검증하는 방법은 추정된 위치와 주행 궤적의 

거리 차이에 대한 평균(E(error)), 표준편차(σ(error)), 최대오차거리(Max.), 표준 

오차(RMSE, Root Mean Squares Error)로 나타낸다. 추정 위치는 그림 3.2에서 빨

간색 선을 의미하고 파란색 점선을 기준으로 이동한다. 

표 3.2는 추정이 완료되었을　때의 두 가지 검증결과를 나타내며 외수용성 센

서의 불확실성 값을 적응적으로 변화시킨 결과에서 추정 위치의 누적 오차가 

0.2423m로 추정 성능이 좋았음을 알 수 있다. 그림 3.2는 기존에 외수용성 센서 

정보의 측정 잡음을 하나로 했을 때의 실험 결과를 나타내고 그림 3.3은 제안한 

방법을 사용해서 측정 잡음에 대해 적응적으로 변화시키는 실험 결과를 나타낸

다. 그리고 측정 센서의 거리 정보는 로봇이 유리로 된 경계면을 측정할 때 기

존의 측정거리보다 두 배 증가된 거리를 나타낸다. LRF는 물체에 반사되어 돌

아오는 거리가 유리를 통과하게 되면 두 배가 되기 때문이다. 따라서 이런 조건

에서는 파라미터를 잘못 결정하게 되면 시그마 포인트가 경계선에서 벗어나게 

되어 알고리즘에서 계산한 센서 거리와 실측된 센서 거리가 달라지기 때문에 추

정 성능을 저하시킨다. 

실험은 외부 센서 정보의 크기에 비례하여 불확실성 값을 변화시켰다. 변화된 

불확실성 값은 잡음에 대한 크기를 조절하기 위해 변화하는 불확실성 값에 가중

치를 적용하여 비례상수로 표현하였다. 로봇의 중앙에서 길게 측정되는 부분에

서는 잡음이 크게 되어 추정 위치에 영향을 주기 때문에 거리에 대해 적응적으

로 불확실성 값을 고려하였다. 그리고 시그마 포인트가 경계선에서 벗어나게 되

면 추정이 완전히 이루어지지 않는다. 따라서 적응적으로 변화하는 측정 센서의 

불확실성 값을 설정하여 추정오차를 줄 일 수 있었다. 
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Fixed measurement 

uncertainty

Adaptive measurement 

uncertainty

E(error) 0.2903 0.2423

σ(error) 0.1934 0.1501

Max. 0.8257 0.7404

RMSE 0.3489 0.2850

표 3.2. 측정 불확실성 모델의 비교 실험 결과 비교

Table 3.2. Result of experiment comparing measurement uncertainty model 
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그림 3.2. 고정된 측정 불확실성 모델을 사용한 결과

Fig. 3.2. Result of using fixed measurement uncertainty model
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그림 3.3. 적응성을 갖는 측정 불확실성 모델을 사용한 결과

Fig. 3.3. Result of using adaptive measurement uncertainty model 

그림 3.2와 3.3에서 시간에 대한 샘플링이 3000~3500구간에서 각각 추정 오차

가 크게 나타나는 이유는 그림 3.4와 같이 특징점들이 로봇위치로부터 먼 거리

에 있음을 확인 할 수 있다. 로봇위치로부터 측정되는 거리 값과 회전각에 대한 

에러가 큰 구간임을 알 수 있고 다른 구간에 비해 측정값에 대한 불확실성이 커

지기 때문에 추정 위치 오차도 커짐을 판단할 수 있다.
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그림 3.4. 위치 오차가 크게 나타나는 구간

Fig. 3.4. Section of big position error
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3. 비 대각 성분 비교 실험

다음 실험은 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분 값에 따른 추정 변화를 비교한

다. 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분 값을 0으로 주었을 때와 0이 아닌 일정한 

값을 주었을 때의 추정 실험을 관찰하였다. 표 3.3은 오차 공분산 행렬의 비 대

각 성분이 0일 때와 값이 존재할 때의 두 가지 추정 결과에서 얻은 검증결과를 

나타낸다. 

 

zero off-diagonal terms
non zero off-diagonal 

terms

E(error) 0.2738 0.2423

σ(error) 0.1829 0.1501

Max. 0.8607 0.7404

RMSE 0.3292 0.2850

표 3.3. 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분의 영향

Table 3.3. Effect of off diagonal terms of error covariance

 matrix

먼저 초기화 시킨 오차 공분산의 비 대각 성분에 값을 주었을 경우에는 촐레

스키 분해 계산이 불가능하여 알고리즘을 수행할 수 없다. 그리고 내수용성 센

서 정보의 불확실성을 나타내는 행렬은 비 대각 성분들을 큰 값으로 줄 경우 촐

레스키 분해가 안 된다. 따라서 각각의 방법에서의 실험은 오차 공분산 행렬의 

비 대각 성분들의 최적 값을 0.0001로 주었다. 그리고 비 대각행렬 성분들은 기

존 방법에 의해서 0으로 결정될 때와 존재하는 값으로 결정될 때 표 3.3과 같이 

차이점을 보인다. 예측된 로봇의 위치가 잘못된 위치에 있을 경우 실제 측정값 

하나가 예측 위치를 보정할 때 미치는 영향은 나머지 측정값에도 영향을 미치며 

측정값 사이에 상호 연관성이 존재한다. 비대각 성분을 ‘0’이 아닌 값으로 하
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여야 추정 성능이 좋아지며 오차 공분산 행렬의 비 대각 성분들을 0으로 실험할 

때보다 추정오차가 줄어든 것을 확인하였다.

4. 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터 추정 결과 비교 실험

본 실험에서는 획득한 이동 로봇의 속도정보와 초음파 센서 정보를 이용하여 

확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터 알고리즘을 수행한다. 실험 환경은 6개의 경

유점들을 이동로봇이 지나가고 USAT A105 비컨들의 네 곳의 위치로부터 거리 

정보를 획득한다. 거리 정보는 비컨의 위치에서 원형으로 나타내었으며 파란색 

점선은 로봇이 지나간 상대적 위치, 보라색 실선은 알고리즘을 적용한 로봇의 

추정 위치를 나타낸다. 다음 그림3.5와 표 3.4는 각각 확장 칼만 필터와 무향 

칼만 필터를 이용하여 추정한 결과와 추정 오차에 대한 통계를 나타낸다.

그림 3.5. 확장 칼만 필터 위치 추정 결과

Fig 3.5. Result of Extended Kalman Filter estimation
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그림 3.6. 무향 칼만 필터 위치 추정 결과

Fig 3.6. Result of Unscented Kalman Filter estimation

표 3.4. 위치추정 결과의 통계적 해석

Table 3.4. Statistical analysis of the estimation

EKF UKF

E(error) 0.2257 0.2177

σ(error) 0.1285 0.1114

Max 0.4892 0.4767

RMSE 0.2597 0.2445
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제 2절 수중 환경 시뮬레이션 측정 센서 실험

2장에 기술된 내용을 이용하여 시뮬레이션 된 센서 측정값들을 생성하고 생성

된 센서 측정값들에 대한 불확실성들이 적절하게 적용되었는가를 판단하기 위하

여 통계적인 방법으로 공분산 행렬을 직접 구한다. 실험에서 시뮬레이션 된 센

서 측정값들을 생성하기 위하여 사용한 가우시안 잡음의 분산 값, 상관관계 값, 

비정상 측정값을 알고 있다. 실험평가는 통계적으로 구한 거리와 깊이 측정값의 

공분산 행렬과 불확실성을 고려할 때 사용하였던 잡음 값들을 비교하는 직접적

인 방법을 통해 실제 적용한 불확실성 값들을 추론할 수 있다. 비교 실험을 통

하여 시뮬레이션 된 센서 측정값에 대한 타당성을 검증한다. 

로봇은 초기 위치 에서 3분 동안 주행하도록 설정하였으며 로봇의 속도 

명령과 로봇의 속도 측정값에 포함된 가우시안 잡음 은 다음 표 3.5와 같이 

설정한다.

표 3.5. 로봇 명령과 로봇 이동에 대한 가우시안 잡음

Table 3.5. Gaussian noise for robot command and robot motion

 command motion noise()

  0.10

  0.00

  0.15

  0.00

  0.00

  0.10
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그림 3.7는 표 3.5의 로봇 명령에 의한 주행 궤적(파란색 점선)과 로봇의 실

제 주행 궤적(빨간색 실선)을 나타낸다.

그림 3.7. 로봇 명령에 의한 궤적과 실제 이동 궤적

Fig. 3.7. Trajectory by robot command data and trajectory of real motion

다음 표 3.6은 센서 측정값에 대한 가우시안 잡음을 고려할 때 사용한 표준편

차 값을 정리하였다.
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표 3.6. 시뮬레이션 센서 측정값에 포함된 가우시안 잡음

Table 3.6. Gaussian noise applied to simulated measurement

standard 
deviation

value

velocity measurement 
noise

0.1

 0

 0.1

 0

 0

 0.1

range measurement 
noise

 0.1

 0.1

 0.1

 0.1

depth measurement 
noise

 0.2

표 3.7은 표 3.6의 가우시안 잡음을 설정하기 위해 참고된 실제 센서들의 특

성 사양에 관한 내용이다. 사용하는 센서는 선속도를 측정하는 DVL(Doppler 

Velocity Log), 각가속도를 측정하는 3DM-GX3Ⓡ-25모델의 AHRS(Miniature 

Attitude Heading Reference System), 거리 값을 측정하기 위해 사용하는  HPT 

Ultra-Short BaseLine과 Telemetry Transceiver, 깊이 값을 측정하기 위한 

Submersible Depth Sensors Series8000이 있다. 
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표 3.7. 가우시안 잡음 관련 센서 특성 사양

Table 3.7. Specification of sensor features related to Gaussian noise

sensor feature value

AHRS Attitude resolution 

DVL Precision ±

Range measurement Range Precision 

Depth measurement
Accuracy 

Resolution × 

1. 가우시안 잡음 적용 검증

공분산 행렬은 시뮬레이션으로 생성된 전체 거리 측정값과 깊이 측정값을 이

용하여 통계적인 방법으로 구하였으며 측정값에 적용한 불확실성 값들을 알 수 

있다. 다음 식(22)는 공분산 행렬을 나타내며 거리와 깊이 측정값에 적용한 가

우시안 잡음 값  을 관찰할 수 있다.

 










    
    
    
    

    

(22)

네 가지 거리 측정값에 대한 가우시안잡음 의 표준편차 값으로 

   , 깊이측정 값에 대한 가우시안 잡음의 표준편차 값은 

 로 설정하였다. 식(22)의 대각 행렬을 살펴보면 
 ~

 까지 0.01에 

가까운 숫자가 나타나는 것은 거리 센서 측정값에 적용한 가우시안 잡음 의 
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표준편차를   로 설정하였기 때문이다. 
 성분은 깊이 측정값에 

대한 불확실성을 나타내며 적용한 가우시안 잡음이 표준편차 값으로  로 

설정되었기 때문에 
 ≈

의 결과로 0.0405값이 나타났다.    

2. 상관관계 적용 검증

측정 센서의 상관관계 검증 실험은 전체 시뮬레이션 측정 센서 값에 가우시안 

잡음을 적용하지 않고 독립적으로 거리 측정값에 상관관계 값만을 적용하였으며 

1초 간격으로 를 적용한다. 의 표준편차 값은 상관관계가 클 경우에는 

 , 작았을 경우에는  로 설정하여 적용하였으며 1초 간격 내에서는 

동일한 상관관계 값이 적용된다. 다음 식(23)과 식(24)에서 공분산 행렬을 구하

여 외수용성 측정 정보에 적용한 공분산 행렬을 알 수 있다.

 










    
    
    
    
    

(23)

 











    
    
    
    
    

(24)

식(23)과 식(24)에서 비 대각 행렬의 성분 값[28]은 거리와 깊이 측정값에 대

한 상관관계 값을 나타낸다. 식(23)의 비 대각 행렬에서 값이 존재하는 것은 상

관관계가 높을 경우   로 설정하였기 때문에  
  값에 근사한 값으로 

나타내어지며 성분와 같이 0으로 나타난 이유는 깊이 측정값에 대한 상관관계

를 적용하지 않았기 때문에 거리 측정값과 깊이 측정값에 관계된 성분들은 모두 

0으로 나타난다.
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3. 가우시안 잡음과 상관관계 복합적용 검증

잡음을 복합적으로 적용한 실험은 가우시안 잡음 과 상관관계를 동시

에 거리 측정값에 적용한다. 잡음들에 대한 표준편차 값은 위에서 설정한 값과 

동일하며 실험은 상관관계가 높을 경우 식 (25)과 낮을 경우 식(26)로 구분하여 

공분산 행렬로 나타내었다.

 

 










    
    
    
    
    

(25)

 











    
    
    
    
    

(26)

4. 위치추정 결과에 의한 시뮬레이션 측정값 검증

가우시안 잡음, 상관관계 값, 비정상 측정값이 포함된 시뮬레이션 측정 정보

를 사용하여 실제로 세 가지의 EKF(Extended Kalman Filter) 위치 추정 알고리즘

[29]에 적용하였다. EKF 위치 추정 알고리즘의 종류는 AS(Asynchronous), 

SC(Synchronous Collective), SI(Synchronous individual) 방법으로 나눌 수 있으며, 

SC 방법은 시뮬레이션 측정값에 상관관계 값이 적용되었을 경우 다른 방법들에 

비해서 추정 성능이 좋다. 표 3.8은 세 가지 종류의 EKF 위치 추정 알고리즘을 

적용한 검증 결과를 나타내며 검증 방법은 로봇의 이동정보에서의 위치를 기준

으로 로봇 추정위치 사이의 거리를 계산하여 거리 오차 평균(Mean), 거리 오차

의 표준편차(Standard deviation), 최대 오차 거리(Maximum error), 표준 오차

(RMSE, Root Mean Squares Error)로 나타낸다.



- 41 -

표 3.8. 생성된 측정값을 이용한 위치추정 결과의 통계적 해석

Table 3.8. Statistical analysis of the estimation using the generated measurement

Case Mean
Standard 
deviation

Maximum 
error

RMSE

AS 0.1522 0.0869 0.6016 0.1332
SC 0.1537 0.0795 0.5873 0.1730
SI 0.1737 0.0885 0.6011 0.1950

표 3.8의 결과를 살펴보면 SC 방법이 비교적 가장 성능이 우수한 것을 확인할 

수 있으며 사용한 시뮬레이션 측정값에 상관관계 값이 존재한다는 것을 의미한

다. 다음 그림 3.8은 성능이 우수하였던 SC 방법에서의 위치 추정결과와 샘플링 

시간에서 발생되는 거리 오차를 그래프로 나타내었다.
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(a) Localization by SC method
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그림 3.8. 생성된 측정값을 이용한 위치추정 결과

Fig. 3.8. Result of localization using the generated measurement

그림 3.8에서 위치 추정 알고리즘에 사용한 시뮬레이션 측정값들은 모든 잡음

들이 포함되어있으며 거리 측정값에 대한 상관관계가 높게 적용했을 경우이다. 

(a)에서 파란색 점선은 로봇의 실제 이동정보이며 빨간색 실선은 시뮬레이션 측

정값을 이용한 위치 추정 결과를 나타낸다.

표 3.9은 최종적으로 생성된 시뮬레이션 측정값들 중에서 비정상적으로 동작

할 때의 상황을 검증하기 위하여 나타내었다. 알고리즘을 수행하면서 카이제곱

검정[30]을 통해 비정상 측정값이라고 판단되는 측정값 검출된 횟수와 시뮬레이

션 센서 측정값을 만들 때 적용한 비정상 측정값을 포함한 센서 측정값의 개수

를 비교한다. 
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표 3.9. 비정상 측정값의 검출 검증

Table 3.9. Verification of detection for outlier

Case
Rate of successful 

association
number of success/number of 

outlier error

1 100% 276/276

2 95.7% 264/276

3 100% 276/276

카이제곱 검정은 다음 식(27)과 같이 실시한다.

 




(27)

비정상 측정값은 ±오차 범위로 설정하였으며 비정상 측정값을 제거하기 위

하여 는 2.5로 설정하였다. 정규분포 표에서는 98.76% 안에서 정상적인 측정값

이라고 판단한다. Case1과 Case3는 비정상 측정값이 발생하였을 때 거리 측정값

을 100%로 검출한 것을 확인할 수 있다. 결론적으로 비정상 측정값이 적용되어 

만들어진 측정값들이 알고리즘 안에서 카이제곱 검정을 통해 비정상 측정값이라

고 검출된 것을 확인 할 수 있었으며 비정상 측정값이 잘 적용된 시뮬레이션 된 

측정값을 생성하였음을 알 수 있다.

5. 확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터 추정 결과 비교 실험

확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터를 이용한 추정 위치 비교 실험은 시뮬레이

션 환경에서 실시한다. 사용하는 시뮬레이션 센서 종류는 선속도, 각속도, 거리

정보, 깊이정보를 이용한다. 시뮬레이션 센서값에 적용된 불확실성 값들은 다음 

표 3.10과 같이 나타낸다.
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표 3.10. 시뮬레이션 측정값

Table 3.10. simulated measurement

sensor
standard 
deviation

value

DVL, 
AHRS

 0.1
  0
  0.1
  0
  0
  0.1

range 
measurem

ent

  0.1

  0.1

  0.1

  0.1

depth 
measurem

ent 
  0.2

표 3.10은 불확실성이 고려된 시뮬레이션 측정값들을 나타낸다. 불확실성은 

센서특성에 의한 잡음, 센서간의 상관관계, 비정상 오차가 포함되며 가우시안 

분포에서 표준편차 값들로 결정된다.

새롭게 생성시킨 시뮬레이션 측정값으로 카이제곱 검정을 제외한 확장 칼만 

필터와 무향 칼만 필터를 적용하여 그림 3.9와 그림 3.10과 같이 추정결과를 나

타내고 적용한 방법의 추정 성능을 표 3.11에서 비교한다.
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그림 3.9. 확장 칼만 필터 위치 추정 결과

Fig 3.9. Result of Extended Kalman Filter estimation
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(a) Localization by Unscented Kalman Filter
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그림 3.10. 무향 칼만 필터 위치 추정 결과

Fig 3.10. Result of Unscented Kalman Filter estimation
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표 3.11. 위치추정 결과의 통계적 해석

Table 3.11. Statistical analysis of the estimation

EKF UKF

E(error) 0.1629 0.2382

σ(error) 0.0909 0.1288

Max 0.5435 1.0181

RMSE 0.1866 0.2708
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제 4장 결론

지상에서의 위치 추정은 무향 칼만 필터 방법을 보완하여 기존 방법과 비교 

실험을 통해 추정 성능을 검증하였다. 제안하는 방법은 측정 센서의 불확실성 

값에 대한 새로운 모델링 방법을 제시하여 추정 성능을 향상시켰다. 측정 거리

와 비례하는 불확실성 값은 실제 환경에 더 알맞게 설계한 것이다.

추가된 제안 방법은 무향 칼만 필터와 촐레스키 분해에서 오차 공분산 행렬의 

비 대각 성분 값을 0이 아닌 값으로 하여 추정 성능을 향상시켰다. 비대각 성분

이 0이 아닌 값으로 고려한 것은 추정을 위해 사용한 직진 속도와 회전속도 정

보, 그리고 센서 측정 거리들이 서로 간의 영향을 미치기 때문이다. 또한 무향 

칼만 필터에서 제안한 방법은 성능을 평가하기 위해 확장 칼만 필터를 사용하여 

두 가지 추정 성능을 비교하여 나타내었다.

무향 칼만 필터 방법은 추정위치에 대한 오차 범위를 줄이기 위해 좋은 설계 

파라미터 값을 찾는 것이 필요하다. 본 연구에서는 제어 파라미터 변경을 통해 

     사이에서 향상된 추정 결과를 얻었다. 제어 파라미터를 크게 

설정하면 시그마 포인트가 경계선 밖으로 벗어나 실측 거리와 알고리즘에서 계

산한 센서 거리가 크게 차이가 나고 파라미터를 작게 설정하여 시그마 포인트의 

분산 정도가 작으면 잘못 예측된 위치에서 원래의 로봇 위치로 보정할 수 없게 

된다. 

지상 이동 로봇 위치 추정 연구에서는 측정 센서의 불확실성에 대한 새로운 

모델링 방법을 제안하였으나 향후 내수용성 센서 정보의 불확실성에 대한 연구

와, 불확실한 환경에서의 상황인지를 위한 동작 방법에 관한 연구[31]가 더 필

요한 것으로 판단된다.

수중 로봇 위치 추정 연구는 센서에 대한 성능 시험과 검증을 위하여 위치 추

정 실험에서 사용하는 센서 측정값의 시뮬레이션 방법을 기술하였다. 시뮬레이

션 센서 측정값은 센서의 특성과 여러 가지 불확실성을 고려하여 실제 실험환경

과 유사성을 갖도록 설계하였다. 

수중 로봇 위치 추정 연구에서 실제 수중로봇의 위치 추정을 위해 사용되는 

측정 센서들은 불확실성에 대한 정확한 값을 알 수 없지만 시뮬레이션 방법에서
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는 적용한 불확실성 값을 찾는 것이 가능하였다. 시뮬레이션 된 센서 측정값은 

불확실성을 고려하기 위해 각각의 센서 측정값에 가우시안 잡음을 적용하였다. 

거리 측정값의 경우는 센서 간의 상관관계와 비정상적인 측정오차에 대하여 불

확실성을 추가적으로 고려하였다. 생성된 시뮬레이션 센서 측정값의 검증을 위

하여 통계적인 방법으로 거리와 깊이 측정값에 대한 공분산 행렬을 구하였으며 

시뮬레이션 측정값 생성 시 적용한 불확실성 값들과 비교하였다. 공분산 행렬은 

거리 측정값, 깊이 측정값에 대한 상관관계를 알 수 있으며 센서 측정값들을 생

성하기 위해 고려한 불확실성 값들을 추론할 수 있다. 거리와 깊이 측정값에 적

용된 불확실성을 간접적인 방법으로 검증하는 방법도 나타내었다. 간접적인 방

법은 시뮬레이션 된 측정값에 상관관계 값이 올바르게 적용되었는지 확인하기 

위하여 상관관계 값이 존재한다는 것을 알 수 있는 SC 방법과 그렇지 않은 SI 

방법의 위치 추정 결과를 비교한다. 시뮬레이션 된 측정값에 포함되는 불확실성 

중에서 비정상 측정값 검출도 실행하였다. 알고리즘 내에서 카이제곱 검정을 통

해 실제로 비정상 측정값이 검출되었으며 비정상 측정값이 잘 적용된 시뮬레이

션 측정값을 생성하였음을 확인하였다. 그리고 시뮬레이션 측정값을 이용하여 

확장 칼만 필터와 무향 칼만 필터에서 알고리즘 추정 성능을 비교하여 나타내었

다.

수중 로봇 위치 추정 연구는 수중환경에서의 여러 가지 불확실성들을 고려하

여 시뮬레이션 센서 측정값들을 생성하고 생성된 센서 측정값에 포함된 불확실

성에 대한 검증을 하였으나 향후 측정 센서의 측정 편차[32]에 의한 잡음을 추

가적으로 고려하고 시뮬레이션 측정값들을 이용하여 위치 추정뿐만 아니라 자세 

추정[33][34]에 대한 검증도 필요한 것으로 판단된다.
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