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This paper describes a particle filter method and Kalman fiilter method for 

localization of an underwater robot. The method uses external measurement information 

as well as the internal motion information. The particle filter and Kalman filter have 

been used for localization of ground mobile robot. The method can take the uncertainty 

of robot motion and measurement into account. 

It consists of two iterative steps: prediction step and correction step. The prediction 

step calculates pose of the robot using the internal motion information either through 

internal sensing or presumed motion command. The second step corrects the predicted 

pose using the measurement relative to external environment. The measurement is 

largely based on acoustic signal processing. Unlike the ground environment, the 

underwater environment doesn't afford the use of radio signal or visual information. 

Only the acoustic signal can propagate and be detected for use. The acoustic signal is 

used for distance measurement using the time of arrival(TOA) or time difference of 

arrival(TDOA).



This paper extends the localization capability of particle filter method to be applied 

in three dimensional underwater environment. It depicts how the filtering methods can 

be used for localization of an underwater robot. Simulation shows the localization 

performance of the method in cases of TOA and TDOA measurements. The 

performance is compared with that of deadreckoning, trilateration, and least square 

methods. To compare the accuracy and robustness of localization, some measures are 

introduced: the repeatability and the length of the estimated trajectory. An experiment in 

test tank shows the feasibility and availability of the proposed method.
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제 1장 서론

지상과 공중을 비롯한 수중에서 동작하는 로봇의 자율 주행을 위해서는 “나는

어디에 있는가?”, “나는 어디로 가는 중인가?”, “나는 어떻게 갈 수 있는가?”에 대

한 문제를 해결 할 수 있어야 한다[1]. 본 논문은 “나는 어디에 있는가?”에 대한 접

근으로서, 수중 환경에서 동작하는 로봇의 위치를 찾는 연구이다.

제안하는 위치 추정 방법은 자율적으로 이동하는 수중 로봇의 정해진 이동 공간

내에서 작업을 수행하는 모든 로봇에 적용될 수 있다. 본 논문에서는 수중 로봇의

위치를 파악하기 위해 기존의 위치 추정 방법들에 대해 알아보고, 이 방법들을 구

현하여 분석한다. 그리고 수중 로봇의 이동 환경 및 수중 로봇에 설치된 음향 비이

컨과 로봇 사이의 음향 신호를 이용하여 필터링 방법인 파티클 필터(Partilce filter) 

방법을 자세히 다룬다.

파티클 필터 방법을 이용한 기존 연구들은 지상에서 동작하는 이동 로봇 분야에

서 많은 연구가 이루어졌다. 이 방법은 이동 로봇의 2자유도에 대한 운동의 불확실

성과 센서에 대한 불확실성을 고려하여 로봇의 위치를 추정한다. 지상에서 동작하

는 로봇은 다양한 센서들을 활용 할 수 있고, 로봇의 주행 환경에 대한 기하학적

지도 정보를 손쉽게 획득할 수 있다. 하지만 지상 환경과는 달리 수중 환경에서 동

작하는 수중 로봇은 음향 신호와 수중 로봇 내부에 설치된 내부 센서만을 사용할

수 있는 제약이 따르며 기하학적 지도 정보를 획득하기 어렵다[2][3]. 또한 수중 로

봇의 위치 추정을 위해 파티클 필터를 적용할 경우, 수중 로봇의 6자유도에 대한

운동의 불확실성 및 음향 신호의 불확실성을 고려할 수 있어야 한다. 이에 본 논문

에서는 음향 비이컨의 좌표 정보를 통해 기하학적 지도를 필요로 하지 않고, 수중

로봇의 운동에 대한 불확실성과 음향 비이컨의 불확실성을 고려할 수 있는 파티클

필터 방법을 제안한다.

본 논문에서 제안된 파티클 필터 방법은 실제 수중 로봇에 적용하여 수중 로봇
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의 위치 추정 결과를 보였다. 또한 제안된 파티클 필터 방법과 기존의 방법들은 시

뮬레이션 실험을 통해 각각의 방법에 대한 특징과 추정 성능에 대하여 비교 분석

하였다. 본 장에서는 본 연구의 배경과 목적, 연구 범위와 방향, 그리고 논문의 구

성에 대하여 서술한다.

제 1절 연구 배경 및 목적

근래 들어 지상 산업단지의 포화와 고갈되는 지상 자원등의 문제를 해결하기 위

해 해상 플랜트 설치가 늘어나고 있으며 인간의 삶을 보다 풍요롭게 하기 위해 해

양 연구 및 개발에 대한 요구가 증대되고 있다[4]. 이를 위해 심해나 극지와 같은

수중 환경에서의 작업과 기뢰와 같은 위험물을 다루는 작업들이 가능하고 해양에

직면한 문제들을 해결할 수 있는 수중 로봇 연구가 필요하다[5]. 하지만 수중 환경

에서 동작하는 로봇은 지상과 공중에서 이용 가능한 센서들에 비해 수중에서 이용

가능한 센서들의 한계와 수중 환경의 불확실성으로 인해 어려움을 지니고 있다[6].

로봇이 현재의 위치에서 자율적으로 목적지까지 이동하기 위해서는 자율 주행

기능이 필수이다[7][8]. 로봇에 있어 자율 주행 기능은 수중 환경에서 동작하는 로

봇에 국한되지 않으며 지상과 공중에서 자율적으로 동작하는 모든 로봇의 필수 요

소 기능이다. 자율 주행이 가능한 로봇은 사용자에 의해 작업 명령을 받았을 때 로

봇 자신의 위치를 파악하면서 작업 목적지까지 이동할 수 있다. 그리고 주행 중에

나타날 수 있는 장애물이나 기타 외부 환경에 대하여 주어진 경로를 어느 정도의

위치에서, 어떠한 방향으로, 얼마만큼 벗어난 상태인지 로봇 스스로가 판단하여 보

정 가능하다[9]. 이렇듯 자율적으로 동작하는 로봇은 주행 환경에 대한 정보를 획

득하고 획득된 정보를 바탕으로 로봇 스스로 현재에 대한 상황을 판단하여 로봇의

목적지까지 이동함으로서 주어진 작업을 수행한다[10][11]. 즉, 자율 주행 로봇이 주
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어진 작업을 올바르게 수행하기 위해서는 최적의 이동 경로를 생성하는 경로 계획

(Path planing) 기능, 주행 경로에 존재할 수 있는 정적 및 동적인 장애물들을 회피

하는 장애물 회피(Obstacle avoidance) 기능, 그리고 로봇 자신의 위치를 파악하는

위치 추정(Localization) 기능들이 가능해야 한다. 특히, 자율 주행 기능들 중 위치

추정 기능은 로봇이 다른 기능들을 수행하기 위해 필수적으로 요구된다[12][13]. 하

지만 위치 추정 기능을 구현하기 위한 정확한 해결 방법은 제시하지 못하고 있는

실정이다[10]. 

수중 환경에서 동작하는 로봇은 크게 ROV(Remotely Operated Vehicle)와

AUV(Autonomous Underwater Vehicle)로 구분할 수 있다. ROV는 로봇을 동작시키는

모선과 로봇 사이에 케이블이 연결되어진 형태로서, 로봇을 구동시키는 운용자가

로봇의 현재 위치를 확인하면서 잠수정에 설치된 수중 카메라의 화상 정보를 바탕

으로 직접 조정하는 로봇이다. 이러한 ROV 형태의 수중 로봇은 다양한 작업에 운

용 가능하지만 모선과 로봇 사이에 연결된 케이블로 인해 이동 공간이 짧고 수심

이 얕은 환경에서의 작업에 적합하며 작업 공간이 제한적이다[14]. 반면에 AUV 형

태의 수중 로봇은 모선과 로봇 사이에 케이블이 없는 형태로서, 로봇의 내부에 설

치된 센서 정보 및 다양한 정보를 이용하여 주어진 상황을 스스로 판단해가며 주

어진 임무를 수행하는 자율성을 지닌 로봇이다[15]. AUV 로봇은 케이블이 존재하

지 않기 때문에 항력으로 인한 운동 성능에 제약이 없어 심해에서의 동작이 가능

하다. 하지만 AUV 로봇은 배터리 전원을 이용하기 때문에 동작 시간의 한계를 지

니고 있고, 운용자가 실시간으로 로봇의 상태를 파악할 수 없다는 단점을 지니고

있다. 따라서 AUV 로봇의 효율적이고 안정적인 운용을 위해서는 ROV 로봇보다

자율 주행 기능이 더욱 요구된다[16]. 이러한 이유로 인해 수중 환경에서 동작하는

ROV와 AUV 형태의 로봇은 자율 주행 기능 중 위치 추정 기능이 필수적이라 할

수 있으며 이러한 배경을 바탕으로 본 논문의 내용인 수중 로봇의 위치 추정 방법

에 관한 연구를 시작하였다.
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지금까지 수중 로봇의 위치 추정을 위해 연구된 방법들은 내부 센서를 이용한

방법, 외부 센서를 이용한 방법, 그리고 외부 센서와 내부 센서를 이용한 필터링

방법으로 구분할 수 있다[17]. 내부 센서를 이용한 방법은 이동로봇의 내부에 장착

된 센서 정보만을 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법이다. 이 방법은 데

드레크닝(Dead reckoning) 방법으로, 다른 방법들에 비해 비교적 구현이 간단하다. 

또한 외부로부터 신호의 교란이나 시간과 날씨등에 영향을 받지 않으며, 실시간 처

리가 가능하다[18][19]. 하지만 해류로 인해 감지할 수 없는 속도성분이 더해질 수

있으며, 관성센서를 사용할 경우 센서 초기화의 어려움과 가격 및 전력소비가 크다

는 문제점을 지니고 있다[20][21]. 외부센서를 이용한 수중 로봇의 위치를 추정하는

방법은 수중 로봇이 주행하는 환경의 외부에 음향 비이컨을 설치하여 삼변 측량

및 삼각 측량을 통해 수중 로봇의 위치를 계산하는 방법이다[22][23]. 이러한 방법

들은 일반적으로 최소 자승법을 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법

[24-26]으로 외부 센서와 수중 로봇 사이의 거리 정보를 이용하여 로봇의 위치를

알아낸다. 하지만 로봇의 방향 정보를 추정할 수 없고 수중 로봇과 외부 센서들 사

이에 장애물이 존재할 경우 잘못된 위치를 추정한다. 근래에는 수중로봇의 내부에

장착된 센서와 외부 센서 정보를 융합하여 로봇의 위치를 추정하는 베이스 필터

[27] 기반의 필터링 방법들[28-31]이 연구되었다. 이 방법들은 수중 로봇의 내부 센

서와 외부 센서의 불확실성을 고려할 수 있는 방법으로 내부 센서만을 이용하는

방법과 외부 센서만을 이용하는 방법에 비해 수중 로봇의 위치 추정 해결에 대한

실현 가능성 있는 성능을 보여주고 있다[32].

본 논문에서 제안된 파티클 필터 방법은 필터링 방법들 중 하나로 수학적인 확

률 모델링을 사용한다. 기존의 파티클 필터 방법[33]은 지상에서 동작하는 이동 로

봇 위치 추정[34-36]과 SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)[23][37] 분야에

서 많은 연구를 통해 검증되었다. 본 논문에서는 이러한 파티클 필터 방법을 수중

환경에서 동작하는 로봇에 적용하여 수중 로봇의 위치 추정 문제를 접근한다. 또한
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기하학적 지도 정보를 이용하지 않고 외부 센서인 음향 비이컨의 좌표 정보를 통

해 적용하는 방법과 수중 로봇의 운동에 대한 불확실성과 음향 비이컨 신호의 불

확실성을 고려하는 방법을 보인다.

제 2절 연구 범위와 방향

연구 배경과 목적에서 기술한 바와 같이 지상에서 동작하는 이동 로봇 분야에

주로 이용되어진 파티클 필터 방법을 수중 환경에서 동작하는 로봇의 위치 추정

문제에 접근한다. 제안된 방법은 내부 센서 정보와 외부 센서 정보를 융합한 방법

으로 내부 센서 정보를 통해 수중 로봇의 위치를 예측하고 외부센서를 이용하여

예측된 로봇의 위치를 추정하는 방법이다. 기존의 파티클 필터 방법과는 달리 기하

학적 지도 정보가 아닌 외부 센서들의 위치 좌표 정보를 이용하고, 수중 로봇의 6

자유도에 대한 운동의 불확실성과 음향 비이컨 신호의 불확실성을 고려할 수 있는

모델링 방법을 보였다.

본 논문의 실험에서는 시뮬레이션을 이용하여 제안된 파티클 필터 방법과 더불

어 기존의 내부 센서를 이용한 방법, 외부 센서를 이용한 방법, 그리고 필터링 방

법 중 확장 칼만 필터(Extended Kalman filter) 방법과의 비교 분석을 통해 각각의

특징과 추정 성능에 대해 고찰하였다. 또한 파티클 필터 방법은 수조 환경에서 동

작하는 실제 수중 로봇에 적용하여 추정 성능에 대한 결과를 분석하였다.
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제 3절 논문의 구성

본 논문의 2장에서는 수중 로봇의 위치 추정을 위해 기존에 제안된 방법들을 내

부 센서를 이용한 방법, 외부 센서를 이용한 방법, 그리고 내부 센서와 외부 센서

를 이용한 방법에 대해 고찰한다. 3장에서는 2장에서 설명된 확장 칼만 필터 방법

을 수중 로봇의 환경에 맞게 유도하고 그 과정을 설명한다. 4장에서는 본 논문에서

제안하는 파티클 필터 방법을 소개하고 이에 대한 수중 로봇의 운동 모델과 외부

센서에 대한 모델을 자세히 설명한다. 5장에서는 시뮬레이션을 통해 기존의 수중

로봇 위치 추정 방법과 파티클 필터 방법과 비교 분석하고 실제 수중 로봇에 적용

한 결과를 고찰한다. 마지막으로 6장에서는 5장에서의 실험 결과를 바탕으로 제안

된 방법을 평가하고 향후 연구에 대해 논하여 본 논문의 끝을 맺는다. 
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제 2장 기초 이론 및 문제 구성

수중 환경에서 동작하는 로봇은 자신에게 주어진 임무를 올바르게 수행하기 위

해서 자율 주행 기능이 기본적으로 요구된다[12][13]. 이러한 수중 로봇의 자율 주

행 기능은 현재의 위치에서 목적지까지의 이동 경로를 생성하는 경로 계획, 이동

경로 상에 주어진 장애물을 회피하는 장애물 회피, 그리고 외부의 환경으로부터 자

신의 위치를 추정하는 위치 추정 기능으로 분류할 수 있다. 특히, 위치 추정 기능

은 다른 자율 주행 기능들을 올바르게 수행하기 위한 필수적인 기능으로 위치 추

정 기능이 있는 수중 로봇은 현재의 위치에서 목적지까지 이동하면서 로봇 스스로

위치를 판단하여 보정할 수 있다[9]. 이러한 위치 추정 기능을 위해 수중 로봇은

사전에 자신이 동작하는 환경 정보를 알아야한다. 하지만 수중 로봇에게 주어진 환

경 정보는 지상의 환경 정보에 비해 쉽게 획득할 수 없고, 주행 환경에서 존재할

수 있는 모든 물체를 표현하기 어렵다. 또한 수중 주행 환경에 대한 정보를 획득하

더라도 주행 환경의 변화와 이동체 및 어류등과 같이 움직일 수 있는 동적 장애물

이 존재하기 때문에 수중 로봇이 올바르게 자신의 위치를 추정할 수 없다. 이와 같

은 상황에서 수중 로봇이 자율적으로 올바르게 작업을 수행하기 위해서는 동적인

환경을 감지하여 로봇 스스로 대처할 수 있어야 한다. 하지만 실제 로봇의 구동 환

경에서는 수중 로봇이 외부 환경에 대한 정보를 획득하고 관리하는데 있어 센서의

측정 분야, 측정 범위, 측정 잡음, 동적 환경에 대한 예측, 그리고 기계적 오차 및

외부 환경 요인 등 때문에 측정된 센서 정보의 비가우시안 및 로봇 동작의 비선형

적 제약을 받는다[11]. 그림 2.1은 동적 환경에서의 위치 추정에 대한 문제점을 나

타낸다. 수중 로봇이 동적 장애물에 대한 환경 정보를 가지고 있지 않을 때 그림

(상)과 같이 거리 정보를 획득한다. 하지만 실제 수중 로봇은 그림(하)와 같이 거리

정보를 획득하여 그림 (우)에서 보이는 것처럼 잘못된 위치를 추정할 수 있다.
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그림 2.1. 동적 환경에서의 위치추정

Fig 2.1. Localization of dynamic environment

본 장에서는 수중 로봇의 좌표계를 설명하고, 오일러 각을 이용하여 수중 로봇

좌표계에서 기준 좌표계로 변환하는 과정을 보인다. 또한 기존의 수중 로봇 위치

추정 방법들에 대해 분류하고 설명한다.

제 1절 수중 로봇의 좌표계

수중 로봇은 지상에서 2자유도로 동작하는 이동 로봇과는 달리 6자유도로 동작

하기 때문에 이에 대한 좌표계가 필요하다. 그림 2.2는 수중 로봇의 6자유도에 대

한 각각의 변수들 및 수중 로봇의 좌표계를 나타낸다. 수중 로봇의 좌표계는 그림

에서 표현된 바와 같이 기준 좌표계(Reference frame)를 나타내는 지구 고정 좌표계
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(Earth fixed frame)와 물체 고정 좌표계를 나타내는 수중 로봇 좌표계(Body fixed 

frame)로 정의된다[50]. 좌표계에서 보이는 x축은 수중 로봇의 직진 방향, y축은 오

른쪽으로 회전하는 방향, 그리고 z축은 수중 로봇의 아래쪽 방향으로 설정된다. 그

리고 surge는 수중 로봇의 직진에 대한 움직임, sway는 수중 로봇의 좌우에 대한

움직임, heave는 수중 로봇의 상하의 움직임을 나타낸다. 또한 u는 서지(surge, x)에

대한 선속도, v는 스웨이(sway, y)에 대한 선속도, w는 히브(heave, z)에 대한 선속

도, p는 롤(roll, )에 대한 각속도, q는 피치(pitch, )에 대한 각속도, 그리고 r은 요

(yaw, )에 대한 각속도이다.

그림 2.2. 수중 로봇의 좌표계 및 변수들

Fig 2.2. Frame and variables of an underwater robot

제 2절 오일러 각을 이용한 수중 로봇의 좌표 변환

수중 로봇이 동작할 때 수중 로봇 좌표계는 움직이게 되어 실제 수중 환경에서

의 수중 로봇 위치와 방향등을 표현할 수 없다. 본 절에서는 수중 로봇의 위치와
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방향에 대해 수중 로봇 좌표계에서 지구 고정 좌표계로 변환할 수 있는 오일러 각

(Euler angle) 변환을 이용한 수중 로봇의 좌표 변환 방법에 대해서 설명한다.

오일러 각을 이용하여 수중 로봇 좌표계에서 지구 고정 좌표계로 방향을 나타내

는 방법은 지구 고정 좌표계와 수중 로봇 좌표계 사이의 회전 각속도 및 오일러

각의 미분치 사이에 대한 관계를 이용한다. 이러한 관계를 이용하여 좌표변환에 필

요한 롤, 피치, 그리고 요를 계산하고, 좌표 변환 행렬을 구성하여 지구 고정 좌표

계에서 수중 로봇의 방향을 표현할 수 있다. 하지만 이 방법은 수중 로봇의 피치

각이 90°인 경우에 미분치를 구할 수 없는 문제(Singularity problem)가 있다. 그러나

계산상의 의미를 쉽게 이해할 수 있고 다른 변환 과정 없이 출력을 직접적으로 얻

을 수 있는 이유로 인해 많이 사용되고 있는 방법 중 하나이다[51].

수중 로봇 좌표계를 지구 고정 좌표계로 변환하기 위해 사용되는 오일러 각은

롤, 피치, 요로 구성된다. 먼저 지구 고정 좌표계의 z축으로부터 요에 대한 각을 그

림 2.3의 
과 같이 회전하고, 회전된 y축에서의 피치 각을 

과 같이 회전

한다. 이 후 
와 

에 의해 회전되어진 축을 기준으로 새로운 x축에서의 롤에

대한 각을 
 와 같이 회전한다[52]. 여기서, N은 고정 좌표계, B는 로봇좌표계, 

그리고 Fn은 행렬식에 의해 변환된 좌표계를 의미한다.

그림 2.3. 수중 로봇의 좌표계 및 변수들

Fig 2.3. Frame and variables of an underwater robot
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식 2.1은 그림 2.3의 자세 회전에 대한 각각의 행렬을 나타낸다. 
는 요각의

회전 행렬, 
는 피치각의 회전 행렬, 그리고 

 는 롤의 회전 행렬이다. 

(2.1)

식 2.1과 같이 방향에 대한 회전은 각각의 좌표 변환 행렬의 곱을 통해 수중 로

봇 좌표계에서의 방향을 계산할 수 있다. 따라서 지구 고정 좌표계에서 수중 로봇

좌표계로의 변환 행렬 
은 식 2.2와 같이 정의할 수 있다[53][54].

(2.2)

식 2.3은 지구 고정 좌표계에서 수중 로봇의 자세를 구하기 위한 수식을 나타낸

다. 지구 고정 좌표계의 변환 행렬 
은 식 2.2에서의 수중 로봇 좌표계에 대한 변

환 행렬을 전치 


하여 구할 수 있다. 여기서 c와 s는 cos과 sin을 의미한다.

( )
[ ]
( ) ( ) ( )

ú
ú
ú

û

ù

ê
ê
ê

ë

é

-

-+

+-

=

úû
ù

êë
é=

=

=

qfqfq

yfyqfyfyqfyq

yfyqfyfyqfyq

fqy

yqf

cccss

cssscccssssc

sscscsccsscc

)(C)(C)(C

)(C)(C)(C

CC

TB
2F

T2F
1F

T1F
N

T1F
N

2F
1F

B
2F

TB
N

N
B

(2.3)

수중 로봇 좌표계에서 발생하는 수중 로봇의 속도 정보를 이용하여 지구 고정

좌표계에서의 수중 로봇의 속도 정보 행렬 TE1를 식 2.4와 같이 획득할 수 있다. 식
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에서의 u, v, w는 수중 로봇 좌표계에서 수중 로봇의 이동 속도이고, , , 은 지

구 고정 좌표계에서의 이동 속도 정보를 의미한다.
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식 2.5는 시간에 따른 각 축의 각속도와 오일러 각과의 관계를 나타낸다. 식 2.5

의 식에 식 2.1을 대입하여 전개하면 식 2.6과 같이 지구 고정 좌표계에서의 롤, 피

치, 요에 대한 수중 로봇의 각속도 정보 행렬 TE2를 획득할 수 있다.
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제 3절 수중 로봇의 위치 추정 분류

기존의 제안된 수중 로봇 위치 추정 방법들은 위치 추정 방법에 사용되는 센서

에 따라 내부 센서를 이용한 방법, 외부 센서를 이용한 방법, 그리고 내부센서와

외부 센서를 이용한 필터링 방법으로 구분할 수 있다[17]. 본 절에서는 기존의 제

안된 위치 추정 방법에 대해 분류하고 설명한다. 
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1.내부 센서를 이용한 방법

내부 센서를 이용한 방법은 수중 로봇의 내부에 설치된 센서들의 정보만을 이용

하여 추정하는 데드레크닝(Deadreckoning) 방법이다. 그림 2.4는 데드레크닝 방법을

나타내는 의사 코드이다. 

Deadreckoning method(Xt-1, ut)
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그림 2.4. 내부 센서를 이용한 데드레크닝 방법

Fig 2.4. Deadreckoning method using internal sensors

여기서 Xt-1은 이전 시점 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치, ut는 수중 로봇의 내

부 센서에 의해 수신된 수중 로봇의 속도 정보이다. 그리고 Xt는 현재의 시점 t에서

추정된 수중 로봇의 위치를 의미한다. 

데드레크닝 방법은 수중 로봇의 속도 또는 관성 정보를 이용하여 수중 로봇의

위치를 평가한다. 따라서 이 방법은 속도 센서를 이용한 방법과 관성 센서를 이용

한 방법으로 분류할 수 있다.
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가.속도 센서를 이용한 위치 추정

수중 로봇 등과 같은 해양에서 동작하는 이동체에 대하여 순간적인 수중 이동체

의 위치 변화를 알아내기 위해 장기간에 걸쳐 확립되어온 방법은 속도 센서를 이

용한 방법이다[38]. 이 방법은 수중 로봇 트러스터의 회전량을 감지하는 엔코더 센

서, 수중 로봇의 방향을 감지할 수 있는 전자 나침반 및 물의 속력을 측정할 수 있

는 DVL(Doppler Velocity Log)[39]과 같은 유속 센서 등을 이용하여 수중 로봇의 위

치를 추정하는 방법이다. 이러한 센서들에 의해 측정된 수중 로봇의 속도 정보는

적분을 통해 수중 로봇의 시작 위치에서 현재 위치에 대한 수중 로봇 위치를 추정

가능하게 한다[40].

속도 센서를 이용한 위치 추정 방법은 다른 방법들에 비해 구현이 간단하고, 실

시간으로 처리하기 쉽다는 장점을 가진다. 하지만 수신되는 센서 신호 정보만을 활

용하여 수중 로봇의 위치를 추정 하는 경우 해류에 의해 측정되는 속도 정보, 속도

센서의 측정 오차, 그리고 수중 로봇의 움직임에 영향을 미칠 수 있는 외부 원인들

로 인해 시간이 지날수록 오차가 누적되어 부정확한 위치를 추정할 수 있다.

나.관성 센서를 이용한 위치 추정

관성 센서를 이용한 위치 추정 방법은 수중 로봇의 가속도와 각가속도를 이용한

방법으로 관성 센서인 가속도 센서와 자이로 센서를 이용한다. 이 방법은 관성 센

서로부터 수중 로봇의 가속도와 각가속도를 측정하고, 측정된 정보로부터 단위 시

간동안 적분하여 속도와 각속도 정보를 획득한 후 다시 적분하여 수중 로봇의 이

동 거리와 방향에 대한 위치를 추정하는 원리로 동작한다[41]. 

관성 센서는 외부로부터 신호 간섭이나 시간과 날씨 등에 영향을 받지 않고 전
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자식 관성 정보를 사용하기 때문에 수중 센서에 비해 가격이 저렴하다. 그러나 센

서의 초기화가 어렵고 전력의 소비가 크며 선형 가속도와 각 가속도에 대한 측정

오차가 발생한다. 또한 수중 환경에서 사용되는 관성 센서는 해류와 파고 등으로

인해 수중 로봇의 흔들림이 발생하여 관성 센서에 측정되는 값이 발산될 수 있다

[6][20]. 따라서 관성 센서를 이용한 위치 추정 방법은 관성 센서의 단점들로 인해

오차가 누적되어 부정확한 위치를 추정할 수 있다.

2.외부 센서를 이용한 방법

외부 센서를 이용하는 방법은 오직 외부에서 전송된 정보만을 이용하여 수중 로

봇의 위치를 추정하는 방법이다. 이를 위해 수중 로봇의 외부에는 음향 신호를 송

신 할 수 있는 음향 비이컨들의 송신기가 설치되고, 수중 로봇에는 음향 비이컨들

의 신호를 받을 수 있는 수신기가 설치된다. 이와 같은 환경에서 수중 로봇에 수신

된 음향 정보는 수중 로봇의 위치 추정을 위한 정보로 활용될 수 있다. 수중 환경

에서 사용될 수 있는 음향 정보는 주로 초음파 신호 도달 시간(TOA:Time Of 

Arrival) 또는 초음파 신호 도달 시간의 차이(TDOA:Time Difference Of Arrival) 정보

이다. 이러한 정보를 이용하여 수중 로봇의 수신기에 수신된 초음파의 TOA 정보는

수중 환경에서의 초음파 속도를 바탕으로 음향 비이컨의 송신기와 수신기와의 거

리로 변환될 수 있다. 다음의 식 2.7은 수중 환경에서의 초음파 속도를 나타낸 것

으로, 초음파 속도 C(m/s)는 온도 T(°C), 염도 S(o/oo), 깊이 D(m), 그리고 수중환경에

서의 초음파 매질 상수 1449를 고려하여 계산될 수 있다[42].
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외부 센서를 이용한 방법들은 수중 로봇의 초기 위치 및 이전의 위치 정보에 대

하여 어떠한 사전 위치 정보 없이 현재에 수신된 음향 정보만을 이용하여 수중 로

봇의 위치를 추정할 수 있다. 즉, 수중 로봇이 어떤 알려지지 않은 위치에 옮겨지

거나 수중 로봇의 유괴 현상에 대한 문제를 다룰 수 있다. 또한 이 방법은 이전의

센서 정보를 이용하지 않기 때문에 센서의 측정 오차가 누적되지 않고 수중 로봇

이 심각한 위치 추정 에러를 경험하기 쉬운 상황에서 로봇의 위치를 추정할 수 있

는 방법이다[19]. 하지만 외부 센서를 이용하는 방법들은 수중 로봇의 위치는 추정

가능하지만 자세의 추정은 불가능 하고, 수신된 센서의 정보의 오차에 대해 민감한

성능을 가지고 있다[17][23]. 

그림 2.5는 외부 센서를 이용한 위치 추정 방법을 나타낸다. 그림에서 보이는 것

과 같이 수중 로봇의 동작 환경 외부에는 4개 이상의 음향 비이컨 송신기들이 설

치되고 수중 로봇에는 음향 비이컨 정보를 수신할 수 있는 수신기가 설치된다. 이

러한 조건으로부터 수중 로봇은 외부의 음향 비이컨 송신기들이 송신하는 초음파

의 TOA 또는 TDOA 정보를 수신하고 이를 이용하여 로봇의 위치를 추정한다.

그림 2.5. 외부 센서를 이용한 위치 추정 방법

Fig 2.5. Localization method using external sensor
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외부 센서를 이용한 방법은 음향 신호의 종류에 따라 TOA를 이용한 위치 추정

방법과 TDOA를 이용한 위치 추정 방법으로 구분할 수 있다.

가.TOA를 이용한 위치 추정

TOA를 이용한 수중 로봇 위치 추정 방법은 외부 음향 비이컨들과 수중 로봇 수

신기 사이의 TOA 정보로부터 거리를 계산하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법

이다. 이 방법은 이용되는 외부 음향 신호의 개수에 따라 삼변 측량법과 최소 자승

법으로 구분될 수 있다. 

삼변 측량법은 4개의 음향 비이컨들을 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는

방법이다. 그림 2.6은 이러한 삼변 측량법을 나타낸 의사 코드로서, 외부 센서인 음

향 비이컨의 위치 정보와 수신된 TOA 정보를 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정

할 수 있다[43][44][45]. 

Trilateration method(d)
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그림 2.6. TOA 정보를 이용한 삼변 측량법

Fig 2.6. 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.

최소 자승법은 측정치 오차의 제곱이 최소가 되는 결과로부터 수중 로봇의 위치

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

한다. 그림 2.7은 최소 자승법에 대한 의사 코드를 나타낸다[26]. 

Least square method(d)
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그림 2.7. TOA 정보를 이용한 최소 자승법

Fig 2.7. 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.
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나.TDOA를 이용한 위치 추정

쌍곡선 방법은 외부에 설치된 음향 비이컨들이 신호를 송신하는 시간을 알 수

없고, 수중 로봇에 신호의 도착 시간만을 알 수 있는 경우에 수중 로봇의 위치를

추정하는 방법이다. 즉, 로봇은 음향 신호의 송신 시간을 알 수 없어 거리 데이터

를 이용할 수 없는 환경에서 로봇에 수신된 음향 신호들의 시간 차이인 TDOA 정

보를 이용하여 로봇의 위치를 추정한다. 그림 2.8은 쌍곡선 방법에 대한 개념을 나

타낸다. 그림과 같이 쌍곡선 방법은 외부 비이컨을 나타내는 Sensor j를 기준 센서

로 가정하고, 수중 로봇의 모든 좌표와 다른 비이컨들은 고정 좌표계로 표현하여

계산함으로서 수중 로봇의 위치를 추정할 수 있다[24][25].

그림 2.8. 쌍곡선 방법

Fig 2.8. Spherical method

쌍곡선 방법은 기준이 되는 수중 음향 비이컨 송신기와 수중 로봇과의 거리인

Rr값을 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정한다. 이 방법은 Rr을 계산하는 방법에

따라 SI(Spherical Interpolation) 방법과 SX(Spherical Intersection) 방법으로 구분할 수

있다[2]. 쌍곡선 방법인 SI 방법과 SX 방법에서 사용되는 기호들은 다음과 같다.
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xi = (xi, yi, zi) : i번째 외부 음향 비이컨의 위치

xr = (xr, yr, zr) : 추정된 로봇의 위치

di = ||xi - xr|| : i번째 음향 비이컨과 로봇 사이의 거리

di1 = di - d1 : 기준 음향 비이컨과 i번째 음향 비이컨과의 거리 차이

d = [d21 d31 … dNi]
T 

Ri: 기준 음향 비이컨과 i번째 비이컨 사이의 거리

δ = [(R2)
2-(d21)

2 (R3)
2-(d31)

2 …(RN)2-(dN1)
2]T

Rr= ||xr|| : 기준 음향 비이컨과 로봇 사이의 거리

그림 2.9는 SI 방법에 대한 의사 코드로서, SI 방법은 그림과 같이 값을 계산

하여 수중 로봇의 위치를 추정한다. 이 방법은 최소 4개의 TDOA 정보로 동작되기

때문에 최소 5개 이상의 외부 음향 비이컨들이 필요하다. 그리고 외부 음향 비이컨

들은 x1 = x2 = … = xN, 또는 y1 = y2 = … = yN, 또는 z1 = z2 = … = zN 일 때 동

작하지 않는다. 따라서 외부 비이컨들은 세 개의 좌표가 동일하지 않는 곳에 설치

되어야 한다.
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SI(Spherical interpolation) method(d)
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그림 2.9. SI 방법

Fig 2.9. SI method

그림 2.10은 SX 방법을 나타낸 것으로 그림에서 보인바와 같이 2개의 값을 갖

을 수 있다. 이 중 1개의  값으로부터 수중 로봇의 위치를 얻을 수 있으며, 다른

1개의 결과는 부정확한 수중 로봇의 위치를 추정하게 된다. 따라서 SX 방법은 적

절한 의 값을 선택해야 한다. 그리고 이 방법은 3개의 TDOA 정보가 필요하기

때문에 최소 4개 이상의 음향 비이컨들이 필요하다.

SX(Spherical intersection) method(d)
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그림 2.10. SX 방법

Fig 2.10. SX method
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3.내부 센서와 외부 센서를 이용한 방법

내부 센서와 외부 센서를 이용한 방법은 지상에서 동작하는 이동 로봇의 위치

추정을 위해 많은 연구가 이루어졌고, 근래에는 수중 로봇의 위치 추정을 위해 연

구되고 있다. 이 방법은 베이스 필터에 기반하는 필터링 방법으로 수중 로봇의 내

부 센서와 외부 센서의 불확실성을 고려할 수 있기 때문에 외부 센서 및 내부 센

서의 정보를 일시적으로 이용하지 못할 경우에도 로봇의 위치를 추정 할 수 있는

장점을 지니고 있다. 또한 내부 및 외부 센서만을 이용한 방법에서 발생할 수 있는

센서 오차의 누적 문제와 외부 센서 정보에 대한 민감한 추정 성능을 해결 할 수

있으며 수중 로봇의 위치 뿐 아니라 자세에 대하여 추정 가능하다[2].

필터링 방법은 크게 그림 2.11과 같이 수중 로봇의 위치를 예측하는 예측 단계

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

다. 예측 단계에서는 내부 센서 정보를 이용하여 수중 로봇의 위치를 예측하고, 갱

신 단계에서는 외부 센서 정보를 이용하여 예측된 수중 로봇의 위치를 갱신한다.

그림 2.11. 필터링 방법

Fig 2.11. Filtering method
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그림 2.12는 필터링 방법에 대한 의사 코드로서 Line 1은 예측 단계이고 Line 2

는 갱신 단계를 나타낸다. 예측 단계는 수중 로봇의 내부 센서 정보인 속도 및 관

성 센서 정보 zt
in과 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치 정보 Xt-1을 이용하여 t에서의

수중 로봇 위치를 예측한다. 그리고 갱신 단계에서는 외부 센서 정보 zt
out, 그리고

외부 환경 정보 E를 통해 예측 단계에서 예측된 수중 로봇의 위치 정보 Xt를 갱신

한다. 이러한 필터링 방법은 추정 방법의 동작과 추정 결과의 표현 형태에 따라 칼

만 필터와 파티클 필터의 추정 방법으로 구분될 수 있다.

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 2.12. 필터링 방법의 의사 코드

Fig 2.12. Pseudo code of filtering method



- 24 -

제 3장 확장 칼만 필터 방법

기존의 선형 칼만 필터 방법은 불연속적인 데이터의 선형적 필터링 문제를 재귀

적으로 해결하기 위해 제시된 방법으로 로봇 분야에서는 명료성, 적합성, 구현의

편리성으로 인해 로봇의 트래킹과 추정을 위해 많은 연구가 진행되었다[46][47]. 로

봇의 위치를 추정하기 위해 이용된 선형 칼만 필터는 로봇에 대한 동작 정보를 측

정하고, 이 정보를 선형화하여 미리 정의된 모델링을 통해 로봇의 위치를 예측한

다. 하지만 실제 환경에서 동작하는 로봇은 예측할 수 없는 상황들이 발생되어 비

선형적인 정보를 획득하게 되고, 이러한 정보는 칼만 필터의 정의된 모델링을 적용

할 수 없다[48]. 이를 해결하기 위해 기존의 제안된 방법은 확장 칼만 필터 방법이

다[28]. 이 방법은 기존의 선형 칼만 필터와는 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 가까

운 결과를 얻을 수 있다[46]. 이러한 이유로 확장 칼만 필터는 다양한 시스템들 뿐

아니라 로봇의 위치 추정 분야에서도 이용되고 있다. 

본 장에서는 수중 로봇의 위치를 추정하기 위한 확장 칼만 필터 방법을 설명한

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

설명한다. 또한 갱신 단계에서 외부 센서 정보에 대한 관측 방정식의 설계 과정과

수중 로봇의 위치와 오차 공분산의 갱신 형태에 따라 구분하여 그 과정을 보였다.

제 1절 필터링 방법에 기반한 확장 칼만 필터 방법

확장 칼만 필터 방법은 필터링 방법에 기반하여 동작하는 방법으로 수중 로봇의

위치를 예측하는 예측 단계와 예측된 수중 로봇의 위치를 추정하는 갱신 단계로
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구분 할 수 있다. 그림 3.1은 확장 칼만 필터의 의사 코드를 나타낸다. 확장 칼만

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

오차 공분산 Σt-1과 t에서의 수중 로봇의 속도 정보 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, 예측

된 오차 공분산 Σt와 더불어 외부 센서로부터 측정된 특징점과의 거리 또는 각도

정보 zt, 특징점에 대한 고유 식별자 ct, 그리고 특징점의 위치 등을 나타내는 환경

정보 E가 이용된다.

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

그림 3.2는 확장 칼만 필터 방법에 의해 추정된 로봇 위치 결과에 대한 예를 보

인 그림으로 좌측은 실제 환경에서의 추정 결과이고 우측은 시뮬레이션을 이용한

추정 결과를 나타낸다. 그림에서 보이는 AR, OR1, OR2, 그리고 USATEKF는 확장

칼만 필터에 의해 추정된 로봇의 위치로서 확장 칼만 필터의 결과인 Xt를 이용하여

그림과 같이 표현 가능하다. 또한 그림에서의 추정된 로봇의 위치를 중심으로 도시

된 타원은 추정된 로봇의 오차 정도를 나타낸 것으로서 확장 칼만 필터의 추정 오

차 공분산 Σt를 이용하여 표현 될 수 있다.
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그림 3.2. 확장 칼만 필터 방법을 이용한 위치 추정의 예

Fig 3.2. Example of extended Kalman filter method

제 2절 예측 단계

확장 칼만 필터의 예측 단계는 수중 로봇의 내부 센서 또는 로봇 속도 명령과

같은 내부 속도 정보를 이용하여 로봇의 위치를 예측한다. 수중 로봇의 내부 센서

를 이용한 확장 칼만 필터의 상태 천이(State transition) 방정식은 식 3.1과 같다.
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(3.1)

여기서 ut는 수중 로봇의 속도 정보를 의미하는 u, v, w, p, q, r이고, X는 수중

로봇의 상태를 의미하는 x, y, z, , , 이며, ∆는 내부 속도 정보의 샘플링 주기
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이다. 식 3.2는 추정 오차 공분산 예측을 나타내는 Σt를 계산하는 과정으로 Gt, Vt, 

Σt-1, 그리고 Mt를 통해 계산된다.

T
ttt

T
tttt VMVGG +å=å -1 (3.2)

여기서 Gt는 상태 천이 방정식을 로봇 상태에 대해 편미분한 자코비안 행렬, Vt

는 상태 천이 방정식을 입력 속도 정보에 대해 편미분한 자코비안 행렬, Mt는 입력

된 속도 정보의 잡음에 대한 공분산 행렬, 그리고 Σt-1은 t-1에서 추정된 오차 공분

산 행렬이다. 식 3.3와 3.4는 자코비안 행렬 Gt, 식 3.5는 Vt에 대한 유도 과정, 그리

고 식 3.6는 공분산 행렬 Mt에 대한 유도 과정을 나타낸다. 여기서 , , 는 이전

수중 로봇의 상태의 , , 를 나타내는 Xt-1,ϕ ,Xt-1,ɵ , 그리고 Xt-1,ψ이다.
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여기서 식 3.6의 αuu ~ αrs는 수중 로봇 속도 정보의 잡음에 대한 파라미터이다. 

각각의 파라미터들은 각각의 속도 정보가 다른 속도 정보에 영향을 미치는 정도를

결정한다. 

그림 3.3은 확장 칼만 필터 방법의 예측 단계에 대한 일련의 의사 코드를 보여준

다. 그림에서의 확장 칼만 필터 방법의 예측단계는 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위

치 정보 Xt-1, 추정된 오차 공분산 Σt-1과 t에서의 수중 로봇의 속도 정보 ut를 입력

받는다. Line 3 ~ 5는 자코비안 행렬 Gt, Line 6은 자코비안 행렬 Vt, 그리고 Line 7, 

8은 공분산 행렬 Mt를 계산하는 과정이다. Line 9의 과정에서는 입력된 수중 로봇

의 속도 정보를 지구 고정 좌표계의 속도 정보로 변환한다. 여기서 TE1과 TE2는 식

2.4와 2.6에서 보인바와 같이 수중 입력된 속도 정보를 지구 고정 좌표계에서의 속

도 정보로 변환하는 속도 정보 행렬이다. Line 10과 11은 Line 1 ~ 9의 정보들을

바탕으로 수중 로봇의 위치 Xt와 오차 공분산 Σt을 계산한다. 이러한 일련의 과정

을 통해 확장 칼만 필터의 예측 단계에서는 수중 로봇의 위치 Xt와 오차 공분산 Σt

를 예측한다. 



- 30 -

Prediction step(Xt-1,Σt-1,ut)

( )
( )

( )
( )
( )
( )

( ) ( )
( )

tt

T
ttt

T
tttt

T

tt

T
E

TT
E

T

t

t

t

t

t

t

t

rsrrrqrprwrvru

qsqrqqqpqwqvqu

psprpqpppwpvpu

wswrvqwpwwwvwu

vsvrvqvpvwvvvu

usuruqupuwuvuu

t

t

ttt

ttt

t

t

t

rt,qt,pt,wt,vt,ut,

,t,t,t

,return:

VMVGG:

Δtzyx:

)r,q,p(T,,,)w,v,u(Tz,y,x:

),(P

),(P

),(P

),(P

),(P

),(P

M:

rqpwvu

rqpwvu

rqpwvu

rqpwvu

rqpwvu

rqpwvu

P.

tseccostsecsin

tsintcos

ttancosttansint

tcoscostcossintsin

tcossintsinsincostcoscostsinsinsintsincos

tsinsintcossincostsincostcossinsintcoscos

V:

ttanseccosrttansecsinqtsecsinrtseccosq

tcosrtsinq

tseccosrtsecsinqttansinrttancosq

tsincoswtsinsinvtcosutcossinwtcoscosv

),(G),(G),(G

),(G),(G),(G

G:

tsinsinwtcossincoswtsincosvtcossinsinvtcoscosu

tsincoscoswtsincossinvtsinsinu

tcoscoswtsinsinsinwtcossinvtsinsincosv

G:

tcossinwtsinsincoswtcoscosvtsinsinsinvtsincosu

tcoscoscoswtcoscossinvtcossinu

ψΔtsinφcoswψΔtcosθsinφsinwψΔtsinφsinvψΔtcosθsinφcosv

G:

r,q,p,w,v,u:

,,:

å

+å=å

+=

==

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

ø

ö

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

è

æ

=

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

ø

ö

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

è

æ

++++++

++++++

++++++

++++++

++++++

++++++

=

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

ø

ö

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

è

æ

DD

DD

DDD

DDD-

D-DD+DD

D+DD-DD

=

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

ø

ö

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

è

æ

D+DD-D

D-D-

D+DD-D+

D-D-D-D-D
=

÷
÷
÷

ø

ö

ç
ç
ç

è

æ

D+D+D-D+D

D+D+D-

D-D-D-D

=

÷
÷
÷

ø

ö

ç
ç
ç

è

æ

D+D-D-D-D-

D+D+D-

+-+

=

======

===

-

-

---

X

XX

uuuuuu

XXX

12

11

10

9

1600000

0150000

0014000

0001300

0000120

0000011

8

7

0000

0000

000

000

000

000

6

1000

01000

01000

0100

132122112010

131121111001

5

24

13

2

1

1

1

21

2

2

2

2

2

2

22

111

yqf

yqf

aaaaaaa

aaaaaaa

aaaaaaa

aaaaaaa

aaaaaaa

aaaaaaa

qfqf

ff

qfqf

qfqfq

yfyqfyfyqfyq

yfyqfyfyqfyq

qqfqqfqfqf

ff

qfqfqfqf

qfqfqqfqf

yfyqfyfyqfyq

yqfyqfyq

yfyqfyfyqf

yfyqfyfyqfyq

yqfyqfyq

yqf yqf

&&&&&&

&&&&&&

그림 3.3. 확장 칼만 필터 방법의 예측 단계에 대한 의사 코드

Fig 3.3. Pseudo code for prediction step of extended Kalman filter method
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제 3절 갱신 단계

확장 칼만 필터의 갱신 단계는 외부 센서에 의해 측정된 정보를 이용하여 예측

단계에서 계산된 수중 로봇의 위치와 오차 공분산을 갱신하여 추정한다. 식 3.7은

확장 칼만 필터의 갱신 단계에 대한 수식으로, 수중 로봇의 위치 Xt와 오차 공분산

Σt를 계산하여 갱신한다. 

[ ]

[ ] [ ]

tttt

ttttt
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ttt

t
T

tttt

)HK(I

)ẑ(zK

SHK

QHHS
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+å=

-

XX

1

(3.7)

여기서 Ht는 관측 방정식을 로봇 상태에 대해 편미분한 자코비안 행렬, Kt는 칼

만 이득, Qt는 관측 잡음에 대한 공분산 행렬, ẑt는 관측 방정식에 의해 예측된 외

부 센서 정보이다. 이러한 갱신 단계는 외부 센서 정보에 대한 관측 방정식의 설계

과정과 Xt와 Σt를 갱신하는 절차에 따라 개별적으로 동작하는 형태와 일괄적으로

동작하는 형태로 구분 가능하다. 

1.갱신 단계의 개별적 동작

갱신 단계가 개별적으로 동작하는 형태는 TOA 정보에 대한 갱신 단계와 거리

정보에 대한 갱신 단계를 각각 수행하면서 수중 로봇의 위치와 오차 공분산을 계

산한다. 외부 센서 정보에 대한 관측 방정식은 거리 정보로 계산할 수 있는 TOA 

정보에 대한 방정식과 깊이 정보에 대한 방정식으로 구분 될 수 있다. 식 3.8과 3.9

은 TOA 정보와 깊이 정보에 대한 관측 방정식을 나타낸다.
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( ) z,ttDepth,t hz XX == (3.9)

여기서 zt
i
,TOA는 i번째 외부 센서와 로봇 사이에 대한 TOA 정보로서 거리 정보

rt
i
,TOA와 고유 식별 정보 st

i
,TOA에 대한 관측 값으로 구성된다. j는 외부 센서들의 고

유 식별자, E는 외부 센서의 위치 정보 등의 환경 정보이다. 그리고 zt,Depth는 깊이에

대한 관측 값이다. 이처럼 두 개의 관측 방정식으로부터 TOA 정보에 대한 갱신 단

계와 깊이 정보에 대한 갱신 단계를 유도할 수 있다. 

식 3.10과 3.11은 갱신 단계에서 이용되는 관측 방정식의 자코비안 행렬을 나타

낸다. 식 3.10은 TOA 정보의 관측 방정식을 로봇 상태에 대해 편미분한 자코비안

행렬 Ht
i
,TOA이고 식 3.11은 깊이 정보의 관측 방정식을 로봇 상태에 대해 편미분한

자코비안 행렬 Ht,Depth이다.
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그림 3.4는 확장 칼만 필터 방법의 TOA 정보에 대한 갱신 단계를 나타내는 의

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

차 공분산 Σt를 갱신한다. 이 과정은 t에서 관측된 i번째의 TOA 정보에 대해 자코

비안 행렬 Ht
i
와 칼만 이득 Kt

i
를 계산하고, Xt와 Σt를 반복하여 갱신한다. 이러한 과

정을 통해 Line 12와 같이 TOA 정보에 의해 갱신된 Xt,TOA와 Σt,TOA를 계산한다.
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그림 3.4. TOA 정보의 갱신 단계에 대한 의사 코드

Fig 3.4. Pseudo code for correction step of TOA information



- 34 -

여기서 zt는 측정된 TOA를 통해 계산된 거리 정보 rt와 고유 식별 정보 st이다. 

그리고 Line 1의 Qt는 관측 잡음에 대한 공분산 행렬을 나타낸다.

그림 3.5는 깊이 정보의 갱신 단계에 대한 의사 코드로서 TOA 정보 갱신 단계

의 Xt,TOA, Σt,TOA와 측정된 깊이 정보 zt를 입력 받는다. 그림의 Line 1의 Qt는 깊이

정보의 잡음에 대한 공분산 행렬이다. Line 2 ~ 7은 측정된 zt에 대하여 수중 로봇

의 위치 Xt와 오차 공분산 Σt를 갱신하여 최종적으로 추정된 수중 로봇의 위치 Xt

와 추정된 오차 공분산 Σt를 계산한다.

Correction step on Depth(Xt,TOA,Σt,TOA,zt)

( )

[ ]

[ ] [ ]

tt

tttt

ttttt

t
T

ttt

t
T

tttt

t

z,tt

dt

,return:

)HK(I:
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그림 3.5. 깊이 정보의 갱신 단계에 대한 의사 코드

Fig 3.5. Pseudo code for correction step of depth information

2.갱신 단계의 일괄적 동작

갱신 단계가 일괄적으로 동작하는 형태는 TOA와 깊이 정보에 대해 갱신 단계를

일괄적으로 수행하는 구조를 갖는다. 이를 위해 관측 방정식은 식 3.12와 같이 나

타낼 수 있다.
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여기서 dt,Depth는 깊이 정보에 대한 관측 값이다. 위와 같은 관측 방정식으로부터

로봇의 상태와 관측 값의 관계를 나타내는 자코비안 행렬 Ht를 식 3.13과 같이 유

도할 수 있다.
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그림 3.6은 갱신 단계에 대한 의사 코드로서 TOA 정보와 깊이 정보를 일괄적으

로 적용하여 추정된 수중 로봇의 위치 Xt와 추정된 오차 공분산 Σt를 계산한다. 이

러한 갱신 단계는 확장 칼만 필터의 예측 단계에서 예측된 Xt와 Σt, 외부 센서에

의해 측정된 TOA 정보와 깊이 정보 zt, 그리고 환경 정보 E를 입력 받는다. 여기서

Line 1의 Qt는 TOA 정보와 깊이 정보의 잡음에 대한 공분산 행렬이다.

Correction step on TOA and Depth(Xt,Σt,zt,E)
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그림 3.6. 일괄적 갱신 단계에 대한 의사 코드

Fig 3.6. Pseudo code of correction step TOA and depth information
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제 4장 제안된 위치 추정 방법

수중 로봇의 위치 추정을 위해 본 논문에서 제안하는 필터링 방법에 기반한 파

티클 필터 방법[33][37]이다. 기존의 위치 추정 방법들 중 확장 칼만 필터는 비선형

적인 로봇의 동작을 부분적으로 선형화하여 로봇의 동작에 대한 비선형성을 고려

할 수 있다. 하지만 비선형적인 로봇의 동작을 선형화하는 과정에서 비선형적인 로

봇 동작의 선형화 오차가 발생될 수 있다. 이러한 선형화 오차는 비선형적인 로봇

의 동작이 가우시안 분포 특성을 따른다고 가정하고 있기 때문으로, 비선형이 심하

고 오차의 분포를 규정하기 힘든 시스템일 경우 시간이 갈수록 오차가 증가하게

된다[49]. 하지만 본 논문에서 제안하는 파티클 필터 방법은 다량의 난수에 의해

생성되는 파티클들을 이용하여 선형화하는 과정을 거치지 않고 수중 로봇의 동작

에 대한 비선형성을 고려할 수 있다. 더욱이 외부 센서의 잡음에 대한 가우시안 특

성과 더불어 동적 장애물, 센싱 실패, 그리고 설명 불가능한 측정 오차와 같은 비

가우시안 특성을 고려할 수 있다[2]. 

본 장에서는 수중 로봇의 위치를 추정하기 위해 본 논문에서 제안하는 파티클

필터 방법을 보인다. 그리고 6자유도를 지닌 수중 로봇의 위치를 예측하기 위해 파

티클 필터의 모션 모델(Motion model)을 제안하고 설명한다. 또한 기존의 적외선 센

서 등을 이용한 센서 모델(Sensor model)과는 달리 초음파 환경에서 사용할 수 있는

센서 모델을 설계하고 그 과정을 보인다.

제 1절 필터링 방법에 기반한 파티클 필터 방법

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

정 방법으로 그림 4.1의 예측 단계와 갱신 단계로 구분하여 나타낼 수 있다. 그림



- 38 -

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[30][31][36].

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 4.1. 필터링 방법에 기반한 파티클 필터 의사 코드

Fig 4.1. Pseudo code for particle filter method based on filtering method

그림 4.2는 파티클 필터 방법에 의한 추정 결과의 예이다. 파티클 필터 방법은

확장 칼만 필터와는 달리 로봇의 추정 위치에 대하여 파티클의 분포로 표현된다. 

그림과 같이 파티클 필터를 이용하여 추정된 수중 로봇의 위치는 다수개의 파티클

들에 의해 클러스터 형태의 분포로 나타낸다.

그림 4.2. 파티클 필터 방법을 이용한 위치 추정의 예

Fig 4.2. Example of localization using particle filter method
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그림 4.3은 파티클 필터 방법의 전체적인 구성과 흐름을 나타낸다. 그림에서 보

이는 바와 같이 파티클 필터 방법은 모션 모델(Motion model), 센서 모델(Sensor 

model), 그리고 리샘플링(Resampling)으로 구성된다. 이 방법의 예측 단계는 내부 센

서를 이용하여 수중 로봇의 위치를 예측하는 모션 모델이고 갱신 단계는 센서 모

델과 리샘플링으로 구성된다. 갱신 단계의 센서 모델은 모션 모델에 의해 예측된

수중 로봇의 위치를 외부 센서 정보를 통해 평가하여 신뢰도를 획득한다. 그리고

리샘플링은 센서 모델에 의해 계산된 신뢰도를 이용하여 수중 로봇의 위치를 재생

성한다.

그림 4.3. 파티클 필터 방법의 흐름 및 절차

Fig 4.3. Procedure of particle filter method

  그림 4.4는 파티클 필터 방법에 대한 일련의 의사 코드를 나타낸다. 그림의

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

단계에서는 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 4

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

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



- 40 -

외부 센서 정보 zt, 주행 환경에 대한 환경 정보 E를 이용하여 모션 모델에서 예측

된 파티클의 신뢰도를 계산한다. Line 7의 “Resampling(·)”은 모션 모델과 센서 모델

에서 계산된 로봇의 위치와 신뢰도를 이용하여 파티클들의 위치를 재생성하는 리

샘플링 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 4.4. 파티클 방법의 의사 코드

Fig 4.4. Pseudo code of particle filter method

제 2절 내부 센서를 이용한 모션 모델

본 절에서는 파티클 필터 방법을 이용하여 수중 로봇의 위치를 예측하기 위한

모션 모델의 과정을 보인다. 그리고 내부 센서 정보의 불확실성을 고려할 수 있는

모션 모델의 파라미터에 대해 설명하고, 파라미터의 크기에 따른 파티클의 분포 특

성을 살펴본다.



- 41 -

1.파티클 필터 방법의 모션 모델

파티클 필터 방법의 모션 모델은 수중 로봇의 내부 센서 정보 또는 로봇 속도

명령과 같은 내부 속도 정보를 이용하여 수중 로봇의 위치를 예측하는 단계이다. 

이 단계에서 예측된 수중 로봇의 위치는 내부 센서를 이용한 위치 추정 결과와 유

사하고 외부 센서 정보를 이용하지 않는다. 그리고 예측된 수중 로봇의 위치는 수

중 로봇의 기계적 오차, 트러스터의 추력, 그리고 수중 환경의 해류 등으로 인해

발생될 수 있는 수중 로봇의 동작에 대한 불확실성 오차를 포함하는 특징을 가지

고 있다.

그림 4.5는 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

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 TE1과 TE2는

식 2.4와 2.6에서 나타낸 수중 로봇 좌표계에서의 속도 정보를 이용하여 지구 고정

좌표계의 속도 정보로 변환하는 행렬이다. Line 15 ~ 21은 Line 1 ~ 14의 과정에

의해 계산된 정보들을 바탕으로 수중 로봇의 위치를 예측하는 과정을 나타낸다. 여

기서 x', y', z', ',  ', '는 시각 t-1에서 추정된 수중 로봇의 위치이고, xt는 시각 t에

서 예측된 로봇의 위치를 나타내는 파티클의 상태 정보이다.
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Motion model(xt-1,ut)
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그림 4.5. 파티클 필터의 모션 모델

Fig 4.5. Motion model of particle filter

수중 로봇 동작에 대한 불확실성은 내부 속도 정보의 불확실성 파라미터(⍺uu ~ 

⍺rs)와 측정 불가능에 관한 불확실성 파라미터(λxu ~ λΨr)들이 적용된다. 그림 4.6은
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그림 4.5에 표현된 sample(·)의 의사 코드를 표현 것이다[55]. sample(·)함수는 불확실

성 파라미터들과 수중 로봇의 속도 정보에 의해 생성된 값들을 이용하여 수중 로

봇의 동작에 대한 불확실성의 정도를 계산한다. 이러한 불확실성 정도는 평균 0, 

불확실성 파라미터들과 수중 로봇의 속도 정보에 의해 생성된 값을 표준편차 b로

하는 정규 분포 N(0, b
2)에 의해 결정된다.

sample(b)

å
=

-
12

1
2

1

i

)b,b(randomreturn

그림 4.6. 수중 로봇 동작에 대한 불확실성

Fig 4.6. Uncertainty for motion of an underwater robot

2.모션 모델 파라미터에 따른 파티클 변화

수중 로봇 동작에 대한 불확실성 파라미터들은 예측된 수중 로봇의 위치를 나타

내는 파티클들의 분포에 영향을 미친다. 그림 4.7, 4.8 그리고 4.9는 동일한 수중 로

봇의 속도 정보를 기준으로 불확실성 파라미터의 크기 변화에 따른 파티클들의 분

포를 비교한 그림들이다. 그림 4.7은 서지 속도의 불확실성 파라미터 ⍺uu, ⍺uq, ⍺ur

의 값에 따른 파티클 분포이다. 그림에서 보는 바와 같이 서지 속도의 불확실성 파

라미터 값이 0.55인 경우 서지 방향으로 파티클들이 조밀하게 분포되어지는 반면

파라미터 값이 1.1일 때에는 파티클들이 0.55에 비해 넓게 분포된다.
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그림 4.7. 서지 파라미터에 대한 파티클 분포

Fig 4.7. Particle distribution with surge parameter

그림 4.8은 피치 속도의 불확실성 파라미터 ⍺qu, ⍺qq, ⍺qr의 값에 따른 파티클의

분포이다. 그림에서 파티클 분포의 정도를 비교하여 보면 파라미터의 값이 0.1의

값을 가지는 상황보다 0.2의 값을 가지는 상황에서 파티클들의 분포가 z축의 피치

회전 방향으로 넓게 분포된다.

그림 4.8. 피치 파라미터에 대한 파티클 분포

Fig 4.8. Particle distribution with pitch parameter

그림 4.9은 요 속도의 불확실성 파라미터에 대한 파티클 분포의 비교이다. 그림

에서 적용된 불확실성 파라미터는 ⍺ru, ⍺rq, ⍺rr로서 그림과 같이 파라미터 값이

큰 상황에서 y축의 회전 방향으로 파티클이 넓게 분포된다.
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그림 4.9. 요 파라미터에 대한 파티클 분포

Fig 4.9. Particle distribution with yaw parameter

제 3절 외부 센서를 이용한 센서 모델

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.

파티클에 대한 추정 신뢰도는 실제 외부 센서에 의해 수신되는 센서 정보와 예

측된 파티클의 위치로부터 예상되는 센서 정보를 비교하여 계산된다. 식 4.1은 센

서 모델에 의한 파티클의 추정 신뢰도의 계산을 나타낸 수식으로서 파티클의 추정

신뢰도 P(zt|xt,E)는 추정 가중치 P(zt
i|xt,E)의 확률 값을 곱하여 계산된다. 여기서 추

정 가중치는 예측된 파티클의 위치에서 주어진 환경 정보와 비교하여 계산된 확률
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을 의미한다. 식 4.1의 zt는 측정된 센서 정보, n은 측정된 센서 정보의 개수, xt는

파티클의 상태인 예측된 수중 로봇의 위치, 그리고 E는 환경 정보이다.

Õ
=

=
n

i

t
i
ttt )E,xP(zE),xP(z

1

(4.1)

추정 신뢰도는 외부 센서 정보 잡음의 가우시안 및 비가우시안 특성이 고려된

추정 가중치에 의해 계산된 확률이다. 계산된 추정 신뢰도는 수신된 외부 센서의

모든 정보에 대하여 각각의 센서 정보에 대한 추정 가중치들의 곱으로 구할 수 있

다. 그림 4.10은 추정 가중치의 계산에 대한 확률 분포의 예로서 4개의 확률 분포

를 조합하여 생성된다.

그림 4.10. 추정 가중치에 대한 확률 분포

Fig 4.10. Probabilistic distribution for estimated weight

추정 가중치는 4개의 확률을 이용하여 수신된 초음파 정보의 가우시안 및 비가

우시안 잡음을 고려할 수 있다. 그림 4.11은 추정 가중치를 구하기 위해 구성된 4
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개의 확률 분포를 보인 예이다. 그림에서 phit, plong, pmax와 prand는 센서 잡음의 가우

시안 특성(Measurement noise), 동적 및 정적 장애물에 대한 측정 오차(Unexpected 

object), 감지 실패의 오차(Sensing failure), 그리고 설명 불가능한 측정 오차

(Unexplainable measurements)등 비가우시안 특성들에 대한 확률이다.

(a) 가우시안 오차 분포 (b) 장애물에 대한 오차 분포

(c) 감지 실패 오차 분포 (d) 설명 불가능한 오차 분포

그림 4.11. 추정 가중치의 확률 분포에 대한 4개의 불확실성

Fig 4.11. Four uncertainties for probabilistic distribution of estimated weight
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식 4.2의 phit(zt
i|xt,E)는 측정된 센서 정보에 가우시안 특성을 가지는 잡음이 포함

될 때의 확률을 나타낸다. 이 확률 분포는 그림 4.11에서 보인바와 같이 예측된 파

티클과 센서 사이의 거리를 중심으로 가우시안 형태의 오차 분포를 가진다. 
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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[56][57]등과 같은 센서를 이용할 경우, 동적 장애물에 대한 확률분포는

pshort(zt
i|xt,E)[33]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

되지 못하고 다른 곳으로 반사되어 수신된다. 이러한 상황에서의 센서 정보에 대한

잡음은 식 4.3의 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 4.4의 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
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서 확률 값을 가지는 이산 분포의 형태로 표현된다.
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식 4.5는 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.

ï
î

ï
í

ì
<£

=

otherwise

zzif
z),|z(p

max
i
t

maxt
i
trand

0

0
1

Ex (4.5)

식 4.6은 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 4.2 ~ 4.5에서 설명된 4개의 확률들이다. 이처

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 4.12는 파티클 필터의 센서 모델을 나타내는 의사 코드이다. 센서 모델은

수중 로봇 외부 센서에 의해 획득된 센서 정보 zt와 모션 모델에서 예측된 파티클

정보 xt, 그리고 외부 환경 정보를 이용하여 예측된 파티클의 추정 신뢰도 q를 계산

한다. 그림의 Line 1 ~ 8 과정은 추정 신뢰도를 구하는 일련의 과정으로 측정된 외

부 센서 정보의 개수만큼 추정 가중치를 곱하여 추정 신뢰도를 구할 수 있다.  

Line 3의 과정은 예측된 파티클의 위치에서 주어진 외부 환경 정보와 비교하여 예

상되는 센서 정보 zt
i*
를 계산한다. 이후 Line 4 ~ 6의 과정에서 획득된 센서 정보

zt
i
와 계산된 zt

i*
를 이용하여 추정 가중치를 계산하고 기존의 추정 가중치와 계산된

추정 가중치를 곱한다. 이러한 과정은 측정된 외부 센서 정보의 개수만큼 반복 수

행하게 되고 최종적으로 예측된 파티클의 추정 신뢰도를 생성한다.

Sensor model(xt,zt,E)
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그림 4.12. 파티클 필터의 센서 모델

Fig 4.12. Sensor model of particle filter
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제 4절 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) 방법[58]과 균등 선택(Stochastic universal sampling) 방법

[59]이 사용된다. 이러한 방법들은 기본적으로 추정 신뢰도가 높은 파티클이 선택

될 확률이 크다. 그리고 낮은 추정 신뢰도를 갖는 파티클은 낮은 확률이지만 선택

될 기회가 주어질 수 있다. 그러나 룰렛 휠 선택 방법은 가장 높은 신뢰도를 갖는

파티클들이 우연에 의해 선택되지 않을 수 있고, 낮은 신뢰도의 파티클을 제대로

선택하지 못하는 균형 선택의 문제점을 지니고 있다[60]. 따라서 본 논문에서는 균

등 선택의 방법을 사용하여 파티클들을 재생성한다. 그림 4.13는 추정 신뢰도에 따

른 파티클 재생성의 예로서 (a)는 룰렛 휠 선택 방법이고 (b)는 균등 선택 방법을

이용한 파티클 재생성의 예를 보여준다.

(a) 룰렛 휠 선택 방법
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(b) 균등 선택 방법

그림 4.13. 리샘플링 방법들

Fig 4.13. Resampling methods
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제 5장 실험 및 고찰

본 장의 실험은 수중 로봇의 위치 추정을 위하여 제안 되어진 기존의 위치 추정

방법들과 본 논문에서 제안된 파티클 필터 방법을 비교 분석한다. 표 5.1은 본 장

의 실험에 대한 구성을 나타낸 것으로 1절에서는 기존의 방법들과 제안된 방법을

TOA와 TDOA 환경으로 구분하여 시뮬레이션을 통해 검증한다. 그리고 2절에서는

실제 환경에서 동작하는 이동 로봇과 수중 로봇에 적용하여 기존의 방법들과 제안

된 파티클 필터 방법의 결과를 보인다.

1절 시뮬레이션
TOA 환경에서의 위치 추정

TDOA 환경에서의 위치 추정

2절 실제 환경
이동 로봇을 이용한 위치 추정

수중 로봇을 이용한 위치 추정

표 5.1. 실험의 구성

Table 5.1. Classification of the experiment

제 1절 시뮬레이션을 이용한 수중 로봇 위치 추정

본 절의 실험에서는 시뮬레이션을 이용하여 기존의 위치 추정 방법과 제안된 파

티클 필터 방법을 비교 분석한다. 그리고 수중 로봇의 내부 센서 정보 불확실성과

외부 센서의 불확실성에 따른 파티클 필터 방법의 성능 변화를 고찰한다.

시뮬레이션 실험은 TOA 정보를 이용할 수 있는 환경과 TDOA 정보를 이용할

수 있는 환경으로 구분하여 실시한다. 두 실험에서 사용 가능한 수중 로봇의 내부

센서 정보는 서지, 요, 그리고 히브 속도 정보로서 표 5.2와 같은 속도 정보를 갖는
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다. 표와 같은 속도 정보로 이동할 경우 수중 로봇의 이동 궤적은 10m의 반지름을

갖은 원형 궤적을 따라 Z축으로 이동한다. 이때 수중 로봇에 수신되는 내부 센서

정보는 불확실성이 포함된다.

surge(u) yaw(r) heave(w) ∆

1.0m/s 0.1rad/s 0.05m/s 0.5sec

표 5.2. 시뮬레이션의 내부 센서 정보

Table 5.2. Information for Internal sensor of simulation

1.TOA 정보를 이용한 실험

본 실험에서는 내부 및 외부 센서의 불확실성이 동일한 조건에서 기존의 위치

추정 방법들과 제안된 파티클 필터 방법의 성능을 분석한다. 이 실험을 위해 사용

된 외부 센서 정보는 불확실성이 포함된 4개의 TOA 정보와 1개의 깊이 정보이다. 

그리고 초음파 신호를 송신하는 외부 센서들의 위치는 (-10m, 0m, 0m), (10m, 0m, 

0m), (10m, 10m, 0m), 그리고 (-10m, 0m, 0.001m)에 위치된다. 

표 5.3은 시뮬레이션 실험에서 적용된 내부 센서의 불확실성 파라미터와 외부 센

서의 표준 편차를 나타낸다. 여기서 “가”는 센서 불확실성이 작은 경우의 시뮬레이

션 실험이고, “나”는 센서 불확실성이 큰 경우의 시뮬레이션 실험을 의미한다.

내부 센서 외부 센서(m)

⍺uu ⍺ww ⍺rr TOA(σT) 깊이(σd)

가 1 1 1 1m 1m

나 2 2 2 2m 2m

표 5.3. TOA 실험의 센서 불확실성의 파라미터에 대한 설정 값

Table 5.3. Value for uncertainty parameter of the TOA experiment
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가.센서 불확실성이 작은 경우

그림 5.1은 표 5.3의 “가”와 같이 내부 센서 정보와 외부 센서 정보의 불확실성

이 작을 때의 실험 결과를 보여준 것이다. 그림에서의 (a)는 데드레크닝 방법, (b)는

삼변 측량법, (c)는 최소 자승법, (d)는 갱신 단계가 개별적으로 동작할 때의 확장

칼만 필터 방법, (e)는 갱신 단계가 일괄적으로 동작할 때의 확장 칼만 필터 방법이

고, (f)는 파티클 필터 방법을 이용하여 추정된 로봇의 궤적에 대한 결과를 보여준

다. 내부 센서 정보만을 이용하는 그림 (a)의 데드레크닝 방법의 결과는 수중 로봇

의 속도 정보의 오차 누적으로 인해 시간이 지날수록 오차가 누적되어 잘못된 궤

적을 추정된다. 외부 센서 정보만을 이용하는 그림 (b)와 (c)는 삼변 측량법과 최소

자승법의 결과는 TOA 정보의 불확실성으로 인해 시뮬레이션 로봇의 이동 궤적에

분포되지 않는다. 반면에 그림 (d) ~ (f)로부터 필터링 방법들의 추정 결과는 시뮬

레이션 로봇의 이동 궤적 주위로 분포되어 추정되었다. 하지만 확장 칼만 필터 방

법의 결과를 나타내는 (d), (e)와 파티클 필터 방법의 결과 (f)를 비교해 볼 때 파티

클 필터 방법의 결과가 시뮬레이션 로봇의 이동 궤적 주위에 분포되었다.

(a) DR 방법 (b) TL 방법
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(c) LS 방법 (d) EKF-RES 방법

(e) EKF-COM 방법 (f) PF 방법

그림 5.1. 센서 정보의 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적

Fig 5.1. Estimated trajectory for low sensor uncertainty
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그림 5.2는 실험 결과에 대한 오차 히스토그램으로 시뮬레이션 로봇의 위치와 각

각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거리 오차 ||xr,est-xr,real|| 분포를 나타낸다. 여기

서 xr,est는 각각의 방법들에 의해 추정된 로봇 위치이고, xr,real는 시뮬레이션 로봇 위

치를 나타낸다. 그리고 표 5.4는 거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차를

이용하여 분석한 결과이다. 그림 (d)에의 거리 오차 분포는 파티클 필터 방법의 결

과가 다른 방법들에 비해 조밀한 분포를 형성하였다. 또한 표 5.3에서 파티클 필터

방법이 가장 적은 오차 성능을 보였다. 이로부터 실험된 방법들 중 파티클 필터 방

법은 가장 좋은 위치 추정 성능을 가지고 있음을 알 수 있다.

(a) DR 방법 (b) EKF-RES 방법

(c) EKF-COM 방법 (d) PF 방법

그림 5.2. 센서 정보의 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 5.2. Distance error of estimated trajectory for low sensor uncertainty
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unit : m 

평균 표준 편차 최대 오차

DR 14.575 8.476 32.137

TL 25954.42 20768.83 120632.8

LS 25954.41 20768.84 120632.8

EKF-RES 1.837 1.776 10.139

EKF-COM 1.805 1.626 9.828

PF 0.916 0.446 2.249

표 5.4. 센서 불확실성이 작은 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차 분석

Table 5.4. Distance error analysis of estimated trajectory for low senor uncertainty

나.센서 불확실성이 큰 경우

본 시뮬레이션은 센서 정보가 표 5.3 “나”와 같은 불확실성을 가진 조건에 대한

실험으로 그림 5.3은 각각 위치 추정 방법에 의한 추정된 로봇의 궤적 나타낸다. 

그림 5.3 (a) ~ (c)를 살펴보면 “가. 센서 불확실성이 작은 경우” 실험의 그림 5.1 

(a) ~ (c)와 같이 각각의 방법들은 시뮬레이션 로봇의 이동 궤적에 분포되지 않는

다. 필터링 방법들의 추정 결과를 나타낸 그림 (d) ~ (f)는 “가”의 실험 결과에 비해

각각의 추정 방법들은 부정확한 궤적을 보이지만 시뮬레이션 로봇의 이동 궤적 주

위로 추정 궤적이 분포되고 있다. 
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(a) DR 방법 (b) TL 방법

(c) LS 방법 (d) EKF-RES 방법
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(e) EKF-COM 방법 (f) PF 방법

그림 5.3. 센서 정보의 불확실성이 큰 경우의 추정 궤적

Fig 5.3. Estimated trajectory for rough senor uncertainty

그림 5.4는 시뮬레이션 로봇의 위치와 각각의 방법들에 따라 추정된 로봇과의 거

리 오차분포를 나타낸 히스토그램이다. 그림에서 보듯이 거리 오차들의 분포는 파

티클 필터 방법의 결과가 다른 방법들에 비해 밀집되어 분포되고 있다. 표 5.5는

거리 오차에 대하여 평균, 표준 편차, 최대 오차를 이용하여 분석한 결과이다. 표를

살펴보면 파티클 필터 방법이 가장 작은 거리 오차의 평균과 표준 편차를 보였으

나 최대 오차에서는 갱신 단계가 일괄적으로 동작하는 확장 칼만 필터 방법

EKF-COM에 비해 크게 분석되었다. 하지만 파티클 필터 방법은 다량의 난수를 발

생시켜 동작하기 때문에 현재 추정되는 위치 오차가 발생될 수 있으며 다음 추정

과정에서 오차가 줄어들 수 있다. 
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(a) DR 방법 (b) EKF-RES 방법

(c) EKF-COM 방법 (d) PF 방법

그림 5.4. 센서 정보의 불확실성이 큰 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차

Fig 5.4. Distance error of estimated trajectory for rough senor uncertainty

unit : m 

평균 표준 편차 최대 오차

DR 24.922 8.605 51.856

TL 50379.62 40204.84 212778.5

LS 50379.42 40204.03 212778.5

EKF-RES 2.282459 1.313 7.813

EKF-COM 2.095 1.094 5.546

PF 1.673 0.889 6.937

표 5.5. 센서 불확실성이 큰 경우의 추정 궤적에 대한 거리 오차 분석

Table 5.5. Distance error analysis of estimated trajectory for rough senor uncertainty
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2.TDOA 정보를 이용한 실험

본 실험은 파티클 필터 방법과 쌍곡선 방법들의 추정 결과를 비교 분석한다. 그

리고 이 방법들에 대하여 내부 속도 정보의 불확실성과 외부 센서의 불확실성에

따른 성능 변화를 고찰한다. 본 실험의 외부 센서 환경은 깊이 정보와 TOA 정보를

알 수 없는 환경에서 외부 센서로부터 발송되어 로봇에 수신되는 센서 신호들의

수신 시간 차이 TDOA 정보만을 이용할 수 있는 환경으로 가정한다. 그리고 불확

실성이 포함된 외부 센서 정보는 5개의 초음파 정보로부터 4개의 TDOA 정보와 1

개의 깊이 정보를 이용하며 외부 센서는 (0m, 0m, 0m), (0m, 10m, 1m), (-10m, 10m, 

2m), (-10m, 0m, 3m), 그리고 (-5m, 5m, 4m)에 위치된다. 

표 5.6은 시뮬레이션 실험에서 적용된 내부 센서의 불확실성과 외부 센서에 대한

표준 편차를 나타낸다. 여기서 “가”는 위치 추정 방법들에 대한 추정 성능 실험, 

“나”는 외부 센서의 불확실성에 대한 성능 변화 실험이고, “다”는 내부 센서의 불

확실성에 대한 성능 변화 실험을 의미한다.

내부 센서 외부 센서(m)

⍺uu ⍺ww ⍺rr TOA(σT) 깊이(σd)

가 0.5 0.5 0.1 0.5 0.5

나 0.5 0.5 0.1 0.5, 1.0, 2.0 0.5

다 0.1, 0.5, 1.0 0.5 0.5 1.0 0.5

※ TDOA = TOAn-TOAn+1

표 5.6. TDOA 실험의 센서 불확실성의 파라미터에 대한 설정 값

Table 5.6. Value for uncertainty parameter of the TDOA experiment
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가.위치 추정 방법들에 대한 추정 성능

그림 5.5는 표 5.6의 “가”와 같은 불확실성이 존재하는 환경의 시뮬레이션 결과

를 보여준 것으로 쌍곡선 방법, 데드레크닝 방법과 파티클 필터 방법에 의해 추정

된 궤적의 결과이다. 그림에서 보는 바와 같이 쌍곡선 방법인 SI 방법과 SX방법은

시뮬레이션 로봇의 이동궤적에 분포되지 않는다. 그림 (C)는 파티클 필터 방법과

데드레크닝 방법의 결과로서, DR은 데드레크닝 방법을 이용한 추정 궤적, PF는 파

티클 필터 방법을 이용한 추정 궤적을 나타낸다. 그림 (C)에서 보는 바와 같이 데

드레크닝 방법은 수중로봇의 내부 센서의 오차 누적으로 잘못된 궤적을 추정한다. 

하지만 파티클 필터 방법을 이용한 추정 궤적은 시뮬레이션 로봇의 이동 궤적 주

위에 분포 되고 있다.
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그림 5.5. TDOA 정보를 이용한 추정 궤적

Fig 5.5. Estimated trajectory using TDOA information

표 5.7은 위의 실험에 대한 거리 오차에 대해 평균, 표준 편차 그리고 최대 오차

를 분석한 결과이다. 표에서 파티클 필터 방법은 다른 방법들에 비해 거리 오차에

대한 평균, 표준 편차, 그리고 최대 오차에 대하여 가장 작은 오차 성능을 보였다. 

여기서 거리 오차는 시뮬레이션 로봇 위치와 추정된 위치의 거리 차이를 의미한다. 

unit : m 

평균 표준 편차 최대 오차

DR 19.975 8.541 34.519

SI 20.261 45.606 384.100

SX 9.354 6.252 53.517

PF 1.305 1.082 6.129

표 5.7. TDOA 정보를 이용한 추정 궤적의 거리 오차

Table 5.7. Distance error of estimated trajectory using TDOA information
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나.외부 센서의 불확실성에 대한 성능 변화

본 시뮬레이션은 외부 센서의 TDOA 정보에 대한 표준 편차를 다양하게 변화시

키면서 이에 따른 파티클 필터 방법의 성능 변화를 살펴본다. 이 실험에서의 수중

로봇에 대한 내부 센서 및 깊이 정보의 불확실성은 표 5.6의 “나”와 같다. 

그림 5.6의 (a)는 외부 센서의 불확실성에 대한 표준편차 σT를 0.5m, (b)는 1.0m, 

그리고 (c)는 2.0m로 설정하여 실험한 결과이다. 그림 (a), (b), 그리고 (c)에서 데드

레크닝 방법인 DR은 잘못된 궤적을 추정한 결과를 보였다. 하지만 파티클 필터 방

법은 외부 센서의 불확실성이 증가하여도 DR보다 수중로봇의 궤적을 적절하게 추

정하고 있다.
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(c) σT = 2.0m의 PF 방법 결과

그림 5.6. 외부 센서의 불확실성에 대한 파티클 필터 방법의 성능 변화

Fig 5.6. Performance of particle filter method for external sensor uncertainty

그림 5.7의 히스토그램은 시뮬레이션 로봇의 위치와 파티클 필터 방법에 의해 추

정된 로봇과의 거리 오차에 대한 히스토그램이다. 여기서 xr,est는 파티클 필터 방법

에 의해 추정된 로봇의 위치이고, xr,real는 시뮬레이션 로봇 위치를 의미한다. 그리고

표 5.8은 그림 5.7의 히스토그램에서 표현된 거리 오차를 최대오차, 평균, 그리고

표준 편차를 이용하여 분석한 결과이다. 그림에서 외부 센서의 표준 편차가 증가되

면 파티클 필터 방법의 거리 오차는 증가된다. 또한 표에서 나타난 바와 같이 외부

센서의 표준 편차는 파티클 필터 방법의 위치 추정 결과에 영향을 미쳤다. 하지만

외부 센서의 표준 편차가 비례하여 증가하여도 파티클 필터의 추정 성능은 비례하

여 오차가 증가되지 않는다. 그리고 σT가 0.5m일 때 2.5m ~ 3.4m사이의 거리 오차

를 보면 총 422회의 추정 결과 중 9회 발생되었고 3.323m의 최대 거리 오차를 보

였다. 그러나 파티클 방법은 이러한 오차가 발생하더라도 다음 추정에서 다량의 난

수를 생성하기 때문에 오차가 줄어들 수 있다.
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(c) σT = 2.0m의 오차 분포

그림 5.7. 파티클 필터 방법의 외부 센서 불확실성에 대한 거리 오차 분포

Fig 5.7. Distance error distribution for external sensor uncertainty of particle filter method

unit : m 

σT 평균 표준 편차 최대 오차

0.5 0.855 0.572 3.323

1.0 1.427 1.022 5.575

2.0 2.556 1.781 10.298

표 5.8. 파티클 필터 방법의 외부 센서 불확실성에 대한 거리 오차 분석

Table 5.8.  Distance error analysis for external sensor uncertainty of particle filter method 
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다.내부 센서의 불확실성에 대한 성능 변화

본 실험에서는 내부 센서 정보의 불확실성 차이에 대한 파티클 필터 방법의 추

정 성능을 비교한다. 이 실험에서의 수중 로봇에 대한 내부 센서 불확실성 및 외부

센서의 표준 편차는 표 5.5의 “다”와 같으며, 서지 속도 정보에 대한 불확실성 파라

미터 αuu의 값이 0.1, 0.5, 그리고 1.0인 조건에서 파티클 필터 방법을 적용하여 그

결과를 살펴본다.

그림 5.8의 (a), (b), 그리고 (c)는 그림 5.7과 동일하게 시뮬레이션 로봇 위치와

추정된 위치의 거리 오차에 대한 히스토그램이다. 그리고 표 5.9는 본 실험에 대한

거리 오차를 분석한 결과이다. 표에서 거리 오차에 대한 평균과 표준 편차의 결과

로부터 파티클 필터 방법을 이용한 위치 추정 결과는 내부 센서의 불확실성에 의

해 위치 추정 성능이 영향을 받지만 내부 센서의 불확실성 정도에 비례하여 추정

성능이 결정되지 않는다.
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그림 5.8. 파티클 필터 방법의 내부 센서 불확실성에 대한 거리 오차 분포

Fig 5.8. Distance error distribution for internal sensor uncertainty of particle filter method

unit : m 

⍺uu 평균 표준 편차 최대 오차

0.1 0.7706 0.6281 3.1045

0.5 1.7501 1.2885 5.7256

1.0 2.1148 1.7202 10.7186

표 5.9. 파티클 필터 방법의 내부 센서 불확실성에 대한 거리 오차 분석

Table 5.9. Distance error analysis for internal sensor uncertainty of particle filter method

제 2절 실제 환경에서의 위치 추정

본 절의 실험에서는 본 논문에서 제안된 파티클 필터 방법을 실제 환경에서 적

용하고 그 결과를 고찰한다. 실험에서 이용된 로봇은 이동 로봇과 수중 로봇이다. 

이동 로봇을 이용한 실험은 기존의 방법과 제안된 파티클 필터 방법을 적용하여

그 결과를 비교하였다. 그리고 수중 로봇을 이용한 실험에서는 수조 환경에서 실험

을 수행하였으며, 파티클 필터를 이용한 위치 추정 결과를 보인다.
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1.이동 로봇의 위치 추정

본 실험에서는 기존의 위치 추정 방법들과 제안된 파티클 필터를 이용한 로봇의

추정 성능의 비교를 위해 이동 로봇을 이용하여 실험을 수행하였다. 그림 5.9는 실

험에 이용된 이동 로봇의 제원을 보여준 그림으로 레드원테크놀러지(주)에서 개발

된 차륜형 이동 로봇이다[61]. 특히 실험에 이용된 이동 로봇은 이더캣 통신[62]이

적용되어 실시간 통신이 가능하고, 각각의 기능들이 모듈화 되어져 있어 유지 보수

가 편리하며, 노트북을 탑재하여 사용할 수 있는 특징이 있다. 

Item Specification

Dimension (L)600mm × (W)450mm × (H)320mm

Weight 21kg

Drive 2-weel drive rear balancing caster

Payload Max. 40Kg

Steering Differential (2 Wheel)

Translate speed Max. 1.2m/s

Continuous run time 2 ~ 5 hours

Motor 60W BLDC motor, Max. 3,000

Sensor Front IR-PSD Sensor, Range : 0 ~ 160cm 

Controller(optional) Note-book, SBC, IPC, PC

Operating system Windows OS (2000, XP)

Control languages Visual C++, Visual Basic, IEC61131-3 PLC Languages 

Network type Real time Industrial Ethernet for Motion Controller 

Middleware MSRDS, RTC(OMG Robot Standard), iRSP, MATLAB(optional)

그림 5.9. 이동 로봇의 제원

Fig 5.9. Specification of a mobile robot
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외부 센서로 사용된 KOREA LPS사의 A105 시스템은[63] 초음파 기반 위치추정

시스템으로 이동로봇 주행 경로 주위의 천장에 초음파 센서 4개가 설치되고, 4개의

센서들과 수신기 동기화 및 데이터 전송을 위한 방송기, 그리고 이동로봇 내부에

데이터를 수신할 수 있는 수신기로 구성되어져 있다. 그림 5.10은 실험 환경에 동

작하는 이동 로봇과 실험 환경에 설치된 외부 센서를 보여준다.

그림 5.10. 이동 로봇을 이용한 위치 추정 방법들의 실험 환경

Fig 5.10. Experiment environment of localization using a mobile robot

외부에 설치된 초음파 센서는 그림 5.11과 같이 B1(0.0m, 0.0m), B2(5.8m, 0.0m), 

B3(5.8m, 5.6m), B4(0.0m, 5.6m)에 설치되었다. 그림에서의 라인은 이동 로봇이 이동

하는 지정된 경로로서 4개의 경유점 WP1(1.7m, 1.0m), WP2(4.7m, 1.0m), WP3(4.7m, 

4.6m), WP4(1.0m, 4.6m)를 경유하여 이동한다.
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그림 5.11. 실험조건

Fig 5.11. Condition for experiment

그림 5.12는 실험을 수행한 조선대학교 전자정보공과대학 6층 6122호 자율로봇

실험실 환경이다. 이와 같은 실험 환경에서 이동 로봇은 경유점 WP1에서 WP4를

경유하고 다시 WP1로 되돌아오며, 총 주행시간 495초 동안 6회 왕복 주행한다.
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그림 5.12. 이동 로봇의 이동 궤적 및 경유점

Fig 5.12. Moving trajectory and way points of a mobile robot

외부 센서들에서 수신되는 거리 데이터의 정확성을 판단하기 위해 (1.7m, 1.0m)

에서 이동 로봇을 정지시킨 후 천장에 설치된 초음파 센서 B3로부터 로봇으로 수

신되는 거리 데이터 1000개를 획득하였다. 그림 5.13은 획득된 1000개의 데이터 중

유효한 854개의 데이터를 나타낸 것이다. 유효하지 않은 데이터는 146개로서 로봇

과 초음파 비이컨 사이에 예상치 못한 동적인 장애물 및 초음파의 회절 등에 의해

발생된 데이터로 예상된다.

그림 5.13. 외부 센서의 거리 데이터

Fig 5.13. Received distance data for external sensor
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표 5.10은 그림 5.13과 동일한 이동 로봇 위치에서 각각의 초음파 센서로부터 수

신되는 거리 데이터를 분석한 것이다. 여기서, Bn은 로봇과 n번째 초음파 센서 사

이의 거리 데이터, 실제 거리는 로봇과 외부 비이컨 사이의 실제 거리, 그리고 평

균과 표준 편차는 수신된 1000개의 거리 데이터에 대한 평균과 표준 편차를 의미

한다. B1에서 B4로 갈수록 표준 편차가 커지는 이유는 로봇의 위치와 초음파 비이

컨 사이에 정적인 장애물들이 B1에서 B4로 갈수록 많이 존재하였기 때문이다.

unit : m 

실제 거리 평균 표준 편차

B1 1.97 1.85 0.09

B2 4.22 4.01 0.23

B3 6.16 5.77 1.40

B4 4.90 5.44 1.71

표 5.10. 외부 비이컨과 로봇사이의 거리데이터

Table 5.10. Distance data between external beacons and the robot

그림 5.14 ~ 5.16은 각각의 이동 로봇 위치 추정 방법들을 이용하여 추정된 이동

로봇의 궤적에 대한 결과이다. 그림들에서 PATH는 실제 이동 로봇이 주행하는 주

행 궤적을 의미한다. 그림 5.14는 이동 로봇의 내부 센서 정보인 엔코더로부터 서

지 속도와 요 속도 정보를 이용한 데드레크닝 방법의 결과이다. 그림에서 보는 바

와 같이 데드레크닝 추정 결과 DR은 이동 경로 PATH를 벗어난 추정 결과를 보이

고 있다. 이는 내부 센서의 속도 정보 오차와 이동 로봇의 주행시 발생할 수 있는

로봇의 흔들림, 바퀴의 미끌림 및 공기압등 다양한 원인들로 인해 오차가 누적되어

부정확한 궤적을 추정한다.
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그림 5.14. 데드레크닝 방법을 이용한 위치 추정 결과

Fig 5.14. Result of deadreckoning method for localization

그림 5.15는 외부 센서 정보를 이용한 삼변 측량법과 최소 자승법에 대한 결과이

다. 그림 (a)의 TL은 삼변 측량을 이용한 결과이고, 그림 (b)의 LS는 최소자승법에

의해 추정된 이동로봇의 추정 궤적이다. 그림 (a)와 (b)에서 나타낸 바와 같이 그림

5.14의 데드레크닝 방법에 비해 비교적 주행 경로에 분포되어져 있다. 하지만 외부

센서 정보가 부정확 할 때 그림의 “Poor”에서 보이는 것처럼 잘못된 위치가 추정된

다. 이처럼 외부 센서와 이동 로봇 사이에 정적 및 동적인 장애물이 존재하거나 센

서 신호 정보에 잡음이 포함되어져 있을 때 부정확한 위치를 추한다.

(a) TL 방법 (b) LS 방법

그림 5.15. 외부 센서 정보를 이용한 추정 방법들의 비교

Fig 5.15. Comparison of localization methods using external sensor information
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필터링 방법들에 대한 불확실성을 살펴보면 확장 칼만 필터는 내부센서 정보인

서지 속도에 대한 불확실성 αuu, αur, 요 속도에 대한 불확실성 αru, αrr과 외부센

서의 측정 노이즈인 가우시안 오차 σT를 고려하여 동작한다. 반면에 파티클 필터의

내부 센서에 대한 불확실성은 속도 정보에 대한 불확실성 αuu, αur, αru, αrr과 측

정 불가능한 불확실성 λxu, λxr, λyu, λyr, λψu, λψr들이 포함되어 로봇의 위치를 예측

한다.  또한 외부 센서의 불확실성은 측정 노이즈에 대한 에러 확률 분포의 표준편

차 σT와 더불어 센서와 로봇 사이에 장애물이 존재할 경우의 확률 분포, 측정이 되

지 않을 때의 확률 분포, 그리고 설명 불가능한 확률 분포를 포함하여 외부센서의

불확실성을 고려하여 동작한다. 이처럼 확장 칼만 필터와 파티클 필터 방법은 고려

할 수 있는 불확실성에 대해 차이점을 지니고 있다. 

표 5.11은 확장 칼만 필터와 파티클 필터 방법의 실험에서 적용된 공통적으로 적

용되는 불확실성 파라미터의 값들을 나타낸 것으로 내부 센서 정보에 대한 파라미

터 값과 외부 센서의 측정 오차 파라미터의 값을 동일하게 설정하였다. 그리고 파

티클 필터에 사용된 파티클들의 수는 15,000개를 이용하여 실험을 수행하였다.

내부 센서 외부 센서(m)

⍺uu ⍺ur ⍺ru ⍺rr TOA(σT)

0.5 0.01 0.2 0.001 1m

표 5.11. 확장 칼만 필터 및 파티클 필터의 불확실성

Table 5.11. Uncertainty parameters of extended Kalman filter and particle filter

그림 5.16은 표 5.10의 동일한 파라미터 값들과 그림 5.13 ~ 5.4와 동일한 주행경

로 상에서 확장 칼만 필터 방법과 파티클 필터 방법에 대한 위치추정 결과이다. 여

기서 그림 (a)의 EKF는 확장 칼만 필터을 의미하고, 그림 (b)의 PF는 파티클 필터

에 의해 추정된 위치 추정 결과 분포의 평균에 대한 궤적을 나타낸다. 그림 5.15에

서 보이는 바와 같이 확장 칼만 필터 방법 및 파티클 필터를 이용하여 이동 로봇
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의 위치를 추정할 경우 데드레크닝 방법, 삼변 측량법, 그리고 최소 자승법을 이용

한 방법들에 비해 로봇의 이동 경로를 정확하게 추정하고 있다. 그림 5.16의 타원

은 이동 로봇의 내부 센서와 외부 센서의 오차가 클 때 발생된 현상이다. 확장 칼

만 필터의 경우 이동 로봇의 주행경로에서 1m의 오차 그리고 파티클 필터는 최대

0.7m의 오차 성능을 보이지만 각각의 방법들은 시간이 지남에 따라 이동 로봇의

주행경로 주위에 추정 궤적이 형성되는 결과를 보였다. 또한 확장 칼만 필터 방법

과 파티클 필터의 추정 결과에 대한 궤적을 바탕으로 유연성을 비교하여 보면 타

원에서 나타낸 바와 같이 파티클 필터 방법이 확장 칼만 필터 방법에 비해 유연한

추정 성능을 가지고 있는 것을 확인할 수 있다.

(a) EKF 방법 (b) PF 방법

그림 5.16. 필터링 방법을 이용한 위치 추정 결과 비교

Fig 5.16. Comparison of localization methods using filtering method

확장 칼만 필터와 파티클 필터의 정확성을 비교를 위해 그림 5.17과 같이 6회 왕

복 주행에 대하여 3개의 특정 영역을 선정하고 반복 정밀도를 분석하였다. 반복 정

밀도는 그림 5.17의 ① 지점에서 이동로봇의 추정 결과가 x축으로 3.8m일 때 y축에

대한 추정 분포, ② 지점에서 y축의 추정 결과가 3.0m일 때 x축의 추정 분포, 그리

고 ③ 지점에서 x축의 추정 결과가 3.0m일 때의 y축의 추정 분포를 비교한다.
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그림 5.17. 반복 정밀도의 분석 영역

Fig 5.17. Points of analysis for the repeatability

표 5.12는 그림 5.17에 대해 각 지점에서의 반복 정밀도를 분석한 표이다. 여기서

①, ②, ③은 그림에서 설명된 지점들을 의미하고, 이 지점들에서의 추정된 값들에

대한 표준 편차와 평균 추정 위치와 추정된 위치의 차이로부터 최대 오차를 분석

하였다. 표로부터 파티클 필터 방법은 확장 칼만 필터에 비해 각각 분석된 지점들

에 대해서 표준 편차와 최대 오차의 값이 작은 결과를 보였다. 이러한 결과로부터

동일 지점에서 반복하여 추정되는 정확성은 파티클 필터 방법이 확장 칼만 필터

방법에 비해 조밀하게 추정되기 때문에 좋은 성능을 지니고 있다.
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unit : m

표준 편차 최대 오차

①
EKF 0.274 0.790

PF 0.165 0.345

②
EKF 0.337 0.889

PF 0.204 0.513

③
EKF 0.131 0.367

PF 0.106 0.249

표 5.12. 위치추정 방법들에 대한 반복정밀도의 비교

Table 5.12. Comparison of repeatability for filtering methods

이동 로봇의 위치 추정에 대한 강건성은 내부 및 외부 센서의 오차가 위치추정

결과에 미치는 정도를 의미한다. 표 5.13은 각각의 방법에 대한 강건성을 분석한

것이다. 이동 로봇이 6회 왕복했을 때의 실제 주행 거리는 123.6m로 추정된 위치의

이동 거리를 계산하여 실제 주행 거리와 비교를 통해 강건성을 분석하였다. 표에서

각 방법들에 대한 추정 이동 거리와 실제 주행 거리의 차이를 나타내는 오차를 살

펴볼 때 파티클 필터 방법이 실제 주행 거리에 가장 근접한 거리를 보였다.

unit : m

이동거리 오차

DR 136.918 13.3176

TL 383.831 260.231

LS 397.005 273.405

EKF 153.873 30.2732

PF 127.625 4.02454

표 5.13 위치추정 방법들에 대한 강건성의 비교

Table 5.13 Comparison of robustness for localization methods
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위치추정 방법의 수행 속도를 분석하기 위해 이동로봇이 주행할 때 위치추정 방

법들의 수행 속도를 측정하였다. 이때 측정된 수행 속도 정보는 그림 5.13 ~ 5.15의

실험이 수행될 때 획득한 데이터로서, 이동로봇의 주행 시간 495초 동안 위치 추정

방법들은 각각 5,520번 수행되었다. 표 5.14는 이와 같은 상황에서 각 방법들에 대

한 수행 속도를 분석한 표이다. 표에서 보이는 바와 같이 수행 속도는 데드레크닝

방법이 가장 빠른 속도를 보였고, 파티클 필터 방법이 가장 느린 속도를 보였다. 

가장 느린 수행 속도를 보인 파티클 필터 방법은 15,000개의 파티클들을 사용한 경

우로서 파티클 필터의 수행 속도 성능은 파티클들의 개수와 외부센서의 개수에 따

라 수행 속도 성능이 달라질 수 있다. 

unit : m 

평균 표준 편차

DR 1.939*10-6 1.384*10-6

TL 1.791*10-5 6.288*10-6

LS 5.770*10-5 1.597*10-5

EKF 7.956*10-5 7.056*10-5

PF 4.445*10-2 2.345*10-2

표 5.14. 위치추정 방법들의 수행 속도 성능 평가

Table 5.14. Performance of sampling time for localization methods

2.수중 로봇의 위치 추정

본 실험은 제안된 파티클 필터 방법을 실제 수중 로봇에 적용하여 그 결과를 고

찰한다. 그림 5.18은 실험에서 이용된 수중 로봇의 제원으로 삼성탈레스(주)[64]와

레드원테크놀러지(주)[61]에서 공동 개발된 기뢰 제거용 로봇이다. 
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Item Specification

Dimension 1680mm × 580mm × 285mm

Weight 45kg 이내

DOF 4DOF (Surge, Pitch, Yaw, Heave)

Max. Speed 7Knots

Max. Depth 100m

Material AL 6061 T6 / STS 304

Waterproof Grade IP68 이상

Battery Li-Po (24V 30Ah)

Endurance 1hour (작전시간 20분)

Thruster(3) Horizontal(2), Vertical(1)

Sensor
IMU, Depth, Magnetic Compass, Temperature, Speed, Altimeter, Acceleration, 

Camera, Light

Aromatic Thruster Differential Control, COG Adjuster

그림 5.18. 수중 로봇의 제원

Fig 5.18. Specification of an underwater robot
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그림 5.19는 실험에서 사용된 수중 로봇과 외부 센서를 보여준다. 그림 (a)의 수

중 로봇은 서지, 히브, 피치와 요에 대한 4자유도를 가지고 있다. 그림 (b)의 외부

센서는 대원기전[65]에서 개발된 수중 위치 인식 장치[66]로서 외부에 설치된 두 개

의 하이드로폰과 수중 로봇에 설치된 핑어에 의해 외부의 하이드로폰과 수중 로봇

사이의 거리 정보를 이용한다.

(a) 수중 로봇 (b) 외부 센서

그림 5.19. 수중 로봇 및 외부 센서 장비

Fig 5.19. An underwater robot and a external sensor equipment

실험은 부산 국립수산과학원의 “Towing tank” 실험동에서 수행하였다. 그림 5.20

은 “Towing tank” 내부 환경을 보여준다.
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그림 5.20. 수조 실험 환경

Fig 5.20. Towing tank experiment

실험에 이용된 센서 정보는 각속도(p, q, r) 정보, 깊이 정보, 로봇에 장착된 핑어

와 두 개의 하이드로폰과의 TOA정보를 수신하여 거리로 계산된 정보를 이용한다. 

제안된 파티클 필터 방법에서의 각속도 정보는 수중로봇 위치를 예측하기 위한 단

계에서 자세를 예측하는데 사용된다. 그리고 깊이 정보와 두 개의 TOA 정보는 예

측된 로봇의 위치를 갱신하는 단계에서 사용된다. 본 실험의 파티클 방법에서 파티

클들의 추정 신뢰도를 구하기 위한 추정 가중치 파라미터는 표 5.15와 같고 1,000

개의 파티클들을 사용하였다. 그리고 수중 로봇은 그림 5.21과 같이 두 곳의 경유

점(0m, 0m, 1m), (15m, 0m, 1m)을 왕복하여 5회 주행하였다.

zhit zlong zmax zrand

0.7 0.05 0.2 0.05

표 5.15. 파티클 필터 방법의 추정 가중치 파라미터

Table 5.15. Weight parameter of particle filter method
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그림 5.21. 수중 로봇의 이동 궤적

Fig 5.21. Moving trajectory of an underwater robot

그림 5.22는 파티클 필터 방법에 의해 추정된 XY평면의 수중로봇 위치에 대한

궤적이다. 그림의 A, B, 그리고 C는 실제 수중로봇의 주행 오차로 인해 추정된 결

과로서, A의 경우 추정된 궤적은 경유점(0m, 0m)으로부터 X축으로 1.5m ~ -3.5m, 

Y축으로 0m ~ -2m 차이를 보인다. 그리고 C는 경유점 (15m, 0m)으로부터 X축으로

0m ~ -2.5m, Y축으로 1m ~ -2.5m 사이에 분포되어 있다. 이는 수중 로봇 회전시에

추정된 결과로서, 실험에 이용된 수중로봇은 정해진 경유점에서 정지하여 회전 동

작을 수행하지 못하고 서지 속도 명령과 요 명령을 동시에 수행하여 회전하기 때

문이다. 그리고 2회 주행시 발생된 B의 경우는 주행 경로에서 Y축으로 0m ~ 1.8m 

사이에 분포된 궤적을 보인다. 이는 수중 로봇이 정확하게 주행 경로를 주행하지

못하고 경로를 벗어나 주행하였을 때 나타난 현상이다. 따라서 A와 C와 같이 추정

된 궤적이 경유점과 차이를 보이는 이유는 다른 경유점으로 이동하기 위하여 회전

할 때 발생되는 주행 오차이고, B의 경우 직진 주행시 주행경로를 벗어난 실제 수

중 로봇의 주행오차로 판단된다.
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그림 5.22. XY 평면에서의 추정된 수중 로봇의 궤적

Fig 5.22. Estimated trajectory of an underwater robot at XY plans

그림 5.23은 파티클 필터 방법의 XZ평면에서 추정된 수중로봇 위치에 대한 궤적

이다. 실제 수중 로봇에는 TOA 정보를 송신하는 핑어가 장착되어져 있고, 외부에

는 TOA 정보를 수신하는 하이드로폰이 설치되어져 있다. 이때 수중 로봇으로부터

송신되는 TOA 정보는 수중 로봇이 수면이 아닌 수중 상태에서만 획득 가능하다. 

따라서 실험에서는 수중로봇을 Z축으로 0 ~ 1.5m 사이에서 주행되도록 실험을 실

시하였기 때문에 그림과 같이 Z축으로 0 ~ 1.3m에 추정 궤적이 분포하는 것을 확

인할 수 있다.
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그림 5.23. XZ 평면에서의 추정된 수중 로봇의 궤적

Fig 5.23. Estimated trajectory of an underwater robot at XZ plans

표 5.16과 5.17은 실제 수중 로봇이 경유하는 두 개의 경유점(0m, 0m, 1m), (15m, 

0m, 1m)에 대한 위치 추정 결과이다. 표 5.15와 5.16에서 x, y, 그리고 z는 파티클

필터 방법에 의해 추정 위치의 결과를 나타내며 오차는 경유점의 위치와 추정된

위치와의 거리 차이를 의미한다. 

unit : m

x y z error

1th 14.743 -0.181 0.899 0.329

3rd 15.277 -0.415 0.751 0.558

5th 14.757 -0.117 0.374 0.682

표 5.16. 경유점 (15m, 0m, 1m)에서의 추정 위치

Table 5.16. Estimated pose at a way point (15m, 0m, 1m)
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unit : m

x y z error

2nd -0.329 1.354 0.626 1.443

4th -0.258 0.564 0.598 0.739

표 5.17. 경유점 (0m, 0m, 1m)에서의 추정 위치

Table 5.17. Estimated pose at a way point (0m, 0m, 1m)



- 88 -

제 6장 결론 및 향후 계획

본 논문은 내부 센서 정보와 외부 센서 정보를 이용한 수중 로봇 위치 추정 방

법을 제안하였다. 제안된 방법은 지상 로봇 위치 추정을 위해 주로 연구된 필터링

방법으로 내부 센서와 외부 센서 정보를 이용하여 로봇의 위치를 추정할 수 있는

파티클 필터 방법이다. 이 방법은 로봇이 동작하는 환경에서 로봇의 동작에 대한

불확실성과 외부 센서 정보의 불확실성을 고려할 수 있다. 본 논문에서는 기존의 2

차원 환경에서 접근된 파티클 필터 방법을 3차원 환경인 수중 환경으로 확대하고, 

수중 로봇 동작의 불확실성에 대한 모션 모델과 외부 센서 정보의 오차에 대한 가

우시안 및 비가우시안 특성을 고려할 수 있는 파티클 필터 설계 과정을 보였다.

제안된 파티클 필터 방법은 TOA 정보를 이용하여 수중 로봇과 외부 센서 사이

의 거리를 직접적으로 계산이 불가능 할 때 TDOA 정보를 이용하여 수중 로봇의

위치를 추정할 수 있다. 시뮬레이션에서는 수중 로봇의 내부 및 외부 센서인

TDOA 정보의 불확실성을 고려하여 내부 센서를 이용한 데드레크닝 방법, 외부 센

서를 이용한 쌍곡선 방법, 파티클 필터 방법의 추정 결과에 대해 비교하고 내부센

서의 불확실성과 외부 센서의 불확실성 정도에 대해 파티클 필터 방법의 추정 성

능을 분석하였다. 실험의 결과로부터 실제 수중 환경에서 발생되는 수중 로봇 동작

의 오차와 TDOA 정보의 오차가 포함될 경우 데드레크닝 방법과 쌍곡선 방법은 잘

못된 추정 결과가 예상되어지나 파티클 필터 방법은 이 방법들에 비해 좋은 결과

를 기대할 수 있다. 또한 파티클 필터 방법을 통해 추정된 궤적과 이동 궤적의 거

리 오차는 수중 로봇의 내부 센서와 외부 센서의 불확실성 정도에 비례하여 증가

하지 않았다. 이는 실제 수중 환경에서 갑작스런 로봇 동작 오차와 외부 센서의 오

차가 발생되는 환경에서 파티클 필터 방법은 적절하게 오차를 고려하여 수중 로봇

의 위치를 추정할 수 있음을 의미한다.

파티클 필터를 이용한 로봇의 위치 추정 방법은 2차원 환경에서 동작하는 로봇
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에 적용 가능하다. 지상에서 동작하는 이동 로봇을 이용한 실험에서 보인 바와 같

이 내부 센서를 이용한 위치 추정 방법은 시간이 경과함에 따라 내부 센서의 속도

정보 및 주행 환경으로 인해 오차가 누적되어 부정확한 추정 결과를 보여 주었다. 

그리고 외부 센서를 이용한 위치 추정 방법은 센서의 오차가 누적되지는 않지만

로봇과 외부 센서 사이에 장애물들이 존재할 때 잘못된 위치를 추정되고, 로봇의

방향을 알 수 없었다. 내부 센서와 외부 센서를 융합한 확장 칼만 필터와 파티클

필터 방법들은 로봇의 위치와 자세를 추정 할 수 있고, 부정확한 내부 및 외부 센

서 정보로 인해 잘못된 위치를 추정하더라도 시간이 지나면 다시 로봇의 위치를

추정할 수 있었다. 그리고 파티클 필터 방법은 확장 칼만 필터에 비해 추정 결과의

궤적에 대해 좀 더 유연한 성능을 보여주었다. 그리고 필터링 방법의 반복정밀성에

대한 분석을 통해 파티클 필터 방법이 확장 칼만 필터 방법보다 정확한 성능을 가

지고 있음을 확인할 수 있다. 더욱이 위치 추정 방법들에 의해 추정된 결과를 실제

주행 거리와 분석한 결과에서는 파티클 필터 방법이 실제 이동로봇의 주행 거리에

가장 근접한 결과를 보여준다. 이로부터 파티클 필터 방법은 비교된 방법들에 비해

센서 정보에 대한 불확실성을 효과적으로 반영할 수 있는 강건성을 지니고 있음을

보여주었다. 하지만 제안된 파티클 필터 방법은 파티클들의 개수와 센서의 개수에

비례하여 수행 속도가 결정되어지기 때문에 실시간으로 운영되는 로봇에 적용하기

위해서는 적절한 파티클들과 센서의 개수를 선택해야할 것이다. 

실제 수중 로봇을 이용한 수조 실험은 제안된 파티클 방법이 실해역에서 동작하

는 수중 로봇의 위치 추정 문제의 해결 가능성을 보여준다. 실험에서 사용된 센서

정보는 실제 수중 로봇의 내부 센서와 속도 명령, 2개의 TOA정보, 깊이 정보를 이

용 가능하였다. 이와 같은 환경에서 파티클 필터 방법을 이용하여 수중 로봇의 위

치를 추정하였을 때 실제 수중 로봇의 주행 오차로 인해 정해진 경유점과 주행 경

로상의 오차를 보였지만 주행 횟수에 대한 수중 로봇의 이동 궤적을 따르고 있어

제안된 방법으로 추정 가능함을 알 수 있었다. 또한 수중 로봇이 이용할 수 있는
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내부 센서와 외부 센서의 증가와 성능이 향상될수록 지금의 위치 추정 결과보다

개선된 성능을 보일 것으로 기대된다.

파티클 필터를 이용한 수중 로봇의 위치 추정 문제 해결에 접근한 본 논문은 다

양한 센서와 수중 로봇 및 수중 환경에서 동작하는 이동체에 적용 가능하도록 방

법에 대한 효율성과 신뢰성이 더욱 요구된다. 이를 위해 향후 연구 방향은 다음과

같이 제시된다.

(1) 본 논문의 실험에서는 제안된 파티클 필터의 적용 가능성을 보이기 위해 시

뮬레이션과 실제 로봇을 통해 실험하여 그 결과를 분석하였다. 그러나 실제

실험에서의 수중 로봇을 이용한 실험의 경우 수조 환경에서 실험하여 실제

수중 로봇이 동작하는 환경이 다르다. 따라서 해양과 같은 수중 로봇이 실제

로 동작하는 환경에서 실험을 실시하고 그 결과를 분석할 필요가 있다.

(2) 실제 환경에서 수중 로봇에 적용하여 기존의 다른 방법들과 제안된 방법의

실험을 통해 그 결과를 비교하고 분석한다.

(3) 수중 로봇의 위치 추정을 위해 이용되는 파티클 필터의 경우 실제 수중 환경

에서 수신되는 정보를 바탕으로 설계되어야 한다. 이를 위해 실제 수중의 다

양한 환경에서의 센서 정보를 획득하고 이에 대한 분석이 요구된다.

(4) 파티클 필터 방법은 파티클들의 수에 따라 수행 속도가 결정되고, 파티클들

의 수는 수중 로봇의 동작 범위에 따라 달라질 수 있다. 이러한 이유로 실시

간으로 동작하는 수중 로봇이 파티클 필터를 적용할 때에 최적의 파티클 개

수에 대한 연구가 필요하다.

(5) 수중 로봇의 넓은 작업 영역으로 인해 많은 파티클이 요구되어 수행 속도가

느려질 경우 수중 로봇의 초기 위치에 대하여 파티클 필터를 이용하고 확장

칼만 필터를 이용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법에 대해 연구한다.

(6) 수중 로봇의 위치 추정을 위해 사용된 파티클 필터 방법을 수중 로봇의

SLAM문제로 확장한다.
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