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요 약

본 논문은 수중 로봇 위치추정을 위하여 무향 칼만 필터 방법을 제안한다. 이 방법은 해저 지형 정보와 로봇으로부터 수심

측정을 비교한다. 해저 수심 범위의 측정을 위해, DVL 센서를 이용한다. 일반적으로 DVL은 로봇의 속도 정보와 4개의 거

리 데이터를 획득한다. 확장 칼만 필터는 지형 수심 범위 측정을 위해 자코비안을 유도하기가 가능하지 않기 때문에 지형

정보를 이용한 방법에는 유용하지가 않는다. 파티클 필터는 자코비안을 필요로하지 않고, 비선형 및 비 가우시안 시스템에

좋은 해결책이지만 연산량이 많은 단점이 있다. 본 논문에서는 무향 칼만 필터와 파티클 필터의 위치추정 성능과 처리 속

도를 비교한다. 수중 네비게이션에 사용되는 무향 칼만 필터 방법은 일부 있지만 해저 지형 정보를 이용한 방법은 극히 드

물다. 특히, 제안된 방법은 수백개의 스캔 범위 데이터를 사용하지 않고 4개의 범위 데이터만을 이용한다. 본 논문에서는 4

개의 거리 데이터를 가지고 해저 지형을 기반을 둔 위치추정을 위한 무향 칼만 필터 방법의 접근 가능성을 보인다.

키워드 : 수중로봇 , 위치추정, 해저 지형, 파티클 필터, 무향 칼만 필터

Abstract

This paper proposes an application of unscented Kalman filter(UKF) for localization of an underwater robot. The method

compares the bathymetric measurement from the robot with the seabed terrain information. For the measurement of bathy-

metric range to seabed, it uses a DVL which typically yields four range data together with velocity of the robot. Usual ex-

tended Kalman filter is not appropriated for application in case of terrain navigation, since it is not feasible to derive

Jacobian for the bathymetric range measurement. Though particle filter(PF) is a nice solution which doesn’t require Jacobian

and can deal with non-linear and non-Gaussian system and measurement, it suffers from heavy computational burden. The

paper compares the localization performance and the computation time of the UKF approach and PF approach. Though there

have been some UKF methods which are used for underwater navigation, application of the UKF for bathymetric localization

is rare. Especially, the proposed method uses only four range data whereas many of the bathymetric navigation methods

have used multibeam sonar which yields hundreds of scanned range data. The result shows feasibility of the UKF approach

for terrain-based navigation using small numbers of range data.

Key Words : Underwater robot, Localization, Seabed terrain, Particle filter, Unscented Kalman filter

1. 서 론

수중 로봇은 심해 자원 조사, 수중 구조물 건설 뿐만 아

니라 수중 조사 관측, 해저 영상 촬영, 해저 지형도 작성, 선

박 선저 청소, 항만 청소, 어업, 양식 등 수산업, 기뢰 탐색

및 제거, 무인 항만 감시, 수중 정찰 등의 국방 분야에서 활

용 되고있다[1-2]. 이러한 다양한 분야에서의 활용을 위해

서는 다양한 센서 측정 정보를 융합하여 외부 환경을 인지

하고 위치를 알아내는 위치추정 기술이 필수적이다.

수중로봇의 위치추정을 위해 필요한 센서 및 방법을포함

하는 위치 추정 기술을 그림1에 나타내었다[3]. 자기 수용성
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그림 1. 수중로봇 네비게이션 분류

Fig. 1. Type for navigation of underwater robot

(Proprioceptive) 센서는 외부로부터의 정보 없이 로봇 내부

상태의 변화를 감지할 수 있다. 자기 수용성 정보를 측정하

는 대표적인 센서는 관성 센서(Inertial measurement unit,

IMU)가 있다. 외수용성(Exteroceptive) 센서는 외부로부터

정보를 사용하여 로봇의 상태 변화를 감지한다. 외수용성

정보는 음향 신호를 이용하는 LBL(Long Base Line),

SBL(Short Base Line), USBL(Ultra Short Base Line),

도플러 속도센서(DVL, Doppler Velocity Log), 영상 센서

등이 있다.

센서신호들을 사용하여 위치를 추정하는 방법들에는 데

드레코닝(Dead-reckoning), 최소자승법, 삼각 측량법, 확장

칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF), 무향 칼만 필터

(Unscented Kalman Filter, UKF), 파티클 필터(Paticle

Filter) 등이 있다.

해저 지형 정보를 이용하는 수중 로봇 위치 추정 방법은

오랫동안 연구되어져왔다[4]. 수중 센서 기술의 발달로 수

백개의 거리 정보를 스캔할 수 있는 multibeam sonar(다중

빔 음향 측심기)를 사용한 지형 정보 SLAM(Simultaneous

Localization and Mapping) 방법도 연구되어지고 있다.

Donovan은 해저 지형 정보를 단일 빔(single beam) 또는

4개 빔을 이용해 측정하고 피티클 필터를 사용하여 위치를

추정하는 방법을 제안하였다[5]. 또한 EKF를 사용하여 해

저지형 지도를 생성하는 동시에 위치를 추정하는 방법도 연

구되었다[6]. Nygren은 multibeam sonar 에 의해 수집된

해저 지형 정보에 correlation method를 사용하여 수중 로

봇의 위치를 추정하였다[7]. multibeam sonar 에 의해 수집

된 정보에 파티클 필터를 적용하여 위치를 추정하거나,

SLAM을 실현하는 방법들도 제안되었다[8-9]. Anonsen 은

135 개의 빔을 사용하는 Kongsberg 사의 EM300 multi-

beam sonar에 의한 데이터에 UKF를 적용하는 항법을 제

시하였다[10]. Teixeira 가 연구한 multibeam sonar를 사용

하지 않고 적은 수의 수중 고도계(altimeter)를 사용하는 지

형 정보 이용 항법에는 PF가 적용되었다[11]. 여기에서의

소나에 의해 측정된 3 개의 거리 정보와 자기장 측정 정보

를 동시에 사용하여 위치를 추정하였다.

UKF는 비선형 시스템의 경우 적용성이 우수한 칼만 필

터로서 수중 로봇의 항법을 위하여 적용 범위가 넓어지고

있다. Lin은 도플러 항법을 위해 도플러 센서의 scaling

factor와 센서들의 회전 정렬 편차를 추정하기 위해 UKF를

사용하였다[12]. Stanway는 AUV 의 USBL 항법에서 측정

지연에 따른 문제를 해결하기 위해 UKF를 사용하였다[13].

Wang은 해저까지의 거리 정보를 직접 이용하지 않고,

Hough transform 에 의해 특징 정보를 추출한 뒤 UKF를

사용하여 위치를 추정하였다[14]. 또한 UKF를 사용하여 수

중 환경에서의 해저 지형이 아닌 중력장을 측정하여 위치를

추정하는 방법도 제시되었다[15].

위에 설명한 기존의 해저지형 정보를 이용하는 항법들

중 Anonsen[10], Nygren[7], Morice[8], Barkby[9]은 센서

로서 multibeam sonar를 사용하였고, Donovan, Teixeira,

Morice, Barkby 은 추정 방법으로는 파티클 필터[5,8,9,11]

나 EKF[6]를 사용하는 경우가 주를 이루어 왔다. UKF를

사용하는 경우에는 센서 정보를 직접 해저 지형 정보와 비

교하지 않고, 특징을 추출하여 비교하였다[14]. 따라서 본

연구에서는 기존 방법들과 다르게 Multibeam sonar를 사

용하지 않고 4 개의 거리 정보만을 사용하면서 UKF 방법

을 적용하는 해저 지형 참조 항법을 제시한다. 또한 제안된

방법은 측정 데이터로부터 특징을 추출하지 않고, 거리 정

보를 해저 지형 정보와 직접 비교하는 방법을 선택하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 제안하는방법

과의 비교를 위하여 기존의 수중로봇 위치 추정방법을 간략
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히 설명하고 본 연구에서 제안하는 해저 지형 정보를 이용

하는 파티클 필터와 무향 칼만 필터에 대해서 설명한다. 3

절에서는 시뮬레이션을 통해 알고리즘 위치추정 성능을 비

교한다. 마지막으로 4절에서 결론 및 향후 연구에 대해 설

명한다.

2. 위치추정 항법 시스템

2.1 해저 지형 정보를 이용하는 위치추정 방법

본 연구에서는 해저 지형 정보를 이용하는 파티클 필터

방법과 무향 칼만 필터 방법을 적용하고 위치추정 성능을

비교 분석한다. 수중 로봇의 운동 모델링을 위해 필요한 속

도 정보 r)q,p,w,v,(u,u t = 는 관성 센서 및 로봇 자체의

속도 명령을 이용하고, 알고 있는 해저 지형 정보를 사용한

다. 로봇에서 해저 면까지의 거리는 4개의 거리 값을 제공

하는 거리센서를 이용하여 측정한다고 가정한다. 그림 2에

서와 같이 거리 센서에서 총 4개의 거리 정보

r4)r3,r2,(r1,z t = 를 획득한다. 4개의 거리는 3차원 공간

에서 각각 수직선으로부터 30도의 지향 각을 갖는 해저 면

까지의 거리이다.

그림 2. 4개의 거리 정보를 이용한 해저 지형 측정

Fig. 2. Distance measurement to seabed using four

range sensors

실 환경인 수중에서 도플러 효과를 이용한 대표적인 속도

측정 시스템은 DVL을 이용한다. DVL은 해저면으로부터 반

사되어 되돌아오는 음향 신호의 도플러 주파수 변화로부터

수중로봇의 해저면에 대한 속도를 산출하여 수중로봇의 추측

항법에 사용되고 있다. 대표적인 DVL을 그림 3과 같다.

그림 3. Teledyne RDI의 DVL

Fig. 3. DVL with for transducer, form Teledyne RDI

원판형의 4개의 음향 트랜스듀서가 장착되어 있으며, 트

랜스듀서의 음향 방사면이 해저면 방향으로 향하게 수중로

봇에 장착된다. 음향빔은 수중로봇의 앞,뒤,좌,우 방향으로

방사되는 Janus 방식이 주로 사용되고 있다[24].

2.2 파티클 필터

파티클 필터 방법은 피티클의 분포를 통하여 확률 분포

를 표현하는 방법이다. 하나의 파티클은 추정하려는 변수

벡터의 샘플을 의미한다. 여기에서 상태 벡터는 로봇의 위

치와 방향각을 나타내는 벡터이다. 파티클 필터는 칼만 필

터와 달리 시스템을 선형화하거나 불확실성을 가우시안 분

포로 가정하여야하는 제약을 받지 않는다[16-18]. 그림 4는

파티클 필터를 적용한 위치 추정 방법의 의사 코드를 나타

낸다.

그림의 Line 3에서 보인 “Motion model(•)”은 로봇의

위치를 예측하는 모션 모델이다. 이 단계에서는 자기수용성

정보에 의해 주어진 로봇의 속도 정보 ut와 이전 시각 t-1

에서 추정된 위치 정보 Xt-1 를 이용하여 현재 시각 t에서

로봇의 위치를 예측한다.

Line 4의 “Sensor model(•)”은 Line 3의 “Motion

model(•)”에서 예측된 위치 Xt에 대하여 추정 신뢰도 w를

계산하는 센서 모델이다. 이 과정에서는 현재 시각 t에서

그림 4. 파티클 필터 방법의 의사코드

Fig. 4. Pseudo code of particle filter method

외부 센서 정보 zt, 주행 환경에 대한 환경 정보 E를 이용하

여 모션 모델에서 예측된 파티클의 신뢰도를 계산한다.

Line 7의 “Resampling(•)”은 모션 모델과 센서 모델에서

계산된 로봇의 위치와 신뢰도를 이용하여 파티클들의 위치

를 재생성하는 리샘플링 단계이다. 이와 같이 파티클 필터

방법은 모션 모델을 적용한 예측 과정, 센서 모델을 사용한

신뢰도 계산 과정, 리샘플링을 통한 보정 과정이 반복적으

로 수행되어 파티클들의 분포를 조정하여 추정된 로봇 위치

에 대한 확률적인 분포를 파티클들의 분포에 의해 나타낸

다.

2.3 무향 칼만 필터

무향 칼만 필터는 확장 칼만 필터와 달리 비선형 시스템

에 대한 선형화 작업이 없으며, 시그마 점(sigma point)이

라 불리는 몇 개의 추출된 상태 변수 표본을 사용하여 상태

를 추정하고 평균과 분산을 구하는 방법이다[19]. 무향 칼만

필터는 추출된 시그마 점들에 대하여 비선형 시스템 함수를

직접 적용하여 새로운 시그마 점들을 구한 후, 이들을 이용

하여 예측된 위치에 대한 확률 분포의 평균과 분산을 근사
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화하여 구한다[20-21].

무향 칼만 필터는 파티클들을 무작위로 추출하는 파티클

필터 방법과는 달리 결정론적인 방법을 통하여 시그마 점들

을 추출한다[22]. 무향 칼만 필터는 확장 칼만 필터와 달리,

자코비안을 구할 필요 없으며, 확장 칼만 필터와 비슷한 계

산 속도로 확장 칼만 필터보다 높은 차수의 비선형 시스템

모델이 가능하여 강인한 성능 특성을 보인다[23].

무향 칼만 필터의 예측 단계는 자기수용성 정보인 수중

로봇의 속도 정보 r)q,p,w,v,(u,u t = 를 이용한다. 수중로봇

의 t-1시점의 위치 1tμ - ,그리고 로봇 속도 정보 1-tu 와 관

측 데이터의 잡음 1-tr 을 나타내는 확장 상태 벡터

(augmented state vector)는 식(1)과 같이 나타낸다. 속도

정보와 관측 데이터의 잡음은 평균값을 ‘0’으로 설정한다.

[ ]T1-t1-t1t
a

1t ruμμ ,,-- = (1)

t-1시점의 수중 로봇 위치 공분산 행렬
a
t 1Σ - 은 식(2) 와

같다. 속도 정보 잡음의 공분산 행렬 tM ,그리고 관측 데이

터 잡음 공분산 행렬 tQ 를 사용하여 확장 상태 벡터의 오

차 공분산 행렬을 구한다.

ú
ú
ú

û

ù

ê
ê
ê
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éå
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t

t
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1t

Q00
0M0
00

Σ
(2)

확장 상태 변수들의 분포를 나타내는 시그마 점은 식(3)

으로 생성한다.

úû
ù

êë
é -+= ------

a
1t

a
1t

a
1t

a
1t

a
1t

a
1t ΣγμΣγμμΧ

(3)

시그마 점은 오차 공분산을 이용하여 확장 상태 변수들을

평균값들을 중심으로 추출한다.
a

1t-å 은 확장 상태 벡터의

오차 공분산 행렬에 대한 제곱근 행렬로서,
a

1t-å 을 촐레스

키 분해(Cholesky decomposition)하여 구한다. 시그마 점들

을 구하는 과정에서도 자코비안을 사용하지 않으며 선형 근

사 과정이 필요 없다. λγ, 는 시그마 점들의 분포 정도를
정하는 변수로서 식 (4)와 같이 주어진다.

0)κ0.7,α(
nκ)(nαλ

λnγ
2

==
-+=

+=

(4)

여기서 n은 확장 상태 벡터의 변수의 개수이고, κα, 는 시

그마 점들의 분포 범위를 결정하는 파라미터이다.

시그마 점들에 대하여 운동 모델을 적용하여 시각 t에서

의 시그마 점은 식(5)와 같이 구한다.

( )x
1t

u
1tt

x
t X,XugΧ --+= (5)

)g(× 는 로봇의 운동 모델을 포함하는 확장 상태 벡터에 대

한 상태 천이 모델이다.
u

1tX - 는 시그마 점에서 속도 명령

부분을 의미한다.

시그마 점에서 로봇의 위치에 해당하는 부분 벡터에 가

중치를 곱하여 평균은 식(6)으로 구한다.

x
ti,

2L

0i
(m)
it Xwμ å =

= (6)

즉, 시각 t에서의 수중 로봇의 위치를 예측하는 단계이다. L

은 확장 상태 벡터의 차수, 즉 확장 상태 벡터의 변수의 개

수로서 위치 ψ)θ,φ,z,y,(x, ,속도 정보 r)q,p,w,v,(u, ,그리고

측정 데이터 개수 ),,, 4321 rrr(r 의 합으로 16이 된다.

예측된 로봇 위치의 오차 공분산은 식(7)로 나타낸다.

T
t

x
ti,t

x
ti,

2L

0i
(c)
it )μX)(μX(wΣ --=å = (7)

시그마 점과 예측 값의 차이에 가중치를 곱하여 그 평

균을 구한다.
(m)
tw 은 위치 예측을 위한 가중치로서 식 (8)과

같이 나타낸다.
(c)
tw 은 오차 공분산을 구하기 위한 가중치

값으로 식 (9)와 같이 나타낸다.
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무향 칼만 필터의 갱신 단계는 외수용성 정보에 의해 측

정된 정보를 이용하여 예측된 로봇의 위치를 보정

(correction)한다. 예측단계에서 계산된 예측된 수중 로봇의

위치, 예측된 오차 공분산, 외수용성 센서 정보 tz ,그리고
환경 정보 E를 이용하여 수중 로봇의 위치와 오차 공분산
을 보정한다.

예측된 거리 측정 데이터는 식(10)으로 구한다.

z
t

x
tt X)Xh(Z += (10)

)Xh( x
t 함수는 수중 로봇의 위치와 해저 지형 정보로부터

4개의 거리 값을 구해주는 측정 모델 함수이다.
z
tX 는 확장

상태 벡터에서 측정 잡음에 해당하는 부분 벡터이다.

예측된 거리 측정 데이터의 평균과 오차 공분산은 식(11)

과 같다. tẑ 는 예측된 외수용성 센서 측정 벡터의 가중 평
균 벡터이다.



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 25, No. 1, February 2015

74

ti,
(m)
i

2L

0it Zwz å =
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T
tti,tti,

(c)
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0it )zZ()zZ(wS ˆˆ --= å = (11)

zx,
tΣ 은 로봇의 위치, 방향각을 나타내는 벡터와 외수용성

센서 측정값을 나타내는 벡터의 교차 공분산(cross co-

variance)행렬은 식(12)와 같이 나타낸다. 수중 로봇의 위치

와 오차 공분산의 칼만 이득은 식(13)으로 나타낸다.

T
tti,t

x
ti,

(c)
i

2L

0i
zx,

t )zZ)(μX(wΣ ˆ--= å = (12)

1
t

zx,
tt SΣK -= (13)

최종적으로 추정된 수중 로봇의 위치와 위치 오차 공분

산은 식(14)로 나타낸다. tμ 는 외수용성 센서 측정값을 사
용하여 최종적으로 추정된 상태 변수들의 값이다. 즉, 예측

단계와 보정 단계에서 최종적으로 출력되는 추정된 상태 변

수 값들로 이루어진 벡터이다.

( )ttttt zzKμμ ˆ-+=

T
ttttt KSKΣΣ -= (14)

3. 실험 및 고찰

본 절에서는 해저 지형 정보를 이용하는 파티클 필터와

무향 칼만 필터 방법의 위치추정 거리 오차의 평균, 표준

편차, 최대 오차, 그리고 알고리즘 처리 시간을 시뮬레이션

을 통해 비교 분석한다. 알고리즘 처리 시간은 MS윈도우즈

OS에서 시간측정을 위해 지원하는 QueryPerformance

-Frequency 함수와 QueryPerformanceCounter 함수를 이

용하여 타이머 클래스를 제작하였다. 제작된 타이머는 1ms

측정에 있어서 0.2 %의 오차가 있었으며, 최대 2u Sec의

오차를 가진다. 실험에는 인텔 i7-3770 CPU(3.4GHz) 프로

세서를 가진 PC를 사용하였다.

그림 5는 위치추정에 사용된 환경의 해저 지형도이다. 로

봇은 해저에서 x: 60m, y: 60m, z: 15m 의 작업공간에서

이동한다. 그림 5는 그림 6 에 나타낸 해저 지형에 대한 시

뮬레이션 해저 지형도이다.

그림 5. 해저 지형도

Fig. 5. Underwater bathymetry

그림 6. 해저 지형 정보를 이용한 위치추정 시뮬레이션

Fig. 6. Localization simulation using underwater

bathymetry

해저 지형 정보를 이용한 위치추정 방법은 그림 7과 같

이 시뮬레이션을 이용한다.. 불확실성이 포함된 실제 로봇에

해저 지형을 측정 할 수 있는 거리 측정 소나를 장착한다.

그리고 외수용성 방법 중의 하나인 해저 지형 정보 총 4개

를 얻는다. 본 실험은 자기 수용성 정보와 외수용성 정보의

불확실성을 동일한 조건으로 한 파티클 필터 방법과 무향

칼만 필터 방법의 위치추정 성능을 비교한다.

수중 로봇은 거리센서를 장착하여 4 개의 거리 데이터를

얻는다. 본 연구에서는 무향 칼만 필터와 파티클 필터가 동

일한 성능을 가진 자기 수용성 센서와 외수용성 센서를 사

용하여 로봇 위치를 추정한다. 즉 센서의 불확실성을 모델

링하는 파라미터를 동일하게 설정한다. 표 1은 실험에 적용

된 자기수용성 정보와 외수용성 정보의 불확실성 파라미터

를 나타낸다. 표 2는 실험에 사용한 속도 명령 정보이다. 수

중 로봇 이동은 서지(surge) 운동과 요(yaw) 각에 의하여

반지름 10m인 원호 궤적을 갖는다. 또한 피치(pitch) 각에

의하여 나선형 궤적을 따라 이동하게 된다

표 1. 불확실성이 포함된 파라미터 설정 값

Table. 1. Value for uncertainty parameter

표 2. 시뮬레이션의 자기 수용성 정보

Table. 2. Motion command for the simulation

그림 7 (a)는 데드레크닝 방법, (b)는 파티클 필터 방법,

(c)는 무향 칼만 필터 방법에 의한 위치 추정 결과를 나타

낸다. 데드레크닝 방법은 시간이 흐를수록 오차가 누적되어

커지는 현상을 보인다. “DR”로 표시된 궤적은 데드레크닝

에 의한 궤적이고, “SR”은 실제 로봇의 궤적이다. “SR”로

표시된 실제 로봇은 조류의 흐름, 입력 속도 오차 등을 포

함하여 모델링되었으므로 규칙적인 나선형 궤적으로부터

벗어나게 된다. 데드레크닝 방법은 이러한 실제 로봇 이동
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(a) dead reckoning

(b) particle filter

(c) unscented Kalman filter

그림 7. 위치 추정 궤적

Fig. 7. Estimated trajectory for the three
methods
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(b) particle filter
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(c) unscented Kalman filter

그림 8. 추정 궤적의 거리 오차

Fig. 8. Distance error of estimated trajectory
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(a) dead reckoning

의 불확실성을 고려하지 못하므로 규칙적인 나선형이 되어

실제 로봇 궤적으로부터 벗어나게된다. (b), (c)는 파티클

필터와 무향 칼만 필터 방법의 결과이다. 파티클 필터 방법

과 무향 칼만 필터 방법은 실제 로봇의 궤적에 가까운 위치

추정 결과를 보인다.

그림 8은 실험 결과에 의한 위치 추정 오차 히스토그램

이다. 실제 로봇의 위치 “SR”과 각각의 방법들에 의해 추정

된 로봇 위치 사이의 거리 오차 분포를 나타낸다. 여기에서

xest,pos는 각각의 방법들에 의해 추정된 로봇 위치이고,

xreal,pos는 로봇의 실제 위치를 나타낸다. 그림 9는 매 샘

플링 시간마다 추정된 로봇 위치와 실제 로봇 위치 사이의

거리 오차를 나타낸다.
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그림 9. 시간 누적에 대한 거리 오차

Fig. 9. Distance error of sampling time accumulation

표 3은 각 방법들에 대하여 거리 오차의 평균, 표준 편차,

최대 오차, 알고리즘 처리 시간을 보여준다.

표 3. 추정 궤적에 대한 거리 오차 및 처리 시간 분석

Table. 3. Distance error and processing time analysis of

the methods

그림 7, 8, 9, 그리고 표 3을 분석한 결과 파티클 필터와

무향 칼만 필터는 시간이 지남에도 거리 오차가 증가하지

않고 실제 로봇 위치에 근접한 위치 추정이 이루어짐이 관

찰된다. 파티클 필터보다 무향 칼만 필터 방법에 의한 위치

추정의 오차 수준이 작은 것으로 계산되나, 그 차이가 무시

할 만한 수준으로 판단된다. 그러나 두 방법의 알고리즘 처

리 속도는 무향 칼만 필터가 파티클 필터보다 약 40배 빠름

을 알 수 있다.

4. 결론

본 연구에서는 해저 지형 정보를 이용하여 파티클 필터

와 무향 칼만 필터에 의해 수중 로봇의 위치를 추정하는 방

법을 구현하고 그 성능을 분석하였다. 자기 수용성 정보와

외수용성 정보의 불확실성을 고려하여 파티클 필터와 무향

칼만 필터 방법에 의한 위치추정 오차의 평균과 표준 편차

그리고 처리 속도 등을 비교하였다. 데드레크닝 방법과 달

리, 파티클 필터와 무향 칼만 필터 방법에서는 시간이 지나

더라도 위치추정 오차가 누적되는 현상이 나타나지 않는다.

이는 파티클 필터와 무향 칼만 필터 방법이 자기 수용성 정

보와 함께 외수용성 정보를 사용하여 오차를 보정하기 때문

이다.

파티클 필터와 무향 칼만 필터의 경우 위치 추정 오차 평

균과 표준 편차는 큰 차이를 보이지 않는다. 그러나 알고리

즘 처리 수행 속도는 무향 칼만 필터가 파티클 필터 방법보

다 약 40배 빠른 결과를 보인다. 향후 실 해역 지형 정보를

이용한 실시간 위치추정 실험을 통해 적용성을 향상시킬 것

이 요구된다. 또한 제안된 방법이 적용 가능한 해저 지형

특성 및 지형 정보 분해도를 파악하는 연구가 필요할 것으

로 판단된다.
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