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            초록
          
        

        
          This paper describes localization of autonomous underwater vehicles(AUV), which can be used when some navigation sensor data are an outlier. In that situation, localization through existing navigation algorithms causes problems in long-range localization. Even if an outlier sensor data occurs once, problems of localization will continue. Also, if outlier sensor data is related to azimuth (direction of AUV), it causes bigger problems. Therefore, a parallel localization module, in which different algorithms are performed in a normal and abnormal situation should be designed. Before designing a parallel localization module, it is necessary to study an effective method in the abnormal situation. So, we propose a localization method through machine learning. For this method, a learning model consists of only Fully-Connected and trains through randomly contaminated real sea data. The ground truth of training is displacement between subsequent GPS data. As a result, average error in localization through the learning model is 0.4 times smaller than the average error in localization through the existing navigation algorithm. Through this result, we conclude that it is suitable for a component of the parallel localization module.
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      1. 서 론
      AUV (Autonomous Underwater Vehicles, 자율무인잠수정)에 대한 연구는 1970년대부터 시작되어[1] 현재까지도 활발하게 진행되고 있는 분야이다. 수중 로봇에서 자율무인잠수정과 유사한 연구 분야로 ROV (Remotely Operated Vehicle)가 있다[2]. 하지만, ROV의 경우 모선과 연결되어 모선으로부터 동체의 위치와 자세에 대한 정보를 취득할 수 있다는 장점과 모선과 연결되어 운용반경이 자유롭지 못하다는 단점이 존재한다. 그와 달리 자율무인잠수정의 경우 독립적으로 운용되어 운용에 대해 제약이 비교적 자유롭다는 장점과 GPS (Global Positioning System)가 수상에서만 동작하기 때문에 수중으로 운용 중에는 외부로부터 위치에 대한 보정이 불가하다는 단점이 있다. 자율무인잠수정의 장점을 극대화하기 위해서는 수중에서 자율무인잠수정의 위치를 추정하기 위한 항법 알고리즘이 필요하다[3-5]. 

      하지만, 여러 센서 중 일부 센서에서 이상치 데이터가 나타나게 되면 자세와 위치 추정에 오차가 발생하게 되고, 특히나 위치에 대한 오차의 경우는 GPS가 다시 수신되기 전까지는 사라지지 않는다. [Fig. 1]은 실해역 실험에서 취득한 센서 데이터의 결과로 (a) - DVL 데이터와 (b) - Digital Compass의 데이터 중 하나인 헤딩 데이터에서 발생한 이상치 데이터를 나타낸다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          Example of outlier data
        
        

        

      

      자율무인잠수정의 강인한 위치 추정을 위해서는 이상치 데이터가 발생했음을 인지하는 과정과 이상치 데이터를 사용하지 않는 위치 추정 방법이 필요하다. 보편적으로 사용하는 방법으로 센서가 측정 가능한 범위를 초과한 데이터를 이상치 데이터로 판단하고 이전 값을 사용하는 방법이 있다. 하지만 이러한 방법의 경우에는 이상치 데이터가 짧은 시간 발생하거나 동체의 속도와 각속도, 자세가 비교적 일정한 경우에는 효과적이지만, 이와 반대의 경우에서는 효과적이지 못하다. 

      본 논문에서는 학습 모델[6]을 사용하여 자율무인잠수정의 위치를 추정하는 방법에 대해 설명한다. 학습 모델의 신경망의 경우 Fully- Connected만으로 구성된 신경망을 사용하였다. 신경망의 경우 가장 기본적인 신경망으로 머신러닝을 활용한 방법의 가능성을 파악하기에 유용하다고 판단하여 학습 모델의 신경망으로 사용하였다. 신경망 학습을 위해 [Fig. 2]와 같이 실해역에서 운용하여 취득한 데이터의 일부를 이상치 데이터로 변환하여 이상치 데이터가 발생하는 상황을 인위적으로 구성하였다. 더불어 학습 모델의 성능을 검증하기 위해 학습에 사용되지 않은 데이터셋을 사용하여 수행된 학습 모델의 위치 추정 결과와 칼만 필터를 통해 센서를 융합하여 자율무인잠수정의 위치 및 자세를 추정하는 기존 항법 알고리즘[4]의 위치 추정 결과와 비교한다. 

      
        
        

        [Fig. 2] 
				
        

        
          AUV operating in real sea
        
        

        

      

    

    

  
    
      2. 병렬 위치 추정 알고리즘
      
        2.1 병렬 위치 추정 알고리즘 구성
        본 논문이 목표로 하는 병렬 위치 추정 알고리즘은 [Fig. 3]과 같다. 기존 항법 알고리즘 모듈과 학습 모듈을 통한 위치 추정 방법이 병렬적으로 위치하며, 이상치 데이터에 대한 판단으로 선택적으로 수행된다. 본 논문에서는 학습 모델을 통한 위치 추정 방법의 성능을 판단하기 위해서 인위적으로 만든 이상치 데이터가 발생했을 때의 환경에서 기존 항법 알고리즘과 비교한다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Parallel localization module
          
          

          

        

      

      
        2.2 자율무인잠수정 탑재 센서
        자율무인잠수정에 탑재된 센서는 총 5종으로 센서의 종류, 샘플링 Hz 그리고 제공되는 정보 등은 [Table 1]과 같다. 각 센서는 자율무인잠수정의 자세, 속도 그리고 위치와 관련이 있다. 자세는 IMU – Gyroscope, Digital Compass, 속도는 IMU, Digital Compass – Accelerometer, DVL 그리고 위치는 모든 센서를 통해 직접적인 추정 혹은 간접적인 추정이 가능하다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Period and measurement data of each sensor
          
          

        

        
          
            
              	Sensor
              	Period
              	Measurement data
            

          
          
            	GPS
            	1 Hz
            	Lat, Lon
          

          
            	DVL
            	10 Hz
            	u, v, w
          

          
            	Depth sensor
            	10 Hz
            	Ze, T(CLSUPo)
          

          
            	Digital Compass
            	Accelerometer
            	10 Hz
            	Gx, Gy, Gz
          

          
            	Magnetometer
            	Tx, Ty, Tz
          

          
            	Euler Angle
            	ϕ, θ, ψ
          

          
            	IMU
            	Gyroscope
            	100 Hz
            	p, q, r
          

          
            	Accelerometer
            	fx, fy, fz
          

        

        

      

      
        2.3 기존 항법 알고리즘
        학습 모델과의 비교를 위한 항법 알고리즘은 기존 연구된 알고리즘[4]으로 이루어져 있으며, 해당 항법 알고리즘의 경우 이상치 데이터가 발생했을 때 직전의 센서 데이터를 사용하여 알고리즘이 동작하게 된다. 본 논문에서는 이상치 데이터를 판단하는 알고리즘에 대해서 다루고 있지 않기 때문에 센서 데이터가 0일 때, [Fig. 4]과 같이 이상치 데이터로 판단하고 직전의 센서 데이터를 사용한다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Method of handling outlier sensor data
          
          

          

        

      

      
        2.4 머신러닝 학습 모델
        머신러닝에 사용된 센서 데이터의 정보는 [Table 1]과 같다. 총 22개의 정보를 사용하며, 신경망의 입력을 위한 데이터 조합은 GPS 데이터를 제외한 20개의 정보를 사용하고, 참값은 GPS 데이터의 변위량으로 한다. 이때 GPS 데이터의 변위량은 위도, 경도의 단위인 °(degree)의 GPS 데이터를 UTM (Universal Transverse Mercator) 좌표 즉, m단위로 변환하여 사용한다. 신경망의 입력은 [Fig. 5]와 같이 GPS 데이터가 업데이트되는 시점으로 하여 인접한 두 GPS 데이터 사이에 존재하는 모든 센서 데이터를 사용하는 것이 이상적이지만, GPS의 업데이트 주기가 항상 일정하지 않고 약 0.9 ~ 1.1s 마다 업데이트되기 때문에 업데이트 주기가 짧을 때인 0.9s 즉, 인접한 두 GPS 데이터 사이에 존재하는 센서 데이터 중 IMU를 기준으로 90 sample의 데이터를 1 batch로 정의하여 사용한다. [Fig. 6]은 학습 모델의 신경망은 Fully- Connected로 구성되었다. 신경망의 입력 계층에는 90(sample 수) × 20(센서 데이터 종류)의 데이터가 평탄화되어 입력되며, 입력 계층과 출력 계층 사이에 2개의 Fully- Connected 계층이 존재한다. 모든 계층의 사이에는 Relu 함수를 통해 모든 뉴런을 활성화한다. 출력 계층에서는 X축과 Y축에 대한 추정 위치 변위를 출력한다. 학습의 경우 검증 데이터 셋을 제외한 전체 데이터 셋에 대해 500번을 수행하였으며 GPS 데이터의 변위량과 신경망의 출력 계층에서 출력되는 추정 위치 변위와의 rms (root mean square)를 통해 순방향과 역방향으로 weight를 수정하게 된다. 신경망의 학습과 검증을 위한 batch size는 각각 30, 1로 하였으며, 학습률은 1e-6으로 설정하여 수행했다. 학습을 위한 batch size 및 학습률의 경우 둘의 상관관계를 연구한 결과[7]를 바탕으로 설정되었으며, 검증을 위한 batch size의 경우 batch 마다의 이동 경로를 추출하기 위해 1로 하였다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Method of accumulating sensor data
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Neural network of learning model
          
          

          

        

        학습의 경우 약 3000개의 batch를 사용하였으며, [Fig. 7]은 학습 데이터를 취득한 이동 경로 중 일부이다. 학습 모델의 성능을 분석하기 위해서 UTM 좌표로 변환된 GPS데이터의 변위량을 참값으로 하고 각 방법의 추정값과 참값 사이의 거리 오차를 통해 성능을 확인하였다. [Fig. 8]은 해당 학습 데이터를 통해 500 epoch 학습하는 과정 중의 평균 거리 오차를 나타내고, 최종적인 평균 거리 오차는 0.1124 m이다.

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            Part of route extracted from training data
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 8] 
				
          

          
            Average error over each epoch – training result
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 실 험
      
        3.1 시뮬레이션을 위한 이상치 데이터 환경 설정
        기존 항법 알고리즘과 학습 모델의 성능을 비교 분석하여 제안한 학습 모델이 병렬 위치 추정 알고리즘에 적합한지 판단하기 위해서는 이상치 데이터를 포함한 데이터 셋이 필요하게 된다. 하지만 실해역 실험을 통해 취득한 대부분의 센서 데이터의 경우 안정적인 해역과 자율무인잠수정이 정상적인 상황에서 취득된 데이터이기 때문에 다양한 센서 데이터에서 이상치 데이터에 대한 정보가 나타나지 않게 된다. 따라서 제안하는 학습 모델의 검증을 위해서 실해역 실험을 통해 취득한 센서 데이터를 무작위로 선정하여 해당 센서 데이터를 0으로 변환하여 이상치 데이터가 발생하는 환경을 설정하였다. [Fig. 9]은 자율무인잠수정의 헤딩과 관련된 센서 중 기존 항법 알고리즘의 위치 추정에 영향을 끼치는 데이터로 운용 시간에 대한 Gyro – r, Digital Compass – Heading 센서 데이터의 입력이다. Digital Compass – Heading의 경우 센서의 설치가 자율무인잠수정의 진행방향과 π/2(rad) 회전되어 설치되었기 때문에 센서 데이터가 이상치 데이터 (0 (rad))으로 입력되어도 설치 자세 보상으로 인해 π/2(rad) 로 나타난다.

        
          
          

          [Fig. 9] 
				
          

          
            Input sensor data
          
          

          

        

      

      
        3.2 실험 결과 – 전체 경로
        [Fig. 10]은 실해역 실험을 통해 취득한 자율무인잠수정의 GPS데이터와 센서 데이터를 사용하여 기존 항법 알고리즘과 학습 모델을 통해 각각 위치를 추정한 결과로 각각 (a)는 GPS 데이터를 UTM 좌표로 변환한 결과, (b)는 기존 항법 알고리즘의 위치 추정 결과 그리고 (c)는 학습 모델을 통한 위치 추정 결과로 시작 위치를 (0,0)으로 정규화하여 표현했다.

        
          
          

          [Fig. 10] 
				
          

          
            Entire path of UTM data and localization result through experiments
          
          

          

        

        학습 모델을 통해 추정한 위치의 평균 거리 오차는 0.1718 m 이다. 반면 기존 항법 알고리즘의 평균 거리 오차는 0.4558 m로 학습 모델의 검증 결과보다는 약 2.5배 큰 결과를 보여준다. 

        기존 항법 알고리즘의 경우 자세 추정과정에서 헤딩과 관련된 센서 데이터에서 이상치 데이터로 인해 오차가 크게 발생하면 위치 추정에도 오차가 발생한다.

        [Fig. 11]는 운용시간에 대한 N (North) 방향 추정위치와 E (East) 방향 추정위치를 나타낸다. [Fig. 9]와 [Fig. 10]를 통해 이상치 데이터가 발생한 시점에서 추정 위치의 오차가 크게 발생하는 것을 확인할 수 있다. 두 방법 모두 이후 위치 추정에도 오차가 이어지기 때문에 GPS 수신 전까지 지속적으로 오차가 누적되어 위치가 추정된다.

        
          
          

          [Fig. 11] 
				
          

          
            Localization of each axis direction
          
          

          

        

      

      
        3.3 실험 결과 – 분할된 경로
        이 실험에서는 3.2장에서 사용한 데이터 셋을 4개의 구간으로 분할하여 기존 항법 알고리즘과 학습 모델을 비교하여 두 방법의 성능을 분석한다. 각 구간은 특정 센서 정보에 이상치 데이터가 발생한 경우에 대한 분석과 동-서 운동과 남-북 운동에서 센서들의 오차가 다른 양상을 파악하기 위해서 [Fig. 12]와 같이 동일한 운용 시간으로 4구간으로 나누었다. 구간 1은 1s~70s이고 구간 2는 70s~140s, 구간 3은 140s~210s, 구간 4는 210s~280s이다. 각 구간에서는 초기 위치와 초기 자세를 파악한 후에 위치를 추정하였다. 분할된 각 구간은 [Fig. 12]과 같으며 실험의 수행 방법은 3.2장과 동일한 방법으로 수행되었다. [Table 2]는 두 방법의 결과를 나타낸다. 구간 2에서는 기존 항법 알고리즘의 오차가 더 작지만, 그 외의 경로에서는 학습 모델의 오차가 더 작음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 12] 
				
          

          
            Each section of parted path
          
          

          

        

        
          [Table 2] 
				
          

          
            Result of localization error
          
          

        

        
          
            
              	Section
              	Learning model
              	Existing navigation algorithm
            

          
          
            	1
            	0.206 m
            	0.450 m
          

          
            	2
            	0.145 m
            	0.112 m
          

          
            	3
            	0.135 m
            	0.230 m
          

          
            	4
            	0.202 m
            	0.329 m
          

        

        

        기존 항법 알고리즘의 성능이 구간에 따라 큰 차이가 발생하는 이유는 이상치 데이터로 변환된 센서 데이터의 특성에 따라 기존 항법 알고리즘을 통한 위치 추정에 끼치는 영향이 다르기 때문이다. [Fig. 9]를 통해 확인할 수 있듯이 구간 1과 구간 3, 구간 4에서는 헤딩과 관련된 센서 데이터인 Gyro – r이 이상치 데이터로 변환된 데이터가 전체 데이터의 약 20%를 차지함을 확인할 수 있으며 특히, 오차가 크게 나타난 구간 1의 경우 Digital Compass에서 다른 구간에 비해 더 많은 이상치 데이터가 입력되었음을 확인할 수 있다. 이와 반대로 기존 항법 알고리즘의 성능이 더 좋았던 구간 2의 경우 이상치 데이터로 변환된 Gyro-r의 데이터가 전체 데이터의 약 10% 미만임과 Digital Compass에 이상치 데이터가 발생하지 않았음을 확인할 수 있다. [Fig. 13]과 [Fig. 14], [Fig. 15]를 통해 기존 항법 알고리즘에서 이상치 데이터로 변환된 센서 데이터가 위치 추정에 끼치는 영향을 확인할 수 있다. [Fig. 14]의 (a)에서 오차가 발생하기 시작한 10s~20s가 [Fig. 9]의 (a) Gyro-r에서 이상치 데이터가 발생한 시점이 일치함 오차가 크게 벌어진 50s~60s또한 이상치 데이터가 지속적으로 입력되었음을 확인할 수 있다. 학습 모델의 경우 특정 센서 이터가 이상치 데이터로 변환되었는지와는 무관하게 강인한 위치 추정이 가능했다.

        
          
          

          [Fig. 13] 
				
          

          
            GPS data and result of localization
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 14] 
				
          

          
            Localization of each axis direction (Section 1)
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 15] 
				
          

          
            Localization of each axis direction (Section 2)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문에서는 수행한 실험의 경우 이상치 데이터가 발생하는 환경의 데이터를 통해 위치 추정을 수행하였고 학습 모델과 기존 항법 알고리즘의 성능을 참값과의 에러를 통해 분석했다. 헤딩과 관련된 데이터에서 이상치 데이터가 발생한 경우에서는 학습 모델을 통한 방법이 더 작은 에러로 위치 추정을 수행하였다. 하지만 이 결과가 학습 모델을 통한 위치 추정이 기존 항법 알고리즘보다 항상 정밀한 위치 추정이 가능하다는 것을 의미하지는 않는다. 본 실험을 통해 병렬 위치 추정 알고리즘을 구성함에 있어서 이상치 데이터가 발생했을 때 학습 모델을 통한 위치 추정 방법의 성능 및 타당성을 검증할 수 있었다. 더불어 본 논문에서는 센서의 이상치 데이터가 0일 때에만을 다루고 있다. 하지만, 실제 환경에서는 이상치 데이터의 경우 극단적으로 크거나 작은 데이터가 입력되거나 짧은 시간에 다양한 종류의 이상치 데이터가 발생하는 경우도 존재할 것이다. 그러한 상황에서 기존 항법 알고리즘의 경우이상치 데이터가 발생했을 때 이전 데이터를 사용하면 이상치 데이터가 0일 때와 유사한 성능을 보일 것으로 예측되며, 학습을 통한 위치 추정은 적합한 데이터 셋을 구상하고 충분한 양의 데이터를 통해서 학습한다면 충분히 강인한 위치 추정이 가능할 것이다.

      추후 연구에서 이상치 데이터가 발생했을 때 선택적으로 기존 항법 알고리즘과 학습 모델을 통해 위치 추정을 실제 자율무인잠수정에서 수행하기 위해서는 자율무인잠수정의 항법 컴퓨터가 모바일 로봇에서 사용되는 GPU가 탑재된 저전력, 소형 컴퓨터를 사용해야 두 알고리즘이 선택적으로 수행됨에 있어서 시간 지연 등의 문제가 발생하지 않을 것이며, 학습 모델의 신경망 또한 모바일 로봇에 적합한 신경망으로 학습하는 과정이 필요할 것으로 판단한다.
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