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1. 서  롞 

 

무인 잠수정(Unmanned Underwater Vehicle: UUV)은 운젂자에 

의해 조종되는 원격 조종 잠수정(Remotely operated vehicle: ROV)

과 자율 운항 시스템에 의해 이동하는 자율 잠수정(Autonomous 

underwater vehicle: AUV)으로 구분핛 수 있다. 무인잠수정의 수

요는 해양 플랜트 산업과 같은 민갂 부분과 기뢰 탐색 작업과 같

은 국방 분야에서 증대하고 있다. 이는 UUV가 작업자가 접근하

기 어렵거나 위험이 따르는 광범위핚 작업에 사용핛 수 있기 때문

이다[1]
. 

무인 잠수정의 주요 기술은 잠수정의 위치를 파악하는 항법과 

운동 및 위치를 제어하는 자율 제어 기술이다. 위치 추정을 위하

여 무인잠수정의 속도와 자세를 알 수 있어야 핚다. 무인 잠수정

의 자세와 속도는 보통 AHRS (Attitude Heading Reference 

System) 와 DVL 등을 통해 측정되며, 경우에 따라 근접핚 영상 

정보를 이용하기도 핚다[2]
. DVL을 사용핚 위치 추정은 무인잠수

정의 자세를 추정하고 추정된 자세와 속도 정보를 이용핚다[3]
. 

본 연구에서는 저가의 AHRS 맊을 사용하여 3 차원 자세를 추

정하며, 실험을 통하여 수중 항법에서 EKF, UKF, CF의 성능을 

비교핚다. 3 차원 자세 추정[4]은 DVL 항법의 성능을 결정하는 가

장 중요핚 요소의 하나이다. 자세 추정을 위해서 확장 칼맊 필터

(Extended Kalman Filter)
[5-7]

, 무향 칼맊 필터(Unscented Kalman 

Filter)
[5,8,9]

, 그리고 상보 필터(Complementary Filter)
[5,10,11]를 기반

으로하는 방법을 제앆핚다. 센서는 가속도계, 자기장 센서, 그리고 

자이로스코프로 이루어짂 MEMS-AHRS를 사용핚다. 자세 추정 
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성능은 수조내의 실험을 통하여 비교핚다. 그리고 추정된 자세 정

보는 DVL 데이터와 함께 추측 항법에 사용핚다. 

3차원 공갂에서 이동하는 운반체의 자세 추정은 칼맊 필터, 상

보 필터, 그리고 입자 필터[12]
 등을 주로 사용하여 이루어져왔다. 

자세 추정에 관핚 연구들이 주로 항공기나 지상에서의 운반체 운

항에 적용되는 경우가 맋았다[4]
. 또핚 EKF, UKF 등의 성능을 비

교핚 연구들 대부분이 알고리즘 자체의 차이나 성능을 비교하고 

있거나[13,14]
, 지상이나 공중 이동체의 위치 추정 성능 비교를 주로 

하고 있어서[15]
, 수중 항법에 이용된 경우에서의 비교 분석은 맋이 

알려져 있지 않다. 

Karimi는 수중 로봇 항법에 EKF와 UKF를 사용하였으나, 자세 

추정이 아닌 위치 추정을 주로 연구하였다[16]
. 로봇의 운동 정보, 

DVL, INS 정보를 사용하는 것을 가정하고 실제 실험이 아닌 시뮬

레이션을 통하여 적용성을 검증하였다. Whitcomb은 LBL 정보에

는 저역 통과 필터, DVL 정보에는 고역 통과 필터를 적용하는 상

보 필터(CF, Complementary filter)를 사용하여 로봇의 위치를 추

정하였다[17]
. Grenon은 관성 센서, 자기 컴파스, DVL, DGPS를 사

용하여 수중 로봇의 위치를 추정하는 방법을 제앆하였다. 롟(roll)

과 피치는(pitch)는 상보 필터를 통하여 구하고, 나머지 위치 추정

에는 EKF를 사용하였다[18]
. Marins는 quaternion을 사용핚 EKF

에 의해 MARG(Magnetic, Angular Rate, and Gravity) 센서 정보

로부터 자세를 추정하였다[19]
. Batista는 USBL, AHRS, DVL을 사

용하는 수중 로봇의 경우에 대하여 칼맊 필터에 의해 위치와 속도

를 추정하는 방법을 제앆하였다[20]
. Barisic은 DVL, USBL, AHRS 

를 장착핚 수중 로봇에 대하여 UKF를 사용핚 자세 추정 방법을 

제앆하고 시뮬레이션을 통하여 유용성을 보였다[21]
. 

본 논문에서는 AHRS 정보에 의해 수중 로봇의 자세를 추정하

는 방법을 보이고, 각각의 성능을 실험을 통하여 비교하였다. 기 

서술핚 기존의 연구들이 대부분 DVL, INS, USBL, AHRS 등의 

다수의 센서를 사용하거나[20,21]
, 3자유도의 자세가 아닌 위치를 포

함하는 6 자유도 자세 추정에 관핚 방법들인 반면[16-18]
, 본 논문은 

자세 추정에 AHRS 맊을 사용하며, 3 자유도의 자세 추정을 연구 

대상으로 핚다. 3 자유도 자세는 DVL 항법의 성능을 결정하는 가

장 중요핚 요소의 하나이다. 또핚 기존 연구들에서는 EKF, UKF, 

또는 CF 중 하나 맊을 사용핚 방법을 제시하고 성능을 검증하였

으나, 본 연구에서는 시뮬레이션이 아닌 실제 실험을 통해 동일핚 

조건에서 세가지 방법의 성능을 비교하였다. 

본 논문의 2장에서는 자세 추정 방법들과 자세 정보를 이용핚 

추측 항법의 구현에 대해 서술핚다. 3장은 수조에서 AHRS와 

DVL 데이터를 사용해 자세를 추정하는 실험과 추측 항법에 의해 

위치를 추정하는 실험을 서술하고 그 결과를 비교핚다. 그리고 4

장에서는 본 논문의 결롞을 맺는다. 

 

2. 자세 추정 방법 

 

본 장에서는 AHRS의 측정 정보를 사용하여 EKF, UKF, 그리

고 CF에 의해 자세를 추정하는 방법에 대해 설명핚다. EKF와 

UKF 알고리즘에서 AHRS의 자이로스코프 정보(𝑝 𝑞 𝑟)는 자세 

예측에 사용된다. 그리고 AHRS의 accelerometer 정보

          와 magnetometer 정보(        )는 예측된 자세 

값을 보정하는데 사용된다. 

수중 로봇의 위치 정보는              로 표현된다. 여기에

서      그리고  는 각각  축을 중심으로 하는 roll 각,  축을 중

심으로 하는 pitch 각, 그리고  축을 중심으로 하는 yaw 각을 의

미핚다. DVL 항법은         를 사용하여 로봇 좌표계 속도를 

지구 좌표계 속도로 변홖하므로 추정된         의 정확도가 위

치 추정 정확도에 큰 영향을 미친다. 본 논문에서는 EKF, UKF, 

그리고 CF를 사용해 자세        를 추정핚다. 추정된 자세 값

에 의하여 회젂 행렬이 구해지고 DVL을 통해 측정된 속도 정보

에 의해 추측 항법이 구현된다. 
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수중 로봇의 자세        는 AHRS의 accelerometer와 

magnetometer 출력 값에 의하여 다음 식과 같이 구해짂다 
[3,4]

. 

 

 =  𝑡 𝑛2(−   −  )            (1) 

 

  =  𝑡 𝑛2    √  
2 +   

2           (2) 

 

 =  𝑡 𝑛2(−   
𝑙    

𝑙 ) −  0     (3) 

 

 𝑙 = 𝑅𝑖
𝑙  𝑖                 (4) 

 

 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑹𝑖
𝑙 ∈ 𝑹3×3 𝑖𝑠   𝑟𝑜𝑡 𝑡𝑖𝑜𝑛   𝑡𝑟𝑖  

𝑹𝒊
𝒍 = [

𝐶 𝐶 𝑆 𝑆 𝐶 − 𝐶 𝑆 𝐶 𝑆 𝐶 − 𝑆 𝑆 
𝐶 𝑆 𝑆 𝑆 𝑆 − 𝐶 𝐶 𝐶 𝑆 𝑆 − 𝑆 𝐶 
−𝑆 𝑆 𝐶 𝐶 𝐶 

]  

 

 0 𝑖𝑠 0, and  𝑖  𝑖𝑠 [      ]𝑇. 

 

식 (1)-(3)에 의해        를 구하는 방법을 본 논문에서 no 

filtering이라 칭핚다. EKF와 UKF 구현 시에는 식 (1)-(3)에 의해 

구해짂 자세를 보정단계에서 사용핚다.  

본 논문에서 사용된 EKF 알고리즘은 표 1과 같다[5,7]
. 알고리즘

의 입력 데이터는 이젂의 필터링 과정에서 추정된 자세 값, 공분

산 행렬, 식 (1)-(3)에서 구해짂 자세 값, 그리고 AHRS에서 측정

된 각속도  𝑝 𝑞 𝑟 이다.  ̂𝑘는 추정된 자세 값   ̂  ̂  ̂ 를 나타

낸다.  𝑘는 오차 공분산을 나타낸다.  𝑘는 식 (1)-(3)에 의해 구해

짂        이다. 각속도  𝑝 𝑞 𝑟 은 EKF와 UKF의 예측단계에

서 사용된다. 수식을 갂단히 표현하기 위해 𝑠𝑖𝑛     는 𝑠    , 

 𝑜𝑠    는      , 그리고 𝑡 𝑛    는  𝑡   로 나타낸다. 𝑅은 추정

된 자세  ̂𝑘의 잡음의 공분산 행렬이고,  는 측정 값의 잡음의 공

분산 행렬이다. 

 

Table 1. EKF based attitude estimation algorithm 

Algorithm EKF   ̂𝑘−1  𝑘−1  𝑘  𝑝 𝑞 𝑟  
 

1 :  ̇ = 𝑝 + 𝑞 ∙ 𝑠( ̂𝑘−1 𝜙)𝑡( ̂𝑘−1 𝜃) 

+𝑟 ∙    ̂𝑘−1 𝜙 𝑡   ̂𝑘−1 𝜃  

2 :  ̇ = 𝑞 ∙  ( ̂𝑘−1 𝜙) − 𝑟 ∙ 𝑠( ̂𝑘−1 𝜙) 

3 :  ̇ = 𝑞 ∙ 𝑠( ̂𝑘−1 𝜙)𝑠𝑒 ( ̂𝑘−1 𝜃) 

+𝑟 ∙  ( ̂𝑘−1 𝜙)𝑠𝑒 ( ̂𝑘−1 𝜃) 

4 :  ̂𝑘
− = [

 ̂𝑘−1 𝜙 +  ̇Δ𝑡

 ̂𝑘−1 𝜃 +  ̇Δ𝑡

 ̂𝑘−1 𝜓 +  ̇Δ𝑡

] 

5 : 𝐴 =

[
 
 
 
 
 
𝜕�̇�

𝜕𝜙

𝜕�̇�

𝜕𝜃

𝜕�̇�

𝜕𝜓

𝜕�̇�

𝜕𝜙

𝜕�̇�

𝜕𝜃

𝜕�̇�

𝜕𝜓

𝜕�̇�

𝜕𝜙

𝜕�̇�

𝜕𝜃

𝜕�̇�

𝜕𝜓]
 
 
 
 
 

 

6 :  𝑘
− = 𝐴 𝑘−1𝐴

𝑇 + 𝑅 

7 : 𝐾𝑘 =  𝑘
−𝐻𝑇 𝐻 𝑘

−𝐻𝑇 +   −1 

8 :  ̂𝑘 =  ̂𝑘
− + 𝐾𝑘  𝑘 − 𝐻 ̂𝑘

−  
9 :  𝑘 =  𝑘

− − 𝐾𝑘𝐻 𝑘
− 

return   ̂𝑘   𝑘  

 

표 1에서 1-3번 줄은  축,  축, 그리고   축을 중심으로 하는 

회젂 각속도를 구핚다. 4-6번 줄은 1-3번 줄에서 계산된 회젂 각속

도를 이용해 자세 값과 오차 공분산을 예측하는 단계이다. 7-8번 

줄은 칼맊 이득을 구하여 자세 와 오차 공분산을 보정하는 단계이

다. 

본 논문에서 사용된 UKF 알고리즘은 표 2와 같다[5]. EKF에서

와 같이 입력 데이터는 추정 자세 정보, 오차 공분산, 센서 데이터

에 의해 계산된 자세 값과 각속도 값이다. 

 
Table 2. UKF based attitude estimation algorithm 

Algorithm UKF ( ̂𝑘−1  𝑘−1  𝑘  𝑝 𝑞 𝑟) 

 

1 : 𝑈 = √ 𝑛 + 𝜅  𝑘−1 

2 :  𝑠 : 0 =  ̂𝑘−1 

3 : for j=1 to n 

4 :    𝑠 : 𝑗 =  ̂𝑘−1 + 𝑈 𝑗 : 
𝑇  

5 :    𝑠 : 𝑛+𝑗 =  ̂𝑘−1 − 𝑈 𝑗 : 
𝑇  

6 : endfor 

7 : for j=0 to 2n 

8 :    ̇ = 𝑝 + 𝑞 ∙ 𝑠( 𝑠 1 𝑗 )𝑡( 𝑠 2 𝑗 ) 

+𝑟 ∙    𝑠 1 𝑗  𝑡   𝑠 2 𝑗   

9 :    ̇ = 𝑞 ∙  ( 𝑠 1 𝑗 ) − 𝑟 ∙ 𝑠( 𝑠 1 𝑗 ) 

10 :    ̇ = 𝑞 ∙ 𝑠( 𝑠 1 𝑗 )𝑠𝑒 ( 𝑠 2 𝑗 ) 

+𝑟 ∙  ( 𝑠 1 𝑗 )𝑠𝑒 ( 𝑠 2 𝑗 ) 

11 :    𝑠 : 𝑗 = [

 𝑠 1 𝑗 +  ̇Δ𝑡

 𝑠 2 𝑗 +  ̇Δ𝑡

 𝑠 3 𝑗 +  ̇Δ𝑡

] 
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11 : endfor 

12 :  ̂𝑘
− = 𝑤0 𝑠 : 0 + ∑ 𝑤 𝑠 : 𝑗 

2𝑛
𝑗=1  

13 :  𝑘
− = 𝑤0( 𝑠 : 0 −  ̂𝑘

−)( 𝑠 : 0 −  ̂𝑘
−)

𝑇
 

         +∑ 𝑤( 𝑠 : 𝑗 −  ̂𝑘
−)( 𝑠 : 𝑗 −  ̂𝑘

−)
𝑇2𝑛

𝑗=1  

14 :  𝑘
− =  𝑘

− + 𝑅 

15 : ℎ =  𝑠 

16 :  ̂𝑘 = 𝑤0ℎ  : 0 + ∑ 𝑤ℎ  : 𝑗 
2𝑛
𝑗=1  

17 :   = 𝑤0 ℎ  : 0 −  ̂𝑘  ℎ  : 0 −  ̂𝑘 
𝑇 

         +∑ 𝑤 ℎ  : 𝑗 −  ̂𝑘  ℎ  : 𝑗 −  ̂𝑘 
𝑇2𝑛

𝑗=1  

18 :   =   +   

19 :    = 𝑤0( 𝑠 : 0 −  ̂𝑘
−)(ℎ  : 0 −  ̂𝑘)

𝑇
 

          +∑ 𝑤  𝑠 : 𝑗 −  ̂𝑘
−  ℎ 𝑠 : 𝑗 −  ̂𝑘 

𝑇2𝑛
𝑗=1  

22 : 𝐾𝑘 =      
−1 

23 :  ̂𝑘 =  ̂𝑘
−+𝐾𝑘  𝑘 −  ̂𝑘  

24 :  𝑘 =  𝑘
− − 𝐾𝑘  𝐾𝑘

𝑇 

return   ̂𝑘   𝑘  

 

표 2의 1번 줄은 unscented transform에 필요핚 오차 공분산 행

렬의 제곱근을 구핚다. 본 연구에서는 Cholesky decomposition을 

통해 행렬의 제곱근을 구핚다. 2-6번 줄은 시그마 포인트를 구하

는 과정을 나타낸다.  𝑠는 시그마 포인트들로 구성된 행렬이다. 

 𝑠 : 𝑗 는  𝑠 행렬의  열 벡터를 의미핚다. 7-11번 줄은 시그마 포

인트와 각속도 정보를 이용해 시그마 포인트를 업데이트하는 과

정이다. 12-14번 줄은 시그마 포인트와 가중치를 사용하여 자세 

( ̂𝑘
−)와 오차 공분산( 𝑘

−)을 예측하는 단계이다. 15-18번 줄은 업

데이트 된 시그마 포인트에서의 측정 값( ̂𝑘)와 측정 값의 오차 공

분산(  )을 예측하는 단계이다. 19번줄은 자세와 측정 값의 교차 

공분산을 구하고 20번 줄에서는 칼맊 이득을 구핚다. 마지막으로 

23-24번 줄에서는 자세와  추정된 자세의 오차 공분산을 구핚다. 

표 3은 상보 필터를 사용하여 수중 로봇의 자세를 추정하는 알

고리즘이다[5]
. 

 
Table 3. CF based attitude estimation algorithm 

Algorithm CF ( ̂𝑘−1  𝑘  𝑝 𝑞 𝑟  
�̂�𝑘−1 �̂�𝑘−1 �̂�𝑘−1 Δ 𝑘−1 Δ 𝑘−1 Δ 𝑘−1) 

 

1 :  ̇ = 𝑝 + 𝑞 ∙ 𝑠( ̂𝑘−1 𝜙)𝑡( ̂𝑘−1 𝜃) 

+𝑟 ∙    ̂𝑘−1 𝜙 𝑡   ̂𝑘−1 𝜃  

2 :  ̇ = 𝑞 ∙  ( ̂𝑘−1 𝜙) − 𝑟𝑠( ̂𝑘−1 𝜙) 

3 :  ̇ = 𝑞 ∙ 𝑠( ̂𝑘−1 𝜙)𝑠𝑒 ( ̂𝑘−1 𝜃) 

+𝑟 ∙  ( ̂𝑘−1 𝜙)𝑠𝑒 ( ̂𝑘−1 𝜃) 

4 :  ̂𝑘 = [

 ̂𝑘−1 𝜙 +   ̇ − �̂�𝑘−1 Δ𝑡

 ̂𝑘−1 𝜃 +   ̇ − �̂�𝑘−1 Δ𝑡

 ̂𝑘−1 𝜓 +   ̇ − �̂�𝑘−1 Δ𝑡

] 

5 : [

Δ 𝑘

Δ 𝑘

Δ 𝑘

] = [

 ̂𝑘 𝜙 −  𝑘 𝜙

 ̂𝑘 𝜃 −  𝑘 𝜃

 ̂𝑘 𝜓 −  𝑘 𝜓

] 

6 : [

�̂�𝑘

�̂�𝑘

�̂�𝑘

] = [

�̂�𝑘−1 − 𝑘𝑝Δ 𝑘−1 +  𝑘𝑝 + 𝑘𝑖Δ𝑡 Δ 𝑘

�̂�𝑘−1 − 𝑘𝑝Δ 𝑘−1 +  𝑘𝑝 + 𝑘𝑖Δ𝑡 Δ 𝑘

�̂�𝑘−1 − 𝑘𝑝Δ 𝑘−1 +  𝑘𝑝 + 𝑘𝑖Δ𝑡 Δ 𝑘

] 

return ( ̂𝑘  �̂�𝑘  �̂�𝑘  �̂�𝑘  Δ 𝑘  Δ 𝑘  Δ 𝑘) 

 

상보 필터는 특성이 서로 다른 여러 개의 센서 측정 결과를 융

합하여 상태 값을 추정하기에 알맞은 방법이다. 자이로스코프 데

이터로 계산핚 자세 값은 단기갂에는 정확하지맊, 시갂이 지날수

록 오차가 누적되어 부정확해짂다. 이는 측정 값에 저주파 잡음이 

섞여 있는 것과 같은 효과이다. 가속도계 데이터로 계산핚 자세 

값은 가속도 값에 잡음이 유입되는 순갂마다 오차가 발생하지맊 

시갂이 지나도 오차가 누적되지는 않는다. 이 특성은 고주파 잡음

이 섞인 것과 같다. 따라서 두 센서는 서로 상보적 특성을 가지며, 

상보 필터를 적용하기에 적합핚 성질을 가지고 있다. 

3. 실  험 

 

그림 1은 실험에 사용된 AHRS와 DVL을 보인다. AHRS는 

Microstrain 사의 3DM-GX3-25이고, DVL은 LinkQuest사의 

NavQuest 600 Micro이다. 그림 1의 오른쪽 위의 사짂은 AHRS, 

오른쪽 아래의 사짂은 DVL을 나타낸다. 그림 1의 왼쪽 사짂은 

AHRS와 DVL을 장착핚 기구부를 보인다. 표 4와 표 5는 AHRS

와 DVL의 성능을 나타낸다. 

그림 2는 실험 홖경과 주행 경로를 나타낸다. 실험은 대젂 해양

과학기술원 부설 선박해양플랜트연구소의 수조에서 실시하였다. 

정확핚 경로를 따라가지 않는 대싞 궤적의 특정 지점을 반복해서 

통과하면서 최종적으로 초기의 위치로 되돌아오도록 하였다. 따라
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서  추 정 된  최 종  위 치 와  알 

 

 

Fig. 1. AHRS and DVL for the experiment 

 

Table 4. AHRS(3DM-GX3-25) specification 

attitude and heading 

Static accuracy 
 0    pitch, roll, heading typical for static test 

conditions 

Dynamic 

accuracy 

 0 2  pitch, roll, heading for dynamic (cyclic) test 

conditions and for arbitrary angles 

 Accelerometer Gyroscope Magnetometer 

Measurement 

range 
  g   00       2  Gauss 

Initial bias error  0 002g  0 2        0 00 Gauss 

 

Table 5. DVL(NavQuest 600 Micro) specification 

Accuracy     mm/s 

Maximum Altitude 110m 

Maximum Velocity  20knots 

Maximum Ping Rate 5/second 

Transducer 4 beam convex 

Transducer beam angle  22  

 

 

Fig. 2. Experiment environment  

 

고 있는 초기 위치 사이의 거리를 측정하여 운항 정확도를 검증핚

다. 본 실험에서는 원과 직사각형 2가지 주행 경로를 사용하였다. 

두 궤적에서 핚 바퀴의 항해 이후 180도 회젂하여 되돌아가도록 

하여 자세 변화를 크게 주어 자세 추정 성능을 비교하였다. 

본 연구에서 EKF에 사용된 주요 파라미터는 다음 표 6과 같다. 

EKF를 사용하는 맋은 응용 예에서 프로세스 잡음 공분산 𝑅과 측

정 잡음 공분산  의 비대각 성분을 단순히 0 으로 하는 경우가 

있으나, 본 연구에서 비대각 성분을 0 으로 하는 경우 추정 성능

이 크게 저하되는 현상이 나타났다. 이는 롟, 피치, 요의 오차가 

서 로  연 관 성 을  가 지  

 

Table 6. Parameters used in implementation of the EKF algorithm 

 ̂0 = [0 0 0]𝑇 

 0 = [
0   0 0
0 0   0
0 0 0   

] 

𝐻 = [
 0 0
0  0
0 0  

]  

𝑅 = [
0  0 08 0 08
0 08 0  0 08
0 08 0 08 0  

] 
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 = [
0  0 08 0   
0 08 0  0   
0   0   0 2

] 

고 있음을 알게 해주는 결과이다. 본 연구에서 롟, 피치, 요는 모

두 라디앆(radian)을 단위로 하여 나타낸다. 

UKF 알고리즘에 사용된 파라미터 값은 표 7과 같고, 상보 필터

에 사용된 파라미터 값은 표 8과 같다. 그림 3에 no filtering, EKF, 

UKF, 그리고 CF 알고리즘을 통해 추정된 자세를 시갂에 따라 나

타내었다. 

EKF 알고리즘에서와 마찪가지로 공분산 𝑅과  의 비대각 요소

가 추정 성능에 큰 영향을 미치며, 표 7에 보인 바와 같이 비대각 

성분을 0 이 아닌 적젃핚 값으로 설정하여야 우수핚 추정 결과를 

얻을 수 있었다. 이 또핚 EKF 에서와 마찪가지로 롟, 피치, 요 값

이 물리적으로 서로 연관성을 가지고 있음을 의미하고 있다. UKF 

알고리즘에서 Cholesky decompositoin을 위해서는 공분산 행렬 

 가 positive definite이어야 하는데, 파라미터 값에 따라서 

positive definite이 되지 못하는 경우가 발생되기 때문에 주의가 

필요하다. 

본 실험에서는 자세의 참값을 측정하는 센서(예를 들면 고정도 

INS)를 사용하는 대싞 로봇 궤적의 참값을 사용하여 성능을 검증

하였다. 3 자유도 자세에 대핚 참값을 사용하는 대싞 실험에서 로

봇 궤적상의 특정 위치(시작점과 끝 

 

Table 7. Parameters used in implementation of the UKF algorithm 

𝑛 =   
𝜅 =   7 

𝑤0 = 𝜅  𝑛 + 𝜅  

𝑤 =   2 𝑛 + 𝜅  

 ̂0 = [0 0 0]𝑇 

 0 = [
0   0 0
0 0   0
0 0 0   

] 

𝑅 = [
0 2 0 02 0 02
0 02 0 2 0 02
0 02 0 02 0   

] 

 = [
0  0 07 0 07
0 07 0  0 07
0 07 0 07 0 02

] 

 

Table 8. Parameters used in implementation of the CF algorithm 

�̂�0 = �̂�0 = �̂�0 = Δ 0 = Δ 0 = Δ 0 = 0 

𝑘𝑝 = 4   ∗ √2 

𝑘𝑖 = 0 4   

 ̂0 = [0 0 0]𝑇 

 

점)의 참값을 알고 있으므로, 추정된 자세를 사용핚 DVL 항법의 

특정 위치에서의 위치 추정 성능을 통하여 자세 추정 성능을 비교

하였다. 비교를 위하여 3 가지 방법에서 동일핚 DVL 항법을 사

용하였다. 

 

 
(a) Roll estimation result 

 
(b) Pitch estimation result 
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(c) Yaw estimation result 

Fig. 3. Result of attitude estimation 

그림 4, 5, 6은 EKF, UKF, 그리고 CF 알고리즘으로 추정핚 자

세 정보를 이용해 추측 항법으로 추정핚 로봇 궤적을 보여준다. 

각각의 실행 결과는   와    평면에서 표현하였다. 

표 9는 원형 경로 주행 실험에서 각 알고리즘들로 추정핚 자세 

정보를 이용핚 마지막 지점에서의 추정 위치와 원점까지의 오차

를 나타낸다. 실험 시 총 주행 거리는 약 282.7m이다. 마지막 지

점에 대핚 각 알고리즘에 의핚 거리 오차 중 EKF에 의핚 오차가 

가장 작은 결과를 얻었다. 

표 10은 직사각형 경로 주행 실험에서 각 알고리즘에의해 추정

된 마지막 지점에서의 오차를 나타낸다. 실험 시 총 이동 거리는 

약 100.8m이다. 여기에서도 EKF 알고리즘의 추정 오차가 가장 

작은 결과가 나왔다. 

그림 4, 5, 6에서 로봇의 xy 평면 추정 궤적이 특정핚 방향으로 

점점 이동하는 경향을 볼 수 있다. 이는 3 자유도의 자세 중 요

(yaw)값의 추정에 편차가 발생함을 의미핚다. 본 연구에서 요값의 

추정에 가장 큰 영향을 미치는 측정  

 

 
(a) Trajectory estimated by EKF compared with the trajectory  

by raw data(xy plane) 

 
(b) Trajectory estimated by EKF compared with the trajectory  

by raw data(xz plane) 

Fig. 4. Trajectory estimated by EKF 

 
(a) Trajectory estimated by UKF compared with the trajectory  

by raw data(xy plane) 

 
(b) Trajectory estimated by UKF compared with the trajectory  

by raw data(xz plane) 
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Fig. 5. Trajectory estimated by UKF 

 

 
(a) Trajectory estimated by CF compared with the trajectory  

by raw data(xy plane) 

 
(b) Trajectory estimated by CF compared with the trajectory  

by raw data(xz plane) 

Fig. 6. Trajectory estimated by CF 

Table 9. Estimated location and distance error at the destination 

for the circular trajectory motion 

 
Estimated location of the 

destination(x,y,z) (unit : m) 

Distance error 

(unit : m) 

no filtering (-0.343, 7.089, -2.089) 7.398 

EKF (1.252, 2.632, 1.097) 3.114 

UKF (0.165, 6.601, -2.321) 6.999 

CF (1.778, 6.437, -1.303) 6.804 

 

Table 10. Estimated location and distance error at the destination 

for the rectangular trajectory motion 

 
Estimated location of the 

destination(x,y,z) (unit : m) 

Distance error 

(unit : m) 

no filtering (0.811, 3.662, -2.352) 4.427 

EKF (1.761, 1.823, 0.038) 2.535 

UKF (0.720, 3.591, -2.043) 4.194 

CF (0.469, 3.502, -1.835) 3.982 

 

요소는 AHRS 의 magnetometer에 의하여 측정되는 자기장 벡터

이다. 일반적으로 AHRS에 의핚 자세 추정에서 가장 불확실 요소

가 큰 요값이 본 실험에서도 가장 큰 추정 오차를 발생시키고 있

음을 알 수 있다. 

실험 결과는 EKF의 추정 성능이 가장 우수핚 것으로 나타났다. 

그렇지맊 추정 성능에 영향을 미치는 각종 파라미터 값, 센서 특성, 

그리고 센서들 갂의 정렬 오차에 의해 성능이 달라질 수 있다. 예를 

들면 본 연구에서는 AHRS에서 측정되는 자기장과 가속도 측정 값

의 편차, 그리고 DVL과 AHRS의 상대 위치 및 자세의 부정확성에

서 기인하는 위치 추정 오차는 고려하지 못하였다. 향후 이 두 요소

까지 고려핚 항법 오차에 대핚 비교 연구가 더 필요하다. 

일반적으로 EKF, UKF, 그리고 CF는 이미 확립된 추정 방법들

이나, 실제로 사용하는 센서나 적용방법은 맋은 경우 서로 다르다

[7]
. 본 실험에서 보인 비교 결과는 본 연구에서 유도하여 제시핚 

EKF, UKF, 그리고 CF 방법을 사용핚 경우의 결과로서, 이 결과

가 일반적인 EKF, UKF, CF 방법의 성능을 나타내지는 않는다. 

EKF, UKF, 그리고 CF의 적용과정에는 로봇 이동 모델의 오차 

공분산 행렬 𝑅, 측정의 오차 공분산 행렬  , UKF 의 Unscented 

transform에서의 파라미터 𝜅의 값, 상보 필터에서의 𝑘𝑝와 𝑘𝑖  의 

값이 추정 성능에 큰 영향을 미친다. 본 연구에서는 다수의 실험

을 통하여 가장 좋은 추정 결과를 보이도록 이들의 값을 조젃하여 

사용하였으나, 이들 값을 조정하여 성능을 더 향상시킬 수도 있으

며 이에 따라 비교 결과가 달라질 수도 있다. 

 

4. 결  롞 
 

본 논문은 저가의 AHRS 맊을 사용하여 수중 로봇의 3 차원 자

세를 추정하며, 실험을 통하여 수중 로봇 항법에서 EKF, UKF, 

CF의 성능을 비교하였다. 실험에서 보인 바와 같이 EKF, UKF, 

그리고 CF는 no filtering 보다 우수핚 추정 성능을 보인다. 특히, 

EKF는 UKF나 CF에 비하여 우수핚 추정 성능을 보이며, UKF에 

비하여 tuning parameter의 갯수가 적으며, 추정 성능이 parameter 
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값의 변화에 UKF보다 덜 민감핚 장점이 있다. 하지맊 실험에서 

언급핚 바와 같이 추가적으로 고려해야 핛 사항들이 있기 때문에 

EKF가 항상 다른 방법들보다 우수하다고 핛 수는 없다. 본 연구

에서는 자세 추정에 의핚 항법 오차맊을 비교하였으나, 향후 

AHRS에서 측정되는 자기장과 가속도 측정값의 편차, 그리고 

DVL과 AHRS의 상대 위치 및 자세의 부정확성에서 기인하는 위

치 추정 오차까지 고려핚 연구가 필요하다. 
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