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요  약

로봇이 자율주행을 하는데 있어 중요한 요소는 로봇 스스로 위치를 추정하고 동시에 주위 환경에 대한 지도를 

작성하는 것이다. 본 논문에서는 스케일 불변 특징을 이용한 비전 기반 위치 추정 및 매핑 알고리즘을 제안한다.

로봇에 어안렌즈가 부착된 카메라를 천정을 바라볼 수 있도록 부착하여 스케일 불변 특징을 갖는 고급의 영상 

특징을 구하여 맵 빌딩과 위치 추정을 수행한다. 먼저, 전처리 과정으로 어안렌즈를 통해 입력된 영상을 카메라 

보정을 행하여 축방향 왜곡을 제거하고 레이블링과 컨벡스헐을 적용하여 천정영역과 벽영역으로 분할한다. 최초 

맵 빌딩시에는 분할된 영역에 대해 특징점을 구하고 맵 데이터베이스에 저장한다. 맵 빌딩이 종료될 때까지 연속

하여 입력되는 영상에 대해 특징점들을 구하고 이미 작성된 맵과 매칭되는 점들을 찾고 매칭되지 않은 점들에 대

해서는 기존의 맵에 추가하는 과정을 반복한다. 위치 추정은 맵 빌딩과정에서 매칭되는 점들을 찾을 때 동시에 수

행되어 진다. 그리고 임의의 위치에서 기존의 작성된 맵과 매칭되는 점들을 찾음으로서 위치 추정이 행해지며 동

시에 기존의 맵 데이터베이스의 특징점들을 갱신하게 된다.

제안한 방법은 50m 2의 영역에 대해 맵 빌딩을 2분내에 수행할 수 있었으며, 위치의 정확도는 ±13cm, 위치에 

대한 로봇의 자세(각도)는 ±3도의 오차를 갖는다. 

Abstract

A key component of an autonomous mobile robot is to localize itself accurately and build a map of the 

environment simultaneously. In this paper, we propose a vision-based mobile robot localization and mapping 

algorithm using scale-invariant features.

A camera with fisheye lens facing toward to ceiling is attached to the robot to acquire high-level features 

with scale invariance. These features are used in map building and localization process. As pre-processing, 

input images from fisheye lens are calibrated to remove radial distortion then labeling and convex hull 

techniques are used to segment ceiling region from wall region. At initial map building process, features are 

calculated for segmented regions and stored in map database. Features are continuously calculated from 

sequential input images and matched against existing map until map building process is finished. If features 

are not matched, they are added to the existing map. Localization is done simultaneously with feature 

matching at map building process. Localization is performed when features are matched with existing map and 

map building database is updated at same time.

The proposed method can perform a map building in 2 minutes on 50m 2  area. The positioning accuracy is 

±13cm, the average error on robot angle with the positioning is ±3 degree.

 Key words : Robot, Localization, Mapping, Scale-Invariant Features, Calibration
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I. 서론

SLAM을 구현하기 위해서 초음파, 레이저, 시각 센

서를 주로 이용한다. 초음파는 가격이 저렴하고 속도

도 빠른 반면 정확도가 떨어진다. 레이저의 경우 능동

적이고 정확하나 속도면에서 느리다. 시각 시스템은 

수동적이고 많은 분석이 요구된다. 초기의 성공적인 

많은 접근 방식들은 바코드 반사기, 초음파 표식, 시각 

패턴 등과 같은 인공적인 랜드마크를 사용하였다

[1],[2]. 이 방식들은 표식(beacon)이 없는 환경에서는 

적용이 불가능하다. 그러므로 가공되지 않은 환경에서 

안정적이고 자연적인 랜드마크를 이용한 시각 기반의 

방법이 요구된다. 자연적인 랜드마크를 이용하여 작성

된 지도는 이동 로봇의 주행과 같은 고도의 기술이 필

요한 분야에 잘 적용될 수 있다. 

Harris의 3차원 시각 시스템 DROID는 영상의 모서

리를 구하여 이들의 모션을 이용하여 3차원 재구성을 

수행하였다[3]. 모서리의 특징점을 추적(tracking)하기 

위해 칼만 필터(Kalman filter)를 이용하였으며, 추적된 

영상 특징들의 위치로부터 카메라 모션과 특징점들의 

3차원 위치를 결정하였다. 이들 특징점들의 매칭을 이

용한 위치 추정은 짧은 시간 동안은 매우 정확하다. 

그러나 장시간의 이동시 맵의 생성이 불가능하다. DR

OID 시스템은 주행 거리계(odometry)가 없이 하나의 

카메라를 이용하는 단안시(monocular vision)를 사용하

였으며 점진적 알고리즘(Incremental algorithm)이며, 

실시간에 가깝게 실행된다.

Thrun은 EM(Expectation-Maximization) 알고리즘

을 사용하여 확률적 방법을 제안하였다[4]. E-단계에

서는 가장 근접한 지도에 기반하여 여러개의 점들에서 

로봇의 위치를 추정하고 M-단계에서는 E-단계에서 

계산된 위치들에 대해 최대우도(ML : Maximum 

Likelihood) 맵을 추정한다. EM 알고리즘은 모든 과거

의 초음파의 데이터에 의한 위치들을 고려하여 가장 

적합한 지도를 찾는다. 이 방법은 일괄처리 알고리즘

(batch algorithm)이기 때문에 실시간으로 동작되기는 

힘들다.   

Thrun은 EM 알고리즘과 점진적 알고리즘을 이용

하여 실시간 알고리즘을 제안하였다[5]. 점진적 매핑에

서와 같이 가장 최근의 레이저 스캔을 이용하는 대신

에 로봇의 가장 적합한 위치를 계산하기 위해 로봇의 

모든 위치에 대한 사후확률(posterior probability)을 계

산한다. 전방의 레이저를 이용하여 2차원의 매핑을 수

행하고 상방의 레이저를 이용하여 주위에 대한 3차원 

지도를 작성하게 된다. 그러나 이 방법은 사후 확률 

계산이 많아지므로 넓은 영역에 대해서 확장할 수 없

다.

Delaert는 컨덴세이션(CONDENSATION) 알고리즘

을 기반으로 한 몬테카를로 위치 추정을 제안하였다

[6]. 이 방법은 다중 모드의 확률 분포를 표시할 수 있

고, 샘플링 기반 밀도를 사용하는 베이시안 필터링을 

사용하였다. 모자이킹(mosaicing)에 의해 얻어진 시각 

맵이 주어질 때, 스칼라 밝기 측정을 통해 위치를 추

정한다. Jensfelt는 이 알고리즘을 넓은 영역에 대해 좀

더 효율적으로 위치 추정을 할 수 있도록 수정하였다

[7]. 컨덴세이션 방법은 스케일링 문제를 가지고 있으

며 위치 추정에만 사용 가능하므로 SLAM에는 적합하

지 않다.

SLAM에서 로봇의 위치는 계속해서 추적되므로 다

중 표시는 필요하지 않다. 격자에 기반한 방법들은 전

체 영역의 모든 격자의 위치를 계속 유지하는데 시간 

소요가 많이 되고 격자들을 정합시키는 것은 힘들기 

때문에 SLAM으로는 적합하지 않다. 

Sim과 Dudek는 위치 추정을 하는데 학습하는 자연

적 랜드마크 방법을 제안하였다[8]. 랜드마크의 매칭은 

주성분 분석(PCA : Principal Components Analysis)을 

이용하였다. 이 방법은 주위 환경에 대한 지도를 작성

하지는 않는다.

SLAM에서 로봇은 랜드마크의 위치를 알 수 없는 

임의의 위치에서 출발한다. 랜드마크가 검출될 때부터 

로봇의 위치와 랜드마크의 위치를 동시에 추정한다. 

그리고 로봇의 위치 추정을 위해 랜드마크의 지도를 

작성하게 된다. Smith는 로봇과 랜드마크의 위치, 그리

고 이들간의 상관관계를 추정하는데 하나의 필터만을 

사용하여 확률적 매핑을 수행하였다[9]. 

*
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현재의 많은 시스템들은 이 방식에 근거하고 있다. 

그러나 이와 같은 확률적 매핑은 계산상의 복잡도는 

O(n 2)이므로 지도의 크기가 커지면 계산량은 급속도

로 증가하게 된다[10]-[12].  이러한 복잡도를 줄이기 

위해 많은 방법들이 제안되었다. Castellanos는 서로 

연관도가 높은 랜드마크의 일부를 제외하고 필터링을 

하는 부최적(sub-optimal) 방법을 제시하였다[13]. 

Leonard와 Feder는 전체 영역을 중첩되게 다중의 영

역으로 나누어 분리된 확률 매핑 방법을 제시하였다

[14]. Davison과 Knight는 현재 측정치를 이용하여 일

정 크기의 데이터 집합을 갱신하고 검출되지 않는 영

역은 다음 단계에서 계측하여 업데이트를 수행하는 최

적의 방법을 제시하였다[15],[16]. 

현재의 이동 로봇 위치 추정 시스템의 대부분은 시

각 센서의 많은 처리량과 시각적 특징점들을 추출하기

가 어렵고 매칭하는 문제점으로 인하여 주로 초음파 

센서나 레이저를 이용하고 있다. 시각 센서를 이용하

는 경우에도 수직의 에지(edge)와 같은 저급의 특징들

을 이용하며, 매칭과 위치 추정에 있어 복잡한 상관관

계의 문제점을 가지고 있다[11]. 

본 논문에서는 로봇에 어안렌즈가 부착된 카메라를 

천정을 바라볼 수 있도록 부착하여 스케일 불변 특성

을 갖는 고급의 영상 특징을 이용하여 맵 빌딩과 위치 

추정을 수행한다. 특히, 스케일 불변 특성을 갖는 특징

점들은 다른 점들과 특이성을 가지므로 로봇의 “키드

냅”과 같은 문제를 해결할 수 있는 효율적인 알고리즘

을 제안한다. 

II장에서는 제안한 알고리즘의 전반적 구조에 대해 

설명하고, III장에서는 어안렌즈가 부착된 카메라로부

터 천정영역을 검출하고, IV장에서는 스케일 불변 특

징을 이용하여 맵빌딩 및 위치 추정을 수행한다.

II. 제안한 알고리즘의 전체적 구조

로봇에 어안렌즈가 부착된 카메라를 천정을 바라볼 

수 있도록 부착하여 맵 빌딩과 위치 추정을 수행하였

다. 실내의 천정영역은 단조로우며 바닥으로부터 거리

가 일정한 값을 갖는다. 따라서 천정영역에 대해서 2

차원의 맵 빌딩을 구현하면 된다. 일반렌즈가 부착된 

카메라의 경우 천정의 단조로움으로 인해 소수의 특징

점만이 존재하므로 시야(FOV : Field Of View)를 넓

게 확보할 수 있는 저가의 어안렌즈를 부착한 카메라

를 이용하였다. 

그림 1. 제안한 알고리즘의 전반적 구조.

Fig. 1. The overall structure of the proposed 

algorithm.
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그림 1에서와 같이 어안렌즈를 통해 입력된 영상을 

카메라 보정을 이용하여 축방향 왜곡을 제거하고 레이

블링(labelling)과 컨벡스헐(convex hull)[21]을 적용하

여 천정영역과 천정 주변 영역으로 분리하는 전처리를 

수행하였다. 전처리 과정을 거친 영상에 대해 스케일 

불변 특징점(feature)들을 구한다. 최초 맵 빌딩시에는 

로봇은 특징점의 위치를 알 수 없는 임의의 위치에서 

출발한다. 특징점이 검출될 때부터 로봇의 위치와 특

징점의 위치를 동시에 추정하게 된다. 그리고 로봇의 

위치 추정을 위해 특징점들을 이용하여 맵 빌딩을 수

행하게 된다. 최초 맵 빌딩시에는 입력된 영상에 대해 

특징점들을 이용하여 맵을 작성하고 연속하여 입력되

는 영상에 대해 특징점들을 구하고 이미 작성된 맵과 

매칭되는 점들을 찾고 매칭되지 않는 점들에 대해서는 

기존의 맵에 추가하게 된다. 이와 같이 맵빌딩과 위치 

추정을 동시에 수행할 수 있도록 하였다. 

위치 추정시 정확도를 높이기 위해 맵 빌딩을 수행

함과 동시에 입력된 영상에서 구해진 특징점들을 카메

라 보정의 역과정을 통해 각 영상에 대한 특징점 DB

를 별도로 저장하였다. 이는 위치 추정시 프레임 DB

로 사용된다.
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III. 카메라 보정을 통한 천정영역 검출

어안렌즈의 기하학적인 왜곡은 맵 빌딩과 위치 추

정시 기하학적인 많은 문제점이 발생하게 된다. 특징

점을 찾을 때 어안렌즈를 통해 입력된 영상은 왜곡이 

심하여 어파인 변환이 많이 된 결과를 초래하게 되어 

매칭상의 문제가 발생하게 된다.  

따라서 전처리로서 카메라 보정과 천정영역 검출을 

통하여 맵 빌딩과 위치 추정을 쉽게 구현할 수 있도록 

하였다. 

카메라 보정(calibration)은 컴퓨터 영상의 점과 실

세계(real world) 상의 점의 상관관계를 결정하는 과정

으로서 컴퓨터 시각인식 분야에서는 매우 중요한 문제

이다. 정확한 보정이 이루어져야 컴퓨터 영상좌표로부

터 정확한 3차원 상의 실제위치를 구할 수 있으며, 또

한 역으로 3차원 실 위치로부터 2차원 컴퓨터 영상좌

표가 정확히 추정될 수 있다. 전자의 경우는 스테레오 

시각인식 혹은 동적 조명원등에 의한 3차원 형상인식

이나 로보트의 자동 부품조립을 위한 위치인식, 시각 

검사를 위한 기준점 인식 등의 응용분야에서 필요하

며, 후자의 경우 모델 혹은 CAD(Computer Aided 

Design) 데이타에 의한 시각검사나 조립 등의 응용분

야에서 필요하다[17]. 

그림 2. 카메라 모델.

Fig. 2. A Model of Camera.
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먼저 렌즈가 이상적이라는 가정 하에 카메라 모델

이 설정된다. 그림 2에서 나타난 카메라 모델에서

(Xw ,Yw ,Zw)는 3차원 실세계 좌표상 물체 위치 P이

며 (x,y,z)는 3차원 카메라 좌표상 물체 위치 P이다. 

카메라 좌표계의 중심점은 광학적 중심 O이고 

(X,Y)는 Oi에 중심을 가진 영상 좌표계이다. 이때 

O와 Oi사이의 거리는 촛점 거리 f이다. (Xu,Yu)는 

이상적인 렌즈에 의한 영상 좌표점으로서 렌즈의 왜곡

이 전혀 고려되지 않은 좌표이다. (Xu,Yu)는 최종적

으로 영상버퍼 상에서 픽셀의 개수로 표현되는 컴퓨터 

영상 좌표계 상의 점 (Xt,Yt)로 변환된다. 상기 좌표

계에 나타난 카메라 모델의 기본적인 기하학은 다음과 

같은 좌표계간의 변환으로 나타난다.

(Xw ,Yw ,Zw)는 물체의 점 P의 3차원 실세계 좌

표점이고 (x,y,z)는 렌즈의 광학중심 O에 중점을 두

고 z축이 광학축과 같은 3차원 카메라 좌표에서의 물

체의 점 P이다. 이때 두 좌표계의 변환식은 3축으로

서 위치이동(displacement) 벡터 [ ]Tx TyTz '와 회전

각(orientation) 행렬에 의해 식 (1)과 같이 나타난다.
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      (1)

여기서 3×3 회전각 행렬의 요소들은 3개의 회전각 

yaw θ, pitch ψ 및 tilt φ로써 나타난다. 

실제로 이 단계에서 r1∼r9와 Tx ,Ty ,Tz의 값이 

보정되어야 한다. 

3차원 카메라 좌표가 투시투영변환(perspective 

transformation)에 의해 이상적인 왜곡이 없는 영상 좌

표점 (Xu,Yu)로 변환된다.

이상적으로 투영된 좌표점은 왜곡 모델에 의해 왜

곡된 점이 된다. 일반적인 왜곡 모델에 의하면, 이상적

으로 투영된 좌표 (Xu,Yu)는 왜곡된 좌표 (Xd,Yd)는 

왜곡치가 더해진 좌표점이다. 

이상적으로 투영된 좌표점은 왜곡 모델에 의해 왜

곡된 점이 되다. 왜곡 모델에서 일반적으로 많이 고려

되는 것은 축 방향(radial) 왜곡 및 접선 방향

(tangential) 왜곡이다. 축 방향 왜곡은 주로 렌즈의 잘

못된 곡면 성형에서 기인되며, 접선 방향 왜곡은 렌즈

와 카메라의 부적절한 조립에 의해 나타난다[18].

축 방향 왜곡은 어안렌즈의 경우 왜곡 중에서 가장 

심각한 왜곡이다[19]. 축방향 왜곡의 경우 식 (2)와 같

이 표시된다[20].

 [ ]XdYd =L( r̃)[ ]XuYu                      (2)

(Xu,Yu), (Xd,Yd)는 각각 왜곡이 없는 이상적인 

영상 좌표점과 축방향 왜곡이 있는 영상 좌표점을 나
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타낸다.  r̃은 축방향 왜곡의 중심으로부터 거리이고, 

L( r)̃은 r̃에만 의존하는 왜곡 요소이다. 축방향 왜곡

이 있는 어안렌즈로부터 획득된 영상의 한 점을 

(x,y), 축방향 왜곡의 중심점이 (xc,yc), 

r 2=(x-x c)
2+(y-y c)

2일 때 교정(correction)된 영

상의 한 점 ( x̂, ŷ)은 식 (3), (4)에 의해 구할 수 있다.

 x̂= xc+L(r)(x-xc)        (3)

 ŷ= yc+L(r)(y-yc)        (4)

L(r)은 식 (5)와 같이 Taylor 급수의 확장 형태로 

주어진다. 

L(r)= 1+k 1r+k 2r
2+k 3r

3+k 4r
4+‧‧‧‧‧‧   

                                               (5)

본 논문에서는 4개의 개수만을 이용하여 카메라 보

정을 수행하였다. k1, k2, k3, k4는 초점거리가 1.78mm 

인 어안렌즈에 대해 Intel사의 OpenCV를 이용하여 파

라메터를 추출하였다. 추출한 파라메터는 

k 1=0.203689, k 2=0.004879, k 3=0.001168,

k 4=0.000841를 이용하여 영상 보정을 수행하였다. 

그림 3은 (a)는 입력 영상, (b)는 보정된 영상을 보여

주고 있다.

(a)      (b) 

그림 3. 카메라 보정 (a) 입력 영상, (b) 보정된 

영상.

Fig. 3. Camera Calibration (a) input image,

 (b) calibrated image.

천정영역 검출은 레이블링(labelling)과 컨벡스헐

(convex hull)을 적용하여 천정영역과 천정 주변 영역

으로 분리하였다. 천정을 바라보는 카메라에 의해 입

력된 영상은 천정영역이 가장 많이 촬상되게 된다. 따

라서 가장 많은 영역을 차지하는 레이블 값을 취하면 

그림 4의 (a)를 얻을 수 있다. 천정영역에 다른 물체들

이 존재할 경우 (a)와 같이 완전한 천정영역을 얻기가 

힘들다. 그러므로, 컨벡스헐을 적용하여 (b)와 같이 정

교화(refinement)를 수행하였다.

(a)             (b) 

그림 4. 천정영역 추출 (a) 레이블링을 이용한 

추출, (b) 컨벡스헐을 이용한 (a)의 정교화.

Fig. 4. Extraction of ceiling region (a) 

Extraction using labelling, (b) Refinement of 

(a) using Convex hull.

IV. 맵 빌딩 및 위치 추정

이동 로봇의 위치 추정은 특징점들의 위치와 측정

값들을 이용해서 로봇의 위치를 구하는 문제이다. 반

면 이동 로봇을 이용한 맵 빌딩의 문제는 로봇의 위치

와 측정값들을 이용해서 특징점의 위치를 구하는 문제

이다. 따라서 이 두가지를 수행하기 위해서는 입력된 

영상으로부터 특징점을 잘 추출하여야 한다.

Mikolajczyk와 Schmid는 특징점들을 찾는데 여러 

가지 방법들을 비교 평가하였다[22]. 이들 중 

SIFT(Scale Invariant Feature Transform)는 스케일 

변환, 회전, 조명의 변화에도 가장 성능이 좋은 것으로 

알려져 있다. 따라서 본 논문에서는 SIFT 변환을 이용

하여 특징점들을 추출하였다.  

스케일 불변 특징 변환(SIFT)은 4개의 주요단계로 

이루어져 있다[23][24].

(1) 스케일-스페이스 피크 선택 : DOG(Difference 

of Gaussian)를 이용하여 모든 스케일과 영상 위

치에 대해 수행하고 스케일과 방향에 대해 불변

할 가능성이 있는 관심 점들을 구한다.
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(2) 키포인트 위치 추정(Keypoint Localization) : 

(1)에서 구한 점들을 위치와 스케일, 명암에 대해 

안정도를 판단하여 키포인들을 구한다.

(3) 방위 지정(Orientation assignment) : 각 키포인

트 위치에 국부 영상 특성에 준하여 방위를 구한

다.

(4) 키포인트 서술자(descriptor) : 각 키포인트 주위

의 국부 영역에서 국부 영상 변화를 구한다.

입력되는 영상들로부터 특징점들을 추출하여 데이

터베이스에 저장하여 맵 빌딩을 수행하고, 새로 입력

되는 영상에 대해 특징점들을 저장된 특징점들과 비교

를 통하여 위치를 추정하게 된다.  

제안한 맵 빌딩을 수행하는 과정은 다음과 같다. 

(1) 임의의 위치에서 최초 입력되는 영상에 대해 어

안렌즈 내부 파라미터를 이용하여 보정을 수행하

고 레이블링과 컨벡스헐을 이용하여 천정영역을 

검출한다.

(2) 검출된 천정영역에 대해 특징점들을 구한다.

(3) 맵 DB에 특징점들을 저장한다.

(4) 구해진 특징점들을 보정의 역과정을 통해 프레

임 DB에 추가한다.

(5) 다음 입력된 영상에 대해 (1), (2), (4) 과정을 

수행한다.

(6) 맵 DB에 들어 있는 기존의 특징들점들과 매칭 

정도를 판단하여 좌표 변환을 수행한다.

(7) 좌표 변환된 특징점들을 맵 DB에 추가한다.

(8) 맵 빌딩이 끝날 때까지 (5)∼(7)을 반복 수행한

다.

(5)∼(7)의 과정은 영상의 파노라마를 만드는 모자

이킹(mosaicing) 또는 스티칭(stitching)에서 사용되는 

방법을 이용한 것이다[25]. 

위치 추정은 맵 빌딩 과정과 동시에 이루어진다. 

즉, 맵빌딩 과정에서 기존의 DB에서 매칭되는 특징점

들을 찾고 위치를 추정하여 맵 DB를 갱신하게 된다. 

그림 5는 상기 기술한 맵빌딩 과정을 보여주는 예이

다. (a)는 4개의 입력영상을, (b)는 최초 입력된 영상

(①)과 연속하여 입력된 영상(②)과의 매칭점을 찾은 

결과를 보여주고, (c)는 매칭되는 점들을 기반으로 하

여 연속하여 들어온 입력영상의 특징점들의 좌표변환

을 수행하여 DB에 저장된 특징점들을 보여주고 있다. 

(d)∼(g)는 (a)의 ③, ④ 입력 영상에 대한 결과를 보

여주고 있다. 

특징점들간의 매칭은 최소 유클리드 거리(Euclidean 

Distance)를 갖는 점들을 찾아 매칭을 수행하였다.

(a)

① ②

③ ④

(b)

(c)

(d)
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(e)

(f)

(g)

그림 5. 맵 빌딩 과정 (a) 4개의 입력 영상, (b) ①② 

특징점들과 매칭되는 점들, (c) ①②의 스티칭,(d) ②③ 

특징점들과 매칭되는 점들, 

(e) ①②③의 스티칭, (f) ①④ 특징점들과 매칭되는 

점들, (g) ①②③④의 스티칭.

Fig. 5. The process of Map building. (a) four input 

images, (b) features and matching points for ①② (c) 

Stitching of ①②, (d) features and matching points for 

②③, (e) Stitching of ①②③, (f) features and 

matching points for ①④, (g) Stitching of ①②③④.

위치 추정시 정확도를 높이기 위하여 맵 빌딩을 수

행할 때 특징점들의 서술자에 대해 영상 프레임 정보

를 추가하고 프레임 DB를 만들었다. 일반 가정의 천

정의 높이는 대략 195∼205cm이고 본 연구에서 사용

한 로봇의 높이는 60cm이므로 135cm, 145cm에 대한 

어안렌즈를 통해 들어온 영상의 픽셀상의 거리당 실제 

거리를 구하였다.

그림 6. 135cm, 145cm의 천정 높이에 대한 

실제거리

Fig. 6. The real distance for ceiling height with 

135, 145cm.
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이는 어안렌즈의 축방향 왜곡의 방향은 왜곡이 없

고 중심점으로부터 거리에 따라 왜곡성분이 존재한다

는 것에 착안한 것이다. 이를 이용하여 픽셀당 실제 

거리를 구한 결과를 그림 6에 나타내었다. 

작성된 맵을 이용한 제안한 위치 추정 방법을 그림 

7에 도시하였다. 로봇의 위치를 판별하고자 하는 임의

의 위치에서 어안렌즈를 통해 입력된 영상에 대해 보

정과 특징점을 검출하고 작성된 맵에 대해 매칭을 통

해 위치를 추정하게 된다. 매칭된 특징점들 중에서 가

장 많은 프레임 정보를 이용하여 프레임 DB의 해당 

프레임과 매칭을 수행하게 된다. 미리 구해진 픽셀당 

실제 거리를 이용하여 위치를 정교화하게 된다. 즉, 맵 

DB를 이용하여 전역적인 위치 추정을 수행하고 프레

임 DB를 이용하여 정교화를 수행하게 된다. 
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그림 7. 지도에 기반한 위치 추정 흐름도. 

Fig. 7. Flow chart for localization based on 

map.

start
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V. 실험

인코더(encoder)와 주행거리계(odometry)가 부착된 

로봇에 펜티엄 1.5GHz 노트북을 탑재하여 실험을 수

행하였다. 카메라는 1.78mm의 초점거리를 갖는 어안

렌즈를 부착한 USB 카메라를 사용하여 시야(FOV)를 

넓게 하였다.  

실험 환경은 일반적인 천정영역을 갖는 가정의 실

내를 대상으로 하여 실험을 수행하였다. 실내의 평면

도를 그림 8에 도시하였다. 그림 8에 도시한 것처럼 

실내 5m×10m 영역에 대해 1m 간격의 16개의 영상을 

기반으로 하여 맵 빌딩을 수행하였다. 

그림 9는 맵빌딩의 결과를 보여주고 있다. 어안렌즈

를 통해 들어온 영상에 대해 천정영역을 분리하여 천

정영역(+)과 벽 영역(∘)에 대해 특징점들을 도시하였

다. “키드냅(kidnap)”과 같은 로봇의 위치를 알 수 없

을 때는 맵의 전 영역의 특징점들과 입력된 특징점을 

비교하여 매칭을 수행해야 하기 때문에 계산량을 줄이

기 위해 특징점을 검출시 변수값을 조절하여 입력 영

상의 특징점의 개수를 200개로 한정하여 지도를 작성

하였다. 

그림 8. 평면도. 

Fig. 8. Plane figure.
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그림 9. 맵빌딩 과정.

Fig. 9. The process of map building.

그림 9와 같은 맵을 작성하는데 소요되는 부분별 
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시간을 표 1에 나타내었다. 

매칭시 기존의 DB에 포함된 특징점들과 비교하므

로 소요시간은 기하급수적으로 증가하게 된다. 따라서 

맵을 작성하는데 있어 적절한 DB의 크기를 제한하는 

것이 바람직함을 알 수 있다. 전체 소요시간은 로봇의 

이동을 포함하고 있으며 일정한 방향을 갖고 맵빌딩을 

수행한 소요시간이다. 50m2에 대한 맵 빌딩시 2분 

정도가 소요되었다. 

표 1. 각 부분별 소요시간

Table 1. Elapsed time for each part

구  분 소요시간

천정영역 검출 10msec

특징점 검출 30msec

매칭 3200msec

전체 소요시간(로봇 이동 포함) 120000msec

위치 추정을 위해서 그림 9에서 시작점(S)를 기점으

로 점선으로 표시된 영역에 따라 로봇을 이동하면서 

실험을 수행하였다. 실험을 위해 시작점으로 특징점이 

유일하게 1개 존재하는 점을 선택하였다. 이 점은 카

메라를 통해 입력되는 영상을 이 특징점이 영상의 중

심에 놓이도록 하였다. 즉, 정확한 절대 위치로부터 시

작한 것이다. 정확도를 기하기 위해 경로도 특징점들

이 영상의 중심점에 놓이는 점들을 대상으로 하였다. 

위치 추정을 위해서 SIFT의 서술자[23] 중에서 방향값

을 이용하여 로봇의 방향을 결정하였다.  이는 추후 

로봇의 자세를 보정하는데 유용하게 사용이 가능하다. 

위치 추정에 있어 현재 입력된 영상의 특징점과 지도

의 특징점들과의 매칭되는 점들 중 영상의 중심점으로

부터 가장 매칭 정도가 높은 10개의 점들만을 이용하

여 수행하였다. 실험은 같은 경로를 10회 반복하면서 

평균값을 취하였다. 

표 2. 위치 추정에 대한 실험 결과

Table 2. Experimental Results of localization

구분 작성된 맵만 이용시
맵과 프레임 DB 

이용시

위치 ±20cm ±13cm

각도 ±7도 ±3도

작성된 맵만을 이용한 경우 위치 및 각도에 대한 

오차는 각각 ±20cm, ±7도를 얻었으며, 맵과 프레임 

DB를 이용시 ±13cm, ±3도의 오차를 갖음을 알 수 있

었다. 결과는 실험환경은 다르겠지만 Evolution 

Robotics사의 vSLAM을 이용한 방법[26]과 비교해 볼 

때 제안한 방법은 위치에 대해서는 비슷한 결과를 얻

을 수 있었으며, 각도에 대해서는 2∼3도 정도 더 좋

은 정확도를 보였다. 

VI. 결론 및 추후 연구

로봇에 어안렌즈가 부착된 카메라를 천정을 바라볼 

수 있도록 부착하여 천정 영역의 단조로움을 최대한 

이용하였으며, 어안렌즈를 활용하여 넓은 영역을 확보

할 수 있었다. 맵 빌딩 및 위치 추정에 있어서 천정영

역은 적은 수의 특징점들이 검출되므로 정확도는 떨어

지나 매칭시 소요시간이 줄어듬을 알 수 있다. 

그리고 프레임 DB를 별도로 추가하여 위치 추정시 

이용함으로서 위치 및 각도에 대해 각각 ±7cm, ±3도

의 오차의 개선을 얻었다. 

위치 추정시 정확도를 높이기 위해서는 실험에서 

사용한 영상보다 더 많은 영상을 가지고 조밀하게 지

도를 작성하여야 한다. 이 경우 생성된 맵 DB에 많은 

특징점들이 저장되게 되므로 로봇의 위치를 추정할 때 

매칭되는 특징점들을 찾는데 많은 시간이 소요된다. 

따라서 추후 연구로 매칭되는 특징점들을 찾는 효율적

인 방법이 요구된다. 
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