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Abstract Based on object recognition technology, we present a new global localization method for 
robot navigation. For doing this, we model any indoor environment using the following visual cues 
with a stereo camera; view-based image features for object recognition and those 3D positions for ob-
ject pose estimation. Also, we use the depth information at the horizontal centerline in image where 
optical axis passes through, which is similar to the data of the 2D laser range finder. Therefore, we 
can build a hybrid local node for a topological map that is composed of an indoor environment metric 
map and an object location map. Based on such modeling, we suggest a coarse-to-fine strategy for es-
timating the global localization of a mobile robot. The coarse pose is obtained by means of object 
recognition and SVD based least-squares fitting, and then its refined pose is estimated with a particle 
filtering algorithm. With real experiments, we show that the proposed method can be an effective vi-
sion-based global localization algorithm. 
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1. 서  론 
 
최근 국내외적으로는 지능화된 서비스 로봇의 

연구가 활발하다. 이러한 지능형 서비스 로봇은 

청소, 운송, 경비, 안내, 심부름 등 인간이 할 수 

있는 일을 대신 하고자 하는데, 이를 위해서는 별

도의 외부 조작 없이 로봇 스스로 주변 상황을 인

지하여 행동하는 로봇 자율성의 확보가 필수적이

다. 로봇의 자율 주행 기술은 그러한 서비스가 가

능하게 하는 핵심적 기술 중의 하나이다. 본 연구

에서는 자율 주행 기능 중에서 가장 기본이 되는 

로봇의 자기 위치 추정 문제를 다루고자 하며, 스테레

오 비전 센서를 이용하면서 실내 환경에서 적용 가능

한 방법을 제시하고자 한다. 이러한 위치 (pose) 추정 

문제는 다시 전역적 위치 추정 (global localization)과 지

역적 자기위치 추정 (local localization)으로 나눌 수 있

는데[1], 본 연구에서는 로봇이 동작 초기의 위치를 

모르거나, 또는 지역적 위치 추정에 실패했을 경

우 스스로 현재 위치를 복구해 내는 전역적 위치 

추정의 문제를 중점으로 다루고자 한다. 

이동로봇에서의 전역적 위치 추정 문제는 지금

까지 주로 레이저[1, 2, 3], 혹은 초음파[1, 2]를 이용하면

서 통계학적인 추정방법에 의존하여 해결을 시도

하였다. 그러나 이러한 센서들은 2D의 거리 정보

만 이용하므로 기하학적으로 구분이 되지 않는 환

경에서 국소 최소점에 빠질 수 있으며, 이를 극복

하기 위해 로봇의 적절한 행동 전략을 추가할 수 

밖에 없는데, 그렇다 하더라도 국소 최소점을 극

복할 수 있다는 보장이 확실하지가 않는 상황이다. 

비전 센서를 이용하면서 위치 추정의 문제를 다

룬 연구도 다수 존재한다. 선분과 에지 (edge)의 

3D 정보를 이용하는 방법[4, 5, 6, 9], 로봇의 위치를 추

정하기 위해 비인위적 시각 특징 (natural visual 
feature)들을 학습하는 방법[7], Mastumoto와 같이 실

내 복도 환경의 연속 영상열을 직접 이용하는 방
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법[8], 그리고 3D 상의 국소 불변 특징 (local 
invariant feature)를 이용하는 방법[10, 11] 등이 대표적

이라고 할 수 있다. 그러나, 이러한 비전 기반의 

방법들은 3차원적인 정보를 이용한다 하더라도 전

역적 위치 추정을 정확히 할 수 있느냐는 보여주

지 못하고 있으며, 또한 비전 센서를 기하학적 정

보 추출 이상의 센서로서 활용하지 못하고 있다. 

본 연구에서는 기존의 비전 기반의 연구에서 모

호하게 취급하고 있는 전역적 위치 추정을 보다 

확실히 할 수 있는 방법을 환경내의 개별 물체를 

인식할 수 있는 방법을 도입하여 해결하고자 한다. 

즉, 본 연구에서는 로봇의 위치 추정의 문제를 단

지 기하학적 문제로서만이 아니라 정성적인 인지 

문제를 포함한 문제로 보고자 한다. 이는 최근 인

간의 주행을 위한 공간 지각의 연구에서 물체 인

식이 중요한 역할을 한다는 인지과학적 연구 성과
[12, 13]들을 고려할 때에도 본 연구 방법은 향후 더 

발전적으로 전개될 수 있다고 본다. 로봇이 환경

의 개별 물체를 인식하는 능력을 갖는다는 것은 

현재 기존의 위치 추정 방법들이 해결하지 못하고 

있는 환경의 동적 변화를 검지할 수 있는 가장 유

용한 수단을 확보하는 것이며, 로봇의 서비스 기

능이 주로 물체 중심으로 이루어진다는 것을 고려

하면 그 유용성은 더 증가되리라고 본다. 이러한 

물체 인식 중심의 위치 추정의 문제는 Tomoto와 

Yuta[9]가 최초로 시도한 것으로 보이며, 이 방법은 

각 하나의 물체에 대한 3D 선분 특징 (line feature)
을 기반으로 물체 인식과 자세를 추정하고 그를 

기반으로 로봇 위치를 추정하고자 하였다. 그러나 

그러한 방법은 실내의 임의 환경에서의 물체들을 

3D로 모델링하기가 현실적을 어려울 뿐만 아니라 

3D 선분 기반의 물체 인식 기법의 신뢰성이 아직

까지는 불확실하다고 할 수 있다. 

본 연구에서는 물체 인식을 기반으로 하는 이동 

로봇의 전역적 자기 위치 추정 방법을 새롭게 제

시하고자 하며, 그에 따른 지도 표상 방법도 새롭

게 제시하고자 한다. 본 연구에서는 물체 모델 구

성의 용이성과 물체 인식의 강인성을 위해 2D 
local invariant feature (LIF) 기반의 물체 인식 기법을 

도입하며, 개별 물체들의 3D 정보는 LIF들의 스테

레오 깊이를 이용하여 정의하며, 또한 환경 자체

의 전방향 거리 (metric) 정보를 스테레오 깊이 정

보를 활용하여 함께 결합한 혼합형 (hybrid) 지도

를 제시하여 그 위에서 위치 추정을 구현하고자 

한다. 본 연구의 위치 추정의 또 다른 특징중의 

하나는 우선 물체 인식 기법을 이용하여 로봇의 

coarse pose를 추정하고, 이와 전방향 거리 정보를 

particle filtering 알고리즘에 적용하여 refined pose를 

측정한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 지도 

표상 방법을 다루고 전역적 자기위치 추정 방법은 

3절에서 다룬다. 4절에서는 실험 결과를 보이며, 5
절에서는 본 연구의 결론을 제시한다. 

 
2. 본 연구의 지도 (map) 표상 

 
본 연구에서는 환경 정보의 표상을 위해 본 연

구의 선행 연구라 할 수 있는 [14]처럼 전역적 위

상지도 (globally topological map)와 지역적 혼합지도 

(locally hybrid map)를 사용한다. 전역적 위상지도는 

그림 5와 같이 노드 (node)와 가지 (arc)로 구성되

며, 지역적 혼합지도는 노드 주위의 전방향 거리 

정보를 포함한 수평 거리지도 (horizontal depth 
map)[14] 뿐만 아니라 물체의 위치 정보를 포함한 

물체 위치지도 (object location map)로 구성된다. 

 

2.1 수평 거리지도 

수평 거리지도는 로봇이 주행하는 지표면은 2D의 수

평 평면이고 주위 환경은 정적이라는 가정 하에, 스테

레오 카메라의 깊이 (depth) 정보를 기반으로 만들어 진

다. 로봇 머리에 부착된 스테레오 카메라를 전 방향 패

닝 (panning)하면서 그림 1 (a)의 ‘A’ 와 ‘B’ 같은 지표면

과 수평한 평면 (horizontal plane)의 스테레오 깊이 정

보를 수집한다. 수집된 깊이 정보들은 그림 1 (b)
와 같이 극좌표계로 표시된 노드 좌표계에 대해 

통합하여, 로봇을 둘러싼 주변 환경의 로봇으로부

터의 거리 정보를 얻는다. 그림 2에서는 틸팅 

(tilting) 각도의 변화에 따른 카메라 영상면과 초점

을 지나면서 지표면과 평행한 가상면이 교차하는 

교차점들을 보여주고 있다. 그림의 (a)는 틸팅 각

도가 0˚인 카메라의 예를 보여주고 있으며, (b)의 

경우에는 로봇이 좀 더 많은 물체를 관측하기 위

해 로봇 머리가 약간 위를 보는 경우에 대한 수평

라인의 예를 보여주고 있다. 

 

2.2 물체 위치지도 

물체 위치지도는 스테레오 카메라를 전 방향으

로 일정 각도씩 패닝하면서 수집한 그림 6과 같은 

로봇 주위의 환경 영상과 스테레오 깊이 정보를 

기반으로 만들어 진다. 수집된 영상에서 주요 물 
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(a)                        (b) 
 

그림 1. (a) 실내 환경에서 수평 거리 정보 수집 

(b) 지역적 혼합 지도 

 

 
 

(a) Tilting angle = 0°         (b) Tilting angle ≠ 0˚ 
 

그림 2. Tilting 각도에 따른 수평 평면의 픽셀 라인 

 

체들의 LIF를 추출하여 물체 인식을 위한 모델 정

보로 저장한다. 본 연구에서는 물체 인식을 위한 
LIF로써 PCA 특징[15]을 사용한다. 또한, 각 노드를 
기준으로 하여 물체들의 PCA 특징들에 대한 3D 
위치 정보를 스테레오 깊이 정보를 이용하여 계산

하고, 그림 1 (b)와 같은 각 물체의 기준 위치를 각 
물체의 PCA 특징들의 3D 위치 정보의 평균위치를 
계산하여 저장한다. 

 
3. 전역적 자기위치 추정 

 
본 연구에서의 전역적 자기위치 추정은 2 단계

로 이루어진다. 우선, 물체 인식 기법을 이용하여 

로봇의 coarse pose를 추정하고, 이 위치와 전방향 

수평 거리 정보를 particle filtering 알고리즘에 적용

하여 refined pose를 추정한다. 그 과정은 다음과 

같다. 

 

3.1 Coarse pose 추정 

로봇의 coarse pose는 물체 인식을 기반으로 추정

한다. 로봇은 제자리에 정지하여 주위 환경에 대

한 영상을 획득하고, 영상에 존재하는 물체들을 
인식한 뒤 이 물체들의 위치 좌표를 계산한다. 물

체들의 위치 좌표를 지도 정보로 저장된 각 노드

의 동일 물체들에 대한 위치 좌표와 비교하여 가

장 유사한 위치 관계를 가지는 노드에 대해 로봇

의 위치를 정의한다. 아래에 예를 들어 coarse pose 
추정 방법과 과정을 설명한다. 

가정 : 그림 3 (a)와 같이 지도에 저장된 노드 N에

는 물체 e1, e2, e3 들이 존재하고, 서로 θ1, θ2, θ3의 각
도, l1, l2, l3의 거리 관계를 가지고 있다고 가정한다. 

Step-1 : 로봇의 현재 위치에서 머리에 부착된 스

테레오 카메라를 전방향 패닝하여, 왼쪽 카메라의 
영상과 그 영상의 PCA 특징, PCA 특징의 3D 좌표 
값을 추출한다. 모든 3D 좌표는 패닝 각도 0˚의 좌

표계 (로봇 좌표계)에 대한 값으로 변환된다. 
Step-2 : Step 1에서 획득한 영상과 PCA 특징을 

이용하여 물체 인식을 수행한다. 만약 3개 이상의 
물체가 인식되지 않았을 경우, step 6에서 기술할 
least-squares fitting 알고리즘의 제약 조건 때문에 
위치 추정은 실패이다. 물체 인식은 모든 노드에 
저장되어 있는 물체의 PCA 특징 모델과 위치추정

을 위해 획득한 영상에서 추출한 PCA 특징을 비

교하여 이루어 진다. 본 연구에서는 spectral 
matching 방법[16]에 기반한 물체 인식 기법을 적용

하였다. 
Step-3 : 물체 인식 결과 만약 그림 3 (b)와 같이 

물체 e1, e2, e3가 인식 되었으면, 각 물체의 PCA 특

징의 3D 좌표들을 평균하여 그 물체의 위치로 설

정한다. 
Step-4 : 지도에 저장된 정보와 비교하여, 인식된 

물체 e1, e2, e3를 모두 포함하는 노드를 모두 선택한

다. 즉, 노드에 포함된 물체와 인식된 물체가 3개 이

상 겹친다면 그 노드를 후보 노드로 선택한다. 
Step-5 : 그림 3 (b)와 같이 인식된 물체들 간의 

각도 (θ1´, θ2´, θ3´)와 거리 (l1´, l2´, l3´)를 step 4에서 

선택된 후보 노드에 포함된 물체 간의 각도와 거

리에 비교하여, 유사도가 미리 설정된 문턱치 이

내인 노드들을 최종 후보 노드로 선택한다. 
 

 
 

(a)                          (b) 
 

그림 3. (a) 노드에 저장된 물체들의 위치 (b) 로봇이 인식

한 물체들의 위치 
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Step-6 : 로봇이 인식하고 로봇 좌표계에 대해 

정의된 물체의 위치 좌표를 최종 후보 노드에 포

함되고 노드 좌표계에 대해 정의된 물체의 위치 

좌표로 보간 (fitting)하는 변환 성분(회전, 전위)과 
노드 좌표계에 대한 로봇의 위치를 계산한다. 본 
연구에서는 좌표 변환 성분을 구하기 위해 
Challis[17]가 제안한 방법을 적용하였다. 이 방법은 
특이치 분해 (singular value decomposition)에 기반하

여 강체 변환 성분의 least-squares 추정치를 생성한

다. 단, 최소 3쌍 이상의 일치하는 점들이 필요하

고, 이 점들은 동일 직선 상에 존재해서는 안 된

다. 우선, 노드 좌표계 {N}과 로봇 좌표계 {R}에 

대해 정의된 물체의 3D 위치 좌표 벡터 Nvei 와 
Rpei를 각각 식 (1)과 같이 정의한다. 여기서, i는 

1 ~ n 이며 물체에 부여된 번호이고, n은 로봇이 
인식한 물체와 최종 후보 노드에 포함된 물체 중 
겹치는 물체의 개수이고, n ≥ 3 이다.  

 
TN

ei xi yi ziv v v⎡ ⎤⎣ ⎦v =
,

T
=R

ei xi yi zip p p⎡ ⎤⎣ ⎦p (1)

 

평균 위치 벡터 N v 와 
R p 를 구한다. 
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식 (2)와 (3)의 평균 위치 벡터를 이용하여 다음

과 같이 Nvei 와 Rpei의 상대 위치 벡터를 구한다. 
 

,  N N N R R R
ei ei ei ei′ ′= − = −v v v   p p p  (4)

 

식 (4)의 상대 위치 벡터들을 이용하여, 아래와 

같은상관 행렬 (correlation matrix) C를 구한다. 
 

T

1

1 n
N R

i i
in =

′ ′∑C = v p
 

(5)

 

상관 행렬 C를 특이치 분해한다. 
T⋅ ⋅C = U W V  (6)

 

여기서 U와 V는 직교 행렬 (orthogonal matrix)이
고, W는 C의 특이치를 포함한 대각 행렬 

(diagonal matrix)이다. 그러면, 노드 좌표계 {N}에 

대한 로봇 좌표계 {R}의 회전 성분 
N
R R 과 전위 

성분 
N

Rt 는 다음과 같이 구할 수 있다. 
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T

T
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0 0 det

N
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N R N N
R R=t p R v-  (8)

 

따라서, 로봇이 인식한 물체의 위치 좌표를 최

종 후보 노드에 포함된 물체의 위치 좌표로 보간

하는 변환 행렬은 다음과 같다. 
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(9)

 

식 (9)의 변환 행렬은 노드 좌표계 {N}에 대해 
로봇 좌표계 {R}을 정의한 것과 같다. 따라서 회

전 성분과 전위 성분은 노드 좌표계에 대한 로봇

의 위치를 의미한다. 또한, 물체의 위치가 3D 좌

표로 정의되어 있으므로 로봇의 위치는 노드 좌표

계에 대해 6 DOF (x, y, z, θx, θy, θz)로 정의된다. (x, y, 
z)는 노드 좌표계에 대한 로봇의 위치 좌표이고 

식 (8)과 동일한 값을 갖는다. (θx, θy, θz)는 각각 x

축, y축, z축에 대한 로봇의 회전 각도이며 식 (7)
과 식 (9)로부터 다음과 같이 구할 수 있다. 
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비전 센서의 측정 오차와 물체 인식 과정 중 입

력 영상에서 추출된 특징와 노드에 저장된 물체의 

특징 모델 간의 정합 오차 (matching error)로 인해 

로봇의 위치 (x, y, z, θx, θy, θz)는 정확한 추정치가 
아닐 수 있다. 예들 들어, 로봇은 2D의 수평면 위

에서 이동하므로 z = 0 이어야 하나 대부분의 경우 
z ≠ 0 이다. 또한, 수평면에 수직한 축을 노드 좌표

계와 로봇 좌표계의 z축이라 하면, x축과 y축에 대

한 회전 각도 θx 와 θy 는 0˚ 이어야 하나 그렇지 
않다. 따라서 추정된 로봇의 위치는 coarse pose라 
할 수 있다.  
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Step-7 : 모든 최종 후보 노드의 좌표계에 대한 
로봇의 거리를 계산하여 가장 거리가 짧은 노드를 

최종 노드로 선정하고, 그 노드에 대한 로봇의 위

치를 최종 coarse pose로 결정한다. 

 

3.2 Refined pose 추정 

로봇의 refined pose는 전방향 수평 거리 정보와 
최종 coarse pose를 particle filtering 알고리즘[18, 19]에 
적용하여 추정한다. 이 알고리즘은 multi-modal 오

차 분포에 잘 대처하는 방법으로 알려져 있으며, 
coarse pose의 오차를 감안하여 반복 계산을 수행하

므로 로봇의 위치가 비교적 정확한 위치에 수렴할 
수 있도록 한다. 또한, 스테레오 깊이 정보는 다양

한 환경 및 잡음에 강인하므로 이를 바탕으로 구

성된 로봇의 전방향 수평 거리 정보는 coarse pose
의 오차를 보정하여 더욱 정확한 위치를 추정할 
수 있게 한다. Refined pose 추정의 기본 절차를 설

명하면 다음과 같다. 
Step-1 : 로봇이 정지한 상태에서 머리에 부착된 

스테레오 카메라를 전방향 패닝하면서 그림 1 (a)
과 같이 지표면과 수평한 평면의 스테레오 깊이 

정보를 수집한다. 각 각도에서 추출된 스테레오 

깊이 정보를 3D 좌표로 변환한다. 이 좌표는 카메

라 좌표계에 대해 정의되어 있으므로, 로봇 좌표

계에 대한 값으로 재정의 한다. 끝으로, 각 좌표에 
Frobenius norm[20]을 취하여 수평 거리 정보로 변환

한다. 
Step-2 : Coarse pose의 (x, y, θz)를 seed 값으로 하

고 로봇의 2D 위치에 대한 랜덤 샘플 (random 
sample)들을 식 (11)과 같이 생성한다. 로봇은 실

제로 2D 평면 위에서 동작하므로 coarse pose의 (z, 
θx, θy)를 무시할 수 있다. 

 

( )( )( ) , ,
n' n ' ' '

t x y θ=s
 

(11)
 

여기서 t는 반복 계산의 회수를 나타내고, t = 1 ~ 
T 이다. 또한, n은 랜덤 샘플의 번호이고, n = 1 ~ N 
이다.  

Step-3 : 랜덤 샘플들의 위치를 다음과 같이 예

측한다. 
 

( ) ( ) ( )n ' n n
t t t= +s As Bw  (12)

 

여기서 A는 로봇의 동역학 모델을 나타낸다. 

그러나 본 연구에서 로봇은 정지 상태에서 위치 

추정을 수행하므로 A = 1로 설정한다. 
( )n
tBw 는 비

전 센서의 측정 오차와 물체 인식의 정합 오차 등

으로 인해 발생한 coarse pose의 추정 오차를 의미

한다. 
Step-4 : Step 3에서 예측한 위치에 대한 랜덤들의 

가중치를 다음과 같이 구한다. 
 

( )( ) |n
t t t tp m= =x sπ  (13)

 

여기서 π는 가중치를 나타내는 확률 밀도 함수

이고 m은 유사도 측정 (similarity measure)이다. m을 
구성하기 위하여, 우선 각각의 수평 거리 정보를 
극좌표계에 대해 다음과 같이 정의한다. 

 

( )     = 0, 1, , 359sr θ θ K  (14)
 

로봇의 pose를 xt 라 가정하면 식 (14)와 같은 수

평 거리 정보를 최종 노드 좌표계에 대한 2D 좌

표로 다음과 같이 변환 할 수 있다. 
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여기서 N
R R 과 N

Rt 는 최종 노드의 좌표계 {N}에 
대한 로봇 좌표계 {R}의 좌표 변환 관계를 나타낸 
것이다. 이 변환 관계는 xt로부터 구할 수 있다. 다

시, 벡터 ( )st θr 를 극좌표 ( )'
str θ 로 변환한다. 여기

서 ( )sr θ 는 로봇 좌표계, ( )'
str θ 는 최종 노드 좌표

계에 대해 각각 정의되므로 θ 에서 'θ 로 각도가 
전이된다. 그러면, 다음과 같이 유사도 측정 m을 
정의할 수 있다. 
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359
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여기서 r은 xt에서 예측 할 수 있는 최종 노드 
주위 환경의 수평 거리 정보이고, rst 는 로봇이 센

싱한 수평 거리 정보이다. 그러나, 스테레오 카메

라의 깊이 정보를 추출할 수 없는 영상 픽셀에서

는 좌표 변환을 할 수 없으므로 모든 각도에서 유

사도 측정을 수행 할 수 없다. 그러므로, 식 (16)의 
수행은 오직 깊이 정보를 추출할 수 있는 영상 픽

셀에 대해서만 이루어 진다. 
Step-5 : 가중치가 작은 샘플들이 제거되고 가중

치가 큰 샘플들에게 결합 되도록 샘플 재추출 
(resampling)을 수행한다. 

Step-6 : Step 3부터 step 5까지 T회 반복한다. 본 
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논문에서는 T = 10으로 설정하였다. 
Step-7 : 로봇의 refined pose를 다음과 같이 추정

한다. 
 

[ ] ( )( ) ( )
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N
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n

xε
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(17)

 

식 (17)과 같이 추정된 위치의 신뢰 여부를 판단

하기 위해 신뢰측도 (confidence measure) ( )Tc x 를 
정의할 수 있다. 이를 위해 우선, 샘플들 중에서 

최소 유사도 측정 ,min ( )T Tz x 을 찾고 그 샘플의 위

치에서 예측할 수 있는 수평 거리 정보의 개수

( ,minTM )를 스테레오 깊이 정보가 추출된 영상 픽

셀과 비교하여 구한다. 그러면, 신뢰측도는 다음

과 같이 구할 수 있다. 
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if M
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여기서, 신뢰측도가 미리 설정된 문턱치를 넘을 
경우에만 로봇의 최종 위치로 결정한다. 본 연구

에서는 α = 0.005, 문턱치는 0.5로 설정하였다. 문턱

치를 넘지 못하였을 경우, 최종 노드에 대한 로봇

의 coarse pose (x, y, θz)를 로봇의 최종 위치로 결정

한다. 이러한 방법은 실제 환경에서 로봇의 위치

를 결정하는 적절한 방법이라 할 수 있다.  
 

4. 실험 결과 
    
본 절에서는 제안된 방법에 의하여 이동 로봇

의 실제 전역적 위치추정 실험을 수행하였다. 실

험을 위하여 본 연구에서는 그림 4 (a)와 같은 로

봇(인포테인먼트 로봇)을 사용하였다. 본 로봇은 
센싱  모듈로서  컬러  스테레오  카메라와  레이저 
스캐너를 가지고 있으며, 2 wheel differential 형태  

 

(a)                      (b) 
 

그림 4. (a) 인포테인먼트 로봇 (b) 위치 추정에 사용된 물체 

 
 

그림 5. 물체와 노드의 위치 및 실험 환경 

 

 
 

그림 6. 각 노드의 전방향 환경 영상 및 

각 노드에 속한 물체 

 

의 구동 메커니즘을 가지고 있다. 스테레오 카메

라는 VidereDesign[21]사의 카메라를 사용하였으며 
pan/tilt mount 위에 부착되어 있어 로봇의 움직임과

는 별도로 회전이 가능하다. 스테레오 카메라를 
이용한 깊이의 측정 방법은 VidereDesign 사에서 
제공하는 svs s/w lib를 이용하였으며, 초점 거리 
6mm의 렌즈를 사용하여 비교적 광각의 시야을 확

보하도록 하였다. 그림 4 (b)는 전역적 위치 추정에 
사용된 물체들이며, 그림 5의 표시된 부분에 위치

한다. 그림 5는 실험이 수행된 실내 환경이다. 실

내 환경의 크기는 10m× 5m이며, 지도는 , , , ① ② ③

, ④ ⑤의 총 5개의 노드에서 작성 되었다. 그림 6
은 각 노드에서 수집한 전방향 환경 영상을 보여 
준다. 각 노드는 그림에 표시된 바와 같은 물체들

을 포함하고 있으며, 물체들이 포함된 영상에서 
물체 인식을 위한 특징들이 추출된다. 
 

 
 

그림 7. 위치 추정을 위해 수집된 전방향 환경 영상 및 

각 영상에서 인식된 물체들 
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(a)                              (b) 
 

그림 8. (a) 위치 추정을 위해 수집된 전방향 수평 거리 

정보 및 인식된 물체들의 위치 (b) 노드 3 좌표계에 대해 

표시된 로봇의 pose 및 map 정보로 저장된 물체들의 위

치와 수평 거리지도 

 
표 1. 최종 후보 노드들에 대한 coarse pose 추정 결과 

Coarse pose Node Common 
Objects X [mm] Y [mm] θz [°] 

Distance 
[mm] 

2 E, F, H -1241.00 1092.07 -177.42 1653.09 

3 F, H, I, J, 
K, L -570.07 310.16 52.74 648.98 

4 H, I, J, K -2075.53 571.78 84.17 2152.85 
5 I, J, K, L -1855.98 -904.09 67.23 2064.47 

 
로봇을 그림 5의 실험 환경의 임의의 위치에 배

치하고 제안된 방법에 따라 위치 추정 실험을 수

행하였다. 또한, 측정된 로봇 위치의 정확성을 검

증하기 위해 로봇의 정확한 위치를 레이저 스캐너 
데이터를 사용한 위치 추정 시스템[22]으로 측정하

였다. 
그림 7에는 위치 추정을 위해 수집된 영상과 각 

영상에서 인식된 물체들을 표시하였다. 인식된 물

체는 A, E, F, H, I, J, K, L의 총 8개 이다. 인식된 물

체들 중 3개 이상의 공통된 물체를 포함한 후보 
노드는 2, 3, 4, 5이며, 또한 이 후보 노드들이 최종 
후보 노드들로 선정되었다. 표 1에는 각 최종 후

보 노드에 포함된 공통 물체, 각 최종 후보 노드

의 좌표계에 대한 로봇의 coarse pose 및 그 좌표계

에 대한 로봇의 거리를 표시하였다. 이 표에서 최

종 후보 노드들 중 노드 3의 공통 물체의 개수가 
가장 많고, 노드 3의 좌표계에 대한 로봇의 거리

가 가장 짧다는 것을 확인할 수 있다. 따라서, 노

드 3가 최종 노드로 결정되었다.  
그림 8 (a)에는 위치 추정을 위해 수집된 전방향 

수평 거리 정보 및 인식된 물체들의 로봇 좌표계

에 대한 위치를 표시하였으며, 그림 8 (b)에는 노드 
3에 대한 수평 거리지도와 물체 위치지도, 노드 3 
좌표계에 대한 로봇의 refined pose를 표시하였다. 

 
 

그림 9. 모든 노드에 대한 통합 수평 거리지도 및 전역적 

위치 추정 결과 

 

 
 

그림 10. 전역적 위치 추정 결과에 대한 오차 분포 

 
제안된 방법으로 측정된 로봇의 refined pose는 [X, 
Y, θ] = [-571.43mm, 313.25mm, 53.49°] 이며, 레이저 
스캐너 데이터로 측정된 위치는 [-606.82mm, 
316.08mm, 56.37°] 이다. 그림 8 (a)와 같이 로봇은 
물체 L을 항하고 있으며 로봇의 좌측에는 물체 F, 
E, A가 위치하고, 우측에는 물체 K, J, I, H가 위치

한다. 따라서, 그림 8 (b)의 노드 3 좌표계에 대해 
표시된 로봇의 위치와 비교하여 물체들의 위치가 
동일함을 확인할 수 있다. 

제안된 전역적 위치 추정방법의 정확도 및 오차
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를 측정하기 위해 다수의 위치 추정 실험을 수행

하였다. 실험을 위한 위치들은 실험 환경에서 무

작위로 선정되었으며, 레이저 스캐너 데이터를 사

용하여 그 정확한 위치를 측정하였다. 기존의 몬

테카를로 위치 추정방법[23] 과는 달리 로봇은 위치 
추정을 위한 추가적인 이동이 필요하지 않다. 그

림 9는 모든 노드의 수평 거리지도를 통합한 지도 
위에 위치 추정결과를 표시한 것이다. 통합 수평 
거리지도에는 각 노드의 위치 또한 표시하였으며, 
그림 5와 비교하여 각 노드의 위치를 확인 할 수 
있다. 그림 10은 위치 추정결과의 position 및 
orientation 오차 분포를 보여주고 있으며, 평균 오

차와 중앙 오차는 각각 [34.89mm, 36.28mm, 2.11°], 
[29.78mm, 31.02mm, 1.84°] 이다. 따라서, 제안된 위

치 추정방법은 로봇의 pose를 측정함에 있어 만족

할 만한 성능을 내고 있음을 확인할 수 있다. 

 
5. 결  론 

 
본 연구에서는 물체인식에 기반한 이동 로봇의 

전역적 자기 위치추정 방법을 제시하였다. 위치 
추정을 위해 전역적 위상지도와 지역적 혼합지도

를 사용하였으며, 지역적 혼합 지도는 물체 위치

지도와 수평 거리지도로 구성하였다. 로봇의 전역

적 위치 추정은 우선 물체 인식을 이용하여 coarse 
pose를 추정하고, 이 coarse pose와 전방향 수평 거

리 정보를 particle filtering 기법에 적용하여 refined 
pose를 추정한다. 물체 인식을 이용하여 coarse 
pose를 추정함으로써 기하학적으로 구분이 되지 
않는 환경에서 국소 최소점에 빠지지 않고 로봇의 
coarse pose를 추정 할 수 있는 장점이 있으며, 스

테레오 카메라로 측정된 전방향 수평 거리 정보를 
사용함으로써 coarse pose를 보정한 refined pose를 
추정할 수 있다. 또한 실험을 통하여 제안된 위치 
추정방법이 비교적 정확함을 보였다.  
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