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상황인식을 위한 물체간 토폴로지관계의 표현 및 추론 

Representation and inference of topological relations 

between objects for spatial situation awareness 

미나미 타카시1, 유  재  관2, 정  낙  영2 

Minami Takashi1, Ryu Jae-Kwan2, Chong Nak Young2 

Abstract Robots need to understand as much as possible about their environmental situation and react 
appropriately to any event that provokes changes in their behavior. In this paper, we pay attention to 
topological relations between spatial objects and propose a model of robotic cognition that represents 
and infers temporal relations. Specifically, the proposed model extracts specified features of the co-
occurrence matrix represents from disparity images of the stereo vision system. More importantly, a 
habituation model is used to infer intrinsic spatial relations between objects. A preliminary experimental 
investigation is carried out to verify the validity of the proposed method under real test condition. 
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1. 서  론 
 
최근 지능로봇의 연구는 종래의 상정된 환경에서 

정해진 작업을 수행하는 수준에서 벗어나 인간의 생

활환경과 같은 복잡하고 가변적인 환경에서 로봇이 
필요한 동작을 자율적으로 생성하도록 하는 방향으로 
발전하고 있다. 향후 로봇이 일상생활에서 인간과 공존

해 나가기 위해서는 실공간의 정보를 실시간으로 취득

하여 상황을 이해하고 그 상황에 적절한 행동을 구현하

는 것이 필수불가결하다. 상황인식이란 「환경에 존재

하는 요소를 시공간적으로 지각하여, 그 의미를 이해하

고, 그것들의 가까운 장래를 예측하는 것」이라고 정의

된다[1]. 예를 들어 무인자동차, 무인항공기[2-3], 로봇 [4-8] 
등의 이동을 위한 인식시스템의 개발이나 긴급사태를 
정확하게 인식하기 위한 구급차 관리센터의 개발 등 
다방면에 걸쳐 중요성이 대두되고 있다. 최근 많은 연
구자들로부터 효율적인 상황인식을 위한 여러 가지 
방법들이 시도되고 있지만[9-14], 아직 근본적인 해결방

법은 제시되지 못하고 있다.  

본고에서는 미지의 동적 환경하에서 로봇이 스스로 
공간적 상황변화를 판단할 수 있도록 물체간의 토폴

로지(topology)관계를 정의하고, 화상정보로부터 얻어

지는 픽셀과 거리정보를 co-occurrence matrix를 이용하

여 표현함으로써 토폴로지관계를 취득하는 방법을 기

술한다. 아울러 순화평가모델(habituation model)을 이용

하여 물체와 물체 간의 일시적인 관계가 아닌 고유의 
상관관계를 추론하고 지식화할 수 있는 방법을 제안

한다. 제안된 추론 알고리즘의 유효성을 검증하기 위

하여 평가실험을 실시하였다. 
 

2. 공간표현의 정의 
 
실공간내의 두개의 물체간의 관계를 표현하기 위하

여 그림 1과 같이 거리정보, 방향정보, 접촉정보가 이

용될 수 있다. 거리는 일반적으로 정량적 기준을 이용

하여 절대적 개념으로 정의할 수 있으나, 「대소, 원근, 
장단」등의 상대적인 개념으로도 정의되어질 수 있다. 
방향은 「동서남북」등의 절대적 방향관계와 「전후, 
좌우, 상하」등의 상대적 방향관계가 있다. 절대적 방향

은 공통된 좌표계를 이용하여 판단해야 하나, 상대적 
방향은 각각의 기준물체를 중심으로 상대물체의 방향을 
표현할 수 있다. 접촉은 상대적인 관계로「연속, 극한」 
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그림 1. 공간관계의 표현요소 

 
이라는 개념이 있어 물체가 서로 접촉하고 있는지의 
구별이 가능하다. 이처럼 물체간 공간내의 위치관계를 
표현하는 방법은 절대적인 표현과 상대적인 표현으로 
나뉠 수 있다.  

사람은 공간상에 존재하는 물체들의 대략적인 3차
원 구조나 물리법칙들에 관한 지식을 바탕으로 물체

들간의 관계를 쉽게 추정한다. 그리고 물체나 자신의 
위치를 전달함에 있어 위도나 경도 등의 절대적 표현

을 사용하지 않고 물체와 자신과의 공간적 관계, ‘내 
앞에 책상이 있다’, ‘모니터 앞에 키보드가 있다’와 같

이 상대적인 표현을 사용한다. 이것은 전술한 것처럼 
물체간 잠재적 상호관계를 표현하고 추정하는데 용이

하기 때문이다. 그리고 부분적 데이터의 결핍이나 정

량적 측정오차에 상관없이 다른 데이터로부터 정보를 
보완할 수 있는 장점이 있다. 따라서, 본 연구에서 사

람이 사용하는 상대적 표현에 주목하여 카메라의 화

상정보로부터 토폴로지관계를 추출한다.  
 

3. 토폴로지(topology) 관계 
 
앞장에서 분류한 것처럼 두개의 물체간의 관계를 표

현하기 위하여 거리정보, 방향정보, 접촉정보를 이용할 
수 있는데, 그림 1과 같이 각 정보가 가지는 상대적인 
특징을 종합한 것을 토폴로지관계라고 정의한다. 이 토

폴러지관계는 사람이 사용하는 상대적 표현과 유사하며, 
정성적인 물리법칙을 이용하기 때문에 표현과 추론이 
쉽다. 이하 각 정보의 토폴로지관계를 정의한다. 

 
3.1 거리정보 

본고에서는 거리정보로서 근접도를 나타내는 「가까

이 있다(NEAR)」의 정보를 정식화한다. 일반적으로 방

과 같은 공간에서는 거리의 최대치가 결정되어 있고, 
「가깝다」가 아니면 「멀다」라고 표현될 수 있으므로 
근접도만으로도 물체간 거리정보의 표현이 충분하다.  

 
3.2 방향정보 

목적물체가 기준물체에 대해서 어느 방향에 위치하

는지를 표현하려면 기준물체에 정의된 등간격의 방향

축을 이용하여 표현하는 방식과, 기준물체마다 전후관

계가 미리 결정된 좌표축을 이용하는 방식이 있다. 후
자는 시점이 변해도 방향정보가 변하지 않는 이점이 
있지만 미리 각 물체의 앞뒤를 결정해야 어려움이 있

다. 사람은 사전지식을 이용하여 물체의 형상으로부터 
쉽게 앞뒤를 구별할 수 있지만 로봇에서는 매우 어려

운 작업이 될 수가 있다. 본고에서는 전자의 경우를 
이용하여 방향정보를 결정한다. 

 
3.3 접촉정보 

접촉정보는 그림 2와 같이 물체의 경계의 일부가 다
른 물체와 좌우의 방향정보를 가지고 접하는 「인접

관계(BORDER)」, 다른 물체를 지지하고 있는 상하의 
방향정보를 가지고 접하는 「지지관계(OVERLAP)」및

기타 인접 및 지지관계로 분류할 수 없지만 「접촉관

계가 있다(CONTACT) 」 , 「 물체간의 관계가 없다

(DISCONNECT)」의 네가지로 유형화한다. 
 

 
(왼쪽부터 BORDER, OVERLAP, DISCONNECT) 

그림 2. 접촉관계 

 
4. 물체간의 관계표현 

 
Co-occurrence matrix는 발생하는 이벤트(event)속에 

포함되어 있는 각각의 항목간의 연관성을 이벤트의 
발생빈도로 나타내어 모든 항목간 이벤트의 관련성을 
표현하는 행렬이다[15-16]. 본고에서는 co-occurrence 
matrix를 이용하여 물체간 토폴로지관계를 표현하기 
위해서 카메라의 화상정보를 재표현함으로써 아래와 
같이 관계표현행렬 Rθ를 정의한다. 
 

     (1) 
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(a) 상대위치관계의 픽셀           (b) binary image 

 

(c) 방향에 따른 물체 i, j간의 픽셀값의 경계 

(좌측상단부터 시계방향으로 0
o
,  45

o
,  90

o
,  135

o
) 

그림 3. 카메라 화상정보의 재표현 

 

        (2) 

                   (3) 

                    (4)

  
상기 관계표현행렬에서 N은 물체의 수, θ는 픽셀 간

의 방향성을 의미한다. Aθ는 각 방향에 따른 물체간의 
관련성을 나타내는 행렬(co-occurrence matrix)이며, 접촉

정보의 지표가 된다. 그림 3과 같이 이미지상에서 물

체 i와 물체 j가 있으면, 각각의 물체는 특정 픽셀 값

으로 표현되어 구분하게 된다. Aθ의 각 요소 ai,j는 그

림 3-(a)와 같은 상대위치관계의 픽셀 값들이  0o, 45o, 
90o, 135o의 방향에 얼마나 존재하는지를 나타내는 카

운트(count)를 정규화한 값을 의미한다. 그림 3-(b)의 
바이너리 이미지를 예로 계산하면, 픽셀값 0과 1의 네 
방향의 정규화하지 않은 co-occurrence matrix는 픽셀간

격 d가 1의 경우 0o=[2 8; 8 6], 45o=[6 2; 2 8], 90o=[2 9; 9 4], 
135o=[4 4; 4 6]가 된다. 본고에서는 스테레오 비젼시스

템으로부터 계산되는 시차이미지(disparity image)를 이

미지 정보로 사용함으로써, 물체의 색깔, 무늬에 영향

을 받지 않고, 물체들과 배경의 분리를 용이하도록 하

였다. B는 시차이미지로부터 계산되는 거리정보를 이

용하여, 카메라로부터 물체까지의 거리데이터를 표시

하는 행렬로 방향정보인 전후관계의 지표가 된다. C는 
물체간의 상대적인 방향정보를 나타내는 행렬이며, 이

미지상의 제일 좌측의 물체를 기준으로 했을 때 각각

의 목적물체와의 방향정보의 지표가 된다. 따라서 관

계표현행렬 Rθ는 각각의 정보를 나타내는 3개의 행렬

을 하나로 정리한 행렬이 된다. 
 

5. 토폴로지관계 도출알고리즘 
 
앞서서, 거리, 방향, 접촉정보가 가지는 상대적인 특

징을 종합한 것을 토폴로지관계라고 정의했다. 이하에

서는 각 정보의 도출알고리즘을 설명한다. 
 

 
그림 4. “NEAR”의 정의 

 
5.1 거리정보 

거리정보는 그림 4와 같이 기준물체의 위치로부터 
거리의 제곱에 비례해 거리가 0일 때가 가장 확실성이 
높고, 거리가 멀수록 확실성이 낮아지는 함수를 이용

하여 결정한다. 즉, 값이 1에 가까워질수록 「인접관계

(BORDER)」가 될 가능성이 높아진다. 이 함수의 비

례 정수, 즉 거리에 따라 얼마나 확실성이 변화하는가 
하는 값은 물체의 높이나 폭에 의존한다고 생각할 수 
있다. 통상 물체의 높이나 폭이 클수록 확실성이 높은 
범위가 넓어진다고 생각할 수 있으므로 비례계수는 
작아진다. 따라서 「가까이 있다(NEAR)」의 확실성을 
나타내는 함수를 다음과 같이 정의한다. 

 

            (5) 

 
여기서 Rh는 물체의 높이, ddis는 기준물체로부터 목

적물체까지의 거리를 나타낸다. 
 
5.2 방향정보 

기준물체에 대한 목적물체의 방향정보는 기준물체 
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(a) 방향 1 

 

(b) 방향 2 

그림 5. “Direction”의 정의 

 
를 원점으로 그림 5-(a) 총 여덟개의 방향축으로 표현

한다. 기준물체와 목적물체의 위치는 스테레오 비젼시

스템을 이용하여 측정한다.  
 

                (6) 
 

                (7) 
 

                 (8) 
 
실제 방향정보를 계산하기 위해서 그림 5-(b)에서의 

각각의 값들을 식 (6), (7), (8)을 이용하여 계산하였다. 
XT , XR은 각각 목적물체와 기준물체의 위치정보이고 
DT, DR은 각각 목적물체와 기준물체의 거리정보, θd는 
방향지표이다. θd에 의해서 절대적인 방향을 알 수 있
지만 본고에서는 상대적인 표현방법에 착안하고 있기 
때문에 각 방향은 ±22.5°의 폭을 가지고 「앞, 뒤, 왼

쪽, 오른쪽, 왼쪽앞, 오른쪽앞, 왼쪽뒤, 오른쪽뒤」등을 
결정한다. 

 
5.3 접촉정보 

4장에서 정의한 Aθ의 각 요소 ai,j를 이용하여 각 방 

 
그림 6. 관계 변화에 따른 A

θ
의 특징(시점: 위, 옆, 45도) 

 
향에 따른 픽셀간 상대위치관계를 표현할 수 있는데, 
기준물체와 목적물체의 좌·우 및 상·하의 방향정보도 동
시에 얻을 수 있다. 물체간 접촉관계를 판단하기 위해

서 기준물체와 목적물체간의 경계에서 나타나는 각 방

향별 관계표현행렬의 특징을 이용한다. 관계표현행렬에

서의 값의 크고 작음은 각 방향별 상대위치관계의 픽셀

들이 많거나 적다는 것을 의미한다. 그림 6은 두 물체

간의 접촉관계인 인접, 지지, 관계없음이 각 방향별 관

계표현행렬에서 나타나는 특징(빨간 동그라미)으로 구

별되며, 카메라시점이 상단, 측면, 45°로 바뀌어도 방향

별 관계표현행렬의 특징이 유지되는 것을 보여준다. 또

한, 물체간 관계가 앞의 세 관계로 분류되지 않을 경우

는 「관계있음(CONTACT)」으로 분류하여 차후 토폴로

지관계를 추론함에 있어서 보상관계로 사용한다. 
실환경에서는 노이즈에 의한 오차 등을 고려할 필

요가 있고 각각의 물체의 크기에 의해서 threshold에 
차이가 나면 계산프로세스를 자동화할 수 없어서 다

음과 같이 각 요소를 정규화했다. 
 

             (9) 
 

상기 식에 의해서 본 연구의 실험에서는 실환경의 
threshold를 1.85로 설정했다. 
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6. 순화평가모델(habituation model) 
 
인간은 태어나면서부터 학습과 경험을 통해 지식을 

축적해 나간다. 지식에 근거하여 외부 상황을 예측하

고, 감각계를 통해 취득한 관찰과의 일치도를 높이도

록 지식을 갱신해 간다. 특히 유아는 새로운 자극, 신

기한 자극을 주면 주위를 기울인다. 그러나 같은 자극

이 계속 주어지면 사람은 서서히 그 자극에 익숙해져 
다른 자극에 주위를 기울이게 되는데 이러한 현상을 
순화(habituation)라고 한다. 이것은 동물의 일상생활에 
있어서 의미가 없는 반응을 배제하려는 환경적응의 
좋은 예가 된다. 반복되는 자극에의 응답이라고 하는 
경험을 쌓은 이유로 행동에 변화가 발생했으므로 가

장 단순한 형태의 학습이라고 할 수 있다. 또, 일단 순
화가 성립하면 자극 정지 후에도 비교적 장기간 유지

되는 경우가 많아 기억의 한측면이라는 면도 겸비하

고 있다. 예를 들면 동물의 도피행동이 일례로, 그림 7
은 미국가재의 도피행동의 순화곡선을 보여주고 있다
[17-18]. 그림에서 보여주듯이, 자극간격이 작을수록 반복

자극에 대해 더 빠르게 순화되는 것을 알 수 있다. 
LG(lateral giant neuron)는 가재의 도피반응에 관련된 복
부 중추신경의 중간 뉴런을 말하며, n은 각 자극조건에

서의 피실험체의 개체수를 의미한다. 
본고에서는 로봇이 시간변화, 환경변화에 따라 자율

적으로 물체간의 관계를 파악하고, 그 관계의 신뢰성

을 표현하는 순화평가모델을 식(10)으로 정의한다. 
 

          (10) 
 
여기서 α, k는 정수, j는 토폴로지관계의 종류, A, B 

는 물체를 나타낸다. 즉, xj,A,B는 「물체 A 와 물체 B 
의 관계는 j 이다」라는 의미를 지닌다. 함수 H는 0에
서 1사이의 값을 가지는데 관계정보가 정확할수록 1
에 가까운 값이 된다. 그리고 입력이 적을 때는 크게 

 

 
그림 7. 가재의 도피반응(crayfish) 

변화하지만, 반복이 진행됨에 따라 변화율은 낮아진다. 
이것은 순화현상을 모방한 것으로 물체간 고유관계의 
획득 및 더 나아가 로봇행동의 자율적인 취사선택이 
가능해질 수 있다. 

 
7. 시스템 구성 

 
본 장에서는 실제 스테레오 비젼시스템을 이용하여 

제안된 물체간 표현방법과 추론방법을 구현한다. 
 
7.1 실험장치 

스테레오 비젼시스템은 Point Grey사의 CCD 컬러카메

라 Flea를 이용하여 구성하였다. Flea는 30×30×30mm(렌
즈제외)로 소형이면서 640×480의 해상도와 60fps의 반

응속도를 갖고, IEEE1394로 PC와 통신한다. 그림 8과 같
이 두 대의 카메라를 15cm 간격(base-line)으로, 높이 
17cm의 Pan/Tilt장치위에 설치하였다. Pan/Tilt 장치는 
RS-232방식으로 PC와 통신한다. 실험에 사용된 PC는 
일반적인 Intel CPU 기반의 컴퓨터(Pentium 4, 2.8Ghz)를 
이용하였다. 

 

 
그림 8. 실험 환경 

 
7.2 인식/추론 프로그램 

스테레오 비젼시스템의 화상정보를 이용하여 제안된 
인식 및 추론 알고리즘을 마이크로소프트사의 Windows 
하에서 Visual C++를 이용하여 구현하였다. 인식 및 추

론 프로그램은 크게 다섯가지 기능으로, 카메라로부터

의 화상정보 취득, 취득된 영상으로부터 거리정보 계산, 
환경변화를 인식하기 위한 모션벡터 계산, 관계표현행

렬을 이용하여 물체간 토폴로지관계 표현, 순화모델을 
이용한 물체간 잠재적 상호관계 추론으로 구성된다. 본 
절에서는 스테레오 비젼을 이용한 거리정보 계산, 모션 
벡터를 이용한 이벤트 발생에 관하여 기술한다. 

 
7.2.1 시차이미지(disparity image) 
물체의 거리정보는 카메라로부터 들어오는 화상정보
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를 그림 9의 Pixel-to-Pixel 법[19-20]으로 시차이미지를 작

성하여 구한다. 2차원 이미지만으로는 각 물체들을 배경

으로부터 분리하기 어려울 뿐만 아니라 각 물체간 불연

속성을 판단하기 어렵다. 따라서 3차원 시차이미지를 
이용하여 물체들의 배경분리와 불연속성을 판단한다. 

 

 
그림 9. 스테레오 매칭의 원리 (pixel-to-pixel method) 

 
7.2.2 모션벡터 
모션벡터는 카메라와 이동물체와의 상대적인 움직

임에 의해서 생기는 화면상에 발생하는 속도벡터를 
계산하는 것이다. 속도벡터는 현재 이미지 프레임에 
나타나는 한 점의 픽셀 정보가 그다음 프레임상에서 
어느 방향, 어느 정도의 거리를 이동했는지를 나타낸

다. 선분의 방향은 시간 t에서 t+1사이의 물체의 이동

방향을, 선분의 길이는 물체의 이동크기를 나타낸다. 
점은 그 점의 속도벡터의 방향과 크기가 제로인 것을 
의미한다. 모션벡터를 계산하는 방법은 크게 블록매칭

법과 구배법이 있다. 블록매칭법은 물체의 움직임을 
잘 검출할 수 있지만 처리량이 많은 반면 구배법은 처
리량이 적지만 검출의 정도가 좋지 않다. 본 연구에서

는 그림 10과 같이 블록매칭법을 사용하였다. 계산된  
 

 
그림 10. 블록 매칭의 개념 

모션벡터를 이용하여 물체의 움직임을 인식하여 환경

변화의 이벤트로 정의한다. 이벤트가 발생하면 물체간 
토폴로지관계를 도출하는 프로세스가 시작된다. 
 

7.3 인식 및 추론 과정 

인식 및 추론 과정은 크게 외부세계로부터 데이터

를 취득, 화상처리, 관계표현행렬의 작성, 물체간의 토

폴로지관계의 추출, 물체간 상호관계의 지식축적의 다

섯개의 과정으로 나눌 수 있다. 
 

 
▼ 

 
▼ 

 
▼ 

 
▼ 

 
 

8. 평가 실험 
 
본 장에서는 실험을 통해 인식시스템으로부터 얻어

진 각각의 정보들을 확인하고 전체시스템에 대한 평

가를 수행한다. 
 
8.1 관계도출 알고리즘 평가 

 
8.1.1 거리정보 
거리정보는 그림 11과 같이 기준물체를 고정하고 목

적물체를 d = 5 ~ 15cm로 이동시켰을 때의 거리정보를 
계산하여 실제위치와 일치하는지를 평가했다. 「이론」

은 실제로 배치한 거리정보이고, 「실측」은 시스템의 
출력이다. 표 2에서 보여주듯이 이론치와 실측치의 오

차가 존재하지만, 상정한 거리(α = 0.3)안에 있으면 「가

까이 있다」라고 판단되고 있는 것을 알 수 있다.  

획득한 물체간 토폴로지관계를 순화평가모델을 이용하여 잠재

적인 상호관계를 추론한다. 그리고 얻어진 관계를 지식베이스에 
축적한다.

관계표현행렬로부터 물체간의 토폴로지관계를 도출한다. 

시차이미지와 2차원 컬러이미지를 기본으로, co-occurrence matrix
를 이용한 관계표현행렬을 작성한다. 모션벡터가 0이 되면 이벤

트를 발생하여 관계표현행렬을 계산한다. 

입력된 이미지로부터 시차이미지를 계산하여 배경 안에서 물체

를 분리한다. 서로 접촉하고 있는 경우는 모션벡터를 이용하여 
물체를 분리한다. 

스테레오 비젼시스템을 이용하여 공간이미지를 취득한다. 
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그림 11. 거리정보의 평가 방법 

 
표 1. 측정된 거리정보의 평가 

거리(cm) 확실성(이론) 확실성(실측) 관계 판정

5 0.925 0.853 BORDER ○

6 0.892 0.850 NEAR ○

7 0.853 0.850 NEAR ○

8 0.808 0.757 NEAR ○

9 0.757 0.730 NEAR ○

10 0.700 0.688 NEAR ○

11 0.637 0.634 NEAR ○

12 0.568 0.556 NEAR ○

13 0.493 0.556 NEAR, FAR △

14 0.412 0.481 FAR ○

15 0.325 0.400 FAR ○

 

 
그림 12. 방향정보의 평가 방법 

 
표 2. 측정된 방향정보의 평가 

깊이(cm) 이론 10 실측 10 판정 이론 20 실측 20 판정

0 (3, 7) (3, 7) ○ (3, 7) (3, 7) ○

10 (4, 8) (4, 8) ○ (4, 8) (4, 8) ○

20 (4, 8) (5, 8) △ (4, 8) (4, 8) ○

30 (5, 1) (5, 1) ○ (4, 8) (4, 8) ○

40 (5, 1) (5, 1) ○ (4, 8) (5, 8) △

50 (5, 1) - - (5, 1) (5, 1) ○

60 (5, 1) - - (5, 1) (5, 1) ○

 
8.1.2 방향정보 
방향정보는 그림 12와 같이 기준물체를 고정하고 

목적물체를 x = 10 ~ 20cm,  y = 0 ~ 60cm 로 이동시켰을 
때의 방향정보를 계산하여 실제 배치와 일치하는지를 

평가했다. 
표 3의 「이론」은 실제로 배치한 거리관계로부터 

구한 방향정보이며, 「실측」은 시스템의 출력이다. 
그림 5 (a)의 6 (오른쪽뒤) → 5 (뒤), 4 (왼쪽뒤) → 5 
(뒤), 2 (오른쪽앞) → 1 (앞), 8 (왼쪽앞) → 1 (앞)에 관
련되는 곳에서 오인식되는 비율이 높았다. 이는 기준

물체와 목적물체와의 거리가 떨어져 있기 때문에 오

차가 생겼다고 생각되어 진다. 더욱이 본 방법의 경

우, 예를 들어 4 (왼쪽뒤) → 5 (뒤)의 경우를 생각하

면 4 (왼쪽뒤)로 판단되어지는 θ의 범위는 2.5° < θ 
≤ 67.5° 이며, 67.5° 이상이 되면 5 (뒤)로 판단한다. 따
라서 이 기준의 선정에 의해서 생긴 오차에 따른 오

인식으로 생각되나 전혀 잘못된 방향정보를 나타내

고 있지는 않다. 
 
8.1.3 접촉정보 
접촉정보에 관해서는 개별평가와 종합평가를 실시

했다. 각각의 기준물체와 목적물체간에 하나의 관계가 
도출되므로 화면중의 물체 수가 N이면 N×(N-1)개의 
관계를 얻어진다. 개별평가에서는 화면으로부터 얻을 
수 있는 N×(N-1)개의 관계를 각각의 정보로 분할해 
그 도출 정도를 평가했다. OVERLAP, BORDER, 
DISCONNECT의 각 샘플수는 123, 41, 268 이다. 종합평

가에서는 화면으로부터 얻을 수 있는 복수의 정보를 하
나의 정보로 해, 그 도출 정도를 평가했다. 샘플수는 
182이다. 개별평가의 결과를 표 3에 나타냈다. 
DISCONNECT는 100%의 신뢰성을 얻었지만, 
OVERLAP와 BORDER는 80% 안팎이었다. 이러한 현상

은 접촉의 비율을 구할 때 실화상의 노이즈나 각각의 
물체에 대한 오인식으로 발생한다고 생각된다. 종합평

가에서는 76.4 %의 신뢰성을 얻었다. 
 

표 3. 고정된 물체의 토폴로지관계(%) 

 일치 접촉 오차 

OVERLAP 81.3 12.2 6.5 

BORDER 75.6 2.4 22.0 

DISCONNECT 100 0 0 

 
8.1.4 토폴로지관계 
이상의 각 정보의 인식률은 80%정도이다. 이러한 

각각의 정보를 종합하여 이용함으로써 그림 13의 (d)
와 같은 가상환경을 작성할 수 있다. 그림 13의 (a)는 
실공간을 촬영한 화면이고, 이것으로 부터 그림 13의 
(b), (c)에 나타내는 관계표현행렬 및 언어표현을 얻을 
수 있다. 그림에서 알 수 있듯이 실공간의 영상과 가 
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(a)                              (b) 

 
(c) 

 
(d) 

그림 13. 토폴로지관계의 평가 (물체: 3) 

 

 
(a) 위로부터 0, 5, 8, 10, 19, 25 sec. 

 

(b) 위로부터 34, 36, 38, 43, 50, 54 sec. 

 
(c) 위로부터 58, 61, 64, 70, 73, 80 sec. 

 
(d) 위로부터 93, 95, 97, 107, 108, 113 sec. 

 
(e) 위로부터 120, 123 sec. 

그림 14. 시스템 전체 평가 

 
상공간의 물체배치가 정확하게 일치하는 것을 확인

할 수 있다. 따라서 정지물체나 이동물체의 국소관계

를 토대로 전체의 관계를 추정함으로써 공간전체의 
상황을 명확히 파악할 수 있음을 알 수 있다. 
 

8.2 시스템 전체의 평가 

본고에서는 제안한 시스템이 사전지식이 없이도 자

율적으로 지식을 취득할 수 있는지 확인하기 위해서, 
공간상에 존재하는 물체들이 이동하는 변화에 대응하

여 물체간의 관계를 재표현하고, 이 관계에 존재하는 
어떤 규칙을 도출할 수 있는지를 평가하였다. 평가방

법은 책상 위에 위치하는 컵과 받침을 이동시켜 두 물
체간의 관계를 추론하도록 하였다. 인지시스템은 사전

에 공간과 물체에 대해 어떠한 정보를 갖고 있지 않다. 
상황변화에 대한 이벤트는 이미지상의 모션벡터가 0
이 되었을 때로 정의했다. 그림 14는 평가실험을 하는  
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(a) 기준 1: cup, 2: saucer 

 
(b) 기준 1: saucer, 2: cup 

그림 15. 시스템의 추론모델 평가 

 
동안의 시스템의 동작모습을 시간 순서에 따라 나타

낸 것이다. 왼쪽으로부터 비젼시스템의 이미지, 모션

벡터 이미지, 시차이미지, 물체간 상호관계 추론그래

프를 나타낸다. 매 이벤트가 발생할 때 추론그래프가 
갱신되는 것을 볼 수 있다.  

그림 15는 시스템 평가시 제안된 순화평가모델이 
이벤트 발생에 따라 컵과 받침과의 관계를 추론해 가

는 것을 그래프를 통해서 보여주고 있다. 평가실험은 
기준 물체를 컵으로 했을 경우와 받침으로 했을 경우

를 같이 수행하였다. 기준물체가 다르게 설정되어도 
시스템이 물체간 동일한 관계를 추론함을 알 수 있다. 
결과적으로, 어떠한 사전지식이 없이도 제안시스템이 
공간상의 상황변화를 인식하고, 그 상황변화에 따른 
물체간 관계를 적절히 추론할 수 있음을 확인하였다. 

 
9. 결론 및 향후과제 

 
본고에서는 「거리, 방향, 접촉」의 세 가지 정보를 

조합하여 토폴로지관계로 정의하고, 공간내의 물체간

의 토폴로지관계를 표현, 추출하는 관계표현행렬을 제

안하였다. 행렬의 특징추출을 통해 얻어진 물체사이의 

국소적 위치관계를 종합하여 전체관계를 추정할 수 
있었고, 물체간의 잠재적인 상호관계를 추론하기 위하

여 순화모델을 제안하였다. 제안된 방법을 비젼시스템

에 실장하여 실환경 인식 및 추론시스템으로서의 가

능성을 확인했다.  
토폴로지관계와 사전에 얻을 수 있는 지식들을 융

합하면 보다 신뢰성이 있는 지식을 재생산할 수 있고 
더불어 로봇이 상황변화에 따라 의사를 결정함에 있

어서 보다 많은 자율성을 부여할 수 있다. 로봇이 스

스로 미지의 공간상에 위치한 물체간의 상호관계를 
추론하고 공간관계의 법칙을 학습함으로써 사전 지식

이 없이도 공간상의 물건을 정리하거나 물건을 찾는 
것이 가능해진다. 향후 논문에서 구현된 인식시스템을 
실제 로봇에 실장하여 로봇이 자율적으로 임무를 수

행할 수 있을지에 대한 검증과 좀더 효율적인 공간표

현법에 대한 연구를 진행하고자 한다. 
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