
1. 서  론

Global Navigation Satellite System (GNSS) 정보를 이용할 

수 없는 실내외 환경에서 로봇의 위치 인식을 위해 동시적 위

치추정 및 지도작성(SLAM) 연구가 활발히 진행되었다. 그 중

에서도, 카메라를 사용하는 visual SLAM 알고리즘은 특징점

을 기반으로 하는 연구가 주로 진행되었다. 하지만, 특징점은 

복도와 같이 특징점이 적은 환경에서 잘 추출되지 못한다. 또

한, 특징점은 희소하기 때문에 작성된 지도가 구조적 특성을 

나타내기 어렵다[1].

특징점의 단점을 보완하기 위하여, 특징선을 추가로 사용

하는 방법들이 제안되었다. 특징선은 복도와 같은 환경에서 

중요한 정보로 사용될 수 있다. 또한, 선은 여러 개의 점으로 

이루어져 있기 때문에, 빛이 변화하는 환경에서도 강인하다. 

마지막으로, 특징선은 구조적 특징을 가지고 있기 때문에, 3차

원 지도작성을 통해 구조물에 대한 정보를 확인할 수 있다[2]. 

특징선을 visual SLAM에서 사용하기 위하여, 기존 연구에

서는 선 측정 모델을 선의 재투영 오차로 정의했다[3]. 하지만, 

3D 선은 4 자유도를 가지기 때문에, 2 자유도를 가지는 선 측

정 모델만으로는 관측 가능성을 보장하지 못한다. 이를 해결

하기 위해, 우리의 이전 연구에서는 소실점 측정 모델을 제안

했다[4]. 소실점 측정 모델은 카메라 이미지에서 관측된 2D 특

징선들을 통해 관측할 수 있는 소실점과, 3차원 특징선으로부

터 계산할 수 있는 소실점과의 차이를 잔차로 정의하여 사용

한다.

Visual SLAM의 관측 모델들은 이상점을 제거하기 위하여 

손실 함수를 사용한다. 일반적인 특징점과 특징선의 재투영 

모델의 경우, Huber나 Cauchy 손실 함수를 사용한다. 하지만, 

소실점 측정 모델을 일반적인 정규화 이미지 평면의 잔차로 

정의하는 경우, 무한대의 값을 가지는 문제가 발생한다. 이는, 

최적화 과정에서 특징선의 변수가 변하면서 잔차가 급격하게 

변화하는 현상이 발생할 수 있다. UV-SLAM[4]에서는 소실점 

측정 모델의 손실 함수에 대한 분석이 없었다. 이 문제를 해결

하기 위해, 본 논문에서는 소실점 측정 모델에 맞는 새로운 손

실 함수를 제안한다. 
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2. 관련 연구

2.1 특징선 기반 SLAM

특징선을 visual SLAM에 사용하는 많은 연구들이 있다. 

Bartoli et al.[5]은 특징선을 visual SLAM에서 사용하기 위해서 

3차원 표현 방법으로 Plücker coordinates와 orthonormal repre-

sentation을 제안했다. 이 표현법들을 기반으로, 선 측정 모델

은 점 측정 모델과 같이 정의되었다. 선 측정 모델은 추정된 3

차원 선을 재투영하여 새롭게 관측된 특징선과의 차이를 잔차

로 계산했다. 대부분의 특징선 기반 알고리즘들은 특징점 기

반 알고리즘을 기반으로 특징선을 추가했다. 필터링 기반 알

고리즘[6,7]들은 주로 MSCKF[8]를 기반으로 개발되었다. 이와

는 다르게, 최적화 기반의 알고리즘[1-4, 9-11]들은 ORB-SLAM[12]

과 VINS-Mono[13]를 기반으로 개발되었다.

2.2 Manhattan 혹은 Atlanta world 가정을 사용하는 특징선 

기반 SLAM

특징선과 함께, 소실점을 visual SLAM에 사용하는 연구들

이 있다. 먼저, Kim et al.[14]은 소실점을 이용하여 카메라의 자

세를 추정하였다. 또한, 카메라의 자세를 추정한 후 위치를 추

정하는 비결합 방법을 제안한 연구들이 있었다[15-17]. 이에 더

하여, Manhattan 혹은 Atlanta world 가정법을 사용하여 소실

점을 visual SLAM에 적용한 방법들이 있다[18,19]. 이 방법들은 

구조적 규칙성을 가지고 있는 특징선만을 사용하기 위해 새로

운 2-DoF의 선 표현법을 사용했다. 하지만, 이러한 방법들은 

구조적인 선들만을 사용하기 때문에 가정이 성립하는 실내에

서만 사용이 가능하다는 단점이 있다. 

2.3 소실점 측정 모델

Visual SLAM에서 소실점 측정 모델을 정의하여 사용한 방

법들이 있다. 이 연구에서는 소실점을 통해 평행한 선들끼리 

구별한다[20]. 그 다음, 평행하는 선들이 한 평면에 있어야 한다

는 조건과 외적이 0이 되어야 한다는 조건을 사용하여 잔차를 

구성했다. 하지만, 해당 논문에서는 소실점을 평행한 선들을 

찾는 방법으로만 사용하고, 소실점이 아닌 추정된 3차원 선들

간의 오차로만 잔차를 정의했다. 따라서, 최적화 전의 3차원 

선이 부정확한 경우 정확한 선 지도 결과를 얻기 어렵다. 소실

점을 최적화 과정에서 측정 모델로 직접 사용한 연구가 있다
[21]. 이 연구에서는 소실점 측정 모델을 제안했으며, 무한한 잔

차가 발생하는 문제를 해결하기 위한 손실 함수 또한 제안했

다. 하지만, 이 논문에서 제안한 손실 함수는 소실점 측정 모델

에 적절하지 못하다는 단점이 있다. 

3. 제안 방법

3.1 프레임워크

제안 방법의 전체적인 구조는 [Fig. 1]과 같다. 제안 방법은 

VINS-Mono를 기반으로 하여 IMU와 특징점 모델을 사용한다. 

특징점은 Shi-Tomasi[22] 방법을 통해 추출되고, KLT tracker[23]

를 사용하여 추적한다. 이에 더하여, IMU 측정 모델은 pre- 

integration 방법[24]을 통해 정의한다. 마지막으로, 최적화 기법

을 사용하기 위해서 Schur complement[25]를 통한 marginali-

zation을 사용한다.

이와 같은 VINS-Mono 기반의 단안 visual SLAM에 특징선을 

추가하기 위하여, 추출 및 매칭을 위해 각각 LSD[26]와 LBD[27]를 

사용한다. 관측된 특징선은 삼각법을 통해 3차원 특징선으로 

만들 수 있다. 3차원 특징점은 (x, y, z)의 형태로 표현할 수 있는 

것에 반해, 3차원 특징선은 표현하는 방법이 필요하다. 우리는 

Bartoli et al.[5]에서 사용한 Plücker coordinates와 orthonormal 

representation을 사용한다. Plücker coordinates는 3차원 특징선

을 표현할 수 있는 직관적인 방법으로 다음과 같다:

Ln d⊤∈ℝ
 (1)

이때 n과 d는 각각 수직과 방향 벡터를 표현한다. Plücker 

coordinates는 triangulation 및 재투영 과정에서 사용한다. 하지

만, 3차원 특징선이 4-DoF인 것에 반해, Plücker coordinates로 

표현된 3차원 특징선은 6-DoF다. 따라서, 최적화 과정에서 

over-parameterization이 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해, 

최적화 과정에서는 4-DoF를 가지는 orthonormal representation

을 사용하고, 다음과 같다:

o    (2)

이때 와 는 각각 카메라 좌표계를 기준으로 하는 3차원 특

징선 자세의 Euler 각과 3차원 특징선과 카메라 원점까지의 최

소 거리를 의미한다. 

우리가 제안하는 방법은 특징선과 함께 특징선에서 얻을 

수 있는 소실점을 사용한다. 소실점은 특징선이 구조적 규칙

성을 가지고 있는지 판단할 수 있는 정보를 가지고 있다. 우리

는 소실점 추출을 위해 J-linkage[28]를 사용한다. 이 방법은 잡

음과 이상점이 존재하는 상황에서 여러가지 후보군을 찾을 수 

있는 방법이다. 이를 통해, Manhattan world 가정 없이 더 많은 

개수의 소실점을 찾을 수 있다는 장점이 있다. 

이 논문에서 ‧  , ‧ , 그리고 ‧ 는 각각 world, camera, 

그리고 body 좌표계를 의미한다. 이에 더하여 ‧ 
는 body에서 

camera 좌표계로의 변환행렬을 의미한다. 이 시스템에서 사용
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하는 상태 벡터는 다음과 같다:

  xx ⋯ x


 ⋯ 


o o ⋯  o
 

x  p
 q

 v
 b b  ∈ 

(3)

o    ∈

이때 는 전체 상태 벡터, 그리고 x

는 위치, 자세, 속도, 그리

고 bias들로 이루어진 번째 sliding window의 body 상태 벡터

를 의미한다. 이에 더하여, 전체 상태 벡터는  ∈   

로 표현된 특징점의 역 깊이를 포함하고 있다. 이 논문에서는 

o로 표현된 특징선의 orthonormal representation이 새롭게 추

가되었다. , , 그리고 는 각각 sliding window, 특징점, 그리

고 특징선의 숫자를 의미한다. 

식 (3)에서 정의한 상태 벡터를 사용한 최적화 과정의 비용 

함수는 다음과 같다:

min
 {∥r J∥

 (4)


∈

∥r

z 

 ∥


 

 


 

∈

∥r z
 ∥




 



 
∈

∥r z
∥







 

∈

∥r z
 ∥







},

이때 r, r, r, r, and r는 각각 marginalization, IMU, 특징점, 

특징선, 그리고 소실점 측정 모델에 대한 잔차를 의미한다. 

z 

 , z
 , z

, 그리고 z
 는 각각 IMU, 특징점, 특징선, 그리고 

소실점에 대한 관측을 의미한다.  , ,  , 그리고 는 각각 

sliding window 내 IMU pre-integration, 특징점, 특징선, 그리고 

소실점 측정에 대한 집합을 의미한다.  

 , 

 , 

, 그리고 



 는 각각 IMU, 특징점, 특징선, 그리고 소실점 측정에 대한 

공분산 행렬을 의미한다. , , 는 각각 특징점, 특징선, 그

리고 소실점에의 손실 함수를 의미한다. 최적화 과정에서는 

Ceres Solver[29]를 사용한다. 

3.2 특징선 측정 모델

특징선 측정 모델을 정의하기 위해서, Plücker coordinates

로 정의된 3차원 특징선의 재투영은 다음과 같다:

 

l 














K′ n K
⊤n













  

  
  

n  n

(5)

이때 l, K′ , 그리고 K는 각각 재투영된 특징선, 특징선의 투

영 행렬, 그리고 카메라의 내부 파라미터를 의미한다.  

와  는 각각 카메라 이미지의 초점거리와 주점을 의미

[Fig. 1] The proposed algorithm’s framework is depicted in a block diagram, where newly added blocks are represented by dashed 

boxes. Upon receiving an RGB image, the algorithm performs line feature detection and matching, followed by vanishing point 

detection and line clustering. The triangulation process creates 3D lines, and residuals of lines and vanishing points are defined. 

Eventually, SLAM results can be achieved by employing sliding window optimization
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한다. 우리가 제안한 알고리즘에서는 정규화된 이미지를 사용

하기 때문에, K와 K′는 단위행렬과 같다. 결과적으로, 재투

영된 특징선은 3차원 특징선의 수직벡터와 동일하다.

재투영된 특징선을 추정값으로 사용하여 정의한 특징선 추

정 모델의 잔차는 다음과 같다:

r 



p l



p l





 (6)

이때 

p l 


p⊤ l
  

 

p     p    

(7)

그리고 r과 는 각각 특징선의 잔차와 점과 직선 사이의 거

리를 의미한다. p와 p는 각각 이미지에서 관측된 특징선의 

양 끝 점을 의미한다. 

특징선 모델의 잔차에 상응하는 자코비안 행렬을 계산하기 

위해 body 상태의 극소 변화 x와 orthonormal representation

로 표현된 특징선의 변화 o로 표현하면 다음과 같다:

J 


l
r


L

l 



x

L



L

L

o

L 


 (8)

이때



l
r










p
⊤l











p
⊤l











p
⊤l














p
⊤l














×

 (9)



L

l
 K′ × ×



x

L




 [

R
⊤ d ×
×

R
⊤ nd ×p

×
×

                                       × × ×    ]× 



L

L

o

L









×

u

u

×

u

u

u

u





×



U u u u  




∥n∥

n
∥d∥

d
∥n×d∥

n×d 


 (10)

w 











∥n∥∥d∥

 

∥n∥

∥d∥





그리고 
는 Plücker coordinates에서 카메라 좌표계에서 

body 좌표계로의 변환 행렬이다.

3.3 소실점 측정 모델

이 논문에서는 특징선에서 얻을 수 있는 소실점을 관측된 정

보로 사용한다. 특징선 측정 모델과 비슷하게, 3차원 특징선으

로부터 소실점을 추정한다. 소실점을 추정하기 위해서, 3차원 

특징선 위 한 점을 동차 좌표계로 표현하면 다음과 같다:

V VD 
















 ∈ ∞ (11)

이때 

V     ⊤

D  d⊤ ⊤     
⊤

(12)

여기서 V는 3차원 특징선 위의 한 점을 의미한다. 소실점의 정

의처럼 3차원 특징선 위 무한대의 점을 투영시키면 다음과 같다: 

v 














 lim
→∞

PVD Kd  d (13)

이때 P  K I  는 카메라 투영 행렬이다. 마찬가지로, 우리

가 제안하는 알고리즘에서는 정규화된 이미지를 사용하기 때

문에, 추정된 소실점은 3차원 특징선의 방향벡터와 같다. 최종

적으로, 소실점 측정 모델에 대한 잔차는 다음과 같다:

r P


 








 (14)

이때, r과 P는 각각 소실점 측정 모델의 잔차와 이미지에서 

관측된 특징선으로부터 계산한 소실점 관측 정보다. 

소실점 모델의 잔차에 상응하는 자코비안 행렬을 x와 o

를 통해 표현하면 다음과 같다:

J 


v
r


L

v 



x

L



L

L

o

L 


 (15)

이때 



v
r


















 















×

 (16)



L

v

 × K 
×





334   로봇학회 논문지 제18권 제3호 (2023. 9)

제안하는 소실점 관측 모델은 일반적인 정규화 이미지 평

면이 아닌, 단위 구에서의 잔차로 정의하고 [Fig. 2]와 같다. 또

한, 이를 식으로 표현하면 다음과 같다:

∥r∥   tan



  tan (17)

이때 r, ,  , 그리고 는 각각 단위 구에서의 잔차, 단위 구의 

반지름, 정규화 이미지 평면에서의 잔차, 그리고 소실점 관측

과 추정 사이의 각도 차이를 의미한다. 최종적으로, 우리는 소

실점 측정 모델의 손실 함수로 역탄젠트 함수를 사용한다.

4. 실험 방법 및 결과

실험은 32GB RAM이 장착된 Intel Core i7-9700K 프로세서 

PC에서 수행되었다. 우리가 제안하는 소실점 측정 모델의 손

실 함수가 타당함을 입증하기 위해, 영상 관성 오도메트리의 

성능 평가에서 주로 사용되는 EuRoC dataset[30]을 사용했다. 

이 데이터셋은 조명, 텍스처 및 MAV 속도와 같은 다양한 요인

을 포함하고 있다. 비교 알고리즘으로는 우리가 제안하는 방

법이 기반으로 하는 VINS-Mono를 선정했다. 또한, 특징선을 

사용하는 알고리즘인 PL-VINS, ALVIO[2], 그리고 우리가 이

전에 제안했던 알고리즘[3]과 비교했다. 우리는 위치 정확도 비

교를 위해 rpg trajectory evaluation tool[31]을 사용했다.

[Table 1]은 EuRoC dataset에서 각 알고리즘의 평균 제곱근 

오차에 대한 표다. 제안한 방법은 VINS-Mono, PL-VINS, 

ALVIO, 그리고 우리가 이전에 제안했던 알고리즘[3]보다 약 

32.3%, 23.8%, 26.4%, 그리고 17.6% 더 작은 평균 제곱근 오차

를 보였다. 이는 다른 최신 알고리즘과 다르게, 소실점 측정 모

델 및 적절한 손실 함수를 사용했기 때문에 더 좋은 결과를 얻

을 수 있었다.

[Fig. 3]은 EuRoC dataset의 MH_04_difficult에서 ALVIO와 

[Fig. 2] Illustration of the residuals from two different views: a perspective view and a top view. The green arc represents the inverse 

tangent loss function proposed in this paper

[Fig. 3] The top views of mapping results of ALVIO (left) and proposed (right) for MH_04_difficult in the EuRoC datasets

[Table 1] Translational RMSE without loop closing for the EuRoC 

dataset (Unit: m)

Translation 

RMSE

VINS

-Mono

PL

-VINS
ALVIO

Previous 

work
Proposed

MH_01_easy 0.159 0.164 0.148 0.142 0.139

MH_02_easy 0.14 0.174 0.136 0.126 0.094

MH_03_medium 0.225 0.187 0.209 0.198 0.189

MH_04_difficult 0.408 0.335 0.389 0.301 0.261

MH_05_difficult 0.312 0.347 0.317 0.293 0.188

V1_01_easy 0.094 0.071 0.085 0.087 0.067

V1_02_medium 0.115 0.086 0.075 0.072 0.07

V1_03_difficult 0.203 0.152 0.2 0.156 0.109

V2_01_easy 0.099 0.09 0.094 0.098 0.085

V2_02_medium 0.161 0.12 0.133 0.103 0.112

V2_03_difficult 0.341 0.278 0.288 0.277 0.213
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우리가 제안한 알고리즘의 특징선 지도 작성 결과다. ALVIO

의 경우 특징선들이 부정확한 것을 확인할 수 있다. 이와는 다

르게, 우리가 제안한 알고리즘에선 소실점 측정 모델을 사용

하기 때문에, 3차원 특징선들이 구조적 규칙성을 가지며 정확

하게 지도 작성이 되는 것을 확인할 수 있다.

5. 결  론

이 논문에서는 소실점 측정 모델을 위한 손실 함수를 제안

하여 특징선 기반 SLAM의 정확도 및 지도 작성의 정확도를 

향상시켰다. 추후에는, 추정된 위치 및 3차원 특징점 및 특징

선 정보를 통해 3차원 지도를 재구성하는 연구를 진행할 예정

이다.
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