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Abstract This paper describes a new method for indoor environment mapping and localization with ste-
reo camera. For environmental modeling, we directly use the depth and color information in image pix-
els as visual features. Furthermore, only the depth and color information at horizontal centerline in im-
age is used, where optical axis passes through. The usefulness of this method is that we can easily build 
a measure between modeling and sensing data only on the horizontal centerline. That is because vertical 
working volume between model and sensing data can be changed according to robot motion. Therefore, 
we can build a map about indoor environment as compact and efficient representation. Also, based on 
such nodes and sensing data, we suggest a method for estimating mobile robot positioning with random 
sampling stochastic algorithm. With basic real experiments, we show that the proposed method can be 
an effective visual navigation algorithm. 
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1. 서 론 
 
로봇의 자율 주행에 있어서 가장 중요한 기능은 주변 

환경을 모델링한 지도를 작성하고 이를 기반으로 목표 
지점까지 이동하면서 자신의 정확한 위치를 파악하는 
것이다. 기존의 로봇은 2차원 정보를 얻을 수 있는 레

이저, 초음파, 적외선 등의 거리 센서를 사용하여 주변 
환경을 기하학적 정보만으로 모델링하여 왔다[1]. 이러한 
방식은 로봇의 현재 위치 추정은 비교적 쉬운 문제였으

나 동적으로 변화하는 환경이나 기하학적으로 유사한 
공간이 있는 환경에 대해서는 능동적인 대처가 어려운 
단점이 있다. 이에 반해 비전 센서는 환경에 대한 3차
원 거리, 색상, 기하학적 특징 등 그것에서 얻을 수 있

는 정보의 다양성 및 인간 친화적 특성으로 인하여 지

능형 이동 로봇에 있어서 유용한 역할을 하여 왔다[2]. 
물론, 비전 센서는 조명 변화에 취약하다는 단점이 있

기는 하지만 이 또한 다양한 방식에 의해 그 단점을 극
복하고 있는 중이다[3]. 

본 논문에서는 스테레오 카메라를 기본 센서로 하여 
이동 로봇의 자율 주행을 위한 실내 환경에 대한 모델

링과 이동 로봇의 자기 위치 추정 방법을 다룬다. 비전 
센서에 의해 이러한 이동로봇의 자율주행을 다루는데 
있어서 환경 모델링을 위하여 어떠한 시각 특징(visual 
feature)을 정의하느냐와 지도(map)을 어떻게 표상하는냐

가 중요한 역할을 한다. 
비전 센서를 이용한 이동로봇의 주행방법에 대한 연

구는 지난 20년간 다양한 방법이 제시되어 왔다. 시각 
특징을 어떻게 정의하느냐에 따라 그 방법들은 크게 둘
로 나눌 수 가 있겠는데 그 중에 가장 대표적인 방법이 
선분 에지(line edge)[4, 5, 6]와 같이 high-level의 시각 특징을 
이용하는 방법이다. Tomoto와 Yuta[7]의 경우에는 물체 
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인식(object recognition) 기법을 이용하여 시각 특징을 정
의하기도 한다. 그러나, 이러한 방법들에 있어서 가장 
큰 단점은 다양한 환경 변화에 대하여 그러한 특징들을 
강인하게 추출하기가 어렵다는 점이다. 또 다른 방법으

로는 영상 밝기값을 될 수 있는 한 직접 이용하는 방법

이다. Wang 등[8]은 개별 위치에서 수집한 영상 자체로 
위치 데이터 베이스(location database)를 구성하여 영상을 
직접 로봇의 위치로 변환하는 학습방법을 제시하였다. 
그리고 Košecká 등[9]은 실내 복도 환경의 지도를 표현 
하는 방식으로 연속 영상열(image sequence)을 직접 이용

하는 방법을 제시하였다. Se 등[10]은 개별 위치에서 수집

한 모든 영상으로부터 추출된 scale-invariant 특징[11]과 
이들의 3차원 좌표를 함께 이용하여 환경 지도를 표상

하고 로봇의 위치를 추정하는 방법을 제시하였다. 이러

한 직접 방식은 또한 계산량의 방대함과 지도 정보의 
거대함을 어떻게 극복하느냐가 어려운 점으로 남아있다. 

시각 특징을 어떻게 정의하느냐 뿐만 아니라 지도를 
어떻게 표상하느냐-예를 들면, metric 정보를 이용하느냐 
위상학적 정보만을 이용하느냐-가 중요한 요소이다[1, 2]. 
최근에는 국지적으로는 metric 정보를 이용하고 총체적

으로는 위상학적 정보를 활용하는 복합적 지도 표상 방
식에 대하여 활발한 연구가 이루어지고 있다[7, 12, 13, 14]. 인
지과학에서의 기존의 연구[15, 16] 또한 인간의 공간 표상

방식도 large-scale 환경에 있어 국지적 준거 좌표계 
(local reference frame)들의 집합을 위상학적으로 연결시키

는 형태로 지도를 표상하는 것으로 알려져 이러한 연구

의 타당성을 보완하고 있다. 이러한 복합적 지도의 연

구에 있어서도 전체적으로 metric 정보를 하나의 준거 
좌표로 통일시키느냐[10, 13], 아니냐[7, 9, 12]에 따라 둘로 나

눌 수 있다. 
본 연구에서는 시각 특징으로서 스테레오 카메라에 

의한 거리 정보와 색상 정보를 직접 이용하는 새로운 
지도 표상 방법을 제안한다. 일반적으로 high-level의 시

각 특징을 추출하는 것이 잡음에 취약하다는 점을 고려

할 때, 본 방법에서는 픽셀 단위의 영상 정보-픽셀 단위

의 거리 및 색상-를 직접 이용한다는 점에서 시각 특징

의 추출 과정이 더 기존의 방법에 비하여 강인하다고 
할 수 있다. 또한 본 연구에서는 광축(optical axis)이 통

과하는 영상의 수평 중심 라인에서의 거리와 색상 정보

를 활용한다. 이는 본 연구가 실내의 평탄한 환경에서 
지도를 위해 3D 환경의 모든 정보를 활용하지 않는다

는 점에서 2D의 레이저 센서와 비슷한 방법을 취하지

만 색상 정보의 활용으로 인하여 이동로봇의 자기 위치 
추정에 있어서 기하학적으로 유사한 환경에서 국소 최

소점(local minima)에 빠지지 아니하고 더 정확한 위치 
추정을 가능하게 해 주는 장점이 있다[17].  본 연구에서

는 이러한 시각 특징을 바탕으로 복합 지도를 표상하는 
방법을 제시한다. 전체적으로는 위상학적 구조로 지도

를 표상하며, 국소적으로는 위상학적 노드(topological 
node)에서 스테레오 카메라와 팬/틸트 마운트를 이용하

여 극좌표계의 형태로 전방향(omni-direction)에 대한 픽

셀 단위의 거리 정보와 색상 정보를 갖는다. 이러한 지
도를 바탕으로 하여 이동로봇의 위치 추정 방법을 ran-
dom sampling stochastic 알고리즘을 이용하여 제시한다. 
최적의 경로 계획 및 추정방법에 대하여도 제안된 지도 
위에서 구현한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 본 연구의 
실내 환경의 모델링 방법을 다루며, 3절에서는 지도 표
상방법을 다루며 이동로봇의 자율주행 관련한 최적 경

로 생성 및 추정 방법은 4절에서 다룬다. 5절에서는 본 
연구의 실험 결과를 보이며, 6절에서는 본 연구의 결론

을 제시하고자 한다. 
 

2. 실내 환경 모델링 
 
본 연구에서는 이동로봇이 실내에서 주행하는 것을 

기본 가정으로 한다. 따라서 실내의 바닥면은 일정 높

이에서 수평이라고 가정하며, 이 경우에 있어서 우리는 
실내 환경으로부터 다음과 같은 시각 특징을 추출할 수 
있다. 

 본 연구에서는 스테레오 카메라로부터 픽셀 단위

의 색상(color)과 깊이(depth) 정보를 직접 이용한

다. 이는 영상에서 선분을 추출한다거나 물체인식

을 수행하는 것과 같은 high-level visual processing
을 수행하지 않는다는 것을 의미하며, 이는 로봇

의 이동 중에 발생할 수 있는 다양한 환경 변화 
및 노이즈에 강인할 수 있는 한 방법이다. 

 본 연구에서는 영상의 모든 픽셀에 대응하는 깊

이 및 색상 정보를 추출하지 아니하고, 광축이 통
과하는 수평선의 픽셀에 대하여만 깊이와 색상 
정보를 추출한다. 이는 실내의 바닥이 수평면이라 
가정할 때, 로봇의 이동에 의해 거리의 변화가 있
다 하더라도 수평면에 놓인 물체는 다시 수평면



196  로봇공학회 논문지 제3권 제3호 (2008. 9) 

 
 

 

상에 있게 되므로 로봇이 이동 중에 환경에 대한 
모델과 센싱된 정보를 비교하는데 있어 계산상의 
간결함을 줄 수 있다. 이러한 계산상의 간결성은 
스테레오 카메라가 움직이는 장애물을 함께 검지

하거나 사람의 얼굴을 인식하는 등의 작업을 동

시에 수행하는데 있어서는 중요성을 지닌다. 그림 
1은 이러한 환경 모델링에 대한 예를 보여주고 
있다. 그림에서 알 수 있듯이 본 연구에서는 바닥

면과 평행한 수평방향에 해당하는 점 ‘A’ 와 ‘B’ 
같은 교차점의 깊이 및 색상 정보만이 추출되어 
활용된다.  

 

A B
Stereo camera

Mobile robot

Wall

A B
Stereo camera

Mobile robot

Wall

 
 

그림 1. 실내 환경 모델링을 위한 visual feature 수집 

 

 

3. 지도 작성 방법 
 
본 절에서는 제 2절의 실내 환경 모델링 방법에 기초

하여 지도를 새롭게 작성하는 방법을 제안한다. 크게 
내용은 지역적 지도 작성, 전역적 위상지도 작성, 그리

고 지도 작성 절차로 설명하고자 한다. 
 

3.1 지역적 지도 (Local map) 

본 연구의 지도는 기본적으로 하이브리드 방법에 기

초하며, 따라서 전체적으로는 위상학적 지도이며 국소

적으로는 metric 지도의 형태를 갖는다. 국소적으로 
metric한 노드와 관련하여, 본 연구에서는 스테레오 카

메라와 팬/틸트 장치를 이용하여 임의의 위치에서 전방

향의 깊이 및 색상 정보를 얻을 수 있다. 이때, 본 연구

에서는 1도 단위로 하여 전방향의 깊이 및 색상 정보를 
저장하게 되는데, 영상의 밝기 변화가 없는 곳에서는 
스테레오 정합에 의해 깊이를 계산 할 수 없으므로 모

든 각도에서 깊이 정보를 구할 수 있는 것은 아니다. 이
렇게 깊이 정보를 구할 수 없는 각도에서는 ‘null’ 정보

가 입력이 되고 그때의 색상 정보도 ‘null’ 정보가 된다. 

이는 깊이 정보가 없이는 지도 정보와 센싱 정보 사이

의 좌표 변환에 의한 비교가 불가능하기 때문에 그러하

다. 본 연구에서 색상 정보는 HSI 변환에 의한 색상

(hue) 정보만을 활용한다. 그림 2는 국소 노드에 대한 
예시적 그림을 보여주고 있으며, 각각의 노드는 전방향

으로 1도 마다 깊이(z)와 색상(c) 정보를 노드 정보로서 
포함한다. 
 

node-i
z_0, c_0

z_1, c_1

z_n, c_n

Sofa

table

 
 

그림 2. 지역적 지도를 위한 노드 정보의 예 

 
3.2 전역적 위상지도 (Global topological map) 

하이브리드 지도로서 본 논문에서 제안된 전역적 위
상지도는 위상학적으로 표현되며, 각 국소 노드의 연결

관계는 그래프 구조로 표현된다. 각 노드 사이를 연결

하는 에지는 이웃 노드 사이의 거리 정보를 가지며 이 
는 스테레오 카메라로부터 얻어진다. 그림 3은 전역적 
위상지도의 전형적인 예를 보여주고 있으며, 그림 4는 
그러한 전역적 위상지도의 정보를 저장하기 위한 이웃 
행렬(adjacent matrix)[18]을 보여주고 있다. 이러한 이웃 행
렬은 최적의 경로 찾기 과정에서 다시 활용되어진다. 
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그림 3. 실내 환경에 대한 전역적 위상 지도의 예 
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그림 4.  전체지도의 이웃 node 사이의 거리에 대한 이웃 행

렬의 예 

 
본 연구에서의 또 하나의 특징은 지도의 전체를 통일

하는 준거 좌표계를 갖지 않는데 있다. 이는 본 연구가 
단일의 metric 좌표계를 갖지 않는다는 의미이며, 따라

서 각 노드는 각자의 기준 좌표계를 갖게 되며, 국소적 
의미에서만 거리 정보가 현 노드를 기준으로 정의된다

는 의미이다. 그러나, 경로 생성 및 추정을 위해서는 각 
노드들 사이의 좌표 변환은 필요하며, 따라서 각 노드 
좌표계간의 좌표 변환 정보(R, T) 또한 그림 4의 이웃 
행렬의 형태로 저장된다. 또한, 각 노드는 거실, 안방등

과 같은 서술적 정보를 가질 수 있으며 따라서 음성 인
터페이스에 의한 로봇과 사용자 사이의 지도 관련 정보

전달도 가능하다. 
이러한 노드 사이의 관계가 의미가 있기 위해서는 한 

노드에 의해 나타나지는 유클리디안 공간(Euclidian 
space)에 인접하는 노드가 포함되어 있어야만 한다. 이

는 인접한 노드들 사이의 좌표변환(R, T)을 가능하게 하
는 필요조건이며, 위치 추정의 단계에 있어서는 여러 
인접 노드에 의한 위치 추정을 가능하게 하는 기본 조
건이기도 하다. 이러한 제한 조건을 그림 5와 같이 개

념적으로 나타낼 수 있으며, 그림에서 C(i-1), C(i), 
C(i+1)은 각 노드의 기준점을 나타내며 점선은 각 노드

가 그 범위 내에서 그 노드를 기준으로 거리 정보를 추
정할 수 있는 유클리디안 공간을 나타낸다고 하겠다. 
 

C(i+1)

C(i)

C(i-1)

Boundary of C(i+1)

Boundary of C(i-1)

Boundary of C(i)

 
 

그림 5. 이웃 노드 사이의 제한 조건 

3.3 지도 작성 절차 (Map building procedure) 

이상과 같은 지도 표상방법에 대하여 본 절에서는 그
러한 지도를 로봇 사용자가 로봇과 상호 작용하여 구성

하는 절차를 다루고자 한다. 그 과정은 크게 다음과 같
은 절차를 따른다. 

Step-1 : 이동로봇을 초기 위치에 위치시킨다. 그 
위치는 사용자가 동작 공간을 고려하여 적절
한 위치를 정한다. 

Step-2 : 스테레오 카메라를 전방향으로 회전시켜
가면서 현재 위치에서 전방향의 깊이와 색상 
정보를 획득하여 노드 정보를 구성한다. 필요 
시에는 그 노드에 서술적 정보도 부여한다. 

Step-3 : 현재 노드에 대한 이웃 노드 좌표계의 

좌표 변환 정보를 계산한다. 이를 위해, 4.1

절에서 기술할 위치 추정방법을 적용한다. 

여기에서는 현재 노드의 전방향 깊이와 색상 

정보를 지도 정보로 하고 이웃 노드의 깊이

와 색상 정보를 위치 추정을 위한 센싱 정보

로 사용한다. 

Step-4 : 로봇을 또 다른 위치로 이동 시킨다. 이 

경우에 그림 5 의 인접 노드의 제한 조건을 

만족하도록 한다. 그 다음 Step-2를 수행한다. 

Step-5 : 동작 환경을 포괄할 수 있을 때까지 Step-2부
터 Step-4를 반복한다. 

위의 과정은 경험이 있는 로봇 사용자가 로봇을 능동

적으로 움직여 가면서 할 수 있는 과정이며, 향후 연구

에서는 로봇 스스로 실내 환경을 탐사하여 지도를 구성

하는 방법이 필요하다고 하겠다. 
 

4. 네비게이션 
 

4.1 위치 추정 (Localization) 

본 절에서는 전 절에서 정의된 지도 표상에 기반하여 
위치 추정 알고리즘을 구현하는 과정을 설명하고자 한

다. 본 연구에서는 CONDENSATION 알고리즘[19, 20]에 기
초하여 위치 추정을 하는데, 이 방법은 multi-modal 오차 
분포에 잘 대처하는 방법으로 알려져 있다. 본 연구에

서 제안된 위치 추정 방법의 기본적인 절차를 설명하면 
다음과 같다. 

Step-1 : 로봇의 위치에 대한 랜덤 샘플(random 
sample) 들을 생성한다.      

 

'( ) ( )( ', ', ')n n
t x y θ=s  (1)
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여기서 t는 추정 스텝을 나타내고, n은 랜덤 샘플

의 번호를 나타낸다.  

Step-2 : 랜덤 샘플들의 위치를 다음과 같이 예측
한다. 
 

( ) '( ) ( )n n n
t t t= +s As Bw  (2)

 
여기서 A는 로봇의 동역학 모델을 나타내고, 매 
추정 스텝마다 오도메트리(odometry) 정보로부터 
정의될 수 있다. Bwt

(n) 는 로봇의 시스템적인 오차

와 환경에 의한 비시스템적인 오차를 모두 포함

한 노이즈 모델이다[21]. 

Step-3 : 샘플의 새로운 위치에 대한 가중치를 계
산한다. 
 

( ) ( )( | )n n
t t t tp mπ = =x s  (3)

 
여기서 π는 샘플의 가중치를 나타내는 확률 밀도 
함수이고, m은 지도 정보와 센싱 데이터 사이의 
유사도 측정(similarity measure)을 나타낸다. m을 
구성하기 위하여, 우선 위치 추정을 위해 수집한 
센싱 데이터를 다음과 같이 정의한다. 
 

( ), ( ) 0,1, ... , 359.s sr hθ θ θ =  (4)

 
여기서 rs(θ)와 hs(θ)는 각각 극좌표계(polar coordi-
nate system)에 대해 정의된 거리와 색상 값을 나

타낸다. 여기서, 센싱 데이터를 샘플의 위치 xt에

서 수집한 것이라 가정하면, 센싱 데이터를 k번째 
국소 노드의 좌표계에 대한 값으로 다음과 같이 
변환할 수 있다. 
 

      
cos

( )
sin

s
st

s

r
r

θ
θ

θ
⎡ ⎤

= ⋅ +⎢ ⎥
⎣ ⎦

r R T  (5)

 
여기서 R과 T는 k번째 국소 노드의 좌표계로부

터 로봇의 가정된 위치 xt로의 좌표 변환 행렬들

이다. 여기서, 카테지안 좌표계(Cartesian coordinate 
system)에 대해 정의된 벡터 rst(θ)를 극좌표계에 
대한 데이터 rst(θ´)로 다시 변환한다. 거리 데이

터의 이와 같은 각도 전이(θ → θ´)를 적용하여, 
색상 데이터 hs(θ)도 hst(θ´)로 변환된다. 따라서, 
최종적으로 유사도 측정 m을 다음과 같이 정의

할 수 있다.  

359

0

359

0

( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

t t k st
i

k st
i

m x r i r i

h i h i

α

β

=

=

= −

+ −

∑

∑
 (6)

 
여기서 α와 β는 거리와 색상의 물리적 단위의 차
이를 보상하기 위한 가중 계수이고, k는 k번째 국
소 노드의 지역적 지도를 나타낸다. 그리고 r과 h
는 각각 거리와 색상 값들을 나타낸다. 여기서, 
깊이 정보를 추출할 수 없는 영상 픽셀에서는 좌
표 변환을 할 수 없으므로 모든 각도에서 유사도 
측정을 정의할 수 없다. 따라서, 식 (6)의 가법 연
산은 오직 깊이 정보를 정의할 수 있는 영상 픽

셀들에 대해서만 수행된다.  

Step-4 : 다음과 같이 로봇의 위치를 추정한다. 
 

( ) ( )

0
[ ] ( )

N
n n

t t t
n

x sε π
=

= ×∑  (7)

 
또한, 식 (7)과 같이 추정된 위치를 최종적인 로

봇의 위치 정보로 선택할 지의 여부를 결정하기 
위해 신뢰 측도(confidence measure) c(xt)를 정의할 
수 있다. 이를 위해, 우선 샘플들 사이에서 최소 
유사도 측정( zt,min(xt) )을 찾아낸다. 그런 다음, 깊

이 정보가 정의된 영상 픽셀들의 개수( Mt,min )를 
센다. 그러면, 다음과 같이 신뢰측도를 구성할 수 
있다. 
 
 

      
,min

,min
,min

0, 4
( ) 1 , 4

1 ( )

t

t
t

t t

if M
c x

if M
z xγ

<⎧
⎪= ⎨ >=⎪ + ⋅⎩
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여기서, 신뢰측도가 미리 정의된 문턱치 이상일 
때 식 (7)과 같이 추정된 위치를 로봇의 위치 정

보로 선택한다. 본 논문에서는 0.005γ = , 그리고 

신뢰측도에 대한 문턱치를 0.5로 설정하였다.  
 

4.2 경로 추종 (Path following) 

이동 로봇에게 시작점과 목표점이 주어졌을 때, 본 
방법에서는 그림 4와 같은 이웃 행렬에 저장된 위상학

적 지도 정보로부터 Dijkstra 알고리즘[18]을 이용하여 최

소 경로를 계산한다. 이 과정은 A* 알고리즘과 마찬가
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지로 최단 경로를 제시해 줄 수 있다. 이러한 Dijkstra 
알고리즘에 의해 전역적 및 위상학적 경로가 주어지게 
되면 실제로 로봇이 이동해야 할 곡선형의 경로는 다음

과 같이 주어질 수 있다. 

Step-1 : Dijkstra 알고리즘[18]을 사용하여 전역적 
및 위상학적 경로를 추정한다. 

Step-2 : 이웃하는 두 노드를 연결하는 직선을 이
등분하는 점을 찾는다. 

Step-3 : 전역적 및 위상학적 경로에 속한 각각의 
노드는 3 개의 기준점(노드 기준점, 두 개의 
이웃 노드들로부터 생성된 2 개의 이등분 점
들)들을 갖는다. 그러면, 이러한 3 개의 기준
점들을 사용한 Bezier 곡선에 의하여 다음과 
같이 곡선형의 경로를 정의할 수 있다. 
 

        2 2( ) (1 ) 2 (1 )u u u u u= − + − +0 1 2p p p p  (9)
 
여기서 p1은 노드 기준점을 나타내고 p0와 p2는 
이등분 점들을 나타낸다. 

그림 6에서 우리는 본 방법에 의해 제시되어지는 경

로 생성의 예를 볼 수 있다. 이러한 곡선형의 경로 위에 
로봇이 추종해 갈 궤적의 이산적인 점열을 얻을 수 있

다. 이러한 제어용 점열은 이동로봇의 최대 속도를 고

려하여 정의할 수 있으며, 이동로봇은 이러한 제어용 
점열을 기구학적 제어 기법[22]을 사용하여 점근적으로 
안정하게 추종해 갈 수 있다. 
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그림 6. 제안된 곡선형 경로 생성의 예 

 
5. 실험 결과 

 

본 절에서는 제안된 방법에 의하여 이동로봇을 실제 

Stereo camera
Pan/tilt

2-wheel

Stereo camera
Pan/tilt

2-wheel
 

 

그림 7. 실험에 사용된 이동로봇(HomBot) 

 

 
그림 8.  실내 실험 환경(바닥의 빨간색 선은 위상지도의 에지

를 표시함) 
 

 
 

그림 9. 위치 추정 실험을 위한 GUI 
 
로 주행하는 실험을 수행하였다. 이러한 실험을 위하여 
본 연구에서는 그림 7에서 볼 수 있는 바와 같이 홈 서
비스 기능을 위해 제작된 로봇(HomBot)을 이용하였다. 
본 로봇은 2 wheel differential 형태의 구동 메커니즘을 
갖고 있으며, 주 센싱 모듈로서 컬러 스테레오 카메라

를 가지고 있다. 이때 이 스테레오 카메라는 로봇의 자
율 주행뿐만 아니라 사람 검출, 얼굴 인식등과 같은 사
람-로봇간 상호작용을 위해서도 사용되어 진다. 이 스테
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레오 카메라는 VidereDesign[23]사의 카메라를 사용하였으

며 팬/틸트 마운트 위에 부착되어 있어 로봇의 움직임

과는 별도로 회전이 가능하다. 스테레오 카메라를 이용

한 깊이의 추정방법은 VidereDesign사에서 제공하는 svs 
s/w 라이브러리를 이용하였으며, 초점 거리는 6mm를 
이용하여 로봇 주행에 유리하도록 상대적으로 광각의 
시야각을 확보하도록 하였다.  

그림 8에서는 실제 실내의 실험 환경을 보여주고 있

다. 실험 환경의 크기는 2m x 5m 이며, 지도는 9개의 노
드로 구성되었다. 그림에서 볼 수 있는 바와 같이 환경

의 대부분의 벽이 단일 색상으로 되어있어 스테레오 카
메라를 이용하여 전방향의 깊이 정보를 추출할 수 없는 
것이 실제 환경의 대부분의 모습이다. 따라서, 본 연구

의 제안이 실제적으로 동작하기 위해서는 어떤 순간에

서의 위치 추정의 결과가 식 (8)에서처럼 그 신뢰측도가 
미리 설정한 문턱치를 초과하는 경우에만 반영될 수 있
도록 하여야 한다. 따라서, 신뢰측도가 문턱치 이하의 
값이면 오도메트리 정보를 받아들여 위치를 추정해 나

가는 것이 실제 환경에 대한 적절한 위치 추정의 방법

이라고 할 수 있겠다. 
실제의 영상 정보와 관련하여 스테레오 영상, 깊이 

및 색상 정보 및 위치 추정을 위한 랜덤 샘플들을 나타

내 주는 그림을 그림 9는 보여주고 있다. 
그림 10과 그림 11에서는 로봇의 주행을 오도메트리 정
보만으로 수행한 결과와 시각 정보를 사용하여 수행한 
결과를 각각 보여주고 있다. 그림에서 직선 선분들(파란

색)의 끝 점들은 제안된 위상지도의 노드들을 나타내고, 
5 개의 곡선들(빨간색)은 5 회의 실제 주행 실험 에 대

한 위치 추정 결과를 나타낸다. 
그림 10에서 위치 추정은 오도메트리 정보만으로 수

행되었다. 여기서, 오도메트리 데이터로 경로 추종을 수
행한 결과가 그림 11에서 보여주는 시각 데이터로 수행

된 결과보다 더 매끄러움을 확인 할 수 있다. 또한, 그

림 10은 4.2 절에서 언급된 기구학적 제어의 HomBot을 
위한 파라미터 조율이 잘 정의되었음을 보여준다. 그러

나, 그림 10의 하단 그림에서 보여주듯이 로봇의 실제 
정지 위치들은 지도 상의 목표 위치에서 벗어나 있음을 
알 수 있다. 이는 [21]에 기술된 바와 같이 로봇의 시스

템적인 오차 요인과 환경에 의한 비시스템적인 오차 요
인 때문에 기인한다. 

그림 11에서는 시각 정보를 이용하여 수행된 위치 추
정 결과를 보여주고 있다. 추정된 로봇의 위치를 나타

내는 점들의 갑작스러운 변화가 이 그림에서 보여진다. 
이들은 로봇의 위치를 정의하는 준거 좌표계가 한 노드  
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그림 10. 오도메트리 정보를 이용한 위치 추정 실험 결과 
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그림 11. 제안된 시각 특징을 이용한 위치 추정 실험 결과 
 
에서 다른 노드로 전이되는 점들이다. 본 논문에서 제

안된 위치 추정 방법은 각각의 노드에서 상대적인 준거 
좌표계를 사용하므로, 비록 유클리디안 공간에서 같은 
위치를 나타내어도 이웃하는 노드들의 준거 좌표계 사

이에서 로봇의 위치가 다르게 추정될 수 있다. 이와 같
은 결과는 통일된 하나의 준거 좌표계를 사용하지 않으

므로 해서 기인하며, 이는 모든 노드의 준거 좌표계들

을 정확하게 정렬하지 않아도 되는 이점을 준다. 그림 
11의 하단 그림에서는 로봇의 실제 정지 위치들이 그림 
10의 결과보다 좀 더 정확하게 목표 위치에 수렴함을 
확인할 수 있다. 

표 1은 그림 10과 그림 11에 대한 정량적인 실험 결

과를 나타내며, 제안된 방법으로 측정된 로봇의 위치가 
지도 정보와 좀 더 정확하게 일치함을 보여준다. 
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표 1. 그림 10과 그림 11의 실험 결과 오차 분석 
 

 Mean [m] Min [m] Max [m] 

Localization error 
by odometry 0.281 0.189 0.325 

Localization error 
by visual feature 0.175 0.118 0.265 

 
제안된 CONDEDSATION 알고리즘 기반 위치 추정 

방법의 정확성 및 샘플들의 실제 위치로의 수렴을 검증

하기 위한 실험을 수행하였다. 로봇은 정지 상태에서 
그림 12 (a)와 같은 지역적 지도가 작성된 노드의 임의

의 위치에서 그림 12 (b)와 같은 위치 추정을 위한 전방

향 수평 깊이 정보를 수집하였다. 이 때 로봇의 실제 위
치는 그림 12 (a)에 표시된 노드 좌표계에 대해 [x, y, θ] = 
[-1.178m, -0.287m, -113.78°] 이다. 샘플들의 수렴함을 
확인하기 위해 그림 13 (a)와 같이 실제 위치 주위로 
300개의 샘플을 뿌리고 로봇은 정지 상태에서 제안된 
위치 추정 방법의 반복 계산을 수행하였다. 이 때 랜덤 
샘플링의 최대 오차 범위는 [translation, rotation] = [±0.1m , 
±180°] 이다. 그림 13 (b)와 (c)에서 보이는 바와 같이 샘

플들은 반복 계산이 진행됨에 따라 실제 위치 주위로 

정확하게 수렴함을 확인할 수 있다. 샘플들의 수렴으로 

추정된 로봇의 위치는 [-1.095m, -0.239m, -114.69°] 이

고 추정 오차는 [-0.083m, -0.048m, 0.910°] 이므로 추정

된 오차가 비교적 정확함을 확인할 수 있다.  
 

 
(a)                             (b) 

그림 12.  (a) 지역적 지도 (b) 로봇의 위치 추정을 위해 수집 

한 전방향 수평 깊이 정보 
 

 

(a)                    (b)                    (c) 

그림 13.  샘플들의 수렴 과정 (a) 첫 번째 반복 계산 (b) 세  

번째 반복 계산 (c) 여덟 번째 반복 계산 

6. 결 론 
 

본 논문에서는 이동로봇의 주행을 위한 지도 작성을 
위해 스테레오 카메라의 색상과 깊이 정보를 직접 사용

하는 새로운 하이브리드 방법을 제안하였다. 이 방법은 
적은 데이터 크기와 효율적인 연산 시간과 같은 장점을 
갖는다. 이러한 점은 장애물 검출 및 얼굴 인식과 같은 
기능을 스테레오 카메라로 동시에 수행할 수 있도록 하
는 중요한 요인이 된다. 또한 제안된 지도 표상 방법을 
기반으로 하여 랜덤 샘플링 알고리즘을 적용한 위치 추
정 방법 및 주행을 위한 경로 생성과 추종 방법을 제안

하였다. 그리고 실험 결과로부터 제안된 방법이 비전 
센서 기반의 로봇 주행을 위한 효율적이고 정확한 방법

이 될 수 있음을 보였다. 
향후 과제로서 다양한 실내 환경에서 많은 정량적인 

실험들을 수행하고, 로봇 스스로 제안된 지도를 작성하

도록 하는 SLAM 시스템 연구를 진행 할 예정이다. 
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