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Abstract One of the main problems of topological localization in a real indoor environment is 
variations in the environment caused by dynamic objects and changes in illumination. Another problem 
arises from the sense of topological localization itself. Thus, a robot must be able to recognize 
observations at slightly different positions and angles within a certain topological location as identical in 
terms of topological localization. In this paper, a possible solution to these problems is addressed in the 
domain of global topological localization for mobile robots, in which environments are represented by 
their visual appearance. Our approach is formulated on the basis of a probabilistic model called the Bayes 
filter. Here, marginalization of dynamics in the environment, marginalization of viewpoint changes in a 
topological location, and fusion of multiple visual features are employed to measure observations reliably, 
and action-based view transition model and action-associated topological map are used to predict the next 
state. We performed experiments to demonstrate the validity of our proposed approach among several 
standard approaches in the field of topological localization. The results clearly demonstrated the value of 
our approach. 
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1. 서  론 
 
주행을 하는 이동로봇에게 요구되는 가장 기본적인 

능력은 실제 세계에서의 로봇의 위치를 추정하는 것이

다. 로봇 위치 추정은 일반적으로 기하학적(Metric) 위치

추정 방법[1, 2, 3]과 위상학적(Topological) 위치추정 방법

[4, 5, 6]으로 구분된다. 기학학적 위치 추정의 경우에는 
로봇의 자신의 위치를 기하학적 좌표계상의 어디인지 
정확하게 추정할 필요가 있을 때 적합한 방법이다, 하지

만 이 방법은 추정된 로봇의 기하학적 위치가 로봇의 이
동 경로가 길어질수록 에러가 누적된다는 단점이 있고 
또한 사람이 하는 것과 같은 의미적 추론에 적용하기 쉽
지 않다는 문제점이 있다. 위상학적 접근 방법은 이런 

단점들을 극복하기 위해 제안되었고 위의 문제에 있어

서 좋은 결과를 나타내었지만 잘 통제된 실험환경이 아

닌 동적인 실제 환경에서 적용 시에는 역시 많은 문제점

을 나타냈다.  
첫 번째 문제는 위상학적 접근방법뿐만 아니라 기하

학적 접근방법에서도 공통적으로 나타나는 문제로써 동

적으로 움직이는 물체나 조명의 변화 등의 동적인 환경

요인과 관련이 있다. 또 다른 문제는 위상학적 접근방법 
자체의 문제인데 로봇은 임의의 위상학적 위치 안에서

의 약간의 위치와 방향변화를 극복해야 한다.  
본 논문에서는 이와 같은 문제를 해결하기 위한 방법

을 전역적 그리고 위상학적 로봇 위치추정을 하는 방법

의 범위 안에서 다룬다 또한 환경을 그 비전기반의 시각

적 특징으로 나타내는 방법을 사용한다. 여기서 전역적 
위치주정은 로봇이 자기 위치에 대한 사전 지식 없이 오
르지 센서정보에 의해서 자신의 위치 추정을 하는 방식

을 말한다. 지도 제작 시에는 환경을 그 비전기반의 시

각적 특성으로 나타내기 위해서 외향 기반(appearance-
based) 로봇 위치 추정[7, 8]의 방법을 사용하여 다수의 
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영상으로부터 특징을 추출하고 추출된 특징들을 데이터

베이스화 하여 환경을 나타내었다. 이 때 영상은 각 위상

학적 위치로부터 취득되었고 scale-invariant feature transform 
(SIFT)[9]와 homogenous texture descriptor (HTD)[10]가 시각

적 특징으로 사용되었다. 위치추정 시에는 로봇은 현재

의 위치로부터 영상을 취득하고 그 영상으로부터 비전

기반 특징을 추출한 후 앞서 저장된 비전기반 특징과의 
비교를 통해 현재의 위치를 추정한다. 

일반적으로 외향 기반 로봇 위치 추정방법의 대부분

은 이진 결정방법을 사용하거나[11, 12] 한번의 관측정보

에 기반하여 로봇 위치 추정을 실행한다[13, 14]. 이와 같
은 방법들은 많은 경우의 다양한 환경에서 좋은 결과를 
나타내기는 하지만 어느 정도의 제약 조건들을 각각 가

지고 있다. 따라서 본 논문에서는 사람의 움직임이나 조
명의 변화등 환경에서 가능한 모든 변화 등을 모두 포함

한 실제 환경에서의 위상학적 위치 추정을 수행하는 것

을 목표로 하고 있다. 이러한 목적을 위해서 베이지안 
필터를 사용하여 추정된 위치에 대한 확률을 적용하는 
것과 시간에 따라 관측되는 새로운 정보를 위치 추정에 
이용하는 방법을 고려하였다. 

베이지안 필터의 관측 모델에서는 동적인 환경요인이

나 시점변화 등에 대한 영향이 주변화(marginal-ization)되
고 다중의 비전기반 특징의 융합 방법을 사용하였으며 
로봇 동작 기반의 뷰 전이 모델이 베이지안 필터의 상태

전이 모델로 사용되었다. 구체적으로 실제 환경에서의 
강인한 로봇 위치 추정을 위하여 3가지 방법이 사용되

었는데, 첫째로 LETO2 함수(likelihood of the topological 
location being true location of the robot, given a visual 
measurement relative to a certain topological location)를 제안

하였다. 이 함수는 현재 로봇 위치로부터 취득된 테스트 
영상과 데이터베이스의 각 기준 영상간의 정합된 결과

를 현재 로봇이 각 기준영상이 나타내는 위상학적 위치에 
있을 우도(likelihood)로 변환해주는 역할을 한다. LETO2 
함수는 앞서 언급한 것과 같이 동적인 환경요인과 시점 
변화 등의 영향을 주변화 되도록 설계되었다. 둘째로, 다
중의 비전기반 특징의 융합방법이 사용되었다. 제안하는 
로봇 위치 추정 시스템에는 두 개의 LETO2 이 사용되었

고 각각은 SIFT와 HTD의 정합 결과가 입력 값으로 주

어진다. 이 때 LETO2 함수로부터의 두 출력 값은 융합되

어 최종적인 로봇 위치에 대한 우도가 얻어진다. 마지막

으로 제안된 로봇 동작과 연관된 위상학적 지도를 사용

하는 로봇 동작 기반의 뷰 전이 모델을 제안하였다. 이

와 같은 모델을 사용하여 로봇 위치추정 시에 로봇은 임
의의 동작후의 로봇 위치에 대하여 예측할 수 있다. 

뿐만 아니라, 위상학적 로봇위치 추정을 하는 대부분

의 연구들은 위상학적 위치를 작은 지역을 나타내는 하

나의 노드로 보았다[15, 16]. 하지만 본 논문에서는 위상

학적 위치를 노드에서의 각 뷰로 간주하였다. 따라서 본 
연구는 대부분의 기존의 연구보다 더 자세한 레벨의 로

봇 위치 추정을 수행한다 
본 논문의 2장에서는 로봇 동작과 연관된 위상학적 

지도와 본 논문에서 사용된 비전기반 측정을 소개하고, 
3장에서는 실제 실내 환경에서의 위상학적 위치추정의 
문제를 정리하였다. 4장에서는 제안하는 접근방법에 대

해서 자세히 소개하고 5장까지는 실험 결과를 제시하고 
분석하며 마지막으로 6장에서는 결론에 대해서 기술하

였다. 
 

2. 로봇 동작과 연관된 위상학적 지도와  

비전기반의 측정 
 
먼저, 이 장에서는 제안하는 접근방법과 실험결과 등

을 이해하기 위해 기본이 되는 로봇 동작과 연관된 위상

학적 지도와 비전기반의 측정에 대해서 수학적으로 기

술한다. 
 
2.1 로봇 동작과 연관된 위상학적 지도 

위상학적 지도를 자동화된 방법으로 생성하는 것은 
중요한 문제이기는 하지만 본 논문의 목적이 실제 환경

에서의 강인한 로봇 위치 추정이기 때문에 이와 관련된 
새로운 방법을 제안하지는 않는다. 한다. 본 논문에서 사
용되는 위상학적 지도는 다수의 노드로 구성되어 있으 
며 각 노드는 역시 다수의 뷰로 이루어져 있다. 각 노드

는 반지름 70cm1정도의 원형형태의 지역이라고 간주되

고 각 뷰는 로봇 위치추정을 위해 인식 해야 하는 위상

학적 위치가 된다. 각 뷰에서는 오직 하나의 영상만이 
취득된다. 구체적으로, 동작과 연관된 위상학적 지도를 
제작하기 위해서 로봇은 노드의 중심으로부터 일정한 
각도로 회전하며 영상을 얻는다. 이것은 로봇이 영상을 
취득하기 시작한 방향에 다시 도달할 때까지 반복된다. 
본 논문에서 사용되는 위상학적 지도는 다음과 같이 나

타낼 수 있다. 
 노드는 ,  {1,..., }in i N∈ 와 같이 나타낼 수 있고 여기

서 N은 위상학적 지도안의 노드의 개수이다. 모든 각 
노드들의 사전확률의 합은 ( ) 1i iP n =∑ 과 같이 나

타내어 진다.  
 뷰는 i

jv 로 나타내어 진다. 여기서 i와 j는 각각 노드

와 뷰의 인덱스를 나타낸다. 노드는 뷰의 집합으로 
나타내 진다. i

j iv n∈  , 0 1{ , ,..., }i i i
i Kn v v v=  여기서 K 
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=360/Δv-1 이고 Δv는 로봇이 회전한 각도를 나타낸다. 
노드 

in 에서의 각 뷰의 사전확률들의 합은 

( | ) 1i
j j iP v n =∑ 로 나태 낸다. 위상학적 지도내의 모

든 뷰의 사전확률의 합은 ( ) 1i
i j jP v =∑ ∑ 이다. 

같이 나타낼 수 있다. 
그림 1은 제안하는 로봇과 연관된 위상학적 지도의 

예를 보여주고 있다. 이 지도는 로봇 동작에 기반하여 
만들어지고 각 위상학적 위치는 노드가 아니라 뷰로 나

타내진다. 
 
2.2 비전기반의 측정 

와향 기반 위상학적 위치추정 방법은 위상학적 위치

인 0{ ,..., }i i
i Kn v v= (모든 i N∈ )에서 훈련영상 집합 

0( ,..., )i i
KΦ= Φ Φ 을 취득하는 것으로 출발한다. 비전기반 

특징집합 ( (1) ,..., ( ) )i i i
j j jf f f C= 가 영상 i

jΦ (모든 

,i N j K∈ ∈ )로부터 추출되고, 여기서 C는 시각적 특

징의 개수를 의미한다. 본 논문에서는 두 가지 종류의 
시각적 특징을 이용하는데 그것은 전역적 특징과 지역

적 특징이다. 전역적 특징으로 HTD가 사용되었고 지역

적 특징으로는 SIFT 서술자가 사용되었다. SIFT 서술자

는 부분적인 가려짐과 상대적으로 시점변화에 강인하고 
반면에 HTD와 같은 텍스처에 기반한 전역 특징은 조명

의 변화 하에서 지역적 특징보다 상대적으로 좋은 성능

을 보인다.  
학습 주기 때 로봇은 각 위상학적 위치에서 영상을 

취득하고 각 영상들로부터 SIFT 서술자와 HTD를 추출

하고 데이터베이스에 저장한다. 실행 주기 때 테스트 영
상으로부터 추출된 비전기반 특징들은 사전에 제작된 
데이터베이스의 각 기준영상들의 특징들과 정합을 시도

한다. 본 논문에서 비전 기반의 측정(measurement)은 이

와 같은 정합의 결과를 의미한다. 특별히, 테스트 영상과 
기준영상이 같은 위상학적 위치에서 취득되었을 경우의 
정합은 분리하여 정의하였다. 

비전기반의 측정의 정확한 정의는 아래와 같다: 
 i번째 노드의 j번째 뷰로부터의 영상과 테스트 영상

의 비전 기반 특징은 아래와 같이 정의된다. 
 

    { ( ) , ( ) }.i i i
j j jz z SIFT z HTD=        (1) 

 
i
jv 와 관련된 SIFT 서술자 기반의 특징은 아래와 같다.  

 

#( ) ( ( ) , ( ) ),i i
j jz SIFT match f SIFT f SIFTπ=    (2) 

 
여기서 ( )f SIFT π 는 로봇의 현재 위치에서 취득된 

영상으로부터 추출된 SIFT 서술자의 집합을 의미하

고 #match 은 정합된 SIFT 키포인트 개수를 의미한

다. i
jv 와 관련된 HTD 서술자 기반의 시각적 특징

은 아래와 같다. 
 

( ) ( ( ) , ( ) ),i i
j jz HTD dist f HTD f HTDπ=   (3) 

 
여기서 ( )f HTD π 는 로봇의 현재 위치에서 취득된 

영상으로부터 추출된 HTD 집합을 의미하고 dist 는 
두 특징벡터간의 벡터거리를 의미한다. 두 HTD간의 
벡터거리는 다음과 같이 정의된다[5]. 

 
( , )

( )[ ( ) ( )]
         ,

( )

i j

i j

k

dist TD TD

w k TD k TD k
kα

=

−
∑

     (4) 

 

여기서 ( )iTD k 와 ( )jTD k 는 각각 i번째 테스트 영

상과 j번째 데이터베이스 영상으로부터 추출된 HTD 
특징 벡터들의 k번째 요소를 의미한다. ( )w k 와 

( )kα 는 각각 HTD 특징 벡터의 k번째 요소를 위한 

가중치와 표준화 인자이다.  
 같은 위상학적 위치에서 추출된 영상으로부터의 시

각적 특징은 다음과 같이 정의된다. 
 

{ ( ) , ( ) ,z z SIFT z HTDψ ψ ψ=          (5) 

 
여기서  

 
 

1 만약 노드의 반지름이 커지면 하나의 노드안에서 센서 정보의 변

위고 커지게 된다 따라서 위상학적 위치추정의 성능이 감소된다.

 

그림 1. 로봇 동작과 연관된 위상학적 지도의 예. 위 지도

에는 하나의 노드 n 이 있고 각 뷰는 노드안에서

30도 마다 위치해 있다.
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#( ) ( ( ) , ( ) ),

                                     ,

i i
j jz SIFT match f SIFT f SIFT

for all i N j K
ψ =

∈ ∈
  (6) 

 
이고 

 
( ) ( ( ) , ( ) ),

                                     , .

i i
j jz HTD dist f HTD f HTD

for all i N j K
ψ =

∈ ∈
  (7) 

 
3. 문제점 기술 

 
이 장에서는 동적인 환경에서의 위상학적 위치추정의 

두 가지 문제에 대해서 기술한다. 이와 같은 문제들은 
실제 환경에서의 동적인 요인이나 위상학적 위치 추정 
자체의 문제로 인해 발생된다.  

고정된 환경에서는 테스트 영상과 기준이미지가 같은 
장소에서 취득되었을 경우 SIFT 기술자 기반의 측정은 
정해진 임계치 보다 클 것이고 HTD 기반의 측정은 정

해진 임계치2 보다 작을 것이다. 하지만 이것은 실제 동
적인 환경에서는 적용되지 않는다. 그림 2와 3은 동적인 
환경요인과 시점의 변화가 커질수록 비록 같은 위상학

적 위치에서 취득된 영상간의 정합이더라도 부정확한 
정합 결과를 가져오는 것을 보여주고 있다. 여기서 환경

에서의 동적인 환경요인은 테스트 영상에서 차지하고 
있는 동적 물체의 비율 정도와 기준 영상과 테스트 영상

의 평균 명암도 차이로 나타내어 진다. 반면에 하나의 
위상학적 위치 안에서의 시점변화는 노드의 기준 위치

로부터의 거리와 방향으로 나타내어 진다. 
 

 

그림 2. 동적인 환경요인의 영향 Θ는 같은 위상학적 위치

에서 얻어진 두 영상간의 평균 명암도 차이를 의

미하고 Ω는 영상 안에 사람이 차지하고 있는 비

율을 의미한다 

 

그림 3. 하나의 위상학적 위치 안에서의 시점 변화에 따른 

영향 

 

4. 동적인 환경에서의 전역적 위상학적 위치 추정  
 
이 장에서는 동적인 환경에서의 전역적 위상학적 위

치추정을 하기 위해 제안된 방법에 대해서 기술한다. 3
장에서 언급된 문제들을 해결하기 위해 본 논문은 베이

지안 필터라는 잘 알려진 확률 모델을 사용했다. 이어지

는 절에서 제안한 확률모델에 대해서 자세히 살펴보도

록 한다. 
 
4.1 제안한 확률모델의 개요 

일반적인 베이지안 필터의 형태는 다음과 같다: 
 

1

1 1( | , ) ( | ) ( | , ) ( ),
t

t t t t t t t t t
v

P v z u P z v P v v u Bel vη
−

− −= ∑   (8) 

 
여기서 tv 는 위상학적 위치로 볼 수 있고 tz 와 tu 는 

각각 비전기반 측정과 로봇의 움직임 정보로 간주할 수 
있다. η 는 표준화 인지이다. 본 논문에서 제안하는 베

이지안 필터기반의 확률 모델은 다음과 같다: 
 

1

1 1

( | , , , ) ( | , , )
                                   ( | , ) ( ),

t

t t t t t t t t t

t t t t
v

P v z u d m P z v d m
P v v u Bel v

η

−

− −

=

∑  (9) 

 
여기서 td 는 동적인 환경요소를 의미하고 tm 는 하

나의 위상학적 위치 안에서의 시점변화를 의미한다.  
제안하는 모델은 초기단계를 포함하는 수정단계와 예

측단계 두 가지 단계로 이루어져 있다. 수정단계를 위해

서 본 논문에서는 동적 환경요인과 시점변화의 주변화

에 기반한 관측모델과 다중의 비전 기반 특징의 융합 방
법을 제안하였다. 예측 단계를 위해서는 로봇 동작 기반

 
 

2 이와 같은 임계치는 많은 실험을 통해서 얻어질 수 있다. 본 논문

에서는 SIFT 서술자와 HTD의 정합을 위한 임계치가 각각 6과 0.05
로 정해졌다. 
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의 뷰 전이 모델을 디자인 하였다. 구체적으로 말해서, 
로봇은 초기 단계에서 자기 위치에 대한 어떤 사전정보

도 가지고 있지 않고 따라서 모든 위상학적 위치에 로봇

이 존재할 확률은 동일하다. 로봇이 현재의 위치로부터 
영상을 취득하고 그 영상으로부터 비전 기반 특징을 추

출한 후 기준 영상들과의 정합을 통해 비전기반 측정값

을 얻어내게 된다. 이 때 제안된 LETO2 함수는 동적인 
환경요인과 시점변화를 고려하여 각 측정값을 로봇이 
각 위상학적 위치에 존재할 우도로 변환시킨다. 더 신뢰

할 수 있는 위치추정을 위해서 SIFT 기술자와 HTD 기

반의 두 개의 우도는 융합된다. 관측모델에서의 계산이 
끝나면 로봇은 지도를 만들었을 때와 같은 각도만큼 회

전하고 로봇 동작 기반의 뷰 전이 모델을 사용하여 현재 
로봇이 어디에 있을지를 예측한다. 그리고 새로운 관측

정보가 새로운 로봇 위치로부터 측정된다. 새로운 관측

정보는 관측모델에서 기존의 예측된 로봇위치를 수정하

기 위해 사용된다 이 때의 관측모델에서의 계산은 이전

과 동일하다. 이와 같은 과정은 특정한 위치에 로봇이 
존재할 확률이 정해진 임계치 이상 될 때까지 반복된다.  

 

4.2 표준화와 다수의 특징 융합에 기반한 관측 모델 

그림 4와 같이 비전기반 측정을 확률적 관측모델에 
적용하기 위해서는 비전기방 측정치를 우도로 변환시켜

주는 과정이 필요하다. 또한 이와 동시에 그 우도는 환

경의 동적인 요소와 시점 변화의 영향을 고려해야 한다. 
이를 위하여 실험적 데이터를 기반하여 LETO2 함수를 
디자인 하였다. 실험은 하나의 방과 하나의 복도에서 실

행되었다. 각 장소에서 두 개의 노드가 선정되었으며 각 
노드에서는 매 30도 마다 회전하며 기준 영상을 취득하

였다. 취득된 영상으로부터는 SIFT 기술자와 HTD를 추

출하였다. 영상 취득 시에는 동적인 물체 등이 기준영상

에 포함되지 않도록 하고 조명도 일정하게 유지하였다. 
이와 같은 방법으로 48개의 뷰로 이루어진 기준 모델이 
제작되었고 각 뷰는 위상학적 위치로 간주되었다. 기준 
모델을 생성한 후 400개의 테스트 영상이 기준 영상을 
취득했던 위상학적 위치 안에서 아래와 같은 다양한 상

황하에 취득되었다. 
 천장의 조명을 키거나 끄고 창문의 커튼을 열고 닫

음으로써 3에서 4단계의 조명변화를 인위적으로 생

성함. 동일한 위상학적 위치에서 취득된 테스트 영상

과 기준 영상간의 평균 명암도 차이가 최대 50까지 
차이가 나도록 함. 

 영상 안에 사람이 차치하고 있는 영역이 0%에서 
50%까지 변화하도록 함. 최대 4명의 사람이 로봇 앞
에 위치하고 로봇으로부터의 거리나 사람수를 조절

함으로써 다양한 변화를 줌. 
 로봇의 시점이 하나의 위상학적 위치 안에서 변함. 

노드 안에서의 임의의 위치를 취하고 뷰를 바라보는 
각도가 기준 영상을 취득했을 때와 최대 -15°에서 
15°3까지 차이가 나도록 함. 

그림 5는 위에서 열거한 여러 가지 다양한 상황에서 
취득된 테스트 영상들을 보여주고 있다. 테스트 영상은 
동적인 환경요소와 시점 변화에 대한 영향을 주변화되

어 있다. 테스트 영상을 취득한 후에 SIFT 기술자와 

 

그림 4. 제안하는 관측 모델
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HTD는 각 테스트 영상으로부터 추출되고 기준 모델과 
정합된다. SIFT 기술자 기반의 측정치의 경우에는 정합

된 SIFT 키 포인트 개수 별로 총 개수와 그 중 같은 위
상학적 위치의 영상간에 정합한 개수를 구한다. HTD의 
경우에는 각 비전기반 측정치는 7개의 양자화 값으로 
사상되고 각 양자화 값 별로 총 개수와 그 중 같은 위상

학적 위치의 영상간에 정합한 개수를 구한다. 실험 결 
과는 표 1과 2에 나타나 있다. 

 

표 1. 동적인 환경요인과 시점변화 하에서의 SIFT 서술자 

기반의 측정 

Match# 0 1 2 3 4 5 6~ 

( )

  ,
            

i
jz SIFT

for all i N
j K
∈
∈

 
18881 391 88 34 25 12 39 

( )z SIFT ψ
 216 58 38 22 19 10 37 

 

표 2. 동적인 환경요인과 시점변화 하에서의 HTD 기반의 

측정 

dist 0.2~ 
0.18 
~0.2 

0.15 
~0.18 

0.12 
~0.15 

0.1~ 
0.12 

0.075
~0.1

0~ 
0.075

( )
  ,

            

i
jz HTD

for all i N
j K
∈
∈

 
11664 3547 2687 996 237 62 7 

( )z HTD ψ
 61 60 93 73 64 43 6 

 

 

그림 6. SIFT 서술자와 HTD 기반의 측정을 위한 LETO
2
 함

수들 

 
이 표들은 어떤 임의의 비전기반 측정치가 동적인 환

경변화나 시점변화를 고려하며 같은 위상학적 위치에서 
취득된 영상간의 비전기반 측정치일 우도를 나타낸다. 
그러므로 LETO2 함수는 이 실험결과를 기반하여 생성된

다. 그림 6에와 같이 각 LETO2 함수로부터의 출력 값은 
곱해져서 하나의 우도값으로 변환된다. 다중의 비전 기

반 특징의 융합은 다음과 같이 정의된다. 
 

( | , , )

                  ( ( ) | , , ),

 { , }.

i i
t j t j t t

i i
f t j t j t t

P z z v v d m

P z z f v v d m

where f SIFT HTD

η

= = =

= =

=
∏  (10) 

 
4.3 로봇 동작 기반의 뷰 전이 모델 

비록 제안한 관측 모델이 로봇 위치 추정의 심각한 문
제들을 극복하기 위해 설계되었지만, 하나의 관측 값을 
사용하여 결정을 내리는 것은 심각한 오분류의 가능성

이 있다. 일반적으로 대부분의 기존의 위상학적 위치추

정 방법은 위치추정을 위해 능동적으로 더 많은 정보를 
얻으려 하지 않는다. 만약 로봇이 다음의 공간을 예측하

지 못한다면 다음 공간에서 위치 추정을 하기 위해 사용

될 수 있는 정보는 오직 그곳에서 얻는 관측 값뿐이다. 
제안한 모델에서는 더 많은 정보를 사용할 기회가 로봇 
동작 기반의 뷰 전이 모델을 통해 획득된다. 제안한 모

델은 2장에서 설명한 로봇 동작과 연관된 지도를 기반

으로 하고 있다. 그러므로 로봇이 회전할 때마다 로봇은 
3 이전의 뷰와 현재의 뷰의 각도의 차이가 30°이기 때문에 -15°에서

15°범위 내에서의 임의의 각도가 허용된다. 

그림 5. (a) 조명의 변화 (b) 동적인 물체의 변화 (c) 시점

의 변화 
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지도상의 어디에 자신이 위치할지를 예측할 수 있다. 그
리고 회전한 후 얻어지는 관측 값은 예측된 위치를 수정

하거나 예측된 위치에 대한 확신을 높이는데 사용된다. 
알고리즘 Ι은 로봇 동작 기반 뷰 전이 모델에 대해서 설
명하고 있다. tr 은 오더미터에 의해서 추정된 회전 각도

를 나타내고 tu 는 실제로 회전한 각도를 나타낸다. tu

는 가우시안 분포를 따를 것이라고 가정하였다. 
 

 
 

~ ( , ).t t tu N r σ                  (11) 

 
알고리즘에서 1( )tbel v − 와 ( )i

t jbel v v= 는 각각 t-1시

간에 각 위상학적 위치에 로봇이 있을 확률과 t시간에 
로봇이 i번째 노드의 j번째 뷰에 있을 예측된 확률이다. 

1( | , )i i
t j t j K tP v v v v u− += = 은 j+K번째 뷰로부터 j번째 

뷰로 전이할 확률이다. 만약 j+K번째 뷰의 방향과 추정

된 로봇의 회전 각도를 더한 값이 j번째 뷰의 방향으로

부터 멀리 떨어져 있다면 적은 전이 확률이 모델로부터 
할당된다. 이 확률모델은 궁극적으로 임의의 뷰가 t시간

에 실제 로봇의 위치일 확률을 예측하는 것인데, 그것은 
같은 노드상에 존재하는 모든 뷰에 대한 t-1시간의 확률

과 그 뷰들로부터 해당 뷰로 전이될 확률들을 모두 곱한 
것을 더함으로써 알 수 있다.   

 
5. 실  험 

 
제안하는 시스템은 노트북 PC(Intel. Pentium 2.0 GHz)에 

구현되었고 Logitech QuickCam Pro 400을 탑재한 Pioneer 
AT3 이동로봇을 통해 실험을 진행하였다. 모든 영상들

의 해상도는 320X240이다.  
제안한 방법은 크게 3가지로 나누어진다: 동적인 환경

요인과 시점변화를 고려하며 모든 위상학적 위치에 확

률적인 값을 할당하는 방법; 로봇 동작을 고려한 뷰 전
이 모델; 다중의 비전 기반 특징의 융합. 제안하는 시스

템의 성능 평가를 위해 3개의 추가적인 위치 추정 시스 

표 3. 비교를 위한 각 접근방법에서 제안하는 접근방법과 

다은 하나의 방법 

Approach Different method Our method 

Approach I
임의의 임계치에 기반한  

이진 결정 
LETO2

를 통해 모든 위상

학적 위치에 확률을 할당

Approach II 동일한 전이 확률을 사용 
뷰 전이 모델에 따라 
전이 확률을 할당 

Approach III HTD기반의 측정값을 사용 
다중의 비전기반  
특징 정보를 융합 

 
템을 구현하였다, 이들 각각은 제안하는 시스템과 두 개
의 방법은 일치하고 나머지 하나의 방법은 다른 접근방

법을 사용하였다. 표 3는 다른 하나의 방법에 대해서 대
략적으로 설명하고 있다. 접근방법 I의 경우에는 정합된 
결과가 특정 임계치보다 적응 경우 모두 동일하게 매우 
낮은 우도를 할당 받는다. 그와 반대의 경우에는 매우 
높은 우도를 할당 받는다. 접근방법 II는 예측 단계에서

의 전이 확률이 모두 동일하다. 접근방법 III에서는 비전 
기반 특징 중 HTD만을 사용하였다. SIFT만 사용할 경우

에는 로봇은 임의의 임계치만큼 많이 회전을 해도 자신

의 위치를 결정하지 못한다. 그 이유는 같은 위상학적 
위치에서 취득된 영상들에서 추출된 SIFT 서술자들이라

도 표 I, II에서와 같이 동적인 환경요인이나 시점 변화에 
따라 정합된 SIFT 키 포인트 개수가 0개일 경우가 HTD 
정합결과가 0.2이상일 경우보다 많다. 다시 말하면 정합

결과에 따른 모든 위상학적 위치의 우도가 SIFT의 경우

에는 동일하다. 
제안하는 접근방법의 성능을 평가하기 위해서, 우성 

로봇 동작과 연관된 지도가 사무실용 건물에서 작성되

었다. 지도에는 15개의 노드가 각각 두 개의 방 한 개의 
복도 그리고 한 개의 홀에서 6, 6, 그리고 3개씩 선택되

었다. 기준 영상은 로봇이 30도씩 회전할 때마다 취득되

었고 따라서 각 노드는 12개의 뷰로 구성되었다. 
먼저 3개의 추가적인 세 가지의 접근방법과 제안하는 

접근방법의 성능을 비교하기 위해 미리 제작된 지도 내
에 있는 위상학적 위치에서 4.2 절에서 설명한 것과 같

은 다양한 변화 속에서 테스트 영상을 취득하였다. 각 
접근방법당 100번씩 로봇 위치 추정을 실시하였고 그 
실험 결과는 표 4에 나타나 있다. 접근 방법 III 과 제안

하는 접근방법의 위치 추정 성능이 다른 두 접근방법에 
비래서 비교적 높은 것을 알 수 있다. 접근방법 I의 경우

에는 이진 결정 방법을 사용하고 있는데 같은 위상학적 
위치에서 취득된 영상이라도 다양한 실험 조건 변화에 
의하여 정해진 임계치를 넘지 못하게 되므로 위치 추정 
성능이 떨어진다. 접근방법 II의 경우에는 이용할 사전 
확률 정보가 없기 때문에 항상 하나의 관측정보에 의해 
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표 4. 위상학적 지도내의 노드에서 위치 추정 

Approach 정인식 횟수 비율 

Approach I 15 15% 

Approach II 24 24% 

Approach III 72 72% 

Our Approach 86 86% 

 
표 5. 위상학적 지도에 없는 임의의 위치에서 위치 추정 

Approach 오인식 횟수 비율 

Approach III 29 58% 

Our Approach 4 8% 
 

서만 위치 추정을 하게 되고 따라서 위치 추정 성능이 
떨어지게 된다. 

다음은 접근 방법 III 과 제안하는 접근방법만 사용하

여 지도상에 없는 임의의 장소에서 위치 추정을 실시하

였다. 다시 말해서 테스트 영상은 모든 노드의 기준 위

치로부터 반경 70cm이상 떨어진 곳에서 취득되었다. 각 
접근방법당 50회씩 위치 추정이 실시되었고 만약 로봇

이 임의의 정해진 횟수만큼 회전했음에도 자신의 위치

를 결정하지 못한다면 위치 추정이 정확이 된 것으로 판
단하였다. 표 5는 부정확한 위치추정을 한 비율을 나타

내고 있다. 제안하는 방법이 비교적 정확하게 위치 추정

을 하는 반면 접근방법 III은 낮은 성능을 보이고 있다. 
접근방법 III은 HTD를 비전 기반 특징으로 사용하고 있

다. 하지만 일반적으로 텍스처를 기반으로 하고 있는 특
징은 오인식률이 SIFT 서술자에 비해 비교적 높다. 제안

하는 방법에서 HTD의 정합에 의해서 발생되는 오인식

은 SIFT 서술자로부터의 정합결과와의 융합과정을 통해 
수정된다. 이 두개의 실험 결과는 제안하는 3가지 방법 
모두가 실제 환경에서 신뢰할 수 잇는 위치 추정을 위해

서는 반드시 필요하다는 것을 보여준다. 
 

6. 결  론 
 
본 논문에서는 환경에서의 동적인 요인과 하나의 위

상학적 위치 내에서의 시점변화를 극복하는 전역적 위

상학적 로봇 위치 추정 방법을 제안하였다. 제안하는 방
법은 베이지안 필터를 기반으로 하고 있으며 세 가지의 
구체적인 방법을 포함하고 있다. 첫째로 LETO2 함수에 
동적인 환경요인과 시점변화의 영향을 주변화하여 포함

시켰으며 둘째로 다중의 비전 기반 특징을 융합하였다. 
마지막으로 더 많은 정보를 기반으로 하여 위치추정을 
하기 위하여 로봇 동작에 기반한 뷰 전이 모델을 제안하

는 로봇 동작과 연관된 지도를 바탕으로 설계하였다. 
제안하는 방법은 세 가지 다은 접근방법과 실험적으

로 비교되었다. 그 세가지 방법 각각은 두 개의 세부 방
법은 제안하는 접근방법과 일치하고 나머지 하나는 다

른 방법을 사용한다. 로봇 위치에 대한 인식률과 오인식

율을 평가해 보았을 경우 제안하는 접근방법이 다른 접

근방법에 비해 성능이 뛰어남을 알 수 있었다. 
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