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외곽선 영상과 Support Vector Machine 기반의 

문고리 인식을 이용한 문 탐지 
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Abstract: A door can serve as a feature for place classification and localization for navigation of a mobile robot in indoor 

environments. This paper proposes a door detection method based on the recognition of various door handles using the general 

Hough transform (GHT) and support vector machine (SVM). The contour and color histogram of a door handle extracted from the 

database are used in GHT and SVM, respectively. The door recognition scheme consists of four steps. The first step determines the 

region of interest (ROI) images defined by the color information and the environment around the door handle for stable recognition. 

In the second step, the door handle is recognized using the GHT method from the ROI image and the image patches are extracted 

from the position of the recognized door handle. In the third step, the extracted patch is classified whether it is the image patch of a 

door handle or not using the SVM classifier. The door position is probabilistically determined by the recognized door handle. 

Experimental results show that the proposed method can recognize various door handles and detect doors in a robust manner. 
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I. 서론 

실내환경에서 동작하는 이동로봇은 안전한 자율주행을 위

해 환경에 대한 다양한 정보를 이용한다. 지도작성 및 위치

추정을 위해 환경 내에 존재하는 코너, 직선과 같은 기하학

적인 특징 정보들을 사용하는 것이 그 예이다. 그러나 직선 

및 코너와 같은 특징들은 단순하고 정형화된 환경 이외의 환

경에서는 추출하기 어려운 단점이 있다. 또한, 각각의 특징들

을 확실하게 구분할 수 있는 대표성이 부족하여, 추출된 특

징들간의 오정합이 발생할 가능성이 높다. 따라서 복잡한 환

경에서도 위치추정이나 지도작성에 강인하게 사용될 수 있

는 특징을 추출할 수 있어야 하는데, 이러한 특징 중 하나로 

단순하거나 복잡한 모든 실내 환경에 공통적으로 존재하는 

문을 고려할 수 있다. 만약, 로봇이 환경 내에 존재하는 문을 

강인하게 추출하여 사용할 수 있다면 보다 신뢰성 있는 주행

을 수행할 수 있다. 예를 들어, 복도와 같이 기하학적인 특징

이 비슷하여 위치 추정 성공률이 떨어지는 환경에서 탐지된 

문의 위치를 통해 강인하게 위치추정을 수행할 수 있다[1]. 

또한, 탐지된 문을 통해 공간을 분류하고, 분류된 공간에 의

미를 부여한 시맨틱(semantic) 지도를 작성할 수 있다[2,3].  

이를 위해 환경 내에 존재하는 문을 탐지하여 주행에 활용

하는 다양한 연구가 수행되었다. 대표적으로, 카메라로부터 

획득된 영상에서 수직선 및 수평선을 추출하여, 추출된 직선

들간의 교점을 이용한 문 탐지 방법이 제안되었다[4]. 이 방

법은 비교적 간단한 방법을 통해 문을 탐지할 수 있는 장점

을 가지고 있으나, 추출된 직선 간의 교점의 개수가 많아질

수록 연산량 및 문 탐지 오정합률이 증가하는 단점을 가지고 

있다. 또한, 직선 추출을 위한 파라미터 값이 문 탐지율에 큰 

영향을 주는 단점도 가지고 있다.  

또한, 상대적으로 직선보다 추출되기 쉬우며 대표성이 강

한 코너점을 통해 문을 탐지하는 연구가 수행되었다[5]. 이 

방법은 카메라 입력영상에서 코너점을 추출하여, 추출된 점

의 상대적인 위치와 실제 환경에서 문의 크기를 비교하여 문

을 탐지하는 방식이다. 이를 통하여 좀더 강인하게 문을 탐

지할 수 있었으나, 추출된 코너점의 오정합으로 인해 문이 

아닌 영역을 문이라고 판단하는 문제점을 가지고 있다. 이 

외에도, 허프(hough) 변환 알고리듬을 이용하여 원형의 문고

리를 인식하고 이를 이용해 문을 탐지하는 방법이 제안되었

다[6]. 그러나 제안된 방법은 원형의 문고리만을 인식할 수 

있고, 문고리가 아닌 원형인 부분을 문고리로 인식하는 문제

점을 가지고 있다.  

본 논문에서는 다양한 형태의 문고리를 인식하여 실제 환

경에서 안정적으로 문을 탐지하는 기법을 제시하였다. 허프 

변환 알고리듬의 확장된 형태인 GHT (General Hough 

Transform) [7] 알고리듬을 개선하여 다양한 형태의 문고리 인

식에 적용하였다. 또한, 외곽선 정보를 이용해 문고리를 인식

하는 GHT 알고리듬의 단점을 보안하고, 인식률을 향상시키

기 위해 기계학습의 일종인 SVM (Support Vector Machine) [8]

을 통해 생성된 분류기를 이용하였다. 마지막으로, 인식된 문

고리의 위치에 확률 기법을 적용하여 문고리의 오인식에도 

강인하게 문을 탐지할 수 있도록 하였다.  
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본 논문의 구성은 다음과 같다. II 장에서는 전체 문 탐지 

과정에 대해 서술하고, III 장에서는 문고리에 대한 DB 생성 

방법과 생성된 DB로부터 GHT 알고리듬과 SVM을 이용하여 

문고리를 인식하는 방법에 대해 설명한다. IV 장에서는 인식

된 문고리의 위치에 대한 확률을 이용하여 문을 탐지하는 방

법에 대해 설명하며, V 장에서는 실제 문고리 인식과 인식된 

문고리를 이용한 문을 탐지하는 실험 및 결과에 대해 설명한

다. 마지막으로 VI 장은 본 논문의 결론에 대해 서술한다.  

 

II. 문 탐지 개요 

본 논문에서 제안하는 문 탐지 방법은 그림 1과 같이 크게 

세 부분으로 구성된다. 첫 번째 단계는 다양한 형태의 문고

리 인식을 위해 문고리에 대한 DB를 생성하는 단계이다. 로

봇이 주행하면서 획득되는 영상에서 나타나는 문고리의 기

하학적인 변화를 고려하여 영상 DB를 생성하고, GHT 알고

리듬을 적용하기 위해 R-table이라는 표를 작성한다. 또한, 인

식률을 향상시키기 위해 앞서 획득한 영상 DB와 SVM 기법

을 통해 문고리 분류기를 생성한다. R-table과 SVM 분류기에 

관한 내용은 3절에서 자세히 설명한다. 두 번째 단계는 앞서 

생성한 R-table과 입력영상을 GHT 알고리듬에 적용하여 문

고리를 인식하는 과정이다. 안정적인 문고리 인식을 위해 입

력영상에서 문고리에 대한 관심 영역(ROI: Region of Interest)

을 설정하고, 설정된 관심 영역에서 외곽선을 추출한다. 추출

된 외곽선과 R-table을 비교하여 다수의 문고리 후보 영역을 

입력영상에서 추출한다. 이 후, 추출된 문고리 후보 영역에서 

문고리가 존재하는 영역과 그렇지 않은 영역을 SVM 분류기

를 통해 분류한다. 세 번째 단계는, 인식된 문고리의 위치에 

확률 기법을 적용하여 안정적으로 문을 탐지하는 과정이다. 

입력영상에서 인식한 문고리의 위치의 확률값이 일정값 이

상일 경우 오인식 없이 문고리를 인식하였다고 판단하고, 그 

영상을 획득한 지점에서 문이 탐지되었다고 판단한다. 

 

III. 문고리 인식 

1. General Hough transform 

GHT 알고리듬은 영상 내에서 임의의 형태의 도형을 추출

할 수 있다. 추출할 도형에 대한 정보는 외곽선과 기준점을 

이용하여 나타내는데, 기준점은 보통 도형의 무게중심으로 

정한다. GHT를 통해 도형을 추출하는 과정을 그림 2와 3을 

통해 자세히 설명한다. 그림 2(a)와 같이 도형의 외곽선 위의 

임의의 점 Pedge에서 그은 접선의 기울기 θ (일반적으로 θ 의 

범위는 [0°∼180°] ,단위는 1°)를 인덱스로 하고,  기준점 Pref까지 

거리 R(θ)와 각도 φ(θ)를 이용하여 그림 2(b)과 같이 R-table를 

작성한다. 이때 θ의 간격에 따라 도형의 추출 성능과 계산량

의 차이가 있다. 예를 들어, θ의 간격을 5°로 설정하면 1° 단위

로 설정하는 경우에 비하여, 계산량이 적어 도형의 추출 속

도가 빠르지만, 도형의 왜곡에 민감하여 기하학적인 변화가 

발생하면 도형을 추출하는 데 어려움이 발생한다.  

다음 과정은 크기와 회전 변화가 발생하여도 안정적으로 

도형을 추출하기 위하여, 그림 2(a)의 점선으로 표시된 화살

표와 같이 추출할 도형을 k배만큼 확대 또는 축소하거나, l°

만큼 회전하여 이와 같은 과정을 반복한다. 크기 또는 회전 

변화를 주어 R-table을 작성할 때 그림 2(b)의 점선으로 표시

한 부분과 같이 각각의 변화를 순서쌍 형태로 같이 저장한다. 

이 과정은 크기 및 회전 변화의 순서쌍이 (mk, nl)이 될 때까

지 반복한다. 이때, m, n은 각각 크기 또는 회전 변화의 양을 

나타내는 변수(정수)이다. 이 값이 클수록 찾고자 하는 도형

의 기하학적인 변화에 대해 강인한 R-table을 작성할 수 있지

만, 입력영상에서 도형을 추출할 때 계산량이 많아진다는 단

점이 있다. 반면에, m, n이 작을수록 도형을 추출할 때 계산량

이 적어지지만, 다양한 양의 기하학적인 변화가 발생하는 도

형에 대해서는 정보를 저장하지 않고 있으므로 이러한 도형

을 추출하는 데 어려움이 발생하게 된다. 그러므로 입력영상

에서 찾고자 하는 도형에 대한 기하학적인 변화의 양을 고려

하여 m, n을 설정해야 한다. 

도형의 검출 과정은 도형에 대한 기준점을 찾는 방식으로 

 

그림 1. 문 탐지 개요도. 

Fig.  1. Schemes of door detection. 

그림 2. GHT 알고리듬. 

Fig.  2. GHT algorithm. 

 

그림 3. GHT 알고리듬을 통한 물체 검출. 

Fig.  3. Object detection using GHT algorithm. 
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수행된다. 기준점을 찾는 과정은 앞서 생성한 R-table과 실제 

입력영상에서의 추출된 외곽선을 이용하여 다음과 같이 수

행된다. 그림 3(a)와 같이, 입력영상에서 추출된 외곽선의 임

의의 점 Pn(x, y)에서 계산한 접선의 기울기가 θn일 때 R-table

에서 θn에 해당하는 모든 R(θn), φ(θn)을 다음 식에 대입하여 

계산된 좌표(xest, yest)에 보팅(voting)한다.  

 
est

est

( )cos( ( ))

( )sin ( ( ))

n n

n n

x x R

y y R

θ φ θ

θ φ θ

= +

= +

 (1) 

예를 들어,  θ1에 대하여 R-table에 R(θ1), φ(θ1)가 5개가 저장

되어 있다면 허프공간에는 5곳의 (xest, yest) 좌표가 보팅된다. 

모든 외곽선에 대해 보팅이 완료되면, 찾고자 하는 도형의 

기준점은 가장 많이 보팅된 지점이다. 그림 2와 비교했을 때, 

그림 3(a)와 같이 찾고자 하는 도형이 영상 내에 존재하면 보

팅 결과가 한 점으로 수렴하고, 수렴된 점이 찾고자 하는 도

형의 기준점이 된다. 반면에, 그림 3(b)와 같이 다른 도형이 

존재하면 보팅 결과가 발산하게 되어 도형의 기준점을 찾을 

수 없다. 이와 같이, GHT 알고리듬을 이용하면 회전 변화나 

크기 변화에 강인하게 도형을 추출할 수 있고, 다소의 왜곡

이나 일부 가려진 영역에 대해서도 추출이 가능하다.  

2. GHT 알고리듬과 SVM 분류기를 이용한 문고리 인식 

2.1 문고리에 대한 R-Table 생성 

문고리에 대한 R-table을 작성하기 위해서는 문고리의 영상 

DB가 필요하다. 영상 DB는 그림 4와 같이 획득한다. 문고리

는 문에 고정되어 있으므로, 로봇이 벽으로부터 일정 거리만

큼 떨어져서 주행하면서 획득되는 영상에서 그림 4와 같이 

회전 변화가 없고, 크기 변화와 어파인(affine) 변화만 발생한

다. 이러한 기하학적 변화를 고려하여 45°, 0°, -45° 세 방향에

서 일정 거리(카메라의 인식 성능을 고려한 거리)만큼 떨어

진 지점에서 영상 DB를 획득한다.  

문고리에 대한 R-table은 각 영상 DB의 외곽선과 기준점을 

이용해서 작성한다. 그림 5(a)와 같이 문고리의 영상 DB에서 

그림 5(b)처럼 잡음에 강인한 외곽선을 캐니 경계검출기

(canny edge detector)를 이용하여 추출하며, 기준점은 문고리의 

무게 중심으로 한다. 그리고 2.1절에서 언급한 대로 문고리 

외곽선 상의 임의의 점에서 그은 접선의 기울기와 그 점에서 

기준점까지의 거리와 각도를 이용하여 R-table을 작성한다. 

기존의 GHT 알고리듬은 도형의 크기 변화와 회전 변화를 

고려하여 R-table을 작성하였지만, 앞서 언급한 대로 문고리

는 회전 변화가 나타나지 않으므로, 그림 5(c)와 같이 어파인 

변화와 크기 변화에 대한 R-table을 작성한다. 

2.2 관심 영역의 설정 

GHT 알고리듬을 이용하여 문고리를 인식하기 위해서 입

력영상의 외곽선도 필요하다. 입력영상에서 전처리 과정 없

이 외곽선을 추출하면, 다수의 외곽선이 추출된다. 이렇게 추

출된 외곽선을 R-table과 비교하여 문고리를 찾는 과정은 많

은 계산량을 요구하며, 또한 오인식이 발생할 가능성이 크게 

된다. 따라서 이러한 문제점을 개선하기 위해 문고리에 대한 

관심 영역을 설정하고, 그 영역에서 추출된 외곽선만을 R-

table과 비교하여 문고리를 찾는다. 문고리에 대한 관심 영역

은 문고리의 색 정보, 주변 환경를 고려하여 설정한다.  

입력영상에서 문고리의 색 정보와 비슷한 영역은 컬러 필

터를 이용하여 추출하고, 그 영역을 관심 영역으로 설정한다. 

이 때 사용되는 컬러 필터의 임계치는 영상 DB에서 문고리 

영역의 각 색 공간에 대한 히스토그램으로부터 결정된다. 그

림 6(a)와 같이 영상 DB에서 마스크 이미지를 이용하여 문고

리와 배경을 분리하고, 분리된 문고리 영역의 컬러 히스토그

램을 구한다. 컬러 필터의 임계치는 그림 6(b)와 같이 앞서 

구한 히스토그램에서 최대값을 가지는 픽셀값 Xmax을 기준으

로, 분리한 문고리 영역의 전체 픽셀의 개수의 80%가 되는 

범위[Xlow, Xhigh]로 정한다. 

실제 환경에서는 그림 7(a)와 같은 입력영상에서 문고리 

색 정보가 조명 변화나 노이즈로 인해 DB에서의 문고리 색 

정보와 달라질 수 있다. 따라서 그림 7(b)같이 컬러 필터링된 

영역(빨간색 영역)을 바로 사용하지 않고, 그림 7(c)와 같이 

필터링된 영역을 모폴로지 연산을 통해 확장한다. 그림 7(d)

 

 

그림 4. 문고리의 영상 DB 획득. 

Fig.  4. Acquisition of image database of door handle. 

 

 

그림 5. R-table 작성. 

Fig.  5. Making the R-table. 

 

그림 6. 문고리에 대한 컬러 필터의 설정. 

Fig.  6. Determination of ROI for color information of door handle.
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는 입력영상에서 최종적으로 선택된 관심 영역을 나타낸다.  

다음으로 문고리의 주변 환경을 고려하여 관심 영역을 설

정한다. 일반적으로 문고리는 문의 경계 근처에 위치해 있고, 

벽과 바닥 또는 천장과의 경계에는 존재하지 않으므로 이러

한 주변 환경 정보를 이용하여 관심 영역을 추출할 수 있다. 

문의 경계는 영상에서 수직선으로 나타나고, 벽과 바닥 또는 

천장과의 경계는 수평선으로 나타난다. 그림 8(a)와 같이 허

프 변환을 이용하여 입력영상에서 수평선 및 수직선을 추출

한다. 수직선 근처에는 문고리에 대한 외곽선이 존재할 수 

있으므로 그림 8(b)와 같이 수직선으로부터 일정 영역을 포

함 영역으로 등록한다. 수평선 근처와 추출된 직선들(수평선, 

수직선) 바로 위에서는 문고리가 존재하지 않으므로 그림 

8(c)와 (d)와 같이 제외 영역으로 등록한다. 문고리의 주변 환

경에 대한 관심 영역은 그림 8(e)와 같이 전체 영상에서 포함 

영역인 부분과 제외 영역이 아닌 부분으로 설정한다. 

정리하자면, 앞서 구한 컬러 필터를 이용한 관심 영역, 수

직선 또는 수평선 추출을 이용한 관심 영역중 공통된 부분만

을 문고리 추출을 위한 관심 영역으로 설정한다. 

2.3 클러스터링 

실제 입력영상에서 관심 영역을 설정하고, 그 영역에서 추

출된 외곽선과 R-table을 비교하여 허프 공간에 문고리의 기

준점을 보팅하게 되면 한 지점으로 보팅되지 않고, 그 주위

로 분산되어 보팅되거나, 문고리의 기준점이 아닌 곳에 보팅

되는 경우가 발생한다. 그 이유는 조명 변화, 노이즈, 문고리

의 기하학적인 변화로 인해 추출되는 외곽선의 왜곡되거나 

관심 영역에서 문고리가 아닌 다른 외곽선들도 같이 추출되

기 때문이다. 이러한 문제점을 개선하기 위해 허프 공간에 

보팅된 값들을 클러스터링(clustering)하여 클러스터의 대표점

을 문고리의 기준점으로 판단한다.  

만약 그림 9(a)와 같이 여러 개의 클러스터가 생성될 경우, 

클러스터를 구성하는 원소들의 총 보팅된 횟수, 위치 분산을 

이용하여 문고리가 존재하는 클러스터를 찾는다. 이상적인 

경우 문고리의 모든 외곽점에서 추정한 기준점이 한 지점에 

보팅되고, 그 횟수는 외곽점의 개수와 같다. 하지만 실제 환

경에서는 앞서 언급한 문제들로 인해 클러스터의 원소들에 

나누어 보팅된다. 그러므로 클러스터 내의 원소의 총합은 모

든 외곽점의 개수에 근접하여야 한다. 만약 외곽점의 개수보

다 너무 적거나 많을 경우 기준점을 포함하지 않는 클러스터

라고 가정하고 제외한다. 또한, 클러스터 원소의 총 합이 외

곽점의 개수와 비슷하더라도 기준점에 모여있지 않고 그 주

위로 퍼져서 위치 분산이 큰 경우에도 제외한다. 클러스터의 

원소들에 대한 위치 분산은 보팅 횟수를 고려하여 다음 식과 

같다. 
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여기서 (σx
2, σy

2)은 각각의 클러스터의 x축, y축 분산이고, (xc, 

yc)은 클러스터의 대표점의 위치이고, P(xk, yk)는 클러스터의 k

번째 원소의 보팅된 횟수이며, N은 클러스터의 총 원소의 개

수이다. 예를 들어, 문고리 외곽선의 총 픽셀수가 900개이고, 

문고리가 존재하는 클러스터를 찾는 기준이 클러스터의 원

소의 합은 900±10%, x축과 y축 분산의 임계치는 각각 1이라

고 가정한다. 그림 9(b)의 클러스터는 각각 원소의 합이 956

이고, 분산은 (0.6, 0.95)이므로 문고리가 존재하는 클러스터라

고 가정한다. 하지만 그림 9(c)와 같은 경우 클러스터의 원소

의 합이 551이므로 설정한 범위 내에 없고, 그림 9(d)와 같은 

경우 원소의 합은 903으로 범위 내에 속하지만 분산이 (1.97, 

1.74)로 분산의 범위에서 벗어나므로 제외된다. 이와 같이 클

러스터링 과정을 통해 문고리의 기준점을 안정적으로 추정

할 수 있다.  

 

그림 7. 색 정보를 이용한 관심 영역 설정: (a) 입력영상, (b)

컬러 필터링된 영상, (c) 영역 확장 (d) 관심 영역. 

Fig.  7. Determination of ROI using color information of door

handle: (a) input image, (b) color filtered image (c) expansion

of color filtered region, and (d) ROI. 

 

 

그림 8. 직선정보를 이용한 관심영역 설정: (a) 수평선 및 수

직선 추출, (b) 수직선에 대한 포함영역, (c) 수평선에

대한 제외영역, (d) 추출된 직선들에 대한 제외영역

(e) 직선정보에 기반한 관심영역. 

Fig.  8. Determination of ROI using line information: (a) acquisition

of vertical and horizontal lines, (b) included region for

vertical lines, (c) excluded region for horizontal lines, (d)

excluded region for extracted lines, and (e) ROI. 

 

 

그림 9. 보팅 결과의 클러스터링. 

Fig.  9. Clustering of result of GHT. 
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2.4 SVM 분류기를 이용한 문고리 인식 성능 향상 

GHT 알고리듬만을 이용하여 문고리를 인식할 경우 그림 

10(a)와 같이 인식이 잘되는 경우도 있지만, 그림 10(b)와 같

이 영상에서 문고리와 비슷한 외곽선을 가진 부분을 문고리

로 오인식하는 단점이 있다. 이러한 오인식을 줄이기 위해 

SVM 분류기를 사용하여 GHT 알고리듬으로 추정한 문고리 

위치의 영상을 문고리가 존재하는 영상과 그렇지 않은 영상

으로 분류한다.  

분류기 생성에 사용되는 데이터 집합은 문고리에 대한 영

상조각(positive image patch)과 그 외의 영상조각(negative image 

patch) 두 종류로 구성되어 있다. 각각의 영상조각에서 문고

리에 해당하는 영역의 컬러 히스토그램을 추출하고, 이를 특

징벡터로 변환한다. 그림 11와 같이 변환된 특징벡터를 벡터 

공간에 매핑하여 분류기를 생성한다. 분류기 생성에 사용되

는 문고리의 영상조각은 그림 12와 같은 과정을 거쳐 획득된

다. 실제 환경에서 획득된 영상은 크기 변화, 어파인 변화만 

발생된다. SVM에 학습되는 데이터 집합은 영상 DB로부터 

생성하므로, 문고리의 어파인 변화만을 고려한다. 그러므로 

데이터 집합은 크기 변화를 고려하여 그림 12와 같이 각각의 

영상 DB를 크기를 변화시켜 획득한 영상 조각들로 구성된다. 

생성된 분류기는 GHT 알고리듬을 이용하여 추정한 문고

리의 위치의 일정 영역을 문고리가 존재하는 영상과 그렇지 

않은 영상으로 분류한다. 예를 들어, GHT 알고리듬을 통해 

추출된 문고리의 후보 영역이 그림 13(a)와 같은 경우, 세 영 

 

 

그림 10. GHT 알고리듬을 이용한 문고리 인식. 

Fig.  10. Door handle recognition with GHT. 

 

 

그림 11. Positive 및 negative 영상 조각 추출 및 벡터 공간 매

핑. 

Fig.  11. Positive and negative image patch and mapping at vector 

space. 

 

 

그림 12. 학습 데이터 생성. 

Fig.  12. Construction of learning data. 

 

그림 13. SVM을 이용한 문고리 인식. 

Fig.  13. Door handle recognition with SVM. 

 

역에 대해 분류기를 이용하여 분류하면 그림 13(b)와 같이 

문고리가 존재하는 영역(positive region)과 존재하지 않는 영

역(negative region)으로 구분된다. 

 

IV. 확률 기반의 문 탐지 

인식한 문고리의 위치를 이용하여 바로 문을 탐지하면 인

식하는 과정에서 잘못된 인식(False-positive recognition)으로 인

해 문 탐지에 실패하는 경우가 발생한다. 따라서 안정적이고 

정확한 문 탐지를 위해 인식한 문고리 위치에 확률 기법을 

적용한다. 

그림 14(a)와 같이 주행 중 획득한 영상에서 문고리를 인

식한 경우, 영상에서 그 위치에 해당하는 영역의 확률이 증

가된다. 그 다음 획득되는 영상에서도 계속 같은 지점에 있

는 문고리가 인식되는 경우에는 확률은 높아지고, 그렇지 않

으면 낮아지게 된다. 이와 같은 과정을 통해 현재 영상에서 

문고리를 인식한 경우, 그 위치의 현재 확률이 일정한 값

(0.8) 이상일 때 오인식 없이 문고리를 인식하였고, 그 지점

에 문이 존재한다고 판단한다. 인식한 문고리 위치에 대한 

확률 갱신은 베이시안 갱신방법에 적용하여 수행하였다[9]. 

영상 I0에서 In까지 인식한 문고리의 위치 정보 z0:n가 주어지

는 경우, 현재 영상 In에서 In(x, y)에 문고리가 존재하는 확률 

p(In(x, y)|z0:n)은 다음과 같다. 
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그림 14. 인식된 문고리 위치에 대한 확률을 통한 문 탐지. 

Fig.  14. Door detection with probability for recognized door handle 

position. 
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여기서 p(In(x, y)|z0:n-1)는 이전 영상의 In-1(x, y)에 문고리가 존재

할 확률, p(In(x, y)|zn)는 현재 영상에서 인식을 통해 In(x, y)에 

문고리가 존재할 확률이다. p(In(x, y)|zn)은 그림 15(b)와 같이 

결합 가우시안 모델을 이용하여 계산하며 다음과 같다. 
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여기서 pmin은 최소 확률(0.2)이고, (σx, σy)는 인식된 문고리 위

치에 대한 분산이다. 

 

V. 실험 환경 및 결과 

1. 다양한 형태의 문고리 인식 실험 및 결과 

그림 15(a)와 같이 다양한 문고리에 대한 인식 성능을 알

아보기 위해, 그림 15(b)과 같이 문고리로부터 거리(1m, 1.5m, 

2m)와 각도(-45°, 0°, 45°)를 달리하여 인식 실험을 수행하였다. 

문고리 인식은 Point Grey사의 Bumblebee2를 이용하여 획득한 

영상을 사용하였다. 문고리에 대한 R-table 작성시 θ는 2° 간

격,  k=0.5, m=3으로 설정하였다. 영상의 크기는 320×240으로 

획득한 영상에서 문고리를 인식하는데 걸리는 시간은 평균 

350 ms~450 ms 이다. 문고리 인식의 결과는 표 1과 같고, 인

식률 Precog은 다음과 같이 정의하였다. 
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그림 15. 다양한 형태의 문고리 및 인식 성능 실험 환경. 

Fig.  15. Experimental environment and performance of door handle 

recognition. 

 

표   1. 다양한 형태의 문고리 인식률. 

Table 1. Recognition rate of various shape of door handles. 

 
1m 1.5m 2m 

45° 0° -45° 45° 0° -45° 45° 0° -45°

Round 88% 92% 86% 62% 82% 51% 0% 0% 0% 

Stick1 91% 98% 92% 89% 97% 87% 0% 0% 0% 

Stick2 52% 59% 51% 9% 10% 7% 0% 0% 0% 

Stick3 68% 78% 69% 67% 70% 63% 0% 0% 0% 

Stick4 51% 64% 55% 46% 42% 39% 0% 0% 0% 

 

그림 16. 실험 환경 및 문 탐지 결과. 

Fig.  16. Experimental environments and result of door detection. 

 

여기서 Itotal은 총 획득한 영상의 개수이고, Irecog는 문고리를 

인식한 영상의 개수이다. 

표 1에서 보면, 본 논문에서 제안된 문고리 인식 방법은 

1m 거리에서 단순한 형태의 문고리인 round나 stick1을 80%

이상으로 인식할 수 있었다. 그러나 크기가 작은 문고리(stick 

2)의 경우 추출되는 외곽선이 너무 작고, 복잡한 무늬가 있는 

문고리(stick 3)를 인식할 경우 추출된 외곽선에서 문고리 모

양을 찾을 수 없어 낮은 인식 성능을 보였다. 거리가 멀어 

질수록 가까운 거리에서 인식하였을 때 보다 낮은 인식률을 

보였는데, 이는 입력영상에서 문고리의 크기는 거리가 멀어

질수록 작아지고, 따라서 추출되는 외곽선도 작아지기 때문

이다. 특히 2m에서 문고리를 인식한 경우, 획득되는 영상에

서 문고리에 대한 픽셀들이 단순한 직선의 형태로 나타나기 

때문에 GHT 알고리듬만으로는 인식이 어렵다. 또한, 측면에

서 문고리를 인식한 경우(45°, - 45°), 어파인 변화로 인해 정

면에서 인식하는 경우보다 인식률이 저하된다. R-table 생성시 

다양한 어파인 변화를 고려하여 생성하지 않았기 때문에 어

파인 변화가 조금만 발생하면 R-table에 저장되어 있는 문고

리의 외곽선 정보와 많이 달라져 인식률이 낮아진다.  

2. 문 탐지 실험 및 결과 

실제 문 탐지는 벽으로부터 일정한 거리(1.0 m)만큼 떨어진 

지점을 추종하고, 벽을 바라보며 획득된 영상을 이용하여 수

행하였다. 문 탐지율 pdoor는 문고리의 오인식으로 인한 잘못

된 지점을 문이라고 탐지하는 경우를 고려하여 다음과 같이 

정의한다.  

 door door

door

total dd

 

N N
p

N N
= ×  (6) 

여기서 Ndoor은 정확하게 문을 탐지한 횟수, Ntotal은 현재 환경

에 존재하는 총 문의 개수, Ndd는 오 탐지를 포함하여 문을 

탐지한 총 횟수이다. 예를 들어, 총 10개의 문이 존재하는 복

도환경에서 문을 8번 탐지하고 이 중 7번을 정확히 탐지한 

경우 Ntotal= 10, Ndd= 8, Ndoor= 7이므로 탐지율은 61%이다. 실제 

문 탐지 실험에서는 그림 16와 같이 문이 28개 존재하는 복

도환경을 주행하였다. 한 사무실이나 가정환경에 존재하는 

문고리의 종류는 다양하지 않기 때문에 그림 16(a)와 같이 

원형 문고리를 추가하여 실험하였다. 실험 결과 28번 문을 
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탐지였으며(문고리 오인식 포함), 이 중 24번을 정확히 탐지

하였다. 최종적인 문 탐지율은 73%이었다.  

 

VI. 결론 

본 논문에서는 실내 환경에서 존재하는 문을 안정적으로 

탐지하기 위하여 문고리 인식을 활용하는 방법에 대해 연구

하였다. GHT 알고리듬과 SVM을 통해 다양한 형태의 문고리

를 인식하고, 인식된 문고리 위치의 확률 분포를 이용하여 

안정적인 문 탐지를 수행하였다. 제안된 방법은 단순한 형태

의 문고리의 경우 추출되는 외곽선이 뚜렷하여 높은 인식 성

능을 보였다. 이와 같은 방법으로 탐지된 문은 지도상에 공

간을 분류하는 용도로 사용될 수 있다. 또한, 위치 추정에 강

인한 특징으로도 사용될 수 있다. 그러나 본 방법은 영상에

서 추출되는 외곽선이 양이 적거나 복잡한 모양의 문고리는 

인식하지 못하는 한계를 보였다. 따라서 다수의 외곽선이 추

출되는 복잡한 형태의 문고리를 인식할 수 있도록 알고리듬 

개선하는 것이 추후 연구과제이다.  
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