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잡음이 있는 3차원 점군 데이터에서 밸브 모델링 및 모델 추출

( Valve Modeling and Model Extraction on 3D Point Cloud data )
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요  약

LIDAR를 이용해서 얻은 3차원 점군 데이터는 작은 물체를 추출하기에는 오차의 영향이 크기 때문에 작은 밸브를 자동으로 

추출하는데 많은 어려움이 있다. 본 논문에서는 이러한 잡음이 있는 3차원 점군 데이터 사이에서 밸브의 위치 및 방향(Pose)

의 정보를 얻는 방법을 제안한다. Pose를 얻기 위해서 밸브가 원환체 모양의 손잡이, 원통 모양의 Rib, 평면 모양의 중심축 평

면인 기본 도형으로 이루어진 모델이라고 가정한다. 그리고 밸브의 중심 좌표에 대한 추가적인 입력을 받아서 밸브의 Pose를 

추출한다. 중심점을 기준으로 거리에 따른 히스토그램을 생성하고, 히스토그램의 값에 따라 손잡이, Rib, 중심축 평면의 파라미

터를 통계적인 방법으로 추출하여 최종 밸브의 Pose를 추출한다. 추출된 밸브의 Pose를 이용하여 3차원 점군 데이터에 밸브의 

모형을 각 모양으로 복원한다.

Abstract

It is difficult to extract small valve automatically in noisy 3D point cloud obtained from LIDAR because small object is 

affected by noise considerably. In this paper, we assume that the valve is a complex model consisting of torus, cylinder 

and plane represents handle, rib and center plane to extract a pose of the valve. And to extract the pose, we received 

additional input: center of the valve. We generated histogram of distance between the center and each points of point 

cloud, and obtain pose of valve by extracting parameters of handle, rib and center plane. Finally, the valve is 

reconstructed.
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Ⅰ. 서  론

휴머노이드 로봇은 사람과 같이 두 팔과 두 다리로 

자유롭게 움직이며 사람을 대신하여 다양한 작업을 수

행하는 로봇으로, 지금까지 휴머노이드 로봇을 위해 인

식, 제어에 관련된 다양한 연구들이 진행되어 성능 향

상을 이뤄 왔다. 하지만 아직 제한된 상황에서만 정상

적인 동작이 가능하며, 복잡하고 다양한 상황에서 안정
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적으로 동작하기 위해서는 추가적인 성능 향상이 필요

하다.

휴머노이드 로봇이 동작함에 있어 주변 환경 및 물체

의 정확한 인식은 매우 중요한 역할을 하며, 이를 위해 

다양한 센서를 이용하여 물체의 위치 및 방향(Pose)을 

인식하는 방법에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 2

차원 영상을 이용하는 방식에는 1999년 Lowe에 의해 

제안된 Scale Invariant Feature Transform(SIFT)[1]나 

2008년 Bay에 의해 제안된 Speed Up Robust 

Feature(SURF)[2] 등 물체의 특징점을 추출할 수 있는 

알고리즘을 활용하여 물체를 인식하는 방식이 개발되었

다
[6]
. 해당 방식에서는 인식하고자 하는 물체에 대한 특

징점 정보를 미리 추출하여 저장하고, 이후 입력 영상

에 대해 특징점을 추출하고 이를 미리 저장된 특징점 
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정보와 매칭하여 물체를 인식한다. 매칭의 정확성을 높

이기 위해 물체의 모서리를 추출하고, 기울기를 찾는 

등의 추가적인 과정을 수행한다.

3차원 영상을 이용한 물체 인식 연구를 하기 위해서

는 우선 3차원 영상 확보를 위한 시스템이 필요한데, 

카메라를 1개 이용한 단일 카메라[3], 2개를 이용하여 사

람의 시각 시스템과 같은 형태인 스테레오 카메라, 혹

은 그 이상의 카메라를 이용하거나[4], Kinect와 같은 깊

이 카메라, 혹은 레이저 센서, 적외선 카메라 등이 많이 

이용된다. 이 중 레이저 센서와 적외선 카메라는 다른 

센서에 비해 매우 넓은 범위를 수집할 수 있으며 넓은 

범위에 비해 오차도 크지 않다. 하지만 적외선 카메라

는 햇빛이 있는 경우 부정확한 데이터를 얻을 수 있기 

때문에 휴머노이드에는 실내, 외 어디에서든 사용될 수 

있는 레이저 센서가 주로 사용된다. 레이저 센서는 2D

와 3D로 나눠지는데, 2D 레이저 센서는 2차원 평면상

의 거리만 얻을 수 있기 때문에 액추에이터를 이용하여 

하나의 정보 수집 시스템을 구성한 후 3차원 데이터를 

수집한다
[5]
. 3D 레이저 센서는 내부적으로 액추에이터

를 구성하고 있어 바로 3차원 데이터를 수집할 수 있는 

장점이 있으나, 높은 가격으로 인해 활용이 제한적인 

단점이 있다. 이와 같이 수집된 점군 데이터는 SURF, 

SIFT 등 특징점 추출 알고리즘을 이용하거나[6], 

Random Sample Consensus (RANSAC)를 이용하여 3

차원 점군 데이터로부터 물체를 구성하고 있는 기본 도

형을 인식하고, 각 도형의 모델 파라미터를 얻는 연구

가 수행됐다[7]. 하지만 이와 같은 방식에서는 물체에 대

한 모든 방향의 점군 데이터가 있는 것을 가정하기 때

문에 부분적으로 얻어진 점군 데이터를 이용할 때에는 

부정확한 파라미터가 추출되는 문제가 있다.

Light Detection and Ranging(LIDAR) 센서는 레이

저 센서 중 하나로, 넓은 범위의 3차원 공간 내 점군 데

이터를 수집할 수 있으며, 넓은 범위에 비해 오차가 크

지 않아서 비행기 등에 장착하여 지리학, 지질학, 지형

학, 삼림학, 지진학 등 공간적으로 매우 넓은 범위를 측

정하거나, 자동차, 휴머노이드 로봇 등에 장착되어 도로 

또는 주변의 넓은 정보를 수집하며 물체 인식, 추적 등

도 함께 이용하는 연구가 많이 진행되고 있다. 

Niemeyer는 비행기에 LIDAR를 장착하여 도시를 측

정해 일정 크기 이상의 건물을 찾고 이를 복원하는 연

구를 수행했다[8]. Tang[9]와 Himmelsbach[10]은 자동차

그림 1. 밸브의 구조.

Fig. 1. The structure of valve.

  (a)                      (b)

그림 2. 각 도형의 파라미터 (a) 원환체, (b) 원통

Fig. 2. Parameters of primitive shape. 

(a) Torus. (b) Cylinder

에 LIDAR를 장착하여 주행 중에 마주치는 여러 물체

들을 인식하는 연구를 수행했다. Rusu은 주방에 있는 

정육면체 모양의 오븐, 선반, 서랍장 등의 기구를 인식

하기 위한 기법을 연구했다[11]. 이 방식에는 먼저 정육

면체 모양의 물체를 추출한 후, 물체에 달려 있는 손잡

이의 모양, 위치 등을 파악하여 각 기구의 종류를 인식

하게 된다.

비록 LIDAR는 점군 데이터 획득 시, 수십 mm의 센

서 고유의 측정 오차를 지니고 있지만 앞서 설명된 연

구와 같이 일반적으로 매우 넓은 공간 내 큰 물체들을 

측정하는데 사용되기 때문에 간단한 잡음제거 방식을 

사용하여 오차로 인한 잡음을 제거할 수 있다. 하지만 

작고 복잡한 물체를 인식하는데 있어서는 해당 측정 오

차가 큰 영향을 미쳐 물체 인식이 쉽지 않은 문제점이 

있다. 또한 LIDAR는 레이저를 반사시켜 되돌아오는 정

보를 이용하기 때문에 물체의 표면 중 LIDAR를 향해
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있는 면의 정보만 얻어올 수 있어 완전한 물체의 정보

를 얻을 수는 없다.

본 논문에서는 LIDAR로 얻은 3차원 데이터를 이용

하여 작고 복잡한 물체 중 하나인 밸브를 인식하여 

Pose를 추출하는 방법을 제안하려고 한다. 제안하는 방

법에서는 밸브를 그림 1과 같이 원환체(손잡이), 원통

(Rib), 평면(중심축 평면)의 기본 도형으로 이루어진 하

나의 모델로 가정하고 파라미터를 추출하여 Pose를 얻

는다. LIDAR 고유의 측정 오차를 담고 있는 부분적 점

군 데이터로부터 히스토그램을 이용한 점들의 분포를 

통계적으로 해석하여 기본 도형의 복합체를 분석하기 

때문에 매우 정확한 밸브의 Pose를 계산할 수 있다. 

Pose를 계산한 후에는 점군 데이터 위에 밸브를 복원하

여 계산한 결과를 확인한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다. Ⅱ장에서는 밸브

를 구성하는 기본 도형을 정의하고, 점군 데이터로부터 

기본 도형을 추출하는 기존 알고리즘을 소개하고, Ⅲ장

에서는 본 논문에서 제안하는 밸브 추출 알고리즘을 설

명한다. Ⅳ장에서는 실험을 통해 제안한 알고리즘의 성

능을 분석하고, Ⅴ장에서 전체적인 내용을 정리하며 본 

논문을 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

점군 데이터로부터 물체를 인식하기 위해 기본 도형 

모델을 사용하는 방식에서는 해당 점군 데이터로부터 

기본 도형의 크기, 방향 등을 알 수 있는 그림 2와 같은 

파라미터를 계산하여 추출한다[7].

원환체(Torus)의 파라미터는 원환체의 중심 , 

법선 벡터 , 큰 반지름 , 작은 반지름 이 

있다. 원환체를 그림 2(a)와 같이 측면에서 봤을 때, 수

직으로 올라가는 방향이 이며, 를 지나며 

와 평행인 평면으로 원환체를 잘랐을 때 나타나

는 2개의 원 중심의 거리가 ∙ 이고 각 원의 반지

름이 이다.

원통(Cylinder)의 파라미터는 원통의 밑면의 중심점 

, 법선 벡터 , 밑면의 반지름 , 원통의 높이 

가 있다. 평면의 경우 이를 나타낼 수 있는 파라미

터는 평면의 법선벡터 와 평면 위의 한 점 

이다. 본 논문에서는 가 밸브의 중심으로 기준점

그림 3. 밸브 추출 블록도.

Fig. 3. Block diagram of valve extraction.

이 며 밸브의 중심축 평면의 중심이기도 하다. 와 

뿐만 아니라 중심축 평면의 반지름 도 계산한

다.

이와 같은 기본 도형을 추출하고 이를 표시하는 방법

은 다음과 같다. 원환체의 경우 원환체 위의 한 임의의 

점으로부터 그 점의 법선 벡터를 그렸을 때, 이 벡터는 

원환체의 중심 회전축을 지난다는 특성이 있으며, 원환

체 상의 임의의 네 쌍의 점과 법선 벡터가 있으면 원환

체의 모든 파라미터를 계산할 수 있다[7]. 계산된 파라미

터로부터 를 축으로 하여 반지름이 인 원을 3

차원 공간상에서 회전시켜 원환체를 만들 수 있다. 이

를 위해 우선 3차원 상에 원을 생성할 수 있는 점들의 

좌표 u와 를 포함한 축으로 회전하는 좌표 v를 

아래와 같이 생성한다.

    

    cos  cos (1)
u, v에 방향성을 추가하기 위하여 를 z축으로 

회전시키는 회전행렬 을 이용하여 최종 모델 

 를 아래와 같이 생성한다.

 cos




  





cos sin sin cos 
  






   





cos


sin




 (2)

원통 또한 원환체와 마찬가지로 원통 위의 임의의 점

으로부터 그 점의 법선 벡터를 그리면 원통의 중심 회

전축을 지난다. 원통의 파라미터를 계산하기 위해서는 

(2141)
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 (a)                                                (b)

그림 4. LIDAR로 수집한 3차원 점군 데이터. (a) 전체 모습. (b) 밸브 부분만 추출한 점군 데이터.

Fig. 4. 3D point cloud obtained LIDAR. (a) whole points. (b) a part of points represents valve.

그림 5. 거리 히스토그램을 구성하는데 있어서 점들이 

포함되는 각 영역.

Fig. 5. Regions representing each bin of the proposed 

distance histogram.

두 쌍의 점과 법선 벡터가 있으면 된다.

원통을 생성하기 위해서는 원통을 구성하는 원의 좌

표   와 원통의 길이만큼의 좌표     가 

있어야 한다. u, v에 방향성을 추가하기 위하여 을 

z축으로 회전하는 회전행렬 를 이용하여 최종 모델 

 를 아래와 같이 생성할 수 있다.

 












 (3)

평면 파라미터 을 추출하기 위해서는 최소 3개의 

점이 필요한데, RANSAC을 이용하여 임의의 3개의 점

을 선택한다. 점 선택을 여러 번 반복하며, 선택한 점으

로 구성한 평면과 모든 점들 간의 거리를 이용하여 최

적의 평면인지를 판단한다.

그림 6. 밸브 중심으로부터의 점군 거리 히스토그램.

Fig. 6. Distance histogram. from the center of valve to 

points.

하지만 이와 같이 기하학적 특성을 이용해 기본 도형

의 파라미터를 추출하는 방식은 수십 mm 단위의 측정

오차잡음이 포함된 LIDAR 측정 점군 데이터에 대해 

매우 부정확한 결과를 도출하기 쉽다. 밸브의 손잡이는 

일반적으로 사람이 손으로 잡아 동작시키기 때문에 

이 그리 크지 않은 편이다. 이에 비해 LIDAR의 측정오

차는 상대적으로 크게 되어, 획득된 점군 데이터는 매

우 잡음이 많은 상태가 된다.

또한 LIDAR로는 물체의 마주보고 있는 면에 대한 

정보만 수집할 수 있고 물체의 뒷면에 대한 정보는 획

득하지 못하는 한계가 있다. 이와 같이 상대적으로 많

은 잡음과 부분적인 정보 획득으로 인해, 앞서 기술된 

방식으로 계산된 파라미터는 매우 정확도가 떨어지며 

RANSAC을 이용해 반복적으로 개선하는데 있어 정확

도의 향상이 매우 더딘 문제가 있다.
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Ⅲ. 제안하는 밸브 모델 추출 알고리즘

그림 3은 제안하는 밸브 모델 추출 알고리즘의 전체 

블록도를 보여준다. 먼저 LIDAR를 통해 획득된 점군 

데이터와 함께 밸브의 중심 위치 에 대한 정보를 

입력받으면 밸브의 손잡이, Rib, 중심축 평면을 각각 추

출하게 된다. 각 기본 도형의 파라미터를 계산하기 위

해서 중심으로부터 각 점까지의 거리 히스토그램을 생

성하여 이를 분석한다. 이후 절에서 블록 별 세부 알고

리즘을 설명한다.

1. 밸브 주변의 점 추출

그림 4(a)는 LIDAR로 수집한 전체 3차원 점군 데이

터를 나타낸 것이며, 빨간색 부분은 그림 4(b)와 같은 

부분으로 밸브에 해당하는 점군 데이터 이다. 이후 

연산의 복잡도를 줄이기 위해 그림 4(b)와 같이 를 

추출한다. 이를 위해서 를 기준으로 일정 거리   

내에 있는 점들만 추출한다. 는 밸브보다는 커야 하

며, 이후 모든 연산은 만 사용하여 수행한다.

2. 거리 히스토그램 생성

중심축 및 손잡이 부분은 LIDAR에 의해 획득되는 

점들이 많은 특성을 이용하여 해당 부분을 추출하기 위

해 밸브의 중심점을 기준으로 거리 히스토그램을 생성

한다. 즉, 3차원 공간상에서 그림 5와 같이 폭이 인 

속이 빈 구모양의 영역에 포함되는 점들의 개수를 센

다. 하지만 거리가 멀어질수록 히스토그램 빈(Bin) 영역

의 체적이 점점 커져 같은 밀도로 점이 분포해도 중심

으로부터 멀리 떨어질수록 더욱 많은 점이 포함되기 때

문에 히스토그램 값도 크게 나타난다. 이에 대한 보정

을 위해 각 히스토그램 빈 영역에 해당하는 구 영역의 

체적으로 점의 개수를 나눈다. 

최종 히스토그램을 생성하면 그림 6처럼 2개의 극값

이 나오는 것을 확인할 수 있다. 2개의 극값 D1, D2는 

각각 손잡이, 중심축 평면의 끝에 해당하는 부분을 나

타낸다. D2는 중심축 평면에 해당하는 점뿐만 아니라 

중심축 평면과 밸브가 달려 있는 벽 사이의 잡음도 포

함되어 높은 히스토그램 값을 갖는다. 또한 이를 벗어

나면 Rib에 해당하는 분포를 갖게 되는데, Rib에 해당

하는 점의 개수가 많지 않기 때문에 히스토그램 값이 

급격히 감소한다. D1은 손잡이에 해당하는 점과 잡음, 

그리고 밸브가 달려있는 벽의 점도 포함되기 때문에 가

장 높은 히스토그램 값을 갖는다. 얻어진 D1, D2는 이

후 밸브의 손잡이, Rib, 중심평면에 대한 정확한 파라미

터 추출에 사용된다.

3. 손잡이 추출

손잡이는 히스토그램의 D1 구간에 해당하는 점을 이

용해서 해당 파라미터를 계산한다. 하지만 D1 구간 내

에는 손잡이의 모든 점을 포함하고 있지 않을 뿐 아니

라, 밸브가 달린 벽과 밸브와 벽 사이의 잡음이 포함되

어 있기 때문에 정확한 파라미터 추출을 위해 밸브의 

손잡이에 포함되는 점만 남기는 처리가 필요하다.

우선 히스토그램 상에서 D1뿐 아니라 D1에 인접한 

영역에 포함되는 점 을 추출한다. 에는 그

림 7(a)와 같이 손잡이에 대한 점과 잡음이 포함되어 

있다. 하지만 에 잡음이 있다 하더라도 손잡이에 

해당하는 점이 가장 많기 때문에 주성분 분석(Principle 

Component Analysis)을 통해 법선 벡터를 계산하면 손

잡이의 법선 벡터와 유사하게 나온다. 그림 7(a)에는 주

성분 분석을 통해 얻어진 법선 벡터와 평면이 표시되어 

있다. 평면은 거의 손잡이와 비슷하기 때문에 손잡이에 

해당하는 점들은 평면과 가까이 있고, 손잡이가 아닌 

부분은 멀리 떨어져 있다. 이를 이용하여 평면에서 멀

리 떨어진 점을 제외하면 어느 정도의 점을 제거할 수 

있다.

하지만 주성분 분석을 한 것이 손잡이에 해당되지 않

는 점이 남아있기 때문에 이를 더 제거해야 한다. 남은 

(a)              (b)             (c)

그림 7. 손잡이에 해당하는 점만 남겨가는 과정. (a) 초

기 점군 데이터, (b) 주성분 분석을 통해 한번 

제거한 점, (c) 최종 손잡이에 해당하는 점

Fig. 7. Process of handle point extraction. (a) Initial 

handle data. (b) Handle points applied removing 

points process using Principal Component 

Analysis(PCA) once. (c) Result handle points. 
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그림 8. 두 개의 반원의 점데이터와 원환체의 파라미터.

Fig. 8. Points of two semicircle and parameters of 

torus.

점에 대해 다시 주성분 분석을 하면 이전보다 더욱 정

확한 손잡이의 법선 벡터를 얻을 수 있으며 남은 잡음

을 줄여 나간다. 그림 7(c)는 이 방법을 통해 최종적으

로 손잡이에 해당하는 점을 측면에서 본 것이다.

그림 7(c)의 점을 이용하여  , 을 계산하기 위해 

원환체를 그림 2(a)와 같이 를 포함하는 평면으

로 나누게 되면 그림 8과 같은 점을 얻게 된다. 그림 

2(a)와는 달리, LIDAR로 얻은 원환체는 뒷면이 없는 

반원환체이기 때문에 두 개의 반원의 정보를 얻을 수 

있다. 은 원환체의 지름으로, 두 반원의 중심의 거

리를 계산하여 얻으며, ∙ 은 이 반원의 지름으로, 

하나의 반원은 제거하고 점간의 거리의 최댓값을 계산

하여 얻는다. 마지막으로 얻어야 하는 값은  , 이

기 때문에 각 값을 2로 나누어 최종 파라미터를 얻는다.

4. 중심축 평면 추출

중심축 평면은 밸브의 중심부터 원 모양의 평면으로 

존재하기 때문에 0부터 D2까지의 거리에 해당하는 점

을 이용하여 주성분 분석을 통해 평면의 파라미터를 찾

을 수 있으며, 가장 멀리 있는 점까지의 거리로 평면의 

반지름 를 계산할 수 있다.

그림 9. 밸브의 정확한 법선 벡터 추출을 위한 연산.

Fig. 9. Calculation to extract correct normal vector. 

손잡이와 평면의 파라미터를 각각 추출하는데 그림 9

와 같이 손잡이의 법선 벡터 와 중심축 평면의 

법선 벡터 가 미세하게나마 차이가 있을 수 있다. 

이를 보정하기 위해 와 를 평균 연산하여 

최종 밸브의 방향 파라미터에 사용한다.

5. Rib 추출

Rib는 밸브의 중심과 손잡이를 이어주는 곳으로, 중

심축 평면에 해당되는 D2와 손잡이에 해당되는 D1의 

사이의 범위에 해당하는 점을 사용하면 추출할 수 있

다. 즉,    ≦  ≦   에 해당하는 점 

을 이용하는 것이다. 는 중심축 평면과 손잡이 주변에 

생기는 잡음은 포함시키지 않기 위해 여유를 두기 위한 

여유 값이다.

Rib의 개수는 를 클러스터링 하여 구할 수 있다. 

Rib는 중심축 평면으로부터 뻗어나가는 원통형 모양의 

형태로 가정했기 때문에 중심으로부터 뻗어나가는 각도

로 1차원 클러스터링을 하면 Rib의 정보를 얻을 수 있

다. 기준이 되는 각도는 임의로 설정하는 것으로 본 논

문에서는 평면 추출 과정에서 얻은 고유 벡터에서 평면

과 수평인 성분을 이용한다. 이를 이용해 생성한 각도

에 대한 히스토그램은 그림 10(a)이다. 이 히스토그램으

로 Rib의 정보를 얻기에는 아직 충분하지 않기 때문에 

삼각필터를 이용해서 평활화를 한다. 평활화 결과는 그

림 10(b)에 나타난다. 이 히스토그램의 극댓값은 점이 

가장 많이 분포하여 Rib를 가장 잘 표현할 수 있어 Rib

의 개수를 얻을 수 있다.

하지만 이를 통해 Rib의 개수를 얻을 수는 있지만 

Rib의 정보를 수집하는 점의 수가 매우 적기 때문에 정

확한 Rib의 방향을 얻을 수는 없다. 히스토그램을 통하

Model
Hokuyo 

UTM-30LX-EW

Measurement Distance 100 ~ 30000 mm

Scan Angle 270 deg

Angular Resolution 0.25 deg (360 / 1440)

Scan rate 25ms / scan

Measurement Accuracy
0.1~10m : ±30mm

10~30m : ±50mm

표 1. 사용한 LIDAR의 사양.

Table 1. The specifications of LIDAR.
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(a)                                        (b)

그림 10. 각도 히스토그램. (a) 평활화 적용 전. (b) 평활화 적용 후.

Fig. 10. Angle histogram. (a) Before smoothing. (b) After smoothing.

Parameter Measurement Calculated Measurement Calculated

Rib 개수 4 4 5 5

 10 9.96 20 20.25

 10 9.96 20 20.25

 1.15 1.16 1 0.85

 3 2.95 3 3.10

표 2. 실제 측정한 밸브의 파라미터와 계산한 파라미터의 비교.

Table 2. Comparison between measurement parameter and calculated

여 극댓값을 얻었다 하더라도 그곳이 Rib의 중심이라는 

보장을 할 수는 없다. 더욱 정확한 보정을 위해 인접한 

Rib끼리 이루는 각도가 모두 같은 성질을 이용한다. 

Rib의 개수를 알기 때문에 인접한 Rib끼리 이루는 각도

를 계산할 수 있다. 계산된 각도를 이용하여 히스토그

램 상에 등간격의 Rib를 생성하여 가장 잘 맞는 각도를 

찾는다.

Ⅳ. 실  험 

이번 장에서는 제안하는 밸브 추출 알고리즘의 효과

를 검증하기 위하여 실험 결과를 논의하고자 한다. 길

이, 너비 등의 검증은 실측값과 계산 값을 비교하며, 위

치 및 각도는 계산된 Pose를 이용하여 3차원 점군 데이

터 위에 복원하여 실제 점들과 얼마나 겹쳐지는지를 확

인한다.

본 논문에서 사용한 LIDAR는 Hokuyo사의 

UTM-30LX-EW로 이에 대한 사양은 표 1에 나와 있

(a)                     (b)

그림 11. 실험에 사용한 점군 데이터 

(a) Rib가 4개인 밸브. (b) Rib가 5개인 밸브.

Fig. 11. Point cloud used in experiment. (a) A valve 

which has 4 ribs. (b) A valve which has 5 ribs.
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(a)

      

(b)

(c)

      

(d)

그림 13. 밸브의 Pose를 이용하여 복원한 결과. (a) Rib가 4개인 밸브의 점군 데이터. (b) (a)위에 밸브를 복원한 결과. 

(c) Rib가 5개인 밸브의 점군 데이터. (d) (c)위에 밸브를 복원한 결과.

Fig. 13. The result of valve reconstruction. (a) Valve with 4 ribs. (b) Result of reconstruction in (a). 

(c) Valve with 5 ribs. (d) Result of reconstruction in (c).

다. 또한 그림 11과 같이 밸브가 포함된 환경을 LIDAR

로 촬영했으며, 로봇이 실제로 밸브를 조작할 수 있는 

그림 12. 잡음이 있는 데이터에서 원환체의 기하학적인 

특징을 이용하기 위한 실험 결과. (a) 법선 벡

터가 나아가야 하는 방향. (b) 실제 법선 벡터 

추출 결과.

Fig. 12. Experimental result for confirmation of method 

using geometric feature of torus[12] in noisy data. 

(a) The normal vector that is expected. (b) The 

calculated normal vector.

위치에서 인식을 하도록 하여 밸브로부터 1m 떨어진 

위치에서 실험을 진행하였다. 측정하면서 사용된 밸브

의 정보는 표 2에 있으며. 이 경우 오차는 최대 30mm

까지 발생할 수 있다. 밸브의 Pose를 계산하기 위해서 

MATLAB와 ROS hydro 두 가지 환경에서 실험을 진

행하였고 점군데이터 위에 밸브를 복원하는 것은 화면 

출력이 간편한 MATLAB을 이용하여 진행하였다. 

그림 12는 각 부분의 기본 도형을 기하학적 특성을 

이용하여 추출하는 방법[12]를 적용하기 위해 LIDAR로 

수집한 밸브의 점군 데이터 중에서 손잡이에 해당하는 

부분만 추출하여 원환체 위의 임의의 점으로부터 뻗어

나가는 법선벡터가 원환체의 중심 회전축을 지난다는 

기존의 원환체의 특성을 이용해서 도형을 추출하는 방

식을 위해 실험한 것이며 원환체를 위에서 본 것이다. 

그림 12(a)는 원환체의 임의의 점에서 법선벡터를 그렸

을 때 나아가야 하는 방향으로, 원환체의 기하학적 특

성을 이용하기 위해 법선벡터는 그림 12(a)와 같이 생

성되어야 한다. 하지만 실제로 각 점에서 법선벡터를 

생성하면 측정 잡음으로 인해 그림 12(b)와 같이 매우 

부정확한 방향으로 나타난다. 그렇기 때문에 잡음이 많

은 점군데이터에 대해 기하학적 특성을 이용하여 도형
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을 추출하는 기존의 방법
[12]

는 적용이 불가능하다.

표 2는 밸브의 손잡이, Rib, 중심평면 파라미터에 대

해 계산한 정보와 실측한 정보를 비교한 것으로, 실제

로 측정한 Pose와 비교했을 때 3mm 이하의 미세한 차

이만 있는 것을 확인할 수 있다. 또한 그림 13은 계산한 

Pose를 이용하여 점군 데이터위에 복원을 한 결과이며, 

점군 데이터의 밸브에 해당하는 점 위에 겹쳐지도록 복

원 되는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 LIDAR로 수집한 오차가 심한 점군 

데이터에서 밸브의 Pose 및 다양한 파라미터를 정확히 

찾아내는 방식을 제안했다. 밸브를 원환체, 원통, 평면

의 복합체라 가정하고 밸브의 중심 좌표를 입력받아서 

통계적인 방법으로 밸브의 파라미터를 계산했다. 

이를 위하여 입력받은 중심 좌표로부터 각 점까지의 

거리 히스토그램을 생성하고, 밸브의 각 부분의 위치를 

추정하고, 크기를 계산했다. 

실험 결과, 파라미터의 실제 측정값과 계산 값의 차

이가 3mm 이하로 나왔으며, Rib의 개수도 정확히 추출

했다. 또한 이를 이용하여 점군 정보위에 복원을 한 결

과 실제 밸브에 해당하는 점과 정확히 겹쳐지는 위치에 

생성되었다.

향후 연구할 과제로는 밸브의 중심 좌표를 입력받아

서 밸브를 찾았기 때문에 자동으로 밸브를 찾았다고 할 

수는 없다. 이를 보완하여 추가적인 입력 없이 모델을 

인식하는 방법을 연구할 필요가 있다.

하지만 밸브의 중심 좌표를 입력받아서 밸브를 찾았

기 때문에 자동으로 밸브를 찾았다고 할 수는 없다. 밸

브를 자동으로 찾기 위해 3차원 정보에서 직접 밸브의 

중심 좌표를 찾거나, 카메라와 같은 다른 센서를 이용

하여 찾는 등 밸브의 중심을 자동으로 찾아 잡음이 심

한 데이터에서도 자동으로 모델을 인식하는 방법을 연

구할 필요가 있다.

또한 제안하는 방법은 로봇이 직접 조작을 할 수 있

는 가까운 위치에 밸브가 존재한다는 것을 가정한 것이

다. 먼 거리에서 밸브를 찾아 접근한 후 제안하는 방법

을 사용하여 밸브를 찾는 방식의 연구도 진행된다면 사

람의 간섭 없이 자동으로 물체를 추적, 조작하는 부분

에 큰 발전이 있을 것으로 기대된다.
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