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1. 서  론

지능형 로봇은 각종 센서를 이용해 주변상황을 인

지 및 판단하고, 이를 바탕으로 스스로 동작을 결정

하는 로봇을 의미한다. 최신의 지능형 로봇은 삶의 

여러 분야에서 다양한 역할을 수행하는 것을 목표로 

연구되고 있다. 이러한 지능형 로봇의 응용에 있어서 

가장 선행 되어야하는 기능은 로봇 스스로가 자신의 

위치를 인식할 수 있어야 한다. 특히 실내처럼 상대

적으로 한정된 공간에서의 응용을 목적으로 하는 지

능형 로봇의 경우 다양한 역할을 수행하기 위해 고 

정밀 위치 추정 능력을 필요로 한다.

실내 응용을 목적으로 하는 로봇의 대표적인 위치 

추정기법에는 전파를 이용하는 기법과 컴퓨터 비전

을 이용하는 기법이 있다. 전파를 이용하는 실내 위

치 추정 기법은 실내 환경에서 GPS를 이용하는 위치 

추정이 불가능하기 때문에 고안된 기법이다. 여러 대

의 통신 중계기 또는 와이파이 단말과 로봇간의 거리 

정보를 기반으로 로봇의 위치를 추정한다[1]. 하지만 

전파를 이용하는 위치추정 기법은 상호간섭 및 페이

딩 등의 전파 고유의 문제와 낮은 분해능에 의해 고 

정밀 위치 추정이 불가능하다.
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컴퓨터 비전을 이용하는 위치 추정 기법의 경우 

촬영된 각 영상 내에서 검출되는 인공표식 또는 자연

표식간의 관계를 이용해 로봇의 위치를 추정한다[2-

4]. 상대적으로 높은 분해능으로 전파를 이용하는 기

법에 비해 정밀한 위치 추정이 가능하다. 하지만, 검

출되는 특징의 양이 위치 추정 결과에 영향을 미치

며, 움직이는 대상이 특징으로 검출되는 경우 심각한 

성능저하가 발생한다.

본 논문에서는 앞서 언급된 위치 추정 기법의 문

제점을 해소하기 위해 실내 환경에서 적용할 수 있는 

위치 추정 기법을 제안한다. 제안하는 위치 추정 기

법은 천장 지향 2D-LiDAR 회전 모듈을 이용해 획득

한 공간 정보와 도면 정보의 비교를 통해 로봇의 위

치를 추정한다. LiDAR는 높은 분해능과 정확도를 

특징으로 하는 거리 계측장비로 다수의 빛을 조사하

는 3D-LiDAR를 사용하면 쉽게 공간 정보를 획득할 

수 있다. 하지만, 한 번에 조사할 수 있는 빛의 수에 

따라 공간해상력이 달라지며, 높은 공간해상력을 확

보하기 위해 고가의 3D-LiDAR를 사용하더라도 그 

한계가 명확하다. 이러한 문제를 해소하기 위해 본 

논문에서는 2D-LiDAR와 부족한 차원을 보강하기 

위한 회전 시스템을 이용해 공간 정보를 획득하고,

이를 로봇의 위치 추정에 사용한다. 획득한 공간 정

보는 천장 중심의 공간 정보로 변화가 빈번한 바닥 

근방의 공간 정보와 달리 변화가 적으며 공간의 형태

를 충실하게 반영하기 때문에 강인한 위치 추정이 

가능하다.

본 논문은 다음의 구성을 따른다. 2장에서는 기존

에 연구 되고 있는 천장 영역을 이용하는 위치 추정 

기법과 LiDAR를 이용하는 위치 추정 기법에 관하여 

다룬다. 3장에서는 천장 지향 2D- LiDAR 회전 모듈

을 통해 얻은 포인트 클라우드(Point Cloud, 점군)를 

가공해 공간 정보를 획득하는 과정을 다룬다. 4장에

서는 획득된 공간 정보를 바탕으로 도면 정보와 비교

를 통해 로봇의 위치를 추정하는 과정을 다룬다. 5장

에서는 실험 환경 및 실험 결과를 소개하고, 6장에서

는 결론을 맺고 향후 연구방향을 다룬다.

2. 선행 연구

실내에서 천장은 상대적으로 변화가 적은 공간으

로 관측되는 특징의 재현성이 높아 컴퓨터 비전 기반

의 위치 추정 기법을 적용하기에 유리하다. 이러한 

특성에 의해 사전에 촬영된 영상과 새롭게 촬영한 

영상 간의 비교를 이용하는 위치 추정 기법과 천장 

영역에 항상 존재하는 조명을 기반으로 하는 위치 

추정 기법 등이 연구 되고 있다[5-7]. 하지만, 언급된 

기법들의 경우 천장의 높이가 일정하지 않거나, 구조

물에 의해 천장의 일부가 가려져 폐색(Occlusion)된 

영역이 발생한다면 충분한 특징을 검출하지 못하기 

때문에 성능저하가 발생할 수밖에 없다.

LiDAR는 고 정밀 거리 계측장비로 주변 환경에 

영향을 적게 받기 때문에 재현성이 높은 거리 측정 

결과를 획득할 수 있다. 하지만 획득한 정보는 단순

한 공간상의 점(Point) 정보로 각 점간의 관계를 이용

해 점들을 그룹화 하고, 공간의 특성을 파악하는 과

정이 필요하다[8]. 특히 2D-LiDAR를 이용하는 위치 

추정기법의 경우 공간상의 점들이 이루는 형태를 기

반으로 지도 정보를 작성하거나[9], 특징으로 삼아 

위치를 추정하는 기법[10]이 연구되고 있다. 하지만,

고정된 2D-LiDAR를 이용해 3차원의 공간 정보를 

담기에는 한계가 있으며, 변화가 빈번한 바닥면 근방

의 정보를 사용하기 때문에 강인한 위치추정에 어려

움이 있다.

3. LiDAR 계측 결과를 통한 공간 정보 획득 과정

LiDAR의 공간정보 계측 과정을 통해 획득한 점군

은 공간상의 점들에 대한 단순 집합으로 공간의 형태

를 파악하기 위해서는 추가적인 연산과정이 요구된

다. 우선 같은 평면을 계측한 점들의 그룹화를 통해 

공간을 이해하는 과정이 필요하다. 본 논문에서는 각 

점들의 분할을 위해 각 점의 관심공간에 속한 점들을 

이용해 구한 노말 벡터(Normal Vector)와 표준 거리

(Normal Distance)를 사용한다.

3.1 관심 공간

각 점의 노말 벡터와 표준 거리는 각 점의 관심 공

간에 속한 점들을 이용해 구한다. 다음의 세 가지 조

건을 만족할 때 점 가 점 의 관심 공간에 포함된다.

먼저, 점 와 점 를 평면에 투영한 점과 원점

을 잇는 두 벡터  ,
의 내각의 크기가 보다 

작아야한다. 다음으로, 점 와 점 를 평면에 투
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영한 점과 원점을 잇는 두 벡터  ,
의 내각의 

크기가 보다 작아야한다. 마지막으로, 원점으로부

터 점 와 점 의 거리를  , 라 할 때, 두 거리가 

식 (1)을 따라야한다. 본 논문에서는 는  , 은 

0.1을 사용하였다.

≤ 


 (1)

3.2 노말 벡터

점 의 노말 벡터는 점 의 관심 공간에 속한 점

들을 이용해 추정한 평면의 법선 벡터를 의미한다.

관심 공간에 속한 점들을 이용해 평면을 추정하기 

때문에 노말 벡터는 각 점이 어떠한 형태로 분포되어 

있는지 알 수 있는 지역적 특성과 각 평면이 어떻게 

위치하는지 알 수 있는 공간적 특성을 담고 있다.

Fig. 1의 (a)는 노말 벡터를 표현한 그림이다.

3.3 표준 거리

표준 거리는 공간상에 평행한 서로 다른 평면에 

속한 점군을 구분하기 위해 사용한다. 점 의 표준 

거리는 점 의 노말 벡터를 법선 벡터로 하고, 점 

를 지나는 평면과 원점 사이의 거리를 사용한다.

즉 선정된 점과 원점간의 거리 관계가 아닌 각 점이 

속한 평면과 원점과의 거리관계를 의미한다. Fig. 1

의 (b)는 표준 거리를 표현한 그림이다.

3.4 계측 점군 분할

LiDAR의 계측 과정을 통해 획득한 3차원 공간상

의 점군은 각 점들의 특성을 담고 있는 노말 벡터와 

표준 거리를 이용해 동일한 평면을 측정한 점군끼리 

분할하여 공간 정보로 사용한다. 가장 많은 점이 포

함되는 평면부터 분할될 수 있도록 분할 기준을 선정

하고, 모든 점이 분할될 수 있도록 전체 과정을 반복

한다. 분할 기준 선정 및 분할 방법은 다음의 과정을 

따른다.

3.4.1 점군 분할을 위한 기준 노말 벡터 선정 과정

기준 노말 벡터는 점군 분할을 위한 기준이 되는 

노말 벡터다. 많은 점군이 포함된 평면부터 분할될 

수 있도록 분할되지 않은 점들이 갖는 노말 벡터의 

분포 경향성을 기반으로 선정한다. 기준 노말 벡터를 

선정하는 과정은 다음과 같다.

먼저, 각 공간을 일정 구역으로 나눠 계급으로 삼

고, 각 공간에 속한 노말 벡터를 도수로 하는 히스토

그램을 작성한다. 다음으로, 가장 많은 노말 벡터가 

속해있는 계급의 벡터들의 평균값을 기준 노말 벡터

로 선정한다.

Fig. 2는 기준 노말 벡터를 구하는 과정을 설명하

기 위한 예시를 나타낸 것이다. Fig. 2의 (a)는 2차원 

평면상에 표현한 각 점의 노말 벡터를 나타낸 것이

고, (b)는 (a)의 분포를 바탕으로 각 사분면을 계급으

로 하는 히스토그램을 나타낸 것이다. 실제 분할 기

준 선정에 사용하는 노말 벡터는 3차원 공간상의 정

보이기 때문에 Fig. 2의 (a)의 평면에 하나의 축(축)

을 추가하여 8개의 공간을 계급으로 하는 히스토그

램을 사용한다. Fig. 2의 예시에서는 1사분면에 속한 

노말 벡터의 수가 가장 많기 때문에 점군 분할을 위

한 기준 노말 벡터는 1사분면에 속한 노말 벡터의 

평균값을 사용한다.

3.4.2 점군 분할을 위한 기준 표준 거리 선정 과정

기준 표준 거리는 점군 분할을 위한 기준이 되는 

표준 거리를 의미한다. 기준 노말 벡터처럼 많은 점

(a) (b)

Fig. 1. Normal vector and normal distance. (a) Normal 

vector, and (b) Normal distance.

(a) (b)

Fig. 2. Example of normal vector(NV) distribution. (a) 

Distribution of NV, and (b) Histogram of NV.
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군이 포함되는 평면부터 분할될 수 있도록 표준 거리

의 분포 경향성을 기반으로 선정한다. 기준 표준 거

리를 선정하는 과정은 다음과 같다.

먼저, 기준 표준 거리 선정에 사용할 점군을 선정

한다. 선정할 점군은 3.4.1항에서 구한 기준 노말 벡

터와 유사한 노말 벡터를 갖는 점군이다. 각 점의 노

말 벡터와 기준 노말 벡터의 유사성을 확인하기 위해 

식 (2)를 사용한다. 식 (2)를 이용해 두 벡터의 사잇각

을 구하고, 그 값이 보다 작은 점을 선정한다. 본 

논문에서는 는 를 사용하였다.

  cos ∥∥∥∥
  (2)

다음으로, 선정된 점군의 표준 거리의 분포 경향

성을 확인하기 위해 히스토그램을 작성한다. 표준 거

리도 노말 벡터처럼 연속적인 값을 갖기 때문에 선정

된 점군의 표준 거리의 최솟값과 최댓값을 기준으로 

각 계급의 간격이 인 히스토그램을 작성한다. 본 

논문에서는 는 5 cm를 사용하였다. 마지막으로,

작성된 히스토그램에서 가장 많은 점군을 포함하고 

있는 계급을 기준 표준 거리로 선정한다.

Fig. 3은 기준 표준 거리를 구하기 위한 표준 거리

의 히스토그램의 예시를 나타낸 것이다. 두 번째 계

급(∼ )에 속한 점들이 가장 많기 때문에 

두 번째 계급을 점군 분할을 위한 기준 표준 거리로 

선정한다.

3.4.3 점군 분할

각 점군은 분할 기준을 만족하는 점 와 점 의 

관심 공간에 속한 점들의 분할 상태를 이용해 같은 

평면을 측정한 점군끼리 분할한다. Fig. 4는 점군 분

할을 위해 라벨을 부여하는 4가지 경우를 나타낸 그

림이다. 각 점군이 부여받은 라벨은 서로 다른 도형

으로 표현하였다. 원으로 표현된 점군은 라벨을 부여 

받지 못한 점을 의미하고, 다각형으로 표현된 점군은 

해당 라벨을 부여받은 점군이다.

Fig. 4의 (a)는 라벨 부여 방법의 첫 번째 경우에 

대한 예시로서 새로운 라벨이 부여되는 경우를 의미

한다. 분할 기준에 적합한 점 의 관심 공간에 라벨

을 부여받은 점이 없기 때문에 새로운 라벨을 부여한

다. Fig. 4의 (b)는 라벨 부여 방법의 두 번째 경우에 

대한 예시로서 분할 기준에 적합한 점 의 관심 공간

에 단일의 라벨을 부여받은 점들만 존재하는 경우를 

의미한다. 점 의 관심 공간에 삼각형 라벨을 부여받

은 점만 있기 때문에 점 는 삼각형 라벨을 부여받는

다. Fig. 4의 (c)와 (d)는 라벨 부여 방법의 세 번째,

네 번째 경우에 대한 예시로서 분할 기준에 적합한 

점 의 관심 공간에 부여된 라벨의 종류가 다양하게 

존재하는 경우를 의미한다. 라벨을 부여 받은 개수가 

가장 많은 점군(삼각형 라벨)과 두 번째로 많은 점군

(사각형 라벨)의 수의 비율에 따라 세 번째와 네 번째 

경우를 나눈다. Fig. 4의 (c)처럼 두 점군의 비율이 

설정된 값보다 작으면, 작은 규모의 점군이 점 의 

주변 점군이 이루는 평면과 비교하였을 때 노이즈를 

담고 있는 정보일 수 있기 때문에 점 는 큰 그룹의 

라벨을 부여한다. 그러므로 Fig. 4의 (c)의 점 는 

삼각형 라벨을 부여받는다. Fig. 4의 (d)처럼 두 점군

의 비율이 설정된 값보다 크면, 같은 평면이지만 다

른 라벨을 부여 받은 점군으로 판단한다. 그렇기 때

문에 가장 큰 규모의 라벨을 점 에 부여하고, 작은 

Fig. 3. Example of normal distance histogram.

(a) case 1 (b) case 2

(c) case 3 (d) case 4

Fig. 4. Example of segmentation of point cloud. (a) 

Case#1, (b) Case#2, (c) Case#3, and (d) 

Case#4.
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규모의 그룹을 큰 그룹에 병합한다. 그러므로 Fig.

4의 (d)에서 는 삼각형 라벨을 부여 받고, 사각형 

라벨을 부여 받은 점들에 삼각형 라벨을 부여한다.

본 논문에서 세 번째, 네 번째 경우를 나누는 비율 

값은 0.8을 사용하였다.

한 쌍의 기준 노말 벡터와 기준 표준 거리를 이용

한 분할이 끝나면, 라벨을 부여받지 못한 점들만을 

이용해 3.4.1과 3.4.2의 과정을 따라 새로운 분할 기준

을 선정하고 3.4.3항의 절차를 따라 분할과정을 수행

한다. Fig. 5는 LiDAR로 계측한 점군 정보와 이의 

분할결과를 3차원 공간에 도시한 그림이다.

4. 천장 정보를 이용한 로봇의 위치 추정

4장에서는 3장의 과정을 통해 분할된 3차원 공간

상의 점군들과 2차원 도면 정보를 비교해 로봇의 위

치를 추정하는 과정을 다룬다. 다른 두 차원의 정보

를 비교하기 위해 3차원 공간상의 점 정보를 2차원 

평면 정보로 변환하는 과정이 필요하다. 계측 정보를 

평면 정보로 변환하기 위해 각 점군들을 천장 그룹과 

천장의 경계(벽) 그룹으로 분류하고, 평면과 선분 형

태로 변환한다. 변환된 평면 정보는 도면 정보와 비

교하기 위해 천장의 경계정보를 기반으로 위치 추정

을 위한 후보영역 선정에 사용한다. 후보영역이 선정

되면 정합점수를 계산하여 최종적인 로봇의 위치를 

추정한다. 일반적으로 변환된 평면 정보와 도면 정보

는 완벽하게 일치하지 않기 때문에 천장과 천장의 

경계에 따른 가중치가 부가된 평면 정보를 사용한다.

일련의 과정은 다음과 같다.

4.1 3차원 공간 정보에 대한 2차원 평면 정보 획득과정

3차원 공간 정보를 2차원 평면 정보로 변환하는 

과정은 분할된 각 점군들을 천장 그룹과 천장의 경계

(벽) 그룹으로 분류하고, 분류된 그룹에 따라 다른 

과정을 거친다. 천장 그룹과 천장의 경계 그룹은 분

할된 각 점군별로 공간상의 평면을 추정하고, 추정된 

평면과 점군의 특성에 따라 그룹을 분류한다. 일반적

인 실내 공간에서 벽은 바닥면과 수직이기 때문에 

분할된 점군으로 추정한 평면이 바닥면(평면)과 

수직으로 만나고 일정 높이(축) 이상의 점을 포함한

다면 해당 평면을 천장 경계 그룹으로 분류하고, 그

렇지 않은 평면을 천장 그룹으로 분류한다.

Fig. 6의 (a)는 분할된 점군을 천장 그룹과 천장의 

경계 그룹으로 분류하고, 바닥면(평면)에 투영한 

예시를 나타낸 것이다. 원 모양은 천장으로 분류된 

(a) (b)

Fig. 5. Segmentation result. (a) LiDAR Point clouds, and (b) Segmentation result.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6. Plane information conversion process according 

to the point group classification. (a) Example of 

LiDAR point clouds, (b) Set end point of each 

plane, (c) End points of each plane, and (d) 

Plane estimation result.
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점군이고, 사각형 모양은 천장의 경계로 분류된 점군

이다. 한편 천장 경계로 분류된 그룹의 점군에 대하

여 동일한 투영을 사용하는 경우 Fig. 6의 (a)에서 

사각형의 점으로 도시된 것과 같이 좁은 영역에 다수

의 데이터가 밀집되어 나타난다. 여기서 서로 다른 

밝기의 사각형 점들은 동일한 천장 경계 그룹에 속하

지만 서로 다른 분할된 평면임을 표시하고 있다. 이

러한 밀집된 천장 경계의 특징을 효과적으로 표현하

는 한편 천장의 경계를 천장과 구분하여 표현하기 

위해 Fig. 6의 (d)처럼 천장 경계는 선분의 형태로 

2차원 평면 정보에 나타낸다.

천장 경계 그룹에 속한 점군들에 대하여 선분 형

태의 평면 정보를 획득하기 위해 다음의 두 단계를 

추가적으로 거친다. 먼저, Fig. 6의 (b)처럼 투영된 

평면상의 임의의 한 점(삼각형)으로부터 천장의 경

계로 분류된 각 점군 중 가장 멀리 있는 점을 검출한

다. 그리고 각 점군 내에서 앞서 검출된 점(굵은 테두

리)과 가장 멀리 떨어져 있는 점을 검출한다. 일련의 

과정을 통해 Fig. 6의 (c)에서와 같이 천장의 경계 

그룹으로 분류된 점군의 양 끝점을 검출할 수 있고,

이들을 연결해 Fig. 6의 (d)처럼 선분 형태의 평면 

정보를 얻을 수 있다.

얻어진 평면 정보는 도면 정보와 비교를 통해 로

봇의 위치 추정에 사용된다. 하지만, 로봇의 회전 상

태에 따라 평면 정보와 도면 정보가 나란하지 않은 

경우 정상적인 비교를 수행할 수 없기 때문에 별도의 

정렬 과정이 필요하다. 정렬은 총 두 단계로 이뤄지

며, 첫 번째 단계에서는 Fig. 6의 (d)에 도시된 각 천

장 경계를 나타낸 선분의 길이를 이용한다. 천장 경

계의 길이가 가장 긴 그룹을 선정하고, 이 경계가 평

면 정보가 투영된 xy평면의 x축과 평행하도록 평면 

정보를 회전시킨다. 두 번째 단계에서는 x축과 평행

하도록 회전된 평면 정보를 씩 회전시켜 총 4개

의 새로운 평면 정보를 생성한다. Fig. 7은 Fig. 6의 

(d)를 정렬 및 회전을 통해 얻은 4개 평면 정보의 예

시를 나타낸 것이다.

4.2 가중치가 부가된 평면 정보와 도면 정보 생성

일반적으로 평면 정보와 도면 정보가 완벽하게 일

치할 수 없기 때문에 Fig. 7의 평면 정보와 도면 정보

를 이용해 로봇의 위치를 추정하는 것에는 한계가 

있다. 그렇기 때문에 평면 정보와 도면 정보의 정합

을 위해 각 정보의 천장과 천장의 경계에 따른 가중

치가 부가된 정보를 사용한다. 천장의 경계 부분은 

공간의 형태를 담고 있는 신뢰할 수 있는 정보이기 

때문에 평면 정보와 도면 정보가 일치 할수록 높은 

점수가 얻어지도록 상대적으로 큰 가중치를 부가한

다. 본 논문에서는 단순 천장 영역에 대해서는 가중

치를 1로 설정하는 반면 천장 경계와 그 주변은  

의 상대적으로 높은 가중치를 부가한다. 여기서 는 

경계의 중요도를 반영하기 위한 계수이고, 는 천장

의 경계로부터 떨어진 픽셀의 수를 의미한다. 이러한 

 의 가중치는 천장 경계로부터 ≤의 범위에만 

부가된다. 이처럼 천장 경계뿐 아니라 그 주변에도 

높은 가중치를 설정하는 이유는 계측 과정이나 시공 

등에서 발생할 수 있는 평면 정보와 도면 정보의 불

일치에 대한 강인성을 확보하기 위함이다.

4.3 위치 추정을 위한 후보 영역 선정

본 절에서는 Fig. 7의 평면 정보와 도면 정보의 

비교를 통해 로봇의 위치를 추정하기 위한 후보 영역 

선정 과정을 다룬다. 변환된 평면 정보를 도면 정보

의 모든 위치에 두고 비교하는 방법은 방대한 계산량

을 요구한다. 따라서 평면 정보의 주요 특징을 이용

하여 비교를 효율적으로 수행하기 위한 후보영역 선

정 과정이 필요하다. 후보영역 선정 과정은 크게 두 

단계로 이루어지며, 천장의 경계(벽)를 기반으로 후

보영역을 선정한다.

후보영역 선정을 위한 첫 번째 단계에서는 평면 

정보의 천장의 경계들 중 가장 길게 관측된 3개의 

천장의 경계를 선정한다. Fig. 8의 (a)는 Fig. 6의 (d)

의 평면 정보에서 천장의 경계들 중 가장 긴 3개의 

천장의 경계를 선정한 예시를 나타낸 것이다. 두 번

째 단계에서는 도면 정보의 천장의 경계가 선정된 

경계와 같은 형태로 배치되어 있는 영역을 찾는다.

먼저 가장 긴 경계를 도면 정보에서 찾고, 각 경계의 

위치 관계를 이용해 두 번째, 세 번째 길이의 경계를 

(a) (b) (c) (d)

Fig. 7. Plane information for candidate region selection. 

(a) 0°, (b) 90°, (c) 180°, and (d) 270°.
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도면 정보에서 찾는다. 다음 길이의 경계를 찾을 때

는 해당 경계의 위치보다 더 넓은 영역을 확인한다.

Fig. 8의 (b)는 도면 정보에서 각 길이의 경계를 찾을 

때 확인하는 영역을 표시한 예시를 나타낸 것이다.

4.4 정합 점수를 이용한 위치 추정

4.4절에서는 4.3절에서 선정한 후보 영역의 정합 

점수를 계산해 로봇의 위치를 추정하는 과정을 다룬

다. 정합 점수는 식 (3)을 이용해 구하고, 각 변수의 

의미는 Table 1을 따른다. 정합 점수는 비교 영역 

의 모든 값을 비교하고, 4가지 조건에 맞춰 해당 수식

의 값을 모두 더하여 구한다. 4가지 조건은 다음과 

같다.













 i f      

  i f    ≠     
        i f    ≠  

       i f       

(3)

첫 번째 조건은 평면 정보의    위치에 아무런 

가중치도 없는 경우로, LiDAR를 통한 계측정보가 

없기 때문에 정합여부를 판단할 수 없는 경우를 의미

한다. 두 번째 조건은 LiDAR 계측정보는 있지만, 도

면 정보에는 정보가 없는 경우로 잘못된 정합으로 

판단하여 정합 점수를 감점한다. 세 번째 조건은 

LiDAR 계측정보도 있고, 도면 정보도 있지만 두 정

보의 분류(천장 또는 천장의 경계)가 다르기 때문에 

잘못된 정합으로 판단하고, 정합 점수를 감점한다.

네 번째 조건은 LiDAR 계측정보와 도면 정보가 모

두 있으며, 두 정보의 종류도 같은 경우를 의미한다.

올바른 정합이기 때문에 식 (3)의 내용에 맞춰 정합 

점수를 가산한다.

4.1절에서 구한 4개의 평면 정보가 찾은 모든 후보

영역의 정합 점수를 계산하여 가장 큰 점수를 받은 

위치를 로봇의 위치 추정 결과로 선정한다.

5. 모의실험

5.1 실험 환경 및 실험 장비

제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해 도면이 확

보된 실내 공간 내 임의의 장소에 로봇을 위치시키

고, 추정된 결과와 로봇의 실제 위치를 비교하였다.

실험에 사용한 2D-LiDAR는 SICK사의 LMS-111로 

Fig. 9처럼 회전 시스템을 구성하여 실내 천장 정보

를 획득한다. LMS-111은 내부 거울이 단위로 회

전할 때마다 거리를 측정하며, 측정 범위는 ∼

로 실내 공간에서 사용하기 적합한 측정 범위를 갖는

다. 회전 시스템은 LiDAR의 중심과 회전 시스템의 

중심을 맞춰 주는 조절부와 센서를 회전시키는 회전

부로 구성되어 있다. LiDAR를 이용한 계측은 회전

부가  회전할 때마다 수행하였다. 정합점수를 계

산하기 위한 식 (3)의 3개의 변수 ,  , 는 실험과정

(a) (b)

Fig. 8. Process of finding candidate region. (a) Size of 

each plane, and (b) Search area of each plane.

Table 1. The variable list

Variable Meaning

Subscript  Plane information from 2D-LiDAR

Subscript  Plane information from blue-print

 Weight of  at 

 Weight of  at 

 Candidate region for matching

 Gain of ceiling boundary

 Penalty gain( )

 Penalty gain()


Type of information at 

(Type : Ceiling, Ceiling boundary) Fig. 9. Ceiling-looking 2D-LiDAR rotation module.
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에서 가장 높은 성능을 보인 6, 8, 1을 사용하였다.

제안하는 방법의 성능을 검증하기 위하여 다음 두 

조건의 환경을 정의하고, 실험을 진행하였다. 두 조

건은 공간 정보를 획득하는 과정에서 정보의 누락 

없이 온전한 공간 정보를 획득하는 경우와 공간 정보

를 획득하는 과정에서 움직이는 대상 또는 거대한 

물체에 의하여 LiDAR가 가려지면서 온전하지 못한 

공간 정보를 획득하는 경우다.

5.2 온전한 공간 정보를 획득하였을 때의 실험결과

제안하는 기법의 성능을 확인하기 위해 도면 정보

가 확보된 임의의 장소에서 공간 정보를 계측하고,

위치추정 결과를 확인하였다. Fig. 10은 3, 4장의 과

정을 통해 얻은 평면 정보와 도면 정보의 정합 결과

를 나타낸 것이다. LiDAR 계측 결과는 점 형태로 

도시하였고, 도면 정보는 선분 형태로 도시하였다.

Fig. 11은 각 계측 위치에 따른 도면 정보 상의 

축, 축 방향의 오차를 도시한 그래프다. 그래프의 

축은 LiDAR를 이용한 계측 위치를 의미하고, 축

은 오차를 의미한다. Table 2는 Fig. 11의 그래프에 

도시한 오차의 특성을 나타낸 것이다. 축 방향 오차

의 평균은 4.440 cm, 축 방향 오차의 평균은 2.560

cm이며, 축 방향 오차의 최댓값은 8.307 cm, 축 

방향 오차의 최댓값은 4.819 cm로 일반적인 실내 주

행 위치 추정 기법이 목표로 하는 10 cm 이하의 오차

범위에 만족하는 수준의 결과를 확인할 수 있다.

또한, 동일한 조건에서 이뤄진 실험 결과는 아니

지만, 기존에 연구 되어진 컴퓨터 비전기반의 인공 

마커를 이용한 위치추정 기법[2]과 천장에서 관측되

어지는 특징을 기반으로 하는 위치추정 기법[6]에 비

해 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

5.3 온전하지 못한 공간 정보를 획득하였을 때의 실험 

결과

제안하는 기법의 성능을 확인하기 위해 도면 정보

가 확보된 실내 공간의 특정 위치에서 LiDAR를 직

접 가려 소실된 계측정보를 이용해 로봇의 위치추정 

결과를 확인하였다. Fig. 12는 3, 4장의 과정을 통해 

(a)

(b)

Fig. 10. Example of matching results #1. (a) Example#1, 

and (b) Example#2.

Fig. 11. Localization error #1.

Table 2. Summary of localization error #1

 axis  axis

Mean absolute error 4.440 2.560

Maximum absolute error 8.307 4.819

Minimum absolute error 0.093 0.462

(a)

(b)

Fig. 12. Example of matching results #2. (a) Example#1, 

and (b) Example#2.
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얻은 평면 정보와 도면 정보의 정합 결과를 나타낸 

것이다. LiDAR 계측 결과는 점 형태로 도시하였고,

도면 정보는 선분 형태로 도시하였다.

Fig. 13은 각 계측 위치에 따른 도면 정보 상의 

축, 축 방향의 오차를 도시한 그래프다. 그래프의 

축은 LiDAR를 이용한 계측 위치를 의미하고, 축

은 오차를 의미한다. Table 3은 Fig. 12의 그래프에 

도시한 오차의 특성을 나타낸 것이다. 5.3절에서 진

행한 실험의 축 방향 오차의 평균은 3.292 cm, 축 

방향 오차의 평균은 4.786 cm이며, 축 방향 오차의 

최댓값은 6.271 cm, 축 방향 오차의 최댓값은 7.976

cm로 5.2절의 온전한 공간 정보를 획득하였을 때의 

실험 결과보다 오차는 더 커졌지만, 평균값은 일반적

인 실내 주행 위치 추정 기법의 목표를 만족하는 수

준의 결과를 확인할 수 있다.

6. 결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 천장 지향 2D-LiDAR 회전 모듈을 

이용한 실내 주행 로봇의 위치 추정 기법을 다루고 

있다. 기존에 연구되고 있는 전파 및 컴퓨터 비전 기

반의 실내 위치 추정 기법의 경우 송·수신기의 낮은 

분해능, 촬영 환경의 빈번한 변화와 같이 획득하고자 

하는 정보의 재현성이 부족하기 때문에 상황에 따라 

성능 저하가 발생할 수 있다. 이러한 환경적 요인에 

의해 발생하는 성능 저하 문제를 해소하기 위해 고 

정밀 거리 계측장비의 한 종류인 LiDAR를 이용해 

상대적으로 변화가 적은 천장 영역의 정보를 계측하

고, 이를 기반으로 로봇의 위치를 추정하였다.

즉, 높은 정밀도의 센서와 재현성 높은 천장의 형

태 정보를 바탕으로 사전에 입력된 도면 정보와의 

비교를 통해 로봇이 피랍된 직후나 초기 구동과정에

서 위치를 추정 과정을 제안하였다. 제안하는 기법의 

성능을 확인하기 위하여 모의실험을 진행하였으며,

모의실험의 경우 계측과정에서 센서가 천장 영역의 

공간 정보를 적절하게 획득된 경우와 임의의 물체에 

의해 센서가 가려지면서 천장 정보가 일부 누락된 

경우를 가정하였다. 각각의 경우 평균 축 방향으로 

4.440 cm, 축 방향으로 2.560 cm와 축 방향으로 

3.292 cm, 축 방향으로 4.786 cm의 오차를 갖는 위

치 추정결과를 얻었으며, 이는 일반적인 실내 위치 

추정 기법이 목표로 하는 10 cm이하의 오차 범위를 

만족한다.

하지만, 본 기법의 경우 공간의 형태적 특성을 이

용해 로봇의 위치를 추정하기 때문에 공간의 형태가 

완전히 대칭된 공간 또는 동일한 형태의 공간이 반복

되는 환경에서 사용하기에는 한계가 있다. 이러한 문

제를 해소하기 위해 기존에 사용되고 있는 위치 추정 

기법과의 결합 또는 추가적인 센서 및 정보 활용을 

통해 언급된 문제에 있어서도 강인한 위치 추정 기법

을 고안할 필요가 있다.
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