
1. 서  론

최근 자율주행 기술발전과 더불어 급격한 비대면 서비스의 

증가로 자율로봇 분야의 연구 및 개발이 활발하게 진행되고 

있다. 특히 로봇 산업 시장 확대와 실내배달, 서빙, 경비, 방역 

등의 서비스를 제공하는 로봇의 수요가 높아지면서, 실내 자

율주행 로봇의 필요성 또한 증가하고 있다. 이러한 실내자율

주행을 수행하기 위하여 필요한 핵심기술 중 하나는 실내환경 

지도 구축(맵핑)과 로봇의 위치 추정이다. 건물 내부의 경우, 

GPS (global positioning system) 위성 신호를 수신할 수 없고, 

라이다(Light Detecting and Ranging) 센서를 이용한 맵핑과 위

치 추정 알고리즘인 SLAM (simultaneous localization and mapping)

이 활발하게 이용되고 있다.

특히 실내서비스 로봇의 경우에는 건물 내 층간 이동을 위

해서 다층 정밀 지도 구축과 해당 정밀 지도 내에서의 로봇의 

위치 추정 기술이 필요하다. 지상로봇이 은 승강기를 이용하

여 층간 이동을 하므로 로봇이 건물의 층마다 이동하며 3차원 

정밀 지도를 연속적으로 구축하는 방법은 층별 생성된 정밀 

지도의 높이 정보를 건물 전체 지도에 적용하는 데 있어 어려

움이 있다. 이에, 층별로 단일 축 지도를 따로 구축하여 다수의 

층별 지도를 개별적으로 사용하는 방법도 있지만, 이는 층마

다 다른 원점으로 인하여 층간 이동 시 새로운 층에서의 위치 

추정에 초기화 작업이 매번 수행되어야 한다는 단점이 있다.

다층 정밀 지도 구축과 관련해서 기존에 진행된 연구에서

는 여러 센서를 결합하는 센서 융합 기술을 활용하여 다층 맵

핑을 진행하였다. 레이저 센서와 기압계를 활용한 연구[1,2] 에

서는, 레이저 센서를 활용하여 메트릭 맵핑을 진행하고, 기압

계를 이용하여 층간 이동을 감지하여 다층 지도를 구축하였
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다. 라이다 SLAM의 odometry 결과를 이용하여 연속된 다층 

지도를 구축한 연구[3]에서는 로봇 주행 환경의 바닥 정보를 추

출하여 이를 제약조건으로 활용하여 지도 작성 과정에서 수직 

방향의 LiDAR Odometry 정확도를 높였다. 하지만, 승강기를 

이용하는 환경에서 맵핑을 할 수 없다는 한계점이 있다.

다층 환경에서 위치 추정과 관련된 연구에서는 와이파이 

정보를 활용하여 로봇의 대략적인 위치를 추정한 연구[4], 자이

로센서, 가속도계, 자력계, 기압계, 와이파이 및 GPS 수신기를 

가진 스마트폰을 이용하여 각 센서의 신호 수신 세기를 통하

여 층 정보를 얻은 연구[5]가 있다.

최근에 진행된 연구[6,7]에서는 지도를 확장하는 방법으로 

의미론적 지도 합성(semantic map fusion)을 사용하였다. 해당 

연구에서는 두 개의 서로 다른 지도의 공통되는 부분을 정합 

알고리즘을 활용해 대응시키는 방법을 활용하였지만, 높이가 

일정한 환경에서만 실험을 진행했다는 점에서 본 논문과 차이

점이 있다.

본 논문에서는 라이다 센서와 IMU 센서만을 활용하여 다

층 실내 환경에서 정밀 지도를 구축하고, 위치를 추정하는 연

구를 진행하였다. 이 논문에서 제시한 방법은 아래 세 가지의 

이점을 가진다.

• 로봇의 층간 이동이 있는 실내환경에서의 자율주행을 위

한 다층 정밀 지도를 구축한다.

• GPS 값이 부정확한 실내 환경에서 라이다 센서와 IMU 

센서만을 활용하여 로봇의 위치를 추정한다.

• 층마다 동일한 원점을 제공함으로써, 층 이동 시 위치추

정 초기화 작업을 필요로 하지 않는다.

단일 층 지도 구축은 논문의 2.1.1 부분에서, 다층 지도 구축

은 2.1.2 부분에서 다룰 것이다. 구축된 다층 지도에서의 위치 

추정은 2.2에서 살펴볼 것이다. 또한 논문의 3 부분은 카이스

트 본원에 위치한 KI빌딩[Fig. 1]에서 진행한 실험 방법을 서

술할 것이다. 마지막으로 4 부분에서 다층 정밀 지도 구축 및 

위치 추정 실험 결과에 관하여 설명한다.

2. 알고리즘

2.1 다층 정밀 지도 구축

다층 지도 구축은 [Fig. 2]와 같이 크게 단일 층 지도 구축, 층 

누적을 통한 다층 지도 구축 두 단계로 나뉘어 진다. 단일 정밀 

지도 구축 단계에서는 일반적인 LOAM[8] 계열의 지도 구축 방

식과 유사하게, 라이다 센서와 IMU 센서 정보를 활용하여 

LiDAR Odometry (LO)를 얻어 지도를 구축한다.

구축된 단일 층 지도들을 수직으로 쌓아 올리는 층 누적 단

계에서는 각 층이 이전 층과 동일하게 가지는 특징점(feature)

들을 추출하여 전역 정합(global registration) 알고리즘을 활용

하여 추가될 층의 변환 행렬(transform matrix)을 구한다. 이때 

주어진 초기 위치에서 시작하여 매칭이 이루어질 경우 해당 

행렬을 이용하여 층 전체 지도를 이동시켜 건물 전체 지도 위

로 쌓아 올린다.

[Fig. 2] 3D multi-floor map building and global localization algorithm for multi-floor mapping. Left part of the graph demonstrates the 

multi-floor mapping algorithm in two steps: single-floor mapping using mapping algorithm, and multi-floor mapping system using 

global registration algorithm. The global localization algorithm on the right side of the graph uses real-time LiDAR point-cloud input 

and finds the location of the robot using 3D multi-floor map built in the previous step. The final goal of the system is getting both 

location and waypoints of the robot on body frame

(a) (b)

[Fig. 1] Indoor (a) and outdoor (b) pictures of KI building which 

is placed inside KAIST (Korean Advanced Institution of 

Science and Technology)
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2.1.1 단일 층 지도 구축

실내환경의 경우, 일정한 바닥 높이를 가지기 때문에, 바닥 

면 전체를 개별의 특징점으로 활용하는 LEGO-LOAM[9]을 백

본(backbone) 알고리즘으로 활용하였다. LEGO-LOAM은, 라

이다 센서로 시간 에 들어온 점 구름 중, 평면 분할(plane 

segmentation)을 통하여 분류된 바닥에 해당하는 점들을 별개

의 특징점(
) 활용한다. 이후, 나머지 점들을 모서리(

)와 

면(
) 특징점으로 분류한다. 이러한 분류방식은 특징점 추출

단계에서 비교적 적은 연산량과 빠른 속도를 가져 지상구동로

봇의 정밀 지도 구축에 적합하다[7]. 
는 이전 프레임에서 추

출된 바닥 특징점(
 )과 이전까지의 LO ( )와의 비교를 

통하여 현재 상태의 LO (
τ

)의 변환 행렬 ( )에서 z축의 이동

(
)과 pitch (), roll ()에 해당하는 변화량을 계산하는 데 활

용되었다. 
는 이전 프레임의 모서리 특징점(

 ),  와 

비교를 통해서 x축 이동(
), y축 이동(

)과 yaw() 변화량을 

계산하는 데 활용되었다. 이때, IMU 센서 정보를 활용하여 

를 보정하여 변환의 정확도를 한 번 더 높였다.

단일 층 지도(   )는 이전 프레임 지도(   )위에  를 

통하여 변환된 특징점 


와 
를 추가하여 만들어졌다. 이

때, LO를 누적하여 만든 로봇의 궤도(  )는 이후 위치 추정 파

트(2.2.2)에서 위치에 대한 가이드를 주는 데 활용되었다.

2.1.2 다층 지도 구축

구축된 단일 k층 지도()를 적층하여 통합된 다층 지도

( )를 구축하기 위한 방법으로 NDT (Normal Distribution 

Transform) 기반의 정합(registration) 알고리즘[Algorithm 1]을 

사용하였다. 를 앞서 만들어진 층간 누적 지도(  )에 

대응시키기 위한 회전 변환 행렬()과 평행 이동 벡터()를 

찾는 것을 문제의 목표로 한다. 이때,   은 이전 층까지의 

지도들을 누적하여 만든 다층 지도이다.

   ∑ 


 (1)

의   로의 변환은 두 지도에서 동일하게 존재하는 

구역을 로부터 추출한 점군( 
  

 
 ⋯

 )와, 

  로부터 추출한 점군(   
 {  

 ,  
 ⋯

  
 })간의 변환으로 재정의될 수 있고, 이는 아래 식 (2)와 

같이 표현될 수 있다. 

 ∑∀ 
   

   (2)

[10,11]에 따라 식 (2)를 반복적으로 해를 찾는 방법(iteration)

으로 해를 구하기 위해서 
과   

 의 각 점에 대하여 정규 

분포 노이즈를 갖도록 분산()을 부여하였다. 반복적으로 해

를 찾는 과정 중  인 와 를 찾은 경우, 반복을 멈춘다. 

이후 와 에 층간 간격()을 더해 새로운 를 정의하고, 

변환행렬로 를 이동시켜 얻은 
를   

에 누적하여 새로운 다층 지도   를 정의하였다. 이 과정을 

전체 층()까지 반복하여 식 (3)과 같이 전체 층에 대한 지도인 

 을 구축한다.

    (3)

이때, 해당 k층의 누적 궤도()를 동일한 와 
  

를 이용하여 이동시켜  에 대한 누적 궤도( )

를 식 (4)와 같이 생성하였다.

 ∑
 

  (4)

2.2 위치 추정 알고리즘

다층 정밀 지도에서의 라이다 센서 기반 위치 추정은 현재 k

층의 높이()와 라이다 센서 정보를 이용하여 [Algorithm 2]

와 같이 수행할 수 있다. 우선, 현재 층에 해당하는 지도 점군

(
)을 현재 층의 높이()와 하임계점(), 상임계점()을 이

용하여 아래 식 (5)와 같이 선별한다.


  ∈      (5)

[Algorithm 1] 3D multi-floor mapping algorithm
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라이다 센서 데이터(  
 

 ⋯
)를 

과 대응시키

는 NDT 스캔 매칭 기반의 알고리즘을 통하여 현재 로봇의 위

치를 추정한다. 이때, 스캔 매칭의 결과는 식 (1)과 동일한 방

식으로 구해질 수 있다.

 ∑∀ 





   (6)

여기서 
과 

은 각각 지도 내에서의 로봇의 회전 변

환 행렬과 평행 이동 벡터를 나타낸다. 한편 NDT 알고리즘 내

부에서는 식 (6)과 같이 반복적으로 해를 찾는 과정에서 


과 

의 초기값을 부여하여 해당 위치를 초기값으로 

사용하여 위치 추정을 위한 반복 계산이 빠르게 수렴하게 할 수 

있다. 또한 스캔 매칭 기반의 위치 추정 알고리즘을 좀 더 강인하

게 수행하기 위해 본 연구진이 다른 논문에서 발표한 위치 추정 

알고리즘을 활용하였다[12]. 따라서 본 연구에서는 정밀지도 구축 

과정에서 생성한 층별 로봇의 궤도 정보  을 활용하여 가장 가

까운 위치에 해당하는 점의 좌표를 초기값으로 설정하여 해당 층

에서 로봇이 위치 추정을 안정적으로 할 수 있도록 하였다.

층을 이동할 경우, 새로운 층()에 대해서 새롭게 
을 정

의하고, 식 (6)의 NDT 스캔 매칭 기법을 이용하여 새로운 초기 

위치를 설정하는 것을 반복한다. 이때, 빠른 초기 위치 설정을 

위하여 이전 층에서의 
, 

과 현재 층에 해당하는 궤

도 정보(
)을 활용한다.

3. 실험 방법

3.1 하드웨어 세팅

지상로봇은 [Fig. 3]과 같이 2개의 구동바퀴와 4개의 보조바

퀴로 구성된 differential wheel구성의 로봇을 활용하였다. 라

이다 센서는 16개의 채널과 수직 30°, 수평 360°의 시야각, 100 

m의 센서 범위를 가지는 3차원 라이다 센서를 사용하였다. 

IMU 센서는 정밀 지도 구축과 위치 추정에는 Intel® Core™ 

i7-11700B Processor (24M Cache, up to 4.80 GHz)가 포함된 탑

재형 PC가 활용되었다.

3.2 실험환경

다층 정밀 지도 구축 알고리즘은 KAIST 본교 캠퍼스에 위

치한 KI빌딩 1, 2, 3층을 대상으로 테스트되었다.

3.2.1 다층 정밀 지도 구축

각층의 정밀 지도를 구축하는 단계에서는 Loop closure를 

통하여 지도 제작 시 생겨난 슬립 현상을 보정하였다. 각 층의 

지도 제작 시작 위치는 층마다 상이하게 하여, 단일 층 정밀 지

[Algorithm 2] 3D multi-floor map localization

[Fig. 3] The mobile manipulator robot used for multi-floor 

mapping and localization

(a) (b) (c)

(d) (e)

[Fig. 4] 3D point cloud map of singular floor (a-c), and multiple 

floor (d-e) of the KI building. (a-c): Map of the first, second, and 

third floor. (d), and(e) is the map of the map that combined map 

(a-c) after each transformation. (d) is the top-down view, and (e) 

is the diagonal view of the map. The white square, red arrow, 

and blue arrow each represents the center point, x-axis, and 

y-axis of the map
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도의 x, y 원점은 각각 다르게 설정되었다. 다층 정밀 지도는 

단일 층 지도를 낮은 층수부터 쌓아 올리는 방식으로 제작하

였다. 단일 층 지도와 다층 지도 사이의 공통 특징점은 중앙 복

도를 활용하였다.

3.2.2 다층 지도에서의 위치 추정

위치 추정 알고리즘은 다층 지도에서 가장 고충이자 누적 

오차가 가장 큰 3층에서 [Fig. 4]의 안쪽 복도에 해당하는 경로

를 따라 진행하였다. 해당 층의 대략적인 고도는 건물의 설계

도를 참고해 넣어주었다. 추정 결과는 평균제곱오차와 추정 

속도를 통해 나타내었다.

4. 실험 결과

4.1 다층 정밀 지도 구축

KI 빌딩의 1층부터 3층에서 구축한 단일 층 지도는 [Fig. 

4(a-c)]에서 보는 것과 같다. 각 지도의 원점과 x축 y축 방향은 

각각 흰색 점과 빨간색 화살표, 파란색 화살표로 표시하였다. 

구축된 알고리즘은 [Algorithm 1]과 같은 방법으로 빌딩의 1층

부터 3층까지 순서대로 적층한 결과, 구축된 다층 지도의 모습

은 [Fig. 4(d-e)], [Fig. 5]와 같다. 각각의 단일 층 지도에서는 서

로 다른 원점을 가졌지만, 구축된 다층 지도는 [Fig. 4(a)]와 같

이 적층의 기준으로 삼은 1층의 원점으로 통일되었다.

다층 지도의 x, y축과 yaw의 정확도는 [Fig. 6]에서 E1, E2로 

표시된 두 개의 승강기의 x, y좌표를 이용하여 측정하였다. 

[Fig. 4(d-e)]에서 구축된 3차원 다층 지도에서, 각 층의 E1, E2 

승강기의 중심점을 구하고, 두 개의 중심점의 연결한 선분의 

중점의 좌표를 비교하여 층간 x, y 축의 차이를 계산하였다. 

결과는 [Table 1]에서와 같이 평균적으로 0.29 m, 0.43 m의 

층간 차이를 보였다. 각 층의 E1과 E2를 연결한 직선의 기울기

를 비교하여 yaw의 차이를 구하였는데, 1층과 2층 사이에는 

0.43°, 2층과 3층 사이에는 1.58°로 평균적으로 1.00°의 차이를 

보였다. z축은, 구축한 3차원 다층 지도에서의 층간 높이 차이

와 [Fig. 5(a)]의 도면상 수치(, )와 비교하여 오차와 오

차율을 계산하였다. 이때, 3차원 다층 지도에서의 층간 거리는 

위층의 바닥과 아래층에 해당하는 점 중에서 xy 거리가 0.3 m

이내인 점들을 대응시켜 두 점의 z 값의 차이를 계산하여 구하

였다. 1층과 2층 사이의 z축 거리를 구할 때는 총 1454개의 점, 

2층과 3층 사이는 총 1892개의 점들을 대응시켜 구한 값을 평

균내었다. 그 결과, [Table 2]과같이 1층과 2층 간 z축 거리의 

오차는 0.06 m로 0.03 오차율을 보였고, 2층과 3층 사이에는 

0.2 m의 오차와 0.09의 오차율을 보였다.

(a) (b)

[Fig. 5] The drawing of the building side-view (a) and side-view of the map (b). The experiment was done on the first, second, and the 

third floor. 


, is defined as the gap between the ceiling of the first floor and the floor of the second floor. 


 represents the same 

between second and the third floor

[Fig. 6] A drawing of the first floor. E1 and E2 marked with red 

boxes are elevators. The center points of the elevators on each floor 

were calculate using feature points on the 3D multi-floor map

[Table 1] X-axis, y-axis and yaw error between floors

X error [m] Y error [m] Yaw error [°]

1st -2nd floor 0.36 0.74 0.43

2nd -3rd floor 0.23 0.13 1.58

Average 0.29 0.43 1.00

[Table 2] Z-axis error between floors

Z error [m] Error rate

1st -2nd floor 0.06 0.03

2nd -3rd floor 0.20 0.09

Average 0.13 0.065
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4.2 다층 정밀 지도에서의 위치 추정

3층에서 진행된 다층 지도에서의 위치 추정 실험 결과는 [Fig. 

7]과 같다. [Fig. 8]에 나타난 위치 추정 결과의 평균제곱오차의 평

균은 0.116 m이다. 이때 위치 추정 평균미분시간은 0.01초이다.

5. 결  론

본 논문에서는 LOAM 기반의 3차원 다층 정밀 지도 구축과 

위치 추정 알고리즘을 제안하였다. 점구름으로 이루어진 단일 

층 지도를 전역 정합 알고리즘을 이용하여 적층하는 방식으로 

구축된 다층 지도의 정확도는 층 간의 x, y좌표 및 yaw의 차이

와 설계도면과 비교한 z축의 오차로 평가하였다. 누적 오차가 

가장 큰 3층에서 진행한 위치 추정 실험 결과 실시간이 가능한 

빠른 속도와 정확성을 보였다.

다층 3층으로 진행한 다층 지도 구축은 층이 높아질수록 오

차가 누적되어 정확성이 낮아진다는 단점을 가진다. 이를 해결

하기 위한 층 누적 방향과 방법에 대해서 추가적인 연구를 통하

여 개선되어야 할 것이다. 또한 현재까지는 층간 동일한 구조를 

활용해 각 층의 지도를 정합하기 때문에 층마다 전혀 다른 구조

를 가지는 건물의 경우에는 다층 지도를 생성하는데 있어 한계

점이 있다. 따라서 건물의 구조의 제약을 받지 않고 다층지도를 

구축하는 방법에 대한 연구가 추가적로 이루어져야 한다.

Notation

[Fig. 7] Side (a) and top-down (b) of 3D multi-floor map 

localization on the third floor. The grey dots represent the 

multi-floor map, and the red dots indicates the aligned points 

between the map and the LiDAR point cloud. The blue line is 

the trajectory of the robot

[Fig. 8] A graph of mean square error of the localization test on 

the third floor

Parameter Description

F
 Floor feature of point cloud

평면 분할을 통하여 분류된 바닥에 해당하는 점

F
 Edge feature of point cloud

포인트 클라우드 중 모서리에 해당하는 특징점

F
 Non-floor plane feature of point cloud

포인트 클라우드 중 면에 해당하는 특징점

Q
Lidar odometry (LO)

라이다 오도매트리 (LO)

 Translation vector at time τ

시간에서의 평행이동 벡터

R
Rotational matrix at time τ (3 × 3)

시간에서의 회전 변환 행렬(3 × 3)

M  
A single-layer map generated until time τ

지도가 생성되기 시작한 시점부터 시간까지 

생성된 단일 층 지도

S   The trajectory of the robot until time τ

지도가 생성되기 시작한 시점부터 시간까지 

저장된 로봇의 궤도

M
A single-floor map of the kth floor

구축된 단일 k-층에 대한 지도

M  Integrated multi-layer map

통합된 다층 지도

U  
Multi-floor map stacked up to the kth floor

k-층까지 적층된 다층 지도

P
 Point cloud extracted from the kth floor map

구축된 단일 k-층 중 추출된 점군

P
 The target point cloud extracted for the kth floor among 

the point clouds of the previously built multi-floor map

앞서 미리 구축된 다층 지도의 점군 중 k-층에 대해 

추출된 타겟 점군

R
Rotation matrix that matches the kth floor map to the 

multi-floor map

단일 k-층을 다층 지도로 변환하는 회전 변환 행렬

 Translation matrix that matches the kth floor map to 

the multi-floor map

단일 k-층을 다층 지도로 변환하는 평행 이동 벡터

M
 Point cloud transformed through the kth floor 

transformation matrix

단일 k-층을 변환 행렬을 통해 회전/평행 이동한 점군

P
 Lidar sensor data

라이다 센서 데이터

R
 Estimated rotation matrix of the robot within the map

지도 내에서 추정된 로봇의 회전 변환 행렬


 Estimated translation vector of the robot within the map

지도 내에서 추정된 로봇의 평행 이동 벡터

(로봇의 지도 내 x,y,z위치)
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