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천장 조명의 위치와 방위 정보를 이용한 

모노카메라와 오도메트리 정보 기반의 SLAM 

Monocular Vision and Odometry-Based SLAM Using 

Position and Orientation of Ceiling Lamps 

황 서 연, 송 재 복*
 

(Seo-Yeon Hwang1 and Jae-Bok Song1) 
1Korea University 

Abstract: This paper proposes a novel monocular vision-based SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) method using both 

position and orientation information of ceiling lamps. Conventional approaches used corner or line features as landmarks in their 

SLAM algorithms, but these methods were often unable to achieve stable navigation due to a lack of reliable visual features on the 

ceiling. Since lamp features are usually placed some distances from each other in indoor environments, they can be robustly detected 

and used as reliable landmarks. We used both the position and orientation of a lamp feature to accurately estimate the robot pose. Its 

orientation is obtained by calculating the principal axis from the pixel distribution of the lamp area. Both corner and lamp features are 

used as landmarks in the EKF (Extended Kalman Filter) to increase the stability of the SLAM process. Experimental results show 

that the proposed scheme works successfully in various indoor environments. 
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I. 서론 

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)은 이동로봇 분

야에 있어서 가장 해결하기 어려운 문제 중 하나이다. 일반

적으로 지도 작성을 위해서는 로봇이 자신의 위치를 알아야 

하는데, 이러한 위치 추정은 주위 환경을 나타내는 지도가 

있어야 가능하게 된다. 따라서 미지의 환경에서는 지도작성

과 이를 이용한 위치추정이 동시에 수행되어야 한다. 지도작

성과 위치추정을 수행하기 위해서 과거에는 주로 레이저스

캐너, IR 스캐너, 또는 스테레오카메라와 같은 고가형 거리센

서를 이용했으나, 최근에는 청소로봇을 비롯한 각종 소형로

봇의 보급으로 인해 초음파센서, 모노카메라와 같은 저가형 

센서를 이용한 해법이 각광을 받고 있다. 특히, 모노카메라는 

스테레오카메라와 달리 물체까지의 거리를 계산하는 복잡한 

일련의 과정을 담당하는 장치가 필요하지 않으므로 저렴한 

가격으로 SLAM을 구현할 수 있는 장점이 있다. 

모노카메라를 이용한 SLAM 방법은 주로 자연표식(코너, 

직선 등)을 활용하며 카메라의 방향에 따라서 표식으로 사용

되는 특징의 종류와 접근 방법도 다양하게 변한다. 전방을 

바라보는 모노카메라를 이용한 방법의 경우에는 물체의 접

근 정도에 따라 표식으로 추출하는 영상 특징들의 스케일 변

화가 두드러지게 나타나므로, 이를 해결하기 위하여 스케일 

변화에 강인한 SIFT와 같은 방법을 이용한다[1]. 측면을 바라

보는 모노카메라를 이용한 방법은 2륜구동 로봇에 주로 이

용되며 표식까지의 거리 변화가 크지 않기 때문에 코너 또는 

직선 특징을 표식으로 활용한다[2]. 모노카메라를 손에 직접 

들고 SLAM을 수행하는 방법도 최근 성공적인 결과가 도출

되었다[3]. 이 방법도 코너, 직선 등의 특징을 표식으로 활용

하였으며[4], 결과는 환경을 시각적으로 재구축하는 용도로 

사용되기도 하였다[5]. 천장을 바라보는 모노카메라를 이용한 

방법은 영상 내에서 사람과 같은 이동 물체의 방해를 최소화

할 수 있으며, 표식과 카메라와의 거리 변화를 고려할 필요

가 없기 때문에, 계산 부하를 크게 줄일 수 있고 안정적인 

주행을 가능하게 한다. 

정면, 측면 또는 천장을 바라보는 모노카메라를 이용한 

SLAM 방법은 이동로봇 플랫폼의 오도메트리 정보를 위치 

및 방위의 3자유도 예측에 활용하므로, 카메라를 손에 직접 

들거나 사용자의 몸에 장착한 채로 환경을 관찰하는 6자유

도 방식에 비해 안정적이다. 그러나 이러한 장점에도 불구하

고 천장 지향 카메라를 이용한 방법은 전방 지향 카메라를 

이용한 방법에 비해 표식으로 활용할 수 있는 영상 특징의 

개수가 상대적으로 적은 문제가 있다. 로봇이 특징을 지속적

으로 관측하지 못하고 장시간 주행할 경우 위치 불확실성은 

현저하게 커지고, 더 나아가 위치추정 실패가 발생한다. 따라

서 이러한 문제점을 보완하기 위하여 코너, 직선, 문 등의 다

양한 특징 정보를 융합하는 방법이 대안으로 제시되었다[6,7]. 

다양한 특징을 활용하면 영상 내에서 관측되는 특징의 개수

를 항상 일정하게 유지할 수 있으며, 이는 로봇의 위치 불확

실성을 작게 유지하는 데 큰 도움이 된다. 

본 논문에서는 천장 지향 모노카메라로부터 추출한 FAST 

(feature from an accelerated segment test) 코너[8]와 조명 특징을 

표식으로 활용하여 SLAM을 수행하는 방법을 제안한다. 코
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너는 환경 내 존재 비율이 높은 특징으로서 대다수의 모노카

메라 기반 SLAM 기법에서 활용되고 있으나, 인접해 있는 

유사한 모양의 코너 간에 정합 실패 문제가 빈번히 발생한다. 

이로 인해 로봇의 위치추정 오차는 커지게 되며, 청소로봇과 

같이 정확한 위치를 요구하는 응용분야에서는 경로계획 등

의 위치정보를 기반으로 한 기능의 구현에 큰 문제를 야기할 

수 있다. 반면에, 조명의 경우 코너와 달리 대부분의 실내환

경에서 조밀하게 배치되어 있지 않고 서로 거리를 두고 배치

되어 있기 때문에 인접한 조명과의 정합 실패가 거의 발생하

지 않는다. 또한, 주변부보다 밝아 영상 내에서 강인하게 추

출되므로, 이를 코너와 동시에 활용하여 위치추정 안정성을 

크게 높였다. 보통 영상에서 영역을 특징으로 활용할 때 

MSER (Maximally Stable Extremal Region) [9]과 같은 추출기법

을 사용하지만, 조명은 주변영역과 쉽게 구분되므로 영상의 

이진화를 통해 추출하였다. 제안한 조명특징 추출 방법은 기

존에 원형이나 사각형 형태의 조명을 이용하는 방법[10]과 

달리 조명의 윤곽은 고려하지 않기 때문에 형태에 구애받지 

않고 위치 및 방위 정보를 활용할 수 있다. 코너는 3차원 공

간상에서의 위치 정보를 활용하고 조명은 위치 정보뿐만 아

니라 방위 정보도 활용하여 로봇의 위치와 방위를 정확하게 

보정하는 데 기여하였다. 특징지도의 작성 및 로봇의 위치추

정은 EKF (Extended Kalman Filter)에 기반하여 수행하였으며, 

조명 방위의 유무에 따라 능동적인 대처가 가능하도록 하였

다. 또한, 조명이 관찰되지 않는 경우에는 코너를 활용하여 

위치추정 오차가 크게 발산하는 것을 방지하였다. 

본 논문의 내용은 다음과 같다. II 장에서는 조명의 방향을 

추출하는 과정에 대하여 소개하였고, III 장에서는 코너와 조

명 특징을 표식으로 이용한 EKF기반의 SLAM 기법에 대하

여 설명하였다. IV 장에서는 제안한 방법을 이용하여 실제 환

경에서 실험한 결과를 나타내었고, V 장에서 결론을 도출하

였다. 

 

II. 조명 방위 추출 

영상으로부터 조명의 방위를 추출하기 위해서는 이진화, 

레이블링(labeling), 방위 추출의 과정이 필요하다. 먼저 흑백 

영상에서 조명에 해당하는 밝은 부분을 추출하기 위하여 미

리 정의한 임계값(threshold)을 기준으로 이진화를 수행한다. 

영상의 모든 픽셀을 검사하여 밝기 값이 임계값 이상이면 조

명에 해당하는 영역이라 가정하며, 다음과 같은 점들의 집합 

Plamp로 표현할 수 있다. 

 { }lamp , , ,: ,
u v u v u v

P p p I p k= ∈ >  (1) 

여기서 p
u,v는 조명 영역에 해당하는 점, I 는 입력 영상, 그리

고 k는 임계값을 의미한다. 이진화의 결과는 그림 1에 나타

나 있다. 

이진화를 통해 조명에 해당하는 부분을 추출한 후, 동시에 

여러 개의 조명이 추출될 경우 이들을 구분하기 위해서 인접

한 점들끼리의 그룹을 생성하는 레이블링 과정을 수행한다. 

본 연구에서는 레이블링을 위해 일반적으로 사용되는 

Grassfire 알고리듬을 사용하였다. 

레이블링된 각 영역의 방위를 추출하기 위해서는 속해 있

는 점들의 분포에 대한 평균과 분산 개념을 이용한다. 점들

이 이루는 분포로부터 방위를 추출하면 그림 2와 같이 주축

의 길이 σ
m1과 σ

m2, 그리고 U축을 기준으로 한 회전각 θ를 

얻을 수 있으며, 그 과정은 다음과 같다. 

2

2

E[( ) ] E[( )( )]
cov( , )

E[( )( )] E[( ) ]

u u v

v u v

u m u m v m

u v

v m u m v m

 − − −
=  

− − − 
 (2) 

여기서 cov(u, v)는 조명 영역 내부에 해당하는 점들의 분포에 

대한 공분산을 나타내며, (m
u
, m

v
)는 분포의 평균점을 의미한

다. cov(u, v)는 수학적으로 행렬의 대각화를 통해 다음과 같은 

형태로도 표현이 가능하다. 

2

1

2

2

cos sin0
cov( , ) ,      

sin cos0

T m

m

u v M M M
θ θσ

θ θσ

  − 
= =   

  
 (3) 

여기서 M은 σ
m1과 σ

m2로 표현된 타원 모양의 분포를 θ만큼 

회전시키는 행렬이다. 결과적으로, σ
m1, σm2, 그리고 θ는 다음 

식을 통해 얻을 수 있으며, 그림 1의 영상에 대한 조명 방위 

추출의 결과를 그림 3에 나타내었다. 
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2
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v
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tan ,   tan
m m

a b c bσ θ σ θ= + = −  (6) 

조명의 방위가 얼마나 강인하게 추출되었는지는 다음과 

같이 두 축의 비율 Rori를 계산하면 알 수 있다. 

 
ori 1 2 1 2

/      ( )
m m m m

R σ σ σ σ= >  (7) 

(a) Original image. (b) Binary image.

그림 1. 영상 이진화의 결과. 

Fig.  1. Examples. 

 

 

그림 2. 조명 방위의 추출. 

Fig.  2. Extraction of lamp orientations. 

 



황 서 연, 송 재 복 

 

166

 

그림 3. 주축의 길이와 방위 추출의 결과. 

Fig.  3. Extracted axis lengths and orientations. 

 

 

그림 4. 다양한 조명들의 Rori 값. 

Fig.  4. Rori values for various lamps. 

 

만약 Rori가 미리 정의한 임계값보다 크면 조명의 방위는 

강인한 것으로 판단하고, 작은 경우에는 방위가 불확실한 것

으로 간주한다. 다양한 종류의 조명에 대한 방위의 강인성은 

그림 4에 나타나 있다. 조명의 길이가 길수록, 그리고 폭이 

좁을수록 방위는 강인하게 나타난다. 

 

III. EKF 기반의 SLAM 

모노카메라는 스테레오 카메라와 달리 표식까지의 거리를 

바로 측정하지 못하고 표식에 대한 방위 정보만 알 수 있기 

때문에, 여러 번의 추정 과정을 통하여 확률적으로 표식까지

의 거리를 계산하여야 한다. 카메라는 자체적으로 관측 오차

를 갖고 있으므로 표식이 존재할 수 있는 영역은 그림 5와 

같이 가우시안 분포의 타원 형태로 나타낼 수 있다. 표식을 

여러 장소에서 관측하면 표식의 위치에 대한 불확실성이 그

림 5와 같이 수렴한다. 로봇의 위치는 관측한 표식의 위치를 

바탕으로 추정하며, 불확실성이 작은 표식일수록 로봇의 위

치 추정에 큰 영향을 미친다. 

본 논문에서는 EKF (Extended Kalman Filter)를 이용하여 표

식과 로봇의 위치를 추정한다[11]. EKF는 일반적으로 로봇의 

이동과 센서 측정에 관한 비선형 정보를 다루기 위하여 사용

한다. 표식으로는 영상에서 추출한 코너와 조명 특징을 사용

하며, 이를 포함한 EKF의 상태벡터는 다음과 같이 나타낼 

수 있다. 

 
1 1

[ , , , , , , ]
T

R C Cn L Lm
X X X X X X= ⋯ ⋯  (8) 

 [ , , ]
G G G

R R R R
X x y θ=  (9) 

 

그림 5. 모노카메라 기반 SLAM의 원리. 

Fig.  5. Basic concept of monocular vision-based SLAM. 

 

 [ , , ]
G G G

C C C C
X x y z=  (10) 

 [ , , , ]
G G G G

L L L L L
X x y z φ=  (11) 

여기서 XR은 로봇의 위치와 방위, XC는 3차원 공간상의 코너

의 위치, XL은 3차원 공간상의 조명의 위치와 방위를 나타낸

다. 전역좌표계 상에서의 조명의 위치 (GxL, 
GyL, 

GzL)은 영상에

서 극좌표 (IrL, 
IθL)로 표현되며, X축 기준의 조명 방위 GφL은 

영상에서 V축 기준의 방위 IφL로 표현된다. 상태벡터에 대한 

불확실성을 나타내는 공분산 행렬은 다음과 같다. 

 

R RC RL

CR C CL

LR LC L

P P P

P P P P

P P P

 
 =  
  

 (12) 

여기서 PR은 로봇 위치와 방위에 대한 공분산, PC와 PL은 각

각 코너의 위치에 대한 공분산, 조명의 위치와 방위에 대한 

공분산을 나타낸다. 공분산 행렬 P의 비대각 원소(off-diagonal 

element)는 PR, PC, PL과 관련된 교차공분산(cross covariance) 행

렬을 의미한다. EKF는 다음과 같이 예측과 갱신의 단계로 구

성된다. 

1. 예측 

예측 단계에서는 시간 t-1에서 추정한 상태벡터에 시간 t-1

에서 t 사이에 변화된 오도메트리 정보를 적용하여 시간 t에

서의 상태벡터 값을 예측한다. 예측한 상태벡터 ˆ
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= ∇ ∇ +∇ ∇  (14) 

여기서 f 는 시스템의 동역학적 모델을 의미하며, 입력 ut = 

(∆sr,t, ∆sl,t )는 시간 t-1에서 t 사이의 좌우 바퀴의 이동거리, b

는 바퀴 사이의 거리, 
, 1

ˆ
C t

X
−

과 
, 1

ˆ
L t

X
−

은 각각 시간 t-1에서 

추정한 코너의 위치와 조명의 위치와 방위를 나타낸다. (13)

에서 전역좌표계 상에서의 표식의 위치와 방위는 불변이므
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로 시간 t 에서 예측한 값은 t-1에서의 값과 동일하다. (14)에

서 Q는 프로세스 잡음, ∇Fx=∂f/∂X와 ∇Fu=∂f/∂u는 각각 비선형 

함수 f 의 상태벡터와 입력에 대한 자코비안 행렬이다. 위첨

자 “-”는 갱신되지 않은 예측된 상태임을 나타낸다. 행렬 Q

는 다음과 같다. 

 
0

0

r r

l l

k s
Q

k s

 ∆
=  

∆ 
 (15) 

여기서 kr과 kl은 각각 좌우 바퀴와 바닥 간의 상호작용에 관

한 상수를 의미한다. 

2. 갱신 

갱신 단계에서는 예측한 상태벡터와 공분산 행렬을 관측 

정보를 이용하여 보정한다. 센서좌표계와 전역좌표계의 관계

는 예측한 상태벡터에 기반한 관측모델 h에 의하여 다음과 

같이 정의된다. 

 ˆ
t
Z = ˆ( )

t
h X

−

 (16) 

이때 ˆ
t
Z 는 시간 t에서 예측한 상태벡터를 기준으로 센서좌

표계 상에서 예측한 표식들의 위치와 방위를 나타낸다. 코너

와 조명특징에 대한 관측모델은 다음과 같다. 
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 (18) 

여기서 fcam은 그림 6에 나타낸 바와 같이 카메라 초점거리를 

의미하며, xoff는 로봇 회전 중심으로부터 정면 방위로의 카메

라 위치 오프셋, [IrL, 
IθL, 

IφL]
T는 영상 내에서 조명의 위치와 방

위를 의미한다.  

각 관측값을 이용한 상태벡터와 공분산의 갱신은 정보교

합(data association) 과정을 통하여 이전에 저장한 표식과 동일

한 것이라고 판별될 경우에 수행된다. 정보교합은 마할라노

비스 거리(Mahalanobis distance)를 이용하여 다음과 같이 이루

어진다. 

 ( )T
t t t t

Ψ H P H R
−

= +  (19) 

 dZZΨZZ ttk

T

tt <−−
− )ˆ()ˆ( 1  (20) 

이 때 H = ∂h/∂X는 상태벡터에 대한 관측모델의 자코비안 행

렬, R은 센서 잡음, Ψ는 로봇에 대한 공분산과 센서 잡음을 

포함한 표식의 공분산을 의미한다. 만약 (20)에서 계산한 마

할라노비스 거리가 미리 정의한 임계값 d보다 크면 새로운 

특징으로 간주한다. 마할라노비스 거리가 d보다 작으면 조명

의 경우 정보교합에 성공했다고 판단하고, 코너의 경우에는 

인접한 코너들 중 가장 적합한 것을 선택하기 위하여 NCC 

(Normalized Cross-Correlation)을 이용한 정합과정[10]을 추가로 

수행한다. 정보교합에 성공하면 다음과 같이 시스템 상태를 

갱신한다. 

 1( )T T

t t t t t t t
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− − −

= +  (21) 
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ttttt

ZZKXX −+=
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여기서 K는 칼만 이득이다. 이로써 시간 t에서 추정한 로봇

과 표식의 상태 ˆ
t

X 와 Pt를 얻을 수 있다. 

3. 표식 초기화 

정보교합에 실패하면 관측한 영상 특징을 새로운 표식으

로 간주하며 첫 관측정보를 바탕으로 기존의 상태벡터와 공

분산 행렬에 새로운 표식에 대한 요소를 추가한다. 이 과정

을 표식 초기화(landmark initialization)라고 하며, 증가한 상태

벡터 X̂
+와 공분산 행렬 P+는 다음과 같이 정의된다. 

 
new

ˆ
ˆ

X
X

X

+
 

=  
  

 (24) 

 

 
(a) Image plane. 

 
(b) Global coordinate. 

그림 6. EKF 관측 모델. 

Fig.  6. EKF observation models. 
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그림 7. 표식 초기화 과정. 

Fig.  7. Landmark initialization process. 
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여기서 Xnew와 Pnew는 새로운 표식의 초기 상태벡터와 공분산

을 의미하며, PM과 PRM은 각각 이전에 등록된 표식들의 공분

산과 PR과 PM의 교차공분산을 의미한다. ∇gR과 ∇gZ는 각각 

로봇 위치와 관측에 대한 표식 위치의 자코비안 행렬이다. 

결과적으로, 새로운 표식에 대한 공분산 행렬 P+는 그림 7에 

나타낸 바와 같이 전역좌표계를 기준으로 로봇 위치에 대한 

분산에 영향을 받아 설정된다. 

4. 방위가 존재하지 않는 조명의 경우 

원형이나 정사각형의 조명과 같이 (7)의 Rori 값이 1에 근접

하여 방위를 설정하기 힘든 경우 코너와 동일하게 방위가 존

재하지 않는 점 형태의 표식으로 간주한다. 이 경우 (11)의 

조명에 대한 상태벡터는 방위에 해당하는 요소 GφL 을 제외

하면 XL = [GxL, 
GyL, 

GzL]이 되며, (18)의 관측모델도 마찬가지로 
IφL을 제외한 hL = [IrL, 

IθL]
T의 형태가 된다. 또한, 조명을 처음 

관측했을 때 방위가 존재하여 상태벡터에 GφL을 포함하였으

나, Rori 값이 임계값 근처일 경우 방위가 추출되지 않는 경우

가 발생할 수 있다. 이 경우에도 관측모델을 hL = [IrL, 
IθL]

T로 

설정하여 방위에 관련된 부분을 갱신하지 않는다. 

 

IV. 실험결과 및 고찰 

실험은 실내환경에서 그림 8(c)와 같은 MobileRobots사의 

Pioneer 3-DX 이동로봇 플랫폼에 120도의 시야각을 갖는 천

장 지향 모노카메라를 부착하여 진행하였다. 카메라로부터 

320×240 픽셀 크기의 흑백영상을 사용하였으며, 광시야각으

로 인해 영상이 왜곡되는 현상은 별도의 캘리브레이션 과정

을 통해 보정하였다. 표식으로는 영상에서 FAST 코너와 조

명 특징을 추출하여 사용하였으며, EKF의 표식 초기화 과정

에서 높이 불확실성은 0 ~ 5m로 설정하였다. 정보교합이 충

분히 되지 않아 장시간 동안 큰 불확실성을 갖고 있는 표식

들은 주행 중에 EKF에서 제외하였다. 로봇은 40cm/s의 평균 

속도로 이동하였고, 모든 알고리듬은 실시간으로 수행되었다. 

실험환경으로는 그림 8(a)와 8(b)에서와 같이 환경 A와 B

의 두 장소를 선택하였다. 환경 A는 실험실 내부로서 코너와 

직사각형 모양의 조명 및 정사각형 모양의 조명이 존재하였

다. 환경 B는 복도로서 코너와 직사각형 모양의 조명이 다수 

존재하였다. 환경 A에서는 사전에 주어진 경로 위를 주행하

면서 제안한 방법의 특징지도 작성 및 위치추정 정확도를 확

인하였으며, 환경 B에서는 직선으로 주행하여 복도 끝까지 

왕복함으로써 로봇 방위의 추정 성능을 실험하였다. 

환경 A에서 코너와 조명 특징을 표식으로 사용하여 

SLAM을 수행한 결과가 그림 9에 나타나 있다. 실험 환경에 

존재하는 조명은 직사각형과 원형의 형태였으며, (7)에서 언

급한 Rori 값의 임계값은 1.5로 설정하였다. 직사각형 조명은 

Rori 값이 1.88로 강인한 방위 정보를 제공하였지만, 원형 조

명은 Rori 값이 1에 근접하므로 코너와 동일하게 3차원 공간

상의 위치정보만 활용하였다. 처음 표식을 발견했을 때에는 

그림 9(a)와 같이 관측한 방향으로 분산이 크게 설정된다. 이

후 다른 지점에서 표식을 관찰하면 그림 9(b)와 같이 분산이 

수렴된다. 두 번째와 세 번째 조명이 표식으로 등록된 결과

가 각각 그림 9(c)와 그림 9(d)에 나타나 있다. 그림 9(e)의 로

봇이 위치한 공간에는 코너가 거의 없고, 방위정보가 없는 

정사각형 형태의 조명(그림에 적색으로 표시)이 한 개만 존

재하였다. SLAM의 최종 결과는 그림 9(f)에 나타나 있다. 

그림 8. 실험환경 및 이동로봇 플랫폼. 

Fig.  8. Experimental environments and mobile robot platform. 

 

그림 9. 환경 A에서의 SLAM 결과. 

Fig.  9. SLAM result in environment A. 
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코너와 조명을 동시에 표식으로 사용한 경우 로봇의 위치

는 그림 10에 나타낸 것과 같이 ±10cm 이내의 오차가 발생

하였다. 표식으로 코너만 사용한 경우 최대 ±20cm의 오차

가 발생한 것과 비교하면 위치추정 성능이 크게 향상되었음

을 알 수 있다. 구간 a에서는 조명이 존재하지 않아 코너만

을 표식으로 사용하여 주행하였으며, 일부 인접해 있는 유사

한 모양의 코너에 대한 정합 실패로 인해 주행경로가 직선으

로 나타나지 않았다. 이로 인해 발생한 오차는 이후에 다시 

조명을 관측함으로써 감소하였다. 그림 10의 작은 방에 해당

하는 공간의 천장은 그림 11과 같이 텍스처가 적은 일반 가

정환경의 천장과 동일하게 꾸며놓았다. 이 공간에는 코너가 

거의 존재하지 않고 정사각형 모양의 조명만 존재하기 때문

에 코너만을 표식으로 사용한 경우 오차가 크게 발생하였다. 

반면에, 조명을 동시에 표식으로 사용한 경우에는 추정한 위

치가 실제 주행 경로에 근접하였다. 이 결과로부터 일반적인 

가정환경에서도 코너와 조명을 동시에 표식으로 활용하면 

위치추정 정확도를 크게 높일 수 있음을 알 수 있다. 

주행 도중 발생한 로봇의 위치와 방위 오차의 추이는 그

림 12에 나타나 있다. 직사각형 모양의 점선으로 표시한 부

분은 로봇이 그림 10에서 나타낸 작은 방 안으로 진입했을 

때에 해당하는 부분으로, 적은 수의 표식을 관찰하여 추정한 

로봇 위치와 방위의 불확실성이 증가하였음을 알 수 있다. 

하지만 조명 표식을 관찰하여 오차가 발산하지는 않았으며, 

방에서 나온 이후에 다시 작은 위치와 방위 불확실성을 유지

한 것을 확인할 수 있었다. 

환경 B의 복도환경에서의 실험 결과는 그림 13에 나타내

었다. 그림 13(a)와 그림 13(b)와 같이 로봇이 원점을 출발하

여 X축을 따라 일직선으로 이동하면서 추출한 코너와 조명

을 표식으로 등록하였다. 이후 복도 끝에 도달하여 180도 회

전 후 돌아오는 부분이 그림 13(c)에 나타나 있으며, 이 때 

오도트리 오차는 크게 발생한 반면에 추정 오차는 거의 발생

하지 않았음을 알 수 있다. 그림 13(d)와 같이 결과적으로 복

도 끝까지 일직선으로 왕복하는 도중 추출한 8개의 조명이 

모두 표식으로 등록되었으며, 로봇의 위치와 방위가 성공적

으로 추정되었음을 확인할 수 있다. 천장에서 추출된 코너와 

조명의 높이에 대한 분산은 그림 12(e)와 같이 동일한 높이

로 수렴하였다. 
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그림 10. 환경 A에서의 로봇 위치추정 결과. 

Fig.  10. Estimated path of robot in environment A. 

 

그림 11. 환경 A의 작은 방 천장 모습. 

Fig.  11. Ceiling of a small room in environment A. 
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그림 12. 환경 A에서의 로봇 위치 및 방위 오차의 추이. 

Fig.  12. Robot pose errors over iterations in environment A. 
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그림 13. 환경 B에서의 SLAM 결과. 

Fig.  13. SLAM result in environment B. 
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V. 결론 

본 논문에서는 천장 지향 모노카메라를 기반으로 영상에

서 추출한 코너와 조명 특징 정보를 융합하여 SLAM을 수행

하였다. 조명은 주로 공간 내에서 코너와 달리 조밀하게 배

치되어 있지 않기 때문에 강인한 표식으로 활용할 수 있으며, 

위치정보뿐만 아니라 방위정보를 추출하여 로봇의 위치와 

방위를 정확하게 추정할 수 있음을 보였다. 다양한 환경에서

의 실험으로 제안한 방법의 효용성을 증명하였으며, 결과적

으로 다음과 같은 결론을 도출하였다. 

1) 천장 조명의 위치 및 방위 정보는 로봇의 위치와 방위를 

정확히 추정하는 데 크게 기여하였다. 조명은 코너와 달

리 정보교합이 강인하게 이루어지기 때문에 장시간 SLAM 

수행 시 안정성을 유지할 수 있었다. 

2) 방위정보가 존재하지 않는 조명의 경우 방위 성분의 비

율을 계산하여 자동적으로 코너와 같은 점 형태의 표식

으로 분류한다. 따라서 다양한 형태의 조명을 표식으로 

활용할 수 있다. 

3) 조명은 대부분의 실내환경에 존재하므로, 코너와 같은 다

른 종류의 표식과 융합하여 기존의 코너만을 표식으로 

활용하는 방법에 비해 보다 다양한 환경에서 안정적으로 

SLAM을 수행할 수 있다. 
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