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            초록
          
        

        
          In indoor environments, such as buildings or residential homes, autonomous robot operation requires accurate mapping of the environment and precise localization of the robot within that space. Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) is a technique that simultaneously constructs a map of an unknown environment while estimating the robot’s position within it. Traditional 2D-SLAM, which relies on 2D LiDAR for spatial perception and map generation, faces limitations in comprehending the complexities of 3D environments. To address these challenges, this study proposes an enhanced SLAM algorithm that integrates 3D Depth camera technology for advanced obstacle detection. By incorporating an object recognition architecture, the proposed method aims to improve the robot’s environmental perception and mapping accuracy, thereby overcoming the constraints of conventional 2D-SLAM in complex indoor spaces.
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      1. 서 론
      최근 다양한 산업 분야에서 로봇 기술의 급속한 발전이 이루어지고 있으며, 특히 자동차, 서빙, 택배와 같은 분야에서는 자율 주행 기술을 탑재한 로봇이 실생활에 적극적으로 도입되고 있다[1]. 이러한 자율 주행 로봇은 스마트 시티 구축, 물류 시스템의 자동화, 그리고 소비자 서비스의 질 향상 등 여러 방면에서 핵심적인 역할을 담당하고 있다. 자율 주행 로봇의 주요 기능 중 하나는 주행 중 주변 환경을 정확하게 인식하고, 이를 기반으로 안전한 이동 경로를 계획하는 것이다. 이를 실현하기 위해 주로 사용되는 핵심 기술 중 하나가 바로 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)이다[2].

      SLAM이란, 자율 주행 로봇이 이동 중 자신의 위치를 실시간으로 추정하면서 동시에 주변 환경의 지도를 생성하는 기술을 의미한다[3]. SLAM 알고리즘은 로봇의 이동 경로에 따라 수집된 센서 데이터를 바탕으로, 로봇의 현재 위치와 주위 환경에 대한 지도를 동시다발적으로 생성하고 업데이트한다. 이 과정에서 로봇은 LiDAR, IMU, Encoder 등 다양한 센서로부터 수집된 데이터를 바탕으로 주변 환경을 감지하고, 정확한 위치 추정과 지도 제작을 수행한다[Fig. 1].

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          2D SLAM with Gmapping[3]
        
        

        

      

      특히 2D LiDAR (Light Detection and Ranging)는 레이저 펄스를 활용하여 센서로부터의 물체의 거리와 각도 정보를 수집하는 센서로, 2차원 평면상에서 장애물의 위치를 감지하는 데 널리 사용되고 있다[4]. 이 기술은 구조가 단순하고 신뢰성이 높으며, 상대적으로 저비용으로 고속의 데이터 수집이 가능하다는 장점 때문에 널리 활용되고 있다. 그러나 2D LiDAR는 설계 특성상 단일 평면에서의 횡 단면적만을 감지할 수 있기 때문에, 3차원 공간에서 발생하는 다양한 상황을 완전하게 인식하는 데 한계가 존재한다.

      이러한 제약은 복잡한 실내 환경에서 더욱 두드러진다. 로봇이 계단이나 경사면, 높이가 다른 물건들과 같은 장애물을 제대로 인식하지 못할 경우 충돌 위험이 증가하거나 비효율적인 경로가 계획될 가능성이 높아진다.

      특히 빌딩 내 청소나 방역과 같은 단순한 작업을 수행할 때, 사람과 같은 동적 장애물이 존재하지 않는 시간대에 로봇을 구동할 수 있어 비교적 안정적인 환경이 제공되지만, 여전히 로봇이 복잡한 환경을 탐험하고 인식해야 한다는 도전 과제가 남아 있다. 따라서 모바일 로봇이 복잡한 3차원 환경에서 안정적으로 자율 주행을 수행하기 위해서는 3차원 공간에 대한 인지 능력이 필수적이다.

      이러한 3차원 공간 인지 능력을 구현하기 위해, 최근 연구들에서는 3D LiDAR 및 3D Depth 카메라를 활용한 3D SLAM 기법이 활발히 적용되고 있다[2]. 3D SLAM이란 로봇이 미지의 환경에서 자신의 위치를 추정함과 동시에 3차원 지도를 작성하는 기술이다[Fig. 2]. 2D SLAM과 달리 3차원의 환경 데이터를 통해 지도를 제작하여 자율 주행 로봇의 주행 과정에서의 충돌 위험성을 감소시키고, 안전한 경로를 계획할 수 있다.

      
        
        

        [Fig. 2] 
				
        

        
          3D SLAM with 3D LiDAR[5]
        
        

        

      

      그러나 3D SLAM은 센서의 감지 범위 내 모든 3차원 정보를 처리해야 하므로, 데이터 처리량이 급격히 증가하며, 노이즈, 데이터 누락, 동적 물체로 인한 불안정성 문제가 발생할 가능성이 크다. 이러한 문제들은 실시간 경로 계획에 어려움을 초래할 수 있다. 따라서 3D SLAM을 효과적으로 활용하기 위해서는 효율적인 데이터 필터링, 동적 물체 제거 알고리즘, 그리고 분산 컴퓨팅을 통한 데이터 처리 기술 등이 요구된다.

      최근 연구들에서는 이런 2D SLAM과 3D SLAM의 단점과 한계를 보완하기 위해 객체 인식과 SLAM을 결합하여 지도를 작성하는 기술을 개발해 나가고 있다.

      객체 인식이란 이미지나 비디오와 같은 시각적 데이터 내에서 특정 객체의 위치와 종류를 동시에 파악하는 기술로, 컴퓨터 비전의 핵심 과제 중 하나이다. 이 기술은 자율 주행 차량, 영상 감시, 증강 현실, 로봇 비전 등 다양한 응용 분야에서 필수적인 역할을 수행하며, 이를 통해 시스템의 환경 이해 및 상황 인지 능력을 크게 향상시킬 수 있다.

      대표적인 객체 인식 모델로는 Faster R-CNN, SSD (Single Shot MultiBox Detector), 그리고 본 연구에서 사용하는 YOLO (You Only Look Once) 등이 있으며, 이들은 빠른 속도와 높은 정확도로 실시간 응용에 적합하다. YOLO는 입력된 이미지를 단일 패스로 처리하여 객체의 위치와 종류를 동시에 예측하는 고속 모델로, 실시간 처리 성능이 중요한 로봇 환경에서 특히 적합하다[6].

      객체 인식 기술은 SLAM 분야에서 [Fig. 3]과 같이 특징점 도출을 통해 Localization 성능을 개선하고, [Fig. 4]와 같이 동적 물체를 효과적으로 제거하며, 장애물 환경에 대한 이해를 높이는 등 다양한 방식으로 활용되고 있다.

      
        
        

        [Fig. 3] 
				
        

        
          3D Mapping feature extraction with Object detection[7]
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 4] 
				
        

        
          Object detection with depth camera[8]
        
        

        

      

      본 논문에서는 2D SLAM의 공간 인지 능력을 강화하기 위해 지도 상의 장애물 가시화에 중점을 두어, 객체 인식 기술과 SLAM을 결합한 프레임워크 [Fig. 5]를 제안한다.

      
        
        

        [Fig. 5] 
				
        

        
          Framework of SLAM with object detection
        
        

        

      

      제시한 프레임워크는 2D SLAM을 기반으로 하되, 3D Depth 카메라를 통한 객체 인식 기술을 활용하여 로봇의 3차원 공간 인지 능력을 강화하는 것을 목표로 한다. 본 프레임워크를 통해 기존 3D SLAM의 높은 계산량 문제를 피하면서도, 3차원 환경의 복잡한 요소들을 효과적으로 맵핑할 수 있다. 특히 장애물의 위치와 정보를 실시간으로 맵 상에 시각화함으로써 로봇과 사용자가 공간을 보다 정밀하게 인식할 수 있으며, 이를 바탕으로 더욱 정확한 경로 계획을 수립할 수 있다. 제안된 프레임워크의 성능을 검증하기 위해 ROS (Robot Operating System) 플랫폼을 기반으로, 실제 환경과 Gazebo 가상 환경에서의 실험을 통해 성능 평가를 수행한다.

    

    

  
    
      2. 본 론
      본 논문에서는 2D SLAM을 진행하는 동시에 장애물을 인식하고 map 상에 표시하고자 한다. 이를 위해 모바일 로봇에 3D Depth 카메라를 부착하여 실시간으로 이미지 데이터를 수집하고, 이를 바탕으로 객체 탐지 기법인 YOLO v8을 적용한다. 테스트베드 환경에 존재하는 장애물을 분류하여 데이터셋을 생성하고, 이를 학습시켜 객체를 인식할 수 있도록 한다. SLAM을 진행하는 동시에 인식한 객체를 실시간으로 맵 상에 시각화하고, 최종적으로 이를 정확히 반영한 2D 지도를 제작할 수 있도록 알고리즘을 개발한다. 

      
        2.1 좌표 변환 및 가시화
        3D Depth 카메라를 활용하여 객체를 인식하고 이를 3D 맵 상에 정확하게 표시하기 위해서는 카메라의 이미지 평면, 카메라의 방향과 좌표계, 그리고 맵 좌표계를 모두 고려해야 한다. [Fig. 6]과 같이 객체 인식 결과는 카메라의 이미지 평면에서 도출되며, 이 결과는 깊이 정보를 포함하지 않는 단위 이미지 평면으로 사영된다. 즉, 인식된 객체의 위치는 카메라에서의 상대적인 2D 좌표로만 표현되므로, 객체의 실제 3D 공간에서의 위치를 정확히 도출하기 위해서는 깊이 정보가 필요하다.

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Conversion of coordinate
          
          

          

        

        카메라에 내장된 깊이 정보(depth map)와 결합하여 카메라 좌표계에서의 3D 좌표를 계산한다. 그러나, 카메라 좌표계와 맵 좌표계는 서로 다른 참조점을 기준으로 하기 때문에, 객체의 정확한 3D 위치를 맵 좌표계에 반영하기 위해서는 두 좌표계 간의 좌표 변환이 필수적이다.

        이를 위해 다음의 수식을 적용하여 좌표 변환을 수행한다.
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          	• fx, fy는 카메라의 초점 거리(단위 : m)


          	• cx, cy는 카메라의 중심 좌표(단위: 픽셀)
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          	• u, v는 단위 이미지 좌표(단위: 픽셀)


          	• X, Y, Z는 3D 포인트 클라우드의 좌표
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          	• x, y는 인식된 객체의 중심 좌표(단위: 픽셀)
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          	• R = 3 × 3 회전 행렬


          	• t = 3 × 1 평행 이동 행렬
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          	• Pcamera = 카메라 좌표계 기준 좌표


          	• Pmap = map 좌표계 기준 좌표


        

        객체 인식과 좌표 변환을 통해 얻은 3D 좌표를 기반으로 SLAM을 진행하는 동시에 장애물 정보를 MarkerArray 형태로 시각화한다. 이때 마커 생성의 과정에서, 불필요한 마커가 무분별하게 생성되는 것을 방지하기 위해 마커를 검증하고 관리하는 알고리즘[Algorithm 1]을 적용한다. 이 알고리즘은 임시마커를 생성하고, 이를 일정 조건에 맞춰 영구 마커로 변환하는 과정을 거쳐 잘못된 객체 인식이나 중복된 마커 생성을 방지하는 역할을 한다. 이를 통해 로봇은 실내 환경에서 정확한 장애물 정보를 바탕으로 실시간으로 경로를 계획하고, 효율적으로 장애물을 회피할 수 있다.

        
          [Algorithm 1] 
				
          

          
            Creating and Managing Markers
          
          

        

        
        

        SLAM 과정을 통해 생성된 2D 맵과 해당 맵의 해상도 및 원점 좌표 등의 정보를 저장한다. 또한, 알고리즘에 의해 검증된 장애물 정보를 추후 다른 작업에 활용할 수 있도록 데이터로 저장한다. 저장되는 장애물 정보에는 맵 좌표계를 기준으로 한 장애물의 위치와 클래스(분류) 등이 포함된다.

      

      
        2.2 장애물을 포함한 2D 맵
        장애물 정보를 포함한 2D 맵을 생성하기 위해 2D 맵과 객체 인식 데이터를 결합하여 맵 상에 표시하는 알고리즘[Algorithm 2]을 적용한다. 이 알고리즘은 OpenCV 영상 처리 라이브러리를 활용하여, 로봇의 원점(origin), 맵의 크기(height), 해상도(resolution), 그리고 객체 인식으로 얻은 장애물의 위치(pos)와 클래스(class_ name) 정보를 기반으로 장애물을 맵 상에 시각적으로 표현한다.

        
          [Algorithm 2] 
				
          

          
            Mapping and Visualizing Markers
          
          

        

        
        

        로봇의 원점과 맵의 해상도 정보를 바탕으로, 장애물 좌표를 OpenCV 좌표계에 맞게 변환하는 과정을 거친다. 여기서 로봇의 원점(origin)은 맵 좌표계의 기준이 되며, 이를 바탕으로 객체 인식에서 얻어진 장애물의 3D 좌표를 2D 평면상의 픽셀 좌표로 변환한다. 이때, 맵의 해상도(resolution)를 고려하여 장애물의 실제 클래스와 위치가 적절하게 반영될 수 있도록 처리한다. 이 과정을 통해 로봇을 구동하는 작업에서 경로 계획 및 장애물 회피에 편의를 제공할 수 있다.

      

    

    

  
    
      3. 실 험
      본 연구에서는 교내 실내 환경에서 장애물을 인식하고 이를 시각화하기 위해 객체 인식 모델(YOLO)을 학습하여 활용한다. 장애물 인식을 위해 테스트베드 환경에 존재하는 장애물을 분류하여 데이터셋을 구축한다. ‘Bench’, ‘Chair’, ‘Door’, ‘Elevator’, ‘Fire-extinguisher’, ‘Potted-plant’, ‘Restroom’, ‘Stairs’, ‘Table’, ‘Waste-container’로 총 10개의 장애물을 선정하여 클래스를 구성한다.

      데이터셋[Fig. 7]은 오픈소스 이미지와 직접 수집한 실내 환경 이미지로 구성되었으며, 총 2,635장의 이미지가 포함되었다. 이미지의 품질과 다양성을 확보하기 위해 여러 각도에서 촬영된 이미지와 다양한 조명 조건을 반영하였다. 학습 과정은 총 500 에포크(epoch)에 걸쳐 진행되었다.

      
        
        

        [Fig. 7] 
				
        

        
          Labeled datasets
        
        

        

      

      본 논문에서 개발한 알고리즘을 실제 환경과 시뮬레이션 환경에서 실험을 통해 성능을 검증한다. 교내의 건물 내부에 임의로 배치된 장애물들을 대상으로 알고리즘의 성능을 평가하며, 건물의 건축 도면은 [Fig. 8]에 제시하였다. 실험에는 학습 데이터셋에 포함된 10개의 장애물을 환경에 모두 배치하여 진행한다.

      
        
        

        [Fig. 8] 
				
        

        
          Floor drawing
        
        

        

      

      실제 모바일 로봇과 시뮬레이션 내 로봇의 URDF에 3D Depth 카메라를 부착하여 깊이 데이터를 활용할 수 있도록 한다. 모바일 로봇과 URDF 모델의 모습은 [Fig. 9]에 나타나 있다.

      
        
        

        [Fig. 9] 
				
        

        
          Mobile robot
        
        

        

      

      실제 환경 및 시뮬레이션 환경에 장애물을 배치한 모습은 [Fig. 10], [Fig. 11]에 제시되어 있다.

      
        
        

        [Fig. 10] 
				
        

        
          Test bed environment
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 11] 
				
        

        
          Simulation environment
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 결 과
      테스트베드 환경에서 장애물을 분류하여 데이터셋을 구축하고 500 에포크에 걸쳐 학습한 결과, 약 350번째 에포크에서 최적 성능을 보였으며, 검증 데이터셋의 손실 값은 0.538, 모델 정확도는 79.1%를 기록하였다.

      [Fig. 12]에 제시한 그래프에서, 학습과 검증 데이터셋 모두에서 경계 상자 및 클래스 손실이 안정적으로 감소하며 모델이 수렴하는 경향을 보인다. 이를 통해 YOLO v8 모델이 실내 환경에서 다양한 장애물을 효과적으로 탐지하고 분류할 수 있음을 확인할 수 있다.

      
        
        

        [Fig. 12] 
				
        

        
          Loss function Graph
        
        

        

      

      본 논문에서 제시한 연구 방법 및 알고리즘을 통하여 구성한 실험 환경에서 장애물 정보를 포함한 2D map을 제작한다.

      테스트베드 환경에서 수집된 영상 데이터는 학습된 YOLO 모델을 통해 처리되며, 인식된 객체의 정보는 좌표 변환 수식과 검증 알고리즘을 통해 맵 좌표계로 변환된다.

      변환된 장애물 정보는 ROS (Robot Operating System) 플랫폼의 시각화 도구 Rviz를 통해 마커 형태로 실시간으로 시각화되며, 이 과정에서 장애물의 위치와 클래스 정보는 모두 정확하게 맵에 반영된다. [Fig. 10]의 테스트베드 환경에서 알고리즘을 실행한 결과, 객체의 위치와 클래스가 지도에 반영된 것을 확인할 수 있다. SLAM 과정에서 인식된 객체를 Marker 형태로 지도에 표시한 결과는 [Fig. 13]에 제시되어 있다.

      
        
        

        [Fig. 13] 
				
        

        
          Mapping with obstacle
        
        

        

      

      [Algorithm 2]를 통해 SLAM으로 구축된 2D 맵에 장애물 정보가 중첩되어, 객체의 위치와 클래스가 정확하게 반영된다. [Fig. 10]의 테스트베드 환경에서 알고리즘을 실행한 결과는 [Fig. 14]에 제시되어 있으며, 이 환경 내 모든 장애물이 정확하게 인식되고 표시되었다. 또한, [Fig. 11]의 시뮬레이션 환경에서 알고리즘을 실행한 결과는 [Fig. 15]에 제시되어 있으며, 모든 장애물이 정확하게 인식되고 표시되었다.

      
        
        

        [Fig. 14] 
				
        

        
          2D map with obstacles in a testbed environment
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 15] 
				
        

        
          2D map with obstacles in gazebo simulation
        
        

        

      

      본 알고리즘의 효용성을 효과적으로 평가하기 위해서 기존 지도 작성 연구들의 결과와 비교할 필요가 있다. 따라서 본 논문에서는 ROS 플랫폼에서 많이 사용되는 RTAB-MAP[9]과 비교하여, 지도 작성 시간 및 실시간 연산량을 평가하였다. [Fig. 16]은 RTAB-MAP을 통해 [Fig. 10]의 테스트베드 환경에서 3D SLAM을 진행한 결과이다.

      
        
        

        [Fig. 16] 
				
        

        
          3D SLAM with RTAB-MAP[9]
        
        

        

      

      [Fig. 17]의 프레임 속도 분석 결과에 따르면, RTAB-MAP을 사용한 3D SLAM의 경우, 초기에는 알고리즘 수행 속도가 일정하나 시간이 지남에 따라 3D 포인트들이 누적되면서 연산량이 증가하고 이에 따라 프레임 속도가 저하되는 경향을 보인다. 반면, 본 논문에서 제안한 알고리즘은 시간이 지나도 비교적 안정적인 프레임 속도를 유지하는 것을 볼 수 있다. 제시된 알고리즘의 평균 연산 속도는 약 30.29 F/s로, RTAB-MAP의 평균 연산속도(약 9.70 F/s)에 비해 현저히 개선된 결과를 나타내었다. 이는 3D 포인트의 복잡한 처리 없이도 효과적으로 공간을 인식하고 지도를 작성할 수 있음을 시사한다.

      
        
        

        [Fig. 17] 
				
        

        
          Frame Rate Analysis over Time
        
        

        

      

      또한, 지도 작성 시간 또한 본 논문의 알고리즘에서는 약 200초가 소요된 반면, RTAB-MAP에서는 시스템 속도 저하로 인해 약 300초 이상이 걸렸다. 이러한 결과들은 본 논문에서 제시한 알고리즘이 실시간성과 효율성 측면에서 우수한 성능을 보임을 입증한다.

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 제한적인 공간 인식 성능을 가지는 기존 2D SLAM 기반 시스템을 개선하고자, 2D SLAM과 3D Depth 카메라를 통한 객체 인식 기술을 융합한 실시간 장애물 정보를 포함한 환경 맵핑 프레임워크를 제안하였다.

      제안된 프레임워크는 2D SLAM 기반으로 구동되면서도 3차원 깊이 정보를 활용해 객체 인식을 수행한다. 3D의 모든 정보를 처리하지 않으므로 기존의 경량 연산 구조를 유지할 수 있으며, 이로써 실시간성이 중요한 자율 주행 응용에 적합한 특성을 가진다. 따라서, 본 프레임워크를 통해 기존 3D SLAM의 높은 계산량 문제를 피하면서도, 3차원 환경의 복잡한 요소들을 효과적으로 맵핑할 수 있다.

      실제 및 시뮬레이션 환경에서 수행한 실험 결과, 제안된 시스템이 실시간으로 2D 및 3D 맵에 장애물 정보를 효과적으로 가시화할 수 있음을 확인하였다. 이로써 로봇이 이동하는 경로와 주변의 장애물 정보를 명확하게 파악할 수 있으며, 이러한 실시간 시각화 기능은 자율 주행 로봇의 제어와 모니터링 과정에서 운영 효율성을 크게 향상시킬 수 있다.

      기존의 3D SLAM 알고리즘과의 성능 비교 분석에 따르면, 제안된 알고리즘은 기존의 3D SLAM보다 실시간 처리 속도 및 시스템 부하 측면에서 현저히 개선된 성능을 보였다. 이는 기존 시스템에서 경험한 계산량 증가와 성능 저하 문제를 효과적으로 해결하며, 특히 복잡한 동적 환경에서의 빠른 응답 속도가 요구되는 애플리케이션에 적합함을 입증한다.

      추후 연구에서는 장애물의 위치뿐만 아니라 장애물의 형상 및 크기 등을 고려하여 자율 주행 과정에서 이를 효과적으로 회피하는 알고리즘을 개발하고자 한다. 이를 통해 자율 주행 로봇이 스마트 빌딩, 물류 시스템, 공장 환경 등 다양한 복잡한 실내 환경에서도 원활하게 작동할 수 있을 것이다.
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1: function CREATETEMPMARKER (pos, classId)
2 mk « createMarker(pos, False)

3 tempMks.append(mkId, classId, pos)

4 publish(mk)

5: function VERIFYPERMMARKERS

6: for classld in tempMks do

7 mks + getMarkers(classId)

8 for mk in mks do

9: if MarkersCloseenough(mk, classId) then

10: if makePerm(mk) then

It createPermMarker (avgPos(mks), classId)

12: function CREATEPERMMARKER (pos, classId)
13 mk « createMarker(pos, True)

14: publish(mk)

15 permMbks.append(mkId, classId, pos)
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1: function POSTOPIX(pos,res, orig, height)
2 pa« int((pos. — orig.z)/res)

py + int((orig.y — pos.y)/res + height)

4; return (pz, py)

5 end function

6: function DRAWMARKERS(img, mks, info, height)
T res < infol resolution’]

8 orig « (infolorigin’][0], infol origin'|[1])

9: for mk in mks do

10: pos + mk['position']

11: (pz, py) + POSTOPIX(pos, res, orig, height)
12: Draw circle at (pz, py) on img

13: Label mk['class name'] at (pz, py) on img
14: end for

15 return img

16: end function
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