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1. 서  론 
 
이동로봇의 자율주행은 현재 위치를 기준으로 목표점까

지 효율적으로 이동하는 것을 목적으로 한다. 따라서 로봇

의 위치를 추정하는 기술은 주행에 있어서 필수적이다. 로

봇이 처음 탐사하는 환경에서 위치추정을 수행하며 지도

를 작성하는 SLAM(simultaneous localization and mapping) 방

법이 제안되었는데[1,2], 이를 통해 작성된 지도를 활용하여 

로봇이 주행하기 위해서는 위치추정 기법 중에서 초기 위

치를 찾는 전역 위치추정(global localization)을 수행해야 한다. 

전역 위치추정을 수행하기 위해 다양한 센서를 이용한 

방법이 개발되었다. 먼저 거리센서를 이용한 전역 위치추

정 방법으로 MCL(Monte Carlo localization) 기법을 이용한 

연구가 있었는데[3], 확률적인 갱신을 위해 로봇의 추가적

인 움직임이 필요하다. 이를 개선하기 위해 전방 카메라를 

이용하여 환경에 대한 정보를 사전에 저장하여 위치를 찾

는 방법이 제안되었다[4]. 이 방법은 특징이 많은 환경에서

는 강인하게 작용하지만, 환경 변화가 큰 장소에서는 적합

하지 않다. 환경 변화에 강인하게 작용하기 위해서 천장 

지향 카메라를 이용한 영상정합(scene matching) 기반 전역 

위치추정 방법이 제안되었다[5]. 실내 천장은 구조적 변화

가 없으므로 천장 정보를 활용하면 동적 환경에서도 강인

한 전역 위치추정이 가능하지만, 특정 패턴이 반복되는 천

장인 경우 실제와 다른 위치에서 추출된 특징점들이 정합

되어 다른 위치의 영상들이 유사 영상으로 판단되는 문제

점이 있다. 이보다 앞서 천장 영상지도를 작성하고 전역 

위치추정에 사용한 연구가 있는데[6], 유사한 패턴이 반복

되는 환경에서 강인한 전역 위치추정 성능을 가지는 장점

이 있다. 여기서 천장 영상지도는 영상정보로 구성된 천장 

환경 지도이며, 로봇이 사전에 주변 환경을 탐사하며 획득

한 천장 영상들을 하나의 영상으로 통합하여 작성한다. 기

존의 방법은 모자이크 기법을 이용하여 영상지도를 작성

하였는데 작성된 지도의 정확성이 떨어지는 문제점이 있

었다. 또한, 천장 영상지도를 통해 얻은 위치정보가 로봇

의 추가적 움직임이 필요한 MCL 기법에 사용되었으며, 

거리센서의 보조적 역할을 수행하는 한계점이 있다. 

본 논문에서는 저가의 카메라를 이용한 천장 영상지도 

기반의 전역 위치추정 방법을 제안한다. 천장 영상지도는 
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Abstract This paper proposes a novel upward-looking camera-based global localization using a 
ceiling image map. The ceiling images obtained through the SLAM process are integrated into the 
ceiling image map using a particle filter. Global localization is performed by matching the ceiling image 
map with the current ceiling image using SURF keypoint correspondences. The robot pose is then 
estimated by the coordinate transformation from the ceiling image map to the global coordinate system. 
A series of experiments show that the proposed method is robust in real environments. 
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영상지도에 ݇ + 1번째 영상을 통합하는 방식으로 진행된

다. 먼저, ݇번째 천장 영상까지 통합된 천장 영상지도에서 ݇ + 1번째 천장 영상의 주점(principal point)이 위치할 좌표

를 탐색한다. 천장 영상지도에 중첩되지 않는 영역에 한해 

탐색한 주점을 중심으로 ݇ + 1번째 천장 영상정보를 갱신

한다. 본 논문에서는 주점의 위치를 탐색하는 작업을 영상 

통합지점 탐색이라 정의한다. 영상 통합지점 탐색은 SIR 

(sampling importance re-sampling) 파티클 필터 알고리즘[9]을 

사용하였다.  

Fig. 3에 영상 통합지점 탐색 과정을 나타내었다. 영상 

통합지점을 탐색하기 위해서 먼저 예상되는 영상 통합지

점 근처에 샘플들을 분포시킨다. 다음 단계에서는 확산 모

델을 적용하고, 확률 갱신 및 샘플 재추출 과정을 반복한

다. 위의 과정을 통해 샘플들의 위치는 특정 좌표에 수렴

하게 되며, 수렴된 위치가 영상 통합지점이 된다. 이 과정

은 아래에 자세하게 설명한다. 

  

 
Fig. 3. Flowchart of image integration using particle filter 

 
2.2.1 샘플 등록 
파티클 필터 기반 영상 통합 알고리즘에서 가장 먼저 

수행되는 작업은 천장 영상지도에서 영상 통합지점으로 

예상되는 위치 주변에 샘플들을 등록하는 것이다. Fig. 4는 

천장 영상지도에 ݇ + 1번째 천장 영상을 통합할 때 초기 

샘플의 등록을 보여준다. 

영상지도에서 ݇ + 1번째 영상의 주점의 위치는 로봇에 

장착한 카메라의 위치를 의미한다. 따라서 로봇의 전역좌

표 정보를 활용하면 ݇ + 1번째 영상의 주점의 좌표를 예

측할 수 있는데, 이 때 로봇의 전역좌표 정보 외에도 천장 

높이 정보가 추가로 필요하다. 천장 높이 ℎୡୣ୧୪୧୬는 다음과 

같이 영상들의 삼각 측량을 통해 계산할 수 있다. 

 
Fig. 4. Example of sampling. 

 ℎ = ൫௫ೖି௫ೖష൯ೠ௨ೖି௨ೖష = ൫௬ೖି௬ೖష൯ೡ௩ೖି௩ೖష             (1) 

 ℎୡୣ୧୪୧୬ = ଵହ∑ ℎହୀଵ                (2) 

 
여기서 ௨݂  및 ௩݂는 카메라의 초점거리를 나타낸다. (ݑ ݒ , )는 천장 영상지도에서 ݇번째 영상의 주점 좌표, (ݔ ݕ , )는 ݇번째 영상을 저장할 때의 로봇의 전역 위치를 나

타낸다. (݇ −  번째 먼저ݍ 번째 영상은 ݇번째 영상보다(ݍ

저장된 천장 영상을 나타낸다. ℎ 는 ݇ 번째 영상과 (݇ −  번째 영상을 삼각 측량해서 얻은 천장 높이이다. ℎୡୣ୧୪୧୬는 ݇번째 영상과 앞서 저장된 5개의 천장 영상들을(ݍ

삼각 측량하여 얻은 평균 천장 높이를 의미한다. 

Fig. 5에는 예측한 (݇ + 1)번째 천장 영상의 주점의 위치 (ݑାଵ, ,ݑ) ାଵ) 및 k번째 천장 영상의 주점의 위치ݒ (ݒ
가 나타나 있다. 두 지점 간의 거리 ݀는 다음과 같이 계산

할 수 있다. 

ାଵݑ∆  = ାଵݑ − ݑ = ೠ ାଵݔ) −  )      (3)ݔ

ାଵݒ∆  = ାଵݒ − ݒ = ೡ ାଵݕ) −  )       (4)ݕ

 ݀ = ට∆ݑାଵଶ + ାଵଶݒ∆                 (5) 

 

 
Fig. 5. The expected position of principal point of ceiling image k 

+ 1 in ceiling image map. 
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샘플은 천장 영상지도상에서 예측한 (݇ + 1)번째 주점

을 중심으로 반경 2݀  영역의 임의의 위치에서 추출된다. 

추출된 샘플들은 영상좌표상의 위치정보 (ݑ௦, ௦)뿐만 아ݒ

니라, 영상의 회전각 ߠ௦   정보도 포함한다. 등록하는 샘플

의 개수 N은 다음과 같이 결정한다. 

 ܰ = 2(2݀)ଶ(6)               
 
여기서 p는 양의 정수인데, 샘플의 개수가 증가할수록 

영상 통합 과정의 수행 시간이 증가함을 고려하여 실험을 

통해 최적의 값을 얻을 수 있다. 제안한 방법에서는 p값을 

10으로 결정하였다. 

 
2.2.2 확산 모델 
확산 모델은 샘플들의 위치 변화에 대한 가중치를 계산

하는 모델로, 샘플의 위치에 오차를 적용하여 보다 다양한 

샘플의 위치에서 센서 모델을 통한 유사도 비교가 가능하

도록 돕는다. 또한, 확산 모델에서는 영상에 대한 관측오

차와 천장 영상 저장 시 로봇의 움직임으로 발생하는 영

상의 블러(blur)에 대한 오차를 고려하여, 각 오차를 확산 

모델의 분산으로 설정하여 샘플들에게 적용한다. 각 샘플

들은 확산 모델을 통해 샘플의 위치오차에 대한 가중치를 

적용하는데, 갱신된 샘플의 위치 (ݑ௦ᇱ ௦ᇱ)는 다음과 같ߠ ,௦ᇱݒ	,

이 구할 수 있다. 

 ݑ௦ᇱݒ௦ᇱߠ௦ᇱ = ߪ௨ 0 00 ௩ߪ 00 0 ఏ൩ߪ ܴ(ݑ௦)ܴ(ݒ௦)ܴ(ߠ௦) ± ߪ ቈݑ௦ݒ௦0  + ݑ௦ݒ௦ߠ௦൩   (7) 

 
여기서 ߪ௨ ఏ는 영ߪ ,௦에 대한 위치 표준편차ݒ ,௦ݑ ௩는ߪ ,

상 회전에 대한 표준편차를 각각 나타낸다. ܴ(ݑ௦), ܴ(ݒ௦), ܴ(ߠ௦)는 각각 ݑ௦ ௦ݒ ,  및 ߠ௦에 대한 랜덤함수이며, -1과 1 

사이의 실수 값을 가진다. ߪ는 영상 블러에 대한 표준편

차를 나타내는데, 로봇이 최대속력에서 블러 효과로 인해 

최대   픽셀 정도의 영상 오차를 나타내는 경우 다음과 

같은 선형 근사식을 통해 결정한다.  

ߪ  =  ௩௩ౣ౮              (8) 

 

여기서 v는 영상을 저장할 때의 로봇의 속력을, vmax는 로

봇의 최대속력을 나타낸다. 오차가 적용된 샘플들은 오차

가 적용되기 전의 위치를 기준으로 가우시안 확률분포를 

적용한 값을 확률로 가진다. 오차가 적용된 ݊번째 샘플의 

확률 ݓ은 다음과 같다. 

 ݁ = ට൫ݏݑ′ − ௦൯ଶݑ + ൫ݏݒ′ −  ௦൯ଶ           (9)ݒ
ߪ  = ߪ + ඥߪ௨ଶ +  ௩ଶ                (10)ߪ
,݁)ܩ  (݁ߪ = ଵඥଶగ(ఙ)మ exp	( ିమଶ(ఙ)మ)          (11) 

ݓ  = ୫ୟ୶ݓ) − (୫୧୬ݓ ீ(,ఙ)ீ(0,ఙ) +  ୫୧୬          (12)ݓ

 
여기서 ݓ୫୧୬와 ݓ୫ୟ୶는 ݓ이 0.2~0.8의 범위 내의 값으

로 정규화시켜 주기 위해 사용하며, 각각 0.2와 0.8의 값을 

가진다. ܩ(݁, )는 가우시안 확률분포를 나타낸다. ݁는 샘ߪ

플의 위치오차를 나타내며, ߪ는 전체 샘플의 ݁에 대한 표

준편차이다. 

 
2.2.3 확률 갱신 
샘플의 확률은 통합할 천장 영상과 각 샘플 주위의 일

정 영역에 대한 유사도를 비교한 후 상대적인 확률로 정

규화하여 갱신한다. Fig. 6과 같이 천장 영상에서 주점을 중

심으로 일정 영역과 전역 천장 영상지도에서 ݊번째 샘플

을 중심으로 일정 영역에 대한 유사도를 구하는데, 유사도

는 영역간 밝기의 차이를 이용하여 얻는다. 

갱신된 샘플의 확률 ݓᇱ는 식 (12)를 이용하여 다음과 같

이 구할 수 있다. 

 

 
Fig. 6 (a) Kernel of ceiling image around principal point of ceiling 

image, and (b) kernel of ceiling image map around the n-

th sample. 
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ݏ̂ = ∑ ∑ ൫ூౙౢౝ(௨,௩)ିூ(௨,௩)൯మೈೠసభಹೡసభ ுௐ       (13) 
ݏ  = ∑ ௦̂ೖೖಿసభ௦̂                 (14) 
ᇱݓ  = ୫ୟ୶ݓ) − (୫୧୬ݓ ௪௪ౣ౮ ௦௦ౣ౮ +  ୫୧୬   (15)ݓ

 
여기서 H와 W는 일정 영역의 폭과 너비, ܫୡୣ୧୪୧୬는 천장 

영상의 밝기, ܫ는 천장 영상지도의 밝기를 각각 나타낸다. ݊번째 샘플이 중심인 영역과 현재 천장 영상의 주점이 중

심인 두 영역을 비교할 때, ̂ݏ은 두 영역간에 평균 밝기 

차이를 나타낸다. ܰ이 샘플의 총 개수를 나타낼 때, ݏ은 

전체 샘플 ܰ개에 대한 밝기 차이에 대해서 ̂ݏ을 정규화한 

값이며, 다른 샘플과의 상대적인 유사도를 나타낸다. ̂ݏ은 

0에 가까울수록 비교하는 두 영역의 밝기가 일치함을 의

미하며 ݏ은 큰 값을 가질수록 유사도가 높음을 의미한다. 

식 (15)은 전체 샘플에 대한 유사도 중에서 가장 큰 값인 ݏ୫ୟ୶과 ݓ중에서 가장 큰 값인 ݓ୫ୟ୶ 을 이용하여 ݊번째 

샘플의 확률을 특정 범위의 값을 가지도록 정규화하여 갱

신한다. 

 
2.2.4 샘플 재추출(re-sampling) 
샘플 재추출 과정은 확률이 높은 샘플 주변에 샘플을 

재배열하는 과정이다. 즉, 확률이 높은 샘플들은 다음 단

계에서 많이 추출하고, 확률이 낮은 샘플에서는 적게 추출

하거나 추출하지 않는다. 이와 같은 과정을 반복하면 확률

이 작은 샘플은 점차 소거되고, 확률이 높은 샘플의 개수

가 증가하게 된다. 

 

3. 영상정합 기반 전역 위치추정 
 
전역 위치추정은 작성된 천장 영상지도와 현재 위치에

서 얻은 천장 영상을 정합하여 수행한다. 두 영상에서 

SURF(speeded up robust features) 기반의 특징점 및 서술자를 

추출하고 정합한다[10]. 영상정합 과정을 통해 얻은 호모그

래피(homography) 행렬[11]을 이용하면 천장 영상지도에서 

현재 영상의 주점이 위치해 있는 좌표를 얻을 수 있다. 획

득한 호모그래피 행렬의 시점 변화가 적절한지 여부를 검

사하여 시점 변화가 적절할 경우 획득한 영상좌표를 로봇

의 전역좌표로 변환한다. 

3.1 SURF 기반 영상정합 

SURF 알고리즘을 이용하면 영상에서 크기 및 시점에 

강인한 특징점 및 서술자를 추출할 수 있다[10]. 추출된 특

징점들은 서술자의 벡터 차를 비교하여 같은 쌍끼리 정합

한다. 영상정합 결과에는 잘못 정합된 이상점(outlier)이 존

재할 수 있는데, 보다 정확한 정합 결과를 얻기 위해서는 

RANSAC[12] 알고리즘을 이용하여 이상점을 제거한다.  

 
3.2 전역 위치 후보 선정 

천장 영상과 천장 영상지도를 정합하여 얻은 특징점들

의 쌍을 이용하면 천장 영상의 평면과 천장 영상지도의 

평면간의 변환행렬인 호모그래피 행렬을 얻을 수 있다. Fig. 

7과 같이 로봇의 위치가 다른 경우 같은 특징점을 바라보

는 시점이 다르지만, 호모그래피 행렬을 통해 두 개의 다

른 시점을 같은 시점으로 일치시킬 수 있다. 이런 평면 변

환을 통해 천장 영상지도에서 천장 영상의 주점이 위치한 

좌표를 얻을 수 있다. 

획득한 좌표정보는 영상정합의 신뢰성이 보장되는 경우

에 한해서 전역 위치 후보로 선정한다. 호모그래피를 이용

한 시점 변환 시, 기하학적 변화가 정상적인 경우 영상정

합 결과를 신뢰할 수 있다고 판단한다. Fig. 8에 나타난 그

림과 같이, 호모그래피 행렬의 기하학적 변환이 적절하지 

않은 경우들을 찾을 수 있다[11]. 시점의 비정상적인 변환의 

예로써 뒤집힘(b), 뒤틀림(c), 그리고 오목(d)의 경우가 있다. 

Fig. 9에는 신뢰할 수 있는 변환행렬을 이용하여 천장 영상

의 시점을 천장 영상지도의 시점과 일치시킨 결과가 나타

나 있다.  

 

 
Fig. 7. Plane transformation using homography matrix 
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Fig. 8. Examples of invalid conversion such as (b) rotation, (c) 

twist, and (d) concave. 

 

 
Fig. 9. Matching results between ceiling image and global ceiling 

map 

 
3.3 전역 위치추정 

천장 영상지도에서 선정된 전역 위치 좌표는 영상좌표

계 상의 위치이다. 전역좌표계 상의 로봇의 위치는 영상지

도 좌표를 전역좌표계로의 변환을 통해 구할 수 있다. 좌

표변환은 천장 영상을 얻기 위해 SLAM을 할 때 저장해 

두었던 로봇의 전역좌표와 그 지점에 대응되는 천장 영상

지도 좌표 정보들의 보간법을 통해 수행한다. 천장 영상지

도 작성 시 영상의 왜곡이나 영상 통합 시 발생한 오차로 

인해 천장 영상지도 평면에 왜곡이 발생할 수 있는데, 이

를 보상해야 정확한 로봇의 위치를 알 수 있으며, 본 논문

에서는 선형 특징 기반 보간법을 통해 왜곡을 보상한다[13]. 

여기서 천장 영상을 저장한 순서대로 연속된 로봇의 두 

좌표를 연결한 직선들과 영상 통합 지점을 연결한 직선들

을 선형 특징으로 사용하였다. Fig. 10(a)에는 로봇이 30m를 

주행했을 때 작성된 격자지도와 로봇의 경로가 나타나 있

다. 격자지도는 각도 분해능이 0.25°, 거리 분해능이 10mm

인 레이저 센서를 이용한 SLAM을 통해 작성되었으며, 경

로의 시작점과 끝점은 실제 경로(ground truth) 대비 15cm 

이내의 위치오차 및 3° 이내의 각도오차를 가졌다. Fig. 

10(b)는 미리 저장된 로봇의 전역 좌표상의 경로와 그에  

 
Fig. 10 (a) Global grid map with robot path, (b) ceiling image 

map plane with robot path, (c) ceiling image map, and 

(d) process for coordinate transformation. 

 
대응되는 천장 영상지도 (c)의 점들의 보간법을 통해 영상

지도 평면에 전역좌표 평면의 왜곡이 반영된 영상이다.  

천장 영상지도 평면에서 전역좌표 평면으로의 변환을 

이용하면 천장 영상지도 상의 좌표 (u, v)에 대응되는 전역 

좌표를 다음과 같이 알 수 있다. 

,ݔ)  (ݕ = ,ݑ)ܶ  (16)                 (ݒ
 
여기서 (ݔ, (ݕ 는 로봇의 전역좌표를 나타내며, ܶ 는 (ݑ,  에서 전역좌표 평면으로의 보간법 기반 좌표변환을 (ݒ

나타낸다. Fig. 10(d)는 영상지도의 (ݑ, 점이 전역좌표상		(ݒ

의 (ݔ,  점으로 변환되는 과정이 나타나 있다. 이처럼 두(ݕ

평면상의 위치정보들의 보간법을 통해 전역 위치 후보에

서 로봇의 전역좌표 정보를 획득할 경우 천장 구조물간의 

높이 차이가 심한 환경에 강인한 장점이 있다. 식 (2)와 같

이 삼각 측량을 통해 얻은 천장 높이정보는 입력영상 오

차 및 특징점 정합 시 이상점 존재로 인한 오차를 포함하

고 있다. 따라서 천장 높이정보를 활용하지 않으면 천장 

높이정보 오차의 영향을 받지 않고 정확한 전역 위치 결

정이 가능하다.   

 

4. 전역 위치추정 실험 결과 
 
제안한 방법은 실제 공장환경에서의 실험을 통해 검증

하였다. 가로 10m, 세로 20m의 ‘ㄱ’자 모양의 경로 상에서 

천장 영상 및 좌표정보를 저장하고, 천장 영상지도를 작성

한 후 전역 위치추정을 수행하였다. Fig. 11(a)는 로봇이 처
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음 환경을 탐색하며 작성한 점유 격자지도 상에서 로봇이 

탐색한 경로를 나타낸다. Fig. 11(b)는 격자지도 상에 작성

한 전역 천장지도를 나타낸 모습이다. 

Fig. 11(a)에서 로봇에서 경로까지의 거리 ܦோ와 경로를 

기준한 로봇의 회전각 ߠோ에 따라서, Table 1에 나타난 4가

지 경우에 대하여 각각 20회씩 실험을 수행하였다.  

제안한 방법은 천장 영상지도와 추정하는 위치에서 얻

은 천장 영상 간의 정합 결과가 전역 위치추정 성능에 영

향을 준다. 따라서 영상정합 결과 영상 주점의 위치가 10 

픽셀 이하의 오차를 가지는 경우를 영상정합 성공이라 정

의할 때, 영상정합 성공률을 통해 전역 위치추정 성능을 

평가할 수 있다. Table 2는 각 실험에서의 영상정합 성공률

을 나타낸다. 

로봇이 경로로부터 1m 이상 떨어지게 되면 영상정합 성

공률이 감소하였다. 이는 경로로부터 멀어질수록 로봇이 

위치추정을 수행하는 위치에서 획득한 천장 영상과 천장 

영상지도가 일치하는 영역이 50% 이하로 줄어들기 때문

이다. 실제로 경로로부터 1m 이내에서 벗어난 위치에서의 

영상정합 결과는 100%의 성공률을 나타냄을 알 수 있다. 

영상정합이 성공했을 때, 추정된 전역 위치의 오차는 Fig. 

12에 나타나 있다. 

영상정합이 성공했을 때, 실험 조건 1에서 4까지의 평균 

위치오차는 순서대로 13.5cm, 24.75cm, 28.67cm, 42.8cm였고, 

평균 각도오차는 각각 2.45°, 4.4°, 4.47°, 7.31° 였다. 경로를 

기준으로 로봇의 회전각이 증가할수록 평균 위치오차 및 

각도오차가 커짐을 알 수 있는데, 이는 카메라의 중심과 

로봇의 중심과 수평축이 정확하게 일치하지 않기 때문이

다. 실험 결과, 경로로부터 1m 이내의 거리에서 제안한 전

역 위치추정을 수행하면 25cm 이하의 위치오차와 5° 이하

의 각도오차를 가진다. 

 

 

 
Fig. 12. Pose and rotation error 

 

5. 결  론   
 
본 논문에서는 파티클 필터에 기반하여 작성한 천장 영

상지도를 이용하여 전역 위치추정을 수행하는 방법을 제

안하였다. 제안된 전역 위치추정의 성능은 실제 공장 환경

에서 검증하였다. 제안한 전역 위치추정 방법은 천장 영상

정보를 이용하므로 공장처럼 주변 수화물의 이동이 잦은 

동적 환경에서도 전역 위치추정이 가능하며 저가의 카메

라를 사용하는 장점이 있다. 실험 결과 로봇의 천장 영상

과 작성된 전역 천장지도의 정보가 50% 이상 일치하는 영

역에서는 25cm 이하의 평균 위치오차와 5° 이하의 평균 
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Fig. 11. Grid occupancy map with (a) robot path and (b) global

ceiling map. 

Table 1. Cases of Experiments 

  Maximum distance 
from the path (DR) 

Maximum rotation angle
from the path (θR) 

Case 1  1m 90° 

Case 2 1m 180° 

Case 3 2m 90° 

Case 4 2m 180° 

 

Table 2. Success Rate of Image matching 

  Case 1 Case 2 Case 3 Case 4
Success rate (%)  100 100 75 80 
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각도오차를 

에 전역 천장

법을 제안하
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