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1. 서  론 
 
로봇의 자율주행을 위해서는 위치추정, 경로계획, 모션

제어 등이 필요하다[1]. 이러한 주행은 로봇의 위치 정보를 

바탕으로 수행되므로 로봇의 정확한 초기 위치를 알아내

는 전역위치추정 과정이 필요하다. 현재 전역위치추정과 

관련된 다양한 연구가 진행 중이며, 그 중에서 거리정보 

기반의 파티클 필터(particle filter) 기법을 이용한 위치추정[2]

과 천장영상을 기반으로 하는 EKF 기반의 위치추정[3-5,13-14]

이 주로 사용되었다. 하지만 거리정보 기반의 위치추정 방

법은 고가의 레이저 센서가 이용되며, 단순한 패턴의 거리

정보가 관측되는 곳에서는 적합하지 않다. 천장을 향하는 

단안 카메라 기반의 위치추정 방법은 천장의 특징을 이용

한 지역 위치추정이나 SLAM 작업에는 적합하지만, 단순

한 특징을 이용하므로 비슷한 특징이 계속 반복되는 환경

에서는 적합하지 않다[6]. 이 방법 이외에도 보조지도와 

SIFT 인공표식을 이용하여 전역위치를 추정하는 방법이 

있다[9]. 이 방법은 전역 위치추정 소요시간이 짧으며, 정확

성을 갖지만, 대칭적인 환경, 일부 환경이 변경된 장소, 특

징이 존재하지 않는 장소에서는 정확한 위치를 찾을 수 

없다. 영상정보의 불확실성을 개선하기 위하여 wifi를 이용

한 전역 위치추정 방법도 제안되었다[10]. 이 방법의 경우 

통신환경 변화에 따라 성능이 달라지므로 모든 환경에 강

인하게 작용하지는 못한다. 

본 논문에서는 대칭적이거나, 일부 환경이 변경된 장소, 

특징 검출이 어려운 지역 등의 다양한 환경에서 전역 위

치추정을 성공적으로 수행하기 위해 천장 지향 카메라와 

키넥트 센서를 이용한 방법을 제안한다. 제안한 방법은 초

기 지도작성 작업을 통해 격자지도, 공간 특징지도, 천장 

특징지도가 통합된 환경지도를 작성하고, 작성된 환경지도

에서 로봇의 초기 위치를 추정하는 방법이다. 격자지도는 

거리정보만을 가진 2D지도이며, 천장 특징지도는 천장에 
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센서 융합을 통한 환경지도 기반의 강인한 전역 위치추정

Robust Global Localization based on Environment map 

through Sensor Fusion  
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Abstract Global localization is one of the essential issues for mobile robot navigation. In this study, an 
indoor global localization method is proposed which uses a Kinect sensor and a monocular upward-
looking camera. The proposed method generates an environment map which consists of a grid map, a 
ceiling feature map from the upward-looking camera, and a spatial feature map obtained from the 
Kinect sensor. The method selects robot pose candidates using the spatial feature map and updates 
sample poses by particle filter based on the grid map. Localization success is determined by calculating 
the matching error from the ceiling feature map. In various experiments, the proposed method achieved 
a position accuracy of 0.12m and a position update speed of 10.4s, which is robust enough for real-
world applications. 
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대한 특징정보를, 공간 특징지도는 공간에 대한 특징정보

와 거리정보를 가진다. 전역 위치추정 과정은 공간 특징지

도로부터 로봇의 후보지를 선정하고, 격자지도로부터 로봇

의 위치를 갱신하며, 천장 특징지도로부터 로봇의 최종 위

치를 판별하는 순으로 수행된다. 격자지도를 이용한 로봇

의 위치 갱신은 파티클 필터 기반으로 수행되었으며, 실제 

환경에서 강인하게 동작한다[2]. 이 과정에서 실제 환경에

서 얻어오는 넓은 범위의 거리정보를 필요하므로 가상지

도의 개념을 활용하였다. 또한 제안한 방법은 Fig. 1과 같

이 강인한 특징이 추출될 수 있는 일부 물체(예, 액자)가 

사라지더라도 환경지도를 이용하여 위치를 추정할 수 있

는데, 이는 공간 특징지도가 유사하지 않더라도 격자지도

와 천장 특징지도를 이용하여 자신의 위치를 파악할 수 

있기 때문이다. 

다른 경우로 Fig. 2와 같이 큰 가구가 사라져서 격자지도

에 얻어지는 정보가 다르더라도 환경지도를 이용하여 로

봇의 위치를 추정할 수 있다. 결과적으로, 본 논문에서 제

안한 환경지도를 이용한 위치추정 방법은 다양한 지도 정

보를 이용하여 환경의 일부가 변하더라도 강인한 위치추

정이 가능하다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 환경지도작

성에 대하여 설명하며, 3장에서는 공간 특징지도를 이용한 

후보지 선정에 대하여 설명한다. 4장에서는 격자지도와 천 

 

(a) (b)

Robust features

 

Fig. 1. (a) Environment with robust features, and (b) environment 

without robust features 

 

(a) (b)  

Fig. 2. Changes in the environment 

장지도를 이용한 전역 위치추정에 대한 설명을 한다. 5, 6

장에서는 실험 결과 및 결론을 도출한다. 

 

2. 환경지도 작성 
 
본 논문에서 제안한 환경지도는 격자지도, 천장 특징지

도 및 공간 특징지도로 구성된다. 천장 특징지도는 천장 

지향 모노카메라를 이용하여 천장으로부터 영상특징을 추

출하여 작성한 지도이다. 격자지도는 키넥트 센서로 측정

한 거리정보를 이용하여 작성하며[11,12], 공간 특징지도는 

키넥트 센서로 얻은 영상에서 추출한 특징의 좌표와 정보

로 구성된다. 지도작성 중 로봇의 위치는 천장지도를 이용

하여 추정한다. 한편, 키넥트 센서의 감지범위의 제한이 

있으므로, 정확한 격자지도를 작성하기 위해 로봇이 지그

재그로 움직이면서 지도를 작성한다. 

 
2.1 격자지도 작성 

Fig. 3(a)에 나타낸 격자지도는 키넥트 센서의 3D 거리정

보를 XY 평면에 투영하여 얻을 수 있는 2D 거리정보를 이

용하여 작성된다. Fig. 3(b)와 같이 장착한 키넥트 센서의 거

리정보는 레이저 스캐너, 적외선 스캐너와 같은 2D 거리

센서로 탐지할 수 없는 영역도 관측할 수 있으므로 장애

물과의 충돌 위험을 줄일 수 있다.  
 

Kinect Object 

(a) (b)
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Fig. 3. Building of grid map using Kinect sensor 

 
2.2 천장 특징지도 작성  

천장 특징지도는 천장에서 추출되는 특징들로 구성된 

지도이다. 이 지도에서는 코너 특징과 임의형상(Arbitrarily 

Shaped) 특징[3]을 사용하였다. 임의형상 특징은 영역 기반

의 특징으로서 코너 특징에 비해 조명변화 등에 강인한 

특성이 있다. 천장 특징지도는 EKF 기반의 SLAM 과정을 

통해 작성하며, 본 논문에서는 로봇의 국부 위치를 추정하
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는데 사용하였다. Fig. 4(a)는 작성된 특징지도를 나타낸 것

이며, Fig. 4(b)는 지도에 등록된 특징들의 종류를 나타낸 것

이다. 

 

(a) (b)
Top of 
door

VentRectangular 
lamp

Arbitrarily shaped features

Corner featuresCeiling feature map

 
Fig. 4. Building of ceiling map using arbitrarily shaped features and

 corner features 

 
2.3 공간 특징지도 작성  

공간 특징지도는 키넥트 센서의 3D 거리정보와 영상에

서 획득한 SIFT 특징의 좌표를 이용하여 작성한다[7]. Fig. 

5(b)와 같이 추출된 특징을 이용하며, 작성된 공간 특징지

도는 Fig. 5(a)와 같다. Fig. 5(c)는 각각의 특징들이 가지는 

서술자를 나타낸 것이며, θ 는  서술자의 대표 방향을 나타

내며, r은 크기를 나타낸다. 실제 저장되는 공간 특징지도

는 서술자 정보와 3D 좌표를 포함한다.  

 

Kinect image
SIFT features

SIFT descriptor(a)

(b)

(c)

r
Spatial feature map

 

Fig. 5. Spatial feature map based on SIFT features 

 

3. 공간 특징지도를 이용한 로봇 위치후보지 선정 
 
공간 특징지도는 전방 키넥트 센서를 이용하여 작성한 

3D지도이다. 지도 상의 각 특징들은 현재 키넥트 영상에

서 추출된 SIFT 특징들과의 정합을 통하여 로봇의 위치 

후보지를 선정하는데 이용된다. 로봇은 주변을 둘러 봄으

로써 자신의 위치에 대한 후보지를 대략적으로 추정할 수 

있으므로, 전역 위치추정 과정에는 초기 주변환경에 대한 

정보를 받아오기 위하여 제자리 회전을 통한 환경정보 수

집이 필요하다. 이 때 환경에 대한 모든 특징들을 추출하

며, 많은 특징들과의 정합을 통하여 좀 더 신뢰성 있는 후

보지를 추출할 수 있다. Fig. 6과 같이 로봇 주변의 공간 특

징지도를 연결하여 하나의 특징영상(Feature image)을 만들

고, 정합은 특징영상과 현재 키넥트로 관측한 영상을 이용

하여 수행하였다. 

Fig. 7은 현재 키넥트 영상 (Kinect image)과 특징영상과의 

정합을 나타낸 것이다. 여기서 정합에 성공한 특징들을 이

용하여 로봇의 위치를 추정할 수 있다. 

특징들의 정합 결과를 이용하면 로봇의 상대 좌표를 구

할 수 있다[8]. 먼저 공간 특징지도에서의 특징점들의 3D 

좌표를 S(x, y, z), 현재 키넥트 영상에서의 특징점들의 3D 

좌표를 K(x, y, z)로 나타내면, 각각의 무게 중심 μ S, μ K는 

다음과 같다. 

 

∑ == N
i iS S

N
μ 1

1 , ∑ == N
i iK K

N
μ 1

1       (1) 

 
여기서 N는 정합에 성공한 일치점의 개수, i는 정합 인덱스

이다. 식 (1)로 구한 무게중심을 이용하면 특징들의 S, K 에 

대한 편차를 다음과 같이 구할 수 있다. 

 

 

Fig. 6. Feature image containing all SIFT descriptors 

 

Kinect image
Feature image SIFT descriptor

 

Fig. 7. Matching between feature image and current Kinect image

 using SIFT descriptors 



센서 융합을 통한 환경지도 기반의 강인한 전역 위치추정 99 

Kii

Sii

μKK
μSS

−=′
−=′

                 (2) 

 
이 편차를 다음과 같이 연산하여 행렬 W을 구한다. 

 
TN

i ii KSW ∑ =
′′= 1                 (3) 

 
SVD(singular value decomposition) 기법을 사용하여 다음과 

같이 행렬 W를 분해한다. 

 
TVUW Σ=                     (4) 

 
여기서 Σ는 행렬 W의 특이값(singular value)이며, 행렬 U와 

V을 이용하여 병진 및 회전에 대한 행렬 R과 T를 각각 구

할 수 있다.  
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T

μRμT
UVR

−=
=                        (5) 

 
계산된 행렬 R, T을 적용하면 오차는 다음과 같다. 
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여기서 ε는 로봇의 위치오차이다. 로봇의 후보지의 크기는 

오차를 이용하여 다음과 같이 구한다. 

 
εα ⋅=r                          (7) 

 
여기서 r은 로봇 후보지의 반지름, α는 비례상수이다. 오차

가 클수록 로봇 후보지의 반지름 r이 커진다.  

현재 로봇이 관측하는 한 영역만을 이용하여 위치를 추

정할 경우, 영상에서 특징이 추출되지 않거나 센서의 오차 

및 거리의 한계로 불확실한 로봇의 위치가 추정될 수 있

다. 따라서 로봇은 제자리 회전 과정을 통해 다수의 후보

지를 선정하는데, 그 과정은 Fig. 8과 같다. 

Fig. 8(a)는 공간 특징지도로부터 정합한 특징을 이용하

여 로봇의 위치를 추정한 것이다. 계산된 정합 오차에 따

라 로봇의 위치 후보지의 크기는 r1으로 나타난다. 로봇은 

제자리 회전을 하면서 다음 키넥트 영상과 특징영상간의  

 
Fig. 8. Candidate areas from matched features: (a) candidate area

 from first matching, (b) rotation of candidate area by θ1, 

(c) candidate area from second matching, and (d) rotation 

of candidate area by θ2 
 

정합을 수행한다. 여기서 로봇의 회전을 고려하여, 로봇의 

회전각 θ 1만큼 추출된 후보지도 회전시킨다.  이렇게 함으

로써 로봇의 회전이 완료되었을 때, 실제 로봇과 같은 방

향을 갖는 후보지가 선정된다. 후보지 1의 방향은 Fig. 8(b)

와 같이 움직이게 된다. 회전한 로봇의 위치에서부터 키넥

트 영상과 특징영상 간의 정합을 통하여 Fig. 8(c)와 같은 

후보지 2가 결정된다. 정합 오차가 Fig. 8(a)의 오차보다 작

으면, 후보지 크기 r2는 r1보다 작게 나온다. 다시 로봇이 

회전하면 회전각도 θ 2만큼 움직이게 되고 후보지 1과 2도 

θ 2만큼 이동하게 된다. 로봇이 제자리 회전하여 선정된 후

보지는 Fig. 9와 같이 나타낼 수 있다. 각각의 정합 오차에 

따라 로봇 후보지의 크기가 다르게 나타난다. 또한, 후보

지는 로봇의 회전을 반영하므로 모두 비슷한 방향을 가지

며, 크기에 상관없이 동일한 개수의 샘플들을 가진다. 따

라서 정확하게 정합된 후보지일수록 면적당 샘플의 개수

가 증가되며, 실제 로봇 위치를 포함한 후보지에 많은 수

의 샘플들이 분포시킬 수 있다. 부정확하게 정합된 후보지 

 

 

Fig. 9. Candidate areas from matched features 
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는 넓은 범위에 샘플들이 분포됨으로 파티클 필터의 갱신 

과정에서 쉽게 제거된다.  

 

4. 전역 위치추정 
 
4.1 가상지도를 이용한 파티클 필터 기법 

본 논문에서는 파티클 필터를 이용하여 정해진 후보지

에 샘플을 분포시켜 로봇의 위치를 갱신하는 방법을 이용

하였다[2]. 그러나 키넥트 센서를 이용한 파티클 필터 기법

은 키넥트 센서의 좁은 FOV로 인하여 부정확하게 위치를 

추정하는 문제점이 있다. 이를 개선하기 위하여 본 논문에

서는 후보지 선정 과정에서 키넥트 센서로부터 획득한 

360°거리정보를 이용하였다. 이 과정을 위하여 가상지도를 

작성하고, 작성된 가상지도로부터 거리 값을 받아온다. 가

상지도는 실제 환경에서 얻어오는 거리정보를 획득하기 

위하여 사용되는 지도로서, 현재 로봇의 진행 방향에 대한 

실시간 거리정보를 가진다. 또한, 현재 키넥트 센서 범위 

내에 들어오지 않는 장소의 거리 정보는 이전 센서정보로 

작성된 가상지도로부터 획득할 수 있다. 이렇게 함으로써 

로봇을 기준으로 로봇 주변의 모든 거리정보를 획득할 수 
있다. 여기서 로봇이 현재 관측하고 있는 거리를 제외한 
나머지 거리는 이전 임의의 시간에 관측한 정보이므로 현
시간 때의 정보라고 판단하기 어렵다. 따라서 본 논문에서
는 이러한 거리정보를 가상 거리정보라고 표현한다. 
가상의 센서정보와 샘플들이 가지는 거리정보를 비교하

면 각 샘플이 가지는 확률을 계산할 수 있다. 먼저, 거리정

보 간의 유사도를 측정하기 위하여 두 거리간의 차이를 

계산한다. 

 

 

Fig. 10. Virtual range data from virtual map 
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거리오차 e는 로봇이 가상지도로부터 획득한 거리정보 

zt와 격자지도에서 예측한 위치에서 지도로부터 획득한 거

리정보 ot의 차이다. 이 때, ray-tracing 방법을 이용하여 가

상지도와 격자지도에서 거리정보를 추출한다. 식 (8)은 각 

1도마다의 zt와 ot의 차이를 제곱한 값들의 합을 오차로 계

산한 것이며, K는 360을 나타낸다. 확률밀도함수는 오차 e 

와 가우시안 확률에 의해 다음과 같이 정의된다. 
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2 σπσ
σ

eep −⋅=          (9) 

 
여기서 σ은 거리 간의 표준편차를 나타낸다. 확률 Pσ는 두 

거리의 차이가 클수록 작아진다. 각각의 샘플들은 이 과정

을 통해 자신의 확률을 갱신하며, 반복적인 과정을 통하여 

로봇의 위치가 추정된다.  

 
4.2 천장 특징지도를 이용한 위치 판별법  

로봇이 자율적인 전역 위치추정을 수행하기 위해서는 

성공적인 위치추정 여부를 판단하는 것이 필요하다. 일반

적으로 로봇이 정적인 환경에서 동작하는 것이 아니므로 

항상 작성한 지도와 실제 환경이 일치하지 않는다. 따라서 

추정된 로봇의 위치는 실제 로봇의 위치와 다를 수 있다. 

본 논문에서는 이를 개선하기 위해서 상대적으로 환경 변

화가 작은 천장 특징지도를 이용하여 전역 위치추정 성공 

여부를 판단한다. 

로봇의 추가적인 이동을 통하여 작성된 천장 특징지도

와 현재 천장 영상의 특징이 정상적으로 정합되고 있는지

의 여부를 판별한다[7]. 

 
ddR failloc 1−=                      (10) 

 
여기서 Rloc는 위치추정 신뢰성을 나타낸다. 로봇의 위치

를 정확하게 추정하였는지를 판단하기 위해 추가적인 이

동이 필요하며, 이 과정에서 로봇이 이동한 거리를 d라 표

현하였다. 즉, d는 로봇의 위치를 판별하기 위해 움직인 총 

이동거리이다. dfail는 위의 과정에서 천장 특징정합에 실패
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한 상태로 이동한 거리를 나타낸다. 로봇이 천장 특징정합

을 하지 못한 상태로 이동한 거리가 길수록 Rloc가 작아진

다. 본 논문에서는 전역 위치추정 실패를 Rloc가 0.25보다 

작은 경우로 판단하였다. 0.25는 실험을 통하여 선정된 임

계 값이다.  

 

4.3 전역 위치추정 과정  

전역 위치추정 과정은 후보지 선정과 로봇의 위치 갱신, 

위치추정 성공 판단의 순으로 이루어진다. 먼저, 로봇의 

초기 위치 후보지를 선정하는 과정에서는 로봇의 제자리 

회전으로 주변환경에 대한 정보를 획득하여 로봇의 위치

를 대략적으로 판별한다. 각 후보지들이 결정되면 해당 영

역에 로봇의 샘플을 분포시키고 360° 거리정보를 이용하

여 샘플들의 위치를 갱신한다. 샘플이 수렴하여 로봇의 위

치가 결정되면, 로봇의 추가적인 이동을 통하여 천장 특징

지도와 실제 환경을 비교하여 성공 여부를 확인한다. 로봇

의 위치가 정확한 위치라고 판단되었을 때, 로봇의 주행을 

시작한다. 천장환경을 검사하여 로봇의 위치가 부정확하다

고 판단되면, 위의 과정을 다시 반복한다. Fig. 11은 위의 과

정을 간단히 도식화한 것이다. 

 

 

Fig. 11. Overall process of autonomous global localization 

 

5. 실험 결과 
 
본 논문에서는 환경에 대한 환경지도를 작성하고 변화

된 환경에서 강인하게 위치추정이 가능한지를 실제 환경

에서의 실험을 통해 검증하였다. 실험환경은 크기 10m x 

10m이며, 로봇에는 전방의 키넥트 센서와 천장을 관측하

는 모노카메라를 장착하였으며, 2.4GHz CPU를 탑재한 임

베디드 컴퓨터를 이용하였다. 전역 위치추정을 실험하기에 

앞서, Fig. 13과 같은 사무실 환경을 실험환경으로 하여 Fig. 

12와 같이 환경지도를 작성하였다. 

   

Fig. 12. Environment map and  

 

 

Fig. 13. Experimental environment and grid map 

 
제안한 전역 위치추정 알고리즘의 강인함을 실험하기 

위해서 시간 및 환경에 변화를 주었다. 변경된 환경은 Fig. 

14와 같으며, 천장 환경은 동일한 환경을 사용한다. 변경

된 부분은 붉은 색으로 점선으로 표시하였다. 

로봇의 초기 회전을 통하여 환경에 대한 정보를 획득하

여 후보지를 선정한 결과가 Fig. 15(a)에 나타나 있다. 각 

샘플의 확률은 거리정보와 위치 움직임을 이용해서 갱신

되었으며, Fig. 15(b)와 같이 확률이 높은 쪽으로 수렴하였

다. 수렴이 완료되면 천장정보로 위치추정 성공 여부를 판 

 

 
Fig. 14. Environments and grid map at different times 
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(a) (b)

Candidate areas Sample

 

Fig. 15. Candidate areas and samples during global localization 

 
별하였다. 초기 환경정보를 획득하기 위한 로봇의 회전속

도는 30deg/s로 설정하였으며, 이동속도는 400mm/s로 설정

하였다. 위치추정 시간이 1분을 초과하거나 추정된 위치가 

실제 위치와 30cm, 10° 이상 차이가 나는 경우는 실패로 간

주하여 성공률에 반영하였다.  

제안한 방법을 시간에 무관하게 전역 위치추정 성공률

을 측정하면, 반복적으로 알고리즘을 수행하여 모든 경우

에 대하여 성공할 수 있다. 그러나 실제 환경에서 사용하

기 위해서는 수행시간도 매우 중요하므로 시간을 한정하

여 성공률을 결정하였다. 위치추정 정확성은 추정된 로봇

의 위치와 실제 로봇의 위치를 비교하여 측정하였다.  

표 1은 환경을 조금씩 변경하면서 50번 실험한 결과를 

나타낸 것이다. 수행시간과 정확성은 전역 위치추정이 성

공했을 때를 기준으로 측정한 것이다. 격자지도만을 이용

하여 전역 위치추정을 할 경우 후보지 선정과정이 없으므

로 성공률이 68%로 감소하는 것을 볼 수 있다. 실패로 판

단하는 경우는 위치추정의 정확성보다는 정해진 시간을 

초과하는 경우가 많았다. 격자지도와 공간 특징지도를 이

용한 경우에는 천장 특징지도를 검색할 필요가 없으므로 

실제 전역 위치추정 시간은 5.2s로 감소하지만, 환경 변화

가 심할 경우 키넥트 센서만으로는 판단하기 어려우므로 

성공률이 저하되는 것을 알 수 있다. 반면에, 환경지도를 

사용하는 경우에는 제한된 시간 내에 정확한 위치를 추정

할 수 있다. 실제로 전역 위치추정에 소요되는 총 시간은 

회전시간 12.3초와 위치추정에 걸리는 시간 10.4초의 합에 

해당한다. 다수의 후보지를 선정하여 로봇의 위치를 추정

하는 방법은 정확한 후보지에 더 많은 샘플을 분포시킬 

수 있으므로 전역에 샘플을 분포하는 것에 비해 빠르게 

위치를 수렴할 수 있다. 여기서 추정된 로봇의 위치는  

 Computation time (s) 
+ 12.3 (rotation time) 

Success rate 
(%) 

Accuracy 
(cm, deg) 

Only grid map 41.7 (localization time) 68 13.4, 9.2 
Without ceiling

feature map 5.2 (localization time) 82 12.6, 8.7 

Proposed 10.4 (localization time) 98 12, 8.4 
 
12cm, 8.4°정도로 작은 오차를 가진다. 위치오차는 레이저 

거리계와 자이로 센서를 이용하여 측정하였다. 또한, Fig. 

13과 Fig. 14의 변화처럼 구조 및 특징들이 변화하더라도 

환경변화에 강인하게 작용할 수 있다.  

 

6. 결 론  
 
본 논문에서는 천장 지향 카메라와 키넥트 센서를 이용

하여 환경지도를 작성하고, 이를 이용한 전역 위치추정 방

법에 대하여 제안하였다. 제안된 전역 위치추정 방법의 효

용성은 실험을 통하여 입증하였으며, 다음과 같은 결론을 

도출하였다. 

 
1. 격자지도, 공간 특징지도, 천장 특징지도로 구성된 환

경지도를 사용하여 환경이 일부 변화하더라도 강인하

게 위치를 추정할 수 있었다. 

2. 제안한 방법을 사용한 로봇 위치추정 시간은 1분 이내, 

정확성은 90% 이상, 위치추정 정확도는 12cm, 8.4°의 

성능을 보여주었다. 

3. 저가센서의 융합을 통하여 기존의 단일 센서를 사용하

는 방법에 비해서 다양한 환경에서도 안정적으로 전역 

위치추정이 가능하다.  

 
본 연구에서는 일부 영역이 키넥트 센서 감지범위 내에 

있다는 가정하에 센서융합을 이용한 전역 위치추정 방법

을 제안하였다. 그러나 키넥트 센서의 감지거리보다 넓은 

환경의 경우, 제자리 회전을 반복적으로 수행해야 하므로 

전역 위치추정에 많은 시간이 소요되는 단점이 있다. 따라

서 추후 연구에서는 로봇이 이동하는 중에도 후보지를 추

가할 수 있는 알고리즘을 연구할 예정이다. 이 과정을 통

하여 넓은 환경에서도 빠르고 강인한 위치추정이 가능할 

것이라고 판단한다. 
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