
1. 서  론

로봇은 위치 파악과 탐색을 수행하기 위해 주변 환경을 표현

할 수 있는 지도를 작성해야 한다. 지도 작성 방법은 크게 metric 

map 작성 방법과 topological map 작성 방법이 있다.

Metric map은 Camera 센서로부터 추출된 feature를 이용하

여 2D 또는 3D 지도를 그리거나 LiDAR, RADAR와 같은 거리 

센서에서 획득된 정보를 이용하여 단위 격자의 상태를 업데이

트하며 지도를 작성한다. Metric map은 환경에 대한 정확한 거

리 및 위치 정보를 제공할 수 있다는 장점이 있지만, 많은 메모

리 공간이 필요하고 연산 비용이 많이 드는 단점이 있다. 반면, 

Topological map은 장소를 나타내는 노드(node), 노드 사이의 

관계를 나타내는 엣지(edge)로만 지도를 작성한다. 따라서 공

간 복잡도가 낮고, 정확한 위치 파악이 필요하지 않아 metric 

map보다 필요한 메모리 공간 및 연산 비용이 적다[1,2]. 전통적

인 topological map 작성 방식은 장소 간의 특징을 비교하여 새

로운 장소를 인식하고 노드를 생성한다. 그러나 유사 및 반복 

패턴이 많은 환경에서는 이전 장면과의 특징 차이가 거의 없기 

때문에 노드 생성 시점을 명확히 할 수 없다[3]. 최근 topological 

map 작성 방법은 로봇이 이동하며 책상, 의자, 문과 같은 semantic 

정보를 인식할 때마다 노드를 생성해 topological map을 작성

하는 방식[4]과 RGB 카메라와 LiDAR 데이터를 결합하여 시각 

정보가 풍부하다고 판단되는 지역에서 노드를 생성하여 topological 

map을 작성하는 방식[5]이 연구되었다. 그러나 대부분의 topological 

map은 노드 사이의 상대적인 연결 관계만 나타내기 때문에 노

드 간 방향에 대한 정보가 없어 방문하지 않은 장소에 대해서는 

지도를 작성할 수 없다. 또한, semantic 정보를 활용한 방식에서

는 객체를 정확하게 인식하지 못하면 환경을 부정확하게 표현

할 수 있으며, 고해상도의 semantic 정보를 다루기 때문에 복잡

한 환경이나 대규모 환경에서는 topological map 구축에 메모
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리 사용량과 계산 부담이 크다.

이러한 기존 방식의 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 방

향 표지판 인식을 활용한 topological map 작성 방법을 제시한

다. 일반적으로 방향 표지판은 서로 구별되는 장소를 가리키고 

있으므로, 방향 표지판이 인식되는 시점에 노드를 생성함으로

써 노드 생성 시점의 모호성을 줄일 수 있다. 또한, 방향 표지판

의 방향 정보를 활용하면 topological map 작성 시 로봇이 방문

하지 않았던 장소에 대해서도 노드 생성이 가능하기 때문에 

topological map 작성 시간을 단축할 수 있으며, 필요한 메모리 

공간 및 계산 비용을 줄일 수 있다. 방향 표지판 인식을 위해서

는 그림, 글자와 같은 이종 정보를 동시에 입력하여 원하는 형

태의 결과물을 얻을 수 있는 MLLM을 이용한다. 방향 표지판

을 MLLM의 입력으로 주고, 우리가 원하는 형태의 topological 

정보를 산출할 수 있도록 프롬프트를 작성한다. 이러한 방식으

로 이미지 인식, 장소 판단, 위치 관계 산출 등의 복잡한 단계로 

이루어지는 topological map 작성을 단순화할 수 있다. LLM은 

현시점에서 가장 널리 알려지고 사용되어지고 있는 ChatGPT 

4o[6]을 활용하되, Claude[7], Gemini[8] 등 다른 LLM에 대해서도 

적용 가능한 형태로 제안한다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다.

1. MLLM 기반 topological map 작성 방법을 제시한다.

2. 방향 표지판 정보를 활용하여 방향 정보를 가진 topological 

map을 작성하였다.

3. 제안된 MLLM 기반 topological map을 이용하여 localization

에 활용할 수 있음을 보인다.

4. 다양한 MLLM을 활용하여 topological map을 작성하는 

것을 실제 실험을 통해 검증하였다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 topological map과 

MLLM에 관련된 연구를 설명한다. 3장에서는 본 연구의 문제

를 정의하고 연구 목표를 제시한다. 4장에서는 본 연구에서 제

안하는 방식의 개요를 제공한다. 5장에서는 본 연구에서 제안

하는 방식인 MLLM 기반 topological map 작성 방법을 자세히 

설명한다. 6장에서는 실제 실험을 통해 LLM의 성능을 비교하

고 프롬프트 작성 방법에 따른 성능 변화와 기존 환경과 작성된 

topological map의 유사도를 수치화해서 검증하며, 작성된 

topological map을 이용해서 localization 한다. 마지막으로 7장

은 결론으로 구성되어 있다.

2. 관련 연구

2.1 Topological Map

Topological map은 metric map보다 필요한 메모리 공간 및 

연산 비용이 적어 정밀한 공간 측정이 불필요한 상황에서 metric 

map보다 효율적으로 사용될 수 있다[9]. 

초창기의 topological map은 Voronoi diagram에서 임계점과 

선을 결정하는 것을 목표로 했으며, 등거리 장애물로부터 노드

와 엣지를 추출한다[10]. 이후 Voronoi diagram을 개선하거나 기

하학적 특징을 갖춘 가상 센서 접근 방식을 사용한 방식이 연구

되었고[11,12], 지도학습을 사용한 방식이나 스펙트럼 클러스터

링을 사용하는 방식으로 발전했다[13,14]. 또한, 내비게이션 작업

을 위해 프로그래밍한 모바일 로봇이 로봇 주변 영역에서 불변 

영역을 감지하고 다각형을 그리는 방식의 topological map 작

성 방식[15]과 센서 입력과 위상 및 지역적 측정 정보를 결합하

여 이 정보를 설명할 수 있는 topological map을 작성하는 방법

이 연구되었다. 이러한 방식들은 다수의 센서와 사전 작업이 필

요해 큰 비용이 드는 문제가 있다. 이후 비용 문제를 해결하기 

위해 적은 개수의 센서로 topological map을 작성하는 방법이 

등장하였으며, 그 방법 중 단안 휴대용 광각 카메라를 사용하여 

topological map을 작성하는 방법이 제안되었다[16]. 이 방식은 

현재 이미지와 이전 이미지의 feature를 비교하여 유사도 함수

를 통해 노드 생성을 결정한다. 한편, 지상에서 로봇이 주행하

는 방식이 아닌 공중에서 촬영한 영상을 통해 지형 지도를 형성

하여 topological map을 작성하는 방식도 제안되었다[17]. F. 

Blochliger[18]은 용도에 맞게 제작된 지도를 로봇에 제공하여 

localization 하는 Topomap을 제안하였고, D. S. Chaplot[19]은 

semantic 정보를 학습시키고 목표 물체가 있을 확률이 높다고 

판단되는 장소로 주행하며 지도를 작성하고 localization 하는 

모델을 제안했다.

2.2 Multi-modal Large Language Model

MLLM의 등장으로 언어 모델이 해결할 수 있는 작업의 범

위가 확장되었고, 로봇에 MLLM을 적용시키는 방식이 연구되

고 있다. K. Rana[20]은 MLLM의 이미지 인식을 통해 장면 내의 

물체를 구분하였으며, Z. Long[21]은 MLLM에 로봇 비전 작업

을 요청하여 객체 감지 및 식별에 활용했다. H. Li[22]은 MLLM

을 이용해 현재 이미지와 이전 이미지를 구별하여, 반복 패턴이 

있는 환경에서 지도를 작성하였다. S. Grag[23]은 MLLM을 통해 

이미지에 대한 정보를 얻고, 그 정보를 통해 지도를 작성하였

다. 그리고 MLLM을 통해 장면에서 텍스트를 감지하고 랜드마

크를 나타내는지 판단하여 SLAM에 활용한 연구[24]와 실내 환

경에서 장면 이해 및 장소 인식을 위해 텍스트 의미 파악에 

MLLM을 사용하여 topological map을 작성하고 localization 하

는 방법이 연구되었다[25]. 또한 최근 연구에서는 자연어 경로 

설명을 LLM에 입력하고, 경로 설명에서 장소와 동작을 추출해 

노드와 엣지를 만들어 topological map을 작성하였다[26]. 그러
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나 해당 방법에서는 경로 설명을 일정한 구조로 작성해야 하는 

한계와 LLM이 자연어 설명을 통해 경로의 공간 구조를 완벽하

게 이해하지 못한다는 단점이 있다. 

본 논문에서는 MLLM의 이미지 인식을 통해 방향 표지판과 

방향 표지판의 정보를 검출하고, 노드 생성 시점을 명확하게 하

여 기존 방식들의 문제점을 극복한다.

3. 문제 정의

본 연구의 문제는 로봇이 주행하며 얻은 이미지에서 방향 표

지판 정보를 추출하고, 추출된 정보를 통해 topological map을 

작성하는 것이다. 방향 표지판이 있는 환경의 예는 [Fig. 1]에 

나타내었다. 다양한 환경에서 실험하기 위해 다음과 같은 3가지 

형태로 구성하였다. [Fig. 1(a)]는 일반적인 맨해튼(Manhattan) 구

조[27]인 격자형 구조이며 최단 거리 이동으로 환경 전체를 표시

할 수 있는 환경을 나타내었다. [Fig. 1(b)]는 정사각형 구조로 

환경 자체는 대칭이지만, 방향 표지판 인식으로 장소가 구별될 

수 있음을 보여준다. [Fig. 1(c)]는 비대칭 구조로 주어진 환경이 

균일하지 않더라도 topological map을 그릴 수 있는 환경인지 

검증한다. 방향 표지판의 정보를 알고 있다면 해당 환경에서 장

소 사이의 방향 관계를 파악할 수 있고, 방향 관계를 통해 

topological map을 작성할 수 있다. 방향 표지판의 정보를 얻기 

위해서는 방향 정보에 해당하는 화살표를 읽을 수 있어야 한다.

본 연구에서는 다음과 같이 3가지의 가정을 한다. 먼저, 방향 

표지판은 로봇의 정면에서 인식된다는 것이다. 일반적으로 카

메라는 로봇의 전방에 부착되어 있으며, 이 카메라를 통해 인식

하기 때문에 방향 표지판은 정면에서 인식된다. 따라서, 로봇

이 방향 표지판의 측면을 관측하여 생길 변수를 고려하지 않는

다. 둘째는 로봇이 주행하는 환경은 방향 표지판을 통해 묘사할 

수 있는 환경이어야 한다. 즉, 전체 환경내의 방향 표지판을 모

두 모았을 때, 지도를 그리기 위한 충분한 정보가 포함되어 있

어야 한다. 본 논문에서 제안하는 방식은 방향 표지판의 정보를 

MLLM을 통해 추출하여 topological map을 생성한다. 마지막

으로 맨해튼 세계 가정(Manhattan-world assumption)을 한다. 

방향 표지판의 방향 정보로 정면, 좌측, 우측을 사용한다. 따

라서 대각선 방향의 경우 LLM의 방향 표지판 인식에서 방

향 인식의 모호성이 생기기 때문에 해당 내용은 고려하지 

않는다.

4. 개  요

이 장에서는 본 논문에서 제안하는 방식인 MLLM 기반 

topological map 작성 방법의 개요에 대해 [Fig. 2]를 통해 설명

한다. 해당 방식은 Input scene data, Multimodal LLM, Node 

generation, Topological map으로 구성되어 있다. 먼저, Input 

scene data에서는 로봇이 주행하며 카메라를 통해 얻은 이미지

가 입력되며, 글자를 선명하게 하기 위해 sharpening을 한다. 

Sharpening 된 이미지는 방향 표지판 인식 요청 메세지와 함께 

MLLM에 입력되며 방향 표지판에서 인식된 정보 또는 인식되

지 않았음을(“no recognition”) 알려준다. 방향 표지판이 인식되

지 않았을 경우에는 다음 scene data를 입력받으며, 방향 표지

판이 인식되었을 경우에는 Node generation 단계로 넘어간다. 

Node generation 단계에서는 인식된 방향 표지판 정보를 가져

와 이전 응답과 비교하여 관측되지 않았던 방향 표지판인지 판

단한다. 기존에 관측되었던 방향 표지판이라면 다음 scene data 

입력을 받는다. 기존에 관측되지 않은 방향 표지판이 인식되었

다면 방향 지정을 한다. 방향 지정은 로봇의 wheel odometry를 

통해 구해진 로봇의 헤딩 값(yaw)으로 결정한다. 방향이 결정되

었으면 인식된 방향 표지판 정보에 따라 노드를 생성하고 해당 

방향으로 이동한다. 노드를 생성하고 나면 topological map을 출

력한다. 관측되지 않았던 방향 표지판이 인식되면 Generation 1

이 생성되며, 관측되지 않았던 새로운 방향 표지판이 인식될 때 

마다 topological map을 갱신한다. 더 이상의 입력 이미지가 없

으면 final map을 출력한다.

(a) (b) (c)

[Fig. 1] Examples of environments with signs: (a) lattice 

structure (b) square structure and (c) asymmetric structure

[Fig. 2] Overview of topological map building based on 

multimodal LLM: this figure consists of Input scene data, 

Multimodal LLM, Node generation, and Topological map
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5. MLLM 기반 Topological Map 작성

5.1 MLLM을 활용한 방향 표지판 인식

Topological map을 그릴 때 사용하는 정보는 로봇이 주행하

면서 얻은 장면 이미지에 대한 MLLM의 응답과 그 장면에서 

로봇의 odometry를 통해 구한 헤딩 값이다. 로봇이 주행하며 얻

은 장면 이미지의 방향 표지판과 글자를 MLLM에서 더 정확하

게 인식할 수 있도록 sharpening을 통해 이미지의 선명도를 높

인다. 본 연구에서는 글자 인식을 위해 에지 강화의 효과가 강한 

unsharp mask[28]를 사용하였다. 방향 표지판을 인식한 MLLM

은 방향 표지판 인식 정보에 대한 응답을 준다. 이 응답을 이용

해 topological map을 생성하기 위해서는 인식된 방향과 장소

에 대한 정보를 담아 일정한 구조로 출력되도록 프롬프트를 작

성해야 한다. 해당 프롬프트 작성 구조는 [Fig. 3]과 같고, 방향 

표지판 인식 지정, 출력 형태 지정, 예시 입력, 방향 표지판 글자 

표시의 총 4개의 과정으로 구성했다. 첫째, 방향 표지판 인식 지

정은 글자 인식이 가능한 방향 표지판을 인식하도록 하여 부정

확한 노드 생성을 줄인다. 둘째, 출력 형태 지정은 좌측, 정면, 우

측에 대한 장소 정보를 담아 동일한 구조로 출력되어 topological 

map 생성 알고리즘에서 활용될 수 있도록 한다. 셋째, 예시 입

력은 예시를 통해 MLLM이 출력해야 하는 형태를 지정한다. 

마지막으로 방향 표지판의 언어가 어떤 언어로 되어 있는지 지

정하여 MLLM에서 이미지를 분석하는 시간을 줄이고, 인식 정

확도를 높일 수 있다.

작성된 프롬프트와 장면의 이미지를 MLLM에 입력하여 방

향과 장소에 대한 정보를 일정한 구조의 응답으로 받는다. 받은 

응답은 각 방향에 저장한다. 이 동작 예시와 응답의 형태는 

[Fig. 4]에 나타내었다. 방향 표지판이 인식되면 입력되는 이미

지마다 API 응답의 방향에 대한 장소를 순차적으로 저장한다. 

즉, {left, straight, right}에 인식된 장소가 각각 저장된다.

5.2 Topological Map 작성

MLLM의 응답을 이용하여 topological map을 작성하는 방

법을 [Fig. 5]의 의사코드를 통해 제시한다. 로봇이 주행하며 얻

은 장면 이미지에 Unsharp Mask를 적용한 이미지    


  과 로봇의 헤딩 값에 해당하는 

 
   

 이 

입력된다(line 2-3). 입력된 이미지는 MLLM API에 전달되고

(line 6) API에서는 이미지 정보에 대한 응답 를 준다(line 

7). 여기서 이전 응답은  , 현재 응답은 로 나타내며 이

전 응답에서 로봇의 헤딩 값은  , 현재 응답에서의 로봇의 

헤딩 값은 로 나타내었다. 첫 번째 응답에서는   값과 

은 비워져 있으므로 첫 번째 응답이 에 저장되고, 첫 

번째 응답에서의 로봇의 헤딩 값이 에 저장된다(line 8-11). 

이후 현재 API 응답과 이전 API 응답을 비교하여 이전에 관측

되지 않았던 새로운 방향 표지판인지 판단한다(line 12). 이전

에 관측되지 않은 방향 표지판인지 판단하는 로직은 이전 방향 

표지판 인식과 현재 방향 표지판 인식을 비교하여 각 방향에 저

장된 장소가 모두 바뀌었을 경우로 판단한다. 이전에 관측되지 

않은 방향 표지판이라고 판단하게 되면 방향 결정 단계로 넘어

간다(line 14). 방향 결정 단계에서는 관측되지 않았던 방향 표

[Fig. 3] Prompt writing structure: 1) sign recognition, 2) output 

format, 3) examples, and 4) sign language

[Fig. 4] Example of saving a location in a direction: when 

images and messages are entered into the MLLM, the MLLM 

provides recognition information about the direction and 

location and saves the output for each direction
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지판이 인식된 시점의 로봇의 헤딩 값과 이전 노드를 생성했을 

때의 로봇의 헤딩 값의 차이를 이용하여 방향을 결정한다. 

는 방향을 결정하는 값을 나타내며 현재 응답에서의 로봇의 헤

딩 값과 이전 응답에서의 로봇의 헤딩 값의 차이인 


이다. 로봇의 헤딩 값은 초기 지점에서 z축을 기준으로 얼마나 

회전했는지 알 수 있기 때문에 방향 표지판을 새로 인식한 시점

과 이전 방향 표지판을 인식했던 시점의 로봇의 헤딩 값의 차이

를 이용해서 로봇의 방향을 알 수 있다. 는 로봇의 방향을 보

정해주는 상수이다. 로봇의 주행은 비선형성을 가지며, wheel 

odometry가 differential drive kinematics를 통해 계산되기 때문

에 실제 환경에서는 오차 누적이 발생한다. 따라서 오차보정 값

인 를 설정해주었다. 본 연구에서는 로 설정하였다. 방향 

결정 값인 의 값에 따라 right, straight, left 중 방향을 결정

한다. 방향이 결정되면 해당 방향으로 이동하고 이동한 방향을 

정면으로 하여 인식된 방향 표지판의 정보를 통해 노드를 생성

한다(line 15-24). 이는 모든 이미지 입력에 대한 동작이 마칠 때

까지 반복한다(line 4-28).

6. 실  험

6.1 실험 환경

먼저, 로봇은 E-puck2[29]를 사용하였고, [Fig. 1]에서 제시한 

3가지 환경을 구성하여 실험을 진행하였다. 카메라는 로봇의 

부착되어 있는 카메라를 사용하였다. 카메라 성능은 최대 이

미지 전송 속도는 30 fps, 해상도는 640×480 이다. 방향 표지판

은 도로표지 안내 시스템 RoadGuider[30]로 제작해 부착했다. 

[Fig. 6]에는 제작한 방향 표지판의 예시가 있다. RoadGuider

를 통해 제작할 수 있는 방향 표지판은 실제 도로교통 방향 표

지판과 동일하게 제작할 수 있으며 초록색 배경에 흰색 글씨

[Fig. 5] Topological Map generation pseudo code: the pseudo 

code represents the algorithm from scene input to node 

generation in topological map generation

[Fig. 6] Example of a sign: the top two signs are signs created 

using RoadGuider[36], while the bottom two are signs attached to 

the actual experimental environment

[Fig. 7] Experimental environments: three environments were 

created with the structure of [Fig. 1], and Korean sign 

environment and an English sign environment were configured
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로 쓰여진다. 방향은 좌측, 정면, 우측을 그릴 수 있다. [Fig. 7]

은 실제 구성한 환경이다. 총 3개의 환경을 로봇이 주행할 수 

있도록 목재 재료를 가공하여 벽을 만들어 구성했다. 각 환경

마다 방향 표지판의 위치를 sign Ⅰ에서 sign Ⅳ로 표기하였고, 

방향 표지판의 정보에 해당하는 장소를 알파벳 A에서 G로 표

현하였다. [Fig. 7]에서 왼쪽은 구성한 환경의 top view를 기록

하였으며, 오른쪽은 각 sign 위치에 부착한 방향 표지판을 기

록하였다.

6.2 MLLM별 인식 성능 비교

이 절에서는 각 MLLM별 인식 성능을 비교한다. 성능 비교

에 사용되는 MLLM은 ChatGPT- 4o, ChatGPT-4, Claude 3.5 

Sonnet, Gemini로 총 네 개의 MLLM을 비교한다. 비교 방법은 

동일한 내용으로 작성된 프롬프트와 로봇이 환경을 주행하며 

얻은 이미지 중 다양한 각도, 조명 변화, 블러, 노이즈가 있는 이

미지를 영어와 한국어로 각각 30장씩 MLLM에 입력한다. 입력 

이미지의 예시는 [Fig. 8]에 기록하였다. 각 MLLM의 성능 측정

을 위해 인식 방해 요소가 있는 이미지들을 사용하여 인식 정확

도를 평가한다. 이 입력에 대한 MLLM의 출력과 입력 이미지

를 비교하여 인식 정확도를 기록한다. 인식은 방향 표지판에 

나타난 방향과 그 방향에 나타난 장소가 일치하도록 인식하였

으면 success로 기록하였고, 방향 표지판이 있는 이미지지만 

LLM에서 인식하지 못했을 경우에는 failure, 방향 표지판을 인

식하여 응답을 주었지만, 실제 방향 표지판의 방향 또는 장소와 

일치하지 않을 경우에는 false positive로 기록하였다. 인식률은 

인식된 횟수를 총입력 횟수로 나누어서 계산하였다. MLLM별 

프롬프트의 예시는 [Fig. 9]에 기록하였다. 그리고 해당 실험 결

과는 [Table 1]에 나타내었다.

해당 실험의 결과를 통해 한국어와 영어 모두 ChatGPT-4o

의 인식률이 가장 높은 것을 확인할 수 있다. 다른 MLLM들도 

영어에 대한 인식 성능 지표는 높았으나, 방향에 대한 정보나 

한국어 인식 성능은 ChatGPT-4o보다 낮은 성능을 보였다.

6.3 프롬프트별 인식 성능 비교

이 절에서는 ChatGPT- 4o의 프롬프트 내용에 따른 방향 

표지판 인식 성능을 비교한다. 그리고 구현한 알고리즘을 통
[Fig. 8] Input data for the MLLM recognition performance 

comparison experiment

[Fig. 9] Example prompts for each LLM
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해 작성된 topological map이 실제 환경과 얼마나 유사한지 

유사도 측정을 통해 확인한다. 프롬프트 내용은 [Table 2]에 

나와 있다. 

프롬프트는 다음 세 가지로 구성했다. 첫째는 방향 표지판에 

인식되는 언어 지정, 둘째는 방향 표지판을 인식하는 조건 지

정, 셋째는 방향 표지판에 인식되는 언어와 방향 표지판을 인식

하는 조건 지정한다. 총 3가지의 프롬프트 형식으로 인식 정확

도를 비교한다. 해당 실험의 결과는 [Table 3]에 기록하였다. 

[Table 3]에서 방향 표지판의 글자를 지정하고 인식되는 조건

을 지정한 프롬프트의 응답 인식 성능이 가장 좋은 것을 확인할 

수 있다.

해당 프롬프트별 인식 성능 비교 실험에서 작성된 topological 

map과 기존 환경이 얼마나 유사한지 측정한다. 본 논문에서는 

엣지와 노드의 유사도를 확인할 수 있는 Jaccard Similarity[31]를 

이용해 유사도 측정을 하였다.

Jaccard Similarity 수식은 다음과 같다.

Node Similarity:  


 
∪
∩

(1)

Edge Similarity:  


 
∪
∩

(2)

Average Similarity = 


 


 



(3)

[Table 1] Recognition rate by LLM

Model Recognition
Korean English

Rate (count/total)

ChatGPT-4o[6]

Success
73.3%

(22/30)

86.7%

(26/30)

Failure
6.7%
(2/30)

6.7%
(2/30)

False positive
20%

(6/30)
6.7%
(2/30)

ChatGPT-4[6]

Success
10%

(3/30)
80%

(24/30)

Failure
36.7%
(11/30)

6.7%
(2/30)

False positive
53.3%
(16/30)

13.3% 
(4/30)

Claude 3.5 Sonnet[7]

Success
23.3%
(7/30)

26.7% 
(8/30)

Failure
13.3%
(4/30)

0%
(0/30)

False positive
63.3%
(19/30)

73.3% 
(22/30)

Gemini[8]

Success
6.7%
(2/30)

16.7% 
(5/30)

Failure
16.7%
(5/30)

23.3% 
(7/30)

False positive
76.7%
(23/30)

60%
(18/30)

[Table 2] Prompt input type: type 1 specifies the recognition language, type 2 specifies the recognition condition, and type 3 specifies 

the recognition language and recognition condition

Prompt

Specifies the 
recognition language

(type 1)

표지판을 인식해

표지판이 인식되지 않거나 정면에서 표지판 전체가 명확하게 보이지 않는 경우 ‘인식없음’만 출력하고 정면에서 

표지판이 정확히 인식된 경우에만 인식된 표지판을 통해 방향과 장소를 다음과 같은 형태로 나타내줘

‘(left: 왼쪽에서 인식된 장소, straight: 정면에서 인식된 장소, right: 우측에서 인식된 장소)’
예컨대 표지판에서 왼쪽에는 연구실이 인식되고 정면은 강의실이 인식되고 우측은 인식되지 않았다면,
(left: 연구실, straight: 강의실, right: 없음) 이와 같이 해당 형태만 출력해줘

표지판의 글자는 한글이야.

Specifies the 
recognition condition

(type 2)

표지판이 정면에서 전체가 보이고 글자가 선명하게 보이는 표지판만 인식해

표지판이 인식되지 않거나 정면에서 표지판 전체가 명확하게 보이지 않는 경우 ‘인식없음’만 출력하고 정면에서 

표지판이 정확히 인식된 경우에만 인식된 표지판을 통해 방향과 장소를 다음과 같은 형태로 나타내줘

‘(left: 왼쪽에서 인식된 장소, straight: 정면에서 인식된 장소, right: 우측에서 인식된 장소)’
예컨대 표지판에서 왼쪽에는 연구실이 인식되고 정면은 강의실이 인식되고 우측은 인식되지 않았다면,
(left: 연구실, straight: 강의실, right: 없음) 이와 같이 해당 형태만 출력해줘

Specifies the 
recognition language 

and recognition 
condition
(type 3)

표지판이 정면에서 전체가 보이고 글자가 선명하게 보이는 표지판만 인식해

표지판이 인식되지 않거나 정면에서 표지판 전체가 명확하게 보이지 않는 경우 ‘인식없음’만 출력하고 정면에서 

표지판이 정확히 인식된 경우에만 인식된 표지판을 통해 방향과 장소를 다음과 같은 형태로 나타내줘

‘(left: 왼쪽에서 인식된 장소, straight: 정면에서 인식된 장소, right: 우측에서 인식된 장소)’
예컨대 표지판에서 왼쪽에는 연구실이 인식되고 정면은 강의실이 인식되고 우측은 인식되지 않았다면,
(left: 연구실, straight: 강의실, right: 없음) 이와 같이 해당 형태만 출력해줘

표지판의 글자는 한글이야.
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식 (1)과 식 (2)는 각각 노드, 엣지의 유사도를 나타낸다. 이 

노드 유사도와 엣지 유사도의 평균을 나타내는 식 (3)을 통해 

실제 환경과 그려진 topological map의 유사도를 평가한다. 프

롬프트 작성 내용별 Similarity가 계산된 결과는 [Table 4]에 기

록되어 있다. 각 환경별로 유사도의 평균이 가장 높은 값은 

bold로 표현하였다.

[Fig. 10]에는 구성한 환경과 본 연구에서 제안하는 방식을 

통해 작성된 topological map을 기록했다. 좌측은 주어진 환경

에서 적용 가능한 엣지를 연결한 이미지이며, 우측은 구현한 알

고리즘을 통해 작성된 topological map 중 유사도가 가장 높은 

topological map이다. 작성된 topological map이 실제 환경의 노

드 사이의 관계와 상대적인 위치 정보를 담고 있는 것을 확인할 

수 있다.

[Fig. 11]은 해당 실험에서 방향 표지판을 인식하지 못하거

나 방향 표지판의 정보를 잘못 인식하는 상황이 지속적으로 발

생하게 될 경우 생성되는 부정확한 topological map이다. ‘환경-

프롬프트 타입-언어’로 부정확하게 그려진 topological map을 

[Table 3] Prompt input comparison experiment result

Prompt 
type

Environment

Korean English

Success rate
(count/total)

Failure
(count/total)

False positive
(count/total)

Success rate
(count/total)

Failure
(count/total)

False positive
(count/total)

1

Env 1 82.9% (34/41) 4.9% (2/41) 12.2% (5/41) 82.9% (34/41) 0% (0/41) 17.1% (7/41)

Env 2 100% (36/36) 0% (0/36) 0% (0/36) 100% (39/39) 0% (0/39) 0% (0/39)

Env 3 70.6% (24/34) 5.9% (2/34) 23.5% (8/34) 78.4% (29/37) 5.4% (2/37) 16.2% (6/37)

2

Env 1 80.5% (33/41) 4.9% (2/41) 14.6% (6/41) 82.9% (34/41) 7.3% (3/41) 9.8% (4/41)

Env 2 83.3% (30/36) 13.9% (5/36) 2.8% (1/36) 92.3% (36/39) 7.7% (3/39) 0% (0/39)

Env 3 76.5% (26/34) 5.9% (2/34) 17.6% (6/34) 78.4% (29/37) 8.1% (3/37) 13.5% (5/37)

3

Env 1 90.2% (37/41) 0% (0/41) 9.8% (4/41) 90.2% (37/41) 9.8% (4/41) 0% (0/41)

Env 2 94.4% (34/36) 0% (0/36) 5.6% (2/36) 100% (39/39) 0% (0/39) 0% (0/39)

Env 3 91.2% (31/34) 0% (0/34) 8.8% (3/34) 100% (37/37) 0% (0/37) 0% (0/37)

[Table 4] Jaccard Similarity by prompt contents

Prompt 
type

Environment
Similarity (Korean) Similarity (English)

Node Edge Average Node Edge Average

1

Env1 0.58 0.32 0.45 1 0.56 0.78

Env2 1 1 1 1 1 1

Env3 0.67 0.3 0.48 0.78 0.17 0.47

2

Env1 0.92 0.56 0.74 1 0.56 0.78

Env2 0.50 0.33 0.42 1 1 1

Env3 0.88 0.44 0.66 0.80 0.60 0.70

3

Env1 1 0.56 0.78 1 0.56 0.78

Env2 1 1 1 1 1 1

Env3 1 1 1 1 1 1

[Fig. 10] Real environment and generated topological map: the 

left side shows the actual configured environment, and the right 

side shows the topological map drawn for each language
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나타내었다. 실제 환경과 비교하여 보면 노드 명이 다르거나 엣

지가 부정확하게 그려진 것을 확인할 수 있다. 

6.4 동일 데이터 및 프롬프트에 대한 반복 실험

이 절에서는 topological map 작성 결과가 일관성 있게 나타

나는지 확인한다. 실험 환경에서 수집한 동일 데이터와 동일 프

롬프트를 입력으로 하여 topological map 작성을 3회 반복 시행하

여 각 시행별로 인식률을 측정한다. 해당 실험 결과는 [Table 5]에 

기록되어 있다. Environment1, Environment2, Environment3에 대

해 측정하고 방향 표지판의 방향과 장소에 대해 올바르게 식별

했으면 success, 방향 표지판이 있는 이미지지만 방향 표지판을 

인식하지 못했으면 failure, 방향 표지판을 인식했으나 방향이

나 장소 정보가 일치하지 않을 때는 false positive로 기록하였다. 

실험 결과는 각 trial 별로 인식 정확도가 거의 동일하게 나타났

다. 따라서 MLLM의 응답이 일관성 있게 나타남을 입증한다.

6.5 Localization 결과

작성된 topological map의 활용성을 확인하기 위해 localization 

실험을 진행하였다. 로봇이 주행하며 얻은 장면의 이미지를 

MLLM을 통해 인식했다. 인식된 정보가 topological map 작성에

서 노드를 생성한 시점의 응답과 일치하면 해당 노드로 locali-

zation 하며 로봇의 odometry 값을 통해 주행한다. 해당 실험 결

과는 [Fig. 12]에 나타내었다. 각 환경에 대해 localization 실험

을 진행하였으며, 로봇의 실제 주행의 top view와 localization 

결과를 나타낸다. 빨간 점은 topological map에서 로봇의 현재 

위치를 나타낸다. Topological map은 노드와 노드 사이의 관계 

즉, 위상학적 관계를 나타내기 때문에 실제 위치에 적합하게 

localization 되고 있음을 확인할 수 있었다. [Table 6]는 locali-

zation의 success rate이다. Topological map을 통해 localization

을 하는 로봇의 위치와 top view의 로봇의 위치를 비교하여 올

바른 노드에 위치하거나 노드와 노드 사이에 해당하는 엣지에 

일치하게 위치하였으면 success로 기록하였다.

[Table 5] Experimental results using identical prompts

trial environment

Korean English

success rate
(count/total)

failure rate
(count/total)

false positive
(count/total)

success rate
(count/total)

failure rate
(count/total)

false positive
(count/total)

1

Env 1 90.2% (37/41) 0% (0/41) 9.8% (4/41) 90.2% (37/41) 9.8% (4/41) 0% (0/41)

Env 2 94.4% (34/36) 0% (0/36) 5.6% (2/36) 100% (39/39) 0% (0/39) 0% (0/39)

Env 3 91.2% (31/34) 0% (0/34) 8.8% (3/34) 100% (37/37) 0% (0/37) 0% (0/37)

2

Env 1 85.4% (35/41) 0% (0/41) 14.6% (6/41) 87.8% (36/41) 0% (0/41) 12.2% (5/41)

Env 2 88.9% (32/36) 11.1% (4/36) 0% (0/36) 97.4% (38/39) 2.6% (1/39) 0% (0/39)

Env 3 79.4% (27/34) 0% (0/34) 20.6% (7/34) 89.2% (33/37) 2.7% (1/37) 8.1% (3/37)

3

Env 1 87.8% (36/41) 0% (0/41) 12.2% (5/41) 90.2% (37/41) 9.8% (4/41) 0% (0/41)

Env 2 88.9% (32/36) 11.1% (4/36) 0% (0/36) 97.4% (38/39) 2.6% (1/39) 0% (0/39)

Env 3 82.4% (28/34) 8.8% (3/34) 8.8% (3/34) 94.6% (35/37) 0% (0/37) 5.4% (2/37)

[Fig. 11] Incorrectly created Topological Map: the map result 

drawn in the form of ‘Map drawn according to environment-Prompt 

type-Language’ was recorded
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7. 결  론

본 연구는 방향 표지판 정보를 이용해 topological map을 작

성하는 방법을 제안한다. 방향 표지판의 인식은 MLLM을 사용

하였고 MLLM 종류별 비교를 통해 ChatGPT-4o의 방향 표지판 

인식 성능이 가장 뛰어난 것을 확인하였다. 또한, 실험을 통해 

실제 환경과 그려진 topological map의 유사도를 확인하였다. 

본 연구에서 제안하는 방법은 장소 간의 위상학적 관계를 파악

하여 방향 정보를 포함한 topological map을 작성할 수 있다. 또

한, 방향 표지판이 인식될 때 노드를 생성함으로써 topological 

map에서의 장소 인식 시점을 명확하게 할 수 있다. 향후 연구에

서는 방향 표지판을 측면에서도 인식하여 topological map을 

작성할 수 있는 알고리즘을 구현할 계획이다. 또한, 이 방식을 

SLAM에 적용하여 실시간으로 지도를 작성하면서 위치 파악

[Table 6] Localization success rate

Success rate (success/total)

Env1 87.2% (34/39)

Env2 89.5% (17/19)

Env3 86.2% (25/29)

[Fig. 12] Results of localization experiments: localization was performed using the generated topological map, and images of the robot’s 

movement were captured from a top view, displaying the corresponding times for each environment. The robot’s position at each time is 

indicated with a red point as the localization result
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이 가능한 방향 표지판 인식을 활용한 Topological SLAM을 연

구할 계획이다.
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