
1. 서  론

이동식 로봇이 집, 공장, 사무실 등의 새로운 환경에서 작업

을 진행하기 위해서는 실내 내비게이션이 필수적이다. 특히, 

군사 작전을 진행할 경우 최근에는 인명 피해를 줄이기 위해 무

인 로봇의 시가지 건물 침투 및 내비게이션을 진행하기 위한 연

구[1,2]가 활발하게 이루어지고 있다. 이러한 내비게이션은 주로 

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) 알고리즘을 

통해 이루어졌으나[3,4], 최근에는 강화학습을 이용해 로봇의 실

내 내비게이션을 학습해 더욱 효율적이고 새로운 환경에 쉽게 

적응하는 알고리즘[5,6]이 개발되고 있다.

이동식 로봇이 새로운 환경에서 작업을 수행하기 위해서는 

다양한 환경에서 학습을 진행하는 것이 필수적이다. 충분히 다

양한 실제 환경을 제공하는 것은 현실적으로 무리가 있기 때문

에 이를 위해 다양한 시뮬레이션 환경을 제공하는 연구[7,8]가 이

루어지고 있다. 하지만 기존 연구는 2차원 미로 등 실제의 환경

과는 동떨어진 강화학습만을 위한 환경을 개발하거나, 현실적

이지 않은 단순한 구조의 건물 환경을 생성하는 경우가 많다. 

최근에는 현실적인 건물 도면을 생성하는 연구들[9,10]이 제

안되었다. 하지만, 이러한 연구들은 도면 이미지 자체를 생성

하는 것에 초점을 두고 있기 때문에, 해당 도면 이미지에서 각 

픽셀이 실제로 건물의 어떤 부분(방, 복도, 문, 벽 등)에 해당하

는 지에 대한 정보가 명시적으로 주어져 있지 않다. 이러한 경

우에는 생성된 환경 내에서 에이전트와 벽과의 충돌 및 에이전

트의 시야 계산 등 강화학습에 필요한 에이전트와 환경간 상호 

작용을 계산하기 어렵기 때문에 해당 데이터를 이용하여 사무

실 내비게이션 알고리즘을 학습하기에 적합하지 않다.
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본 연구에서는 이동식 로봇의 실내 내비게이션 학습을 위해 

상호 작용이 가능한 다양한 2차원 사무실 환경을 생성하는 알

고리즘을 제안한다. 이 알고리즘은 복도의 너비, 방 크기, 건물 

출입구 및 방 출입구의 위치 등을 사용자가 지정한 범위 내에서 

랜덤으로 결정하기 때문에 사용자가 원하는 다양한 도면의 생

성이 가능하다. 또한, 본 연구에서는 어떠한 관측자가 건물 내

부를 탐색하였다고 가정할 때 부분적으로 관측된 건물 도면을 

생성하는 알고리즘을 제안한다. 이 알고리즘은 건물 도면으로

부터 모서리 및 탐색 경로를 설정하는 부분과, 현재 위치로부터 

관측 가능한 건물 정보 영역을 설정하는 부분으로 이루어져 있

다. 결과적으로 생성된 부분 관측 도면과 전체 도면을 이용하

여, 부분 관측 도면으로부터 완전 도면을 예측하는 지도 학습의 

데이터셋 생성에 활용될 수 있다.

2. 랜덤 전체 지도 생성 알고리즘

사무실 건물 환경의 실내 탐색 정책을 머신 러닝 기법을 통

해 학습하기 위해서는 다양한 2차원 지도 데이터셋이 필요하

다. 이러한 지도 데이터는 에이전트와의 상호작용을 가능하게 

만드는 건물 외벽, 복도, 방 및 문 등의 정보가 포함되어야 한다. 

2장에서는 몇 가지 파라미터를 입력 값으로 받아 위의 정보들

을 포함하는 다양한 무작위 지도 데이터를 생성하는 알고리즘

을 제안한다. 아래의 [Fig. 1]은 본 챕터에서 제시하는 알고리즘

을 실행한 결과로 생성된 예시 지도 데이터이다. 이 그림에서 

건물 외부 공간, 복도, 벽, 방, 문을 각각 검은 색, 파란 색, 빨간 

색, 노란 색, 초록색으로 표시하였으며, 이 논문 전반에 걸쳐 이 

색상표기법을 유지할 것이다.

본 지도 생성 알고리즘의 특징 중 하나는 건물의 변과 코너

라는 개념을 이용하여 도면을 생성하는 것이다. 여기서 건물의 

변이란 [Fig. 2]의 상단과 좌하단에서 푸른 색으로 표시한 직사

각형 형태의 영역을 의미하며, [Fig. 3]과 같이 복도와 방으로 

분할될 공간을 의미한다. 코너란 두 변이 이루는 교집합이 되는 

공간을 의미한다.

이러한 접근법을 사용한 이유는, 후술할 변과 코너로부터 

방, 복도, 문을 생성하는 알고리즘을 이용하면 건물의 변과 코

너의 위치를 지정함으로써 다양한 형태의 건물들의 도면을 생

성하는 것이 용이해지기 때문이다. 예를 들어, [Fig. 2]의 상단

과 좌하단처럼 다섯 개의 변과 여섯 개의 코너를 日자 형태로 

배치한 후, 이 장에서 제안하는 알고리즘을 이용하면 최종적으

로 우하단의 지도 데이터가 생성된다. 

하나의 변에 대해 [Fig. 3]과 같이 복도와 방들이 배치될 수 

있는데, 방이 존재하는 영역이 없거나, 한 쪽에만 있거나, 양 쪽

에 모두 존재할 수 있다. 이는 사용자가 원하는 임의의 확률 카

테고리 분포 로부터 샘플링하여 하나의 형태를 선택한다. 

또한, 생성된 방 영역의 너비 역시 사용자가 원하는 임의의 분

포 로부터 샘플링한다. 복도의 너비는 변의 너비로부터 양 

쪽 방 영역의 너비를 뺀 값이 된다.

[Fig. 1] An example of full indoor map; walls, doors, rooms, 

corridors, outdoor space are represented with red, green, yellow, 

blue and black color, respectively

[Fig. 2] Examples of edges and corners of the building; 5 edges 

(top) come together to form 6 corners (dark blue area of left 

bottom figure), creating 日-shaped building (right bottom)

[Fig. 3] Four types of building edges; (left top) no room space, 

(right top) one room space on the top side, (left bottom) one 

room space on the bottom side and (right bottom) two room 

space on the both sides
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이제 두 변이 만나 코너를 이룬 상황을 가정하자. 이 경우, 각 

변에서 미리 설정한 복도 및 방 영역이 코너 영역에서 [Fig. 4]의 

좌측과 같이 서로 침범하게 된다. 따라서 복도와 방 영역의 재

조정이 필요한데, [Fig. 4]에서 제시하는 규칙을 따라 각 코너 

형태에 따라 방이 존재하는 영역의 길이를 줄여 복도 영역 및 

방 영역을 재설정한다.

이렇게 재설정한 방 영역을 원하는 방의 길이 에 가

깝도록 분할하여 최종적으로 방을 생성한다. 방을 분할하는 과

정은 다음과 같다. 방 영역의 길이 를 방의 길이 로 

나눈 몫 







 


을 방의 개수로 정의하고, 이를 이용

하여 보정된 방의 길이 







 


를 구한다. 그 후, 

개의 방에 대해, 각 i번째 방의 길이에 균등 분포의 노

이즈 
′

∈   를 더하여 방의 길이에 무작위성을 

부여한다. 마지막 방의 길이의 경우  ∑  

 
′

로 계산한다. 문의 경우, 복도와 방이 만나는 지점에서 랜덤한 

위치에 생성한다. [Fig. 5]는 [Fig. 4]의 우측 상단처럼 놓인 길이

가 0.8인 두 변으로부터 방 영역을 각각  , 

과  ,  로 설정했을 때 나오는 

방 분할의 결과이다. 

이제 상술한 알고리즘들을 이용하면 임의의 건물 도면을 생

성할 수 있다. 번째 변의 위치, 너비 및 길이에 대한 분포를 각

각  
 ,  

 ,  
 라고 하자. 이들은 원하는 건물 개형에 따라 서

로 종속되어 있는 분포일 수 있음에 유의하라. 예를 들어 [Fig. 

5]와 같은 건물의 경우 두 변의 좌하단 모서리가 일치해야 한다

는 제약조건이 존재한다. 또한, 상술했던 변수들 , , 

, 에 대해 번째 변에 해당하는 경우 위 첨자 를 

표기하자. 마지막으로, 건물을 구성하는 변의 개수를 로 

표기하자. 이제 랜덤 전체 지도 생성 알고리즘을 알고리듬 형태

로 표현하면 다음과 같다 [Algorithm 1].

3. 부분 관측 지도 생성 알고리즘

효율적인 실내 탐색을 위해서, 부분적으로 관측된 지도로부

터 전체 지도를 예측하는 과정이 필요할 수 있다. 이러한 예측을 

머신러닝의 지도학습 기법을 이용하여 해결하려고 할 경우, 전

체 지도와 부분 관측 지도가 쌍을 이루는 데이터셋이 필요하다. 

이 장에서는 건물 도면 이미지로부터 부분 관측 지도를 생성

하는 알고리즘에 대해 설명한다. 해당 알고리즘은 크게 두 부분

으로 나누어져 있는데, 하나는 주어진 건물 도면에 대해 건물 

복도를 탐색하는 경로를 생성하는 알고리즘이고, 다른 하나는 

관찰자가 이러한 탐색 경로를 따라간다고 가정할 때 관측하게 

되는 지도 영역을 판별하는 알고리즘이다. 이 알고리즘과 2장

에서 제안한 알고리즘을 함께 이용하면 다양한 랜덤 생성된 전

체 지도들과 부분 관측 지도들의 쌍으로 이루어진 데이터셋을 

생성할 수 있다. 

[Fig. 4] Methods to adjust room space and corridors in each 

corner

[Fig. 5] Rooms are generated by dividing the room space and 

doors are created where the rooms and the corridors are met; all 

lengths of edges are 0.8, (left)  ,  , 

(right)  ,  

[Algorithm 1] Algorithm to generate random full map

Inputs :  
   

   
   

   
 

  

 
 

Outputs : a map data with information of its rooms, corridors and 

doors

Begin (Algorithm)

for    to   do

Generate edge with  
   

   


Generate room spaces with  
   



end for

Detect all corners and adjust corridors and room spaces

Divide room spaces into rooms by  

Generate valid doors

end (Algorithm)
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3.1 건물 탐색 경로 생성 알고리즘

이 장에서 제안하는 알고리즘의 목표는 건물 도면 데이터가 

주어져 있을 때 건물의 입구에서 출발하여 복도 영역을 탐색하

고 입구로 돌아오는 경로를 생성하는 것이다. 이러한 경로는 흔

히 미로 찾기의 해법으로 알려진 우수법/좌수법으로 구현하거

나, 혹은 건물에 특징이 되는 여러 경유점을 찾은 후 이들을 랜

덤으로 이어서 탐색하는 경로를 고려할 수 있다. 이 장에서는 

우수법/좌수법으로 대표되는 개략 탐색 경로 생성 알고리즘과, 

복도의 코너를 랜덤으로 방문한 후 돌아오는 랜덤 탐색 경로 생

성 알고리즘을 제안한다.

이 알고리즘은 벽, 문, 복도의 픽셀이 구분되어 있는 지도 이

미지를 대상으로 작동한다. 2장에서 생성한 지도 이미지 데이

터는 이를 충족하며, 본 연구에서 생성한 지도 데이터가 아니더

라도 이와 같이 구분되어 있는 임의의 지도 데이터를 대상으로 

알고리즘이 작동할 수 있다.

우선 복도 영역을 탐색하는 경로의 경유점을 찾기 위해서, 

지도 이미지로부터 [Fig. 6]에서 하얀 색으로 표시한 부분과 같

이 복도에 노출되어 있는 벽의 모서리에 해당하는 부분들의 위

치 및 형태를 추출해야 한다. 벽의 모서리에는 총 8가지 형태가 

있는데, 이는 [Fig. 7]과 같다. 그림에서 파란색 픽셀은 복도를, 

빨간색 픽셀은 벽을 의미하며, 하얀 원은 코너에 해당하는 픽셀

을 나타낸다. 

편의상 [Fig. 7]의 위쪽 행의 모서리들을 열린 모서리, 아래

쪽 행의 모서리들을 닫힌 모서리라 부르자. 열린 모서리의 경

우, 모서리 픽셀은 다음과 같은 성질을 만족한다; 1. 해당 픽셀 

및 인접한 상하좌우 방향의 픽셀이 모두 복도 픽셀이며; 2. 인접

한 대각 방향에 위치한 어느 한 픽셀은 벽 혹은 문 픽셀에 해당

한다. 이미지의 모든 픽셀에 대해 이러한 성질을 만족하는지 체

크함으로써 열린 모서리 픽셀을 전부 찾을 수 있으며, 2번 성질

에서 언급한 벽(문) 픽셀이 위치한 대각선 방향을 통해 모서리

의 방향을 알 수 있다.

닫힌 모서리 픽셀의 경우, 다음과 같은 성질을 만족한다; 1. 

해당 픽셀은 복도 픽셀이며, 2. 상하좌우 픽셀 중 마주보는 픽셀

은 서로 다른 픽셀이며, 두 픽셀은 복도 픽셀, 다른 두 픽셀은 벽

(문) 픽셀이다. 마찬가지로 모든 이미지에 대해 위 성질을 만족

하는지 확인함으로써 닫힌 모서리에 해당하는 모든 픽셀을 찾

을 수 있으며, 2번 성질에서 복도 픽셀이 존재하는 두 방향을 통

해 4가지 형태의 닫힌 모서리 중 어떠한 모서리에 해당하는지 

알 수 있다.

이와 같이 발견한 모서리들을 이용하면 우수법/좌수법을 이

용하여 건물의 출입구에서 출발하여 다시 돌아오는 개략 탐색 

경로의 경유점 및 순서를 생성할 수 있다. 우선, 건물 출입구에

서 출발하여 벽에 인접한 복도 픽셀을 따라 모서리 픽셀이 등장

할 때까지 이동하고, 미리 식별해둔 모서리의 방향을 따라 회전

한 후 다음 모서리가 등장할 때까지 이동한다. 이를 건물 출입

구가 등장할 때까지 반복하여 찾은 모서리 픽셀들이 경유점이 

되며, 각 모서리 픽셀이 발견된 순서가 경유점의 순서가 된다. 

경유점 생성 예시는 [Fig. 8]에서 볼 수 있다. 최종적으로 생성

된 경유점들을 이용하여, 벽을 장애물로 간주하고 A* 알고리

즘[11]을 이용하여 건물 개략 탐색 경로를 생성한다. 우수법/좌

수법의 선택은 1/2 확률의 랜덤 샘플을 통해 결정한다.

[Fig. 6] Corners of the walls exposed to the corridors are 

represented with white color

[Fig. 7] 8 types of wall corners; Blue pixels represent corridor, 

red pixels represent walls, and pixels with white circles 

represent pixels that are the corners of the walls

[Fig. 8] Example of waypoint creation; white arrows indicate 

the navigation route, and black in-circled numbers indicate the 

order of waypoints
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개략 탐색 경로 외에도, 부분 관측 지도의 다양성을 높이기 

위해 건물 내부 복도의 임의의 지점을 탐색하는 랜덤 탐색 경로

를 추가로 생성한다. 랜덤 탐색 경로는 복도 픽셀 중 임의의 픽

셀들을 균일 분포로 샘플링하여 경유점으로 지정한 후, 이들을 

A* 알고리즘을 이용하여 연결한 경로를 의미한다.

본 논문에서는 각 지도별로 개략 탐색 경로와 랜덤 탐색 경

로를 1:1의 비율로 생성하였으며, 개략 탐색 경로의 경우 경로

의 진행 비율을 0.0 ~ 1.0 사이에서 균일 분포로 랜덤하게 선택

하고, 랜덤 탐색 경로의 경우 경유점의 개수는 1~10개 중 균일 

분포로 랜덤하게 정한다. 

3.2 부분 관측 지도 생성 알고리즘

이 장에서는 위에서 서술한 방식으로 생성된 탐색 경로를 따

라 관측된 부분 관측 지도 생성 과정에 대해 서술한다. 우리는 

관측자가 진행 방향을 바라보고 있으며, 해당 방향을 중심으로 

부채꼴의 시야를 가지며, 벽을 관통하여 볼 수 없다고 가정한다.

본 논문에서는 부채꼴의 시야가 벽에 가로막히는 부분을 구

현하기 위해서, ray casting 알고리즘을 이용한다. 기존의 ray 

casting 알고리즘은 꼭짓점의 수가 늘어날수록 계산이 오래 걸

려 실시간 시뮬레이션에 사용하기 어렵다는 단점이 존재한다. 

따라서, 결과의 품질과 계산 효율성을 위하여 지도 이미지로부

터 벽에 해당하는 선분들의 양 끝 점을 구하는 알고리즘[12]과 

시야를 가로막는 물체의 경계선의 양 끝점만 이용하여 ray 

casting하는 알고리즘[13]을 함께 사용한다. 또한, 본 논문에서는 

관찰자를 중심으로 시야의 거리만큼 이미지를 잘라내어 사용

함으로써 계산 효율성을 더욱 확보한다.

앞서 설명한 FOV 생성 알고리즘을 탐색 경로의 각 지점에 

적용 가능하다. 이렇게 생성된 마스크들을 이용하면 지금까지 

관측된 모든 영역의 마스크를 얻을 수 있고, 이를 전체 지도에 

적용하여 부분 관측 지도를 생성한다.

4. 지도 생성 결과 예시

이 장에서는 본 논문에서 제안한 알고리즘의 산출물 예시를 

보여준다. [Fig. 9]는 2장의 전체 지도 생성 알고리즘의 결과이

다. 생성에 사용한 건물 개형의 모양은 ㅡ, ㄴ, ㄷ, ㅁ, H, 日, ㅒ

의 7가지이며, 각 개형에 맞게 복도의 크기, 위치, 코너의 형태 

및 분포를 지정해주었다. [Fig. 10]은 해당 알고리즘이 동일한 

구조가 반복되는 창고와 같은 환경을 생성할 수 있음을 보이기 

위하여, 모든 파라미터의 분포를 상수로 고정 한 후 생성한 지

도 데이터의 예시이다. [Fig. 11]은 3장의 부분 관측 지도 생성 

결과 예시이다. 좌측의 ㅡ, ㄴ, ㄷ, ㅁ 형태의 전체 지도에 대해, 

우측의 부분 관측 지도는 순서대로 왼쪽 출입구로부터 오른쪽

으로 진입하여 직진한 후, 상단 출입구로 진입하여 좌회전을 한 

후, 우상단의 출입구로 진입하여 두 번의 좌회전을 한 후 그리

고 상단의 출입구로 진입하여 좌회전 이후 우회전을 한 후의 상

태에서 부분적으로 관측된 지도를 묘사하였다. 해당 부분 관측 

[Fig. 9] Examples of generated various full map images

[Fig. 10] An example of a warehouse-type map created using an 

overall map data generation algorithm
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지도들은 3.1.장의 좌수법 형태의 개략 탐색 방법을 통해 생성

된 경로를 이용하였고, 관측 영역의 범위는 3.2.장에서 소개한 

알고리즘을 이용하여 계산하였다. 관측되지 않은 영역은 회색 

픽셀로 표시하였다.

5. 결론 및 향후 계획

본 논문에서는 오피스 건물 내부 탐색을 위한 상호작용이 가

능한 지도 데이터 생성을 위한 알고리즘을 제안한다. 도면 이미

지를 생성하는 기존 연구와 달리 본 연구에서 생성한 지도 데이

터는 각 픽셀이 어떠한 공간(방, 복도, 벽 등)을 나타내는지 정

보를 포함하고 있기에 상호작용에 용이하다. 또한, 이와 같이 

생성한 지도가 상호작용이 가능하다는 이점을 이용하여 부분 

탐색 지도 데이터를 생성하는 알고리즘을 제안한다. 이러한 전

체-부분 지도 쌍으로 이루어진 데이터셋은 부분 관측된 지도로

부터 건물 전체 형상을 예측하는 지도 학습 등 여러 러닝 기반 

방법에 이용될 수 있다.

향후 본 논문의 데이터셋을 이용하여 부분 관측된 지도로부

터 관측되지 않은 영역의 불확실성을 예측하는 모듈과, 이러한 

모듈을 활용한 전체 지도 탐색 알고리즘을 연구할 것이다.
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