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Abstract Visual odometry is a popular approach to estimating robot motion using a monocular or 
stereo camera. This paper proposes a novel visual odometry scheme using a stereo camera for robust 
estimation of a 6 DOF motion in the dynamic environment. The false results of feature matching and the 
uncertainty of depth information provided by the camera can generate the outliers which deteriorate the 
estimation. The outliers are removed by analyzing the magnitude histogram of the motion vector of the 
corresponding features and the RANSAC algorithm. The features extracted from a dynamic object such 
as a human also makes the motion estimation inaccurate. To eliminate the effect of a dynamic object, 
several candidates of dynamic objects are generated by clustering the 3D position of features and each 
candidate is checked based on the standard deviation of features on whether it is a real dynamic object 
or not. The accuracy and practicality of the proposed scheme are verified by several experiments and 
comparisons with both IMU and wheel-based odometry. It is shown that the proposed scheme works 
well when wheel slip occurs or dynamic objects exist. 
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1. 서  론 
 
실내의 평평한 바닥에서 주행하는 이동로봇은 모터에 
부착된 엔코더 정보를 사용하여 자신의 위치를 인식할 
수 있다. 그러나 엔코더 기반의 위치인식은 이동로봇의 
바퀴와 바닥의 재질에 따라 미끄러짐이 쉽게 발생하여 
위치인식의 오차가 발생할 수 있다. 실외환경의 경우 
바닥의 재질이 균일하지 않을 뿐만 아니라, 평평하지도 
않기 때문에 엔코더를 이용한 위치인식은 사용하기 어
렵다. 따라서 실외환경에서 이동로봇의 위치인식을 위
해 GPS(Global Positioning System)와 INS(Inertial Navigation 
System) 등을 사용하고 있지만, GPS의 경우 터널과 같은 
인공구조물이나 건물에 둘러싸인 환경에서는 신호를 받
지 못하는 단점이 있고, 6자유도 INS는 매우 고가라서 

실용적으로 사용하기에는 어려움이 있다. 이와 같은 
GPS와 INS의 단점을 보완하기 위해 비주얼 오도메트리
(visual odometry)에 대한 연구가 많이 진행되고 있다. 비
주얼 오도메트리는 단일 카메라를 사용하여 평평한 2차
원 공간에서의 3자유도(x, y, θ) 운동을 계산하는 것과 스
테레오 카메라를 사용하여 3차원 공간에서 이동로봇의 
6자유도(x, y, z, roll, pitch, yaw) 운동을 계산하는 방법이 
연구되고 있다.  
스테레오 카메라를 사용한 대표적인 비주얼 오도메트리
는 NASA의 화성탐사 프로젝트와 DARPA(Defense Advanced 
Research Projects Agency)의 LAGR(Learning Applied to 
Ground Robots) 프로젝트가 있다. 화성탐사 로봇(Rover)
은 화성에서 자율주행을 하면서 휠 오도메트리의 미끄
러짐 현상에 대한 오차를 보정하기 위해 비주얼 오도메
트리를 사용하고, 동시에 IMU(Inertial Measurement Unit)
를 통해 회전오차를 보정하였다. 이 방법에서는 해리스 
코너를 특징점으로 사용한 SVD(Singular Value Decompo-
sition)와 3차원 특징의 위치 차이를 오차 모델을 통해 
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고려한 maximum likelihood motion estimation을 통해 로봇
의 6자유도 운동을 예측한다[1][2]. 안정적인 특징점의 검
출은 비주얼 오도메트리의 정확도와 밀접한 관계를 가
지고 있는데, LAGR 프로젝트에서는 해리스 코너, FAST 
(Features from Accelerated Segment Test) 코너, SIFT(Scale 
Invariant Feature Transform) 특징점, CenSurE(Center Sur-
round Extrema) 등을 사용하여 실내환경과 실외환경에서 
성능 및 연산시간을 비교하였다. 이 기법은 SBA(Sparse 
Bundle Adjustment)을 사용하여 운동을 예측하고, 회전오
차를 줄이기 위해 IMU를 확장칼만필터(Extended Kalman 
Filter)에 기반하여 융합함으로써 강인하게 위치를 인식
한다[3][4][5]. 그러나 이 연구들은 이동물체가 존재하지 않
은 환경을 고려하기 때문에 사람이 존재하는 동적 환경
에 적용하기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 이동물체를 
검출함으로써 이동물체에서 추출된 특징을 제거하고, 
배경에서 추출된 특징만 사용하여 동적 환경에 비주얼 
오도메트리를 통해 운동을 예측하는 기법을 제안한다. 

 

 
그림 1. 제안한 비주얼 오도메트리의 구조 

 
그림 1은 제안한 비주얼 오도메트리의 전체적인 구조
이다. 이전영상과 현재영상에서 특징을 추출하고 일치
하는 특징을 스테레오 카메라의 3차원 좌표로 변환한다. 
그리고 불안정한 특징과 이동물체에서 추출되는 특징을 
제거함으로써 강인한 특징을 사용하여 운동을 예측한다.  
본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 2장에서는 특징점 
선정과 외곽벡터 제거에 대해 기술한다. 3장에서는 모션
벡터 크기의 표준편차를 사용하여 이동물체를 탐지하는 
방법을 제시하고, 4장에서는 RANSAC을 사용하여 강인

한 운동을 예측하는 방법을 설명한다. 5장에서는 IMU, 
실제 이동거리 그리고 이동로봇의 휠 오도메트리와 비
교함으로써 제안한 방법의 성능을 검증하고, 마지막으
로 6장에서 결론을 맺는다. 

 
2. 외곽벡터 제거를 통한 강인한 특징점 선정 

 
비주얼 오도메트리는 이전영상과 현재영상의 차이를 
사용하여 로봇의 위치변화를 예측하는 기법이다. 모든 
화소에 대해서 이전영상과 현재영상의 변화를 계산하는 
것은 매우 높은 연산량이 필요하기 때문에 화면 변화를 
대표할 수 있는 선이나 코너와 같은 특징을 추출하고 
정합하는 기법이 필요하다. 본 연구에서는 입력 영상에
서 해리스 코너 검출기를 사용하여 특징점을 추출하고, 
LK추적기를 통해 추출된 특징점을 정합한다[6][7]. 그러나 
특징점 정합 결과와 스테레오 카메라의 거리정보에는 
불확실성이 존재하므로 잡음과 같은 외곽벡터(outlier)를 
제거하는 것이 필요하다.  
이전영상에서 추출된 특징점을 현재영상에서 정합시
키면 화면에서의 특징점의 위치 변화를 예측할 수 있는 
모션벡터를 생성할 수 있다. 이 모션벡터는 2차원 공간 
(x, y)에서의 영상 변화이므로 스테레오 카메라의 거리정
보(depth)를 첨가하면 3차원 공간(x, y, z)의 좌표로 변환
할 수 있다[8]. 정합된 특징점 집합 A에서 이전영상의 특
징점에 해당하는 3차원 좌표 pi와 현재영상에서 대응하
는 특징점의 3차원 좌표 xi를 통해 실제 공간의 변화량
을 의미하는 3차원 모션벡터 ai는 다음 식과 같이 계산
된다. 

 
)( - Aipxa iii ∈=               (1) 

 
정합된 특징점을 기반으로 생성된 3차원 모션벡터는 
특징점의 정합오차와 거리정보의 불확실성을 포함하고 
있기 때문에 정확한 운동예측을 위해 외곽벡터를 제거
하여야 한다. 외곽벡터를 통해 생성된 모션벡터는 방향
과 크기가 균일하지 않기 때문에 모션벡터의 크기를 히
스토그램으로 누적시키면 외곽벡터를 찾을 수 있다. 그
림 2(a)에서 검은 점은 강인한 특징점이고, 흰색 점은 
외곽벡터이다. 검은 점과 크기와 방향이 비슷하지만 외
곽벡터로 분류되어 흰색으로 표시된 벡터들은 스테레오 
카메라의 거리정보가 부정확한 코너로 계산한 벡터들이
다. 그림 2(b)는 이전영상과 현재영상에서 정합된 특징
점의 3차원 모션벡터 크기를 히스토그램으로 표현한 것
이다. 누적이 작은 벡터는 누적이 큰 벡터와는 다르게 
움직인 벡터이거나 스테레오 카메라의 거리정보가 부정
확한 벡터이므로 외곽벡터로 판단한다.  
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그림 2. 외곽벡터 제거를 위한 모션벡터 크기 분석; 

(a) 특징점의 모션벡터, (b) 모션벡터 히스토그램. 

 
3. 이동물체의 탐지 

 
비주얼 오도메트리에서는 영상의 변화를 통해 로봇의 
운동을 예측한다. 그러나 사람과 같은 이동물체가 존재
하는 환경에서는 이동물체의 움직임에 의한 영상의 변
화와 로봇 움직임에 따른 영상의 변화가 일치하지 않기 
때문에 부정확한 운동을 예측하게 된다. 그래서 강인한 
운동을 예측하려면 이동물체를 탐지하고 이동물체에서 
추출된 특징점을 제거함으로써, 고정된 배경에서 추출
된 특징점만을 사용하여 운동을 예측하여야 한다. 이동
물체를 탐지하는 방법으로는 이동로봇의 엔코더를 통해 
입력 영상에서의 특징점 변화를 예측하고, 예측한 특징
점의 변화와 실제 특징점의 변화를 비교하여 일치하지 
않은 물체를 이동물체로 탐지하는 기법이 있다[9]. 이 기
법은 휠 오도메트리를 기반으로 모션벡터를 예측하기 
때문에 휠 오도메트리의 역할을 하는 비주얼 오도메트
리에서는 사용할 수 없다. 실루엣 기반의 이동물체 검
출기법은 사람의 기본 형상을 사전에 템플릿으로 만들
어서 입력된 영상에서 템플릿과의 유사도를 통해 탐지
하는 방법이다[10]. 이 기법은 다양한 사람의 움직임을 
템플릿으로 검출하지 못할 뿐만 아니라, 사람만 이동물
체로 인식하는 단점이 있다. 본 연구에서는 스테레오 
카메라의 깊이 정보에 따른 레이블링(labeling)을 통해 
이동물체 후보자를 추출하고, 각 후보자 영역의 모션벡
터와 영상 전체에서 추출한 모션벡터를 비교하여 이동
물체를 탐지하는 방법을 제안한다. 

 
3.1 이동물체 후보자 선정 

제안한 방법에서는 영상에서 물체와 배경을 구분하고
자 레이블링 방법을 사용한다. 레이블링 방법이란 인접
하고 비슷한 성격을 지닌 물체는 같은 레이블을 부여하
고, 분리되어 있거나 성격이 다르면 다른 레이블을 부
여하는 것이다. 레이블링 방법은 일반적으로 영상을 이
진화하여 화소의 명암을 통해 물체를 구분하지만, 본 
연구에서는 화소와 대응하는 스테레오 카메라의 깊이 

영상(disparity image)을 통해 인접하고 유사한 거리 정보
를 가진 화소에 동일한 레이블을 부여함으로써 물체를 
구분한다. 이를 위하여 glassfire 알고리듬을 사용하였는
데[11], 이 기법은 재귀적인 방법으로 관심 화소(pixel)에 
인접한 화소들을 4방향 또는 8방향으로 순차적으로 검
사하면서 유사한 성격을 가진 화소에 동일한 레이블 값
을 부여하는 방법이다. 그림 3은 입력 영상에 레이블링
을 적용시킨 예제이다. 입력 영상 (a)의 각 화소에 해당
하는 스테레오 카메라의 거리정보를 (b)와 같이 표현할 
수 있고, (c)는 깊이 영상을 통해 레이블링한 예제이다. 
유사한 거리에 위치한 인접한 화소에 같은 레이블을 부
여하게 되면 (c)와 같이 사람이 존재하는 영역과 뒤의 
패널이 존재하는 영역으로 구분하여 이동물체 후보자를 
추출할 수 있다. 

 

 
그림 3. 스테레오 거리정보를 이용한 이동물체 후보영역 추출; 

(a) 입력 영상, (b) 깊이 영상, (c) 레이블링 예제 

 
3.2 표준편차를 이용한 이동물체 판별 

카메라가 고정되어 있을 때 배경에서 추출되는 모션
벡터는 변화량이 없으므로 모션벡터의 크기는 0이 되고, 
이동물체에서 추출된 모션벡터는 이동물체의 움직임에 
따른 방향과 크기가 존재한다. 따라서 이 경우는 이동
물체와 배경을 쉽게 구분할 수 있다. 그러나 로봇이 주
행 중인 경우에는 배경과 이동물체에서 추출된 모션 벡
터의 크기와 방향이 각각 존재하기 때문에 모션벡터의 
크기만으로는 배경과 이동물체를 쉽게 구분할 수 없다.  
예를 들어, 그림 4(b)와 같이 카메라가 왼쪽으로 회전
하고 사람은 회전의 반대 방향으로 움직였다면 배경과 
사람에서 각각 다른 크기의 모션벡터가 생성된다. 그림 
4(a)는 레이블링을 통해 사람(label 2)과 패널(label 1), 그 

 

 
그림 4. (a) 이동물체 후보자, (b) 모션벡터 
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리고 배경을 구분하였다. 패널과 배경의 모션벡터는 (b)
와 같이 카메라의 회전 변화량만큼 오른쪽으로 움직인
다. 이동물체인 사람에서 추출된 모션벡터의 크기는 이
동물체의 이동량이 포함되어서 배경에서 추출된 모션벡
터와 크기가 다르다. 이와 같이 이동물체 후보자와 배
경에서 추출된 모션벡터를 비교하면 이동물체 후보자 
중 실제 이동물체를 찾아낼 수 있다. 
이동물체 후보자의 집합 C에서 k번째 이동물체 후보
자의 정합된 특징점 집합을 Lk라 정의한다. 그림 4(a)에
서 C는 label 1과 label 2이고, L1은 패널에서 추출된 특징
점, L2는 사람에서 추출된 특징점들을 의미한다. 이전 영
상과 현재 영상에서 추출한 특징점 중 정합된 특징점 
전체의 집합 A에서 Lk을 제외한 집합을 Ek라고 정의한
다면, Ek에서 이전 영상의 특징점에 해당하는 3차원 좌
표 pj와 현재 영상에서 대응하는 특징점의 3차원 좌표 
xj를 통해 실제 공간의 변화량을 의미하는 모션벡터 aj

을 식 (2)로부터 계산할 수 있다. 그림 4(b)에서 E1은 패
널에서 추출된 사각형 벡터를 제외한 배경과 사람에서 
추출된 원형 벡터 집합이고, E2는 사람에서 추출된 검은
색 벡터를 제외한 배경과 패널에서 추출된 흰색 벡터 
집합이다. 

 
),(- CkEj pxa kjjj ∈∈=             (2) 

 
영상에서 추출된 n개의 모션벡터의 평균벡터인 μA와 

k번째 이동물체 후보자를 제외한 m개 모션벡터의 평균
벡터인 μk는 다음과 같이 계산한다. 
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전체 모션벡터의 표준편차 σA와 이동물체 후보자 영
역을 제외한 모션벡터의 표준편차 σk는 다음과 같이 계
산할 수 있다. ⊗은 같은 성분 간의 곱(component-wise 
product)을 의미한다.  
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식 (5)의 각 성분(σk,x, σk,y, σk,z)은 x, y, z축에 대한 위치의 

표준편차를 의미한다. 만약, x 방향의 표준편차가 크다
면, x 방향 평균 근처에 모션벡터의 성분이 밀집되어 있
지 않다는 것이다. 즉 이동물체를 포함한 모션벡터의 
표준편차는 이동물체를 제외한 모션벡터의 표준편차보
다 크게 된다. 함수 F(k)는 k번째 이동물체 후보자가 이
동물체인지 아닌지를 판별하는 함수로서 σA의 성분과 
σk의 성분을 비교하여 σk의 성분이 σA의 성분보다 작으
면 이동물체로 판단하여 1을 출력하고, 아니면 0을 출
력한다. 
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예를 들어, k번째 이동물체 후보가 x 방향으로 움직였
다면 이 물체에서 추출된 모션벡터를 제외한 나머지 모
션벡터의 표준편차의 x 성분인 σk,x는 전체 모션벡터의 
표준편차의 x 성분인 σa,x보다 작으므로 k번째 이동물체 
후보를 실제 이동물체라고 판단할 수 있다. 
그림 5(a)는 로봇이 xrobot 방향으로 움직이고 이동물체
인 사람은 – xrobot 방향으로 이동 중인 상황을 나타낸다. 
사람에서 추출된 모션벡터를 제외한 모션벡터의 표준편
차의 x 성분이 전체 표준편차벡터의 x 성분 보다 작아
서 (b)와 같이 이동물체로 탐지되었다. 

 

 
그림 5. 이동물체 검출;  

(a) 입력 영상과 로봇 좌표계, (b) 탐지된 이동물체. 

 
4. 운동예측을 위한 강인한 특징점 선정 

 
기준점의 집합(reference point set)이 대상점의 집합(target 

point set)으로 변화하는 운동을 예측하기 위해 다음과 
같은 최소제곱 문제(least-square problem)를 고려한다.  
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즉, n개의 기준점 p = (xr, yr, zr)와 대상점 x = (xt,, yt, zt)를 
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사용하여 오차가 가장 작은 회전행렬 R과 병진벡터 T
를 구하는 것이다. 본 연구에서는 단위 quaternion을 이
용하여 6자유도 운동을 예측하였다[12]. 또한, 스테레오 
카메라의 거리정보와 특징점 정합은 불확실성이 존재하
므로 강인한 특징점을 선정하여 위치 변화량을 예측하
는 것이 중요하다. 본 연구에서는 강인한 특징점을 선
정하기 위해 RANSAC을 사용하였다. RANSAC은 최소
의 데이터를 임의로 선택하여 반복적으로 결과를 계산
함으로써 최적의 결과를 찾는 방법이다. 
그림 6은 RANSAC을 이용하여 강인한 특징점을 선
정하는 방법에 대한 흐름도이다. 임의로 선정한 특징점 
집합을 통해 위치 변화량을 계산하고, 모든 정합된 이
전 특징점을 예측한 위치 변화량으로 이동시켜 현재 특
징점과의 차이를 통해 위치 변화량의 오차를 계산한다. 
이 과정을 반복하여 가장 작은 오차를 갖은 위치 변화
량을 로봇의 위치 변화량으로 추정한다. 

 

 
그림 6. 강인한 특징점 선정의 흐름도 

 
5. 실  험 

 
본 실험에서는 Point Grey Research의 스테레오 카메라
인 Bumblebee 2 모델을 사용하였다. 비주얼 오도메트리
의 성능을 검증하고자 3축 회전운동(roll, pitch, yaw)과 병
진운동, 그리고 2차원 공간의 3자유도(x, y, θ) 운동으로 
실험하였다. 3축 회전운동은 IMU센서와 비교하였고, 병
진운동은 로봇이 실제 이동한 거리와 비주얼 오도메트
리를 사용하여 예측한 이동량으로 비교하였다. 그리고 
2차원 공간의 3자유도 운동은 이동로봇의 휠 오도메트
리를 사용하여 성능을 확인하였다. 

5.1 회전운동 및 병진운동 

회전에 대한 실제운동을 예측하기 위해 MicroInfinity
사의 MI-GA3350M 모델을 사용하였다. 이 모델은
IMU/GPS 센서로서 안정적으로 3축에 대한 회전(roll, 
pitch, yaw)을 측정할 수 있다. 스테레오 카메라에 고정
된 IMU 센서를 스테레오 카메라와 같이 0°에서부터 
50°까지 4회씩 회전시켰다. 한 프레임당 평균 194ms의 
처리시간이 소요되었고, 평균 3.6°/sec로 회전하였다. 그
림 7은 롤, 피치, 요에 대해서 IMU의 회전정보와 비주
얼 오도메트리가 예측한 회전정보를 시간에 따라 비교
한 결과이다. 롤, 피치, 요 대해 각각 평균 19%, 17%, 
14%의 오차를 가진다. 비주얼 오도메트리의 회전오차
가 누적되어 IMU와 일치하지는 않지만, 회전에 대한 
흐름은 비슷함을 보여준다.  

 

 
그림 7. 비주얼 오도메트리와 IMU의 회전운동 비교 

 

 
그림 8. 비주얼 오도메트리로 추정한 거리와 실제거리 비교 
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표 1. 비주얼 오도메트리로 예측한 거리의 정확성 

실제거리 1m 5m 10m 20m 30m
예측된 거리의 평균 0.9m 4.7m 8.9m 17.8m 26.9m
표준 편차 0.1m 0.3m 0.5m 0.6m 1.1m

 
병진운동 대한 성능을 평가하기 위해 실제 주행거리
와 비주얼 오도메트리가 예측한 이동거리를 비교해야 
한다. 그러므로 30m 거리를 1.35m마다 이동하면서 비주
얼 오도메트리로 추정한 이동거리를 측정하였다. 실험
의 신뢰성을 높이기 위해 10번 반복하여 평균과 표준편
차를 계산하였다. 그림 8에서 녹색 점선은 실제 주행한 
거리이고, 파란 실선은 비주얼 오도메트로 추정한 평균
거리이다. 이상적인 비주얼 오도메트리의 결과라면 점
선과 실선이 일치해야 한다. 수직의 실선은 측정한 지
점에서의 표준편차이고, 표 1에 결과가 정리되어 있다. 
병진운동에 대해 평균 10%의 오차를 가지고 있다. 

 
5.2 2차원 공간의 3자유도(x, y, θ )운동 

휠 오도메트리와의 비교를 위해 ActivMedia사의 
Pioneer 3AT를 사용하였다. 본 실험에서는 스테레오 카
메라가 부착된 이동로봇이 약 40m를 주행하고 출발지
점으로 돌아온 후의 오차를 계산함으로써 비주얼 오도
메트리와 휠 오도메트리의 성능을 비교하였다. 그림 
9(a)와 (b)는 비주얼 오도메트리와 휠 오도메트리의 궤
적을 표현한 것이다. 휠 오도메트리는 바닥과의 슬립 
때문에 3자유도(x, y, θ )에 대해 각각 1.7m, 1.9m, 18o의 오
차가 발생되었고, (a)의 비주얼 오도메트리는 0.2m, 1.2m, 
2°의 오차가 측정되었다. 이와 같이 슬립이 발생하기 쉬
운 환경에서는 일반적으로 비주얼 오도메트리가 휠 오
도메트리보다 안정적이고 정확한 결과를 준다. 

 

 
그림 9. 주행 궤적;  

(a) 비주얼 오도메트리, (b) 훨 오도메트리 

 
6. 결  론  

 
비주얼 오도메트리를 사용하면 영상에서 추출한 특징
의 이동을 이용하여 로봇의 위치를 추정할 수 있는데, 
본 논문에서는 이동물체를 제외한 배경에서 추출한 강

인한 특징을 사용하여 이동물체가 존재하는 환경에도 
적용 가능한 비주얼 오도메트리 알고리듬을 개발하였다. 
본 연구 및 실험을 통하여 다음과 같은 결론을 도출하
였다. 

 
1. 스테레오 카메라의 거리정보의 불확실성과 특징 정
합의 오차로 인해 발생하는 외곽벡터를 제거하고 강
인한 특징을 선정함으로써 보다 정확한 운동을 예측
할 수 있다. 

2. 이동물체에서 추출된 특징을 운동예측에 사용하지 
않기 때문에 사람이 존재하는 실제 환경에서 활용이 
가능하다. 

3. 고가의 6자유도 IMU에 비하여 정확성은 떨어지지만 
저가의 센서로 6자유도 위치추정이 가능하다. 

 
제안한 비주얼 오도메트리와 이동로봇의 휠 오도메트
리를 융합하면 바닥의 마찰로 인한 미끄러짐 현상을 보
정할 수 있기 때문에 보다 강인한 위치인식이 가능하다. 
또한, 6자유도 운동을 예측할 수 있기 때문에 야외환경
에서의 3차원 위치인식에 활용될 수 있다. 
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