
1. 서  론

VSLAM (Visual Simultaneous Localization and Mapping)은 

로봇이 낯선 환경에서 카메라 센서를 통해 자신의 위치를 추정

하고 주변 환경을 모델링 하는 기술로, 자율주행 로봇의 핵심 

기술 중 하나이다. 특히 VSLAM 중 특징 기반 방법은 로봇 산

업에서 널리 활용되고 있다. 그중에서도 ORB 특징점을 사용하

는 ORB-SLAM[1]은 실시간성과 높은 정확도를 바탕으로 대표적

인 특징 기반 VSLAM 시스템으로 자리 잡았다. ORB-SLAM[1]

은 환경의 특징을 추출하고 이를 기반으로 카메라 궤적을 추정

하며, 트래킹, 로컬 매핑, 루프 클로징의 세 가지 스레드를 동시

에 처리하여 고속성과 정확성을 동시에 달성한다. 

그러나 ORB-SLAM[1]와 같은 특징 기반 시스템은 주로 특징

이 풍부한 High-Texture 환경에서 우수한 성능을 발휘하지만, 

조명 변화가 심하거나 벽과 바닥처럼 단조로운 패턴인 Low- 

Texture 환경에서는 특징점 부족으로 인해 성능이 크게 저하되

는 문제가 발생한다[2-4]. 이러한 환경에서는 특징점 추출이 불

안정해지며, 이는 추적 실패[3], 지도 구성 오류, 그리고 전반적

인 시스템 안정성 저하로 이어질 수 있다. [Fig. 1]은 이러한 

Low-Texture 환경에서 발생하는 문제를 시각적으로 보여준다. 

이러한 문제는 단안 기반 시스템뿐 아니라, 센서 융합 시스템에

서도 동일하게 발생하며, 특징점이 충분히 추출되지 않는 경우 
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있다[2]. 기존 연구들은 Low-Texture 환경에서 발생하는 문제를 

해결하기 위해 여러 접근법을 제안했다. 

(1) 구조적 특징 활용 접근법

기존 연구들은 저텍스처 환경에서 발생하는 특징점 부족 문

제를 해결하기 위해 다양한 방법을 시도했다. 그중 점과 선분과 

같은 구조적 특징을 활용하는 연구는 Low-Texture환경에서 부

족한 특징을 보완해주어 활발히 진행되고 있다. PL-SLAM[5]은 단

안 카메라 기반으로 점과 선분을 동시에 활용하여 Low-Texture 

환경에서도 더 풍부한 특징을 얻을 수 있도록 설계하였다. 또한 

[6]에서는 특징점 기반 방식[1]의 한계를 극복하기 위해 선분의 

위치 추정, 짧은 선분의 제거 및 병합, 곡률 기반의 선분 개선 기

법 등을 제안하여 Low-Texture환경에서 정확도와 추적 지속성

을 향상시켰다. 한편 [7-10]에서는 점과 선의 조합뿐 아니라 평

면 또는 IMU를 결합하는 구조적 보완 접근법을 제안하였으나, 

대부분의 방법들은 추가적인 구조 처리를 위한 연산 비용이 높

고, 선분의 방향성에 모호함이 존재하여 Low-Texture 환경에

서 여전히 성능 저하 문제를 겪고 있다.

(2) 이미지 전처리 기반 접근법

이미지 전처리 기법을 활용하여 입력의 조도나 대비를 개선

하여 Low-Texture 환경에서도 충분한 특징점을 안정적으로 추

출하려는 시도도 이루어졌다. HE-SLAM[11]은 히스토그램 균

등화를 활용하여 이미지 대비를 향상시키고, Low-Texture 환

경에서도 성능을 강화하였다. 그러나, 히스토그램 기반 접근법

은 모든 시나리오에서 일관된 성능을 제공하지는 못했으며, 과

도한 대비 향상으로 인해 세부 정보 손실이 발생한다. [12]은 

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)를 

활용해 어두운 조명 환경에서 이미지의 대비를 개선하여 더 많

은 특징점을 추출하였으나, 이 역시 추가적인 계산 비용과 메모

리 사용량 증가로 인해 경량화된 로봇 플랫폼에서는 적합하지 

않은 경우가 많았다. 이 외에도 다양한 조건에 따라 대비 조절, 

노이즈 억제, 색상 복원 등을 수행해 ORB-SLAM[1]의 성능을 

보완하려는 연구가 있었다. [13]는 조명 조건을 분류하고 적응

형 잠마 보정 기법을 활용하여 실제 환경에서 발생하는 대부분

의 조명 변화를 포괄적으로 처리하는 Afe‑ORB‑SLAM을 제안하

였다. 그러나, 주로 전역 또는 국소적인 밝기 일관성을 유지하는 

데에 집중되어 있으며, 모든 유형의 복잡한 조명 조건을 효과적으

로 처리하는 데에는 한계가 있다. [14]는 [1]에서 다양한 스케일에

서 특징점을 정확하게 추출하기 위해 Adaptive Contrast-guided 

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) 방법

을 사용하였으나, 초기화에 민감하여 적절히 처리되지 않으면 

최적이 아닌 해를 도출하거나 지역 최소값에 수렴할 수 있다. 

[15]은 히스토그램 균등화 기반(HEP) 이미지 향상 모듈을 [1]에 

결합하여, 조도 환경에서 이미지 향상을 적용했으나, 저조도 향상

이 이미지에서 잡음 강조가 되어 더 큰 오류를 초래하는 경우도 

있었다. 그 외에도 [16,17]과 같이 Low-texture 구간에서 이미지 

전처리를 통한 특징점 추출 증가 연구는 꾸준히 진행되고 있다.

[Fig. 1] Number of ORB Features and Tracking Status in ORB-SLAM2 System Based on Texture (a) High Texture Sequence, (b) High 

texture Features and State (c) Low Texture Sequence, (d) Low texture Features and State (State 2.5 = Initialization, 1.5 = Tracking, 0.5 = Lost)
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(3) 학습 기반 접근법

강화학습 기반 접근법 [18]은 Low-Texture 환경에서 카메라 

방향을 조정하여 특징점을 더 효과적으로 추출하려는 시도를 

보여주었지만, 높은 계산 비용으로 인해 실시간 처리에는 한계

가 있었다. [19]은 3D 합성곱 신경망을 훈련시켜 픽셀 단위의 

그레이스케일 변환 곡선을 추정하고, 이를 사용하여 저조도 향

상 이미지를 얻는 방법론을 제안했다. [20]은 저텍스처 구간에

서 GCN 특징점을 활용하고, 다른 구간에서 ORB 특징점을 활

용하여 VSLAM을 실시하였으나, GCN 특징점은 노드와 이웃 

노드들 간의 관계를 학습하는 데 있어서 많은 계산을 요구하며, 

노드 기반이기에 정보가 제한되어 실제 로봇 주행 시 사용하기 

어렵다는 문제점이 있다. [21]는 기존 연구를 기반으로 조명 향

상 네트워크를 제안하고, GCNv2를 사용하여 견고한 특징 추

출을 수행해 [1]에 결합시켰다. [22]은 기존에 흐릿한 이미지에

서 선명한 이미지를 복원하는 방식은 복원된 선명한 이미지가 

일반적으로 왜곡된다는 문제점을 말하며, 잔여 모션 블러 구분 

네트워크를 제안하여 모션 블러가 있는 이미지를 효율적으로 

감지했다. 또한 [23,24]의 연구에서는 Low-Texture 문제를 해

결하기 위해 시맨틱 정보를 활용하거나, ORB 대신 다른 특징 

추출 기법을 사용하며, 학습된 조명 보정 모듈을 도입하기도 한

다. 하지만 이러한 학습 기반 접근 방식은 실시간 처리가 요구

되는 상황에서는 한계를 보인다.

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 적응형 이미지 

증강과 적응형 ORB 임계값 조정 기법을 제안한다. 제안된 방

법은 이미지의 텍스처 특성을 분석하여 필요한 경우 구조를 강

조하고, ORB 특징점 검출 과정에서 발생할 수 있는 과도한 특

징점 추출을 방지하기 위해 임계값을 동적으로 조정한다. 이를 

통해 Low-Texture 환경에서의 특징점 부족 문제를 해결하고, 

시스템의 정확도와 안정성을 높이고자 한다. 이를 통해 본 연구

는 기존 연구 대비 다음과 같은 장점을 제공한다:

1. Low-Texture 환경에서의 강건한 성능: 제안된 방법은 단순

히 대비를 증가시키는 기존 전처리 기법과 달리, 적응형 증

강을 통해 Low-Texture 영역에서도 안정적인 특징점 검출

을 가능하게 한다.

2. 효율적인 성능 설계 : 본 연구는 이미지 전처리와 적응형 

FAST 알고리즘[25]조정을 결합하여 Low-Texture 환경에서

도 효율적으로 동작하며, 추가적인 계산 부담 없이 실시간 

성능을 충족한다.

3. 다양한 환경에서의 일관된 성능: 다양한 텍스처 조건에서도 

적응형 접근법을 통해 기존의 전역적 또는 국소적 전처리 

기법보다 안정적이고 일관된 성능을 제공한다.

제안된 방법은 기존 SLAM 시스템의 약점을 보완하며, 특히 

Low-Texture 환경에서 실시간성 및 정확도를 유지하는 강건한 

SLAM 솔루션으로 활용될 수 있다.

2. 본  론

본 논문은 ORB-SLAM의 Low-Texture 구간 성능 향상을 위해 

적응형 이미지 증강과 적응형 ORB FAST[25] 임계값 조정 기법을 제

안하며, [Fig. 2]에 제안하는 방법의 파이프라인을 시각화하였다.

2.1 적응형 이미지 증강

본 연구에서는 ORB-SLAM 시스템의 성능을 Low-Texture 

환경에서 개선하기 위해, 기존 이미지 전처리 기법을 확장한 

적응형 이미지 증강 방식을 도입한다. 이를 통해 Low-Texture 

환경에서 특징점 추출 성능을 향상시키고, 실시간 처리가 가

능한 계산 효율성을 유지하고자 한다. 이 과정은 이미지의 텍

스처 특성을 분석하여 동적으로 파라미터를 조정하고, 샤프닝 

및 에지 검출을 통해 구조를 강조하는 방식으로 진행한다.

[Fig. 2] Proposed method pipeline
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2.1.1 이미지 분석 및 파라미터 설정

이미지의 선명도를 추정하기 위해 라플라시안 필터[26]를 사

용하여, 이미지의 텍스처 특성을 분석한다. 라플라시안 필터는 

이미지의 급격한 강도 변화를 감지하는데 사용되며, 이를 통해 

Low-Texture 환경을 판별한다. 필터를 적용한 결과, 분산 값이 

180 이하일 경우 해당 이미지는 Low-Texture 환경으로 분류된

다. 이 임계값은 TUM Texture 비교 데이터셋[27]을 기반으로 실

험적으로 도출된 값이며 [Fig. 3]에서 확인할 수 있다.

1) Low-Texture 영역 판단: 라플라시안 필터[26]로 계산된 분

산 값이 180 이하인 경우 Low-Texture 영역으로 판단한다. 

Low-Texture 영역에서 구조물 강조와 선명화 효과를 극대화

하기 위해 Unsharp Maskingp[28] 강도를 조정한다.

2) Unsharp Masking 강도 조정: Low-Texture 영역에서는 

Unsharp Masking[28]의 강도를 1.0에서 2.0 사이에서 선형적

으로 증가시킨다. 이는 Low-Texture 영역에서 중요한 구조

물의 에지를 강조하기 위함이다. High-Texture 영역에서는 

강도를 1.0으로 고정하여 불필요한 노이즈 증가를 방지하고 

기본적인 선명화만 적용한다. 이는 텍스처가 풍부한 이미지

에서는 에지 강조가 불필요하다는 실험적 결과를 바탕으로 

결정되었다.

3) 최소 윤곽선 면적(minContourArea) 설정: 최소 윤곽선 면

적은 Low-Texture일 경우 설정하지 않고, 텍스처가 풍부할 

경우, 이미지의 전체 면적에 비례하여 0.05%로 설정된다. 이 

비율은 이미지 해상도와 복잡도에 따라 노이즈를 줄이며, 다

양한 이미지 조건에서도 안정적인 특징점 검출을 보장한다.

2.1.2 Unsharp Masking을 이용한 선명도 향상

이미지의 고주파 성분을 강조하여 구조물의 경계와 텍스처

의 가시성을 향상시키기 위해 Unsharp Masking 기법[28]을 적용

했다.

1) 가우시안 블러링: 5x5 크기의 커널과 1.5의 표준편차를 

사용하여 원본 이미지의 저주파 성분을 제거하고 주요 에지

를 보존하여 노이즈를 줄인다.

2) Unsharp Mask 생성: 고주파 성분을 추출하기 위해 다음

과 같은 수식으로 Unsharp Mask를 생성한다: 이 마스크를 원

본 이미지에 더해 선명도를 높이며, Low-Texture 환경에서는 

마스크 강도를 더 크게 설정하여 구조를 더 명확히 강조한다.

는 원본 이미지이고, 는 가우시안 블러 함수이며 는 

Unsharp Mask 생성 함수이다.

  (1)

3) 선명화: 생성된 Unsharp Mask를 원본 이미지에 가중치 

값에 따라 적용하여 선명도를 개선한다. S는 선명화 이미지, 

I는 원본 이미지 a는 가중치이다. 값은 이미지 분석 결과에 

따라 동적으로 조정된다. 특히 Low-Texture 환경에서는 

값을 크게 조정하여 선명도를 높이며 중요한 구조가 더욱 뚜

렷하게 나타나도록 조정한다:

   (2)

4) 추가 선명화: 여기서 는 에지 강화의 정도를 결정하며, 

Low-Texture 영역(=0.3)과 텍스처 영역(=0)에 따라 추가

적인 선명화를 통해 더 부드러운 선명화 효과를 제공한다:

 ′    (3)

5) 정규화 및 형식 변환: 최종적으로 생성된 이미지는 [0, 

255] 범위로 정규화되며, 8비트로 변환된다. 이 과정은 다양

한 이미지 조건에서 일관된 성능을 보장하기 위해 수행된다.

2.1.3 에지 검출 및 강화

Unsharp Masking 기법은 이미지의 전체적인 선명도를 높이

고 에지를 강조하지만, Low-Texture 환경에서는 미세한 에지

나 중요한 구조적 특징이 충분히 부각되지 않을 수 있다. 이는 

Low-Texture 이미지에서 고주파 성분이 부족하여 Unsharp 

Masking[28]만으로는 특징점 추출에 필요한 정보를 충분히 제

공하지 못하기 때문이다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구

에서는 Canny 에지 검출[29]을 추가로 적용하여 중요한 구조적 

에지를 더욱 강조하였다. 이를 통해 특징점 추출 알고리즘이 더 

풍부한 정보를 기반으로 작동하여, Low-Texture 환경에서도 
[Fig. 3] Comparison of Laplacian variance values in high-texture 

and low-texture regions
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안정적인 성능을 발휘할 수 있도록 하였다.

1) 중앙값 기반 임계 값 설정: 이미지의 밝기 분포에 따라 에

지 검출 성능이 크게 달라질 수 있으므로, 이미지의 중앙값

을 기반으로 Canny 에지 검출기의 상하한 임계값을 동적으

로 설정한다. 임계값은 다음과 같이 계산된다. σ는 실험에 

따라 0.33으로 설정되며, 중앙값에 따라 임계값이 자동으로 

조정된다.

 max (4)

 min

2) 에지 검출 및 윤곽선 검출: 위에서 설정한 임계값을 사용

하여 Canny 에지 검출[29]을 수행하였다. 그 결과 이미지에서 

중요한 에지들이 추출되었으며, 2.1.1절에서 설정한 최소 

윤곽선 면적(minContourArea)을 적용하여 노이즈나 불필

요한 작은 에지를 제거하였다. 이는 Low-Texture 구간에서 

가능한 많은 에지를 검출하여 중요한 구조적 정보를 최대

한 확보하며, High-Texture 구간에서 복잡성을 줄이기 위

해 주요한 에지만 선택적으로 검출한다. 이러한 접근은 특

징점 추출 시 불필요한 연산을 줄이고, 알고리즘의 효율성

을 높인다.

3) 윤곽선 이미지 생성: 필터링된 윤곽선을 기반으로운 윤

곽선 이미지를 생성한다. 이 윤곽선 이미지는 원본 이미지의 

중요한 구조적 특징을 강조하며, 이는 Low-Texture 환경에

서 특징점 추출 알고리즘이 더 많은 유의미한 정보를 활용할 

수 있도록 도와준다. [Fig. 4]는 각 환경에서 Unsharp Masking

만 사용한 경우와 추가적인 Edge Detection을 병행한 경우의 

ORB 특징점 수를 비교한 결과이다. 실험 결과, 추가적인 Edge 

Detection 과정을 통해 모든 환경에서 특징점 검출 성능이 향

상되었으며, 특히 Low-Texture 환경에서 그 효과가 두드러졌

다. 예를 들어, No structure - No texture - Near 환경에서 특징

점 검출 수는 246개에서 1008개로 약 4배 증가하였다.

2.1.4 윤곽선과 선명화 이미지 결합

최종적으로 Unsharp Masking으로 선명화된 이미지와 2.1.3

절에서 생성된 윤곽선 이미지를 가중 합산하여 최종 전처리 결

과를 얻는다. 이 과정은 다음 수식으로 표현된다. w1과 w2는 각

각 선명화 된 이미지와 윤곽선 이미지의 가중치를 나타낸다. 본 

연구에서는 실험을 통해 최적화된 값인 
   

 로 

설정하였다. 결합 전 과정부터 결합 후 이미지는 [Fig. 5]를 통

해 확인할 수 있다.

final   ∙ sharp ∙ edge (5)

2.2 적응형 FAST 임계값

ORB-SLAM 시스템에서 ORB 특징점은 FAST 키포인트[26]

와 BRIEF 디스크립터[30]로 구성된다. FAST 키포인트[26]는 

[Fig. 6]에서 보이는 것처럼, 중앙 점과 주변 픽셀 집합 간의 그

레이스케일 차이를 계산하여, 사전 정의된 임계값을 초과하는 

경우 해당 중앙 점을 키포인트로 정의한다. 이 과정은 다음과 

같은 순서로 진행한다.

1) 중앙 점 선택 : 이미지 내에서 픽셀을 선택하고, 이를 중

앙 점 로 지정하며, 해당 점의 그레이스케일 값을 로 

설정 한다

[Fig. 4] Adaptivce Threshold and ORB Feature with Unsharp 

Masking and Edge Detection

[Fig. 5] Step of image augmentation applied to (a) low-texture 

image and (b) high-texture image
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2) 주변 영역 탐색 : 중앙 점  주변의 반경 내에서 개

의 픽셀을 선택하여 이미지의 주변 영역을 탐색한다.

3) 임계값 설정 : 임계값 �를 설정한다. 일반적으로, 이는 

중앙 점  의 그레이스케일 값의 10%로 정해진다.

4) 특징점 판별 : 선택된 개의 픽셀 중 개의 연속적인 픽

셀이 동일한 밝기를 가지는 경우, 해당 중앙 점을 코너 점으

로 정의한다.

5) 밝기 판별 : 각 픽셀의 밝기를 식 (6)에 따라 판별한다: 

��는 주변 픽셀의 그레이스케일 값이다.

   i f   
 

 i f  ≥  
(6)

기본 ORB-SLAM 시스템[2]에서는 이러한 임계값 �가 정적

으로 제공된다. 이는 다양한 조명 조건이나 장면 복잡도에 따라 

최적의 임계값을 설정할 수 없게 만들며, 시스템 성능의 저하로 

이어질 수 있다. 따라서 본 논문은 임계값 �를 이미지의 지역

적 특징에 맞게 조정하는 적응형 FAST 임계값 조정 기법을 제안

하며, 이미지의 지역적 특성에 맞게 임계값을 조정함으로써 특징

점 추출 및 전체 VSLAM 시스템 성능을 향상시키고자 한다.

2.2.1 이미지 그리드 분할

입력 이미지를 균일한 크기의 그리드로 분할 하는 방법을 통

해 이미지의 지역적 특성을 고려하여 적응적 처리를 가능하게 

한다. 이 방법은 Low-Texture 장면에서는 더 작은 그리드 크기

를 사용하여 세밀한 특징을 포착할 수 있고, High-Texture 장면

에서 작은 그리드 크기가 지역적 특성을 더 잘 반영할 수 있다. 

본 연구의 실험 결과, 30x30이 다양한 환경에서 최적의 성능을 

보였다. 

2.2.2 지역 최적 임계값 계산 및 적응형 FAST 임계값 적용

각 그리드 셀에 대해 오츠 알고리즘 [31]을 사용하여 최적의 

임계값을 계산하고, 이를 바탕으로 FAST 알고리즘에 사용할

임계값을 계산한다. 이를 통해 각 그리드 셀 내에서 가장 적합

한 밝기 수준을 반영할 수 있다. 이 방법은 다음과 같은 단계로 

이루어진다.

1) 최적 임계값 계산 : 각 그리드 셀에 대해 오츠 알고리즘을 

적용하여 최적의 임계값을 계산한다. 오츠 알고리즘은 클래

스 간 분산을 최대화하는 임계값을 찾아주는 방법으로, 식 

(7)과 (8)을 통해 구할 수 있으며, 이미지를 두 가지 클래스로 

이진화할 때 사용된다. 이를 통해 각 그리드 셀 내에서 가장 

적합한 밝기 수준을 반영하고, 이미지의 전체적인 특성을 더 

정확하게 파악할 수 있다. 는 임계값, 와 는 각

각 임계값 로 나누어진 두 클래스의 확률, 
와 

는 

각각 두 클래스의 평균 강도이다.




     −
 (7)

 


argmax


  (8)

2) 적응형 FAST 임계값 설정 : 오츠 알고리즘[31]으로 계산

된 최적 임계값을 바탕으로 FAST 알고리즘에서 사용할 임

계값을 설정한다. 이때, m은 8비트 그레이스케일 이미지의 

중간값으로, 오츠 임계값(T)이 이미지 중간 밝기에서 얼마

나 떨어져 있는지를 측정한다. 이미지의 대비가 높을수록 

(즉, T가 127.5에서 멀어질수록) 이 값은 커진다. 즉, 이미지

의 대비에 따라 FAST 임계값을 조정한다. 대비가 높은 영역

에서는 더 높은 FAST 임계값을, 대비가 낮은 영역에서는 더 

낮은 임계값을 사용한다. min은 최소 FAST 임계값으로, 식 

(9)과 같이 FAST 임계값이 너무 낮아 노이즈에 민감하게 반

응하는 것을 방지하기 위해 사용한다.


 maxmin


 ∙ (9)

  

계산된 최적 임계값을 사용해 FAST 알고리즘에서 적응형 

임계값을 두 단계에 걸쳐 적용되며 [Fig. 7]과 같이 최종 임계값

을 확인할 수 다. 이 방법은 Low-Texture 환경에서도 안정적인 

[Fig. 6] FAST algorithm
[Fig. 7] Adaptive FAST Threshold (Left : Original Image, Right : 

Adaptive FAST Threshold)
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특징점 검출과 매칭을 가능하게 하여, 위치 추정의 정확도를 높

인다. 또한, 이미지 증강 기법과 결합하여 다양한 조건에서도 

일관된 성능을 보장한다.

3. 실  험

3.1 데이터셋

실험은 TUM RGB 데이터셋[27]의 다양한 텍스처 시퀀스를 

사용하여, 제안된 방법의 성능을 평가했다. TUM RGB 데이터

셋의 Texture 시퀀스를 사용하여 수행되었다. 이 데이터셋은 

다양한 조명 조건과 낮은 텍스처를 포함하고 있어, 제안된 방법

의 효과를 평가하기에 적합하다. 다양한 조명 조건과 텍스처 수

준을 포함하고 있어, Low-Texture 및 High-Texture 환경 모두에

서 제안된 기법의 성능을 확인하기에 적합한 환경을 제공한다. 

실험에 사용된 데이터는 [Table 1]에 요약되어 있으며, 카메라

의 움직임에 따라 평면 구간인 No structure 구간과 지그재그 구

조를 따르는 Structure 구간으로 나뉘어진다. 텍스처의 여부에 

대해서는 특징이 없는 Low texture 구간, 특징이 풍부한 High 

Texture 구간으로 나뉠 수 있다. 그리고 각각의 구간에서 촬영 

거리에 따라 촬영 거리가 먼 Far 구간, 촬영 거리가 가까운 Near 

구간으로 나눌 수 있다.

3.2 실험

3.2.1 실험 방법

본 실험에서는 제안된 시스템의 성능을 평가하기 위해 다양

한 지표를 측정하였다. 각 프레임에서 검출된 ORB 특징점의 

수, 연속된 프레임 간 매칭된 특징점 수, 각 프레임의 추적 에 소

요되는 시간(ms), 그리고 FAST 코너 검출기의 적응형 임계값 

등을 도출하였다. 또한, 키프레임 경로의 절대 위치 오차(APE) 

및 상대 위치 오차(RPE)를 통해 전체 경로 정확도를 분석하였

으며, 기준(GT) 경로와 비교하여 값을 계산하였다. 본 논문에

서 제안하는 방법을 하나씩 적용 및 혼합해서 적용 시의 결과를 

분리해서 제시함으로써, 구체적인 결과 및 전체 ORB SLAM 

시스템의 성능 향상 여부를 확인할 수 있다.

3.2.2 실험 결과

[Table 2]는 각 데이터셋에서 검출된 ORB 특징점 수의 평균

을 보여준다. 기존 ORB-SLAM보다 ORB-SLAM + IM (Image 

Manipulation) 및 ORB-SLAM + AT (Adaptive Threshold) 방법

은 High-Texture에서 더 많은 특징점을 검출하였으며, Low- 

Texture 환경에서도 특징점 수의 개선을 확인할 수 있었다. 특

히, IM 기반 방법은 Low-Texture 환경에서 고주파 성분 강화 및 

구조물 강조를 통해 특징점 검출 성능을 크게 향상시켰다. 예를 

들어, Low-Texture-Near 환경에서 IM을 적용한 경우 특징점 검

출 수가 146 → 319로 약 118.5% 증가한 것을 확인할 수 있다. 

그러나 ORB-SLAM + AT는 적응형 임계값 조정에도 불구하고 

일부 Low-Texture 구간에서 특징점 검출 수가 상대적으로 제

한되는 한계를 보였다. 반면, 제안된 ORB-SLAM + IM + AT 

(Proposed) 방법은 IM과 AT의 장점을 결합하여 각각의 단점을 

효과적으로 보완하였다.

Low-Texture-Near 환경에서 특징점 검출 수는 146 → 412로 

증가하여 IM 단독 적용 대비 약 29.1% 더 많은 특징점을 검출

하였다. 또한, IM과 AT의 결합은 Low-Texture 환경뿐만 아니

라 High-Texture 환경에서도 효과적으로 작동하여, 제안된 방

법이 기존 ORB-SLAM 대비 평균적으로 30.5% 더 많은 특징점

을 검출하였음을 보여준다. Low-Texture 구간에서는 낮은 임계

값이 적용되어 더 많은 특징점을 검출하였으며, High-Texture 

구간에서는 높은 임계값을 통해 불필요한 특징점 검출을 억제

하였다. 또한, IM 적용으로 인해 증가된 노이즈를 고려하여 적

응형 임계값이 상황에 따라 적절히 조정되었음을 확인할 수 있

다. 이는 제안된 방법이 각 환경에 맞는 최적의 임계값을 설정

하여 시스템의 안정성과 정확성을 크게 향상시 음을 나타낸다. 
[Table 1] Description of Dataset

No structure Structure

Texture Low texture High Texture

far near far near far near 

Image 464 1682 814 1082 938 1099

Summary

Multiple 

conference 

posters

Textureless white 

plastic foil

Multiple posters 

with strong 

textures

Image

[Table 2] Number of ORB Features 

 

No structure Structure

Texture Low texture High Texture

far near far near far near 

ORB SLAM 1023 1029 146 1030 169 1063

+ IM 1139 1192 319 1008 325 1077

+ AT 1197 1102 149 1007 121 1203

+ IM + AT

(Proposed)
1290 1132 412 1076 496 1203



478   로봇학회 논문지 제20권 제3호 (2025. 9)

[Table 3]은 매칭된 ORB 특징점 수의 평균을 비교한다. ORB- 

SLAM + IM의 경우 이미지 전처리로 인해 일부 환경에서 노이

즈가 증가하여 매칭 성능이 제한되었으나, 제안된 ORB-SLAM 

+ IM + AT 방법은 적응형 임계값 조정을 통해 이러한 문제를 

효과적으로 해결하였다. 예를 들어, No -Texture - Near 환경에

서 매칭된 특징점 수는 50 → 78로 약 56% 증가하였다. 특히, 

IM 단독 적용 시 검출된 특징점 중 일부는 노이즈로 인해 매칭

되지 않았으나, AT를 병행함으로써 검출된 특징점 중 정확한 

특징점만 매칭에 활용되었다. 이는 매칭 성능의 개선이 SLAM 

시스템의 궤적 추정 정확도를 높이는 데 중요한 역할을 했음을 

보여준다. 또한, [Table 4]에서 확인할 수 있듯이, 텍스처가 부

족한 환경에서는 낮은 임계값이 적용되어 의미 있는 특징점만 

선택되었으며, IM으로 인해 증가된 노이즈를 고려하여 적절히 

조정된 낮은 임계값을 통해 시스템 성능이 더욱 안정화되었다. 

이와 같은 실험 결과는 IM과 AT를 결합한 제안된 방법이 기존 

ORB-SLAM 대비 더 많은 특징점을 검출하고, 검출된 특징점 중 

정확한 매칭을 보장함으로써 전체 SLAM 성능을 극대화할 수 

있음을 입증한다. 이는 특히 Low-Texture 환경에서 기존 방법론

보다 탁월한 성능을 발휘하며, 제안된 방법이 SLAM 시스템의 

안정성과 정확성을 동시에 향상시켰음을 보여준다.

또한, 제안된 ORB-SLAM + IM + AT 방법은 [Table 5]에서 

볼 수 있듯, 추가적인 계산 과정을 포함하더라도 실시간 처리 

요구를 충족함을 입증한다. 기존 ORB-SLAM보다 평균적으로 

더 긴 추적 시간을 보였으나, 한 키프레임당 최대 0.08초의 시간

이 소요되어 실시간 처리 기준(30fps)을 만족한다.

[Table 6]은 각 키프레임에 대한 카메라 경로의 RMSE 값을 

비교한 결과이다. 제안된 ORB-SLAM + IM + AT 방법은 대부

분의 데이터셋에서 기존 ORB-SLAM보다 낮은 RMSE 값을 기

록하였다. 특히 Low-Texture-Near 환경에서 RMSE는 0.16 m에

서 0.03 m로 약 81.3% 감소하였다. 이러한 감소는 특징점 검출 

및 매칭 성능 향상이 궤적 추정의 정확도를 높이는 데 기여했음

을 명확히 보여준다. Texture-Far 환경에서도 RMSE가 0.85 m

에서 0.59 m로 약 30.6% 감소하여, 다양한 텍스처 조건에서도 

안정적인 성능을 제공하였다. [Fig. 8]의 궤적 비교에서도 확인

할 수 있듯이, 제안된 방법은 기존 ORB-SLAM과 비교하여 더 

정밀한 궤적을 유지하였으며, 특히 Low-Texture 환경에서 궤

적의 연속성과 정확성이 강화되었다. 이는 특징점 매칭 성능이 

궤적 추정 정확도와 밀접하게 연결되어 있음을 시사하며, 제안

된 방법이 위치 인식 성능을 향상시킨다고 볼 수 있다. 

[Table 3] Number of ORB Features Matching

 

No structure Structure

Texture Low texture High Texture

far near far near far near 

ORB SLAM 163 183 50 136 45 166

+ IM 116 125 76 124 84 138

+ AT 197 181 29 215 32 162

+ IM + AT

(Proposed)
290 153 78 189 58 187 

[Table 4] Adaptive ORB Threshold 

No structure Structure

Texture Low texture High Texture

far near far near far near

+ AT 15 14 7 15 7 17

+ IM + AT 27 18 11 18 9 18

[Table 5] ORB SLAM Tracking time (ms)

 

No structure Structure

Texture Low texture High Texture

far near far near far near 

ORB SLAM 0.04 0.04 - - 0.03 0.04

+ IM 0.06 0.06 0.05 0.06 0.04 0.06

+ AT 0.06 0.06 - 0.06 - 0.06

+ IM + AT

(Proposed)
0.08 0.08 0.06 0.08 0.06 0.08 

[Table 6] Comparison Results of Camera trajectory on TUM fr3 dataset

ATE-RMSE [m] RPE-RMSE [m/s]

ORB-SLAM PL-SLAM
Structure

PLP-SLAM
Ours ORB-SLAM PL-SLAM

Structure

PLP-SLAM
Ours

nst_t_f 0.85 - 0.59 0.59 3.28 - 1.45 0.85

nst_t_n 0.47 0.54 - 0.45 0.7 0.75 - 0.72

st_nt_f - - 1.16 0.5 - - 16.7 1.52

st_nt_n 0.16 - - 0.03 3.62 - - 1.32

st_t_f - 0.89 0.83 0.91 - 0.43 0.37 0.66

st_t_n 0.27 0.44 0.23 0.23 0.5 0.56 0.7 0.5
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4. 결론 및 향후 연구

4.1 결론

본 연구에서는 ORB-SLAM2 시스템의 성능을 향상시키기 

위한 적응형 이미지 전처리 기법을 제안하였다. 제안된 방법은 

라플라시안 마스크[26]를 이용한 이미지 분석, 적응형 언샤프 마

스킹, 그리고 지역적 최적 임계값 계산을 통합하여 다양한 환경

에서의 SLAM 성능을 개선하였다. 실험 결과를 통해 다음과 같

은 주요 성과를 확인하였다:

1) 특징점 검출 성능 향상: 특히 Low-Texture 환경에서 ORB 

특징점의 수가 크게 증가하였으며, 이는 더 안정적인 SLAM 

성능으로 이어졌다.

2) 특징점 매칭 개선: 연속된 프레임 간 특징점 매칭 수가 증

가하여, 카메라 포즈 추정의 정확도가 향상되었다.

3) 환경 적응성 강화 : 적응형 파라미터 조정을 통해 다양한 

환경 조건에 대해 더 유연한 대응이 가능해졌다.

4) 지역적 최적화 : Otsu의 방법을 이용한 지역적 임계값 계산으

로 이미지의 국부적 특성을 더욱 정확히 반영할 수 있게 되었다.

이러한 개선사항들은 ORB-SLAM2 시스템의 성능을 전반

적으로 향상시켰으며, 특히 Low-Texture 환경에서의 강건성을 

크게 개선하였다. 그러나 이미지 전처리 과정에서 약간의 추가

적인 계산 시간이 소요되는 점은 실시간 응용에서 고려해야 할 

사항이다. 또한, 제안된 방법의 파라미터 설정이 여전히 일부 

수동 조정을 필요로 한다는 점은 향후 개선의 여지가 있다.

4.2 향후 연구 방향

본 연구의 결과를 바탕으로, 다음과 같은 향후 연구 방향을 

제시한다:

1) 매핑 성능 향상 : 현재는 ORB SLAM Tracking의 성능향

상에 중점을 두었지만, ORB SLAM의 Loop Closure 부분을 

보완하여 더 정확한 지도 제작이 필요하다.

2) Low-Texture 구간 명료화 : 제안된 방법은 TUM 실내 데

이터셋을 분석하여 Low-Texture와 High-Texture를 구분했

지만, 더 다양한 데이터셋에서 수치적으로 분석 가능한 방법 

고안이 필요하다. 이를 위해 Texture 복잡도를 정량화하는 

새로운 메트릭을 개발하고, 이를 바탕으로 환경을 자동으로 

분류하는 알고리즘을 연구할 수 있다.

3) 다양한 알고리즘과의 융합 : 제안된 전처리 기법과 다양

한 특징 추출 방법을 결합하여, 딥러닝을 활용한 VSLAM의 

전처리 모듈로써 사용가능하며, 추후 장면 재구성과 관련된 

NeRF, Splatting SLAM에서의 이미지 전처리로도 활용가능하다.

이러한 향후 연구를 통해, 본 연구에서 제안한 방법의 한계

[Fig. 8] Keyframe trajectory comparison of the six sequences. Proposed (blue), ORB‑SLAM (green), PL‑SLAM (red), and 

Structure‑PLP‑SLAM (purple). (a) No‑structure Texture‑Far, (b) No‑structure Texture‑Near, (c) Structure No‑texture‑Far, (d) Structure 

No‑texture‑Near, (e) Structure Texture‑Far, (f) Structure Texture‑Near
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점을 극복하고 Low-Texture 구간에서 더욱 강건하고 효율적인 

SLAM 시스템을 개발할 수 있을 것으로 기대된다. 궁극적으로 

이는 자율 주행 차량, 로봇 공학, 증강 현실 등 다양한 분야에서 

SLAM 기술의 적용 범위를 확장하는 데 기여할 수 있을 것이

다. 또한, 이러한 개선된 SLAM 시스템은 복잡하고 동적인 실

제 환경에서의 로봇 네비게이션 및 상호작용 능력을 크게 향상

시킬 수 있을 것으로 예상된다.
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