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요  약

실내 자율 이동 로봇의 안전한 주행에는 정확한 바닥(주행 가능 영역) 탐지가 필수적이다. 그러나 LiDAR 기반 

방식은 비용이 높아 보급형 플랫폼에 적용하기 어렵고, 학습 기반 분할 모델은 새로운 실내 환경에서 일반화 성

능이 크게 저하된다. 파운데이션 모델을 활용한 이미지 분할은 경계 정밀도가 높지만, 의미론적 판단이 없고, 자

기지도학습 기반 특징 추출 모델은 의미 이해는 가능하지만, 경계 정밀도가 낮다. 본 논문은 두 모델의 약점이 

서로의 강점으로 보완된다는 점에 착안하여, 자기지도학습 기반 특징 유사도로 바닥 후보를 추정하고 탐욕적 선

택 알고리즘으로 최종 마스크를 구성하는 제로샷 기반 방법을 제안한다. 실내 데이터를 대상으로 5개 비교 모델

과의 정량 평가를 수행한 결과, 제안 방법은 Recall 0.939, F1 0.865로 비교 모델 중 최고 성능을 기록하였다.

Abstract

Accurate floor detection is essential for safe navigation of indoor autonomous mobile robots. LiDAR-based systems 
are too costly for low-cost platforms, and learning-based models fail in unseen environments. We tested foundation 
segmentation and self-supervised feature extraction models independently: the former flooded predictions with non-floor 
regions, while the latter missed precise boundaries. The weakness of each was exactly what the other could provide. 
We built a zero-shot method around this: self-supervised feature similarity identifies floor candidates, and a greedy 
selection algorithm picks the final mask from foundation model proposals. Against five baselines on diverse indoor 
images, our method achieves Recall 0.939 and F1 0.865, outperforming all compared models.
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Ⅰ. 서  론

실내 공간은 오피스, 상업 시설, 병원, 교육 기관 

등 다양한 형태로 분화되고 있으며, 그 인테리어 구

성 방식 또한 기업이나 기관의 성격에 따라 복잡도

가 높아지고 있다. 이러한 환경에서 자율 이동 로봇

(AMR, Autonomous Mobile Robot)은 물류 배송, 서
빙, 안내 등 다양한 서비스 역할을 수행하며 빠르게 

확산되고 있다. 국제로봇연맹(IFR)의 보고에 따르면, 
2023년 전 세계 전문 서비스 로봇 판매량은 전년 

대비 30% 증가한 205,000대를 기록하였으며, 그중 

절반 이상인 113,000대가 운송·물류 분야에 배치된 

이동 로봇이다[1]. IFR은 실내 환경에서의 이동 자

동화를 해당 세그먼트의 가장 중요한 적용 분야로 

명시하고 있어[2], 실내 AMR의 확산은 당분간 지속

될 것으로 전망된다. 자율 이동 로봇이 실내 공간을 

안전하게 주행하기 위해서는 바닥과 장애물 영역을 

정확히 구별하는 능력이 필수적이다[3].
실내 주행 로봇은 LiDAR 센서를 이용하여 3차원 

정보를 획득한다. 하지만 실내 환경에서는 반사성 

표면이 많이 존재하며, 유리 너머의 장애물을 잘못 

감지하는 한계를 가진다[4]. Patruno et al.도 LiDAR
가 200mm 이하 장애물을 탐지하지 못하거나 반사

성 표면에서 잘못 측정하는 물리적 한계를 가진다

는 점을 지적했다[5]. 또한 LiDAR는 보급형 플랫폼

에 적용하기에는 비용이 많이 든다는 현실적인 한

계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 상대적으

로 저비용인 단안 RGB 카메라를 활용한 딥러닝 기

반 방법이 대안으로 제안되었다[6]. 그중 학습 기반 

분할 모델의 경우, 학습되지 않은 새로운 환경에서 

성능이 크게 저하되어 일반화에 한계를 갖는다[7]. 
이는 바닥의 재질, 색상, 조명 조건이 공간에 따라 

상이함에도 모델이 이를 충분히 학습하지 못하기 

때문이다. 이러한 모델을 사용하는 연구에서도 특정 

실내 환경 데이터로만 훈련된 분할 모델은 일반화

를 향후 과제로 남기는 사례도 있다[8].
이에 본 연구에서는 어떠한 학습 데이터나 파인

튜닝 없이 단일 RGB 이미지만으로 실내 바닥 영역

을 분할하는 제로샷 기반 방법을 제안한다. 이를 위

해 파운데이션 모델을 활용한 이미지 분할과 자기

지도학습 기반 특징 추출 모델을 단독으로 적용하

는 예비 실험을 수행하였으며, 실험을 통해 파운데

이션 모델을 활용한 이미지 분할은 의미론적 판단 

부재로 인한 과분할 문제가, 자기지도학습 기반 특

징 추출 모델은 바닥 경계 정밀도 문제가 발생하는 

것을 확인하였다. 두 모델의 단점을 보완하기 위해, 
두 모델을 결합하는 방식으로 진행하였다.

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 
LiDAR나 별도의 학습 데이터 없이 보급형 로봇 플

랫폼에서도 환경별 재학습 없이 적용 가능한 실내 

바닥 탐지용 제로샷 알고리즘을 제안한다. 둘째, 자
기지도학습 특징 추출 모델의 특징 유사도 기반  

SAP(Single Anchor Prior)와 파운데이션 모델

(Foundation model)의 전체 분할 결과에 CGS 
(Coverage-Greedy Selection)을 결합한 알고리즘을 설

계하였다. SAP는 레이블 없이 바닥 후보 영역을 추

정하고, CGS는 바닥 Prior와 정합성이 높은 마스크

를 체계적으로 선택하고 합산하며, 최종 마스크에 

단안 깊이 추정 모델을 오버레이하여 주행 가능 경

로의 원근 구조를 시각화한다. 셋째, 단안 RGB 카
메라가 탑재된 이동 로봇을 이용해 수집한 실내 데

이터와 다양한 환경 이미지를 대상으로 5개 비교 

모델과 정량 평가를 수행한 결과, 제안 방법은 

Recall 0.939, F1 0.865를 달성하여 비교 대상 모델 

중 최고 성능을 기록하였다.
이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

관련 연구를 검토하고, 3장에서는 제안 방법을 기술

한다. 4장은 실험 설계와 결과이며, 5장에서 결론과 

향후 연구 방향을 제시한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 이미지 분할

이미지 분할(Image segmentation)은 이미지에서 각 

픽셀에 의미론적 레이블을 부여하거나 객체의 경계

를 구분하는 컴퓨터 비전의 핵심 과제로, 장면 이

해, 의료영상 분석, 로봇 지각 등 다양한 분야에서 

활용된다[9]. 분할 방식은 크게 시맨틱 분할, 인스턴

스 분할, 파놉틱(Panoptic) 분할로 분류된다. 시맨틱 
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분할은 픽셀 단위로 클래스를 부여하지만, 같은 클

래스에 속하는 여러 객체를 개별적으로 구분하지는 

못한다. 인스턴스 분할은 개별 객체를 따로 분리하

지만, 배경 영역은 처리하지 않는다[10]. 파놉틱 분

할은 두 방식의 한계를 극복한 방법으로, 전경과 배

경 모두에 클래스 레이블과 인스턴스 식별자를 동

시에 부여한다[11]. 하지만 세 방식 모두 대규모 레

이블 데이터에 대한 의존도가 높고, 학습에 포함되

지 않은 환경에서는 일반화 성능이 크게 떨어진다. 
특정 실내 공간에 한정된 로봇은 이러한 한계를 감

수할 수 있으나, 다양한 환경에 적용될 경우 심각한 

성능 저하가 발생할 수 있다.
학습 기반 모델의 일반화 한계에 대한 대안으로 

본 연구에서 주목한 것은 파운데이션 모델을 활용

한 접근이다. 파운데이션 모델은 대규모 데이터로 

사전 학습된 범용 모델을 그대로 활용하기 때문에, 
특정 환경 데이터나 추가 파인튜닝 없이도 새로운 

환경에서 분할이 가능하다는 점에서 제로샷 적용에 

적합하다. 이 분야의 대표적 연구로 Kirillov et al.이 

제안한 SAM(Segment Anything Model)이 있다[12]. 
SAM은 포인트, 바운딩 박스, 마스크 등 다양한 프

롬프트를 입력으로 받아 해당 영역의 분할 마스크

를 출력하며, 1,100만 장의 이미지와 10억 개 이상

의 마스크로 구성된 SA-1B로 학습되어 다양한 객체

를 정밀하게 분할한다. 이에 정확도와 속도가 향상

되고 이미지와 비디오를 통합 처리할 수 있는 

SAM2를 채택하였다[13]. 
특히 SAM 계열의 AMG(Automatic Mask 

Generation) 기능에 주목하였다. AMG는 내부적으로 

균등 격자 포인트를 생성해 후보 마스크를 구성하

고 신뢰도 기반 필터링을 거쳐 프롬프트 없이 이미

지 전체를 자동으로 분할한다. 그러나 실내 데이터

에 적용하였을 때 바닥, 벽, 가구 등 모든 영역이 

구분 없이 과분할되는 문제를 직접 확인하였다. 
AMG는 어디를 분할할 것인지 판단하지만 무엇이 

바닥인지는 알 수 없으므로, 바닥 영역만을 선택적

으로 추출하기 위한 의미론적 판단 기준이 추가로 

필요하다는 한계가 있다.

2.2 자기지도학습 기반 특징 추출 모델

자기지도학습(Self-supervised learning)은 레이블이 

없는 대규모 데이터로부터 유용한 시각 표현을 스

스로 학습하는 방법론이다. Jing 과 Tian[14]에 따르

면, 자기지도학습은 비지도학습의 일종으로서  레이

블 없이 이미지나 비디오로부터 범용적인 시각 특

징을 학습하며, 다운스트림 태스크에서 지도학습에 

필적하는 성능을 달성한다. 자기지도학습 기반 특징 

추출 모델은 이렇게 학습된 인코더를 이용해 입력 

이미지에서 의미론적 특징 벡터를 추출하는 구조를 

말하며, 추출된 특징은 분류, 검출, 분할 등 다양한 

태스크에 파인튜닝 없이 또는 최소한의 적응만으로 

활용될 수 있다. 대표적인 방법론으로는 데이터 증

강을 통한 대조 학습 방식이 있으며, 동일 이미지에

서 생성된 서로 다른 뷰(Positive pair)를 가깝게, 다
른 이미지의 뷰(Negative pair)를 멀게 학습하는 방식

으로 표현을 정제한다[15].
ViT(Vision Transformer)는 이미지를 고정 크기 패

치로 나누어 트랜스포머로 처리하는 구조다[16]. 
ViT는 지도학습 기반 이미지 분류용으로 제안되었

지만, 이후 자기지도학습 분야에서도 핵심 아키텍처

로 활용되었다. Caron et al.은 ViT를 활용해 레이블 

없이도 의미론적 분할 특성이 자연스럽게 나타남을 

보인 DINO를 제안하였고[17], Oquab et al.[18]은 이

를 더 발전시킨 DINOv2를 제안하였다. DINOv2는 

정제된 대규모 데이터셋(LVD-142M)에서 교사-학생 

자기지도 방식으로 학습되어 파인튜닝 없이도 분류·
검출·분할 등 다양한 비전 태스크에서 활용할 수 

있는 범용 특징을 추출해낸다. DINOv2의 패치 토큰

은 입력 이미지를 14×14픽셀 단위로 분할하여 각 

패치의 시각적 특징을 인코딩한다. 이때 의미론적으

로 유사한 영역 간에 높은 특징 유사도가 나타나며, 
이 점이 본 연구에서 해당 모델을 선택한 핵심 근

거이다. 하지만 DINOv2에서는 특징 맵에 불필요한 

아티팩트가 나타나는 문제가 있었다. Darcet et 
al.[19]은 그 원인을 분석하고, 레지스터 토큰을 추

가하여 DINOv2의 아티팩트 문제를 해결하는 방법

을 제안하였다. 이후 Siméoni et al.[20]은 규모 확장

과 Gram anchoring 기법을 도입한 DINOv3를 발표하

였으며, 이를 통해 밀집 특징 맵 품질과 밀집 예측 

성능을 향상시켰다.
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그럼에도 불구하고 DINOv2와 DINOv3 모두 패치 

단위 특징 추출이라는 구조적 특성으로 인해 특징 

맵의 공간 해상도와 원본 이미지 간의 해상도 차이

가 있다. 이로 인해 바닥과 벽이 인접하거나 바닥과 

가구의 경계가 가까운 영역에서, 특징 유사도만으로

는 픽셀 수준의 정밀한 경계를 추정하지 못한다. 이
를 극복하기 위해, DINO 방식과 높은 경계 정밀도

를 가진 파운데이션 모델을 활용한 이미지 분할을 

결합하고자 한다.

Ⅲ. 제안 방안

3.1 제안된 알고리즘

본 연구에서 제안하는 방법은 SAM2와 DINOv3 
두 계열 모델의 한계를 상호 보완적으로 결합한다. 
의미론적 판단은 DINOv3, 경계 결정은 SAM2로 역

할을 분리한다. DINOv3는 패치 단위 특징 유사도를 

통해 바닥 앵커 기반의 Seed Mask를 생성하고, 
SAM2는 경계가 픽셀 수준으로 정밀한 후보 마스크

를 생성하며, CGS가 어느 후보를 선택할지 결정한

다. 이렇게 함으로써 DINOv3가 가진 의미론적 이해 

능력과 SAM2가 가진 픽셀 수준의 경계 정밀도를 

동시에 활용한다.
그림 1은 제안하는 제로샷 기반 바닥 탐지를 위

한 결합 모델의 전체 구조를 나타낸다. SAP와 CGS
는 사전 학습된 두 파운데이션 모델인 특징 추출용 

DINOv3 백본과 분할용 SAM2의 출력인 패치 특징

과 분할 후보를 입력으로 받는 후처리

(Post-processing) 알고리즘으로, 학습 가능한 파라미

터나 가중치 갱신 없이 동결된 두 모델의 추론 결

과만을 결합한다. 제안 방법에서는 두 브랜치가 병

렬로 처리된 후 CGS에서 통합되어 최종 마스크가 

출력된다. DINOv3 브랜치에서는 DINOv3 ViT-L/16 
모델로 입력 이미지의 패치 특징 벡터를 추출한다. 
이후 SAP를 적용하여 이미지 하단 앵커 기반의 바

닥 유사도 맵(Heat Mask)과 이를 이진화한 Seed 
Mask를 생성한다. SAM2 브랜치에서는 SAM2 AMG
를 통해 입력 이미지 전체에 대한 분할 후보 집합   …  를 생성한다. 각 후보는 

SAM2 내부의 IoU 예측 점수와 안정성 점수를 함께 

가지며, 경계가 픽셀 수준으로 정밀하다. DINOv3 
브랜치에서 생성된 Seed Mask를 기준으로, 분할 후

보 집합 에서 Seed Mask를 가장 효율적으로 커버

하는 후보들을 탐욕적으로 선택한다. 마지막으로, 
선택된 후보들의 합집합을 최종 바닥 마스크 으

로 결정하고, Depth Anything V2로 깊이 정보를 오

버레이하여 주행 경로를 시각화한다[21]. 따라서 제

안 방법은 별도의 학습 없이 추론 시에만 동작하는 

완전한 제로샷 방식이다.

그림 1. 제안하는 바닥 탐지 방법의 전체 구조
Fig. 1. Overall architecture of the proposed floor detection method
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3.2 SAP(Single Anchor Prior)

로봇이 주행하는 시점에서 촬영된 이미지는 카메

라가 전방을 향하기 때문에, 이미지 하단부에 바닥

이 나타날 가능성이 높다는 기하학적 가정을 활용한

다. 입력 이미지를 사전 학습된 백본 모델에 통과시

켜 각 패치의 특징 벡터  를 추출한 뒤, 이미지 하

단 25% 영역에 해당하는 패치 인덱스 집합 의 특

징 벡터를 평균하여 바닥 영역의 대표 특징 벡터인 

앵커 프로토타입  를 식 (1)과 같이 구성한다.

    ∈     ∥ ∥
    (1)

이후 이미지 전체의 각 패치 특징 벡터  와 앵

커 프로토타입 사이의 유사도 를 식 (2)와 같이 

계산하여 바닥 유사도 맵을 생성한다. 이때 두 특징 

벡터 간의 유사도 척도로 코사인 유사도를 적용한

다. 코사인 유사도를 사용하는 이유는 조명 변화나 

색상 차이와 무관하게 특징 벡터의 방향 유사성을 

측정할 수 있기 때문이다.

  cos    ⊤     (2)

이 유사도 맵을 원본 이미지 해상도로 보간한 결

과를 Heat Mask라 한다. Heat Mask에서 값이 높은 

픽셀일수록 앵커 영역과 특징이 유사한 바닥 후보

에 해당한다. Heat Mask를 이진화하여 바닥임이 확

실한 고신뢰 영역을 Seed Mask로 추출하며, Seed 
Mask는 이후 CGS 단계에서 SAM2 후보 선택의 기

준으로 사용된다.

3.3 SAM2 CGS(Coverage-Greedy Selection)

SAM2 AMG를 통해 입력 이미지 전체에 대한 분

할 후보 집합   …  을 생성한다. 
각 후보는 SAM2 내부의 IoU 예측 점수 와 안정

성 점수를 함께 가지며, 경계가 픽셀 수준으로 정밀

하다. 그러나 어느 후보가 실제 바닥에 해당하는지

는 SAM2 스스로 판단할 수 없으므로, 이전 단계에

서 생성한  를 기준으로 후보를 선별해야 한다. 
단순히 SAM2 내부 점수가 높은 상위 개를 합산

하는 방식(top-k union)에서는 바닥과 무관한 고점수 

후보가 포함될 수 있다. 이를 해소하기 위해 현재 

누적 합집합이 Seed Mask를 얼마나 덮고 있는지

(Coverage)를 기준으로 후보를 탐욕적으로 반복 선

택하는 CGS를 채택하였다.
각 후보  에 대해 히트맵 평균  , 상위 분위

수 , 시드 커버리지    , 하단 연결성 

⊥   , 상단 점유 패널티 ⊤   , 면적 

Prior    , SAM2 신뢰도 를 종합한 복합 점

수 를 식 (3)과 같이 산출한다.

           ⊥     ⊤       
  (3)

CGS는 식 (4)와 같이 현재 누적 합집합이  
를 덮는 커버리지를 최대화하는 후보를 탐욕적으로 

반복 선택한다. 커버리지가 사전 정의된 임계값 
에 도달하거나 유의미한 증가가 없을 때까지 반복

하며, 최대 개의 후보를 선택한다. 최종 바닥 마

스크 은 선택된 후보들의 합집합으로 결정된다.

    ⊆argmax∈     (4)

바닥의 분할 후보들이 공간적으로 인접하고 유사

한 특성을 공유하므로, 탐욕적 선택만으로도 전역 

최적에 근접한 결과를 효과적으로 산출할 수 있다. 
또한 복수의 바닥 영역이 공간적으로 분리된 경우

에도 반복 선택을 통해 모두 포함할 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1 실험 환경

실험에 사용된 데이터셋은 그림 2와 같이 단안 

RGB 카메라를 탑재한 이동 로봇으로 직접 촬영한 
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실내 이미지와 인터넷에서 수집한 이미지로 구성된

다. 표 1과 같이 이미지는 복도, 사무실, 회의실 등 

다양한 유형의 실내 공간을 포함하며, 바닥의 재질

과 무늬, 조명 조건도 다양하다. 제안 방법은 추가

적인 학습 없이 동작하는 제로샷 방식이므로, 수집

된 이미지 약 3,000장을 테스트 데이터로 활용하였

다. 수집된 데이터셋을 대상으로 SAP의 앵커 영역 

비율 및 Seed Mask 이진화 임계값, CGS의 커버리

지 임계값 와 최대 선택 후보 수 를 포함한 하

이퍼파라미터를 반복 실험을 통해 경험적으로 결정

하였다. 이 중 픽셀 단위 바닥 영역을 직접 라벨링

하여 GT 마스크를 생성하였고, 이를 기반으로 최종 

정량 평가를 수행하였다.

그림 2. 실험에 사용된 주행 로봇
Fig. 2. Overview of the experimental mobile robot

표 1. 데이터셋 구성
Table 1. Composition of the dataset

Category Item Ratio(%)
Collection
method

Self-captured 27%
Web-collected 73%

Indoor space
type

Corridors, offices, meeting rooms, etc.

Total Total(test set) 100%

실험은 NVIDIA GeForce RTX 4070ti GPU를 탑재

한 컴퓨터에서 Python 3.11, PyTorch 2.5.1, CUDA 
12.1, cuDNN 9.1 환경에서 수행되었다. DINOv3는 

ViT-L/16 모델을, SAM2는 sam2_hiera_large 모델을, 
Depth Anything V2는 ViT-L 모델을 사용하였다. 
DINOv2(패치 크기 14)와 DINOv3(패치 크기 16)의 

패치 크기를 고려하여, DINO 기반 실험에서 입력 

이미지는 896×896픽셀로 리사이즈하여 사용하였다. 

평가 지표로는 IoU, mIoU, mDice, Global Dice, 
Precision, Recall, F1을 사용하였다. IoU, mIoU, 
mDice, Global Dice는 GT 마스크와 예측 마스크 간

의 픽셀 수준 중첩 정도를 측정하여 바닥 경계의 

분할 정밀도를 평가하는 지표이다. IoU는 두 영역의 

교집합을 합집합으로 나눈 값을, Dice는 두 영역의 

크기 합에 대한 중첩 영역의 2배 비율을 나타내며, 
mIoU와 mDice는 이미지별 평균값, Global Dice는 전

체 픽셀을 통합하여 산출한 Dice 값이다. 또한 로봇 

주행 안전성 관점에서 주행 가능 면적의 확보 여부

를 평가하기 위해 이미지 단위 면적 비율 기반의 

Precision, Recall, F1을 추가로 정의하였다. 예측 바

닥 픽셀 수와 GT 픽셀 수의 비율이 80~120%이면 

TP, 120% 초과이면 FP, 80% 미만이면 FN으로 판정

한다. 특히 Recall은 바닥 영역의 누락 정도를 반영

하므로 주행 가능 경로 확보와 밀접하게 관련되며, 
F1은 Precision과 Recall의 균형을 통해 과탐지와 미

탐지를 함께 고려하는 핵심 지표로 사용하였다.

4.2 비교 모델 및 실험 설계

제안 방법의 유효성을 검증하기 위해 제로샷 조

건 하에서 동작하는 5개의 비교 모델을 설계하였다. 
비교 모델은 SAM2 단독 계열과 DINOv3/DINOv2 
단독 계열로 구분되며, 제안 방법(모델 6)과의 대조

를 통해 각 구성 요소의 기여도를 확인한다. 모든 

모델은 학습 데이터, 파인튜닝, GT 마스크를 사용

하지 않는 제로샷 조건에서 평가된다.
모델 1은 SAM2의 AMG를 통해 생성된 모든 후

보 마스크를 합산하여 최종 예측으로 사용한다. 의
미론적 판단 없이 이미지 전체 분할 결과를 그대로 

활용하는 가장 단순한 기준 모델이다. 모델 2는 

AMG로 생성된 후보 마스크 중 SAM2 자체 신뢰도 

점수를 기준으로 상위 k개를 선택하여 합산한다. 모
델 1 대비 노이즈 마스크를 일부 제거하지만 의미

론적 기준 없이 신뢰도만으로 선택한다. 모델 3은 

이미지 하단 일정 비율 영역(Bottom band)과 겹치는 

SAM2 후보 마스크만을 선택하여 합산한다. 바닥이 

이미지 하단에 위치한다는 위치 기반 휴리스틱을 

활용한 접근법이다.
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모델 4는 DINOv2의 패치 토큰을 활용하며, 이미

지 하단 25% 영역의 패치 토큰을 앵커로 삼아 유

사도 기반 히트맵을 생성한 뒤 k-means 클러스터링

으로 바닥 후보 영역을 추정한다. 별도의 재조정

(Retune) 없이 DINOv2 특징만을 단독으로 사용한다. 
모델 5는 모델 4와 동일한 과정에서 백본을 

DINOv2에서 DINOv3로 교체한 모델로, 아티팩트가 

제거된 DINOv3의 정제된 패치 토큰을 활용한다. 모
델 4와 5는 SAM2를 사용하지 않으므로 픽셀 수준 

경계 정밀도가 패치 해상도에 제한된다.
모델 6은 본 연구에서 제안하는 방법으로, SAP와 

CGS를 결합한다. 구체적으로 DINOv3의 패치 토큰

에서 이미지 하단 단일 영역을 앵커로 하는 SAP를 

통해 바닥 유사도 히트맵을 생성하고 Seed Mask를 

추정한다.
이후 SAM2 AMG로 생성된 전체 후보 마스크 각

각에 대해 히트맵 평균, 시드 커버리지, 하단 연결

성, 면적 Prior, SAM2 신뢰도를 종합한 복합 점수를 

산출하는 CGS를 적용하여 바닥 Prior와 정합성이 

높은 후보 마스크를 선택·합산한다. Depth Anything 
V2[21]는 최종 마스크 위에 오버레이하여 주행 가

능 경로의 원근 구조를 시각화하는 데만 활용되며 

탐지 로직에는 관여하지 않는다.

4.3 정량 평가 결과

표 2는 6개 모델의 정량 평가 결과이며, 그림 3
은 시각화 결과다. SAM2 단독 계열(모델 1~3)에서 

가장 먼저 확인한 것은 Precision의 전반적인 취약함

이었다. 의미론적 판단 없이 AMG 전체를 합산한 

모델 1은 IoU 0.283, Precision·Recall·F1 모두 0.000을 

기록하였다. 예측 마스크가 GT 범위를 크게 벗어났

기 때문으로, 의미론적 판단 기준 없이 분할하면 바

닥 탐지에 활용할 수 없음을 보여주는 결과였다. 신
뢰도 상위 k개의 마스크를 고른 모델 2는 IoU 0.486
으로 개선되었지만 Precision은 0.155에 머물렀다. 
SAM2 내부 신뢰도는 바닥과 비바닥을 구분하는 기

준이 될 수 없음을 이 수치에서 확인할 수 있다. 모
델 3은 이미지 하단 위치 기반 휴리스틱을 적용하

여 Recall 0.983으로 높은 재현율을 달성하였으나, 
Precision은 0.498에 그쳤다. 이미지 하단에 위치한다

고 해서 전부 바닥은 아니기 때문이다.

그림 3. 비교 실험 시각화 결과
Fig. 3. Comparison experiment visualization results

표 2. 모델의 전체 정량 평가 결과
Table 2. Overall quantitative evaluation results

Models IoU mIoU mDice Global dice Precision Recall F1 score

SAM2

model1 0.283 0.326 0.480 0.441 0 0 0

model2 0.486 0.558 0.677 0.654 0.155 0.757 0.257

model3 0.619 0.717 0.804 0.765 0.498 0.983 0.661

DINO
model4(v2) 0.635 0.670 0.786 0.777 0.574 0.659 0.613

model5(v3) 0.724 0.721 0.826 0.840 0.640 0.552 0.593

model6(Ours) 0.831 0.862 0.913 0.908 0.802 0.939 0.865
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DINOv2를 도입한 모델 4에서 의미론적 특징의 

효과를 수치로 확인할 수 있었다. Precision이 0.574
로 SAM2 단독 계열보다 향상되었으며, DINO 특징

이 바닥과 비바닥을 실제로 구분하는 데 유효하게 

작용한다는 것을 보여주는 결과였다. 백본을 

DINOv3로 교체한 모델 5에서는 IoU 0.724, Precision 
0.640으로 더 향상되었다. 아티팩트가 없는 DINOv3
의 깨끗한 특징이 바닥 후보를 더 정확하게 추정한

다는 것을 직접 확인한 결과다. 다만 모델 5의 

Recall은 0.552에 그쳤는데, 패치 단위 해상도 한계

로 바닥 경계 근처 픽셀을 정교하게 추정하지 못한 

것이다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구의 제

안 방법은 SAM2를 결합하였다.
제안 방법인 모델 6은 비교 모델 중 가장 높은 

성능을 기록하였다. IoU는 0.831로 모델 5(0.724) 대
비 0.107, F1은 0.865로 모델 5(0.593) 대비 0.272만
큼 개선되었다. 결과에서 주목할 점은 Precision 
0.802와 Recall 0.939가 동시에 높게 나타난 점이다.  
이는 SAP가 바닥과 유사도가 낮은 후보를 제거하

고, CGS가 그중 실제 바닥과 겹치는 후보만 선별한 

결과로 판단된다. 그림 4의 시각화에서도 이전 모델

들에서 나타났던 과분할과 경계 불명확 문제가 사

라졌음을 직접 확인하였다.

그림 4. 바닥 탐지 결과 시각화
Fig. 4. Visualization of floor detection results

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 LiDAR나 별도의 학습 데이터 없

이 단일 RGB 이미지만으로 다양한 실내 환경에서 

바닥을 탐지하는 제로샷 방법을 제안하였다. 실험을 

통해 SAM2는 경계를 정밀하게 잡지만 무엇이 바닥

인지 알지 못하고, DINOv3는 바닥의 의미를 이해하

지만, 경계가 거칠다는 한계를 확인하였다. 이 두 모

델의 상보적 관계를 설계에 반영하여, DINOv3의 패

치 특징 유사도를 활용한 SAP로 바닥 후보 영역을 

먼저 추정하고, 그 결과를 기준으로 SAM2 분할 후

보 중 바닥과 정합성이 높은 마스크를 탐욕적으로 

선택하는 CGS를 적용하는 구조로 결합하였다. 정량 

평가에서 제안 방법은 mIoU 0.862, Recall 0.939, F1 
0.865로 5개의 비교 모델 중 최고 성능을 달성하였

으며, 두 모델을 결합하였을 때 각각의 한계가 실질

적으로 해소된다는 것을 실험적으로 입증하였다.
향후 연구에서는 이미지 하단부에 바닥이 존재한

다는 기하학적 가정에 대한 의존을 극복하기 위해, 
고정된 위치 기반 앵커가 아니라 장면 이해(Scene 
understanding) 기반의 의미론적 판단을 통해 바닥 

후보 영역을 추정하는 방식을 모색할 계획이다. 또
한 깊이 추정 기법의 평면성 정보를 Prior 생성에 

보조적으로 통합하여, 위치 가정에 대한 의존도를 

낮추고 다양한 실내 환경에서의 일반화 성능을 향

상시키고자 한다.
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