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초    록 

 
동적인 환경에서 물체 파지를 정확하고 견고하게 하는 것은 모바일 

조작 로봇이 성공적으로 과업을 수행하는데 필수적이다. 과거 암 로봇의 

조작 연구에선 파지 인식을 위해 촉각 센서나 시각 센서를 사용하여 

이를 해결하고자 했다. 하지만 이동형 로봇은 변화하는 환경에서 

움직임으로 인해 노이즈가 발생함을 고려해야 한다. 최근 파지 인식 

연구는 학습 기반 알고리즘에 의존하고 있다. 학습 기반 방법은 

데이터를 수집하고 라벨을 입력하는데 많은 시간과 노력이 필요한 

제한이 있다. 따라서 본 논문은 로봇의 파지인식학습을 위해, 스스로 

라벨링을 수행하며 온라인 학습하는 과정을 자동화하는 종단간(end-

to-end) 방법을 제시한다. 셀프 라벨링은 로봇이 물체가 파지 후 

사라졌는지 여부를 카메라를 통한 물체 인식으로 확인하여 수행한다. 

파지 인식은 멀티모달 파지 인식 네트워크를 통해 학습되며, 이때 입력 

데이터는 카메라와 그리퍼의 여러 센서를 통해 얻은 데이터를 활용한다. 

제안한 방법을 검증하기 위해 실내 거실 환경에서 정리정돈 과업을 

수행하는 실험을 설계하였다. HSR 로봇을 활용해 11개의 물체를 정리 

정돈하는 두가지 비교실험을 진행하였고, 파지 인식 네트워크를 사용한 

실험이 사용하지 않은 실험대비 파지 실패가 3회, 5회 발생했을 때 과업 

수행 시간에서 각각 10.7%와 14.7%의 향상을 보여 제안한 방법의 

효율성을 입증하였다. 

 

주요어 : 모바일 홈 로봇, 셀프 라벨링, 온라인 학습, 물체 파지 탐지 

학   번 : 2020-21841  
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제 1 장 서    론 

 

제 1 절 파지 인식 연구의 필요성 및 동향 

 

최근 로보틱스와 인공지능 기술의 발전으로 인간의 간단한 업무를 

로봇이 대체하는 시도(A. S. Morgan et al, 2020)가 증가하고 있다. 

서비스 로봇 분야는 고정된 키오스크와 같은 기계가 정보를 제공하는 

것부터 (A. Ghorbani et al., 2009), 자율주행을 수행하는 로봇이 공항, 

식당, 박물관 등의 여러 장소에서 작업의 도움을 주기까지 빠르게 

성장하고 있다 (D. Zhu et al., 2021). 이러한 서비스 로봇은 팔이 

탑재되어 이동 및 조작이 복합적으로 필요한 AI 기반의 고차원 

서비스(Y. Kim et al., 2018; B.Wang et al., 2020; J. Yuan et al., 2019) 를 

가까운 장래에 제공할 것으로 기대되고 있다.  

로봇 팔이 실용적으로 사용되기 위해 필수적으로 필요한 능력은 

파지 여부를 감지하는 것이다(Y. Zhang et al., 2018). 파지 여부 감지란 

로봇이 현재 물체 파지를 성공적으로 파지하고 있는지 실패하였는지 

스스로 인식하는 이진분류 문제이다. 파지 실패는 파지 시도 시 물체 

인식기가 정확한 위치 탐지를 실패할 때 발생할 수 있고, 또한 파지 

성공 후 로봇의 주행 시 장애물과의 충돌로 물체 떨어뜨림이 발생할 

수도 있다. 만약 이와 같은 파지 실패를 인식하지 못한다면, 로봇은 

물체 없이 과업을 진행하는 실수가 발생한다.  

일부 선행 연구에서는 파지 여부 판단을 위해 촉각 센서 혹은 

카메라를 이용하였다 (J. Li et al., 2018; J. W. James et al, 2018; S. Cui 

et al., 2020). 이들은 사용 가능한 인식을 수행할 수 있지만 실제 모바일 

로봇의 서비스에서 사용하기엔 2가지 이유에서 실용성이 떨어진다. 먼저, 

모든 로봇 팔이 달린 로봇에 촉각 센서가 탑재되어 있진 않다. 또한 

실시간 이미지 스트림을 분석하기엔 실제 환경은 배경이 계속 변화하며 

로봇이 다룰 물체 또한 시각적으로 다양하고 복잡하다 (M. Zhao et al., 



 

 2 

2020; M. Siam et al., 2019).  

최근 이를 멀티모달 센서를 이용해 상보적으로 인식하는 학습기반 

모델이 연구되고 있다 (L. Wellhausen et al., 2020; O. Mees et al., 2016; 

T. Bhattacharjee et al., 2018; A. Nguyen et al., 2020; D. Vaufreydaz et 

al., 2016). 인간의 뇌 또한 인식 및 의사결정을 할 때 주변 환경에 자연 

감각들이 동적이고 멀티모달하게 반응하는 특성(J. Holler et al., 

2019)이 있는데, 이에 착안한 것이다. 본 연구의 선행연구 (Y. J. Yoo et 

al., 2021) 에선 RGB 카메라, Depth 카메라, 마이크, 힘-토크 센서를 

사용해 동적인 환경에서 강인한 과실 인지를 위한 오토 인코더 기반의 

이상탐지 방법을 제안했다. 사람의 경우 물체를 떨어뜨릴 때 단순 

시각정보만이 아닌, 시각, 청각, 무게감각 등을 복합적으로 고려하여 

판단하는데 이러한 특성을 고려해 설계하였다. 

 본 논문에선 멀티모달 센서 데이터를 이용하는 지도학습 기반의 

파지 인식 네트워크를 제안하고자 한다. 그림 1과 같이 카메라와 그리퍼 

등에 탑재된 다중 센서로부터 데이터를 얻어 동적인 환경 변화에서 물체 

파지를 강건하게 탐지하는 파지 인식 네트워크를 제시하고자 한다. 

 

[그림 1] 이동형 조작 로봇의 멀티모달 물체 파지 인식 
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제 2 절 데이터 라벨링의 자동화 필요성 및 방안 제시  

 

이러한 학습 기반 인식 모델은 사전에 학습된 환경에선 높은 성능을 

보이지만 새로운 환경에 직면할 땐 다시 데이터를 수집하고 라벨링하는 

과정이 불가피하다 (L. Pinto et al., 2016). 데이터를 수집하고 

라벨링하는 과정은 사람의 직접적인 시간과 노력이 소요되기에 많은 

비용을 필요로 한다 (E. E. Aksoy et al., 2020; P. Dube et al., 2019; B. 

Wang et al., 2020). 하지만 인간의 경우 새로운 환경에서 보다 

적응적으로 학습한다. 그림 2과 같이 인지행동모델에 의하면 인간은 

환경적 변화를 다양한 감각기관을 통해 인식하고 신체의 작동기를 통해 

적절한 행동을 환경에 반영한다 (J. M. Fuster, 2005; R. Sun et al., 

2010). 간단한 예로 타인이 나를 부르는 소리를 인식해 그 방향으로 

고개를 돌리는 것과 같다. 이는 조건에 따라 행동을 결정하고, 행동은 

다시 새로운 환경을 형성하는 순환적 상호작용을 갖는데, 이 과정에서 

기억 및 경험이 축적된다. 이처럼 환경의 변화를 통해 행동을 이해하고 

더 나아가 기억 및 경험을 축적해 학습하는 인간의 인지행동모델과 

유사한 학습을 로봇을 통해 설계해 보고자 했다. 

 
[그림 2] 인지행동 모델 모형  
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이를 구현하기 위해 로봇의 행동 메커니즘을 유기적인 

파이프라인으로 설계하여 로봇이 환경의 변화를 통해 스스로 라벨을 반 

자동적으로 판단할 수 있는 셀프 라벨링을 설계하였다. 셀프 라벨링은 

사람의 직접적 개입이 최소화하며 데이터를 바로 학습에 사용하기에, 

데이터 작업을 위한 많은 비용 소모를 줄이는데 기여할 수 있다 (J. 

Zürn et al., 2021).  

온라인 학습(W. Luo et al., 2018)은 인간의 노동을 줄일 수 있는 또 

다른 접근법이다. 기술적으로 로봇은 움직이는 컴퓨터이기에, 데이터 

수집 및 모델 학습이 가능하다. 로봇의 온라인 학습은 실시간으로 

새로운 환경의 데이터를 수집하여 자가 적응을 가능하게 한다. 또한 

온라인 학습 시 데이터를 사용 후 저장할 필요가 없어 메모리 자원의 

효율을 향상시킬 수 있다. 셀프 라벨링과 온라인 학습을 결합하면 

로봇이 실험을 수행하는 동안 데이터를 모으고, 전처리하며 라벨을 

설정한 뒤 학습 데이터로 사용하여 실시간으로 모델을 지도 학습하는 

것이 가능하다. 

 

 

제 2 절 연구의 내용 

 

본 논문에선 시각, 무게, 그리퍼의 관절 값 등의 센서를 통합한 

멀티모달 데이터를 통해 동적인 환경 변화에서 물체 파지를 강건하게 

탐지하는 파지 인식 네트워크를 제시한다. 파지 인식 네트워크를 

지도학습 하기 위해 그림 3과 같이 셀프 라벨링과 온라인 러닝을 모두 

활용하는 종단간 학습 방법을 제시한다. 셀프 라벨링은 카메라를 이용한 

물체 인식을 감독(supervision)으로 사용해 파지 시도 후 물체의 

사라짐 여부에 따라 파지성공 여부를 체크해 1 또는 0의 값을 할당하여 

라벨링을 수행한다. 이 방법은 라벨링 과정을 로봇이 픽앤 

플레이스(pick-and-place) 과업을 수행하는 동안 자동화한다. 온라인 

학습은 지속적인 종단간 학습을 수행하기 위한 과정으로 다중 센서 
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데이터를 모델에 입력하여 실시간 학습한다. 이때, 학습 데이터의 

클래스 불균형을 막기 위해 데이터를 축적 후 무작위 배치할 수 있는 큐 

기반 메모리를 사용한다. 학습 후 작업 수행 시간의 향상에 파지 인식 

네트워크가 얼마나 기여하는지 보이기 위해 비교실험으로 실내 운반 

서비스 실험을 설계하여 모델의 효용성을 검증한다. 

 

 

 

[그림 3] 물체 파지 인식을 위한 셀프 라벨링 온라인 학습 프레임워크 개요: 

이동형 조작 로봇이 물체 파지를 시도하고 파지 여부를 셀프 라벨링으로 

인식한 뒤, 물체를 운송한다. 이 때 물체를 운송하는 동안 온라인 학습으로 

물체 파지여부를 탐지하는 학습이 수행된다. 
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제 2 장 배경 연구 

 

 

제 1 절 물체 파지 인식 

 

파지 인식은 로봇의 조작 연구에서 업무 능력을 향상시키는데 

중요한 문제이다. 물체 파지 인식이 실패하면 파지 실패 시 이를 

알아차리지 못해, 빈 손으로 배달 업무를 수행하는 실수를 초래할 수 

있다. 최근 인공지능의 발전으로 머신 러닝 기반의 파지 인식 연구가 

시도되고 있다 (Y. Zhang et al., 2018). 센서를 이용한 가장 일반적인 

파지 인식법은 촉각센서를 사용하는 것이다. Li의 연구팀 (J. Li et al., 

2018) 은 촉각 센서와 카메라 간에 상호 보완적인 탐지를 수행하여 

파지 인식에 높은 성능을 보였다. James의 연구팀(J.  W. James et al., 

2018) 은 Support Vector Machine (SVM)을 탐지 모델로 사용하고 

생체모방 촉각 센서인 TacTip을 사용하여 빠르고 견고한 파지 인식을 

가능하게 하였다. Zhang의 연구팀 (H. Zhang et al., 2017) 은 RGB 

이미지 센서만으로 물체 파지 상태를 성공적으로 추론하는 모델을 

선보이기도 했다. 

 

 

제 2 절 온라인 학습 

 

온라인 학습은 빠르게 변화하는 환경에서 로봇이 실시간 데이터를 

받아 자가 적응하는 방법 중 하나이다. Losing의 연구팀 (V. Losing et 

al., 2015) 은 모바일 로봇으로 장애물을 탐지해 내는 모델을 온라인 

학습을 이용하여 구현하였다. 이는 또한 학습 후 데이터를 사용하지 

않기에 메모리 자원 효율을 향상시킬 수 있었다. 해당 방법의 검증을 

위해 Losing의 연구팀은 응용 시나리오를 설계하여 실시간 상호적 
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학습을 보였다. 온라인 학습은 학습 초기에 단기적으로 클래스가 

한쪽으로 편향되어 불균형을 이룰 경우 과적합(overfitting)이 발생할 

우려가 있다. 이에 대한 방안으로 Malialis의 연구팀 (K. Malialis et al., 

2018) 은 대기열 기반 리샘플링을 제안하였다. 방법의 핵심 아이디어는 

각 클래스 별 데이터를 별도의 대기열에 쌓아 두어 학습 데이터 셋에 

선택적으로 포함하는 것이다. 대기열 기반 리샘플링은 학습 속도와 품질 

면에서 기존 방식 대비 최고 수준의 결과를 보였다. 

 

 

제 3 절 자기지도 학습과 셀프 라벨링 

 

지도 학습은 높은 성능의 모델을 구현하는데 유리하지만 수많은 

학습데이터에 라벨이 필요하다는 제한사항이 있다 (H. AlQuabeh et al., 

2021). 라벨링 작업에 필요한 시간과 노력을 줄이고자 최근 자기지도 

학습 (P. Sermanet et al., 2018; H. Alwassel et al., 2020) 과 셀프 라벨링 

(M. D. Bah et al., 2018; C. Sandoval al., 2021) 이 방안으로 연구되고 

있다. Tung의 연구팀 (H.-Y. F. Tung et al., 2017) 은 RGB 비디오에서 

사람의 3D 모양과 골격 외형을 추론하는 자기지도 학습기반 신경망 

모델을 제안하였다. 테스트 시 자기지도 손실을 통해 매개변수를 

조정하여 순수 감독 학습 기반 최적화 방법보다 높은 수준의 3D 재구성 

정확도를 달성했다. 

셀프 라벨링은 라벨링 문제를 해결할 수 있는 또다른 접근법이다. 

De Gregorio의 연구팀 (D. D. Gregorio et al., 2020) 은 로봇을 이용해 

가상의 학습 데이터를 생성하는 파이프라인을 제시했다. 이 시스템은 

2D 카메라를 이동시키는 반 자동적 방법으로 대규모의 라벨 된 

데이터를 최소한의 사람 개입으로 만들 수 있었다. 
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제 3 장 파지 인식 학습을 위한 셀프 라벨링 온

라인 학습 

 

제 1 절 로봇을 이용한 셀프 라벨링 

 

셀프 라벨링은 로봇이 학습 시 데이터의 라벨을 스스로 결정하기 위

한 과정이다. 셀프 라벨링의 핵심 아이디어는 카메라를 통한 물체 인식

을 감독(supervision)으로 사용해 파지 시도 후 물체의 사라짐 여부에 

따라 파지성공 여부를 체크해 라벨을 1 또는 0의 값을 할당하여 결정하

는 것이다. 이는 학습 시 파지를 잘 했는지 여부를 스스로 결정하기 위

한 과정이며 실시간으로 파지 여부를 연속적으로 인식하는 것과는 다르

게 한 번의 파지 시도당 한번 만 이루어진다. 로봇을 이용한 셀프 라벨

링 온라인 학습의 파이프 라인은 그림 4와 같다. 이 중, 셀프 라벨링은 

왼쪽의 분홍색 박스에 해당되며, 이에 대한 자세한 과정은 알고리즘 1과 

같다. 사용한 HSR API의 자세한 설명은 4장 1절의 표 1에 수록하였다. 

먼저 시작 위치 P0에서 RGB-D 카메라로 i번째 파지 시도를 위한 대상 

물체 oi를 탐지한다. 로봇은 RGB-D 카메라를 통해 물체와의 거리를 계

산해 물체 파지를 시도한다. 그리고 P0로 다시 돌아와 oi를 바닥에서 다

시 체크하여 파지 상태를 확인한다. 만약 oi가 기존 위치에서 발견되지 

않으면, 파지가 성공한 것으로 라벨 yi를 1로 적용한다. oi가 기존 위치

에 발견되면 파지가 실패한 것으로 yi를 0으로 적용한다. yi 가 결정되면, 

온라인 학습 시작을 위해 스케줄러에 시작 신호 Son을 보낸다. 그리고 

물체를 배치할 위치인 P1으로 로봇이 이동하고 동시에 온라인 학습을 

진행한다. 로봇이 물체 배치를 완료하면 다시 P0로 돌아와 다음 대상 물

체 oi+1을 파지할 준비를 한다. 위와 같은 과정을 모든 물체에 대해 동일

하게 반복한다.  
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알고리즘 1: HSR을 이용한 셀프 라벨링 알고리즘 

1 Initialization of joint position  

2 while (searchTargetObject() >0) do 

3  omni_base.go_abs(start position P0) 

4  ObjectName, PositionInfo ← searchTargetObject() 

5  posX ← PositionInfo.z * sin(𝜋/2 – head-joint) –  

PositionInfo.y * cos(𝜋/2 – head-joint) 

6  omni_base.go_rel(posX, PositionInfo.x, 0) 

7  whole_body.move_to_joint_positions(joints to pick-up) 

8  gripper.apply_force(1.0) 

9  whole_body.move_to_joint_positions(joints to transport) 

10  omni_base.go_abs(start position P0) 

11  SuccessGrab ← RecheckTargetObject(ObjectName) 

12  Scheduler(Son, SuccessGrab) 

13  omni_base.go_abs(start position P1) 

14  whole_body.move_to_joint_positions(place the object) 

15  Scheduler(Soff) 

16  gripper.command(1.0) 
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제 2 절 메모리 기반 온라인 학습 

 

셀프 라벨링을 통해 라벨 yi를 파악한 후 스케줄러가 yi와 Son을 

받으면, 온라인 학습을 시작하며 그 과정은 그림 4의 초록색 박스와 

같다. 실시간으로 받은 로봇의 각 센서 데이터와 yi를 메모리 M에 

축적한다. M은 여러 물체에 대한 파지 실패와 성공 모두를 저장할 만큼 

충분한 크기이며, 큐(Queue)와 같은 선입 선출(FIFO) 구조를 갖는다. 

시간 t에 M에 축적된 데이터 Mt는 RGB 이미지 rt, 심도 이미지 dt, 

힘-토크 센서 값 vt, 그리퍼의 관절 값 gt, 그리고 라벨 yt가 포함된다. 

rt와 dt는 메모리에 넣기 전에 저장공간의 효율과 학습 시 시간 효율을 

위해 32 x 32 크기로 재조정한다. M에 데이터가 입력되면, M에서 

데이터는 무작위 추출되어 배치 Bt를 이룬다. 이때 𝐵𝑡 =

{(𝑟𝑛, 𝑑𝑛, 𝑣𝑛, 𝑔𝑛 , 𝑦𝑛)}𝑛=1
𝑁  이며 N은 배치 크기(batch size) 이다. 메모리를 

사용하지 않고 배치를 실시간 센서 데이터만을 받아 구성하면 온라인 

학습 시 편향된 라벨로 학습되는데, 메모리 사용은 이와 같은 편향된 

학습을 방지할 수 있다. Bt는 파지 인식 네트워크의 학습데이터로 

사용된다. 위의 과정은 oi가 P1으로 배치를 완료하기 전까지 반복된다. 

배치가 완료되면 스케줄러는 종결 신호 Soff를 받아 온라인 학습을 

일시정지하고 대기 상태가 된다.  
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제 3 절 파지 인식 네트워크 

 

파지 인식 네트워크 구조는 그림 5과 같다. 네트워크는 RGB 

이미지, 심도 이미지, 힘-토크 센서 데이터, 그리퍼 관절들의 값으로 

4가지 종류의 센서 데이터를 통해 학습한다. 각 데이터는 모두 이산 

데이터 이기에 주파수가 달라도 동일 시간에 스냅샷 값을 얻기 용이하다. 

원시 데이터는 크기와 차원이 다른 이성분(heterogenous) 

데이터이기에 정규화와 차원 동기화가 필요하다. 먼저 모든 센서 데이터 

값을 0에서 1사이의 값으로 정규화 시킨다. 그리고 같은 크기와 

차원으로 만들기 위해, 그림 5과 같은 컨볼루션 연산을 거쳐 크기 및 

차원을 재조정해준다. 재조정된 데이터를 1차원(flattened) 텐서로 

결합된 뒤, 완전 연결 네트워크(fully connected network)의 입력으로 

사용한다. 네트워크의 출력으론 파지 성공 여부가 이항 분류된다. 학습 

시, 네트워크는 컨볼루션 계층과 완전 연결 네트워크를 모두 포함하여 

훈련된다. 

 

 

 

 

 

[그림 5] 멀티모달 파지 인식 네트워크 구조도 
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제 4 장 실험 설정 

 

 

제 1 절 로봇 플랫폼 

 

실험에 사용한 로봇은 Toyota 사에서 제작한 Human Support 

Robot(HSR) (T. Yamamoto et al., 2018) 이다. HSR은 실내환경에서 

인간에게 유용한 도움을 주기 위해 제작되었다. 전 방향성 이동이 

가능하며, 그리퍼가 탑재된 팔로 조작이 가능하다. 실험에 사용한 

센서는 그림 6와 같다. 로봇의 머리에 탑재된 RGB-D 카메라는 Xtion 

Pro live이며 손목에 달린 힘-토크 센서는 DynPick WDF 65M200-

3이다. 

 

[그림 6] HSR 로봇과 실험에 사용한 센서 위치 
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소프트웨어 개발은 제공된 ROS와 Python API를 이용하였으며 

사용한 주요 API는 표 1과 같다. 

 

 

[표 1] 실험에 사용한 HSR python package 

omni_base.go_abs(x, y, direction, timeout) 

- 사전에 파악된 지도 내의 절대좌표(x, y) 및 목표 방향(direction)으로 

이동. timeout 시간 내 이동 못할 시 오류를 발생 

omni_base.go_rel(x, y, direction, timeout) 

- HSR의 base 를 기준으로 (x, y) 거리 및 목표 방향(direction)으로 상대

적 이동. timeout 시간 내 이동 못할 시 오류를 발생 

gripper.apply_force(force) 

- force 만큼 그리퍼에 힘을 가함 

gripper.command(radian_value) 

- radian_value 만큼 벌어진 각도로 그리퍼 이동 

whole_body.move_to_joint_positions({joint_name: radian_value}) 
- 이름이 joint_name 인 관절의 각도를 radian_value가 되도록 회전 
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제 2 절 파지 작업을 위한 물체 목록 

 

실험에 사용한 물체 목록은 표 2과 표 3와 같다. 표 2은 온라인 

학습과 비교 실험을 위한 물체 목록이다. 표 3는 학습된 파지 인식 

네트워크의 보편성을 검증하기 위한 물체 목록이다. 물체들은 다음의 

조건을 고려하여 선택하였다. 첫째로, HSR은 실내 서비스를 위해 설계된 

로봇이기에 실내 일상생활에서 보편적으로 쓰이는 물체로 선정한다. 

둘째, HSR의 그리퍼 최대 폭이 13.5cm임을 감안하여 물체는 

10cm이내의 폭이 있어야 한다. 셋째, 물체 파지 학습 시 물체의 특수한 

특징(feature)에 과적합 하지 않고 보편적인 특징을 학습하기 위해 크기, 

무게, 재질 등이 통일되지 않도록 다양한 물체를 선정한다. 마지막으로, 

YOLOv3 (J. Redmon et al., 2018) 기반 물체 탐지기가 정확히 탐지할 수 

있도록 물체의 표면이 명확해야 한다. 
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[표 2] 물체 파지 작업을 위한 물체 목록: 파지 인식 네트워크 학습을 위해서 

사용하며, 비교 실험 시에도 사용한다. 
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[표 3] 파지 인식 네트워크의 보편성 검증 물체 목록 
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제 3 절 RGB-D 카메라 기반 거리 계산 

 

물체를 3D 공간에서 파지하기 위해, 대상 물체와 로봇 간에 3차원 

거리를 명확히 계산하는 것이 필요하다. 실험에 사용한 RGB-D 카메라 

Xtion Pro live를 이용하면 공간의 3차원 거리 정보인 pointcloud 

데이터를 사용할 수 있다. pointcloud 데이터를 로봇의 좌표 시스템에 

맞게 변환해주면 로봇이 물체 파지를 위해 이동할 거리 산출이 가능하다. 

로봇 머리에 탑재된 RGB-D 카메라와 목표 물체 간의 거리 계산을 

도식화한 배치도는 그림 7와 같다. 먼저 RGB-D 카메라와 목표 

물체까지 떨어진 3차원 거리를 𝐷 = (𝑑𝑥 , 𝑑𝑦, 𝑑𝑧) 라 하자. 투영된 RGB 

이미지에서 물체 탐지기가 먼저 목표 물체의 중앙점 좌표 𝐶 = (𝑐𝑥 , 𝑐𝑦) 를 

찾는다. 𝐶 를 이용해 pointcloud 데이터에서 목표 물체까지의 거리인 

(𝑝𝑐𝑥 , 𝑝𝑐𝑦, 𝑝𝑐𝑧)를 얻는다. 이 (𝑝𝑐𝑥 , 𝑝𝑐𝑦, 𝑝𝑐𝑧)를 이용해 아래 식과 같이 𝐷 =

(𝑑𝑥 , 𝑑𝑦, 𝑑𝑧)를 구할 수 있다.  

 

 

 

sin(𝛼 − 𝛽) =  
𝑑𝑥

𝑑
 

𝑑𝑥 =  𝑝𝑐𝑧 sin 𝛼 − 𝑝𝑐𝑦 cos 𝛼 

𝑑𝑦 = 𝑝𝑐𝑥 

𝑑𝑧 =  𝑝𝑐𝑧 cos 𝛼 + 𝑝𝑐𝑦 sin 𝛼 

 

[식 1] RGB-D 카메라와 물체 간 거리 계산 공식 
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[그림 7] RGB-D 카메라와 물체 간 배치도 
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제 4 절 실험 방법 

 

파지 인식을 위한 셀프 라벨링 온라인 학습을 진행하기 위해 실험을 

설계하였다. 먼저, 선정한 물체들을 실내 거실과 유사한 실험실 바닥에 

흩어지게 배치한다. 다음 물체를 파지 할 후보 물체를 물체 탐지기를 

통해 탐색한다. 각 물체까지의 거리는 pointcloud 데이터를 사용해 

계산하고 가장 작은 𝑝𝑐𝑧 값을 갖는 물체를 목표 물체로 선정한다. 일부 

물체는 가로 또는 세로 폭이 HSR이 파지할 수 있는 최대 길이를 

초과하므로, 가로 또는 세로 폭 중 좁은 면을 파악하여 파지 방향으로 

결정한다. 

대상 물체까지의 이동 거리 및 파지 방향을 계산해도 현실의 다양한 

변수로 인해 파지 성공은 항상 보장될 순 없다. 학습 시 파지 성공과 

실패를 균형 있게 학습하기 위해, 성공 횟수와 실패 횟수가 동일하게 

유지되어야 한다. 이를 보장하기 위해, 성공과 실패 횟수를 조절하는 

실험의 규칙을 설계하였으며 알고리즘 2와 같다. 만약 파지 실패 횟수가 

성공 횟수보다 많다면, 해당 시행은 온라인 학습을 생략한다. 또한 성공 

횟수가 파지 실패 횟수보다 많다면, 강제로 파지 실패를 만들기 위해 

로봇은 다음 시행에서 의도적으로 허공에 파지를 한 뒤 P1으로 

이동하여 실패 횟수를 보장한다. 이 규칙으로 성공과 실패 횟수는 

반드시 균형을 이루게 된다.  
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알고리즘 2: 성공과 실패 횟수를 조절 규칙을 추가한 알고리즘 

SuccessCount ← 0 

FailureCount ← 0 

1 while (searchTargetObject() >0) do 

2  Initialization of joint position 

3  omni_base.go_abs(start position P0) 

4  if (FailureCount > SuccessCount) then 

5   ObjectName, PositionInfo ← searchTargetObject() 

6   posX ← PositionInfo.z * sin(𝜋/2 – head-joint) –  

PositionInfo.y * cos(𝜋/2 – head-joint) 

7   omni_base.go_rel(posX, PositionInfo.x, 0) 

8   whole_body.move_to_joint_positions(joints to pick-up) 

9   gripper.apply_force(1.0) 

10   whole_body.move_to_joint_positions(joints to transport) 

11   omni_base.go_abs(start position P0) 

12   SuccessGrab ← RecheckTargetObject(ObjectName) 

13   if (SuccessGrab = TRUE) then 

14    SuccessCount ← SuccessCount + 1 

15   else if(FailureCount <= SuccessCount) then 

16    FailureCount ← FailureCount + 1 

17  else 

18   gripper.apply_force(1.0) 

19   FailureCount ← FailureCount + 1 

  if (FailureCount < SuccessCount + 2) then 

20   Scheduler(Son, SuccessGrab) 

21  omni_base.go_abs(start position P1) 

22  whole_body.move_to_joint_positions(place the object) 

23  Scheduler(Soff) 

24  Gripper.command(1.0) 
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제 5 장 실험 결과 

 

제 1 절 온라인 학습을 통한 파지 인식 네트워크 학습 

 

파지 인식 네트워크 학습을 위한 셀프 라벨링 온라인 학습 실험에서, 

대부분의 파지 시도는 성공했지만 드문 경우 실패가 발생했다. 이는 

주로 그림 8과 같이 목표 물체가 다른 물체와 인접하여 그리퍼의 운동 

경로가 방해되거나 파지가 견고하지 못해 미끄러지는 경우였다. 이 때 

실패 물체를 재차 파지 시도하자 목표 물체 주변이 조금씩 밀리며 

그리퍼가 접근할 여유 공간이 생겼고, 결국 파지를 성공했다. 

 

 

 

 

[그림 8] 실험 내 파지가 실패한 경우: 목표 물체인 Bottle이 Cup과 

인접하여 파지 시 두 물체를 겹쳐 잡게 되었고, 견고하지 못한 파지로 

인해 물체를 들어올릴 때 미끄러지며 파지에 실패하였다 
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그림 9은 파지 인식 네트워크 학습 시의 훈련 손실(train loss)과 

검증 손실(validation loss)을 보여준다. 학습 손실 그래프는 Epoch 81 

부근에 크게 증가하는데, 이는 학습 데이터의 라벨이 그 이전엔 

편향되어 있었기 때문이다. 3장 4절에서 언급한 바와 같이, 성공 횟수와 

실패 횟수는 온라인 학습 시 과적합을 막기 위해 균형 있게 유지되어야 

한다. 로봇이 첫번째 파지를 성공한 뒤, 메모리에는 일시적으로 성공한 

데이터만 편향되어 쌓인다. 이로 인해 파지 인식 네트워크가 성공 

시행의 데이터에 과적합된다. 하지만 우리가 설계한 균형 규칙으로 인해 

두번째 시행에선 반드시 파지를 실패하게 되어 두번째 온라인 학습 시엔 

배치에 두 라벨의 데이터가 모두 포함된다. 따라서 훈련 손실 값은 순간 

증가하게 되고, 검증 손실 값은 빠르게 감소한다. 그 후, 라벨은 무작위 

추출 시 균형을 이루며 두 손실 값 모두 천천히 감소한다. 

 

 

[그림 9] 파지 인식 네트워크 학습 시 훈련 및 검증 loss 그래프 
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그림 10는 온라인 학습 시작 후, 매 Epoch 시까지 소요된 시간 

추이 그래프 이다. 먼저 온라인 학습과 셀프 라벨링이 번갈아 가며 진행 

되기에 셀프 라벨링 시 소요한 시간만큼 그래프가 끊어진 계단모양의 

형태를 띈다. 또한 파지가 성공한 후 학습데이터의 균형을 위해 파지 

실패를 강제한 뒤 온라인 학습을 수행하는 경우, 셀프 라벨링을 

수행하지 않아 시간의 차가 적게 발생하였다.  

 

 
[그림 10] 온라인 학습의 진행 소요 시간 추이: 모든 물건에 대해 온라인 

학습을 진행한 총 요소시간은 1230초였다 

 

학습이 끝나고 파지 인식 네트워크는 표 1의 모든 물체에 대해 

파지를 성공적으로 인식했다. 또한 네트워크의 보편성을 검증하기 위해 

표 2의 검증 물체에 대해 실험한 결과 대개 모든 물체에 대해 파지 

인식을 성공하였다. 하지만 board eraser를 종종 파지 인식하는데 실패 

하였다. 이는 board eraser가 작고 가벼우며, 바닥과 유사한 색을 가져 

환경의 변화를 명확히 구분하기 어렵기 때문으로 추측한다. 
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제 2 절 파지 인식 네트워크 사용에 따른 성능 비교  

 

파지 인식 네트워크를 사용하여 실내 운송 서비스에서 작업 성능이 

얼마나 향상되었는지 보이기 위해 비교 실험을 설계했다. 실험은 표 1의 

11개 물체를 바닥에 흩어지게 배치한 뒤, 로봇이 파지하여 정해진 위치 

P1으로 옮기는 작업을 수행한다. 로봇의 작업 성능은 모든 물체를 

P1으로 옮기는데 드는 총 시간을 측정하여 평가한다. 파지 인식 

네트워크의 사용 여부는 실험의 독립 변수로, 한 실험은 학습된 파지 

인식 네트워크를 사용한 데모이고, 대조 실험은 네트워크를 사용하지 

않고 항상 파지 성공을 가정한 방법을 사용한다. 학습된 네트워크를 

사용한 실험에서는, 모델이 물체 파지를 성공한 경우 바로 P1으로 

이동한다. 하지만 파지 실패를 인식한 경우 로봇은 다시 시작 지점인 

P0로 돌아와 물체를 재 탐색한다. 파지 인식 네트워크를 사용하지 않은 

대조 실험은 항상 파지를 성공한 것으로 가정하고 모든 파지 시도 후 

P1으로 이동한다. 

비교 실험의 결과는 그림 11과 같다. 두 그래프 모두 처음엔 

유사한 속도로 증가한다. 하지만 파지 실패가 일어날 때마다 두 데모 간 

시간 격차가 벌어진다. 이는 그림 12의 파지 인식 네트워크를 사용하지 

않은 오른쪽 실험과 같이 로봇이 파지 실패를 인지하지 못하여 빈 

손으로 이동하는 시간 낭비가 발생하기 때문이다. 반대로 파지인식 

네트워크를 사용한 그림 12의 왼쪽 실험은 이러한 낭비되는 시간을 

단축하여 다음 목표 물체를 곧바로 탐색한다. 결과적으로, 실험의 총 

소요 시간 격차는 그림 11에서 각각 (a) 107초, (b) 150초로, 파지 인식 

네트워크를 사용한 데모가 두 경우 모두 높은 성능을 보였다. 성능 

향상율은 각각 (a) 10.7%, (b) 14.3%로 파지 실패 횟수가 증가함에 

따라 더 높은 성능 향상을 보였다. 만약 물체 파지 후 운반해야 하는 

목표 지점이 더 멀수록, 그리고 목표 물체의 개수가 많을수록 파지 인식 

네트워크를 사용하는 것이 더 큰 성능 향상에 기여할 것이다. 
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[그림 11] 파지 인식 네트워크 사용 여부에 따른 비교 실험 결과 그래프: 

물체 파지 수행 중 실패한 횟수가 (a)는 3회, (b)는 5회이다. 물체 파지 

실패가 더 많이 발생할 때 수행 시간의 차이가 더욱 명확히 발생했다. 
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[그림 12] 비교 실험 내 파지 실패 시 시간 차이가 발생하는 상황: 약 36초에 

파지 인식 네트워크를 사용한 경우와 사용하지 않은 경우 모두 파지 실패가 

일어났을 때의 상황이다. 이때 파지 실패 후, 파지 인식 네트워크를 사용하여 

파지 실패를 인식한 경우 바로 다음 목표 물체 탐지를 시도한다. 하지만 파지 

인식 네트워크를 사용하지 않은 실험에선 파지 실패 후에도 운반을 시도하며 

불필요한 시간을 소모하고 있다. 
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제 6 장 고찰 및 결론 

 

제 1 절 연구의 정리 

 

본 논문에선, 이동형 조작 로봇이 동적인 환경에서 물체 파지를 

견고하게 수행하기 위한 멀티모달 파지 인식 네트워크를 제안하고, 이를 

학습할 때 사람의 개입을 최소화하기 위한 셀프 라벨링 온라인 학습을 

제안하였다. 셀프 라벨링은 물체 탐지를 감독으로 사용하여 스스로 

라벨을 결정하였고, 온라인 학습은 큐 기반 메모리를 사용해 무작위 

추출을 하여 모델을 실시간 학습하였다. 강건한 인식을 위해 파지 인식 

네트워크는 4개 종류의 센서 데이터를 상호보완적으로 사용하여 

학습하였고 다양한 물체에 높은 인식 성능을 보였다. 제시한 셀프 

라벨링 온라인 학습 프레임워크를 검증하기 위해, 실제 가정 환경에서 

실생활 물체를 파지 한 뒤 옮기는 실험을 설계하였다. 또한 파지 인식 

네트워크의 효율성을 검증하기 위해, 파지 인식 네트워크를 사용한 

실험과 대조 실험을 설계해 그 작업 성능을 측정하였다. 실험 결과 파지 

인식 네트워크가 물체 파지 실패 시 시간을 단축하는데 기여하였고, 

파지 실패가 많이 발생할 때 효율이 극대화됨을 확인했다. 
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제 2 절 연구의 고찰 

 

본 연구는 가상 환경이 아닌 실세계에서 로봇을 활용해 스스로 파지 

인식을 학습하는 프레임워크를 설계하여 제시했다. 실제 로봇을 통해 

실시간 학습하는 연구가 최근 다양한 과업에서 시도되고 있다. Alex의 

연구 팀 (A. Mitrevski et al., 2020) 에선, 이동형 조작 로봇이 물체를 

알맞게 파지 하기 위해 이동해야 할 ( x, y, z)  좌표를 경험에 기반해 

조정하는 프레임워크를 제시했다. 해당 방법을 사용한 물체 끌기 

실험에서 학습 이전 14%의 성공률에서 학습 이후 76%의 성공률로 

향상됨을 보였다. 하지만 모델의 학습 과정에서 라벨 작업엔 사람의 

개입이 필요한 한계가 있는데, 본 논문의 연구에선 사람의 개입 없이 

종단간 학습이 가능하다. 물론 A. Mitrevski et al. 의 연구에선 연속형 

변수 ( x, y, z) 를 추론하는데 반해, 파지 성공 여부는 0과 1의 이진 

분류를 수행하기에 비교적 쉬운 수준의 판단이 요구된다. 

그리고 파지 인식 네트워크의 설계 시 마이크와 같은 청각 센서의 

데이터를 사용하지 못한 한계가 존재한다. 초기 설계 시, 마이크 

데이터를 사용하고자 했으나 온라인 학습의 실시간 데이터 스트림 시 

한계 사항이 있었다. 파지 인식 네트워크의 입력으로 사용하는 RGB 

이미지, Depth 이미지, 힘-토크 센서 값, 그리퍼의 관절 값 등은 모두 

이산형(Discrete) 데이터이기에 순간의 스냅샷이 가능하지만, 소리 

데이터는 주파수가 필요한 순차(Sequential) 데이터인 특성의 차이가 

있다. 따라서 소리데이터는 고정된 주기를 통한 시간 동기화를 거친 뒤, 

Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) (L. Muda et al., 2010) 

와 같은 전처리가 추가적으로 필요하다. 하지만 이와 같은 추가적인 

처리과정은 데이터 수집 시 지연을 유발하여 데이터 수집과 전처리 및 

모델 학습이 동시에 이루어지는 온라인 학습에 적절치 않다 판단하여 

마이크 사용은 제외하게 되었다.  

본 논문에선 가정한 환경적 제한은 다음과 같다. 먼저 사전에 

학습한 물체에 대해서만 탐지가 가능한 탐지기를 사용하였다. 이는 처음 
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보는 물체에 대해서는 탐지하지 못하는 한계점이 있다. 이는 Yolo v3 와 

같은 물체 탐지기가 물체의 이름이 학습 시 필요로 한 지도학습 기반의 

모델이기 때문이다. 최근 이를 확장시키기 위해 처음 보는 물체에 

대해서도 라벨은 모르나, 독립적인 물체로 이미지 분할(Image 

segmentation) 하는 연구가 제시되고 있다 (Y. Xiang et al., 2020). 

이와 같은 처음보는 물체 탐지 시 그 라벨은 파악하기 어렵기에 셀프 

라벨링 시 파지 성공 여부를 물체 라벨 탐지의 변화를 통해 판단하는 

논리의 수정이 필요하다. 이는 시야내 물체의 갯수 변화 및 위치 정보 

변화에 따라 셀프 라벨링을 하도록 수정할 수 있다.  

또한 목표 물체 탐지 및 운송 시 P0, P1 같은 사전에 정의된 고정된 

위치에서 수행되었다. 하지만 보다 넓은 공간에서 다양한 물체군으로 

실험을 확장한다면 물체 및 운송 지점을 유동적으로 탐지하는 

네비게이션 연구가 함께 진행되어야 한다. 예를 들어 현재 운송할 

물체는 P0에서 탐지 시 시야 내에 없을 경우 운송이 불가하다. 하지만 

주행 가능한 공간을 돌아다니며 목표 물체를 탐색하면 (A.C. Hernández 

et al., 2016) 보다 확장성 있는 연구가 가능할 것이다. 
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Abstract 

Self-Labeling Online Learning 

for Mobile Robot Grasping  
 

Youngjae Yoo 
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   In this paper, we proposed a new grasp perception method for 

mobile manipulation robot that utilizes both self-labeling and online 

learning. Self-labeling is implemented by using object detection as 

supervision, and online learning was achieved by training the model 

with a randomly sampled batch from a queue-based memory. For 

robust perception, the GPN model is trained by processing four types 

of sensory data, and shows high accuracy in performance with 

various objects. To demonstrate our self-labeling online learning 

framework, we designed a pick-and-place experiment in a real-

world environment with everyday objects. We verified the 

effectiveness of the GPN by a comparative experiment that measured 

the task performance by comparing time within two demos: one using 

the GPN-trained model, and the other using a simple logical method. 

As a result, it was confirmed that using the GPN does contribute in 

saving time for picking and placing the objects, especially if more 

failures occur, or the time spent in delivering the objects increases. 

Keywords : Mobile home robot, Self-labeling, Online learning, Object 

grasp perception 
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