
1. 서  론

제4차 산업 혁명 시대가 도래하면서, 기존의 산업용 로봇이 

아닌 인간과 협력이 가능한 로봇인 협동 로봇(Cobot, Collaboration 

Robot)이 등장했다[1]. 협동 로봇은 기존의 정형화된 작업뿐만 

아니라 사람과 공간을 공유하여 능동적인 업무를 수행할 수 

있다. 그만큼 로봇은 작업자와의 물리적 접촉이 불가피하며, 

이에 따른 작업 중의 사람과 로봇의 충돌에 대한 연구가 많이 

진행되고 있다[2].

로봇의 충돌은 크게 사전 충돌, 감지, 분리, 인지, 분류, 반응, 

충돌 후로 총 7단계의 프로세스로 나눌 수 있다. 하지만 일반

적으로 로봇은 인간보다 빠르게 움직이기 때문에 사전에 충돌

을 보장하기 어렵다[3]. 따라서 본 논문에서는 로봇 충돌의 주

요 단계인 충돌 감지에 대해서 크게 중점을 둔다. 충돌 감지는 

로봇과 인간의 물리적인 접촉으로 인한 부상을 최소화하기 위

해 실시간으로 로봇의 충돌 발생 여부를 감지하는 단계이다. 

이 단계에서는 최소한의 오탐지와 민감한 충돌 감지를 위해 

신호에 임계치를 선택하는 방법이 가장 실질적이며, 사용하는 

신호에 따라 크게 센서리스 충돌 감지 방식과 센서 기반의 충

돌 감지 방식으로 접근할 수 있다[3,4].

센서리스 충돌 감지는 외부 센서를 이용하지 않고 내장된 

모터와 제어기의 정보만을 사용하여 사람과 로봇의 충돌을 감

지하는 것이다. 대표적으로 전류 신호 기반의 충돌 감지는 실

제 모터의 전류와 예상되는 전류의 차이 또는 관측기 설계 기

반으로 충돌을 감지하는데, 토크의 임계 값이 낮을수록 부정

확하고 외력 추정을 위한 복잡한 연산으로 응답속도가 느리다
[5,6]. 이를 개선하기 위한 방법으로 모멘텀 기반의 센서리스 충

돌 감지가 있으며, 로봇의 동역학과 마찰 모델을 이용하여 로

봇의 충돌을 감지한다. 그러나 복잡한 수식과 연산을 필요로 

하고 시스템 모델의 오류를 줄어야 한다[7-9]. 대부분의 센서리

스 충돌 감지는 센서 기반의 충돌 감지에 비해 외부 센서를 이

용하지 않아 비용이 경제적이지만 모델의 정확성이 떨어지며, 

응답 속도가 느리기 때문에 충돌 감지 성능이 떨어진다. 또한 
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관절의 마찰력은 시간에 따라 변화하며 비선형성을 띠어 정확

히 추정하는 데 한계가 있다.

센서 기반의 충돌 감지는 광범위하게 연구되고 있다. 그 예

로서, 비전 센서를 이용한 충돌 감지는 충돌이 발생하기 전 로

봇의 궤적을 감속 및 변경함으로써 충돌을 사전에 방지할 수 

있다. 하지만 카메라의 위치를 자세히 조정할 필요가 있고 인

지 영역에서 다소 부정확하다[10-12]. 또 다른 방법인 촉각 센서

를 이용한 충돌감지는 로봇의 모든 부분에서 충돌을 감지할 

수 있으나 센서의 배선이 많이 복잡하고 계산해야 될 센서의 

데이터양이 많아 큰 연산량이 필요하다[13]. 이에 비해 토크 센

서는 관절 별로 부착되어 센서의 데이터가 많지 않고 출력부

에서 측정하기 때문에 토크의 마찰항을 무시할 수 있어 외력

을 추정하기 쉽다[14]. 이러한 이유로 토크 센서 기반의 충돌 감

지가 주목을 받고 있으며, 충돌 감지의 정확도와 민감도를 높

이기 위해서는 토크 센서를 이용하여 충돌 감지 알고리즘을 

설계해야 한다.

많은 센서 기반의 충돌 감지 알고리즘들은 정적 임계치를 

기준으로 하여 충돌을 감지한다[5-7,9,13]. 하지만 정적 임계치를 

높게 설정하면 충돌에 둔감하여 임계치 미만의 미세한 충돌은 

감지할 수 없으며, 반대로 임계치를 낮게 설정하면 잦은 오탐

지로 작업의 효율을 떨어트리게 된다[15]. 따라서, 이러한 문제

점을 보완하기 위해서 본 논문에서는 동적 임계치를 기준으로 

하여 충돌을 분류하고 신호 처리에서 많이 사용되고 있는 기

계학습 기법 중 하나인 분류 알고리즘을 적용하여 충돌 감지 

알고리즘을 제안한다.

제안 방법론으로는 크게 3단계로 1) 데이터 수집 및 전처리, 

2) 충돌 감지를 위한 분류 모델 개발, 3) 최적의 충돌 판별 모델 

선정으로 프로세스를 진행하였다. 이를 위해, 조인트 토크 센

서를 이용하여 매니퓰레이터의 외력을 수집하였다. 수집된 데

이터는 충돌(Collision)과 비충돌(Non-collision) 두 가지 상태

로 정의하였으며, 지도 학습 알고리즘인 KNN, DT, SVM을 

사용하여 학습시켰다. 또한 학습된 모델을 가지고 각각의 

Hyperparameter을 선정하여 최적화함으로써 최적의 모델을 

비교 분석하여 충돌 감지 알고리즘을 설계하였다.

2. 연구 대상 및 데이터 처리

본 장에서는 충돌 감지 연구의 대상과 정의된 충돌 상태 분

류를 하기 위한 데이터 수집 및 전처리 과정을 소개한다.

2.1 연구 대상 구성

본 연구에서는 충돌 감지 알고리즘을 구현하기 위하여, 

[Fig. 1]과 같은 형태의 3-DOF 매니퓰레이터를 바탕으로 연구를 

진행한다. 이 매니퓰레이터는 직접 제작되었으며, Harmonic 

Drive를 3개를 사용하여 3자유도를 가진다. 최대 도달거리는 

1410 mm이며, 무게는 48 kg, 하중은 10 kg이다. 액츄에이터는 

아래 [Table 1]과 같이 500 W MR32와 300 W MR25 모터를 사

용했고, 감속을 위하여 100:1 기어비를 갖는 삼익 HDS의 

SHG-25-100과 SHG-32-100 모델의 고 토크용 하모닉 드라이

브를 사용한다.

토크 센서는 하모닉 드라이브에 직결되도록 구성되어 있으며, 

위 [Table 2]와 같이 AL Robot사에 TSR-0200S와 TSR-0100S

를 사용한다. 또한, 아래 [Fig. 2]는 토크 센서(위)와 전류 신호로 

[Fig. 1] Shape of 3-dof Manipulator

[Table 1] Datasheet on the 3-dof Manipulator actuator

Series SSHG-25 SSHG-32

Rating Torque 8.9 kgfm 18 kgfm

Average Maximum 14 kgfm 29 kgfm

Weight 4.3 kg 7.3 kg

Motor 300 W 500 W

RPM 3000 rpm 2500 rpm

Driver Sinusoidal PWM control (16 kHz)

Power DC 48 V

Comm. I/F EtherCAT

[Table 2] Datasheet on the 3-dof manipulator joint torque sensor

Series TSR-0100S TSR-0200S

Capacity 100 Nm 200 Nm

Stiffness 1940 Nm/° 4770 Nm/°

Accuracy 0.2% F.S

Environment Temp. -10℃ ~ 60℃

Supply Voltage 4.5 V ~ 6 V

Communication EtherCAT



기계학습을 이용한 Joint Torque Sensor 기반의 충돌 감지 알고리즘 비교 연구   171

추정된 토크(아래)를 비교하는 그래프이다. 토크의 Peak를 비

교했을 때, 토크 센서의 Peak가 전류 신호로 추정된 토크보다 

약 0.4 Nm 차이가 있다는 것을 알 수 있으며, 이는 충돌 감지 

시에 토크 센서 신호가 전류 신호로 추정된 토크보다 미세한 

충돌을 판별할 수 있어 충돌 판별에 적합하다는 것을 알 수 있

다. 전류 신호로 추정 토크를 구하는 수식은 아래 식 (1)과 같

다. 은 전류 신호로 추정된 토크이고 는 토크 상수,  는 전

류 신호이다. 1축과 2축은 동일한 모터를 사용하였으며, 토크 

상수 값은 각각 1축, 2축은  , 3축은  의 

값을 가진다.

 · (1)

2.2 데이터 수집

충돌 감지 알고리즘을 구현하기 위해 데이터 수집은 앞서 

3-DOF 매니퓰레이터를 가지고 20 m3 크기의 공간에서 실험을 

수행한다. 매니퓰레이터는 EtherCAT 통신으로 1 ms 단위로 

다양한 항목의 데이터를 모니터링할 수 있으며, 본 실험에서

는 시간, 각 관절 별 위치, 전류 신호, 토크 센서 신호 등의 총 19

개의 항목을 수집하고 1 ms 간격으로 신호를 저장한다.

충돌 실험은 작업자와 충돌이 잦은 2축과 3축을 집중적으

로 충돌시켰으며, 매니퓰레이터의 위치마다 로봇 동역학 모델

의 오차가 발생하기 때문에 각기 다른 각도에서 실험을 진행

한다. 위치는 300번 정도 옮기면서 데이터 수집했으며, 각 위

치마다 토크 센서를 기준으로 일정 거리를 두어 7번 충돌시켰

다. 관측된 충돌은 총 2100번이며, 관측 데이터 셋으로는 

1,400,000개를 가지고 연구를 진행한다.

2.3 데이터 전처리

로봇의 충돌에 대해서 판별하기 위해서는 수집한 데이터로

부터 외부에서 발생한 토크를 검출해야 한다. 따라서 다음 식

은 조인트 토크 센서로부터 외부 토크를 수집하기 위한 로봇 

매니퓰레이터의 동역학식이다.

   (2)

식 (2)의 각 매트릭스는 관성, 구심력, 중력을 나타내며, 

는 조인트 토크 센서로 관측한 토크이고 는 외부에서 발생

된 토크이다.

  

 

(3)

식 (3)에서 는 Newton-Euler 공식을 이용하여 관절의 위치, 

속도, 가속도를 통해 동역학 모델의 토크를 계산한다[16]. 는 

에서 구해진 동역학 모델과 실제 동역학 모델의 차이이다. 추

정된 로부터 충돌의 감지하기 위해서는 임계치를 설정해야 

하며, 다음과 같이 동적 임계치에 따라 충돌 여부를 설정한다.

→  (4)


   i f 

  

 i f  ≤

      

식 (4)에서 는 모니터링 신호를 나타내며, t는 함수의 

수집된 신호의 시간이며, 은 충돌 판별을 판별하기 위한 k번

째 충돌의 동적 임계치를 나타낸다[5].

을 동적 임계치로 충돌을 감지해도 [Fig. 3]과 같이 잔여 

[Fig. 2] Comparison of estimated torque using current signals and 

joint torque sensor signals. The peak of estimated torque from 

current signal is 0.625 Nm and joint torque sensor is 0.222 Nm

[Fig. 3] Result of data preprocessing 
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진동으로 인해 충돌 한 번에 여러 번 감지하게 된다. 따라서, 

다음과 같이 k번째 충돌이 시작된 시간과 끝나는 시간으로 충

돌 범위를 설정한다.


   i f  ≥ ≥ 

  
(5)

식 (5)는 는 시간에 따른 k번째 충돌이 일어난 여부를 0과 

1로 나타내며,   는 k번째 충돌이 시작하는 시간과 끝

나는 시간을 나타낸다. 

본 연구에서는 각 축의 센서로부터 추정된 의 최대 토

크의 범위가 각기 다르기 때문에 정규화 과정이 필요하다. 따

라서 본 연구에서는 수식 식 (6)과 같이 표준화를 수행하였다. 

 


maxmin

min
     (6)

앞선 데이터 전처리를 통해 [Fig. 3]과 같이 조인트 토크 센

서에 따른 충돌 여부를 분류한다. 또한 충돌 여부에 따른 데이

터를 충돌(Collision)과 비충돌(Non-collision)으로 나누어 저

장하며 다음 장에서 충돌 판별 알고리즘 개발을 위한 응답 변

수로써 사용된다.

3. 충돌 감지를 위한 충돌 판별 모델 개발

본 장에서는 충돌 판별을 위해 분류 알고리즘인 KNN, DT, 

SVM를 검증, 모델 평가를 소개하고 설명한다. 

3.1 분류 알고리즘

기계 학습은 크게 지도학습, 비지도학습, 강화학습의 세 가

지 범주로 나눌 수 있는데, 본 논문에서 다루는 분류알고리즘

은 지도학습 중에 속한다. 지도학습은 데이터와 그에 따른 라

벨이라는 원하는 목표의 데이터를 학습시킴으로써 라벨이 지

정되지 않은 데이터를 학습된 모델을 통해 예측한다. 주로 데

이터 분석이나 새로운 데이터를 매핑하기 위한 추론 함수로써 

사용할 수 있다. 대표적으로 분류 알고리즘은 KNN (K-nearest 

neighbors), Linear regression, Logistic regression, SVM (Support 

vector machine), DT (Decision tree), Naive bayesian 등이 있다. 

본 논문에서는 충돌 감지 알고리즘을 위한 구현을 위해 KNN, 

DT, SVM 총 3개의 분류 알고리즘을 적용한다.

3.1.1 KNN (K-nearest neighbors)

KNN 알고리즘은 훈련 데이터에서 가장 가까운 k개의 이웃 

클래스를 거리 함수 기반으로 하여, 테스트 클래스를 추정한

다[17]. 여기서, 데이터의 가까움을 측정하기 위해 [Table 3]과 

같은 거리 함수들을 사용한다[18,19]. 따라서 본 논문에서는 식 

(7)과 같이 k와 거리 함수를 Hyper-parameter로 사용하여 최적

의 KNN 모델을 구한다.

  
   (7)

3.1.2 DT (Decision tree)

DT 알고리즘은 하나의 루트 노드를 중심으로 여러 개의 분

기 및 자식, 터미널 노드로 구성이 되는데[20], 알고리즘 특성상 

복잡한 모델을 생성하기 때문에 분기와 노드의 개수를 적절하

게 설정해야 한다[21]. 또한, 노드의 분할 방법에 따라 ID3, C4.5, 

CART (Classification and Regression Tree) 등과 같이 다양한 

알고리즘 있으며, CART 알고리즘은 DT 방법론 중에 가장 잘 

알려진 방법론 중 하나이다. CART 알고리즘은 불순도(Impurity)

의 감소량에 따라 분리하는데, 불순도는 크게 지니 계수와 엔

트로피 지수로 다음 식 (8)과 같이 정의할 수 있다[22].

   ∑  
 

 ∑  
 log 

(8)

따라서, 본 논문에서는 DT의 방법론 중 하나인 CART 알고

리즘을 사용하여, 식 (9)와 같이 불순도 계산법과 터미널 노드

의 최소 개수, 분기의 최대 개수를 Hyper-parameter로 사용하

여 최적의 DT 모델을 구한다.


min

max  
  min

max
 (9)

3.1.3 SVM (Support vector machine)

마지막으로, SVM 알고리즘은 원래 이진 분류를 목적으로 

고안되었으나 한계점을 해결하고자 여러 멀티클래스를 분류

하는 방식이 제안되었다[23]. 하지만, 본 논문에서는 충돌과 비

[Table 3] Distances and their formulation

Distance Formulation

Euclid 

∑  

 






Manhattan 

∑

  
 




Chebyshev  max


Jaccard  


∪



∩



Standard Euclidean  


∑  
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충돌 두 개의 클래스로 나누어 분류하기 때문에, 멀티클래스

를 분류하는 방식을 고려하지 않는다. 이진 분류 SVM 알고리

즘은 데이터를 두 개의 클래스로 나누는 경계인 최적의 초평

면(Hyperplane)을 찾아 분류하는 알고리즘이다[24,25]. 분류하는 

초평면은 다음과 같이 정의할 수 있다.

  ′ (10)

식 (10)에서 벡터 는 초평면과 직교하는 벡터를 정의한 것

이다. 여기서, 최적의 초평면 얻기 위해서는 클래스와 초평면 

간의 관측 값이 포함되지 않는 공간을 마진(margin)이라고 하

는데, 이 마진이 최대 너비를 가지는 것을 말한다. 따라서, 

Lagrange 최적화 방법을 사용하여, 식을 정리하면 다음과 같

이 정의할 수 있다[25].

 ′ 
  



  ′

 ≤  ≤  ≤ ≤ 

(11)

식 (11)에서 는 이진 클래스 라벨을 나타내며, C는 Lagrange 

승수법의 제약(Constraint)이라 하고, G(.)는 커널 함수의 매트

릭스를 나타낸다. SVM는 Polynomial Kernel, Sigmoid Kernel 

등 다양한 커널 함수가 있지만, 충돌 데이터는 비선형의 원형 

초평면을 가지기 때문에 가장 효과적인 커널 함수인 Gaussian 

Kernel을 사용하며, 다음 식과 같이 정의할 수 있다.



 


  exp∥




∥
  (12)

식 (12)에서 는 커널의 크기를 나타내며, 높은 정확도를 얻

기 위해서는 C와 의 적절하게 선택해야 한다[26]. 따라서, 본 

논문에서는 식 (13)과 같이 C와 을 Hyper-parameter로 사용

하여 최적의 SVM 모델을 구한다.

        (13)

3.2 검증

검증은 데이터를 통해 모델을 학습시키고 훈련이 제대로 

성공했는지를 확인하기 위해서 반드시 필요한 과정이다. 훈련 

모델은 학습된 데이터에 대해서 적절한 예측을 보여줄 수 있

지만, 새로운 데이터를 정확하게 예측하지 못할 수도 있어 교

차 검증을 진행해야 한다. 교차 검증은 일반적으로 두 부분으

로 나누어 진행하며, 데이터의 일부를 모델의 학습에 이용하고 

학습된 모델을 테스트하기 위해 나머지 데이터를 사용한다[27]. 

교차 검증에는 Re-substitution Validation, Hold-out validation, 

K-fold cross-validation, Leave one out cross-validation 등의 기

법이 주로 사용되며, 본 논문에서는 K-fold Cross-validation을 

적용한다. K-fold cross-validation는 데이터를 동일한 k개의 폴

드로 분할하고 테스트를 위한 폴드 1개를 제외한 나머지 폴드를 

학습시킨다. 이를, k번 반복 수행한다[28]. 일반적으로 k의 값이 

높을수록 교차 검증의 정확도는 높아지나 과적합(Overfitting) 

문제가 발생할 수 있으므로, 적절한 K 값을 설정해야 한다[29]. 

따라서 본 논문에서는 K의 값을 3, 5, 10, 20으로 하여 분석하

였다.

3.3 모델의 성능 평가

본 논문에서는 분류 모델의 성능을 평가하기 위해서 평균 

제곱 오차(MSE, Mean-Squared Error)와 오차 행렬(Confusion 

Matrix)를 두가지를 사용한다.

3.3.1 MSE (Mean-Squared Error)

평균 제곱 오차는 영상 처리나 기계학습에서 주로 사용되

는 정확성을 측정하는 방법 중 하나이다. 실제 라벨 데이터와 

모델이 예측한 데이터의 오차를 제곱하여 평균으로 구한다. 

수식은 다음 식 (14)와 같이 정의한다.






  






 (14)

3.3.2 오차 행렬(Confusion Matrix)

오차 행렬은 학습 모델로 예측된 데이터를 행, 실제 데이터

를 열로 두고 평가하는 방식이다[30]. 이진 오차 행렬에서는 

True와 False로 나누기 때문에, 각각 행렬을 TP (True Positives), 

TN (True Negatives), FP (False Positives), FN (False Negatives)

으로 나눌 수 있다. 이를 통하여 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 

정확도(Accuracy) 등을 알 수 있으며[31], 수식은 다음 식 (15)과 

같이 정의한다.

   

 

(15)

이를 바탕으로 하여 본 연구에서는 학습 기반의 충돌 판별 

모델을 개발하였으며, 학습된 모델의 성능을 비교 분석하였다..

4. 충돌 판별 모델을 이용한 성능 비교

각 지도학습 알고리즘 별 Hyperparameter를 선정하였으며, 

최적화된 모델들을 비교하였다.
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4.1 최적의 Hyperparameter 설정

각각 알고리즘을 대상으로 [Table 4]와 같이 Hyper-parameter

를 선택하였으며, 그에 따른 범위를 지정하였다. 또한, 최적의 

Hyperparameter을 얻기 위해서 [Table 5]와 같은 결과를 도출

하였다.

튜닝 결과, 최적의 Hyperparameter로 설정된 KNN은 매개

변수 K는 20~30 내외의 값을 가지고, 거리 함수로는 Standard 

Euclidean을 많이 사용되었다는 것을 볼 수 있었다. 또한 DT는 

터미널 노드의 크기가 50~150 내외, 가지의 개수가 1,000~ 

100,000개 사이, 불순도의 척도가 Gini Index를 많이 사용했다

는 것을 알 수 있었다. 마지막으로 SVM은 C는 0.01~1.3의 내

외, 은 0.006 ~ 0.012의 값을 보였다. MSE의 지수는 KNN은 

평균 0.048%, DT는 평균 0.047%, SVM 평균 0.058%의 성능을 

나타났으며, 본 논문에서 선정한 알고리즘 3개 모두 0.05% 내

외의 수치를 갖는 것을 알 수 있다. 또한, Fold의 개수는 대부분 

10 또는 20인 경우의 높은 성능을 나타났었다.

4.2 모델 성능 비교

앞선 결과에 따른 각 알고리즘 별 최적의 Hyper-parameter 

적용한 모델을 가지고 알고리즘의 실행시간, Recall, Precision,. 

Accuracy를 [Table 6]과 같이 결과를 도출하였다. 

최적의 Hyperparameter로 선정된 모델을 동일한 개수의 테

스트 데이터를 가지고 예측하였을 경우, 모든 모델의 Recall은 

94%, Precision은 96% 내외의 값을 가졌다. 하지만, Accuracy는 

[Table 4] Hyperparameter range and types for each model. Note 

  is the number of observations

Algorithm HP Type Start End

KNN
K Integer 1 100

Distances Nominal *

DT

Node size Integer 1 



Branch Integer 1




Impurity Nominal **

SVM
Cost Log 1E-4 1E10

 Log 1E-11 1E2

* Euclid, Manhattan, Chebychev, Jaccard, S-Euclidean

** Gini index, Cross-entropy

[Table 5] Results of tuning hyper-parameters for each model. 

Note “CV Result” stands for MSE result

Model Fold Optimization-HP CV Result

KNN

3
k: 31

d: S-Euclidean
0.048650%

5
k: 29

d: Euclid
0.048933%

10
k: 27

d: S-Euclidean
0.048179%

20
k: 23

d: S-Euclidean
0.048200%

DT

3

node: 102

branch: 143420

I: Gini

0.047607%

5

node:58

branch: 1935

I: Gini

0.047622%

10

node95

branch: 2669

I: Entropy

0.04745%

20

node:143

branch: 987

I: Gini

0.04753%

SVM

3
C: 0.017399 

: 0.061401
0.07358%

5
C: 0.26981 

: 0.0065932
0.05225%

10
C: 0.62055

: 0.012997
0.05389%

20
C: 1.3408

: 0.014881
0.05289

[Table 6] Hyperparameter range and types for each model. Note 

  is the number of observations

Algorithm Recall Precision Accuracy Time

KNN-10 fold 94.0% 96.2% 96.4% 41 ms

KNN-20 fold 94.7% 95.4% 95.7% 15 ms

DT-10 fold 94.0% 96.1% 95.7% 93 ms

DT-20 fold 93.9% 96.2% 95.0% 5.3 ms

SVM-5 fold 93.3% 96.9% 97.1% 6.5 ms

SVM-10fold 94.0% 96.2% 96.4% 7.1 ms

[Fig. 4] Predicted result of actual data into a model using 

hyper-parameter
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최저 95%에서 최고 97%의 차이를 가진 것을 알 수 있다. 또한, 

각각 모델의 평균 예측 시간은 DT, KNN, SVM 순으로 낮다. 

또한, 각각 모델의 평균 예측 시간이 KNN는 28.1 ms, DT는 

49.3 ms, SVM는 6.8 ms을 가진다. 즉, SVM모델을 적용한 충

돌 판별 알고리즘이 높은 정확도와 빠른 시간을 가진다는 것

을 알 수 있다. 이를 바탕으로 최적의 SVM 모델을 가지고 실

제 매니퓰레이터의 데이터에 적용하는 경우 [Fig. 4]와 같은 결

과를 나타낸다. 

5. 결  론

본 논문에서는 기계학습 기법 중에 지도학습 알고리즘을 

적용하여, 조인트 토크 센서 기반으로 충돌을 판별하기 위한 

단계로 1) 데이터 수집 및 전처리 2) 충돌 감지를 위한 분류 모

델 개발, 3) 최적의 모델 선정의 3단계를 제안하였다. 제안 사

항을 통해 토크 센서의 외부 토크만 추출하여 충돌 상태를 충

돌(Collision)과 비충돌(Non-collision)상태로 분류하였으며, 

각 알고리즘의 Hyper-parameter를 최적화하여 비교 분석하였

다. 그 결과 충돌 판별 알고리즘을 구축하는데 있어서 KNN, 

DT, SVM 중에서 SVM을 이용하는 것이 높은 정확도와 낮은 

실행시간을 가지는 것을 확인할 수 있었다. 다만, 다양한 기계

학습 기법 중의 지도학습 알고리즘만을 적용한 연구라는 점과 

충돌 상황 프로세스의 충돌 탐지에서 그쳤다는 점에서 한계가 

존재한다. 그러나 학습 기반의 충돌 판별이 높은 정확도로 민

감하게 반응했다는 것과 낮은 지연시간으로 인식했다는 것에 

의미가 있을 것이며, 로봇 안전 시스템의 기초 연구로 활용 가

능하다. 본 연구를 통해 향후, 충돌 감지에서 그치지 않고 충돌 

식별, 반응 단계까지 학습한 알고리즘을 개발하고 기술을 적

용한 프레임워크 및 로봇 제어 시스템을 개발할 예정이다.
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