
1. 서  론

로봇 매니퓰레이터는 산업현장 뿐만 아니라 자연 재해와 

같은 극한 상황, 전쟁과 같은 위험한 분야, 미세한 작업이 필요

한 의료분야 등에서 인간을 대신한 작업수행을 대신한다.

매니퓰레이터를 통한 작업은 사용자가 미리 프로그래밍 한 

경로와 움직임에 따라 같은 동작만을 반복하는 경우가 대부분 

이었다. 그렇기에 매니퓰레이터의 작업은 갑작스럽게 변하는 

환경이나 새로운 환경에 놓이게 되면 스스로 판단하여 행동을 

수정하는 수준에 이르지 못하였다. 이러한 단점을 극복하고자 

로봇 제어 프로그래밍을 매니퓰레이터 하드웨어에 국한되게 

구성한 것을 넘어, 카메라 센서를 통한 비전인식, 촉각 센서를 

이용한 그리퍼 제어 등 공학적인 방법을 융합 및 응용하기 시

작했다. 또한 매니퓰레이터와 robot hand의 제어 기술 개발은 

단순 반복 작업만을 수행하던 과거와 달리, 인간의 작업에 활

용되는 도구를 그대로 사용하여 인간의 작업을 대체할 뿐만 

아니라, 실생활에 도움 되는 여러 가지 다양한 서비스의 제공

을 가능하게 하는 이점이 있다. 

로봇 매니퓰레이터와 인간의 손을 모방한 robot hand를 사

용하여 여러 종류의 다양한 물체들을 안정적으로 파지하는 연

구는 여전히 도전적인 주제이이고, 이러한 이점을 활용하기 

위하여 필수적으로 선행개발 되어야 할 기술이다[1,2].

본 논문에서는 3-Degree Of Freedom (DOF)로 구성된 3 

finger robot hand를 이용하여 형태가 다양한 물체들을 파지하

고, 이송하는 작업을 연구한다. 제 1장 서론에 이어서 2장에서 

robot arm의 시스템 구성에 대해 서술하고, 3장에서는 파지가

능한 물체의 유형을 10가지로 분류하고, 물체에 따른 파지 가

능한 후보점들 중에서 최적의 파지점을 5가지 목적함수를 통

하여 도출하고 각 가중치를 Artificial Neural Network로 학습

하여 최적의 파지점을 도출하는 알고리즘에 대해 서술한다. 4

장에서는 도출된 최적의 안정 파지점을 실제 robot hand로 파
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지 및 이송 실험에 적용하여 결과와 성능을 확인하고, 마지막 

5장에서 결론을 통해 마무리한다.

2. Robot Arm의 시스템 구성

2.1 Robot Hand의 시스템 구성

Robot Hand는 파지 작업에 따라 여러 가지 형태가 존재하

고 이를 매니퓰레이터 끝단에 교체하여 사용된다. 

본 실험에서는 일반적인 DC서보모터에 제어기가 삽입된 

Dynamixel로 구성된 3-finger robot hand로 물체를 파지한다. 물체

의 형태, 무게, 재질의 다양성으로 인하여 대표적인 10가지 타입

을 정하고 이 대표물체들의 형상에 따라서 기하학에 기반한 최적

의 파지점과 자세를 도출하고 이를 neural network로 구현한다.

최적의 파지 작업을 위해서 먼저 파지가 가능한 최대 및 최

소 범위를 정해야 되고, 이는 robot hand의 하드웨어 스펙에 따

라 달라진다. 본 논문에서 사용된 robot hand의 구성은 [Fig. 1]

과 같다. Robot hand는 400 g 정도의 무게를 가지며, 파지 가능한 

payroad는 약 1.5 kg이다. 

2.2 Robot Hand의 제어부 

Robot Hand를 구성하는 3개의 Dynamixel은 각각 RS-485 

통신으로 제어되며, 제어는 관절 제어모드를 통하여 각 finger

를 분해능 0.29°로 제어한다. 또한 최대 torque 값 설정이 가능

하며 moving speed 설정을 통한 각각의 핑거 간에 독립적인 파

지 제어가 가능하다.

2.3 Robot 매니퓰레이터의 시스템 구성 

물체의 파지 실험에 사용된 6 자유도의 로봇 매니퓰레이터

의 구성은 [Fig. 2]와 같다. DC 모터 5개로 구성된 5자유도의 

매니퓰레이터에 dynamixel (MX-64)를 추가하여 6 자유도를 

구성한 뒤 끝단에 robot hand를 부착하였다.

3. SG-ANN

3.1 안정적 파지를 위한 Artificial Neural Network

Stable Grasping Artificial Neural Network (SG-ANN)는 [Fig. 

3]과 같이 구성된다.

[Fig. 1] Robot Hand Hardware specification

[Fig. 2] Robot Manipulator System configuration [Fig. 3] SG-ANN block diagram
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Robot hand로 파지 할 수 있는 물체의 최대 폭과 길이, 파지 

가능 무게 등의 하드웨어 정보, 물체의 테두리 좌표정보(x, y, 

h)를 입력 받는다. 물체의 정보와 RGB-D 센서를 이용한 CNN 

처리를 통해 파지 대상물체를 10가지 타입의 원형으로 분류하

고[3,4], 각각의 물체 형태에 대하여 파지점들의 위치로 이루어

진 파지 후보 군을 물체와 robot hand의 특성을 고려하여 파지 

가능한 최적의 높이와 폭, 물체의 중심점을 고려한 정규분포의 

확률 밀도 함수를 구성하여 가치함수에 적용하고[5-8], 도출된 각 

목적함수의 가중치를 물체별로 Neural network를 통해 학습시

켜 각 물체 별 최적의 파지점에 대한 가중치를 도출하여 안정적

인 파지작업을 수행한다[9-12]. 도출된 파지점을 robot hand의 핑

거길이를 고려한 파지가능 깊이를 고려하여 6 cm이내의 경우 

물체의 윗면에서 파지하고, 7 cm를 초과하는 경우 옆면에서 파

지하도록 한다. robot hand의 제어에는 PID 제어기가 사용된다.

3.2 Geometry 기반의 목적 함수 구성

정규분포의 확률 밀도함수를 통해 안정적 파지를 위한 

objective function 도출하는데 아래의 5가지의 판단기준이 사

용된다. 

1. 물체의 형태에 따른 안정된 파지 점의 높이 평균

2. 파지 점의 높이 차이

3. 최적의 파지 폭

4. 물체 기하학적 중심의 최적 위치

5. 물체의 무게 중심의 최적 위치

5가지의 판단기준들은 최적의 평균 값을 기준으로 양쪽으

로 cost가 점점 감소하는 확률 밀도 함수를 objective function으

로 활용하여 [Fig. 4]와 같이 구성된다. 각 조건들의 최대, 최솟

값을 이용하여 표준편차를 구하여 이용한다. 이 방법을 통하

여 최적의 값이 가장 높은 cost를 얻을 수 있으며, 그 또한 근처 

값을 중심으로 높은 cost를 얻는다.

 
 












(1)




or 
(2)

는 표준편차이며, 확률 변수 Z에 의해 결정되며 관계식은 

식 (2)와 같다. 식 (1)에서 x는 각 가치 함수에 입력으로 들어가

게 될 변수이며, x의 최대값을 a, 최소값을 b라고 정의한다. 확

률변수는 각 가치 함수에 맞게 정하여 함수를 구성하였다.

대부분의 가치가 최소값과 최대값 사이에 나오도록 확률 

변수를 설정하였다. 는 확률 밀도 함수에서 평균 값을 뜻하

며, 함수가 평균 값을 기준으로 대칭을 이룸과 동시에 평균 값

에서 최고의 가치가 도출되도록 설정한다. 본 논문에서는 각 

가치 함수에 사용되는 평균 값을 최적의 값으로 설정하였다. 

또한 함수에서 사용하는 임의의 파지 점 두 개는 아래 [Fig. 5]

와 식 (3)에서 보이듯이  로 표현한다.

   

   
(3)

3.2.1 파지 높이에 대한 목적 함수

물체를 안정적으로 파지하기 위해서는 두 파지점의 높이가 

비슷하여야 한다. 높이와 관련된 목적 함수를 구성하기 위해 

물체가 파지 가능한 최대의 높이 h를 먼저 구한다, 또한 확률 

변수 Z는 3으로 설정하여 최댓값과 최솟값 사이의 가치가 

99%로 나오게 설정하였다. 

높이와 관련된 목적 함수는 총 두 가지 경우로 분류한다. 임

의로 선택된 파지점 두 개의 높이 평균과 높이 차이를 이용한

다. 높이의 평균이 최적의 높이일 때, 두 파지점의 높이의 차가 

최소일 때 안정적인 파지가 가능하며, 가장 높은 가치를 가지

게 된다.

먼저, 높이의 평균을 통한 목적 함수의 구성이다.

 



(4)

위 식을 이용하여 두 파지점의 평균()을 알아낸다. 식 

(4)에서 은 파지 점 에서의 h축 좌표 값이며, 는 에서

의 h축 좌표 값이다. 두 파지점의 평균을 이용하여 다음 확률 

밀도 함수 식 (5)에 대입하여 가치를 구한다. 높이 최적 값()

은 미리 정해 높은 10가지의 물체 형태를 가장 안정적으로 파

지하는 높이로써, 파지 작업 실험을 통해 알아내어 사용하였

다. 표준 편차는 물체를 파지 가능한 최대값을 물체의 최대 높
[Fig. 4] Objective function of neural network
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이라고 설정하여, 미리 정한 확률변수와 식 (2)를 이용하여 구

하였다. 

다음으로, 파지점의 높이의 차이를 최소로 하는 목적 함수

의 구성이다. 파지 할 때 robot hand의 두 파지점이 비슷한 높이

에서 파지 하는 것이 안정적으로 파지 가능하다. 따라서 두 파

지점의 높이의 차이를 절대값이 작을수록 안정적인 값으로 설

정한다.

   (5)

위 식을 통하여 두 파지점의 높이 차이를 구한다. 은 파지 

점 에서의 축 좌표 값이며, 는 에서의 축 좌표 값이다. 



 
 












(6)

확률 밀도 함수 식(6)에 대입하여 파지점의 높이 차에 대한 

가치를 구한다. 최적 값은 두 높이의 차이가 -(최대 높이) ~ +

(최대 높이)이므로 0으로 설정하여 적용하였다. 표준 편차()

는 최대값을 물체의 최대 높이라고 설정하며, 미리 정한 확률

변수와 식 (2)를 이용하여 구하였다.

3.2.2 파지 폭에 대한 목적 함수 

물체를 집을 수 있는 폭을 robot hand의 특성에 맞추어 최적 

파지 폭을 정하게 된다. 본 실험에서 사용된 3-DOF robot hand

는 2 cm ~ 15 cm 사이의 폭으로 파지하는 것이 가능하며, 그 중

심 폭인 8.5 cm 로 파지되는 것을 최적의 폭으로 설정하였다. 

확률변수는 약 1.92로 설정하여 5 cm ~ 11 cm 사이에 cost가 

90%가 나오게 정하였다. 폭의 경우 최소나 최대 파지 점에서

도 파지가 불가능하지 않기에 확률 변수를 높게 설정하지 않

았다.



 












(7)




 


 


 (8)

위의 확률 밀도 함수 식 (7)에 대입하여 최종 가치를 구한다.

표준 편차()는 최대값을 파지 안정적인 최대 폭(11 cm)라고 

설정하여, 앞서 정한 확률변수와 식 (2)를 이용하여 구하였다.

3.2.3 물체의 기하학적 중심에 대한 목적 함수 

물체를 파지 시에 물체의 기하학적 중심점에 가까운 곳을 

파지하는 방법이 가장 안정적이기에 목적 함수를 설정한다. 

파지 지점 P와 물체 중심 s와의 각도 차이가 작을수록 중심과 

일직선에 가까우며 안정적인 파지가 가능하다. 이 각도의 차

이를 통하여 최적의 파지 위치를 판별한다. (x, y), (x, h), (y, h) 

평면   에서 각각의 각도 차 를 합산하여 적용한다.  

이고, 확률변수를 3으로 적용하여 cost를 구한다. 

  arctan

   (9)

  arctan

   (10)

여기서 ∋ 이다.

각 평면에 관한 각도 차이(s)를 구하면 다음과 같다.

 
 












 

      

    

    

  

(11)

다음과 같이 구한 각도 차이를 확률밀도함수를 이용하여 

cost를 구한다. 표준 편차()는 최대값을 90°라고 설정하여, 미

리 정한 확률 변수와 식 (2)를 이용하여 구한다.

[Fig. 5] Center of shape & grasping point
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3.2.4 물체의 무게 중심에 대한 목적 함수

물체를 파지 하였을 때 중력에 의하여 물체의 회전이 발생

하는 경우가 있다. 이를 피하기 위해, 물체의 무게에 따른 중심

점을 고려하여 회전각이 최소가 되는 파지점을 판단한다. 즉, 

robot hand로 물체를 잡았을 때 두 파지점의 연결선 상에 물체

의 무게 중심점이 포함되면 안정적인 파지가 가능하다. 최적

의 파지 위치 계산은 기하학적 중심 목적 함수에서 구한 방법

과 유사하다. 


  arctan

   (12)


  arctan

   (13)

여기서 ∋ 이다. 위 식을 이용하

여 무게 중심점을 기준으로 각 파지점의 각도 차이(m)을 구한다.



 
 












  


    

  


  

  


  

   

(14)

각 평면 각도의 차이를 구한 뒤 합산하여 목적 함수에 이용

할 변수를 구한다. 표준 편차()는 기하학적 중심 가치 함수와 

마찬가지로 최대값을 90°, 확률 변수를 3으로 설정하여, 식 (2)

를 이용하여 구한다.

3.2.5 안정 파지 점의 최종 목적 함수 

앞에서 구한 가치들을 목적 함수의 최댓값으로 나누어 가

치의 범위를 0 ~ 1사이로 비례하게 변환한다. 식 (15)와 같이 

구한 높이의 가치, 폭의 가치, 기하학적 중심의 가치, 무게 중

심의 가치들을 합산하여 물체별로 가치가 최대가 나오게 되는 

파지점의 좌표를 도출하게 된다. 가치의 최댓값을 도출하는 

방법으로 machine learning의 한 기법인 maximize을 사용하여 

최적의 파지 점을 구하게 된다. Maximize는 변화되는 입력 변

수에 따라 cost의 변화율을 판단하여, 가치가 더 나은 입력 변

수를 찾아내어 최적의 파지점을 구하게 된다.

 










































 



 











(15)

여기서 도출된 최적 파지점에서 의 값은 neural network

의 모델 중 다층 퍼셉트론(Multi-layer Perceptron)을 사용하여 

학습하였다. [Fig. 6]은 뉴럴 네트워크의 구조를 나타낸 것으로 

각 목적함수를 통해 도출된 5개의 파지요소를 순차적으로 

1000번 입력하여 5000개의 파지 목적함수를 입력으로 하고, 

각 물체별로 목적함수의 가중치 중 안정된 파지작업의 최적값

을 도출한다.

Neural network의 구조는 아래와 같다.

Network type : Feed-forward back propagation

Performance (cost) function : SGD(Stochastic Gradient Descent)

Training function : Sigmoid, ReLU

경사하강법(gradient decent method)과 역전파(back propagation)

의 적용으로 각 물체 당 각 코스트별 최적의 result(W)값을 도

출하여 최적 파지점을 구한다. 여기서, neural network은 최적 

weight 값의 도출을 위한 학습에 쓰이고, 학습 된 데이터를 적

용하여 파지 실험을 진행하였다.

  (16)

  cos 
  



cos (17)

 ∙∙∙∙∙ (18)

[Fig. 6] Structure of Neural Network 
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 (19)

입력과 w에 따른 결과 변화율을 예측함으로써 효율적인 w

값을 도출한다.

3.3 물체의 분류

RGB-D 센서를 통해 물체를 인식 한 후 CNN 처리를 통해 

물체의 파지가능한 후보군을 생성하고, 센서를 통해 인식된 물

체를 분류하기 위해 machine learning에서 대표적으로 사용하

는 classification algorithm인 supervised learning을 이용한다. 

[Table 1] 10 types of grasped objects

shape size[mm]

Regular 

hexahedron

width : 60

depth : 60

height : 60

Rectangle

width : 60

depth : 40

height : 120

Pentagonal 

prism

diameter : 60

height : 80

Cylinder
diameter : 60

height : 140

Quadrangular 

pyramid

lower base : 70

height : 80

Polyhedron 

hexahedron

upper base : 40

lower base : 70

height : 60

Cone
diameter : 70

height : 80

Sphere diameter : 70

Hemisphere diameter : 70

Ellipse
width : 80

height : 60

[Fig. 7] Optimal grasp height graph of rectangle

[Fig. 8] Optimal grasp height graph of cylinder

[Fig. 9] Optimal grasp height graph of quadrangular pyramid

[Fig.10] Optimal grasp height graph of cone

[Fig. 11] Optimal grasp width and center of shape&mass graph
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supervised learning은 데이터에 대한 label이 주어진 상태에서 컴

퓨터를 학습시키는 방법이다. 본 실험에는 [Table 1]과 같이 크게 

10가지의 형태와 크기의 label 데이터를 사용하여 학습한다[3,4].

3.4 시뮬레이션 구성 및 학습

시뮬레이션은 파지 대상 물체를 일반화 시킨 10가지의 형

태의 물체와 좌표들로 진행한다. 미리 정해 놓은 10가지 물체 

중 rectangle, cylinder, quadrangular pyramid, cone 타입으로 각

각 나누고, 3D 파일로 시뮬레이터에 삽입한다. 각 물체는 다음 

그림에서 나타나는 확률밀도함수를 사용하여 약 5,000개의 

샘플을 가지고 최적의 파지점을 도출하였다. [Fig. 7] ~ [Fig. 10]

는 각 물체의 높이(차이, 평균)에 따른 확률 밀도 함수로 나타

낸 것이다. 왼쪽의 그래프는 높이 차이에 대한 목적 함수로써 

인식된 물체의 파지점간의 높이 차이로 -(최대 높이) ~ ＋(최

대 높이)의 사이에 가치들이 표현되고, 0에서 최대값을 가진

다. 오른쪽의 그래프는 파지 높이의 평균에 대한 목적함수로

써 직육면체, 원기둥, 정사각뿔, 원뿔의 최적의 파지 높이인 6 

cm, 7 cm, 2 cm, 4 cm와 같다. [Fig. 11]은 폭과 기하학적 중심 

및 무게 중심과 관련된 확률 밀도 함수이다. 기하학적 중심과 

무게 중심 확률 밀도 함수는 구하는 방식이 동일하고, 최소값, 

최대값, 최적값이 같기 때문에 가치 함수 그래프는 동일하다.

[Table 2] ~ [Table 5]는 각 물체의 밑면에서의 중심점을 (0, 

0, 0)으로 기준으로 두 파지점의 위치 좌표를 각 목적 함수에 

적용하여, Cost가 높은 상위 10개의 파지점을 나타내었다.

4. 실 험

시뮬레이션을 통해 도출된 파지 후보군 중 최적 파지 위치

를 이용하여 robot hand로 개별 물체를 파지한다. 파지 대상 물

체는 시뮬레이션 된 대상 물체 중에서 rectangle, cylinder, 

quadrangular pyramid, cone의 4가지 물체로 정하고, 도출된 최

적 파지 위치에 따라서 robot hand로 실제 제작된 물체를 파지

한다[13,14].

[Table 2] Top 10 coordinate pairs of rectangle

      Total_Cost

0.5 -3 6.2 -1 3 5.9 4.39992

0.5 3 5.8 0.3 -3 5.8 4.37507

-0.6 -3 6 0.4 3 6.5 4.36273

0.9 -3 5.5 0.9 3 5.5 4.35853

0.8 -3 5.3 0.7 3 5.7 4.33542

0.5 -3 5.9 -0.6 3 5.2 4.33079

-1 3 5.7 0.6 -3 6.5 4.32972

0.9 3 5.2 -1 -3 5.5 4.32217

-1 -3 4.8 0.5 3 5 4.27118

-1 -3 6.3 -0.8 3 5.3 4.25739

[Table 3] Top 10 coordinate pairs of cylinder

      Total_Cost

-2.85 1.65 7.2 2.95 -1.55 6.7 4.55551

-0.65 -3.25 7.9 -0.65 3.25 5.9 4.45419

-0.65 3.25 6.6 -1.45 -2.95 6.7 4.37616

3.15 0.15 6.2 -3.25 -0.35 8.4 4.37081

-2.35 -2.15 7.4 2.35 2.15 8 4.36726

3.05 1.25 6.2 -2.85 -1.75 5.4 4.36345

-2.35 -2.15 8.3 2.65 1.95 6 4.35218

3.25 -0.75 7.5 -2.75 1.85 5.9 4.34161

2.15 2.55 6.4 -1.85 -2.75 5.5 4.33520

0.65 -3.15 6 -1.35 2.85 7.6 4.33102

[Table 4] Top 10 coordinate pairs of quadrangular pyramid

      Total_Cost

-2 2.8 1.6 2.4 -2.2 2.51 4.29958

2.8 2.6 1.6 -2.6 -2.1 2.06 4.27521

2.6 -1.7 2.06 -3 2.8 1.14 4.25820

0.2 2.8 1.6 0.1 -2.6 2.06 4.17246

-2.8 2.1 1.6 2.3 -1.4 2.74 4.14331

-1 2.6 2.06 -1 -2.5 2.29 4.13056

0.3 -2.5 2.06 -1 2.9 1.37 4.12642

2.1 -1.6 3.2 -3.2 2.7 0.69 4.12556

-2.7 2.4 1.83 2.8 -1.8 1.6 4.12143

-2.3 2.6 2.06 -2.4 -2.9 1.37 4.10084

[Table 5] Top 10 coordinate pairs of quadrangular cone

      Total_Cost

-1.6 -1.6 4.24 -1.3 -1.8 4.39 3.95487

-0.7 2.1 4.41 -0.7 -2.4 3.43 3.94919

-2.2 0.5 4.26 2.2 0.4 4.33 3.94354

-0.8 -2.6 2.67 -0.7 2.3 3.76 3.91232

0 -2.8 2.4 0 2.4 3.77 3.90512

1.8 -1.6 3.74 1.8 1.4 4.18 3.89845

-1.4 -2.1 3.35 -1.7 1.9 3.26 3.89315

0.2 2.4 3.74 -0.9 -2 4.48 3.87444

-2.2 -0.2 4.43 2.2 0.5 4.26 3.86845

-1.7 -1.4 4.45 -1.7 1.2 4.87 3.85087
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파지 실험은 robot hand가 물체를 파지하고 물체가 놓인 위

치로부터 20 cm 위로 들어 올린 뒤, 5초 동안 물체를 놓치지 않

고 파지 상태를 유지하는 것을 성공이라 보고, 물체 당 20번씩 

파지 실험을 진행하였다. 

[Fig. 12] ~ [Fig. 15]에 나타난 붉은 색의 선들은 학습을 통해 

도출된 파지 위치 점들 중에서 Total_Cost가 높은 상위 10개의 

쌍을 표시한 것이고, 초록 색의 선은 가장 높은 Total_Cost를 

지닌 안정적인 파지점을 의미한다. 

제안한 알고리즘의 우수성을 입증하기 위하여 두 가지 실

험 방법으로 파지 성공률을 측정 후 비교한다. SG-ANN을 통

하여 최적 파지 점을 도출하고, 이를 통해 파지한 SG-ANN의 

방법과 RGB-D 센서를 통해 물체를 인식하고 CNN을 통해 파

지위치를 도출하고, 이 위치점을 이용하여 물체 별로 무게 중

심과 평행하게 무게 힘에 해당하는 힘으로 파지하도록 한 

Force- closure 방법을 비교 하였고[15], 각 물체별로 파지 실험 

시 파지 성공률을 [Table 6]에 나타내었다. 최적 파지 점을 적

용한 SG-ANN의 경우 직사각형과 원통형 물체를 파지 시에 

각각 19번의 높은 파지 성공률을 보였다. Force-closure를 사용

하여 물체의 무게 중심만을 고려한 경우, 일정 높이에서 물체

의 파지상태를 유지하지 못하고 물체가 많이 미끄러지는 현상

이 나타났고 SG-ANN의 최적파지 점 도출을 통해 이를 극복

하였다. 또한 사각뿔과 원뿔처럼 파지하기 힘든 물체의 경우

에도 SG-ANN에서 높은 파지 성공률을 달성하였다.

5. 결 론

3 자유도의 로봇핸드를 통한 물체의 안정적인 파지 작업을 

[Fig. 12] Retention candidate and operation of rectangle

[Fig. 13] Retention candidate and operation of quadrangular 

pyramid

[Fig. 14] Retention candidate and operation of cylinder

[Fig. 15] Retention candidate and operation of cone

[Table 6] Comparison of grasping success rate

Objects
Grasping success rate(%)

Force closure SG-ANN

Rectangle 80 95

Cylinder 85 95

Quadrangular pyramid 70 80

Cone 65 75
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수행하기 위하여, 파지 대상 물체를 정하고, 파지 대상 물체의 

형태와 robot hand의 특성과, 파지 가능한 최적의 높이와 폭, 

물체의 중심점 등의 기하학적인 정보를 이용하여 목적함수에 적

용하고 neural network를 구성하여 최적의 파지 위치를 도출한다. 

다양한 물체를 10가지 대표형태로 분류하고, 실제 물품과 

대표되는 형태로 제작된 물체들을 각각 robot hand를 통한 실

제 파지 작업을 수행하였고, 제안한 알고리즘과 기존에 사용

되는 방법을 비교하여 테스트하였다. 추후 robot hand의 파지 

힘 벡터가 friction cone 내부에 존재하도록 neural network의 

parameter를 피드백 제어하여 auto tuning하는 방법에 대하여 

연구 할 예정이다. 
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터 공학부 전자공학과 석사과정 재학 중

관심분야: 지능로봇시스템 설계 및 제어, 로봇 제어, 통신, 마이크로프

로세서 응용

이 장 명

1980 서울대학교 전자공학과(공학사)

1982 서울대학교 대학원 전자공학과 석사

(공학석사)

1990 Computer Engineering, University of 

Southem California(공학박사)

1992~현재 부산대학교 교수

관심분야: 지능로봇시스템 설계 및 제어, 마이크로프로세서 응용, 

특수 환경 Navigation and Localization


