
1. 서  론

매니퓰레이터는 공장에 적용되어 조립, 이송, 가공 등의 작

업을 수행[1]하는 것부터 시작하여 4차 산업혁명과 맞물리면서 

인공지능이 적용된 시스템에 대한 수요와 보급이 증가하고 있

다. 매니퓰레이터의 작업은 장애물 회피, 목적지 도착으로 구

성되어 있기 때문에 움직이는 경로를 설계하는 것은 매우 중

요하며[2] 이것이 제대로 이루어지지 않는다면 그 효용성이 사

라지게 된다. 이 때, 매니퓰레이터의 경로를 설계하고 제어하

면서 문제가 되는 것이 바로 특이점이다[1-6]. 매니퓰레이터를 

제어할 때 자코비안이 사용되는데, 특이점에서는 자코비안의 

역행렬이 계산되지 않기 때문에 제어에 오류를 야기한다. 특이

점을 회피하기 위해 Nakamura[7]와 Wampler[8]는자코비안의 성

분에 조정항을 추가하는 방법을 사용하였고 이를 Singularity 

Robust Inverse 혹은 Damped Least Squares 방법이라고 한다. 

이는 의사 역행렬이 항상 존재한다는 장점이 있지만[3] 조정항

으로 인해 진동의 위험이 있는 단점이 있다. 또한 Whitney[9]는 

관성 행렬을 가중치로 사용하여 에너지를 최소화[10] 시킴으로

써 기구학 해를 최적화 하는 Weighted Least Square 방법을 사용

하였다. 그리고 2000년 이후로는 자코비안의 의사역행렬을 대

신하여 자코비안의 전치행렬로 제어하는 Jacobian Transpose[11] 

방법이 제안되었다. 이 방법은 계산 시간이 오래 걸리는 특이

값 분해가 필요하지 않아 고속 연산에 유리하고 시스템의 안

정성이 검증 되었다는 장점이 있지만 추종 오차가 다른 알고

리즘에 비해 크다는 단점이 있다[3].

최근에는 Chung 등[1]이 직선 경로상에 특이점이 발생할 경

우[12] 일정 영역을 설정한 후 해당 영역 안에서 회피 모션을 수

행하여 오리엔테이션의 오차 발생을 최소화하는 연구를 진행

하였다. 회피 모션을 수행함으로써 특이점으로 인한 모터의 
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급격한 각도 변화를 방지한다는 장점이 있었지만 특이점 영역

을 얼만큼 설정해야 좋은지 결정하기 위해서는 반복적 실험을 

통해야 하는 번거로움이 있다. 따라서 이 회피 영역을 로봇 스스

로 결정하고 이에 따라 회피 경로를 생성하는 연구가 필요하다.

본 논문에서는 특이점 주변을 회피해야 할 대상으로 봄과 

동시에 목적지까지 엔드 이펙터가 이동하는 경로를 생성하기 

위해 미로 찾기 같은 경로 생성에서 많이 이용되는 강화학습

을 이용한다. 그중에서도 Deep Deterministic Policy Gradient 

(DDPG, 심층 결정론적 정책 강하법) 알고리즘을 사용하였다. 

DDPG 알고리즘은 액터-크리틱 신경망이 존재해서 행동과 그 

행동의 결과인 상태의 좋고 나쁜 정도를 계산하고 보상을 통

해 신경망 업데이트하고 다음 행동을 개선한다. 이를 매니퓰

레이터 시스템에 적용하면 행동은 엔드 이펙터의 움직임, 상

태는 3차원 공간 상의 엔드 이펙터 위치 그리고 길 찾기를 특

이점 회피 후 목적지 도착으로 치환하여 생각할 수 있겠다. 이

는 Phaniteja 등[13]은 강화학습을 이용한 특이점 회피를 위해 상

태로 조인트 각도, 행동으로 조인트의 각속도를 설정한 것보다 

훨씬 직관적이라는 장점이 있다. 즉, 엔드 이펙터가 목적지까

지 멀거나 특이점을 유발하는 위치 근처면 나쁜 상태, 목적지

에 가까워지면 좋은 상태로 판단하면서 일부는 직선 경로로 움

직이다가 특이점 근처에서만 회피 동작을 하는 경로 생성과 

회피 영역의 크기를 로봇 스스로 설정하는 것이 목적이다. 

DDPG 알고리즘은 신경망 갱신을 위해 보상식을 설정할 수 

있는데[14-16], 본 논문에서는 조인트와 3차원 공간 사이의 속도 

전파성을 나타내는 매니퓰러빌리티를 추가하였다. Chung[1]

등의 연구에서 제안한 회피 영역의 크기를 결정하기 위해 속

도 전파성도 고려하기 위함이다. 보상식에는 여러 인자를 추

가할 수 있는데, 학습의 결과로 모든 인자들을 종합적으로 고

려한 경로를 생성하게 된다. 결국 사람이 직접 정하거나 반복

적 실험을 통해 결정해야 하는 회피 영역의 크기를 로봇 스스

로 결정할 수 있게 된다.

본 논문에서 사용한 플랫폼은 총 12자유도의 양팔 로봇으

로써 이는 물체를 옮기는 작업에 사용하기가 좋으며 그 중에

서도 물건을 위에서 아래로 내리는 작업을 사람 대신에 수행

하기 좋다. 따라서 양팔 매니퓰레이터가 긴 막대를 위에서 아

래로 내리는 직선 경로 제어 시 특이점이 발생하는 상황을 확

인하고 DDPG 알고리즘을 통하여 학습의 결과로 대체 경로를 

생성한다. DDPG를 포함하는 개념인 강화학습을 이용한 이전

의 연구[17]는 목표점 도착 후 물체를 잡기 위해 엔드 이펙터의 

정보를 x, y, z 위치 정보만 주었다. 따라서 여러 가지의 도착 자

세가 나왔고 그 중에는 물체를 잡기에 불안정한 자세도 포함

되어 있었다. 반면 본 논문에서는 위치뿐만 아니라 물체에 변

형이 가해지지 않는 범위 내에서 방위 정보도 추가하여 학습 

모델을 구성하였기 때문에 일정한 자세를 유지할 수 있다.

2. 양팔 매니퓰레이터 해석

2.1 양팔 매니퓰레이터의 구조 

본 연구에 사용한 매니퓰레이터는 [Fig. 1]과 같이 사람이 서 

있는 형상을 하고 있으며 한 팔에 6 DOF (Degree Of Freedom, 

자유도)씩 총 12 DOF이다. 기준이 되는 좌표계는 [Fig. 1] 하단

의 X, Y, Z 축이 모두 표시된 좌표계이다.

좌표계 배치에 따라 DH table을 작성하면 [Table 1]과 같다. 

오른팔과 왼팔의    파라미터는 같으며 만 다르다. 부

분에서 괄호 밖이 오른팔, 괄호 안이 왼팔의 파라미터이다.

2.2 수행 작업

양팔 매니퓰레이터를 이용하여 여러 작업을 할 수 있는데, 

그 중에서 하나의 물체를 두 개의 매니퓰레이터로 동시에 내

리는 작업을 할 수 있다. 이 작업을 시작점과 도착점의 최단 경

로인 직선 경로로 움직였을 때 3장에서 설명할 특이점이 발생

하는 경우를 발견하였고 직선경로를 그대로 추종할 시 제어에 

오류가 발생할 위험이 있다[18]. 특이점 발생 여부는 3.3절에서 

설명할 매니퓰러빌리티를 경로의 점마다 계산하여 판단하였

[Fig. 1] Dual 6 DOF manipulator

[Table 1] DH table of right and left manipulator

   

1 


0 0  

2 


0 0  

3 


-25.1 0  

4 


0 0  

5 


-22.7 0  

6 


0 17 0



DDPG 알고리즘을 이용한 양팔 매니퓰레이터의 협동작업 경로상의 특이점 회피 경로 계획   139

고 이 상황을 [Fig. 2]와 [Fig. 3]에 나타내었다. 

[Fig. 2]와 [Fig. 3]의 굵은 파란 선은 위에서 아래로 내려오

는 경로를 의미하고 엔드 이펙터의 빨간 점은 직선 경로상에

서 특이점이 발생한 지점이며 왼쪽은 시뮬레이션, 오른쪽은 

실제 구동 장면이다. 검은색 원으로 표시한 위치의 4번째 조인

트의 각도가 0이 되면서 3번째와 5번째의 조인트 회전축이 정

렬되고 매니퓰러빌리티가 0이 되면서 특이점이 발생하였다. 

이에 관한 자세한 사항은 3장에서 설명한다. 

3. 자코비안과 특이점

3.1 자코비안

매니퓰레이터의 조인트 공간에서 속도를 라 하고 3차원 

공간에서 엔드 이펙터의 x, y, z에 대한 선속도, 각속도의 벡터

를 라 했을 때 와 는 식 (1)와 같은 관계를 가지며 이 때, 

를 자코비안이라고 한다.

  (1)

이 때 는 위치와 방위의   6차원 속도 벡터이

고, 는 6 DOF 조인트의 6차원 벡터이다. 따라서 

는 × 행렬이다. 

제어대상은 조인트이기 때문에 식 (1)은 식 (2)와 같이 변형된다. 

  (2)

자코비안의 역행렬이 존재하기 위해서는 det가 존

재해야 하는데, 이는 행렬의 특잇값(singular value)의 곱으로 

표현될 수 있다. 는 자코비안의 특잇값으로써 특잇값 분해

를 통해 구할 수 있다. 

det   
  



 (3)

3.2 특이점

만약 자코비안의 특잇값 중 하나 이상이 0이 되면 det 

는 0이 되어 자코비안의 역행렬이 존재하지 않아 식 (2)에 따

라 매니퓰레이터 제어를 할 수 없게 된다. 이 상태를 특이점이

라 규정한다[4]. 특이점이 발생할 수 있는 기구학적 자세[12]를 

[Fig. 4] ~ [Fig. 6]에 나타냈다. 특이점을 유발하는 원인이 되는 

조인트를 빨간색으로 표시하였다. 이 중 [Fig. 4]의 손목 특이

점은 2.2의 수행 작업 도중 발생할 수 있지만 [Fig. 5]의 어깨 특

이점은 1축과 3축이 정렬되어야 하기 때문에 [Fig. 1]과 함께 

참고하면 팔을 벌리고 있는 모습이 됨을 알 수 있다. 따라서 2.2

의 작업 도중 나타날 수 없다. [Fig. 5]의 팔꿈치 특이점은 평행

한 두 회전축이 만드는 평면상에 다른 회전축이 존재하면 발

생하는데, [Fig. 1]을 보면 본 논문에서 사용한 매니퓰레이터는 

1축부터 6축까지 순차적으로 회전축이 직교하기 때문에 모터

의 배치 방향의 다름으로 인해 발생할 수 없다.

[Fig. 2] Singularity occurrence configuration

[Fig. 3] Singularity occurrence configuration (side view)

[Fig. 4] Wrist singularity posture

[Fig. 5] Shoulder singularity posture

[Fig. 6] Elbow singularity posture
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3.3 매니퓰러빌리티

Yoshikawa T.는 현재 자세에서 엔드 이펙터가 위치와 방위

를 바꿀 수 있는 정도를 매니퓰러빌리티(manipulability)로 정

의하였다[4]. Non-redundant한 매니퓰레이터의 경우 식 (4)과 

같이 정의된다.

  det (4)

식 (2), (3)과 함께 본다면 매니퓰러빌리티가 커질수록   속

도벡터가  속도벡터로 잘 전파됨을 의미하고[19] 이는 곧 특

이점에서 멀어짐을 의미한다. 같은 의미로 특이점에서는 매니

퓰러빌리티가 0이 된다. 즉, 매니퓰러빌리티는 속도 전파성을 

알 수 있는 파라미터이다. 매니퓰러빌리티는 이어지는 DDPG 

알고리즘에서 보상을 계산하는 파라미터로 사용된다.

4. DDPG 알고리즘

4.1 DDPG 알고리즘

DDPG는 Deep Deterministic Policy Gradient(심층 결정론적 

정책 강하법)의 약자로 액터 신경망이 행동을 계산하고 크리틱 

신경망이 행동 가치를 계산하여 행동을 개선하는 알고리즘이다. 

[Fig. 7]에서 특정 상태 에서 식 (5)와 같이 -탐욕 정책으로 행

동 를 결정한다. 는 상태 에서 가능한 행동의 개수,  

는 Q 값을 최대로 하는 행동 이며, ≤ ≤ 이다. 즉,   이

면 행동을 100% 랜덤하게 선택하고   이면 Q-learning에 기

반한 탐욕 정책으로 행동을 결정한다. 탐욕 정책은 식 (6)과 같

이 Q값이 최대가 되는 행동을 선택하는 정책이다.

  











 



   




 ≠  
(5)

  arg  (6)

Q값은 행동가치함수로써 다음과 같이 계산한다.

  
   

  

                          (7)

행동 를 실행하고 나서 결정되는 다음 상태 과 보상

을 피드백한 후 리플레이 버퍼에 저장하고 일정 수준 이상 데

이터가 쌓이면 무작위 추출하여 미니배치로 신경망을 업데이

트 한다. 신경망을 업데이트 하기 위한 데이터들은 서로 독립

적이라고 가정하지만 탐욕 정책으로 나온 데이터는 그렇지 않

기 때문에 독립성을 부여하기 위해 리플레이 버퍼를 사용한

다. 행동 가치함수 Q값을 만드는 크리틱 네트워크는 식 (8)과 

같은 손실함수로 업데이트 되는데, 이 과정에서 TD (Time 

Defference) 타겟(  )이 영향을 받기 때문에 

크리틱 네트워크를 복사한 타겟 크리틱 네트워크를 만들고 여

기에서 TD 타겟을 계산한다. 

행동 를 생성하는 액터 네트워크는 식 (9)와 같은 정책 강

하법으로 업데이트 된다. 식 (8), (9)에서 N은 리플레이 버퍼에

서 추출한 샘플의 수 즉, 미니배치 크기이다.

 




  



    
 (8)

∇

≈







∇   
∇


 (9)

타겟 액터 네트워크는 다음 상태 을 입력받아 다음 상

태의 행동 을 식 (5)의 탐욕 정책으로 생성한다. 이는 TD 

타겟을 계산하기 위해 필요한 데이터이다.

즉, DDPG 알고리즘은 앞서 설명한 과정을 거쳐 액터, 크리

틱 네트워크의 가중치를 업데이트 함으로써 학습한다. 학습이 

종료된 후 상태 를 입력받았을 때 신경망의 결과인 행동 

를 도출하는 알고리즘이다. 

4.2 특이점 발생 문제에 적용

앞서 설명한 내용을 매니퓰레이터 시스템에 적용하면 상태

는 엔드 이펙터의 현재 위치, 행동은 엔드 이펙터가 사방으로 

1 cm씩 움직이는 것, 학습 과정은 액터-크리틱 네트워크의 가

중치를 업데이트하는 것으로 취급할 수 있다. 그리고 해결해

야할 문제는 특이점 유발 위치를 피하면서 목표점에 도착하는 

것이다.[Fig. 7] DDPG algorithm schematic
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즉, 학습 과정에서 엔드 이펙터가 여러 방향으로 움직여보

면서 현재 위치가 특이점 발생 위치에 멀면서 목표점에 가까

우면 좋은 상태, 그 반대이면 나쁜 상태로 판단하고 행동을 도

출하는 신경망의 가중치를 개선하기 때문에 원하는 경로를 생

성할 수 있을 것이라고 예상하였다. 5장의 시뮬레이션 시스템 

역시 이와 같이 구성하였다.

5. 문제 상황 및 시뮬레이션 시스템 구성

5.1 문제 상황

[Fig. 8]과 같이 긴 막대를 두 개의 매니퓰레이터로 동시에 잡

아 오른쪽 사진처럼 목표점으로 움직이는 일을 할 때 직선 경로

로 움직일 시 [Fig. 2]에서처럼 빨간 점에서   이 되면서 특

이점이 발생한다. 따라서 특이점이 발생하는 점을 피해가는 경

로 설계를 자동으로 하기 위한 시뮬레이션 시스템을 구축한다.

5.2 시뮬레이션 시스템

경로 설계 시뮬레이션을 위해 SIMULINK로 [Fig. 9]와 같

이 시뮬레이션 DDPG 시스템을 구성하였다. 환경(environment)

은 로봇 시스템으로써 행동(action)을 받아 움직이고 에이전트

(agent)의 내부에는 액터-크리틱 신경망이 있다. 로봇의 상태를 

알 수 있는 파라미터인 observation, 목적에 부합하는 상태인지 

알 수 있는 isdone, 1회 행동에 따른 보상 값인 reward를 에이전트

로 보낸다. 에이전트는 다시 이 값들은 받은 신경망에 대입하여 

행동을 계산한다. 한 번 행동을 취할 때를 스텝이라고 하는데, 지

정한 스텝 수대로 에이전트-환경 사이클을 반복하거나 목표에 

도달하면 하나의 에피소드가 끝나며 이를 반복하여 학습한다.

5.3 시뮬레이션 시스템 - 환경

[Fig. 10]은 환경(environment) 내부의 시스템을 보여준다. 

먼저 일정 부분 직선 경로로 매니퓰레이터가 움직이고 회피 대

상인 특이점 근처에 다다르면 에이전트로부터 행동을 받는다. 

이전 상태로부터 x, y, z축으로 조금씩 이동하며 목표점에 도착

해야하기 때문에 행동 인자로 엔드 이펙터의 를 지

정했고, [Fig. 11]과 같이 ZYZ Euler angle중 위로 솟은 Z축으로 

회전하면 물체를 안전하게 잡을 수 없고, 화면 앞으로 나오는 Z

축으로 회전하면 물체와 그리퍼에 힘이 가해져 변형이 일어날 

수 있다. 따라서 Euler angle 중 Y 축의 회전 변화량()만 행

동 인자로 추가하였다.

[Fig. 8] Starting point and goal point of rod transfer task

[Fig. 9] DDPG environment and agent

[Fig. 10] Environment system

[Fig. 11] ZYZ Euler angle and rod grasping

[Fig. 12] Manipulator system
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[Fig. 12]는 환경 내부의 매니퓰레이터 시스템을 보여준다. 

매니퓰레티어 시스템에서 행동을 받아 움직이고 난 후 엔드 

이펙터의 좌표와 매니퓰러빌리티를 결과로 내놓는다. 그런 다

음 목표점에 도착했는지, 현재 위치가 어디인지, 특이점에 빠

졌는지 판단하는 정보와 이 데이터로 계산한 보상을 에이전트

로 넘겨준다. 이 과정이 한 번의 스텝이다.

보상 함수는 인자 및 계수를 변형해가며 실험한 결과 제일 

좋은 결과를 보인 식 (10)과 같이 정하였다. 

  (10)

식 (10)에서 는 엔드 이펙터와 목표점 사이의 거리, 는 

목표점에 도착했을 시 1, 그렇지 않을 시 0이 되는 신호이다. 

은 매니퓰러빌리티이며 는 경로상 존재하는 특이점이 되는 

점과 엔드 이펙터의 거리가 5 cm 이하가 되면 1, 그렇지 않으면 

0이 되는 신호이다. 즉, 특이점이 되는 점에서 멀어짐과 동시에 

목표점과 가까워지는 짧은 경로일수록 보상이 커지게 된다.

5.4 시뮬레이션 시스템 - 에이전트

에이전트는 환경으로부터 받은 데이터를 신경망에 입력하

여 행동을 도출하며 전체적인 구조는 [Fig. 13]과 같다. 

액터 신경망은 양팔 엔드 이펙터의 좌표(observation)를 입

력 받아 행동인 를 출력하는 역할을 하고 

[Fig. 14]와 같이 구성하였다. 활성화 함수로는 계층(Layer)1, 2

에는 Relu 함수, output에는 tanh 함수를 사용하였다.

크리틱 신경망은 엔드 이펙터의 좌표와 행동을 입력받아 

행동 가치함수를 계산하여 액터 신경망을 업데이트하는 역할

을 한다. 그 구조는 [Fig 15]과 같다. 활성화 함수는 모든 계층

에 Relu 함수를 사용하였다. 

5.5 학습 결과

학습의 결과는 [Fig. 16]과 같이 나왔으며 하나의 에피소드 

당 100 step 움직이도록 설정하였고, 총 10,000 에피소드를 진

행하며 학습하였다. 파란선은 하나의 에피소드에 대한 보상이

고 주황선은 에피소드들의 평균 보상 값이다. 특이점을 회피

하면서 목표점에 도달하면 양의 값을 보상으로 받도록 모델을 

설정했기 때문에 학습 결과가 양의 값으로 수렴하면 좋은 모

델이 된다. 

약 900번째 에피소드에서 성공을 많이 하기 시작하였지만 

실패하여 보상이 0점 아래로 떨어지는 경우도 생긴다. 4,000번 

이후로 안정적으로 계속 성공하여 보상 값이 20,000에 가까운 

에피소드들이 연속으로 나온다. 6,000번 근처에서 실패하는 

경우가 3회 생겼지만, 이후로 안정적으로 수렴하였다.

학습을 진행한 컴퓨터의 사양은 CPU i5-7600 3.50GHz, 

GPU NVIDIA GeForce GTX 1050, RAM DDR4 16GB이고 

10,000번의 에피소드를 학습하는데 약 9시간이 소요되었다. 

수렴 양상을 보이는 에피소드 4,000번대에 진입하는 데는 약 3

시간 반이 소요되었다.

[Fig. 13] Actor-Critic network structure

[Fig. 14] Actor network

[Fig. 15] Critic network

[Fig. 16] 10,000 episodes learning result
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6. 시뮬레이션 및 실험

학습 결과로 저장된 에이전트를 시뮬레이션 대상으로 설정하

고 시뮬레이션을 진행하였다. 그 결과는 [Fig. 17]에 나타내었다.

청록색은 에이전트가 회피 경로로 만들어낸 엔드 이펙터의 

궤적을 나타낸 것이고, 양팔 매니퓰레이터가 분홍색 십자 모

양 지점의 특이점을 회피하여 도착점에 도착한 것을 볼 수 있

다. 특이점은 2.2절과 3절에서 언급했듯이 4번째 조인트의 각

도가 0이 되며 3축과 5축의 회전축이 정렬되고 이 때 매니퓰러

빌리티가 0이 되면서 발생한다.

해당 경로를 앞에서 본 [Fig. 18]을 보면 특이점 발생지점인 

분홍 십자 위치를 x축의 음의 방향으로 회피하며 지나가는 모

습을 볼 수 있다.

[Fig. 19]는 해당 경로를 위에서 본 모습이며 앞서 언급한 내

용과 동일한 결과를 확인할 수 있다.

[Fig. 20]은 경로를 지나가면서 특이점까지 거리를 나타낸 

그래프이다. X축은 경로를 이루는 점의 순번이기 때문에 무차

원이다. X축이 16일 때까지 이어지는 직선은 단순 직선 경로

일 때의 거리이고 x축이 17일 때 이후부터 에이전트가 생성한 

경로를 따르는 상황이다. 특이점와 가장 가까울 때의 거리가 

3.9 cm인 것을 확인할 수 있는데, 이는 특이점 근접을 판단하

는 기준인 5 cm보다 가까운 거리이다. 보상 식에 조인트의 속

도가 엔드 이펙터의 속도로 전파되는 정도를 나타내는 매니퓰

러빌리티를 추가하였기 때문에 회피 시 계속 5 cm를 유지하는 

[Fig. 17] Singularity avoidance path

[Fig. 18] Singularity avoidance path – front view

[Fig. 19] Singularity avoidance path – top view

[Fig. 20] Distance to singularity

[Fig. 21] Manipulability – straight path 

[Fig. 22] Manipulability – avoidance path
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것보다 더 가까이 가면서 회피하는 것이 속도 전파성에서 더 

좋다고 해석할 수 있다.

[Fig. 21]은 목표점까지 직선 경로와 회피 경로에 대한 매니

퓰러빌리티의 로그 스케일 값을 보여준다. [Fig. 19]의 왼쪽의 

직선경로에서는 y축인 매니퓰러빌리티가 0에 매우 근접한 

까지 떨어진 것을 보아 특이점이 발생했음을 확인할 수 있

다. 반면 [Fig. 22]처럼 회피 경로에서는 매니퓰러빌리티가 큰 값

으로 안정적으로 유지되면서 특이점을 회피했음을 알 수 있다.

생성한 회피 경로로 실제 플랫폼에 적용하여 움직인 결과

는 [Fig. 23]과 같다. Z자 모양으로 순서대로 본다.

[Fig. 24]와 [Fig. 25]는 [Fig. 23]의 실험에서 엔드 이펙터가 

움직인 경로를 나타낸다. 시뮬레이션 경로인 [Fig. 18], [Fig. 

19]와 비슷한 모양을 나타냄을 볼 수 있다.

7. 결  론

본 논문에서는 경로의 점 마다 매니퓰러빌리티를 계산하고 

이를 이용하여 직선 경로상에 존재하는 특이점을 찾아낸 후 

이를 회피하는 경로 생성을 위해 DDPG 모델을 적용하였다. 

DDPG 알고리즘으로 구성한 시뮬레이션 모델은 보상이 큰 

목표점을 향해 엔드 이펙터가 나아가게 함과 동시에 특이점을 

유발하는 경로 위의 점에 가까이 갈수록 음의 보상을 준다. 따

라서 모델은 이 점을 장애물로 인식하고 회피하려는 동시에 

의 속도 전파성을 나타내는 매니퓰러빌리티가 큰 경로를 생성

하였다. 이는 자코비안 계산으로 특이점을 회피하는 기존 연

구[7-9, 11]에 비해 속도 전파성까지 고려한 경로를 생성할 수 있

다는 장점이 있다. 또한 기존의 강화학습을 이용한 장애물 회

피 연구[17]는 엔드 이펙터의 방위 정보 없이 학습을 진행하였

기 때문에 목표점에 도달하는 여러 자세가 결과로 도출된 반

면, 본 연구에서는 방위 정보를 추가하여 안정된 자세로 목표

점에 도달할 수 있었다.

학습의 결과 x축 음의 방향으로 반원 모양을 그리고 특이점 

근접 판단 기준인 5 cm보다 낮은 3.9 cm를 보이는 등 기준보다 

낮은 값을 보이면서 회피 경로를 생성하였다. 이는 특이점 근

처라고 판단하여 음이 보상을 주는 기준인 5 cm에서 매니퓰러

빌리티를 함께 고려한 결과라도 판단된다. 즉, 5 cm보다 가깝

게 특이점을 회피하는 것이 속도 전파 측면에서 더 좋다는 의

미로 해석된다.

그리고 본 시스템은 학습의 결과로 신경망의 가중치가 저

장된 에이전트 파일을 저장하고 이를 경로 생성에 활용하는

데, 새로운 목표점 혹은 회피점이 있을 시 다시 학습을 진행하

지 않고 기존의 에이전트 파일을 활용하여 경로를 생성하도록 

더 연구해야 할 부분이 있다. 

더불어 학습 시 특이점을 점 장애물로 인식하고 학습을 진

행하였는데, 점들을 이어 구역으로 회피 대상을 설정하면 공

간 장애물에 대한 회피도 가능할 것으로 예상한다. 이는 비젼 

센서와 결합하여 실제 장애물에 대한 정보를 받으면 물체에 

대한 회피 연구로 발전 가능할 것이다.
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