
1. 서  론

최근 산업 현장에서는 대량 생산을 위해 로봇을 이용한 자

동화 사례가 늘고 있다. 하지만 형상이 복잡하고 공차가 작은 

부품에 대한 조립은 공정 속도가 느려 자동화가 어려운 실정

이다. 특히 비정형 환경의 조립 작업에서는 오차가 발생하기 

쉽고, 오차 보정에 많은 시간이 필요하다. 최근 비정형 환경에

서 조립구의 위치를 파악하여 조립을 수행하기 위해 이미지를 

이용한 강화학습 기반의 조립 방안이 연구되었다[1]. 해당 연구

는 조립물과 조립구를 포함하는 이미지가 강화학습 네트워크

에 입력되어, 조립물과 조립구 사이의 오차를 식별하는 방법

을 제안하였다. 하지만 이 방법은 위치제어를 기반으로 조립

을 수행하여 미세한 오차에도 큰 힘이 발생하여 부품 사이에 

재밍(jamming)이 발생하여 부품이나 로봇이 손상될 수 있다[2]. 

또한 이미지를 네트워크의 입력으로 하는 경우 연산시간이 증

가하고, 오차에 대한 신속한 대응이 어렵다.

비정형 환경에서는 삽입구의 위치를 찾는 탐색 작업이 필

수적이다. 일반적으로 나선형 또는 무작위의 움직임을 수행하

여 홀 위치를 탐색한다[3,4]. 이러한 방식은 궤적을 따라 움직이는 

중에 정의된 힘/토크 조건을 만족하면 삽입을 수행한다. 이러한 

전략은 나선형 또는 무작위 방식으로 움직이면서 정의된 조건을 

만족할 때까지 수행된다. 이 방법은 불필요한 움직임을 지속적

으로 수행해야 하므로 조립시간이 오래 걸린다. 한편, 실제 현

장에서 조립 자동화의 수요가 높은 커넥터에 특화된 조립 연구

가 수행되었다[5]. 해당 연구는 몰렉스 커넥터(molex connector)

를 대상으로 하여 커넥터의 형상에 대한 수학적인 모델을 통해 

탐색 궤적을 생성하였다. 그러나 이 방법은 모델을 생성하는 
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데 시간이 오래 걸리고, 각 커넥터의 특성에 맞추어 움직임을 

일일이 정의해야 한다[6]. 이러한 작업에는 전문적인 지식을 가

진 숙련된 작업자가 투입되어야 한다는 단점이 있다.

조립을 반복적으로 시도하여 움직임을 최적화하는 강화학

습을 이용한 연구가 수행되었다. [7]은 이산적(discrete)인 행

동을 정의하여 상태정보에 따라 정의된 행동을 수행하며, [8]

은 가상환경에서 학습된 결과를 빠르게 실제 환경에 적용한

다. 하지만 두 방안 모두 조립 위치를 알고 있는 정형적인 환경

에만 적용가능한 단점이 있다. 비정형 환경에 적용 가능한 방

안이 제시되었다. [9]는 사용자의 시연을 이용하는 방안으로, 

단순한 형태의 펙에만 적용했다는 한계가 있다. 

본 연구에서는 비정형 환경의 커넥터 조립작업에서 발생하

는 힘/토크 정보를 이용한 강화학습 기반의 조립전략을 제안

한다. 제안된 방법은 커넥터에 대한 힘/토크 정보 기반의 접촉 

상태를 정의하고, 학습을 통해 커넥터의 구멍을 탐색하기 위

한 빠른 탐색 궤적을 생성하여 조립시간을 단축시킬 수 있다. 

또한 접촉 과정에서 과도한 접촉력이 발생하지 않도록 부품 

사이의 로봇의 임피던스 제어에 사용되는 강성을 조절하여 부

드러운 조립을 가능하게 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 접촉 상태 기반의 

커넥터 조립전략에 대해 소개한다. 3장에서는 강화학습 기반

의 조립전략에 대하여 설명한다. 4장에서는 파워 커넥터의 조

립을 통해 제안된 방법을 검증하였으며, 블라인드 탐색과의 

비교를 수행하였다. 마지막으로, 5장에서 결론을 도출한다.

2. 접촉 상태 기반의 커넥터 조립

2.1 커넥터 조립전략

커넥터에 대한 일반적인 조립 전략은 [Fig. 1]과 같다. 먼저 

비전 시스템을 기반으로 커넥터 구멍(connector hole)를 인식

한 후 자세를 추출한다. 다음으로 로봇은 추출된 커넥터 구멍

의 자세(즉, 위치와 방위)에 따라 파지한 커넥터를 커넥터 구

멍에 정렬(alignment)시킨다. 이때 비전 시스템에 의한 오차로 

인해 두 부품 사이에 상대 오차가 발생할 수 있다. 이는 커넥터

의 삽입 실패를 야기하므로 미세한 정렬 오차를 줄이기 위해 

힘/토크 정보를 이용한 탐색(searching)을 수행한다. 탐색은 미리 

정의된 궤적을 따라 커넥터와 커넥터 구멍 사이에 발생하는 

접촉력을 모니터링하여 커넥터 구멍의 자세 정보를 얻는 과정

이다. 로봇이 정의된 궤적을 따라 구동할 때, 구멍을 찾으면 순

간적으로 접촉력이 감소하거나 미세한 동작이 발생한다. 이에 

따라 탐색은 종료되고, 탐색 종료 시점의 로봇 자세를 정렬 자

세로 정의한다. 마지막으로 정렬 자세 기준으로 삽입(insertion)

을 수행하게 된다. 일반적으로 공차가 작은 부품의 삽입 시에 

과도한 접촉력의 발생을 방지하기 위해 힘제어의 일종인 임피

던스 제어를 사용한다[10].

임피던스 제어는 로봇의 움직임과 접촉력 사이의 동적 관

계를 이용하여 접촉력을 제어하는 방법이다[11]. 임피던스 제

어를 적용하면 로봇 조립 시에 안정적인 접촉을 구현함과 동

시에 접촉력에 대해 적절히 반응할 수 있다. 위치제어를 기반

으로 로봇을 구동하면 로봇은 궤적을 따라 구동된다. 이때 접

촉이 발생하면, 로봇의 궤적과 더불어 임피던스 제어기에 의

해 접촉력에 대한 위치 보상이 수행된다. 로봇에 입력되는 제

어입력 xc는 다음 식과 같다.







(1)

여기서 xd는 로봇의 궤적으로부터 생성된 목표 위치 궤적, xF

는 임피던스 제어기로부터 산출되는 접촉력에 따른 위치 보상

으로 다음과 같다.









 (2)

여기서 B, K는 로봇 말단에서 구현되는 감쇠계수 및 강성으로 

임피던스 파라미터이다. F는 로봇과 접촉 환경 사이에 발생하

는 접촉력(힘과 토크)으로 로봇 말단에 부착된 힘/토크 센서를 

통해 측정된다. 이때 강성을 조절하면 조립 시에 발생하는 오

차에 대응하여 조립물 사이의 유연한 접촉을 구현할 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 접촉력에 대응하여 실시간으로 강성을 

조절하여 조립을 수행한다.

2.2 접촉 상태 기반의 탐색 궤적 생성

기존의 탐색 방법은 정렬 오차를 고려하지 않는 형상(나선, 

원형) 궤적을 사용하므로 조립시간이 길어진다. 이를 해결하

기 위해 접촉 상태를 기반으로 탐색 궤적을 생성한다. 접촉 상

태(contact state)란 커넥터와 커넥터 구멍이 특정한 자세로 접

촉할 때 발생하는 접촉력의 양상이다. 본 연구에서 커넥터는 

로봇에 파지되어 있고, 접촉력은 커넥터의 물체 좌표계 {O}를 

기준으로 측정된 힘/토크를 의미한다. 이때 로봇의 툴 좌표계 
[Fig. 1] Blind search with spiral path for hole detection
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{T}는 {O}와 동일하게 설정하였다. 예를 들어, [Fig. 2(a)]와 같

이 커넥터가 구멍의 좌측에 접촉하면 {O}의 y축을 기준으로 양

의 방향 토크 +τy가 측정된다. 반대로 구멍 우측에 접촉하면 −τ

y가 측정된다. 한편 [Fig. 2(b)]와 같이 커넥터가 구멍 상단에 접

촉하면 {O}의 x축을 기준으로 음의 방향 토크 −τx가 측정되며, 

하단에 접촉하면 +τx가 측정된다. [Fig. 2(c)]는 [Fig. 2(a)], [Fig. 

2(b)]의 접촉 상태가 복합된 상태로 −τx와 +τy가 동시에 측정된다.

접촉 상태는 커넥터의 형상에 따라 특정한 접촉 패턴을 보

인다. 따라서 본 연구에서는 접촉 상태에 따른 자세 오차를 줄

이도록 x축 및 y축의 위치 궤적과 z축의 방위 궤적을 생성하여 

탐색 궤적으로 사용한다. 탐색은 커넥터와 구멍 사이의 자세 

오차를 극복하는 과정으로, 커넥터의 위치는 {O}의 중심이다. 

커넥터 구멍은 비정형 환경에 놓여 있으므로 구멍 자세는 알 

수 없다. 탐색은 [Fig. 3]의 예시와 같은 순서로 수행된다. 먼저 

접촉 상태 1에서 −τx와 +τy가 측정되므로, 녹색으로 표시한 

점선과 같이 x축 및 y축의 음의 방향으로 궤적을 생성한다. 이

를 통해 접촉 상태 2와 같이 위치 오차를 극복하는 과정에서 

여전히 z축의 방위 오차가 존재한다. 이에 따라 토크 −τz가 측

정되고, 녹색으로 표시한 점선과 같이 z축의 음의 방향으로 방

위 궤적을 생성하여 오차를 줄인다. 이러한 탐색 궤적을 따라 

임피던스 제어를 기반으로 로봇을 구동하면 접촉 상태 3과 같

이 커넥터와 구멍이 정렬된다. 해당 방안은 커넥터의 일반적

인 형상인 사각 형상을 예시로 설명하였으나, 힘-토크 피드백

이 발생 가능한 다른 형상에도 적용이 가능하다.

3. 강화학습 기반의 조립전략

앞서 설명한 접촉 상태 기반의 조립전략을 수행하려면 접

촉 상태가 정의되어야 한다. 하지만 실제 접촉이 발생하면 많

은 접촉 양상이 존재하므로 이를 모두 접촉 상태로 분류하여 

대응하기가 어렵다. 이에 대응하기 위해 반복적인 시도를 통해 

최적의 방안을 학습하는 강화학습(reinforcement learning)을 

사용한다. 강화학습이란 에이전트(agent)의 현재 상태(state)에 

따른 행동(action)을 취하여 산출되는 보상(reward)을 통해 의

도한 방향으로 정책(policy)을 학습하는 과정이다. 이때 보상

함수(reward function)를 사용자가 설계하여 원하는 에이전트

의 거동에 맞게 네트워크를 학습할 수 있다. 본 연구에서는 빠

른 시간 내에 커넥터 구멍의 자세를 찾도록 로봇의 탐색 궤적

을 생성함과 동시에 접촉력에 대응하여 적절한 강성을 출력하

는 강화학습 기반의 조립전략을 개발하였다.

3.1 강화학습 구조

강화학습의 에이전트는 로봇이며, 상태는 조립 시 발생하

는 접촉력과 조립 진행률이다. 접촉력은 -1과 1사이로 정규화

된 힘 FN과 토크 τN을 사용한다. 조립 진행률 d는 커넥터의 총 

삽입 깊이에 대해 로봇이 커넥터를 삽입한 거리의 비로 정의

한다. d가 0일 때는 탐색 단계, 0과 1 사이인 경우 삽입 단계, 1

이면 조립 성공을 의미한다. 조립 진행률을 통해 학습 과정에

서 조립 성공 여부를 판단할 수 있도록 하였다. 강화학습에 사

용되는 현재 상태 st는 다음과 같이 정의된다.


 

 
 

 
 

 
  (3)

한편, 행동은 상대 자세와 강성으로 구분된다. 먼저 상대 자

세 p에 대한 행동 a1,t는 다음과 같다.


     (4)

px, py는 x축, y축 방향의 위치, prz는 z축의 방위이다. p는 탐

색 궤적에 해당하며, 커넥터와 구멍 사이의 자세 오차를 극복

[Fig. 2] Alignment error for assembly: (a) aligned to the left side 

of the hole, (b) aligned to the top side of the hole, and (c) aligned 

to the top left side of the hole

[Fig. 3] Searching process in assembly strategy
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하는데 사용된다. 다음으로, 강성 K에 대한 행동 a2,t는 다음과 

같다.


      

 (5)

강화학습을 이용한 조립전략의 구조는 [Fig. 4]와 같다. 탐

색을 위한 조립전략은 a1,t를 a2,t를 동시에 사용하고, 삽입을 위

한 조립전략은 a2,t만을 사용한다. 삽입 시에 a1,t는 공차가 작은 

커넥터와 구멍 사이에 불안정한 접촉을 유발하므로 사용하지 

않는다. 이러한 행동은 20 ms의 주기로 로봇에 적용된다.

학습 과정에서 행동은 현재 상태에 대응하여 연속적으로 출

력되어야 한다. 따라서 연속 공간에서 강인한 학습 성능을 보

이는 Soft Actor-Critic (SAC) 알고리즘을 이용하여 네트워크를 

구축하였다[12]. SAC는 액터-크리틱 구조 기반의 강화학습 알

고리즘으로, [Fig. 5]와 같이 액터는 상태에 따른 행동을 출력하

고, 크리틱은 출력된 행동을 평가한 후 Q값을 출력하여 최적의 

정책을 학습한다. 이때 액터와 크리틱 모델은 5개의 전연결층

(fully-connected layer)으로 구성된다. 이때 활성함수(activation 

function)는 정류 선형 유닛(rectified linear unit, ReLU)을 배치

하였다. 액터의 출력층은 평균과 표준편차로 구성된 확률적 정

책 기반의 행동을 출력한다. [Fig. 4]에서 SAC 1은 탐색 궤적 생

성을 위한 구조, SAC 2는 강성 조절을 위한 구조이다. 사전학습 

모델(pre-trained model)은 3개의 전연결층을 갖는 신경망으로 

구성되며, prz와 강성 Krz을 출력한다. 삽입 방위의 위치 명령과 

강성을 사전학습 모델을 이용하여 출력하지 않으면 학습이 느

려지거나 실패할 수 있다. 따라서 삽입의 용이성과 제안된 네트

워크의 적절한 학습을 위하여 사전학습 모델을 추가하였다.

3.2 보상함수 설계

상태, 행동에 따라 정책을 학습하려면 에이전트가 취한 행

동에 따른 적절한 보상함수를 설계해야 한다. 본 연구에서는 

앞서 설명한 SAC 1과 SAC 2의 보상함수를 각각 설계하여 사용

하였다.

3.2.1 탐색 궤적 생성을 위한 보상함수

SAC 1은 a1,t를 통해 탐색 궤적을 실시간으로 생성한다. 학

습 과정에서 의도한 궤적이 생성되면 양의 보상을, 아니면 음

의 보상을 주어 의도에 맞는 탐색 궤적을 학습한다. 탐색 궤적 

생성을 위한 보상함수 r1,t는 다음과 같다.

    (6)

   signsign   

 signsign   
(7)

   sign sign  

 sign sign  
(8)

rx, ry는 각각 x축 및 y축 방향의 위치 궤적에 대한 보상이다. 

현재 접촉 상태의 측정 토크에 대해 의도한 궤적이 출력되면 

+2, 그렇지 않으면 −2의 보상을 부여한다. 예를 들어, +τy가 검

출되었을 때, −px가 출력되면 +2의 보상을 부여한다. 한편 1회

의 에피소드 종료 시점에 탐색이 성공하면 +50, 실패하면 −50

을 추가로 부여한다.

3.2.2 강성 조절을 위한 보상함수

SAC 2는 a2,t를 통해 강성을 실시간으로 조절하며, 탐색과 

삽입 단계에 모두 적용된다. 탐색의 경우, [Fig. 6(a)]의 접촉 상

태에서 강성이 높으면 과도한 접촉력을 받아 탐색이 중단된

다. 삽입의 경우, [Fig. 6(b)]의 접촉 상태에서 강성이 높으면 y

축 방향으로 과도한 접촉력을 받아 재밍이 발생하여 삽입이 

중단된다. 이를 방지하기 위해 과도한 힘을 받으면 강성을 낮

추도록 보상을 부여한다. 또한 적절한 목표 힘을 유지해야 하

는 경우에는 적절히 강성을 높이도록 보상을 부여한다. 이를 

[Fig. 4] The overall structure of reinforcement learning-based 

assembly strategy: (a) searching phase, and (b) insertion phase

[Fig. 5] The structure for learning with the SAC algorithm
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반영하여 강성 조절을 위한 보상함수 r2,t를 조립 진행률 d에 따

라 다르게 정의하였다.

        
       

(9)

  
 (10)

  
 (11)

여기서 KN은 경험적으로 설정한 상한과 하한을 이용하여[−

1.0, 1.0] 사이의 값으로 정규화한 강성이며, rs는 유연한 접촉

을 구현한 경우의 보상이며, FN과 KN의 크기가 같고, 부호가 

반대이면 최댓값을 갖는다. rh는 목표 힘을 유지한 경우의 보

상이며, FN과 KN이 같을수록 최댓값을 갖는다. 탐색 단계(d=0)

이면 z축 방향은 rs를 사용하여 유연한 접촉을 구현하고, 탐색

을 위한 x축 및 y축은 rh를 사용하여 목표 힘을 유지하였다. 삽

입 단계(0<d<1)이면 z축 방향은 rh를 사용하여 목표 힘을 유지

하고, x축 및 y축은 rs를 사용하여 유연한 접촉을 구현하였다. 

4. 실험 결과

강화학습 기반의 조립전략을 검증하기 위해 [Fig. 7(a)]의 

실험 환경을 구성하였다. 로봇은 Universal Robots사의 UR5

를, 힘/토크 센서는 ATI사의 Gamma를 이용하였다. 조립 대상 

물체는 PC 조립에 사용되는 파워 커넥터로 선정하였다. 로봇

은 커넥터를 완벽히 파지한 상태이며, 파지된 커넥터의 움직

임은 없는 것을 가정한다. 로봇의 툴 좌표계 {T}는 커넥터의 

물체 좌표계 {O}와 동일하게 설정하였다. 

제안된 방법을 검증하기 위해 [Fig. 7(b)]와 같이 커넥터가 

구멍 근처에 접촉한 후, 구멍의 좌표계 {H}로부터 툴 좌표계 

{T}까지의 병진 및 회전 오차가 존재하는 상황에서 조립을 수

행하였다. 이때 {H}는 3차원 공간 상에 고정된 좌표계이다. 병

진오차는 {H}의 원점으로부터 {T}의 원점까지의 위치 오차를 

의미하며, x축 및 y축 방향의 병진오차 ex, ey를 ±4 mm의 범위

에서 무작위로 생성하였다. 회전오차는 {H}로부터 {T}까지

의 각 축에 대한 회전오차로, x축 및 y축 기준의 회전오차 erx, 

ery는 ±6°, z축 기준의 회전오차 erz는 ±15°의 범위에서 무작위

로 생성하였다.

먼저, 총 200회의 에피소드에 걸쳐 강화학습 기반의 조립전

략을 학습하였고, 결과는 [Fig. 8(a)], [Fig. 8(b)]와 같다. 학습 

과정에서 탐색 궤적 생성 및 강성 조절을 위한 조립전략이 동

시에 학습되며, SAC 1, 2에 대한 보상이 80회의 에피소드 수행 

이후부터 점차 수렴하여 적절히 학습이 수행된 것으로 판단하

였다. 본 연구에서는 180번째 에피소드의 가중치를 조립전략

의 성능 평가에 사용하였다. [Fig. 9]는 파워 커넥터에 대한 조

립 과정을 보여주는 사진이다.

오차는 정의된 범위 내에서 무작위로 생성하였다. 먼저, 

[Fig. 9]와 같이 로봇은 x축 및 y축 방향으로 병진 이동하며 구

멍의 위치를 탐색한다. 커넥터가 구멍에 근접하면 z축 기준의 

회전을 통해 커넥터와 구멍을 정렬한다. 마지막으로, 커넥터

와 구멍이 정렬되면 삽입을 수행한다. 이과정에서 실시간으로 

[Fig. 6] Undesirable contact states: (a) searching phase, and (b) 

insertion phase

[Fig. 7] (a) Experimental setup, and (b) initial phase

[Fig. 8] Sum of rewards per episode obtained while learning 

assembly strategy: (a) SAC 1, and (b) SAC 2

[Fig. 9] Power connector assembly process with learning results 

applied



460   로봇학회 논문지 제17권 제4호 (2022. 12)

측정되는 각 축의 접촉력이 50N을 초과하면 실패로 간주된다. 

조립 과정에서 강화학습 기반의 조립전략을 통해 생성된 탐색 

궤적(px, py, prz)은 [Fig. 10]과 같다.

조립 초기부터 2s까지 측정된 토크 (+τy, −τx)에 따라 위치 

궤적 (+px, −py)이 생성되어 점차 위치 오차 (ex, ey)를 줄인다. 이

는 식 (7)~(8)에서 보상을 설계한 의도대로 궤적이 생성됨을 

보여준다. 다음으로 위치 오차가 충분히 감소하면서 커넥터가 

구멍 위치에 근접한다. 그 결과로 토크(+τz)가 측정되고 방위 

궤적(+prz)이 생성되어 방위 오차(erz)가 감소한다. 방위 오차는 

점차 감소하여 7.2s 부근에서 커넥터와 구멍이 정렬되면 삽입

이 시작되고, 최종적으로 조립을 완료한다.

한편, 강화학습 기반의 조립전략을 이용하여 조절된 강성

은 [Fig. 11]과 같다. z축 강성(Kz)의 경우, 조립 초기부터 0.4초

까지의 탐색에서 측정된 힘(+Fz)이 증가함에 따라 점차 감소

한다. 반면에 이후의 삽입에서는 측정된 힘(+Fz)이 적절한 접

촉력을 유지하도록 강성(Kz)이 일정 수준으로 유지된다. 이와 

마찬가지로 x축 및 y축 강성의 경우에도 식 (9)~(11)에서 보상

을 설계한 의도에 부합하는 결과를 보여준다.

앞서 두 실험을 통해 강화학습을 기반으로 학습된 조립전

략이 적절한 탐색 궤적을 생성하고, 강성을 조절할 수 있음을 

보였다. 한편, 파워 커넥터 조립의 조립 성공률을 검증하기 위

해 총 200회의 커넥터 조립을 수행하였다. 결과는 [Fig. 12]와 

같다. 청색으로 표시한 점은 조립 성공, 적색으로 표시한 점은 

조립 실패를 나타낸다. 총 200회의 조립 중에 27회를 실패하였

다. 실패한 경우는 모두 erx, ery는 ±3.5°, erz가 ±7°의 범위를 초

과하였다. 이는 비교적 큰 오차이므로 앞서 보상함수에 정의

한 것과 다른 양상의 접촉이 발생하여 조립이 실패한 것으로 

보인다. 하지만 해당 범위 이내에서는 100%의 조립 성공률을 

보이는 데, 이는 보상함수를 통해 정의한 접촉 양상이 실제 커

넥터와 구멍 사이의 접촉을 적절히 반영했음을 의미한다.

한편, 기존에 널리 사용되는 힘/토크 정보 기반의 블라인드 

탐색(blind search)과 강화학습 기반의 탐색의 비교 실험을 수

행하였다. 블라인드 탐색은 나선 궤적(spiral trajectory)을 이용
[Fig. 10] Search trajectory during the assembly process

[Fig. 11] Force/torque and stiffness obtained during the assembly 

process

[Fig. 12] Experimental results of 200 trials of connector assembly

[Fig. 13] (a) Initial position with errors, and (b) search trajectory
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하였다. 나선 궤적은 회전은 고려하지 않으므로 두 방법의 비

교 실험은 회전 오차는 없고, 최대 ±4 mm의 위치 오차가 있는 

조건에서 실험을 수행하였다. 실험에 사용된 초기 위치는 

[Fig. 13(a)]와 같고, 적색으로 표시된 8개의 점을 초기 위치로 

하여 각 방법을 1회씩 수행하였다. 파워 커넥터 조립에 대한 

탐색 시간의 산출 결과는 [Table 1], [Table 2]와 같다.

나선 궤적을 이용하면 8회 중 1회를 실패하였고, 강화학습 

기반의 궤적은 조립을 모두 성공하였다. 탐색 시간은 각각 평

균 5.77s, 1.07s로, 제안된 방법이 약 5배 정도 빠르게 탐색을 완

료하였다. 나선 궤적은 [Fig. 13(b)]와 같이 생성된 궤적을 따라 

더 긴 거리를 이동해야 하므로 시간이 오래 걸리고, 나선의 크

기에 따라 탐색이 실패할 가능성이 높다. 하지만 강화학습 기

반의 탐색 궤적은 접촉 상태를 기반으로 구멍을 향하는 궤적

을 빠르게 생성할 수 있어, 더 빠른 탐색 시간을 확보할 수 있었다.

5. 결  론

본 연구에서는 접촉 상태를 이용한 강화학습 기반의 조립

전략을 제안하였다. 이 방법은 미리 정의된 접촉 상태에 따라 

구멍을 신속히 찾을 수 있는 탐색 궤적을 생성하고, 커넥터 삽

입 과정에서 유연한 접촉을 구현하기 위해 강성을 조절한다. 

이를 위해 SAC 알고리즘을 이용한 강화학습 구조를 통해 커

넥터 조립을 위한 탐색 및 삽입 전략을 학습하였다. 이 과정에

서 적절한 보상함수를 설계하여 실시간으로 측정되는 힘/토크 

정보에 따른 접촉 양상을 반영하였다. 제안된 방법을 파워 커

넥터 조립에 적용하여 학습을 수행하였고, 200회의 파워 커넥

터 조립을 수행한 결과 허용 범위 이내의 오차에서 100%의 조

립 성공률을 보였다. 또한 블라인드 탐색 방법과의 비교 실험

을 통해, 제안된 방법이 블라인드 탐색보다 약 5배 빠른 1s 수

준의 탐색 시간을 보였다. 

향후 연구에서는 다양한 복잡 형상에 대해 대응이 가능함

을 추가 검증하고, 고정되지 않은 다양한 파지 상태에 대해서

도 대응이 가능하도록 수행할 예정이다.
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