
1. 서  론

수십 년 동안 많은 연구자는 용접[1], 조립[2], 수송[3] 등 제조 

산업에서의 작업 능률을 향상하고자 노력해왔고, 최근에는 군

사[4], 수중 탐사[5], 우주 탐사[6], 무인 탐사[7] 등 융합 및 응용 산

업에까지 높은 작업 능률을 성취하고자 많은 관심을 이끌고 있

다. 이렇게 제조 산업뿐만 아니라 여러 산업에서까지 연구 분야

가 확장되는 것은 모든 산업에서의 작업 공간에서 자동화를 이

루기 위함이며, 작업 능률과 효율을 크게 향상함으로써 제품에 

대한 가치를 높이고 비용을 절감하는 데 그 목적을 두고 있다.

로봇 매니퓰레이터는 자동화를 이룩하는 데 중심이 되는 동

적 시스템이고, 이동 매니퓰레이터[8], 병렬 매니퓰레이터[9], 케

이블 구동 매니퓰레이터[10], 수직 매니퓰레이터[11] 등 다양한 매

니퓰레이터가 개발되면서 많은 연구자는 로봇 매니퓰레이터

의 원천기술을 연구하는 데 많은 노력을 기울였다. 특히, 로봇

과 관련된 원천기술 중에서 작업의 정밀도와 강인성을 향상하

며 그 성능을 직접 조절할 수 있는 모션(Motion) 제어 분야가 대

표적이라 말할 수 있다[12-15]. 여기서 모션을 제어하기 위해서는 

로봇 매니퓰레이터의 내부 루프에 구현된 제어 기술이 핵심이

며, 이 제어 기술은 시스템에 장착된 구동기에 직접 적용되기 

때문에 제어에 대한 전문지식을 요구해 왔다.

이처럼 많은 연구자는 로봇 매니퓰레이터와 같은 동적 시스

템에서의 구동 성능을 높이고자 제어 기법을 설계하는 데 오랜 
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시간 동안 몰두했으며, 그들 중 잘 알려진 방법으로는 선형 2차 

제어기(Linear Quadratic Control)[16], H-infinity 제어기[17], 계산 

토크 제어(Computed Torque Control)[18] 등이 있다. 선형 2차 제

어기는 시스템의 입력값과 출력값에 관한 목적 함수(Cost 

Function)를 두고 이를 최소화할 수 있는 이득을 구하는 데 사용

된다. H-infinity 제어기는 제어 문제를 수학적으로 최적화하여 

시스템의 안정도를 보장하는 최적의 이득을 설정해 주며, 시스

템이 채널 간 교차적으로 다변량 결합하여 있을지라도 선형 2

차 제어기와 같은 고전적인 제어 방법에 비해 시스템에 대한 강

인성을 높이는 효과를 제공한다. 계산 토크 제어는 시스템에 대

한 규범 모델(Nominal Model)에 근간을 두어 설정되며 규범 모

델이 제공되는 시스템에서는 실무자가 적용하기에 편의성을 

도모할 수 있다는 장점이 있다. 하지만, 이들은 로봇 매니퓰레

이터와 같이 다축 연결 시스템에 적용할 때 복잡한 운동 방정식

을 풀어야 한다는 어려움을 지니며, 이들은 시스템 모델에 근간

을 두어 설계되어야 하므로 동적 모델에 대한 정보가 정확하지 

않다면 시스템에서의 정교성과 강인성이 크게 저하되는 문제

를 초래할지도 모른다.

로봇 매니퓰레이터는 다른 동적 시스템과 달리 마찰력 등 내

부 외란에 대한 영향이 크기 때문에 제어 관련 분야의 전공자가 

아닌 실무자들은 로봇 매니퓰레이터와 같이 복잡하고 다축 연

결된 시스템의 모델을 얻기는 여간 어려운 일이 아니다. 이러한 

이유로, 많은 연구자는 시스템의 정확한 모델을 습득하고자 인

공지능(Artificial Intelligence) 기법에 근간을 두어 연구를 진행

하기 시작하였다. 먼저, 시스템의 동적 모델을 학습하기 위해 

다층 퍼셉트론 신경망(Multi-layer Perceptron Neural Network) 

알고리즘[19]을 활용한 방법이 있었다[20]. 이 논문은 로봇 매니퓰

레이터의 동적 모델을 직접 학습하기보다 역기구학(Inverse 

Kinematics)/순기구학(Forward Kinematics)에 대해 동적 모델

을 간접적으로 학습하는 방법을 제시하였으며, 자코비안 행렬

(Jacobian Matrix)을 학습하는 목적으로 사용되었다. 또한, 로

봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 알지 못하더라도 토크 데이터

와 같은 상태변수로부터 이상 상태를 감지할 수 있도록 다층 퍼

셉트론 신경망 알고리즘이 적용되었다[21]. 이 방법은 복잡한 동

적 모델을 학습하지 않더라도 특이점(Singularity)과 같은 위태

로운 상태를 피하는 것을 돕는 장점을 제공하였다. 또 다른 연

구 방향으로는 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 학습하고자 

다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘을 이용하였다[22]. 이 논문은 로

봇 매니퓰레이터가 지닌 질량 관성 모멘트(Moment of Inertia), 

코리올리 힘(Coriolis Force), 원심력(Centrifugal Force), 중력

(Gravity) 그리고 마찰력(Friction)과 관련된 수식들을 별도로 

학습하여 각각 학습된 모델을 시뮬레이터에 적용할 수 있다는 

이점을 가진다. 하지만, 역기구학/순기구학과 이상 상태 감지

를 목적으로 적용된 다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘은 기존 학

습된 입력값에 근간을 둔 출력값을 제공하기 때문에 긍정적인 

결과를 도출할 여지가 충분하지만, 시간과 환경에 따라 급변할 

수 있는 상태변수들을 지닌 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 

직접 학습하는 과정에서 동적 모델에 대한 학습 정확도를 높이

기는 쉬운 일이 아닐지도 모른다. 다시 말해, 로봇 매니퓰레이

터는 각도, 각속도 그리고 각가속도에 기반을 둔 동적 모델을 

지니기에 각도의 변화량과 각가속도의 변화량이라는 에너지

의 변화에 동반할 수 있는 학습 방법이 요구될 수밖에 없다.

앞서 언급된 단점을 줄이고 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델

을 학습하는 데 있어서 더욱 긍정적인 결과를 도출하고자, 순환 

신경망(Recurrent Neural Network) 알고리즘[23]에 근간을 둔 학

습 과정이 제시되었다[24]. 이 연구는 오일러-랑그랑주 방정식

을 통해 로봇 매니퓰레이터를 모델링했고, 이 수식에 근간을 둔 

시뮬레이션을 통해 순환 신경망을 이용하여 로봇 매니퓰레이

터의 동적 모델을 학습하였다. 순환 신경망은 학습을 거듭할수

록 오래전의 정보에 대한 영향이 퇴색되며, 현재 이산 시간으로 

직전 상태에 대한 정보를 전달할 수 있으므로 동적 모델이 지닌 

에너지에 대한 모델을 학습하는 데 유리함은 이 연구를 통해 입

증되었다. 하지만, 이 논문에서 제시한 학습 과정은 로봇 매니

퓰레이터가 지닌 잡음과 같은 내부 외란에 대한 요소들을 고려

하지 않았을 뿐만 아니라 시스템에서의 정보를 활용하지 않았

기에 로봇 매니퓰레이터에 이 학습 과정을 적용한다면 학습 효

과가 저하될 여지가 있으며 실용성에 대한 문제까지 초래할지

도 모른다.

본 논문에서는 순환 신경망 알고리즘을 활용하여 로봇 매니

퓰레이터의 동적 모델을 학습하는 과정을 제안한다. 본 연구는 

로봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 학습하기 위한 방향성을 제

시하며, 학습된 동적 모델에 근간을 둔 피드백 제어 시뮬레이션

을 제공할 수 있도록 하는 데 목적을 두고 있다. 먼저, 로봇 매니

퓰레이터의 동적 모델을 학습하는 데 적합한 신경망 구조를 확

인하고자 피드 포워드(Feed-forward) 구조를 가진 다층 퍼셉트

론 신경망 알고리즘과 피드백 구조를 가진 순환 신경망 알고리

즘을 선정하였고, 이들에 근간을 두어 동적 모델에 대한 학습 

성능을 비교하였다. 두 번째로는 로봇 매니퓰레이터의 동적 모

델을 학습하면서 신경망 알고리즘을 통한 동적 모델의 연속성 

및 신경망의 표현성을 높일 수 있는 시그모이드 함수(Sigmoid 

Function), 렐루 함수(ReLU Function) 그리고 하이퍼볼릭 탄젠

트 함수(Hyperbolic Tangent Function)에 근간을 두어 적합한 

비선형 활성화 함수를 선정하였다. 세 번째로 본 연구에서는 신

경망 알고리즘을 이용한 학습 과정과 피드백 제어 시뮬레이션

에 적합한 입·출력 변수를 선택하였고, 로봇 매니퓰레이터의 

축별 각도, 각속도 그리고 토크 변수를 적용하였다. 이때, 각가

속도 변수는 신호의 잡음 등 외부 외란에 대한 요소를 증폭시킬 

여지가 크며[12], 유효하지 않은 출력값으로 인해 활성화 함수에
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서 학습 효과가 저하될 수 있기에 본 연구에서는 각가속도 변수

를 학습 과정에 반영하지 않았다. 네 번째로는 로봇 매니퓰레이

터의 동적 모델의 학습 성능을 향상하게 시킬 수 있는 축별 각

도, 각속도 그리고 토크 변수를 얻고자, 카테시안 공간에서 x축, 

y축 그리고 z축으로 움직임에 대한 속도 변화를 주면서 원을 그

리는 목표 궤적을 설정하였다. 다시 말해, 로봇 매니퓰레이터

의 움직임에 대한 반경과 속도 변화는 로봇 매니퓰레이터의 관

성 모멘트와 직접적으로 관련되어 있고, 관성 모멘트의 크기는 

변칙적인 토크에 대한 정보를 제공할 수 있기에 범용적인 변수 

데이터를 수집하는 데 용이하다. 마지막으로는 로봇 매니퓰레

이터의 학습된 동적 모델에 대한 성능을 비교 및 분석하였다. 

이때, 학습된 동적 모델은 수집된 변수 정보의 일부를 검증용 

데이터로 분류하여 학습된 모델에 대한 성능을 증명하였다. 게

다가, 학습된 동적 모델에 근간을 둔 피드백 제어 시뮬레이션을 

진행하여 제안된 학습 과정으로부터 얻어진 동적 모델에 대한 

성능을 추가로 입증하였다. 이때, 실무에서 많이 사용되는 비

례-미분(Proportional-derivative) 제어기를 구현하였으며, 가상

의 로봇 매니퓰레이터에도 동일한 비례-미분 제어기를 적용하

여 학습된 동적 모델을 활용한 시뮬레이션의 결과와 유사성을 

분석하였다.

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 

일반적인 순환 신경망과 활성화 함수 그리고 제안된 동적 모델 

학습 과정을 소개하고, 3장에서는 제안된 학습 과정을 적용하

여 순환 신경망 알고리즘에 근간을 둔 동적 모델에 대한 학습 

결과를 다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘의 동적 모델 학습 결과

와 비교한다. 4장에서는 활성화 함수와 노드 및 은닉층 수에 따

른 추가적인 실험을 진행하며, 5장에서는 본 논문의 결과를 정

리하며 마무리한다.

2. 제안된 신경망 기반 학습 과정

2.1 신경망 알고리즘 선정

순환 신경망은 시계열로 구성된 데이터를 학습하고 데이터

의 속성을 예측하는데 매우 높은 효과를 도출한다고 알려진 대

표적인 인공 신경망 중 하나이다[23]. 순환 신경망은 입력층과 

은닉층 그리고 출력층의 3단계로 이루어지며, 각 층은 서로 완

전 연결 계층(Fully connected layer)의 구조로 구성되어 있다.

[Fig. 1]은 순환 신경망을 도식화하여 입출력을 나타낸 것으

로써 이산 시간의 변화에 따른 입출력 관계에 근간을 두어 직전 

상태에 대한 데이터 정보를 활용하여 현재 상태에 대한 데이터 

정보를 예측하기 위해 전달하는 과정을 거친다. 이때, 이 신경

망은 순환 과정을 거듭할수록 이전 시간에 대한 정보의 가중치

(Weight Factor)가 줄어드는 성질을 보이며, 많은 문헌에서는 

이러한 현상을 장기 의존(Long-term Dependency) 현상이라 명

명한다[25]. 장기 의존 현상에 대해서는 [Fig. 1]에서 화살표와 배

경색의 짙음을 통해 가시적으로 표현하였으며, 이와 같은 순환 

신경망의 과정을 수식화하면 다음과 같다:

hn
 fUhxn

Whhn 
 (1)

yn Ohhn
 (2)

식 (1)에서 n ∈은 이산 시간에 대한 횟수를 나타낸다. 

xn∈
m와 hn∈

L는 각각 순환 신경망의 입력과 은닉 상태를 

의미하며, 작동점(n  )에서의 값은 영(Zero)으로 설정된다. 

Uh∈
L×m , Wh∈

L×L , Oh∈
L 는 모두 순환 신경망의 

파라미터를 나타내고 있으며, yn는 순환 신경망 알고리즘의 출

력값을 표현하고 있다. 여기서, ∙ n과 ∙ n 은 각각 n  번째와 

n 번째 이산 시간에서의 정보를 나타내며, m은 입력 데이

터와 은닉 상태의 차원을 의미한다. 위 수식에서 확인할 수 있

듯이 순환 신경망은 직전 이산 시간에서의 정보를 받아 현재 이

산 시간으로 정보를 전달하며 시간에 대해 순차적인 데이터의 

처리가 이루어지게 된다. 이는 물리적으로 정보의 변화량을 의

미하기에 순차적인 데이터의 처리 과정을 수학적으로 표현한

다면 미분 방정식에 근간을 둘 수 있다. 이때, 미분 방정식은 시

스템에 대한 동적 모델을 나타냄으로써 순환 신경망의 시스템 

모델을 일반적으로 잘 알려진 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델

과 유사한 형태로 해석할 수 있으며 그 수식은 아래와 같다[12]:

Mqq Cqqq Gq  Fqq    d (3)

식 (3)에서 q∈
P, q∈

P 그리고 q∈
P는 각각 로봇 매니

퓰레이터의 관절의 각도, 각속도 그리고 각가속도를 나타내며, 

Mq∈
P×P는 관성 모멘트, Cqq∈

P는 코리올리 힘과 

원심력, Gq∈
P는 로봇 매니퓰레이터에 작용하는 힘, 

Fqq∈
P는 마찰력, ∈

P와 d∈
P는 각각 로봇 매니퓰

레이터의 관절에 인가되는 제어 입력과 외부 외란을 의미한다. 

[Fig. 1] Model structure of recurrent neural network
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이때, P는 로봇 매니퓰레이터의 관절 번호를 나타내고 있다.

앞서 언급된 q은 q의 변화량이라는 물리량을 나타내며, q도 

앞서 언급된 q와 마찬가지로 q의 변화량이라는 물리적인 속성

을 지닌다. 다시 말해, q과 q의 변화량이라는 물리적 성질은 각

각 q와 q가 변화할 수 있는 에너지를 내포하며, 내재적으로 지

닌 에너지는 동적 움직임을 보여주는 역할을 한다. 또한, 시스

템에서의 동적 움직임은 시간에 따라 순차적으로 변화하기에 

시간에 종속적인 상태변수의 경우에는 순환 신경망의 형태와 

비슷한 움직임을 가질 수밖에 없다. 이러한 이유로, 로봇 매니

퓰레이터의 동적 모델은 순환 신경망에 근간을 두어 수집된 시

계열 데이터를 활용한 학습이 진행된다면 다른 학습 기법들보

다 뛰어난 성능을 발휘할 여지가 충분히 있다[26].

2.2 활성화 함수 선정

활성화 함수에는 하이퍼볼릭 탄젠트(Hyperbolic Tangent) 

함수와 시그모이드(Sigmoid) 함수 그리고 렐루(ReLU) 함수가 

대표적으로 사용되며, 함수들의 수식은 [Table 1]에서 확인할 

수 있다.

[Fig. 2]를 통해 알 수 있듯이 하이퍼볼릭 탄젠트 함수는 –1

부터 1 사이의 값을 출력하는 반면에 시그모이드 함수는 0부터 

1 사이의 값을 출력하며, 렐루 함수는 영(Zero)보다 큰 값이 입

력되었을 때만 의미 있는 출력값을 도출하는 것을 알 수 있다. 

여기서, 입력값과 출력값은 원시 데이터의 크기가 아닌 데이터

에 대한 크기를 정규화하였기에 입력값과 출력값의 단위는 사

용자의 설정에 따라서 달라질 수 있다. 또한, [Fig. 3]에서 볼 수 

있듯이, 입력값이 영(Zero)인 부근에서 하이퍼볼릭 탄젠트 함

수의 미분값이 시그모이드 함수의 미분값에 비해 상대적으로 

큰 값을 도출한다. 다시 말해, 입력이 영(Zero)인 부근에서 하이

퍼볼릭 탄젠트 함수는 시그모이드 함수에 비하여 출력값의 범

위가 더 클 뿐만 아니라 미분값 변화량도 더 큰 값을 나타내기 

때문에 하이퍼볼릭 탄젠트 함수는 순환 신경망의 학습에서 기

울기 소실 문제를 예방하는 데 도움을 줄 수 있다. 게다가, [Fig. 

2]에서 확인할 수 있듯이, 렐루 함수는 입력값과 출력값이 서로 

선형성을 가지고 있으므로 이 함수의 미분값은 영(Zero)점을 

기준으로 계단 함수(Step Function) 형태를 보여주고 있다. 이

와 같은 이유로, 렐루 함수는 영(Zero)보다 작은 값에서 기울기

가 소실되는 문제가 발생할 여지가 있다.

2.3 데이터 속성 및 동적 모델 학습 과정

본 절에서는 순환 신경망에 근간을 두어 로봇 매니퓰레이터

의 동적 모델을 학습하기 위한 제안된 학습 과정을 소개하고자 

한다. 제안된 학습 과정에서는 [Fig. 1]에서 보여준 일반적인 순

환 신경망이 사용되었으며, 각 축에서 얻은 각도 qn ∈
m , 각

속도 qn ∈
m , 토크 n ∈

m가 입력 데이터로 사용됨과 

동시에 출력 데이터로는 하나의 축의 각도 qin∈가 사용되었

다. 다시 말해, 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 학습하는 과

정에서 qn∈
m처럼 다출력(Multi-output) 데이터를 이용한 것

이 아닌 개별 출력(Single-output) 데이터를 사용하였다. 이처럼 

설계된 이유는 학습된 동적 모델에 대한 폐루프 제어 시뮬레이

션(Closed-loop Control Simulation)을 구성할 때 로봇 매니퓰레

이터의 각 관절에 장착된 각도 센서에서 얻는 데이터의 취득 과

정과 동일하게 구성하기 위함이다. 또한, 제안된 학습 과정에

서 활성화 함수는 앞 절에서 소개한 순환 신경망 알고리즘의 기

울기 소실 문제를 예방하고자 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 채택

하였으며, 이 함수의 적절성에 대한 평가는 다음 장에서 시그모

이드 함수와 렐루 함수가 사용되었을 때의 학습 성능과 비교 및 

분석을 통해 진행되었다. 게다가, 제안된 학습 과정은 학습 회

차마다 입력층에서 출력층으로 정보를 전달하면서 가중치를 

갱신하는 순전파 과정을 거치며, 목푯값과 순환 신경망 알고리

즘 출력값의 오차를 토대로 출력층에서 시작하여 입력층으로 

정보를 전달하면서 다시 한번 가중치를 갱신하는 역전파 과정

을 거치도록 설계되었다. 또한, 과적합(Over fitting)으로 인해 

[Fig. 2] Output value of activation functions

[Fig. 3] The derivative of activation functions

[Table 1] Activation functions and their equations

Activation Function Equation

Hyperbolic Tangent T 
e e 

e e 

Sigmoid S 
e 



ReLU R max 
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학습된 순환 신경망 모델의 일반화 오차가 증가하는 것을 예방

하고자 손실 함수의 출력값이 3회 이상 줄어들지 않으면 미리 

설정된 학습 횟수를 무시하고 조기에 학습이 종료되도록 모델

을 구성하였다. 이러한 순환 신경망 알고리즘의 학습 과정은 

[Table 2]와 같이 요약될 수 있다.

독자의 이해를 돕기 위해, [Table 2]의 학습 과정은 은닉층이 

한 개만 존재할 때의 학습 과정을 나타내었다. 여기서, f는 활

성화 함수인 하이퍼볼릭 탄젠트 함수이며, Ln은 손실 함수의 

출력값을 의미한다. 본 논문에서 제안된 방법의 실험에 관한 상

세 설명 및 결과는 다음 장에서 확인할 수 있다.

2.4 데이터 수집 방법

본 연구에서 사용된 시스템은 7축 다관절 로봇 매니퓰레이

터 기반 가상 시스템으로써, 정현파(Sinusoidal Wave) 함수인 

사인(Sine)과 코사인(Cosine) 함수를 사용하여 y-z 좌표 평면 위

에서 다양한 크기의 원형 목표 경로([Fig. 4])를 설정하였다. 이

러한 설정 방법은 실제 산업에서 사용되는 로봇 매니퓰레이터

의 작업 범위(Task Space)가 구(Sphere) 안에서 이뤄지는 영역

을 모사하기 위하여 제시되었고, 이를 기반으로 각 축에서 측정

되는 각도와 각속도 그리고 토크에 대한 상태변수 데이터를 수

집하여 동적 모델에 대한 학습을 진행하였다. 본 연구에서 사용

된 로봇 매니퓰레이터는 1 kHz의 제어 주기에 근간을 두어 실

험을 진행하였고, 상태변수 데이터에 대한 정보를 취득하는 대

역폭도 제어 주기와 동일하게 설정되었다.

[Fig. 4]에서 도식화된 목표 궤적에 대해 세부적으로 설명하

자면, 로봇 매니퓰레이터의 y-z 좌표 내 목표 경로를 추종한 로

봇 매니퓰레이터의 엔드이팩터는 초기점(Initial Point)에서부

터 반지름이 커지도록 목표 궤적을 구성하였고, 이와 같은 과정

을 x축으로 0.05 (m)를 이동하면서 y-z축 좌표 내 목표 경로를 

추종하는 움직임을 반복하도록 설정하였다. 그 후에 더 이상 경

로를 진행하기 어려운 위치(기구학적 특이점)에 도달하였을 때 

동작을 정지하도록 설정하였다. 이처럼 설정된 로봇 매니퓰레

이터의 엔드이팩터의 작업 공간 내 주어진 전체 경로는 [Fig. 5]

에서 확인할 수 있다.

로봇 매니퓰레이터의 엔드이팩터가 앞서 언급된 목표 경로

를 추종하는 속도는   ,   ,  로 설정하여 로봇 

매니퓰레이터의 상태변수 데이터를 수집하였다. 로봇 매니퓰

레이터의 엔드이팩터의 속도 변화는 로봇 매니퓰레이터의 질

량 관성 모멘트와 코리올리 힘 그리고 원심력의 변화량에도 직

접적으로 영향을 미치기 때문에 엔드이팩터의 속도 변화까지 

고려한 상태변수 데이터를 취득하였다. 이처럼, 주어진 경로는 

자코비안 함수를 이용하여 관절 공간의 목푯값으로 변환되며, 

관절 공간에서의 비례-미분 제어기의 적용을 통해 로봇 매니퓰

[Table 2] Training procedure of recurrent neural network model 

employed in proposed learning method

Input: Normalized data set{qn   , qn   , n  }

Output: Normalized data qi n

Model: (Uh , Wh , Oh )

Initialize hidden state hn


Initialize Count Count 

1: for n = 1 to N do

2: hn
 fUhxn

Whhn  


3: yn Ohhn

4: Ln  ← MSE
n



j  

n

yj 
yj 



5: if Ln ≥Ln    then 

6: Count = Count + 1

7: end if

8: if Count ≥ 3 then 

9: break;

10: end if

11: end for

[Fig. 4] Desired trajectories in end-effector of robot manipulator 

on y-z axis

[Fig. 5] Desired trajectories of robot manipulator in a task space
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레이터가 계획된 경로를 추종할 수 있도록 구성하였다. 로봇 매

니퓰레이터가 계획된 경로를 추종할 때, 축별 초기 위치와 회전 

각도 범위는 [Table 3]과 같다.

본 실험에서 동적 모델을 학습하기 위해 수집된 데이터는 52

개의 데이터 셋(Data Set)으로 설정되었으며, 6,959,000개의 표

본(Sample)을 수집하여 본 논문에서 소개한 로봇 매니퓰레이

터의 동적 모델을 학습하는 데 사용되었다. 이 데이터 셋 중 하

나는 목표 경로를 추종하면서 앞서 설정된 추종 속도들과 다른 

임의의 속도를 설정하여 기존 데이터 셋에 없는 정보를 가진 상

태변수 데이터를 수집하였다. 이 데이터 셋을 취득한 목적은 본 

논문에서 적용된 순환 신경망 모델이 특정 데이터에 편중되면

서 저하되는 학습 성능을 완화하기 위함이며, 변칙적인 데이터 

셋의 다양성은 학습 성능을 높여주는 촉진제 역할을 할 여지가 

충분히 있다.

2.5 하이퍼 파라미터 선정

하이퍼 파라미터의 선정 기준으로는 평균 절대 오차(Mean- 

absolute Error, MAE)와 제곱 평균 제곱근 오차(Root-mean-square 

Error, RMSE) 그리고 평균 절대 비율 오차(Mean Absolute 

Percentage Error, MAPE)의 크기를 기준으로 하였다. 평균 절

대 오차는 모든 절대 오차의 평균으로써 오차에 비례하는 수치

를 가지며, 결괏값이 작을수록 더 나은 성능을 제공함을 의미한

다. 제곱 평균 제곱근 오차는 이상점이 존재할 때, 이에 대한 영

향을 줄일 수 있는 측정 지표이며, 이 역시 결괏값이 작을수록 

더 나은 성능을 제공한다. 또한, 평균 절대 비율 오차는 예측 정

확도를 비율로 나타낼 수 있는 측정 지표로써, 예측 오차에 대

해 비율로 제시할 수 있고 다양한 모델과 데이터에 대한 성능 

비교에 적합함이 입증되어왔다[27]. 이 측정 지표들에 대한 수식

은 [Table 4]에서 확인할 수 있다.

위 수식들에서 yj는 목푯값이며, yj는 순환 신경망 알고리즘

의 출력값을 나타낸다. 여기서, 평균 절대 오차와 제곱 평균 제

곱근 오차는 학습 과정에서 손실 함수와 측정 지표로써 활용되

며, 평균 절대 비율 오차는 학습이 완료된 이후 검증 데이터를 

사용하여 학습 모델을 확인하기 위해 적용되었다. 이와 같은 이

유로, 본 논문에서는 평균 절대 오차와 제곱 평균 제곱근 오차

에 대해 먼저 비교한 다음 순차적으로 평균 절대 비율 오차에 

대해 비교한다. 

순환 신경망 알고리즘을 활용하여 로봇 매니퓰레이터의 동

적 모델을 학습하는 과정에 최적의 성능을 도출하기 위한 파라

미터를 설정하는 방법은 [Table 5]에 명시되었다.

[Table 5]에서 소개된 항목들을 설정하는 방법은 학습 시간

을 감소시키고, 학습 데이터에 내재된 잡음을 줄이며, 과적합

을 예방하는 데 도움을 준다고 잘 알려져 왔다[28]. 특히, 노드 수

와 배치 크기의 경우, 2의 거듭제곱 형태로 설정하는 것은 학습 

과정에서 메모리를 할당하는 것이 매우 효과적이며 빠른 연산 

처리가 가능함이 증명됐다[29,30]. 또한, 데이터에 대한 대역폭 크

기, 은닉층 수 그리고 학습 횟수는 그 수가 커질수록 모델을 학

습하는 과정에서 컴퓨팅 메모리를 할당하는 것이 매우 취약해

짐과 동시에 그들의 수와 학습 성능이 비례적인 관계가 아니기

에 수많은 연구자는 시행착오를 거쳐 이들을 설정해왔다[31,32]. 

덧붙여, 수식 (3)에서 소개된 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델은 

다른 시스템들과 달리 모든 관절이 서로 커플링(Coupling) 되

어있을 뿐만 아니라 임의의 한 관절에서의 영향이 모든 관절에 

[Table 3] Initial position and joint rotation range by joints in 

robot manipulator

Joint

No.

Initial Position 

(Deg)

Joint Rotation Range

(Deg)

1 0 -19.5601 ~ 37.3917

2 -45 -48.8001 ~ 12.4098

3 0 -35.1452 ~ 27.4282

4 -135 -172.9359 ~ -52.6766

5 0 -20.4453 ~ 14.0896

6 90    59.8013 ~ 155.8909

7 0 -30.6484 ~ 39.6177

[Table 4] Measurement Metrics

Content Equation

MAE
n



j  

n

yj yj

RMSE 


n


j  

n

yj 
yj 



MAPE
n



j  

n

yj
yj 

yj 
[Table 5] General setup method of hyper-parameters based on 

recurrent neural network in robot manipulators

Content Setting Method

Optimizer SGD, RMSProp, Adam, etc.

Data-bandwidth 1 ~ 1000 Hz

Activation Function Equations in [Table 1]

Loss Function Equations in [Table 4]

The Number of Hidden Layers 1 ~ 20

The Number of Nodes
A form of n

where n  is a constant

Batch Size
A form of m

where m is a constant

Epoch 50 ~ 200
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전파되도록 구성되어 있으므로 로봇 매니퓰레이터의 질량 관

성 모멘트에 대한 작은 변화에도 모든 관절에 큰 악영향을 줄 

수 있다[33]. 결과적으로 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델에 적합

한 하이퍼 파라미터의 설정값을 찾는 것은 불가피하기에, 본 연

구에서는 많은 문헌에서 사용된 하이퍼 파라미터 설정 방법에 

근간을 두어 학습을 진행하였으며, [Table 5]에서처럼 로봇 매

니퓰레이터의 동적 모델에 대한 학습 성능을 높일 수 있는 설정 

방법을 제시하였다.

본 논문에서는 [Table 5]의 설정 범위에 근간을 두어 로봇 매

니퓰레이터의 동적 모델을 학습하기 위한 최적의 하이퍼 파라

미터를 채택하였고, 로봇 매니퓰레이터의 1축 관절부터 7축 관

절까지 모든 관절에 대해 동일한 하이퍼 파라미터를 적용하였

다. 이때, 본 논문에서 선택된 하이퍼 파라미터에 대한 최적성

을 입증하기 위해 학습 과정에서 가장 영향을 많이 주는 것으로 

잘 알려진 노드 수와 은닉층 수 그리고 활성화 함수에 따른 학

습된 성능을 4장에서 토론할 것이며, 설정된 하이퍼 파라미터

들은 [Table 6]에서 확인할 수 있다.

이때, 로봇 매니퓰레이터가 지닌 신호의 경우에는 화학적인 

신호와 같이 상대적으로 급진적이고 변칙성이 심하지 않기 때

문에 10 ~ 100 Hz의 대역폭을 지닌 데이터에서는 하이퍼 파라

미터 설정값에 대한 차이가 크게 보이지 않으며 데이터의 대역

폭이 커질수록 오히려 최적의 하이퍼 파라미터를 찾아내는 학

습 시간이 기하급수적으로 상승하기에 데이터의 대역폭이 클

수록 실용성이 저하되는 문제와 직결될 여지가 충분히 있다. 이

와 같은 이유로, 본 논문에서 학습의 경향을 쉽게 찾고 작업의 

효율성을 높일 수 있는 하이퍼 파라미터를 찾고자, 사용된 데이

터의 대역폭은 10 Hz로 축소(Down-sampling)하여 진행하였다.

3. 실  험

3.1 실험 설명

본 학습 과정에서는 최적의 하이퍼 파라미터를 찾기 위해 사

용된 데이터의 대역폭을 10 Hz로 설정하였으나, 로봇 매니퓰

레이터의 동적 모델을 학습하는 데 있어서 데이터의 대역폭을 

축소하는 것은 시스템이 지닌 모델 정보를 손실시킬 여지가 있

다. 이러한 문제를 완화하기 위해, 로봇 매니퓰레이터의 동적 

모델을 학습할 때는 데이터의 대역폭을 100 Hz로 설정하여 진

행하였다.

본 논문에서 적용된 순환 신경망 모델의 입력은 총 21개의 

특성(Feature)을 가지도록 구성하였으며, 입력마다 축별 각도, 

각속도 그리고 토크 데이터의 1개 샘플을 적용하였다. 이때, 출

력 데이터에는 n 번째 이산 시간에서 개별 축에 대한 각도 데이

터를 적용하였으며, 1 축부터 7 축까지 순차적으로 로봇 매니

퓰레이터의 동적 모델을 학습하는 과정을 거쳤다.

학습된 동적 모델의 성능을 공정하게 분석하기 위해, 동적 

모델을 학습하는 데 가장 많이 사용되어 온 다층 퍼셉트론 신경

망(Multi-layer Perceptron Neural Network, MLPNN) 알고리즘
[19]을 등용하였고, 비교군도 마찬가지로 본 논문에서 제안된 방

법과 동일한 과정을 통하여 하이퍼 파라미터를 선정하였다. 그

리고 두 알고리즘에서 학습된 동적 모델의 정확도는 다음과 같

이 두 가지 과정을 통해 판별하였다:

① 목푯값과의 오차 데이터 비교 및 분석.

② 학습된 동적 모델에 근간을 둔 폐루프 제어 시뮬레이터

(Software-in-the-loop system, SILS) 구성.

②의 경우에는 ①의 경우와 달리 실험 결과와 직접적으로 비

교할 수 있다는 장점을 가지고 있다. ②에서 사용된 방법은 객

관적으로 학습된 동적 모델에 대한 가용성과 실용성을 보일 수 

있는 지표로써, 학습된 순환 신경망 알고리즘 기반 동적 모델과 

학습된 다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘 기반 동적 모델을 전달

함수로 활용하여 비례-미분 제어기를 폐루프로 구성하였다

([Fig. 6]). 이때, 비교군과의 공정한 비교 및 검토를 위해 비례-

미분 제어기의 이득 값과 제어 주기는 서로 동일하게 설정하였

[Table 6] Hyper-parameters of training procedure

Content Setting Value

Optimizer Adam

Data-bandwidth 10 Hz

Activation Function Hyperbolic Tangent

Loss Function MAE

The Number of Hidden Layers 2

The Number of Nodes 128 → 64 → 32 → 1

Batch Size 32

Epoch 100

[Fig. 6] The schematic diagram of dynamics model learning- 

based closed-loop system
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으며, 설정된 이득 값과 제어 주기는 가상의 로봇 매니퓰레이터

에 적용된 설정값과 1 kHz로 동일하게 설정하였다.

[Fig. 6]에서 qdn , qn  그리고 n은 각각 n 번째 목표 각도와 

n+1번째의 예측 각도, n 번째 입력 토크를 의미한다. en은 목표 

각도와 예측 각도의 오차를 나타내며, Kp와 Kd는 각각 비례 이

득 값과 미분 이득 값을 일컫는다. NN1부터 NN7은 로봇 매니퓰

레이터의 1 축부터 7 축까지 학습된 동적 모델을 나타내고 있다.

[Fig. 7]은 작업 공간에서 로봇 매니퓰레이터의 엔드이팩터

에 대한 위치 움직임을 보이며, 시작 좌표(0.3 m, 0 m, 0.5 m)에

서부터 y-z축 평면에 반지름을 3 cm씩 점차 증가시키면서 원을 

그리는 위치 경로를 생성하였고, 로봇 매니퓰레이터의 동적 모

델을 학습하기 위해 이 과정에서의 모든 좌표에 대한 데이터

를 추출하였다. 또한, 추출된 위치 데이터는 자코비안 함수를 

이용하여 로봇 매니퓰레이터의 각 관절에 대한 목표 각도

([Fig. 8])로 변환되었으며, 변환된 데이터에 근간을 두어 데이

터 전처리 작업을 수행했다.

3.2 실험 결과

[Fig. 9]는 두 신경망 알고리즘에 학습된 동적 모델의 목푯값

에 출력값을 덧붙여 표현하고 있다. [Fig. 9]에서 제공된 가시적

인 결과를 토대로 본문에서 제시된 시간에 종속적인 상태변수

와 유사한 움직임을 나타내는 순환 신경망 알고리즘이 다층 퍼

셉트론 신경망 알고리즘에 비해 로봇 매니퓰레이터의 동적 모

델을 학습하는 데 더 효과적임을 확인할 수 있다.

[Fig. 10]은 두 신경망 알고리즘에 학습된 동적 모델의 목푯

값과의 학습 오차를 나타내며, [Fig. 9]에서 보여준 값들의 정확

도를 판별하는 지표가 된다. [Fig. 10]에서 볼 수 있듯이, 1 축, 3 

축, 5 축, 7 축의 학습 오차에 비해 2 축, 4 축, 6 축의 출력 오차가 

상대적으로 큰지만, 모든 축에 대해 1 (Deg) 이내의 작은 학습 

오차를 가진다. 이때, MLPNN 기반 학습 모델과 RNN 기반 학

습 모델에 대한 정확도는 각각 [Table 7]과 [Table 8]에서 확인

할 수 있다.

[Table 7]과 [Table 8]에서 학습 오차를 보면, 두 알고리즘 기

반 학습 결과는 모든 축끼리의 유사한 경향을 보이고 있으며, 

평균 절대 오차와 제곱 평균 제곱근 오차에서 그 유사성을 확

인할 수 있다. 그리고 다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘에 학습

된 동적 모델의 오차보다 순환 신경망 알고리즘에 학습된 동

[Fig. 7] The desired position-tracking trajectories based on 

circle-position in task space

[Fig. 8] The desired angles based on circle-position in joint space

[Fig. 9] Comparison of model-learning results based on RNN 

algorithm (red dotted line) and MLPNN algorithm (blue solid line)
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적 모델의 오차가 상대적으로 더 작음을 알 수 있고, 그 수치는 

각각 0.65 (Deg)와 0.31 (Deg) 이내이다. 이때, 평균 절대 비율 

오차의 값의 경우, 100%를 넘는 수치는 [Table 4]의 수식처럼 

yj yj이 yj보다 크기 때문이며, 이 수학적인 의미는 100%

에 가까운 값을 가질수록 더 나은 성능을 제공함을 암시한다.

[Fig. 11]은 두 신경망 알고리즘 기반 학습된 동적 모델에 근

간을 둔 폐루프 제어 시뮬레이터를 이용하여 각 관절에서 도출

된 각도의 움직임을 나타낸다. [Fig. 11]에서 볼 수 있듯이, 두 

알고리즘에 대해 각 관절 각도에서의 움직임을 덧붙여 표현하

였으며, 폐루프 제어 시뮬레이터에서의 목표 경로에 대한 추종 

오차는 [Fig. 12]에 도식적으로 표현하였다.

[Fig. 12]에서는 두 신경망 알고리즘에 학습된 동적 모델의 

추종 오차와 가상의 로봇 매니퓰레이터에서의 추종 오차와의 

유사도를 중점적으로 확인해야 한다. 다시 말해, 순환 신경망 

알고리즘에 학습된 동적 모델에 근간을 둔 추종 오차가 가상의 

로봇 매니퓰레이터에서의 추종 오차와 가장 유사함을 가시적

으로 확인할 수 있으며, 정량적인 추종 오차는 [Table 9]~[Table 

11]에 명시하였다.

[Table 9]와 [Table 10]에서 나타낸 바와 같이 순환 신경망 알

고리즘에 학습된 동적 모델과 다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘

에 학습된 동적 모델에서의 목표 경로에 대한 추종 오차는 평균 

절대 오차와 제곱 평균 제곱근 오차에서 각각 0.07 (Deg)와 

0.04 (Deg) 이내의 값을 보인다. 이 결과는 다층 퍼셉트론 신경

망 알고리즘에 학습된 동적 모델보다 순환 신경망 알고리즘에 

학습된 동적 모델이 [Table 11]에 나타낸 가상의 로봇 매니퓰레

[Table 7] Model-learning errors based on MLPNN algorithm

Joint

No.

MAE

(Deg)

RMSE

(Deg)

MAPE

(%)

1 0.3271 0.3777 292.2118

2 0.4906 0.5655 132.0476

3 0.3598 0.4154 480.9790

4 0.5397 0.6232 158.0538

5 0.3435 0.3966 30.4942

6 0.3762 0.4343 130.2757

7 0.4089 0.4721 7.9368

[Table 8] Model-learning errors based on RNN algorithm

Joint

No.

MAE

(Deg)

RMSE

(Deg)

MAPE

(%)

1 0.1636 0.1888 96.0540

2 0.2453 0.2833 16.2495

3 0.2126 0.2455 243.3566

4 0.2617 0.3021 25.0932

5 0.1799 0.2077 63.5997

6 0.2290 0.2644 40.1999

7 0.1963 0.2266 55.8112

[Fig. 10] Comparison of model-learning errors based on RNN 

algorithm (red dotted line) and MLPNN algorithm (blue solid line)

[Fig. 11] Comparison of tracking trajectories in closed-loop 

control simulation with system models based on RNN algorithm 

(red dotted line) and MLPNN algorithm (blue dashed line) on 

reference trajectories (black solid line)
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이터로부터 수집된 데이터와 유사함을 나타내는 지표라 할 수 

있다. 따라서, 다층 퍼셉트론 신경망 알고리즘을 사용하는 것

보다 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 학습하는 데 순환 신경

망 알고리즘을 사용하는 것이 더 긍정적인 효과를 제공함을 암

시한다.

4. 토  론

4.1 실험 설명

본 장에서는 3장에서 소개된 실험에 대한 이해를 돕고자 두 

가지의 목적에 따른 추가적인 실험을 진행한다. 추가로 진행된 

첫 번째 실험은 선정된 하이퍼 파라미터의 타당성을 판별하는 

데 목적을 두고 있으며, 선정된 하이퍼 파라미터가 적용되었을 

때의 실험 결과를 그 외의 하이퍼 파라미터가 선정되었을 때의 

실험 결과와 비교하여 선정된 하이퍼 파라미터가 최적의 설정

이었음을 확인한다. 그 외의 하이퍼 파라미터들은 크게 2 가지 

종류로 구성하였으며, [Table 1]에서 소개한 ① 활성화 함수를 

가진 파라미터들과 ② 학습 결과에 영향을 많이 끼치는 것으로 

알려진 노드 수와 은닉층 수가 서로 다른 파라미터를 가지도록 

설정하였다. 이때, 노드 수와 은닉층 수의 종류는 [Table 6]에 

선정된 값보다 크고 작은 값을 가지는 모델로 각각 2 개씩 선정

하였으며, [Table 12]에서처럼 4 가지로 분류하여 학습 결과를 

도출하였다.

[Fig. 12] Comparison of tracking performance in closed-loop 

control simulation with a virtual robot manipulator (blue dashed 

line) and system models based on RNN algorithm (red dotted 

line) and MLPNN algorithm (black solid line)

[Table 9] Tracking errors in closed-loop control simulation 

based on MLPNN algorithm

Joint

No.

MAE

(Deg)

RMSE

(Deg)

MAPE 

(%)

1 0.0333 0.0363 62.3053

2 0.0512 0.0556 77.1851

3 0.0374 0.0398 44.3357

4 0.0565 0.0613 74.6170

5 0.0328 0.0367 93.5682

6 0.0364 0.0453 75.9809

7 0.0407 0.0491 90.4251

[Table 10] Tracking errors in closed-loop control simulation 

based on RNN algorithm

Joint

No.

MAE

(Deg)

RMSE

(Deg)

MAPE 

(%)

1 0.0155 0.0191 80.1661

2 0.0234 0.0294 87.9360

3 0.0203 0.0253 64.6154

4 0.0247 0.0315 86.9565

5 0.0193 0.0198 96.5300

6 0.0218 0.0254 86.5323

7 0.0165 0.0214 95.8268

[Table 11] Tracking errors in closed-loop control simulation 

based on a virtual robot manipulator

Joint

No.

MAE

(Deg)

RMSE

(Deg)

MAPE 

(%)

1 0.0154 0.0177 80.4572

2 0.0236 0.0264 87.5619

3 0.0203 0.0231 65.4999

4 0.0252 0.0284 86.0047

5 0.0180 0.0195 95.8082

6 0.0220 0.0249 86.1656

7 0.0187 0.0213 95.2572

[Table 12] The number of nodes by hidden layers

Model

No.
The Number of Nodes by Hidden Layers

1 256 → 128 → 64 → 32 → 16 → 1

2 128 → 64 → 1

3 64 → 32 → 16 → 1

4 64 → 32 → 1
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추가로 진행된 두 번째와 세 번째 실험은 순환 신경망 알고

리즘에 학습된 동적 모델의 범용성을 검증하는 데 목적을 두고 

있다. 두 번째 실험의 경우에는 [Fig. 13]에서처럼 기준 경로를 

생성하는 데 경로에 대한 이동 속도와 크기가 다른 사각형 경로

에 근간을 두어 진행되었다. 세 번째 실험의 경우에는 [Fig. 14]

처럼 궤적에 대한 이동 속도와 크기가 다른 숫자 ‘8’경로가 기

준 경로를 생성하는 데 기반이 되었다. 또한, 이들은 폐루프 제

어 시뮬레이션에서의 목표 경로로 활용되었으며, 관절 공간에

서의 기준 경로들은 자코비안 행렬을 통해 변환되어 사용하였

다. [Fig. 13]과 [Fig. 14]에서 도식적으로 표현된 위치에 대한 

관절 공간의 목표 경로는 [Fig. 15]와 [Fig. 16]에서 확인할 수 

있다.

이 장에서 진행된 모든 실험은 3장에서의 실험 설정과 모두 

동일하게 진행되었다.

4.2 실험 결과

4.2.1 활성화 함수에 따른 실험 결과

[Fig. 17]~[Fig. 19]는 순환 신경망 알고리즘에 [Table 1]에서 

소개된 활성화 함수를 등용하였을 때의 출력값에 대한 목푯값

을 덧붙여 보여주고 있다. 이에 대한 학습 오차는 [Fig. 20]~ 

[Fig. 22]에 도식적으로 표현하였다.

[Fig. 20]~[Fig. 22]는 [Fig. 17]~[Fig. 19]에서 도식화된 결괏

값에 근간을 두어 출력값에 대한 오차를 나타내고 있다. 이때, 

[Fig. 13] The desired position-tracking trajectories based on 

square-position in task space

[Fig. 14] The desired position-tracking trajectories based on 

number ‘8’-position in task space

[Fig. 15] The desired angles based on square-position in joint space

[Fig. 16] The desired angles based on number ‘8’-position in 

joint space
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출력된 최대 오차는 하이퍼볼릭 탄젠트, 시그모이드 그리고 렐

루 함수에서 각각 약 0.3 (Deg), 약 0.5 (Deg), 약 0.6 (Deg)를 보

이며, 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 활성화 함수로 사용하였을 때

의 결과가 가장 긍정적임을 알 수 있다. 각각의 활성화 함수에 

따른 순환 신경망 알고리즘의 정량적인 오차는 [Table 13]에서 

나타내었다.

[Table 13]에서 확인할 수 있듯이, 하이퍼볼릭 탄젠트 함수

가 활성화 함수로 사용되었을 때의 평균 절대 오차와 제곱 평균 

제곱근 오차의 값이 가장 작음을 알 수 있으며, 평균 절대 비율 

오차의 값도 100%에 가장 가까운 값을 가짐을 확인할 수 있다.

4.2.2 노드 및 은닉층 수에 따른 실험 결과

[Fig. 23]~[Fig. 26]은 [Table 12]에 나타낸 각각의 모델의 실

험 결과로써, 순환 신경망 알고리즘의 출력값에 목푯값을 덧붙

여 표현하였다. 이때, [Fig. 21]~[Fig. 24]의 순서는 [Table 12]에 

나타낸 모델의 순서와 동일하게 나타내었으며, 이에 대한 학습 

오차는 [Fig. 23]~[Fig. 26]에 도식적으로 나타내었다.

[Fig. 27]~[Fig. 30]에 나타낸 바와 같이, [Table 12]에 나타낸 

각각의 모델에 대한 학습 오차의 최댓값은 [Table 12]에 나타낸 

모델의 순서대로 약 0.7 (Deg), 약 0.4 (Deg), 약 0.6 (Deg), 약 1.0 

(Deg)를 보이고 있다. 이때, 두 번째 모델에서의 학습 오차가 비

교군 모델 중에서는 가장 작지만, 본 논문에서 최적의 하이퍼 

파라미터로 설정된 [Fig. 20]의 결과와 비교하면 약 1.33 배 큼

을 알 수 있다.

4.2.3 비(非)학습 데이터 활용 폐루프 제어 실험 결과

[Fig. 31]은 순환 신경망 알고리즘에 학습된 동적 모델에 근

간을 둔 폐루프 제어 시뮬레이터를 이용하여 각 관절에 대해 도

출된 각도의 움직임을 목표 경로와 함께 나타내었다. 이때, 폐

루프 제어 시뮬레이터에서의 목표 경로에 대한 추종 오차는 

[Fig. 32]에 도식적으로 표현하였다.

[Table 14]는 순환 신경망 알고리즘에 학습된 동적 모델이 

로봇 매니퓰레이터가 작업 공간 내 사각형 경로를 추종할 때의 

각도 오차를 측정 지표들을 통해 나타내고 있다. 이 수치는 앞

서 [Table 10]~[Table 11]과의 비교를 통해 유사함을 나타내는 

지표라 할 수 있다. 이를 통해 학습에 사용된 원형 경로 설정 방

법은 학습된 순환 신경망 알고리즘 기반 동적 모델이 범용성을 

[Fig. 17] Comparison of reference trajectories (black solid line) 

output results (red dotted line) in accordance with RNN 

algorithm with hyperbolic tangent function

[Fig. 18] Comparison of reference trajectories (black solid line) 

output results (red dotted line) in accordance with RNN 

algorithm with sigmoid function

[Fig. 19] Comparison of reference trajectories (black solid line) 

output results (red dotted line) in accordance with RNN 

algorithm with ReLU function

[Fig. 20] Model-learning errors based on RNN algorithm with 

hyperbolic tangent function

[Fig. 21] Model-learning errors based on RNN algorithm with 

sigmoid function

[Fig. 22] Model-learning errors based on RNN algorithm with 

ReLU function

[Table 13] Model learning errors by activation functions

Activation Function
MAE

(Deg)

RMSE 

(Deg)

MAPE 

(Deg)

Hyperbolic Tangent 0.15 0.17 76.53

Sigmoid 0.25 0.28 194.18

ReLU 0.28 0.32 233.33
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가질 수 있다는 긍정적인 결과를 의미함을 알 수 있다.

[Fig. 33]은 순환 신경망 알고리즘에 학습된 동적 모델에 근

간을 둔 폐루프 제어 시뮬레이터를 이용하여 각 관절에서 도출

된 각도를 목표 경로와 함께 나타내었다. 이때, 학습에 사용된 

원형 경로와 숫자‘8’형태의 경로에 대한 추종 오차의 절대치는 

큰 차이가 없으나, 숫자‘8’형태의 경로에 대한 오차는 원형 경

로를 추종할 때의 오차보다 상대적으로 성능이 저하되었음을 

확인할 수 있다. 이와 같은 결과가 발생한 원인은 숫자‘8’형태

의 경로가 x축, y축 그리고 z축에서의 변칙적인 경로를 내포하

기 때문이다. 폐루프 제어 시뮬레이터에서의 목표 경로에 대한 

추종 오차는 [Fig. 34]에 도식적으로 표현하였으며, 그 수치는 

[Table 15]에서 확인할 수 있다.

5. 결  론

본 논문은 다관절 로봇 매니퓰레이터의 동적 모델을 학습하

는 데 순환 신경망 알고리즘에 근간을 두어 제안하였다. 제안된 

학습 방법에서 로봇 매니퓰레이터로부터 측정된 축별 각도, 각

속도 그리고 토크에 대한 정보는 순환 신경망 알고리즘의 입력 

데이터로 사용되었으며, 축별 각도만을 순환 신경망 알고리즘

의 출력 데이터로 적용되었다. 또한, 로봇 매니퓰레이터의 동

적 모델을 학습하는 데 최적의 하이퍼 파라미터를 선정하였으

며, 여러 가지 하이퍼 파라미터와의 비교를 통해 선정된 하이

퍼 파라미터에 대한 타당성을 검증하였다. 추가적으로, 학습된 

[Fig. 23] Comparison of reference trajectories (red solid line) 

output results (green dotted line) on model #1 in [Table 12]

[Fig. 24] Comparison of reference trajectories (red solid line) 

output results (green dotted line) on model #2 in [Table 12]

[Fig. 25] Comparison of reference trajectories (red solid line) 

output results (green dotted line) on model #3 in [Table 12]

[Fig. 26] Comparison of reference trajectories (red solid line) 

output results (green dotted line) on model #4 in [Table 12]

[Fig. 27] Comparison of model-learning errors between the 

proposed hyper-parameter and hyper-parameter of model #1

[Fig. 28] Comparison of model-learning errors between the 

proposed hyper-parameter and hyper-parameter of model #2

[Fig. 29] Comparison of model-learning errors between the 

proposed hyper-parameter and hyper-parameter of model #3

[Fig. 30] Comparison of model-learning errors between the 

proposed hyper-parameter and hyper-parameter of model #4
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[Fig. 31] Comparison of tracking trajectories in closed-loop 

control simulation with system models based on RNN algorithm 

(red dotted line) on reference trajectories (black solid line)

[Fig. 32] Comparison of circular trajectory-tracking errors (blue 

dashed line) and square trajectory-tracking errors (red dotted 

line) in closed-loop control simulation with system models 

based on RNN algorithm

[Fig. 33] Comparison of tracking trajectories in closed-loop 

control simulation with system models based on RNN algorithm 

(red dotted line) on reference trajectories (black solid line)

[Fig. 34] Comparison of circular trajectory-tracking errors (blue 

dashed line) and number ‘8’-shaped trajectory-tracking errors 

(red dotted line) in closed-loop control simulation with system 

models based on RNN algorithm
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동적 모델을 전달함수로 둔 피드백 제어 시뮬레이션을 진행하

여 제안된 학습 과정으로부터 얻어진 동적 모델에 대한 성능을 

분석하였으며, 학습된 동적 모델에 대한 정확도는 가상의 로봇 

매니퓰레이터에서의 폐루프 제어 시뮬레이션에서 얻은 축별 

각도에 대한 추적 성능과 비교하여 유사함을 입증하였다.
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