
1. 서  론

로봇 매니퓰레이터(Robot Manipulator)는 고속 동작과 높은 

정밀도를 바탕으로 생산성을 향상시키고, 반복적인 작업에서 

인력의 역할을 대체하고 있다. 로봇 매니퓰레이터의 정확도가 

작업 품질에 영향을 끼치며, 특히, 제조업, 전자 조립, 용접 등 

다양한 산업 현장에서 로봇의 위치 정확도는 제품의 품질과 일

관성을 결정짓는 핵심 요소이다[1-3].

그러나, 반복적인 작업과 시간이 지남에 따라 모터, 베어링, 

감속기와 같은 로봇 매니퓰레이터의 주요 부품이 마모되며, 이

로 인해 로봇 매니퓰레이터의 위치 정확도가 저하되는 문제가 

발생한다. 또한, 제작 과정에서 발생하는 조립 오차와 개별 부

품의 가공 오차가 로봇 매니퓰레이터의 위치 정확도를 감소되

는 요인이 있다.

이러한 요인들을 해결하기 위해서는 로봇 매니퓰레이터

의 위치 정확도를 향상시킬 수 있는 로봇 기구학 캘리브레이

션(Kinematic Calibration)이 필요하다. 기구학 캘리브레이션은 

로봇의 설계에 사용된 공칭 파라미터(Nominal Parameter)로 계

산된 로봇의 위치와 센서를 통해 측정된 로봇의 실제 위치 값 

사이의 오차를 계산하여 반복적으로 로봇의 기구학 파라미터

를 보정하여 위치 오차를 줄여 나가는 방법이다[4].

최근에는 인공지능(Artificial Intelligence) 및 신경망 기반의 

학습 기법 등을 활용하여 로봇의 위치 정확도를 향상시키는 연

구가 활발히 진행되고 있다[5,6]. 이러한 방식은 로봇의 기구학 

파라미터 외에도 로봇 정확도에 영향을 미치는 복잡한 비선형 
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오차를 학습을 통해 보정할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 대

량의 학습 데이터가 필요하고, 로봇 모델마다 별도의 학습 구조

가 요구되어 모델링이 복잡하며, 실환경에서의 적용에는 접근

성 및 실용성 측면에서 여러 제약이 존재한다.

로봇 기구학 캘리브레이션의 정확도를 높이기 위해서는 로

봇의 위치를 정밀하게 측정하는 것이 중요하다. 로봇의 위치를 

측정하는 방식으로는 규격화되어 있는 특정 지그(Jig)에 접촉

을 시켜 로봇의 위치를 측정하는 접촉식 방법[7-9]과 레이저나 

영상 정보 등을 로봇의 위치를 광학적으로 측정하는 비접촉식 

방식[10-15]이 있다.

[7]은 로봇 말단 부에 터치 프로브(Touch Probe)를 부착하고, 

3개의 동일한 구형의 지그에 탐침하여 구형 중심 간의 거리를 

계산한다. 계산한 오차와 실제 구형 지그의 거리 간 오차를 측

정하여 로봇의 기구학 파라미터를 캘리브레이션 한다. [8]은 

LVDT 거리 측정 센서를 로봇 말단에 설치하고, 4개의 지그를 

통해 로봇의 거리와 위치를 측정하고, 로봇 기구학 캘리브레이

션을 수행한다. 

접촉식 방법으로 로봇의 위치를 측정하는 방식은 산업 현장

에서 발생되는 빛, 먼지, 열과 같은 환경적인 요인에 영향을 적

게 받아 현장에서 측정하기 유리하다는 장점이 있다. 또한, 상

대적으로 낮은 비용으로 높은 측정 정밀도를 가질 수 있다는 장

점이 있다. 그러나 본 방식은 측정 범위가 설치된 지그에 제한

되며, 측정된 데이터를 기반으로 기구학 파라미터를 최적화하

기 때문에, 로봇이 다른 위치에서 작업할 경우 위치 정확도 향

상이 항상 보장되지 않을 수 있다[9].

비접촉식 측정 방법은 접촉식 측정 방식보다 로봇의 다양한 

자세를 정밀하게 측정이 가능하다. 대표적으로 레이저 트래커

를 활용한 로봇 기구학 캘리브레이션이 있다[10,11]. 레이저 트래

커는 매우 높은 측정 정밀도와 조밀한 해상도를 가지고 있으며, 

로봇의 다양한 자세를 측정할 수 있다는 것이 특징이다. 그러

나, 레이저 트래커는 다른 센서 보다 고가의 장비이며, 전문 인

력에 의한 운용이 요구된다. 또한, 산업 현장에서는 공간이 협

소한 경우가 많아, 이러한 환경에서는 레이저 트래커를 활용하

기 어려운 단점이 있다.

레이저 트래커의 한계를 보완하기 위해서 다른 비접촉식 센

서를 활용하여 로봇 기구학 캘리브레이션 하는 방법들이 연구

되고 있다[12-15]. [12]은 로봇과 비전을 활용한 검사 시스템에서 

로봇의 TCP (Tool Center Position)를 고정된 참조 점에 맞추는 

방식으로 로봇의 기구학 캘리브레이션을 수행한다. [13]은 로

봇 끝단에 AR 마커가 부착된 지그를 설치하여, 로봇 외부에 스

테레오 비전(Stereo vision)으로 로봇의 자세를 측정한 후 캘리

브레이션을 수행한다. [14]은 레이저 변위 센서와 정밀하게 규

격화된 플레이트를 사용하여 로봇의 위치 차이를 측정한 후 로

봇 캘리브레이션을 수행한다. [15] 연구에서는 로봇 끝단에 

RGB-D 카메라를 부착하여 외부에 설치되어 있는 체크 보드를 

인식하는 방법으로, 로봇이 움직인 거리를 측정하여 로봇 캘리

브레이션을 수행한다. 

그 중에서도 비전 센서는 산업 현장에서 널리 사용되고 있는 

센서이며, 로봇이 설치되어 있는 공정에서도 함께 사용된다. 특

히, 비전 센서가 장착된 로봇 시스템은 별도의 추가 장비 없이 현

장에서 바로 캘리브레이션을 수행할 수 있어 실용성이 높다[12]. 

이러한 비전 기술의 대표적인 활용 방법으로는 구조광 방식

의 3차원 스캐너(3D Scanner)나 RGB-D와 같은 3차원 비전 센

서가 있다. 이 시스템들은 로봇 말단 부에 측정 지그를 부착하

고, 지그의 특징 점을 측정하여 로봇의 위치를 측정할 수 있다. 

그러나, 측정된 데이터는 3D 포인트 클라우드(Point cloud) 형

태로 나타나는데, 데이터가 매우 복잡하게 분포되어 있으며, 

이 중에서 로봇의 특정 위치를 정확하게 찾는 것이 어렵다.

특정 위치를 찾는 과정에서 포인트 클라우드 데이터가 불규

칙하게 분포하고, 사용자가 원하는 지점을 자동으로 식별하기 

위한 전처리 과정이 필수적이다. 기존 연구[16,17]들은 3D 포인트 

클라우드에서 점, 선, 면과 같은 특징을 추출하기 위한 방법에 

대해 연구가 진행되고 있으며, 측정 데이터에 노이즈가 발생하

거나 불필요한 데이터가 생기는 경우 사용자가 원하는 지점에 

대해 정확하게 추정하기 어렵다. 

본 논문에서는 3차원 스캐너를 활용한 로봇 기구학 캘리브

레이션에 대해 서술하고자 한다. 로봇의 위치를 측정할 수 있는 

다면체 형상의 측정 지그를 제안하고, 측정 지그의 특징 점을 

추정할 수 있는 알고리즘을 개발하였다. 본 알고리즘은 3D 포

인트 클라우드 데이터에서 측정 지그의 특징 점을 자동으로 식

별하며, 로봇의 3차원 위치를 추정할 수 있게 하였다. 추정된 데

이터는 로봇 기구학 캘리브레이션에 활용되어 제안하는 방법

의 실효성을 실험을 통해 검증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 측정 지그와 측정 

지그의 특징점을 추정하는 알고리즘에 대해 소개한다. 3장에

서는 로봇의 기구학 캘리브레이션을 하기 위한 로봇 기구학 모

델링 및 오차 모델링을 서술한다. 4장에서는 2장에서 제안한 

특징점 추정 알고리즘을 통해 로봇의 위치를 측정하고, 이를 바

탕으로 로봇 기구학 캘리브레이션을 수행한 실험 및 결과를 다

룬다. 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 계획을 제시한다.

2. 특징점 위치 추정 알고리즘

2.1 특징점 위치 추정 알고리즘 개요

본 논문에서는 로봇의 위치를 측정하기 위해 특정 지그를 로

봇 말단에 부착하고, 3차원 스캐너를 활용하여 해당 지그의 형

상을 스캔한다. 스캔된 데이터는 3차원 포인트 클라우드 형태
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로 변환되며, 이를 기반으로 지그의 특정 측정 점 위치를 추정

하고자 한다. 그러나 포인트 클라우드 데이터로부터 측정 점의 

위치를 직접 추정하는 과정에서 오차가 발생할 수 있다.

본 논문에서는 측정 점을 정밀하게 추정하기 위해 다면체 구

조의 측정 지그를 제작하고, 3차원 스캐너를 이용해 형상을 측

정한다. 이후 획득한 포인트 클라우드 데이터를 기반으로 지그

를 구성하는 각 평면을 추정하고, 이들 평면의 교점을 계산하여 

측정 점의 위치를 도출하고자 한다. 

본 논문에서 사용된 측정 지그는 삼각뿔 형태로, [Fig. 1]과 

같이 정육면체의 세 면을 대각선으로 이등분하여 4개의 꼭지점

을 갖는 구조이다. 이 중 세 평면의 교점을 측정 지그의 측정 점

(특징 점)으로 정의한다. 제안한 지그는 로봇 말단에 부착되며, 3

차원 스캐너를 이용해 포인트 클라우드 데이터를 획득한다. 

측정 지그의 특징 점을 도출하기 위해 [Fig. 2]와 같이 두 단

계로 구성된 알고리즘을 제안한다. 1 단계에서는 포인트 클라

우드 데이터로부터 평면을 구성하는 다양한 샘플 세트를 생성

하고, 2 단계에서는 생성된 평면 샘플들을 유사한 평면끼리 그

룹화한 뒤, 그룹화된 평면들 중 지그를 구성하는 세 평면의 교

점을 계산하여 지그의 측정 점의 위치를 도출하고자 한다.

2.2 지그의 평면을 구성하는 샘플 세트 생성

3D 비전을 통해 획득한 측정 지그의 포인트 클라우드 데이

터로부터, 평면 추정을 위해 임의의 4개의 샘플 점을 추출한다. 

선택된 4개의 샘플 점은 하나의 샘플 세트를 구성하며, 이후 3 

단계의 필터링 과정을 거쳐 평면을 구성하기에 적합한 샘플 세

트를 선별하고자 한다.

2.2.1 필터링 1

[Fig. 3]과 같이 샘플 세트의 중심점으로부터 4개의 샘플 점 

간의 거리를 계산한 후, 이 거리가 설정된 특정 범위 내에 포함

되지 않을 경우 해당 샘플 세트는 지그의 평면을 구성하지 않는 

것으로 판단한다.

2.2.2 필터링 2

샘플 세트의 4개의 샘플 점이 동일한 평면 상에 존재하지 않

는 경우를 판단하기 위해, [Fig. 4]와 같이 각 점의 법선 벡터를 

계산한다. 이후 각 법선 벡터 간의 내적 값을 비교하여 상호 방

향이 크게 다른 벡터가 포함되어 있을 경우 해당 샘플 세트는 

동일한 평면을 구성하지 않는 것으로 판단한다.

2.2.3 필터링 3

[Fig. 5]와 같이, 4개의 샘플 점이 서로 평행한 평면에 존재하

는 경우 동일한 법선 벡터를 형상할 수 있다. 이러한 경우에

는, 네 점이 이루는 삼각형들의 법선 벡터를 추가로 확인한다. 

[Fig. 1] Examples of feature point estimation strategies

[Fig. 2] Feature point estimation algorithm flowchart

[Fig. 3] Sample Point Extraction and Center Distance Calculation

[Fig. 4] Comparison of Normal Vectors for Each Sample Point

[Fig. 5] Case of Non-Coplanar Sample Points
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[Fig. 6]과 같이, 각 삼각형의 법선 벡터와 네 점의 법선 벡터 평

균값 간의 내적을 계산하고, 그 절댓값이 1보다 작은 삼각형이 

존재할 경우 해당 샘플 세트는 동일한 평면을 구성하지 않는 것

으로 판단한다.

필터링 1~3 단계를 모두 통과한 경우, [Fig. 7]과 같이 4개의 

샘플 점으로 구성된 하나의 평면으로 정의된다. 이때, 해당 샘

플 점들의 위치 좌표, 중심점 좌표, 그리고 각 삼각형의 법선 벡

터의 평균 값을 계산하여 다음 단계로 전달한다.

2.3 평면 클러스터링 및 세 면의 교점 추정

위의 과정을 통해 3D 비전으로부터 획득한 포인트 클라우드 

데이터에서 평면으로 추정 가능한 샘플 세트를 생성할 수 있다. 

생성된 다수의 샘플 세트로부터, [Fig. 8]과 같이 각 평면을 비교

하여 동일한 평면으로 판단되는 경우 클러스터링(Clustering)을 

수행한다. 

여러 개의 샘플 세트들 로부터 평면 클러스터링 과정은 다음

과 같다. 최초 생성된 샘플 세트는 새로운 평면 그룹으로 정의

되며, 이후 생성된 샘플 세트는 기존에 정의된 평면 그룹들과 

비교한다. 그 결과, 조건을 만족하는 경우 기존 그룹에 통합되

며, 그렇지 않은 경우 새로운 평면 그룹으로 분류된다.

2.3.1 과정 1

[Fig. 9]와 같이, 샘플 세트 중심점의 법선 벡터와 기존 평면 

그룹의 법선 벡터 간 방향이 평행한지를 판단한다. 만일 두 벡

터가 평행하지 않은 경우, 다른 평면 그룹들과 비교를 계속 수

행한다. 반대로, 평행한 것으로 판단되면 과정 2로 진행한다.

2.3.2 과정 2

[Fig. 10]과 같이, 샘플 세트가 기존 평면 그룹과 동일한 높이

에 위치하는지를 확인한다. 이를 위해 샘플 세트 중심점과 기존 

평면 그룹의 중심점 간 방향 벡터( )를 정의하고, 이 벡터와 각 

법선 벡터 간의 각도를 비교한다. 샘플 세트의 법선 벡터 및 평면 

그룹의 법선 벡터와 방향 벡터   간의 각도가 일정 범위 내에 포

함되는 경우, 두 평면의 동일한 높이에 위치한 것으로 판단한다.

2.3.3 과정 3

샘플 세트 중심점이 평면 그룹의 중심점의 높이가 동일한지 

확인한다. 식 (1)과 같이 두 중심점 간의 높이 차이가 일정 거리 

이내에 포함될 경우, 해당 샘플 세트는 기존 평면 그룹에 속하

는 것으로 정의한다. 반대로, 높이 차이가 기준을 초과하는 경

우 해당 샘플 세트는 제외한다.

[Fig. 6] Normal Vectors of Each Triangle

[Fig. 7] Result of Generating Sample Sets Forming the Jig Plane

[Fig. 8] Example of Plane Clustering

[Fig. 9] Comparison of Normal Vectors Between Sample Sets 

and Plane Groups

[Fig. 10] Normal Vector Comparison Between Sample Sets and 

Plane Groups
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min    max (1)

과정 1~3을 거친 후, 서로 다른 평면 그룹이 3개 이상 존재

하는 경우 각 평면 그룹 간의 법선 벡터가 수직 관계에 있는

지 여부와 평면 중심점 간의 거리를 계산하여, 하나의 꼭지

점에서 만나는 세 평면을 선정한다. 이때, 각 평면의 법선 벡터 

 



,  



,  



와 각 평면 위의 한 점의 좌표 , 
, 

을 이

용하여 식 (2)를 통해 세 평면의 교점 을 계산할 수 있다.

 
































‧






‧






‧






 (2)

이와 같이, 지그의 평면을 구성하는 샘플 세트 생성 과정과 

평면 클러스터링을 기반으로 한 세 면의 교점 추출 알고리즘을 

통해, 3D 비전으로부터 획득한 포인트 클라우드 데이터에서 

측정 지그의 측정 점을 정밀하게 산출할 수 있다.

2.4 특징 점 위치 추정 알고리즘 결과

본 논문에서 기술한 알고리즘의 성능을 검증하기 위해, 서로 

다른 4가지 자세에서 측정 지그를 위치하여 측정을 수행하였

으며, 결과는 [Fig. 11]에 나타내었다. [Fig. 11]에서 포인트 클

라우드 데이터 중 본 알고리즘을 의해 추정된 특징 점을 빨간색

으로 표현하였다. 동일한 자세에 대해 10회 반복 측정을 수행

하였고, 각 측정 포인트의 좌표별 평균값, 기준점과의 차이, 위

치 정확도 및 표준편차를 [Table 1]에 정리하였다. 

측정 결과, 각 특징 점의 위치 정확도는 약 0.025 mm에서 

0.095 mm 범위로 나타났으며, 표준편차는 약 0.03 mm에서 

0.09 mm 범위 내로 측정되었다. 이를 통해, 본 논문에서 제안하

는 특징 점 위치 추정 알고리즘으로 지그의 위치를 안정적이고 

일관되게 추정할 수 있음을 확인하였다.

3. 로봇 기구학 캘리브레이션

3.1 로봇 기구학 모델링

본 논문에서 제안한 특징 점 위치 추정 알고리즘의 실효성을 검

증하기 위해 로봇 기구학 캘리브레이션을 적용하고자 한다. 로봇 

기구학 캘리브레이션 실험에는 [Fig. 12]와 같이 6개의 회전 관절

을 가진 Rainbow Robotics 사의 RB5-850[18]로봇을 적용하였다. 

기구학 파라미터 캘리브레이션을 수행하기 위해 로봇의 기

구학 모델을 정의하였다. 본 연구에서는 로봇의 구동축에 대한 

좌표계를 설정하고, 이를 기구학적으로 표현하기 위해 D-H 

(Denavit-Hartenberg) 파라미터 표현법[19]을 적용하였다. 해당 

방법은 각 관절 사이의 관계를 4개의 파라미터로 정의함으로

써 로봇 기구학을 수학적으로 기술할 수 있다. 추가로, 실제 로

봇 동작 중 관찰되는 미세한 평행 축 간 오차를 반영하기 위해 

평행 축 오차 파라미터를 도입한 D-H 모델[20]을 적용하였다. 이

때 정의된 로봇의 공칭 파라미터 값은 [Table 2]로 정리하였다. 

마지막으로, 로봇 말단에 부착된 측정 지그의 길이만큼 툴 오프

셋을 말단 좌표계에 적용하였다.

총 5개의 기구학 파라미터를 활용하여, 로봇의 각 조인트와 

링크 사이의 상대적인 위치 및 방향 관계 식 (3)의 변환 행렬로 

표현할 수 있다.


  
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

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
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










 (3)

  cos  sin

(a) First data (P1) (b) Second data (P2)

(c) Third data (P3) (d) Fourth data (P4)

[Fig. 11] Results of the feature point estimation algorithm
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[Table 1] Results of 10 Repeated Measurements Using the Feature Point Estimation Algorithm

Unit : mm  

Cycle      

Reference -73.6937 42.9056 661.386 105.390 46.8749 689.947

1 -73.7353 42.8473 661.352 105.391 46.8357 689.990

2 -73.7285 42.8406 661.298 105.323 46.8236 689.956

3 -73.7097 42.9914 661.384 105.281 46.7882 690.069

4 -73.7510 42.8092 661.360 105.427 46.8502 689.906

5 -73.7951 42.7750 661.358 105.373 46.7972 689.952

6 -73.7953 42.8818 661.298 105.298 46.8087 690.022

7 -73.7763 42.7794 661.322 105.299 46.898 690.041

8 -73.6764 42.8062 661.356 105.393 46.8805 689.935

9 -73.7385 42.7563 661.420 105.358 46.8499 689.978

10 -73.6725 42.8241 661.323 105.374 46.8506 690.015

Average










-73.7379 42.8311 661.347 105.352 46.8383 689.986

Error



 

 



 

 

-0.04416 -0.07447 -0.0389 -0.0383 -0.03664 0.0394

Absolute positional error



  

  
 


  

  


0.094916 0.066043

Standard Deviation 0.043669 0.067645 0.038147 0.048756 0.035072 0.050757

Unit : mm  

Cycle      

Reference 134.837 -16.3709 748.842 -93.4269 21.2656 593.549

1 134.735 -16.4330 748.815 -93.4489 21.2144 593.519

2 135.007 -16.3617 748.837 -93.3743 21.2739 593.537

3 134.816 -16.4795 748.806 -93.4475 21.3411 593.553

4 134.911 -16.4283 748.803 -93.4080 21.2445 593.520

5 134.777 -16.4712 748.773 -93.3663 21.2492 593.529

6 134.984 -16.3955 748.843 -93.4104 21.2371 593.531

7 134.816 -16.3911 748.798 -93.4418 21.3170 593.593

8 134.877 -16.4318 748.771 -93.4036 21.3057 593.615

9 134.870 -16.4725 748.833 -93.3648 21.2692 593.578

10 134.786 -16.3769 748.865 -93.3565 21.2679 593.562

Average










134.858 -16.4242 748.814 -93.4022 21.272 593.554

Error



 

 



 

 

0.0209 -0.05325 -0.0276 0.02469 0.0064 0.0047

Absolute positional error



  

  
 


  

  


0.063515 0.025935

Standard Deviation 0.089314 0.041919 0.030373 0.035681 0.039123 0.03284
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변환 행렬 
 

에 대해, 5개의 오차 파라미터에 따른 미소 

변위를 선형 방정식 형태로 전개하면 식 (4)와 같이 표현된다.
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[Fig. 12]에 나타난 로봇 기준 좌표계에서 로봇 툴 좌표

계까지의 위치와 방향을 수식적으로 변환 행렬로 표현

할 수 있으며, 그 관계는 식 (5)로 표현된다.




  


 


 ⋯ 







  










  (5)





 ∈×




∈×

변환 행렬 


  대한 미소 변위는 5개의 오차 파라미터에 대

한 선형 방정식으로 나타낼 수 있으며, 이는 식 (6)와 같다.

 
 

 


 






 






 








 






 





(6)

식 (6)을 이용하여 변환 행렬 

의 미소 변위를 5개의 오

차 파라미터에 대한 선형 방정식으로 표현할 수 있으며, 이는 

식 (7)로 표현된다.



 

































⋮














































 ‧




 ‧ ⋯ ‧


 

 


‧



 ‧ ⋯ ‧





 


 ‧


 

 


‧



    ⋯   









   

     

(7)

최종적으로, 로봇 기준 좌표계에서 엔드이펙터의 위치 오차

는 자코비안 행렬과 오차 파라미터 벡터의 곱으로 표현되며, 이

는 식 (8)로 표현된다[21].


































  ‧ (8)














‧






 

⋯





‧






 

⋯





‧






 

⋯





‧






 

⋯





‧






 

⋯





‧






 

⋯











 ‧







 

 

 ‧






 

 

 ‧






 

 





, 













⋮












 ∈ ×  ∈ ×

3.2 거리 오차를 이용한 오차 모델링

지난 연구에서 서로 다른 두 지점에 대해 로봇 기준 좌표계 

상의 로봇 말단 좌표계의 이동 거리는 측정 장치 기준 좌표계에

서 측정된 로봇 말단 좌표계의 이동 거리가 동일하다는 성질을 

이용하여, 거리 오차 모델링 기반의 로봇 기구학 캘리브레이션 

알고리즘을 검증하였다[15]. 이 방법은 로봇과 측정 장치 간의 

기준 좌표계 변환 행렬 없이도 캘리브레이션이 가능하다.

본 논문에서는 거리 오차를 기반으로 하는 로봇 기구학 캘리

브레이션을 수행하고자 한다. 이를 위해, 로봇 말단에 부착된 

지그가 측정 장치의 측정 범위 내에 있도록 로봇을 구동하며, 

다양한 위치에서 말단의 위치를 측정하였다. 

식 (9)에서는 로봇이 첫번째 위치에 있을 때와 번째 위치에 

[Fig. 12] Rainbow Robotics RB5-850 manipulator[18]

[Table 2] Nominal D-H parameters of RB5-850

 
  

   
°    ° 

°

1 (

) 0 -90 169.2  0

2 (

) 425 0 0  -90 0

3 (

) 392 0 0  0

4 (

) 0 90 -110.7 +90 0

5 (

) 0 -90 110.7  0

6 (

) 0 0 -94.7  0

TCP 0 0 -88.0 0 0
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있을 때를 나타내며, 로봇의 위치 오차가 발생한다고 가정하면, 

각 위치에 대해서 식 (10)으로 표현을 할 수 있다.


    

     
 (9)

  

⋮
  

(10)

  

   


 

    

로봇의 첫 번째 위치를 기준으로 서로 다른 위치 간의 유클

리드 거리는 식 (11)와 같이 정의된다.

∥





∥∥









∥
⋮ ⋮

∥





∥∥









∥

(11)

식 (11)에서 번째 위치에서의 거리 오차 관계식은 식 (12)로 

표현을 할 수 있다.


 



  



  

  
  



  



  

   (12)

식 (12)을 제곱한 후, 고차항의 미소 변위 값이 매우 작다고 

가정하여 이를 무시하면, 해당 식은 식 (13)과 같이 정리된다.







 ‧ 


‧  (13)

최종적으로, 식 (13)에서 식 (8)과 결합하여 식 (14)로 정리된다.







 ‧ 


‧  ‧  (14)

식 (14)에서 행렬 형태의 일차 선형 방정식으로 정리되며, 식 

(15)와 같이 표현된다. 이후, 식 (15)를 의사 역행렬(pseudo- 

inverse) 형태로 변환하면, 로봇 기구학 파라미터의 오차 값을 

식 (16)을 통해 계산할 수 있다.

 ‧  (15)

 
‧ 

‧ 
‧  (16)

 





    ‧  ‧ 

   


3.3 실험

[Fig. 13]과 같이, 실험에 사용된 6자유도 로봇 팔의 말단부

에 측정 지그를 부착하고, 외부에는 3차원 스캐너를 설치하였

다. 실험에서 사용하는 3차원 스캐너는 ATM사의 AITZ 3DS 

제품[22]을 사용하였다. 본 3차원 스캐너는 700 mm의 측정 가능

한 거리(Working Distance)에서 450 mm 내의 측정 범위를 가지

고 있으며, 측정 정밀도는 0.02 mm이다.

[Fig. 14]와 같이 로봇의 서로 다른 자세에 대해서 위치를 총 64

개 측정하였다. 이 중 첫번째 자세를 기준으로 계산된 거리 오차는 

총 63개이며, 이 중 50개는 캘리브레이션 알고리즘에 적용하였으

며, 나머지 13개는 캘리브레이션 검증용으로 사용하였다. 

로봇 기구학 캘리브레이션 결과 [Table 3]에 보정된 파라미

터 값으로 정리하였다. 볼드체로 표기된 파라미터는 자코비안 

[Fig. 13] Experimental environment

[Fig. 14] Robot position measurement experiment

[Table 3] Calibrated D-H parameters of RB5-850

 
  

     

1 (

) 0.99473 -90.012 169.2 

 0

2 (

) 427.82 0.1016 0 -90.326 0.073734

3 (

) 393.42 -0.2404 0 +0.3716 0

4 (

) 0.45798 90.058 -110.92 +89.503 0

5 (

) 0 -90.375 110.7 +0.1903 0

6 (

) 0.03181 0 -95.957  0

TCP 0 0 -89.256 0 0



368   로봇학회 논문지 제20권 제3호 (2025. 9)

행렬의 해당 요소가 0이거나, 파라미터 중복성[23]으로 인해 보

정이 불가능한 파라미터다.

[Fig. 15(a)]는 캘리브레이션 알고리즘에 사용된 거리 오차 데

이터(Training data)에 대해 캘리브레이션 전과 후를 비교한 것이

다. 거리 오차의 절댓값 기준 최댓값은 캘리브레이션 전 4.2558 

mm에서 캘리브레이션 후 0.29093 mm로 약 93.16%만큼 감소하

였다. 거리 오차의 평균 값은 캘리브레이션 전 0.81171 mm에서 

캘리브레이션 후 0.076201 mm로 약 90.61% 만큼 감소하였다.

[Fig. 15(b)]는 캘리브레이션 알고리즘 검증용으로 사용된 

거리 오차 데이터(Test data)에 대해 캘리브레이션 전과 후를 비

교한 것이다. 거리 오차의 절댓값 기준 최댓값은 캘리브레이션 

전 4.3229 mm에서 캘리브레이션 후 1.3879 mm로 약 67.89%만

큼 감소하였다. 거리 오차의 평균 값은 캘리브레이션 전 2.3712 

mm에서 캘리브레이션 후 0.63902 mm로 약 73.05%만큼 감소

하였다.

[Fig. 16]은 캘리브레이션 반복 횟수에 따른 거리 오차에 대

한 평균 제곱근 오차(RMSE)를 그래프로 나타내었다. 반복 회

수는 30회 수행되었으며, 4회 반복 후 거리 오차의 RMSE 값은 

약 0.098897 mm로 수렴하였다.

4. 결  론

본 논문은 3차원 스캐너 기반의 특징점 추정 알고리즘을 제

안하고, 이를 활용하여 로봇 기구학 캘리브레이션의 효율성을 

검증하였다. 제안한 알고리즘은 3D 포인트 클라우드 데이터로

부터 측정 지그의 특징 점을 정밀하고 일관되게 추정할 수 있음

을 확인하였으며, 이를 기반으로 수행한 로봇 기구학 캘리브레

이션 실험을 통해 유효성을 검증할 수 있었다.

일반적으로 로봇 기구학 캘리브레이션에 사용되는 레이저 

트래커를 대체할 수 있는 실용적인 대안을 제시하였으며, 특히 

거리 오차를 활용한 캘리브레이션 방법을 통해 로봇과 3차원 

스캐너 간 기준 좌표계 변환 행렬 없이 로봇 기구학 파라미터에 

대해서 보정이 가능하였다.

하지만, 본 논문에서는 하나의 로봇 모델을 대상으로 실험을 

수행하였기 때문에, 다양한 기구학 구조를 가진 로봇에 대한 추

가 실험을 통해 제안한 알고리즘의 적용 가능성과 로봇 기구학 

캘리브레이션 실효성을 검증할 필요가 있다. 

또한, 제안한 알고리즘은 샘플링 기반으로 수행되므로, 측정 

데이터의 복잡도나 환경 조건에 따라 처리 효율에 차이가 발생

할 수 있다. 이에 따라 다양한 형상의 측정 지그에서도 안정적

으로 특징 점을 추정할 수 있도록 알고리즘의 구조 단순화 및 

전처리 단계의 최적화가 요구된다.

Distance Error [mm] Before Calibration After Calibration

Absolute Max Value 4.2558 0.29093

Absolute Mean Value 0.81171 0.076201

(a) Distance error before (Blue) and after (Red) calibration in training data

Distance Error [mm] Before Calibration After Calibration

Absolute Max Value 4.3229 1.3879

Absolute Mean Value 2.3712 0.63902

(b) Distance error before (blue) and after (red) calibration in test data

[Fig. 15] Distance errors before and after calibration in experiment

[Fig. 16] Result of distance RMS error in experiment
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향후에는 다양한 로봇 모델을 대상으로 추가 실험을 수행할 

예정이며, 형상이 다른 지그에서도 특징 점을 안정적으로 측정

할 수 있는 방안을 모색하여 알고리즘의 범용성과 실용성을 향

상시킬 계획이다.
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