
1. 서  론

조립 작업은 전기전자, 자동차, 조선, 항공 등 다양한 제조업에 

폭넓게 활용되고 있으나 조립 작업은 복잡한 동작 및 상호작용을 

요구하여 상대적으로 자동화가 어려운 공정이다. 이러한 조립 작

업의 자동화를 위해 많은 연구가 수행되어 왔으며 그 중 로봇이 

작업자의 시범 궤적을 효율적으로 모방하도록 하는 모방학습은 

조립작업의 로봇화에 효율적인 해결책으로 각광받고 있다. 

모방학습을 위해 Dynamic Movement Primitives (DMP)[1]와 

같은 사용자 시연 궤적의 parameterization 방법이 제안되어 왔다. 

또한 로봇 상태, 영상, 언어 등 다양한 정보를 바탕으로 다양한 환

경에서 정확하게 로봇의 동작을 생성하기 위해 deep learning에 

기반한 많은 모방 학습 알고리즘들이 제안되고 있다[2-12]. 이러

한 deep learning기반 모방학습은 많은 환경에서 수집된 데이터

를 활용한 학습을 통해 로봇이 다양한 환경에 유연하게 대응할 

수 있다는 장점이 있다. 

그러나 기존의 모방학습 연구들은 빨래나 청소 등과 같은 서

비스 분야에 국한되어 왔으며 조립과 같은 정교한 작업에의 적

용은 제한되었다. 본 연구에서는 조립 작업을 위한 deep learning 

기반 모방학습 전략을 제안한다. 제안된 모방학습 policy는 복

수의 이미지 및 로봇 상태 정보에 기반하여 조립작업과 같은 정

교한 작업을 위한 궤적을 생성한다. 또한 제조 현장에서 손쉽고 

직관적으로 로봇을 제어하기 위해선 사용자가 자연어 형태로 

로봇을 제어할 필요가 있다. 따라서 본 연구에서 제안하는 모방

학습 policy는 언어 명령 또한 입력으로 받아 궤적을 생성하며 

거대언어모델(large language model)을 이용하여 제어기가 작
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업 상태를 파악하고 사용자의 자연어 명령을 로봇 policy의 입

력으로 변환하도록 하였다. 개발된 모방학습 policy를 3개의 다

른 peg과 3개의 hole로 구성된 peg-in-hole 조립작업에 적용하

여 그 성능을 검증하였다.

2. 기존 연구

2.1 모방 학습

사용자 시연 동작에 대한 parameterization을 위해 DMP[1]와 

같은 기술이 제안되었다. DMP는 시연 동작에 대한 spatial scaling 

및 temporal scaling이 가능하여 다양한 작업에 폭 넓게 사용

될 수 있다는 장점이 있다. 또한 다양한 movement primitives

들을 효과적으로 조합하기 위한 확률 모델 기반의 Probabilistic 

Movement Primitives (ProMPs)또한 제안되었다[13]. 

이러한 모방학습 방법들은 적은 데이터 만으로 빠르게 적용

이 가능하다는 장점이 있으나 영상 정보와 같은 다양한 정보를 

직접 반영할 수 없으며 다양한 환경에 대한 강인성이 제한된다

는 단점이 있다. 이에 비해 본 연구에서 제안하는 모방학습 전

략은 deep learning에 기반하여 높은 강인성을 가지며 언어, 영

상과 같은 다양한 정보를 반영할 수 있다는 장점이 있다.

2.2 Deep-learning 기반 모방 학습

Deep learning 기술 발전과 함께 Convolutional Neural Network 

(CNN)기반 모방학습 전략[2]부터 transformer 및 diffusion model 

기반 모방학습 전략이 제안되어 왔다. 모방학습에서 발생할 수 

있는 합성 오차(compounding error)를 저감하기 위한 동작 단위

화(action chunking) 및 단위화에 따른 동작의 비연속성을 보완

하기 위한 시간적 앙상블(temporal ensemble)이 제안되었다[3]. 

또한 diffusion policy에 기반한 모방학습 전략인 Denoising Diffusion 

Probabilistic Models (DDPM)[4]나 Denoising Diffusion Implicit 

Models (DDIM)[5]또한 제안되어 왔다.

모방학습은 필연적으로 학습에 많은 양의 데이터가 요구되

며 모방학습을 위한 통합 데이터셋을 구축하기 위한 연구가 수

행되었다[6]. 또한 효율적인 데이터 수집을 위해 동일한 기구적 

구성을 통해 직관적 원격 제어가 가능한 leader-follower 시스템
[3,7]이나 로봇 그리퍼를 모사한 데이터 수집 장치[8]또한 제안되

었다. 

모방학습의 성능을 개선하기 위한 fine-tuning에 대한 많은 

연구가 수행되었으며 계층적 구조(hierarchical structure)를 가

지는 네트워크의 상위 제어기에 대한 언어 기반 fine tuning방법

또한 제안되었다[9]. 거대언어모델은 높은 적응 능력을 가지며 

이를 모방학습에 활용하기 위한 거대언어모델 및 비전언어모델

(vision language model)에 기반한 모방학습 전략이 개발되었다
[10-12]. 이러한 모델들은 언어 및 이미지 정보를 처리하는 비전언

어모델과 비전언어모델 및 로봇 상태 정보를 바탕으로 로봇 동작

을 생성하는 action expert로 구성된다. 이러한 모델들은 다양한 

로봇, 작업, 환경에서 수집된 데이터를 통해 우선 pre-training된 

후 목적에 맞추어 fine-tuning되며 이를 통해 높은 적응 능력을 

보인다는 장점이 있다.

모방학습에 대한 많은 연구가 수행되어 왔으나 기존의 연구

들은 가사 작업 및 서비스 분야에 국한되어 왔다는 한계점이 있

으며 이에 비해 본 연구에서 제안하는 모방학습 전략은 조립과 

같은 제조업 분야를 목표로 한다. 또한 기존 연구들은 거대언어

모델 및 비전언어모델을 적용하여 모방학습의 성능 개선에 주

력하였지만 본 연구에서는 거대언어모델을 이용한 직관적 로

봇 제어 전략을 제안한다.

2.3 언어 모델 기반 로봇 제어

거대언어모델을 이용한 로봇 제어에 대해 많은 연구가 수행

되고 있으며 로봇이 사용자의 명령을 효과적으로 수행하고 또

한 작업의 수행이 실패한 경우 이를 거대언어모델을 통해 스스

로 해결하는 연구가 제안되었다[14]. 비전언어모델을 통해 다양

한 가사작업을 수행할 수 있는 가상현실 장비(virtual reality)에 

기반 인터페이스[15] 및 거대언어모델을 이용하여 복잡한 작업

에 대한 작업 계획을 수립하는 방법이 개발되었다[16]. 또한 거

대언어모델을 통해 생성된 작업계획의 오류를 보완하기 위해 

거대언어모델로부터 생성된 작업 계획을 바탕으로 Planning 

Domain Definition Language (PDDL)[17]을 생성하는 방법 또한 

개발되었다[18].

Vision-language action (VLA) 모델들은 거대언어모델을 자

연어 입력 처리뿐만 아니라 로봇 action 생성을 위한 policy에도 

적용하였다[10-12]. 이러한 모델들은 이미지 정보 처리를 위한 엔

코더, 로봇 상태 정보 처리를 위한 엔코더, 거대언어모델, 그리

고 액션 생성 모델로 구성되며 거대언어모델을 이용한 높은 성

능을 보장한다는 장점이 있지만 네트워크 크기로 인해 고사양

의 하드웨어를 요구하며 따라서 제조 현장 적용이 어렵다는 제

한점이 있다.

이러한 방법들은 주어진 작업이 서비스 및 가사일 경우 거대

언어모델의 높은 일반화 성능을 이용하여 문제를 효과적으로 

해결할 수 있지만 제조업과 같이 작업에 특정된 정보가 요구될 

경우 적용이 제한된다는 한계점이 있다. 가사 환경과 제조 환경

의 큰 차이점 중 하나로 대부분의 image segmentation이나 object 

detection을 위한 기 학습된 foundation model 들은 일상 환경 데

이터를 중심으로 학습되었다는 것을 들 수 있다. 따라서 이러한 

foundation model들은 기존 모방학습에는 폭넓게 적용되어 성
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능 개선에 크게 기여하였으나[14] 제조 환경에서는 그 성능을 보

장할 수 없으므로 본 연구에서도 이러한 기 학습된 foundation 

model의 활용을 최소화하여 제어기 구조를 설계하였다.

3. 제안하는 모방학습 기반 조립 전략

3.1 작업 정의 및 실험 환경

제안하는 모방학습 기반 조립 전략을 검증하기 위한 환경을 

[Fig. 1]에 나타내었다. 실험환경은 7자유도 로봇 머니퓰레이터

(Research 3, Franka Robotics, Germany), 상단, 정면 그리고 손

목에 부착된 3개의 카메라(RealSense D415, Intel, USA) 그리고 

1자유도 그리퍼로 구성된다. 본 연구에서 수행하는 peg-in-hole

공정은 파란색, 흰색, 그리고 붉은색의 3가지 peg과 hole로 구

성되며 로봇은 사용자가 지정한 peg을 사용자가 지정한 hole에 

조립하는 것을 목표로 한다. 

[Fig. 2]에 로봇의 그리퍼 및 카메라를 나타내었으며 그리퍼

는 1개의 액츄에이터(XH540, Robotis, Korea)로 구동된다. 또

한 손목에 부착된 카메라에 각도를 주어 로봇의 물체 파지 상태

를 정확하게 파악할 수 있도록 하였다. 실험에 사용된 peg는 

100 mm의 높이와 50 mm의 지름을 가지며 hole의 지름은 53 

mm이다. 실험 중 hole의 위치는 고정되며 peg의 위치는 매번 

무작위로 변경하였다. 

3.2 모방 학습

본 연구에서 로봇의 조립 작업은 상태공간 S, 액션 공간 A, 

transition probability P 그리고 초기 상태 분포(initial state dis-

tribution) s0으로 구성된 마르코프 결정 과정(Markov decision 

process)로 모델링 되었으며 이때 로봇의 실제 상태 s ∈ S 는 알 

수 없으므로 관측 값(observation)인 O를 대신 사용하였다.

Policy의 학습을 위해선 데이터셋이 필요하며 본 연구에서 

데이터셋 D는 (ot, at, l)로 구성되며 이때 ot는 시간 t에 대한 관측 

값, at는 액션 값 그리고 l은 언어 명령 값이다. 관측 값은 상단, 

정면 그리고 손목 3개의 이미지 정보와 로봇 말단부 위치로 구

성되며 로봇의 액션 값은 로봇의 말단부 위치 값이다. 

본 연구에서는 조립작업을 위한 비전언어모델을 제안하며 전

체적인 구조는 [Fig. 3]과 같다. 제안된 네트워크는 transformer기

반 모방학습 알고리즘인 Action Chunking Transformer (ACT)[3]

에 기반한 구조를 가진다.

[Fig. 3]에서 알 수 있듯이 제안하는 모방학습 policy는 영상 

입력, 언어 입력 그리고 로봇 정보를 바탕으로 로봇 동작을 생

성하며 이때 언어 명령 처리를 위해 DistilBERT[19]가 사용되었

으며 이미지 정보의 처리에는 EfficientNet[20]이 적용되었다. 처리

된 이미지 및 언어 명령 정보는 로봇 상태 정보와 함께 transformer 

encoder-decoder의 입력으로 사용되어 로봇의 동작을 계산하

[Fig. 1] Experimental setup for peg-in-hole task

[Fig. 2] Gripper and wrist camera

[Fig. 3] Proposed vision language model architecture for 

imitation learning. The policy network consists of encoders to 

encode image observation and language command and 

transformer-based encoder and decoder to generate robot actions
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게 된다. 이러한 policy구조를 통해 기존 모방학습 policy[3-5,8]와 

달리 제안된 비전언어모델은 이미지, 로봇 상태 외에도 언어 명

령을 입력으로 받으며 이를 통해 사용자로부터 주어진 다양한 

명령을 수행할 수 있다는 장점이 있다. 또한 사용자는 언어 형

태로 직관적 로봇 조작이 가능하다.

모방학습 policy π(at|ot,l)는 수집된 데이터셋 D로 학습되며 

학습은 loss 함수 L(π(at|ot,l), at) 를 최소화 하는 것을 목표로 하

였다. Loss는 L1 loss가 사용되었으며 이를 통해서 policy가 로

봇 동작을 정확하게 생성하도록 학습될 수 있다. 

3.3 언어 모델

직관적인 로봇 제어를 위해 제안하는 모방학습 기반 조립 전

략은 사용자의 자연어 형태의 명령에 대응할 수 있어야 하며 제

안된 전략을 [Fig. 4]에 나타내었다. 본 연구에서 사용된 policy

의 언어 입력은 “pick blue, insert red”와 같이 상대적으로 단

순한 형태를 가지며 따라서 거대언어모델 및 비전언어모델

을 통해 사용자의 입력을 변경하여야 한다. 우선 비전언어모델

(Llama 3.2)[21]가 카메라 이미지로부터 peg의 순서를 파악하며 

거대언어모델(DeepSeek-R1)[22]은 사용자의 명령과 비전언어

모델로부터 획득한 peg의 순서를 바탕으로 모방학습 policy를 

위한 언어입력을 생성하게 된다. 이를 위해 비전언어모델과 

거대언어모델에 작업에 대한 예시를 포함한 prompting을 수

행하여 모델들이 정확하게 peg의 순서를 파악하고 모방학습 

policy를 위한 명령을 생성할 수 있도록 하였다. 거대언어모델

용 prompt를 [Table 1]에 나타내었다.

3.4 로봇 제어 알고리즘

조립작업을 위해서 로봇 머니퓰레이터는 주변 환경과 상호

작용을 하여야 하며 이를 위해 유연제어 기반 제어 알고리즘을 

적용하였다[23]. [Fig. 1]의 로봇은 다음의 수식을 통해 제어된다:

cmd = JT(K(xd - x) - Dv) + g(q) (1)

여기서 cmd, J, K, D, xd, x, v 그리고 g(q)는 각각 제어 입력, 자코

비안(Jacobian), 가상의 강성, 가상의 damping, 목표 위치, 현재 

위치, 작업공간 말단부 속도, 그리고 중력 벡터이다. 수식 (1)는 

로봇 말단부가 가상의 강성과 damping을 가지는 시스템처럼 

[Fig. 4] Proposed intuitive control method of robot mani-

pulators. VLM (Llama 3.2) is used to find peg order, and LLM 

(DeepSeek-R1) uses both peg information from VLM and user 

command to generate language command for policy

[Table 1] Prompt for LLM

Prompt

A robot is picking up cylinders and inserting them into holes.

Your job is to help the robot choosing the correct cylinder and the 

correct hole.

Upon user prompt, you must generate command such as: pick 

{cylinder}, insert {hole}

To indicate cylinder and hole, use their colors.

There are three holes of blue, red, and white.

Left hole is red.

Middle hole is blue.

Right hole is white.

Also, you are given the list of cylinders, such as {blue, red, white}.

The first item in the list is the color of the left cylinder.

The second item in the list is the color of the middle cylinder.

The third item in the list is the color of the right cylinder.

Note that the position of the cylinder and position of the hole are not 

related.

Also, the color of the cylinder and color of the hole are not related.

For example, if cylinders are given as: {blue, white, red} and user 

prompt is “Pick left cylinder and insert it into right hole”, your 

response should be: pick blue, insert white

For another example, if cylinders are given as: {white, red, blue} 

and user prompt is “Insert right cylinder into left hole”, your 

response should be: pick blue, insert red

For another example, if user prompt is “Insert blue cylinder into red 

hole”, your response should be: pick blue, insert red

For another example, if cylinders are given as: {red, blue, white} 

and user prompt is “Insert red cylinder into white hole”, your 

response should be: pick red, insert white

Now, given user prompt of: {},

and the list of cylinders: {},

provide the command for the robot
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동작할 수 있도록 하며 이를 통해 로봇 말단부가 주변환경과 안

정적으로 상호작용할 수 있다. 또한 안전성 개선을 위해 관절 

공간 damping을 적용하였으며 로봇 중력 토크 보상을 통해 로

봇이 목표로 하는 가상의 강성과 damping을 정확하게 추종할 

수 있도록 하였다. 로봇 시스템은 수식 (2)를 통해 1 kHz로 제어

된다. 

4. 실험 및 결과

개발된 모방학습 전략을 [Fig. 1]의 실험 환경에 적용하였으

며 전체 시스템은 Robot Operating System (ROS)로 연동하였

다. 제어 시스템은 로봇 머니퓰레이터의 실시간 제어를 담당하

는 PC와 학습된 모방학습 policy 및 거대언어모델을 구동하기 

위한 PC로 구성된다. 모방학습 policy의 학습을 위해 120개의 

궤적을 수집하였으며 학습 환경은 [Table 2]과 같다. 제안된 모

방학습 알고리즘은 PyTorch를 통해 구현되었다. 또한 제조현

장에선 조명, 잡음 등 여러 다양성이 발생할 수 있으며 본 연구

에서는 이를 위해 이미지 데이터에 대해 random crop 및 무작위 

밝기 변화를 통한 데이터 증강을 수행하였다.

학습된 모방학습 policy를 이용하여 조립 작업을 수행하였

으며 peg의 위치 및 언어 명령을 변경해 가면서 총 6번의 실험

을 수행하여 그 결과를 [Table 3]에 나타내었으며 만약 학습된 

비전언어모델이 성공적으로 사용자가 지정한 peg을 사용자가 

지정한 hole에 조립하였을 경우 결과를 success로 표시하였다.

결과에서 볼 수 있듯이 다양한 형태의 명령을 사용하였으며 

학습된 비전언어모델이 이러한 명령을 성공적으로 수행함을 

확인하였음. [Fig. 5] 및 [Fig. 6]에 자세한 실험 경과를 표시하였

으며 두 실험시에 peg위치는 무작위하게 변경하여 적용 하였

다. 이를 통해 개발된 시스템이 peg의 순서 변경이나 다른 형태

의 자연어 명령에도 성공적으로 대응함을 확인하였다. 이때 실

험 중 첫번째나 오른쪽과 같은 상대 위치는 로봇을 마주보고 명

령을 내리는 사용자를 기준으로 한다. 

5. 결  론

본 연구에서는 모방학습 기반 조립 알고리즘을 제안한다. 

Deep learning 기반 모방학습 policy를 제안하였으며 policy가 

이미지 정보 및 로봇 상태 정보를 바탕으로 정확하게 조립 작업

을 위한 경로를 생성할 수 있도록 구성하였다. 또한 직관적인 

로봇 제어를 위해 언어모델기반 자연어 명령을 통한 로봇제어 

[Table 2] Hyperparameters for training

Hyperparameters Value

GPU Nvidia RTX4090

Batch size 16

Learning rate 0.0001

# train steps 30,000

Chunk size 100

Optimizer Adam[24]

[Table 3] Experimental results

No. User prompt Results

1 Do peg-in-hole with first peg and first hole Success

2 Pick last peg and insert it into right hole Success

3 Pick red peg and insert it into blue hole Success

4 Insert middle peg into middle hole Success

5 Insert first peg into white hole Success

6 Pick blue peg and insert it into red hole Success

[Fig. 5] Experimental results 1: (a) initial state, (b) insert middle 

peg into middle hole, (c) insert first peg into white hole and (d) 

pick blue peg and insert it into red hole

[Fig. 6] Experimental results 2: (a) initial state, (b) do peg- 

in-hole with first peg and first hole, (c) pick last peg and insert 

it into right hole and (d) pick red peg and insert it into blue hole
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방법을 제안하였으며 거대 언어모델을 통해 제어기가 정확하

게 작업 환경을 파악하고 사용자의 명령을 policy의 입력으로 

변환할 수 있도록 하였다. 실험을 통해 제안된 제어기가 성공적

으로 peg-in-hole을 수행함을 확인하였다.

본 연구에서는 로봇의 위치 정보만을 바탕으로 조립 작업을 

수행하였으나 조립과 같이 정교한 작업은 위치 정보 외에도 힘

토크와 같은 접촉력 정보 역시 활용될 수 있으며 향후 연구에서

는 이러한 접촉력 정보를 반영하여 더욱 정교한 작업에 적용할 

예정이다. 또한 학습된 policy의 성능 개선 및 강인성 향상을 위

해서 위해서 조명 변화등을 반영하기 위한 시뮬레이션 등에 기

반한 데이터 증강 방법이나 효과적인 힘/토크 정보 활용을 위한 

강화학습 또는 residual policy를 적용하고자 한다.
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