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요       약 

최근 사람형(Anthropomorphic)로봇손의 사물조작 지능을 개발하기 위하여 행동복제(Behavior 

Cloning) Deep Reinforcement Learning(DRL) 연구가 진행중이다. 자유도(Degree of Freedom, DOF)가 높

은 사람형 로봇손의 학습 문제점을 개선하기 위하여, 행동 복제를 통한 Human Demonstration 

Augmented(DA)강화 학습을 통하여 사람처럼 사물을 조작하는 지능을 학습시킬 수 있다. 그러나 

사물 조작에 있어, 의미 있는 파지를 위해서는 사물의 특정 부위를 인식하고 파지하는 방법이 필

수적이다. 본 연구에서는 딥러닝 YOLO기술을 적용하여 사물의 특정 부위를 인식하고, DA-DRL을 

적용하여, 사물의 특정 부분을 파지하는 딥러닝 학습 기술을 제안하고, 2종 사물(망치 및 칼)의 손

잡이 부분을 인식하고 파지하여 검증한다. 본 연구에서 제안하는 학습방법은 사람과 상호작용하

거나 도구를 용도에 맞게 사용해야하는 분야에서 유용할 것이다. 

 

1. 서론 

현재 제조업에서 사용되는 로봇손들은 그리퍼

(Gripper)형태로 집게 모양의 손 혹은 공기를 빨아들

이는 석션(Suction)형태를 띄고 있다[1]. 이와 같은 

로봇손들은 조립라인 같은 익숙한 환경에서 반복적인 

작업을 하는데 뛰어나다. 그러나 파지하는 사물이 제

한된다는 점과 조작 응용 능력에서 떨어지는 모습을 

보여준다. 로봇손의 활용분야가 확대됨에 따라 사람

형(Anthropomorphic) 로봇손이 각광받고 있다. 사람형 

로봇손에 대한 연구는 지난 수십년간 로봇손의 정교

함을 높이는 하드웨어와 로봇의 움직임을 제어하는 

소프트웨어 두가지 방향으로 진행되었다[1][2]. 그러

나 사람형 로봇은 다관절에서 오는 움직임의 자유도

(Degree of Freedom)가 많아서 학습이 어렵다.  

이를 개선하기 위해 사람 데모를 사용하여 행동 

복제를 통한 Deep Reinforcement Learning(DRL)연구가 

진행되었다. 사람 데모(human demonstration)를 통해 

행동을 복제하여 로봇에 학습시키는 연구[4]가 소개

되었고, 이에 기반한, Demonstration Augmented Policy 

Gradient(DAPG)정책 최적화 방법이 개발되었다[5].  
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(그림 1)   제안하는 딥러닝 YOLO 를 이용한 사물 부위 검출 및 사람형 로봇손의 사물 특정부위 파지 강화

학습 시스템 

또한 사람의 사물 조작은 사물의 부위를 인식하

여 이루어지는 반면[6,7], 대부분의 로봇손 사물 조

작 연구는 사물의 부위를 이해하지 못하고, 중심부를 

파지 하는 것을 목표로 하고 있다. 즉 사물 부분의 

의미 정보를 추출하지 못하면, 의도된 용도의 사물 

파지가 이루어지지 못한다[8]. 최근 연구에서 의미 

있는 사물 파지를 위해서는 사물의 특정 부분을 인식

하여 파지하는, 즉 사물의 용도를 이해하는 방식의 

연구가 진행되고 있다[3,4]. 

본 논문에서는 의미 있는 사물의 파지를 위해, 

딥러닝 YOLO[9]를 통해 사물의 부위를 인식하고, 

DAPG DRL 을 통하여 사물의 특정 부위를 조작하는 

학습 시스템을 제안하고, 2종의 사물에 대하여 특정 

부위를 인식하고 파지하여 검증한다.  

 

2. 방법 

본 연구의 사물 부분 인식 및 사물 조작 강화학

습 지능 시스템을 그림 1 에 도시하였다. 주어진 사물

의 RGB 영상에서 사물의 부위를 검출하고 DAPG 를 

통하여 사물의 특정 부위를 파지하고 조작하는 강화

학습을 수행한다. 

 

A. 시뮬레이션 환경 

사람형 로봇손과 사물은 가상 시뮬레이션 환경인 

Multi-Joint dynamics with Contact(Mujoco)[10]를 통해 구

현했다. 구현한 Adroit 로봇손은[11] 30 개의 자유도를 

가지고 있다. Adroit 로봇손은 손 과 팔의 회전과 관련

된 8 개의 자유도를 가지고, 엄지와 새끼손가락에 각

각 5 개의 자유도를 가지며 나머지 손가락은 각각 4

개의 자유도를 가지고 있다. 본 연구에서는 이 로봇 

손을 학습시켜 칼과 망치에 대한 사물 부분 조작 작

업을 확인한다.  

 

B. 사람 데모 생성 

사람의 손동작 인식에 Leap Motion LM-010 카메라

[12]를 사용하였다. 그림 2는 Leap Motion 으로 인식

한 손동작을 Mujoco 내 Adroid 로봇 손에 손동작을 

매핑한 결과를 보여준다.  

 

 

(그림 2) Leap Motion 센서를 이용한 손동작 인식 및 

Mujoco Adroit 로봇손의 행동 복제 환경.  

 

C. Object Part Detection via YOLO 

사물의 부분 인식을 위해 Darknet 기반인 

YOLOv3[13]를 사용하였다. YOLO 는 Unifiied 

Detection 방법으로 24개의 convolution 레이어와 1개

의 fully connected 레이어로 구성되었다. 사물을 구분

하는 confidence 를 파악하기 위해 S*S 그리드로 이미지

를 나눈 후 각 셀마다 B 개의 bounding box 를 만들어 

어떤 사물이 있는지 확률적으로 나타낸다. Bounding 

box 는 x, y, width, height, confidence 로 구성되며 x, y 를 

제외한 3 가지 변수를 조절하며 특정 클래스의 

bounding box 를 만드는 것이 최종 목적이다. Bounding 

box 와 사물이 얼마나 겹쳐 있는지를 Intersection over 

union(IOU)로 계산한다. IOU 와 사물의 확률 분포를 

통해 confidence 는 식(1)로 계산한다. 최종적인 클래
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스 확인을 위해 조건부 확률과 식(2)를 통해 클래스

를 판별한다. 

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 

𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦(𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡) ∗ 𝐼𝑂𝑈(𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ, 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡)      (1) 

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 

 P (
class

object
) ∗ p(object) ∗ IOU(truth, predict)  (2) 

본 연구에서는 2종의 사물로 망치와 칼을 선정

하여 사물 모델을 생성했다. 망치는 헤드와 손잡이로 

구분, 칼은 blade 와 손잡이로 구분하여 사물 당 310

장의 학습데이터를 생성하여 YOLO 학습을 진행했다.  

그림 3은 칼과 망치의 부위 인식 결과이다. 그

림 3-(a)은 hammer_handle 과 hammer_head 부위의 인

식 결과이고, 그림 3-(b)의 blade 및 hilt 부위의 인식 

결과이다. 

 

(a)                         (b) 

(그림 3) YOLO를 통해 (a) 망치와 (b)칼 부위 검출 

결과  

D. DAPG 

DRL 의 정책 최적화 방법인 Natural Policy 

Gradient(NPG)는 기존 Policy Gradient(PG)의 non-

covariant 한 문제를 해결하기 위해 Natural gradient 를 

추가해 steepest descent direction 으로 학습이 진행되도

록 설계되었다[14]. 하지만 NPG 만 사용하는 경우에

는 많은 변수로 인하여, 장시간 학습시간이 소요되고, 

사람과 유사한 동작으로 사물을 조작하지 못한다.  

이런 문제를 해결하기 위해 NPG 에 사람 데모를 

추가한 DAPG 방법이 개발되었다[5]. (3)을 통하여, 

정책 최적화가 이루어지고, 식 (4)를 통하여 사람 데

모를 정책에 복제한다. 행동 복제과정에서 사람 데모

의 정보를 통해 사물로 접근하는 경로와 손 모양 값

들로 가이드 정책을 만든다. 

𝑔𝑎𝑢𝑔 = ∑ ∇𝜃𝑙𝑛𝜋𝜃(𝑎|𝑠)𝐴𝜋(𝑠, 𝑎) +

(𝑠,𝑎)∈𝜌𝜋

 

∑ ∇𝜃𝑙𝑛𝜋𝜃(𝑎|𝑠)𝑤(𝑠, 𝑎)                    (𝑠,𝑎)∈𝜌𝐷
(

3) 

𝑤(𝑠, 𝑎) = 𝜆0𝜆1
𝑘 max

(𝑠′,𝑎′)∈𝜌𝜋

𝐴𝜋( 𝑠′, 𝑎′)∀(𝑠, 𝑎)𝜌𝐷  (4) 

𝑔𝑎𝑢𝑔 는 augmented gradient 이다. 

∑ ∇𝜃𝑙𝑛𝜋𝜃(𝑎|𝑠)𝐴𝜋(𝑠, 𝑎) (𝑠,𝑎)∈𝜌𝜋
는 평균 보상의 gradient

를 나타낸다. 𝜋𝜃는 정책을 나타내며, 𝐴𝜋(𝑠, 𝑎)는 s 에 

따른 리워드 함수이다. 

w(s,a)는 가중치 함수이다. K 는 iteration 횟수이

며  𝜆0 = 1.0, 𝜆1 = 0.95이다. K 가 커짐에 따라서 사

람 데모에 대한 가중치가 작아진다.  

보상의 정도를 통해 정책을 갱신하는 과정에서는 

YOLO 를 통해 얻은 파지 부분을 잡았을 때 높은 보

상을 얻도록 해 로봇 손이 도구 사용법에 맞는 부분

을 잡도록 학습하였다. 

3. 결과 

A. 망치 조작 

그림 5에서 손이 망치의 손잡이로 이동하여 파

지 한 후, 조작하는 모습을 확인할 수 있다. 

 

(그림 5) DAPG 를 통해 학습한 로봇손이 시간

에 따라 망치를 파지하는 과정 

그림 7은 보상을 도시한 그래프로 초록색은 망

치의 보상을 나타낸다. 망치의 보상을 보면 500번 반

복한 지점부터 최종 결과와 비슷한 정도의 보상을 얻

었다. 최종 최적화된 정책으로 94%의 조작 성공률을 

획득하였다. 

 

B. 칼 조작 

그림 6에서 손이 칼의 손잡이로 이동하여 파지 

한 후, 조작하는 모습을 확인할 수 있다. 

 

(그림 6) DAPG 를 통해 학습한 로봇손이 시간순서에 

따라 칼을 조작하는 과정 

   그림 7에서 파란색이 칼의 조작 보상을 나타낸다. 

칼 조작은 250번 반복 후부터 최종 결과와 비슷한 보

상을 얻은 것을 확인할 수 있다. 최종 최적화된 정책

으로 100%의 조작 성공률을 획득하였다. 
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(그림 7) 망치와 칼 조작 보상 그래프 

 

4. 결론 

본 연구에서는 딥러닝 YOLO를 이용하여 칼과 망

치의 부위를 인식하고, 사람형 로봇손을 DAPG DRL

을 통해 학습시켜, 도구의 용도에 맞게 파지하고 조

작하는 지능을 개발하였다. 제시한 학습법은 로봇 손

이 사람이 사용하는 도구를 써야하는 분야에서 용도

에 맞게 도구를 사용하는 로봇에 이용될 수 있다.  
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