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1. 서 론

로 은 재 다양한 분야에서 폭넓게 활용되고 있으며, 이미 우

리의 생활 속 깊이, 가까운 곳에서 어렵지 않게 할 수 있게 되었

다. 이러한 폭넓은 활용  응용으로 인해, 다양한 형태의 로  개

발에 한 요구가 증가하고 있다. 한 각종 로  부품들에 한 

제조 단가가 렴해짐에 따라, 사용자 요구 심의 주문 제작 로

의 필요성도 날로 증가하고 있다. 제조업에 있어서도, 과거에는 소

품종 량생산 심의 제조공정이 요하 지만, 최근에는 소비자

의 요구에 맞춘 다품종 소량생산 심의 제조공정의 요성이 커지

고 있다. 아울러 이러한 제조공정을 로 을 활용하여 자동화 하고

자 하는 움직임이 함께 일어나면서, 사용자 요구 심의 주문 제작 

로 의 필요성이 증 되고 있다.

본 논문은 이러한 산업환경 변화에 비하는 사용자가 요구하는 

작업 공간(task-space) 내의 경로(trajectory)를 추종할 수 있는 매

니퓰 이터(manipulator)의 설계에 있어, 기구학 인 변수(kine- 

matic parameters)들의 최  선정을 한 설계 기법에 해 논하

고자 한다. 본 논문은 이러한 매니퓰 이터의 기구학 인 최  변

수 선정 문제를 최 화 문제로 정의하고, 이를 군집 지능(SI: 

swarm intelligence)에 기반한 최 화 알고리즘들을 도입하여 해

결하고자 한다. 

본 논문에서의 매니퓰 이터 최  설계의 방법을 요약하면 다음
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과 같다. 먼 , 사용자가 필요로 하는 작업의 경로를 작업 공간에서 

경유 들의 집합으로 생성하고, 이 들 각각의 경유 들에서의 작업 

공간 상의 목표   목표 근 각도와 실제 도달   도달 각도 

사이의 차이, 즉, 도달성 에러(reachability error)를 최소화하며, 

각 경유 에서의 조작성(manipulability)은 최 가 되도록 하는 매

니퓰 이터의 기구학  변수들의 값들을 선정한다. 이러한 최  변

수 선정은 조합 최 화(combinatorial optimization) 문제 풀이에 

합한 개미 군집 최 화(ACO: ant colony optimization) 알고

리즘을 통해 문제를 해결하고자 한다. 

한 본 문제에서는 임의의 변수 값들의 조합에 의해서 구성된 

매니퓰 이터들이 목표 경유 에 도달할 수 있는지의 여부를 

단하기 해,  공간 상에서 만들어지는 여러 조합들을 작업 

공간의 실제 도달 으로 변환하여 그 차이를 확인해야 하는 부분

이 존재하게 된다. 이러한 변환의 문제를 역기구학(inverse 

kinematic) 문제라 하는데, 이는 매번 닫힌 형태(closed-form)의 

해를 찾을 수는 없기에 수치 인 해법으로의 근이 필요하다. 이

를 해 본 논문에서는 연속 최 화(continuous optimization) 문

제 풀이에 합한 입자 군집 최 화(PSO: particle swarm 

optimization) 알고리즘을 사용한다. PSO 알고리즘은 ACO 알고

리즘에 의해 구성된 후보 매니퓰 이터를 가지고, 작업 공간 상에 

주어진 각 경유 에서의 도달성 에러는 최소가 되도록 하고,  

공간(joint-space) 상에서는 이웃하는 들 사이의  각도 변화

량이 최소가 되도록 하는(이는 매니퓰 이터의 작업 공간상의 경

로 추정을 부드럽게 함)  경유 들을 찾고, 이를 바탕으로 

ACO 알고리즘이 스스로 구성한 후보 매니퓰 이터의 합성 

단 시에 활용할 수 있는 정보를 제공한다. 이러한 일련의 과정을 

통해, 사용자가 요청한 작업 경로에 따른 매니퓰 이터의 기구학

인 변수를 선정하여, 사용자가 원하는 작업이 가능한 최 의 매니

퓰 이터를 설계한다.

이후의 본 논문은 다음과 같이 구성된다. 다음 에서는 본 논문

에서 다룰 최 화 문제를 풀기 해 필요한 배경 지식들을 정리하

며, 3 에서는 본 논문에서 제안하는 군집 지능 기반 매니퓰 이터

의 기구학  설계 방법을 소개한다. 4 에서는 제안한 군집 지능 

기반 최  설계법의 타당성 검증을 한 시뮬 이션을 수행하고, 

그 결과에 해 논하며, 마지막으로 결론을 맺는다.

2. 경 지식

2.1 매니퓰레이터의 구학 인 변  설계 

기구학(kinematics)이라 함은 어떤 시스템 본체에 가해지는 힘

이나 그 자체의 무게 등은 고려하지 않고, 시스템 본체 혹은 그 시

스템의 동작에 해 다루는 역학의 한 부류 학문이다. 직렬연결

(serial-link) 매니퓰 이터는 일련의 기계 인 연결부(link)들과 

(joint)들로 구성되어 있는 로  팔(robot-arm)로써, 한쪽 끝

은 베이스에 고정되어 있고 나머지 다른 한쪽 끝에는 작업 수행을 

한 말단장치부(end-effector) 혹은 도구(tool)가 부착되어 있는 

형태이다[1].

Fig. 1은 표 인 직렬연결 매니퓰 이터인 UNIMATE사의 

PUMA 560이며, 매니퓰 이터의 기구학 인 변수들과 좌표계를 

나타내고 있다. PUMA 560은 6개의 회 (revolute joint)로 

구성되어 있는 선구자격인 로  팔로써, 재의 부분 매니퓰 이

터들은 이러한 PUMA 560의 형태를 하고 있는 경우가 많다. 이러

한 직렬연결 매니퓰 이터를 체계 으로 표 하기 해 1955년에 

Denavit와 Hartenberg에 의해 제안된 표기법을 사용한다. Table 

1은 Denavit-Hartenberg 변수들과 그들의 물리 인 의미, 기호, 

공식 인 정의들을 보여 다. Table 2는 PUMA 560의 Denavit-  

Hartenberg 표기법으로 나타낸 것이다.

본 논문에서는 PUMA 560의 연결부 오 셋 dj, 연결부 길이 aj, 

Fig. 1 Kinematic parameters and frame assignments for the 

PUMA 560 manipulator[2]

Table 1 Denavit-Hartenberg parameters: their physical meaning, 

symbol, and formal definition[1]

Joint 

angle
q j

The angle between the xj-1 and 

xj axes about the zj-1 axis

Revolute joint 

variable

Link 

offset
dj

The distance from the origin of frame 

j-1 to the xj axis along the zj-1 axis

Prismatic joint 

variable

Link 

length
aj

The distance between the zj-1 and zj

axes along the xj axis; for intersecting 

axes is parallel to  ×

Constant

Link 

twist
a j

The angle from the zj-1 axis to the zj

axis about the xj axis
Constant

Joint 

type
s j

s =0 for a revolute joint, s=1 for a 

prismatic joint
Constant
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연결부 뒤틀림 a j의 세 가지 변수를 변화시키면서 생성되는 후보 

매니퓰 이터들  사용자가 요구하는 작업 공간 경로를 가장 좋은 

성능으로 추종할 수 있는 매니퓰 이터를 설계하는 문제를 다루고

자 한다.

2.2 개미 군집 최 화(ACO) 알고리즘

개미 군집 최 화 알고리즘[3]은 표 인 조합 최 화 문제를 풀 

수 있는 알고리즘으로, 개미의 먹이 수집 과정에서 감을 얻어 개

발된 알고리즘이다. 실제 개미들은 먹이를 찾아서 먹이를 찾은 곳으

로부터 둥지로 돌아오는 길에 페르몬을 길 에다 뿌리면서 둥지로 

향한다. 이를 다른 개미들이 쫓아감으로써 여러 개미들이 먹이가 

있는 곳에서부터 둥지까지 먹이를 운반할 가능성이 생긴다. 비록 

페르몬은 일정 시간이 지나면 증발하지만,  많은 개미들이 지난

간 곳, 즉, 최단 경로에는 그만큼 페르몬의 양이 많기 때문에 상

으로 그 최단 경로를 따르는 개미 수는 차 늘어난다. 한 그 경로 

의 페르몬 양도 상 으로 증가하면서 개미들은 먹이가 있는 곳

에서부터 둥지까지 최 의 경로, 즉, 최단 경로를 찾게 되는 것이다.

Algorithm 1은 이러한 원리에 기반한 일반 인 ACO 알고리즘

의 반 인 동작을 나타낸 것이다. 먼 , ACO 알고리즘의 변수

들인 개미의 총 수 NA, 페르몬 정보에 한 가 치 변수 a , 휴리스

틱 정보에 한 가 치 변수 b, 그리고 페르몬 증발 비율 변수 r를 

선정한다. 다음으로 매 반복마다 개미들에 의해 얻은 페르몬 정보

를 장할 곳을 기화 한 후, 이 정보들을 바탕으로 개미가 이동을 

시작한다. 개미가 재의 노드 i에서 주변의 다음 노드 j로 경로 

이동을 하게 되는 확률은 다음의 식을 통해서 정해진다.

( )
( ) ( )

( ) ( )
( )

, ( )
  

p
il

ij ijp p
ij ij

il il

c N

p c c

a b

a b

t h

t h
Î

×
= " Î

×å
x

x N x
(1)

여기서 cij는 노드 i와 노드 j 사이의 부분경로이며, t ij는 부분경

로 cij에 한 페르몬 정보량이고, h ij는 부분경로 cij에 한 휴

리스틱 정보량이다. 이러한 개미의 이동 과정을 ant-based 

solution construction step이라고 한다. 이러한 과정이 끝나면, 

필요에 따라 추가 인 처리과정인 daemon actions step을 거치

게 되고, 그 다음으로 이번 반복과정 에 새롭게 생성된 정보들

을 페르몬 정보 장소에 반 하는 과정, 즉, pheromone update 

step을 수행하게 된다. 페르몬 정보 업데이트는 다음의 수식을 

통해 실시된다.

( )
( )
1 , if  

1 , otherwise

ij ij good

ij
ij

r t r t t
t

r t

- + D Îìï
¬ í

-ïî

x
(2)

먼  페르몬 증발 비율 변수 r를 통해 실제의 페로몬 증발처럼 

이 의 정보들의 일부를 증발시키고, 이후 개미들이 생성한 경로들

을 평가하여, 평가 순 가 높은 순서 로 Dt를 차등 으로 더해

다. 이러한 일련의 과정은 알고리즘의 최종 종료 조건을 만족할 때

까지 반복하며, 최종 으로 최 의 해를 도출하게 된다.

2.3 입자 군집 최 화(PSO) 알고리즘

입자 군집 최 화 알고리즘[4,5]은 연속 최 화 문제를 풀기 해 

리 사용되고 있는 알고리즘으로, 새 무리나 물고기 군집의 사회

 행동에 기반하여 개발된 알고리즘이다. PSO 알고리즘은 입자

(particle)라 불리는 최 해 후보군과 이들 입자들의 치와 속도에 

계된 아주 간단한 수식에 기반하여 탐색 역을 움직이는 이들의 

이동에 기반하여 최 의 해를 도출한다.

Table 2 Denavit-Hartenberg parameters of the PUMA 560[1]

j q j d a a

1 q1 0 0 1.571

2 q2 0 0.4318 0

3 q3 0.15 0.0203 -1.571

4 q4 0.4318 0 1.571

5 q5 0 0 -1.571

6 q6 0 0 0
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Algorithm 2는 PSO 알고리즘의 수학  모델과 해 탐색 과정을 

보여 다. 먼 , PSO 알고리즘의 변수들인 총 입자의 수 Np, 성 

가 치 w, 두개의 가속 상수 jp, jg를 선정한다. 다음으로 각각의 

입자의 치와 속도를 기화하게 되는데, 시간 k일 때의 입자 l의 

치와 속도는 xl(k)과 vl(k)의 벡터로 표기한다. 한 벡터 pl(k)는 

입자 l의 재시간 k까지 가장 좋은 치를 장하며, 벡터 g1(k)는 

체 입자들  가장 좋은 치를 장하는 벡터이다. 이들을 각각 

“pbest”와 “gbest”라고 한다. 

알고리즘 기의 입자들의 치는 탐색 역 내에서 균일 분포 

랜덤 수를 통해 기화하며, 그 치에서 출발을 한다. 입자들의 

이동은 다음의 수식들을 통해 이루어진다. 먼 , 입자 l의 i번째 차

원의 속도 vl
i(k+1)는 다음 수식으로 결정된다.

( )
( )1

( 1) ( ) ( ) ( )

             ( ) ( )

i i i i
l l p p l l

i i
g g l

v k wv k r p k x k

r g k x k

j

j

+ = + -

+ -
(3)

여기서 rp, rg는 0과 1사이의 균일 분포 랜덤 수이며, 성 가 치 

w는 입자들의 이동에 한 성의 정도를 결정한다. 식 (3)의 두 

번째 항은 “인지(cognition)”부분이라 불리며, 입자들의 독립 인 

행동을 표 하는 항이다. 세 번째 항은 “사회(social)”부분이라 하

며, 입자들 사이의 력을 표 하는 항이다. 이 두 개의 항에 곱해

진 상수들 jp, jg는 각각 인지부분과 사회부분의 상 인 향력

을 결정한다. 이 게 식 (3)을 통해 얻어진 속도를 통해 입자 l은 

다음 치를 다음 수식을 통해 결정한다.

( 1) ( ) ( 1)l l lk k k+ = + +x x v (4)

이러한 이동의 과정이 종료되며, 각 입자들은 평가를 통해 각자

의 pbest를 갱신하고, 체 입자들 의 최고의 평가를 받은 입자를 

gbest로 재선한다. 이러한 일련의 과정은 알고리즘의 최종 종료 조

건을 만족할 때까지 반복하며, 최종 으로 최 의 해를 도출하게 

된다.

3. 군집 지능  매니퓰레이터의 구학  설계

3.1 매니퓰레이터의 구학  최  설계 문  의 

본 논문은 매니퓰 이터의 기구학 인 최  변수 선정 문제

를 최 화 문제로 정의하고, 이를 군집 지능에 기반한 최 화 

알고리즘들을 도입하여 풀고자 한다. 이에 앞서 매니퓰 이터

의 기구학 인 변수 선정 문제를 아래와 같은 최 화 문제로 

정의한다.

For PSO algorithm:

( )  Reachability  Error in Task-Space

                  (Reachability)

                  (Angular  Variation in Joint-Space)

                  (Manipulability)

-

+

-

minimize

(5)

For ACO algorithm:

( ){

}

1

  Reachability  Error in Task-Space

                  (Reachability)

                  (Angular  Variation in Joint-Space)

                  (Manipulability)

Td

Td

N

n =

-

+

-

åminimize

(6)

본 논문에서는 매니퓰 이터의 기구학  변수 선정 문제를 두 

종의 서로 다른 특징을 가진 최 화 알고리즘으로 메인 문제인 

변수 최 화 문제 풀이와 서  문제인 역기구학 문제 풀이의 이  

루 로 풀어내는 구조를 제안한다. PSO 알고리즘이 내부 루 의 

역기구학 문제를 최 화 문제로써 수치해석법으로 근하여 풀기 

해 식 (5)을 통해 찾은 후보해들을 평가한다. 사용자가 요구하는 

작업 경로의 경유  집합이 주어지면, PSO 알고리즘은 각 경유

에 해, 그 경유 을 목표 으로 하여, 작업 공간상의 목표   

목표 근 각도와 PSO 알고리즘에 의해 찾은 후보해의 도달  

 도달 각도 사이의 차이(reachability error in task-space)를 최

소화하고, 주어진 허용 오차(tolerance) 범 내에 도달 이 도달
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했는지의 여부(reachability, 0은 미달, 1은 도달)를 최 화,  

공간 내에서 이  도달 에서  도달 까지의 이동에 있어 각도

의 변화량(angular variation in joint-space)은 최소화(이는 매니

퓰 이터의 작업 공간상의 경로 추정을 부드럽게 함), 경유 에서

의 조작성(manipulability)[6]은 최 가 되도록 하는 최 의 해를 

찾는다. 식 (5)의 각 항은 정규화(normalization) 과정을 거쳐 각 

항목의 값 분포가 0과 1 사이에 존재하도록 만든 후, 그 값들의 

합(최소화 항목)과 차(최 화 항목)를 최소화하도록 최 화 문제

를 정의한다.

이 게 각 경유 에 해, ACO 알고리즘이 구성해  후보 매

니퓰 이터를 가지고 PSO 알고리즘이 평가를 마치면, 경유 의 

개수만큼 모아진 정보를 다시 식 (6)과 같이 합산하여 ACO 알고

리즘이 최 의 매니퓰 이터 설계하는데 활용한다. 이때도 마찬가

지로 식 (6)의 각 항은 0과 1의 범 의 값을 갖도록 정규화의 과정

(엄 히, 평균값 계산)을 거친 결과값을 사용한다.

3.2 군집 지능  최  설계 법

앞서 언 했듯이, 본 논문은 매니퓰 이터의 기구학 인 최  변

수 선정 문제를 최 화 문제로 정의하고, 이를 군집 지능에 기반한 

최 화 알고리즘들, 즉, ACO 알고리즘과 PSO 알고리즘으로 풀고

자 한다. 최  변수 선정 문제는 조합 최 화의 문제로 이를 풀기에 

합한 ACO 알고리즘을 통해 문제를 해결하며, 역기구학 문제는 

연속 최 화 문제로써 이에 강 을 가지고 리 활용되고 있는 

PSO 알고리즘을 통해 문제를 풀고자 한다.

Algorithm 3은 본 논문에서 제안하는 군집 지능 기반 최  

설계 문제 해결을 한 군집 지능 기반 최 화 알고리즘을 보여

다. 먼 , 역기구학 문제에서 도달성 허용오차 e를 선정하고, 

ACO와 PSO 알고리즘의 변수들을 선정한다. 한 매번 ACO 

알고리즘에 의해 찾아진 매니퓰 이터의 기구학  변수들, 즉, 

Denavit-Hartenberg 변수들 a, d, a에 한 페로몬 정보 장소 

Ta, Td, Ta를 기화 한다. 그리고 ACO 알고리즘의 휴리스틱 정

보로써, 본 논문에서는 일반 으로 리 알려진 매니퓰 이터(본 

논문에서는 PUMA 560을 사용함)의 기구학  변수값들과의 차

이 정보를 활용하며, 이 정보를 휴리스틱 정보 장소 Ha, Hd, Ha

에 장하고 활용한다. 이때의 휴리스틱 정보 한 같은 크기 기

을 가지고 정보 활용에 반 하고자 정보값이 0과 1사이의 범 를 

갖도록 정규화 과정을 거친다. 이 게 하여 ACO 알고리즘의 첫 

단계인 후보해들을 생성한다. 이때에는 식 (1)과 같이 페르몬 정보

와 휴리스틱 정보에 해 지수 가 치를 두어 계산된 각 변수값들

의 선택에 한 확률을 활용하여 룰렛 선택을 실시한다. 이 게 

ACO 알고리즘에 의해 만들어진 최  후보 매니퓰 이터의 정보

를 바탕으로 PSO 알고리즘은 사용자가 요구한 작업 공간 상의 

경로를 추종하기에 합한 매니퓰 이터인지 여부를 평가하기 

한 역기구학 문제 풀이를 시작한다. 사용자가 요구한 작업 공간 

상의 경유 들 각각에 해 식 (5)의 평가함수 용을 한 정보

들을 수집하고, 이를 바탕으로 역기구학 문제의 최 해를 찾는다. 

이 게 찾아진 모든 경유 에 한 정보를 바탕으로 ACO 알고리

즘은 자신이 찾은 후보 매니퓰 이터를 평가하고, 이를 페로몬 정

보 장소에 정보 갱신을 하게 된다. 이러한 일련의 과정은 최  

평가함수 호출 횟수(MaxNEFs: maximum number of function 

evaluations)를 기 으로 알고리즘의 종료 여부를 결정하게 되는

데, PSO 알고리즘은 특별히 도달성 허용오차 범  내에 도달

이 들어오게 되면, 비록 최  평가함수 호출 횟수에 도달하지 않

더라도 PSO 알고리즘의 도달성 여부 단을 종료하는 조건을 추

가한다.

4. 군집 지능  최  설계 시뮬레이션 결과

이 장에서는 제안한 군집 지능 기반 최  설계법의 검증을 해 

Fig. 2와 같은 사용자 요구 경로를 가지고 최  매니퓰 이터 설계 

시뮬 이션을 실시한다. 요구 경로의 총 경유 의 개수 NTd는 21이

며, 시작 에서의 좌표  각도는 trans(2, -3, 1)×trotx(p)이며, 

끝 에서는 trans(1, 1, 2)×trotx(p /2)이다.

시뮬 이션 환경은 Intel® CoreTM i7-5930K CPU @ 3.50 

GHz와 32 GB의 램을 가진 컴퓨터에 Windows 10 기반으로 모든 

시뮬 이터의 구 은 MATLAB 환경에서 구 하 다. 한 매니

퓰 이터를 구 하고, 시뮬 이션하기 해 Peter Corke의 

Robotics Toolbox for MATLAB Release 9[7]를 사용하 다. 각

각의 알고리즘에 한 변수 선정은 다음과 같이 이루어졌다; 

Fig. 2 An example of the task-space trajectory desired by user
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NA=30, a=2, b=1, r=0.2, Np=50, w=0.729, j p=jg=1.4945. 

한 군집 지능 기반 최  설계 알고리즘에 한 변수들의 선정은 

다음과 같다. 

4 40.05,   _ 10 ,   _ 5 10 .e MaxNFEs ACO MaxNFEs PSO= = = ´

Fig. 3은 군집 지능 기반 최  설계 알고리즘을 통해 찾아진 후

보 매니퓰 이터 4종  최종 으로 주어진 사용자 요구 경로의 

작업 수행에 합한 최  매니퓰 이터를 보여 다. Fig. 3에서 

보여주듯이, 알고리즘이 순차 으로 진행됨에 따라 매니퓰 이터

의 구조가 개선되어 감을 평가함수값  으로 확인할 수 있다. 

작업 공간의 경로가 y축의 0를 기 으로 음의 방향쪽으로 기울어

져 있으므로, 그 부분에 한 도달성을 높이기 해 차츰 매니퓰

이터의 3, 4번 에 연결부 오 셋 d가 추가되어감을 확인할 

수 있다. 한 작업 공간의 경로에 따라 상하좌우 앞뒤로의 움직임

을 개선하기 해 연결부 뒤틀림 a가 개선되어가는 것도 확인할 

수 있다. Table 3은 본 논문에서 제안한 최  변수 선정 과정을 

통해 얻어진 최종 매니퓰 이터의 기구학  최  변수 값들을 나

타낸 표이다.

5. 결 론

본 논문은 다품종 소량생산 심의 제조공정으로의 산업환경 

변화에 비하는 사용자가 요구하는 작업 공간에서의 경로를 추

종하며 작업을 수행할 수 있는 매니퓰 이터의 설계에 있어, 기구

학 인 변수들의 최  선정을 한 설계 기법에 해 논하 다. 

본 논문은 이러한 매니퓰 이터의 기구학 인 최  변수 선정 문

제를 조합  연속 최 화 문제로 정의하고, 이를 군집 지능(SI: 

swarm intelligence)에 기반한 최 화 알고리즘들, 즉, 최  변수 

선정을 한 조합 최 화 문제 해결을 한 ACO 알고리즘과 연

속 최 화 문제인 역기구학 문제를 해결하기 한 PSO 알고리즘

을 도입하여 해결하는 이  루  최  설계법을 제안하 다. 실제 

요구 작업 경로 추종 문제를 갖고 검증 시뮬 이션을 실시하 고, 

그 결과는 충분히 납득할 만한 설계 결과를 확인할 수 있었다.

추후 연구 과제로서 많은 시간이 소요되고 있는 재의 알고리즘

을 개선하는 부분과 기본 인 ACO, PSO 알고리즘보다 성능이 

뛰어난 생 알고리즘들을 도입하여 체 인 알고리즘 성능 향상

에 기여하는 부분이 남아있다.
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