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요약: 본 논문은 시간지연이 있는 데이터의 예측기법과 햅틱기반의 원격조작시스템에서의 응용방법을 다룬다. 일반적으

로 네트워크 환경은 데이터 전송에 따른 시간지연이 필수적으로 동반되며, 햅틱기반의 원격조작시스템이 이러한 네트워

크 환경에 구현되는 경우 시간지연으로 인해 전체 시스템의 성능저하를 피할 수 없다. 이러한 상황을 고려하여, 본 논문

은 ARMA모델을 기반으로 모델파라미터의 학습방법과 실시간 예측을 위한 재귀적 알고리즘을 제안한다. 제안된 방법은 

가상공간에 놓인 물체에 대하여 양방향 햅틱 상호작용의 상황에서 5ms의 샘플링 주기로 획득한 햅틱데이터에 적용되며, 

그 결과로서 100ms 이후의 값을 예측함에 있어 위치수준 오차 1mm이내의 예측성능을 보였다.  

주제어: 시간지연, 원격조작시스템, ARMA, 데이터 예측 

Abstract: This paper presents a data prediction method and its application to haptic-based teleoperation systems. In general, time 

delays inevitably occur during data transmission in a network environment, which degrades the overall performance of hap-

tic-based teleoperation systems. To address this situation, this paper proposes an autoregressive moving average (ARMA) mod-

el-based data prediction algorithm for estimating model parameters and predicting future data recursively in real time. The pro-

posed method was applied to haptic data captured every 5 ms while bilateral haptic interaction was carried out by two users 

with an object in a virtual space. The results showed that the prediction performance of the proposed method had an error of 

less than 1 ms when predicting position-level data 100 ms ahead.

Keywords: Time delay, Teleoperation system, Autoregressive moving average (ARMA), Data prediction

1. 서 론
원격조작(teleoperation) 기법은 우주/수중 공간, 재난구역 

등 인간의 접근이 어려운 환경에서 인간을 대신하여 작업

을 수행하는 로봇을 정교하게 조작하기 위한 효과적인 방

법 중의 하나이다. 스페이스 로봇(space robot)의 정교한 양

팔 조작을 위한 시․촉각 기반의 원격제어[1], 수중 작업을 

위한 ROV의 원격제어[2], 지하자원의 채굴을 위한 작업로

봇의 원격제어[3] 등 필드로봇 분야에서 로봇의 정밀제어

를 위한 원격조작 기법들이 활발히 연구되고 있다. 또한 원

격지의 정보를 네트워크 또는 무선 환경에서 모니터링하기 

위한 기법들도 활발히 연구되고 있다[4][5].

일반적으로 원격조작기법은 작업수행에서의 판단과 제

어에 있어서 로봇 스스로의 지능적/자율적 능력에 의존하

기 보다는 인간의 인지능력에 따른 판단과 조작명령을 통

해 이루어진다. 따라서 원격조작기법에서는 원격지의 사용

자가 로봇이 위치한 작업현장을 보다 현장감 있게 인지할 

수 있는 기법[6][7], 원격 사용자의 의도에 따라 로봇을 정

교하게 조작하는 기법[8][9], 원격전송에 따르는 시간지연

에 의한 조작오류를 보상하기 위한 기법[9][10] 등이 주요 

논제로 다루어지고 있다. 

원격지의 사용자가 작업현장의 로봇을 조작하면서 현장

감을 부여하기 위한 방안으로 햅틱장치(haptic device)에 기

반한 원격조작시스템을 구성할 수 있다. 햅틱장치는 작업

현장의 로봇이 특정 물체와 물리적으로 접촉할 때 발생하

는 반력(또는 촉각) 정보가 피드백(feedback)되도록 설계되

어 원격지의 사용자가 이러한 물리량들을 인지할 수 있도

록 특수한 구동시스템이 내장되어 있는 조작 장치이다. 따

라서 사용자는 햅틱장치를 통해 작업현장의 로봇을 조작하

면서, 동시에 로봇을 매개체로 하여 로봇과 작업 대상물과

의 상호작용 시 발생하는 물리적인 반력이나 촉각정보를 

느낄 수 있는 장점이 있다. 이러한 촉각적인 정보 외에도, 

로봇에 설치된 카메라를 통해 원격지의 사용자가 작업현장
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에 대한 시각적인 정보를 인지할 수 있도록 원격조작시스

템이 구성될 수 있다[1][6][7]. 

네트워크 환경 또는 무선 환경에 있어서 햅틱장치에 기

반한 원격조작시스템을 구성하는 경우 특히 고려해야할 사

항은 i)원격 데이터의 전송에 따른 시간지연을 피할 수 없

다는 점과 ii)통신선로 상으로 전송되는 패킷 일부가 손실

될 수 있다는 점이다[10]. 시간지연 및 패킷손실은 사용자-

원격조작시스템-로봇으로 구성된 피드백시스템에서 물리적 

동작오류를 발생시키며 이로 인해 시스템의 안정성을 크게 

저하시키는 원인이 된다[9]. 

본 논문은 네트워크 환경을 대상으로 원격조작시스템을 

구성함에 있어 시간지연에 의한 영향을 보상하기 위하여  

ARMA(autoregressive moving average)모델에 기반한 원격데

이터의 예측 기법을 제안한다. 보다 구체적으로, 데이터 예

측모델의 파라미터 학습 기법과 학습된 모델에 기반한 미

래 데이터의 예측 알고리즘을 제안한다. ARMA모델의 학

습 기법은 모델의 잔차항(residual term)로부터 정의되는 목

적함수를 최소로 하는 모델파라미터를 추정하기 위한 것으

로, 가우스-뉴턴 (Gauss-Newton)기법을 통해 재귀적

(recursive) 알고리즘 형태로 표현된다. 데이터 예측 기법은 

학습이 완료된 ARMA모델을 기반으로 사전에 측정된 데이

터들로부터 구할 수 있는 기대치 (expectation)를 이용하여 

n-단계이후 (n-step ahead)의 데이터를 실시간으로 추정하기 

위한 알고리즘으로 구현된다. 

본 논문에서 제안된 방법은 가상공간에서의 햅틱상호작

용 시스템을 통해 평가된다. 가상공간에는 로봇을 이용한 

원격조작 환경을 모사하도록 로봇의 엔드이펙터(end-effec-

tor) 및 대상물체(target object)가 존재하며, 햅틱장치를 통해 

원격조작이 이루어지도록 구현된다. 또한 시간지연이 있는 

네트워크 환경을 모사하여 생성되는 시계열 데이터를 일정

시간만큼 이동시켜 실험용 데이터를 재생성(reproduction) 

한다. 제안된 예측 기법은 재생성된 데이터에 적용하고, 이

로부터 산출된 예측오차를 통해 제안된 방법의 효용성을 

논한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 ARMA모델

의 파라미터 학습 및 데이터 예측 알고리즘의 유도과정을 

기술한다. 제 3장에서는 제안된 방법의 응용사례를 다루며 

그 성능을 논한다. 마지막으로 제 4장에서 결론을 맺는다. 

2. ARMA모델 기반의 예측 알고리즘 
2.1 ARMA모델

ARMA모델은 자기회기(autoregressive)부분과 이동평균

(moving average)부가 결합된 형태로 식 (1)과 같은 형태로 

구성된다[11]. 

  
  



  
  



                  (1)

식 (1)에서와 같이 ARMA모델은 현재의 신호 가 이전

에 관측된   개의 신호와 개의 잔차(residual)에 대한 가중

합(weighted sum)으로 결정된다. 이때 를 AR계수라 하고 

를 MA계수라 하는데 각각 와 의 개수를 가진다. 일

반적으로 개의 AR계수와 개의 MA계수로 구성된 

ARMA모델은 ARMA(,)로 표현된다. 

ARMA모델은 시계열 데이터 분석에 주로 이용된다

[11][12]. 이러한 경우 가장 중요한 이슈로 다음의 두 가지를 

들 수 있다. 첫째, 수집된 시계열 데이터를 가장 잘 설명할 

수 있는 모델을 결정하는 것(모델 선택 문제)이며, 둘째로는 

선택된 모델에 따른 계수들을 추정하는 것(모델 파라미터 

추정 문제)이다[11]. 하나의 시계열 자료를 분석하는 경우, 

모델 선택 및 파라미터 추정과정은 가장 적절한 모델을 얻

기 위해 여러 번의 교정과 검증의 과정을 거치게 된다. 

본 논문에서는 햅틱기반의 원격조작시스템에서 네트워

크 환경에서 전송되는 햅틱데이터에 대한 예측을 통해 시

간지연에 따르는 오차의 보상 목적으로 ARMA모델을 이용

한다. 따라서 시계열 데이터는 햅틱장치가 보장하는 최소 

1ms의 샘플링 시간에 대한 데이터의 획득이 가능하며, 데

이터의 개수 또한 많은 특징이 있다. 따라서 모델선택은 사

전에 획득된 데이터 집합으로부터 오프라인(off-line) 상에

서 최적의 모델이 되도록 와 를 결정한다. 

2.2 ARMA모델의 학습 알고리즘 

ARMA 모델의 파라미터를 추정하기 위해 식 (1)을 잔차

항(residual term)에 관해서 전개하면 다음과 같다.    

   
  



  
  



              (2)

식 (2)에서 잔차를 에 관한 함수 형태로 간주한 것은 

현재의 잔차가 과거의 잔차로부터 영향을 받기 때문이다. 

즉, 현재시간에서의 잔차는 과거의 잔차에 의존되어 있다. 

최적의 파라미터          ⊤를 추정하기 

위해 식 (3)과 같은 목적함수(object function)를 고려하자. 

즉,   의 모든 시간에서 산출되는 오차에 대한 제곱

의 합이 최소가 되는 파라미터 벡터가 우리가 구하고자 하

는 최적의 파라미터 벡터이다.

  
  




                                (3)

식 (3)의 목적함수는 식 (2)를 통해 알 수 있듯이 선형방

정식이 아니기 때문에 닫힌해를 구할 수 없다. 수치해석적

인 접근방법으로, 식 (3)과 같이 목적함수가 오차제곱의 합

으로 정의된 경우 Gauss-Newton기법을 적용할 수 있다. 이

를 위해서, 우선 파라미터 벡터 에 대한 초기값을 

   
  

 
  

⊤라 하고, 오차함수 
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를 이 초기값 근방에서 1차 테일러 급수 전개를 통해 

선형 근사시키면 다음과 같은 식을 유도할 수 있다. 

 ≈
 ⊤

                       (4)

여기서 
는 오차함수 의 자코비안을 나타내며 

식 (5)와 같이 정의된다. 




  

 
 

      

 
  

⊤

              (5)

다음으로, 선형 근사된 오차함수를 식 (3)에 대입하여 새로

운 손실함수(loss function)를 정의하자. 우리가 구하고자 하는 

최적의 는 식 (6)으로 표현되는 손실을 최소로 하여야 한다.

  
  




 ⊤

 
               (6)

이제, 식 (6)의 
와 

는 상수로 구성된 벡터가 

되므로, 식 (6)을 최소로 하는 를 해석적으로 결정할 수 

있다.  관한 닫힌해는 다음과 같이 유도된다.    


 




    







⊤ 


 





    







⊤ 

   (7)

즉, 초기값 가 주어졌을 때, 은 식 (8)과 같이 간

단히 구할 수 있다. 

   ∇                                   (8)

여기서 ∇는 식 (7)의 우변 항을 나타낸다. 알고리즘의 

구현을 위해 식 (8)을 일반화하여 재귀적 형태로 기술하면 

다음과 같다. 

    ∇                             (9)

식 (5)의 자코비안 
를 구성하는 각각의 요소들(상

수항, AR항, MA항)은 오차함수에 대한 편미분을 취하여 

유도할 수 있는데, 이는 식 (10) - 식 (12)와 같다.  




                                          (10)




   

  





  ∀             (11)




   

  





  ∀              (12)

이들은 재귀적인 형태로 표현 가능한데, 본 연구에서는 

식 (10) - 식 (12)를 구하여 자코비안을 구성하기 위해 식 

(13)과같은 재귀적 알고리즘을 통해 파라미터를 추정한다. 




 










 if   

  
 

  



  


 if   ≤

    
  



   if   ≤

   (13)

최종적으로 주어진 시계열 데이터에 대하여 ARMA()

모델의 파라미터 학습을 위한 알고리즘은 Algorithm 1과 같

이 정리된다. 알고리즘은 매 스텝마다 세 단계의 계산과정

을 거친다. 첫째, 현재 추정된 파라미터로 구성된 ARMA모

델에 대하여 모든 시계열 데이터에 대한 잔차를 구한다(line 

4). 둘째, 이들 잔차들과 시계열 데이터를 이용하여 자코비

안을 구한다(line 5-7). 이렇게 잔차와 자코비안이 구성되면, 

마지막으로 가우스-뉴튼 기법을 통해서 파라미터 벡터를 업

데이트 한다(line 10). 이러한 과정이 반복되면서 파라미터 

벡터에 대한 정지조건이 만족되면 알고리즘은 종료된다. 

Algorithm 1: Learning algorithm for model parameters 

2.3 예측 알고리즘   

ARMA() 모델의 파라미터가 알고 있을 경우 기존의 

신호들을 이 모델에 적용하면 -스텝 (  ) 후의 신호들

의 예측이 가능하다. 을 시간 에서의 수집된 신호정

보      를 이용하여 -스텝 후의 신호에 

대한 예측치(prediction value)라 하자. 또한 을 시간 에

서 에 기반하여 -스텝 후의 잔차에 대한 추정치라 하자. 

사실상  는 시간 에서 정보 가 주어졌을 경우 

시간에서의 신호에 대한 조건부 기대치(conditional expect-

ation)로 간주되며      로 표현될 수 있다. 시간 

에서 -스텝 후의 예측치는 식 (1)을 확장한 후 양변에 조건

부 기대치를 적용하여 식 (14)와 같이 정리될 수 있다. 

        

   
    


    


    

 
     

     
    

  
  




    

 
  




    

        (14)

여기서 구간    ≤ 의 경우, 이미 관측된 정보로부터 이

미 신호의 값을 알고 있으므로 
 라 하자. 시간  
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에서 잔차의 추정치는 식 (1)을 잔차에 관한 식으로 정리한 

후 조건부 기대치를 적용하여 식 (15)와 같은 정리될 수 있다.  

       
  




      

  




                 (15)

본 논문에서는   인 경우   으로 설정한다. 그러

나 예측구간  ≤ ≤   에서는 은 식 (15)를 통해 재귀

적(recursive)으로 추정될 수 있다. 본 논문에서는 식 (14) - 

식 (15)를 기반으로 데이터 예측 알고리즘을 구현하였다. 

3. 실험 결과 
3.1 실험방법 

제안된 방법의 유효성을 검증하기 위하여, 본 연구에서는 

Figure 1과 같은 실험환경을 구축하였다. 우선, PC환경에는 

OpenGL, OpenHaptic 라이브러리를 기반으로 Visual C++언

어를 이용한 프로그램을 통해 가상공간(virtual world)이 구

축되었다. 두 대의 햅틱장치는 PC와 연동되어 가상공간을 

통해 상호작용이 가능하도록 구현되었다. 본 연구에서 사용

된 햅틱장치는 3D Systems의 Geomagic Touch 모델이 이용

되었다. 가상공간에서의 정육면체 물체는 박스공간에서 1차

원 물리적 운동이 가능하도록 설계되었다. 이로써, Figure 1

에서와 같이 사용자가 조작 말단부(end-effector)를 통해 정

육면체 물체를 밀게 되면 반력을 느끼면서 물체 또한 이동

할 수 있게 된다. 따라서 두 명의 사용자는 각각의 햅틱장치

를 통해 물체를 매개체로 물리적인 상호작용이 가능하다.  

테스트 데이터 집합은 두 명의 사용자가 각각의 햅틱장치

를 통해 서로 상호작용을 수행하는 동안 수집되었다. 이 때 

데이터는 각각의 장치에 대하여 위치(, ) 및 힘(, )

에 관한 것으로 160s 동안 매 5ms마다 수집되었다. 성능평가 

실험에서 정적 데이터를 배제하기 위하여, 우선 수집된 데이

터 중 처음 10s와 마지막 10s에 해당하는 데이터는 제외되었

다. 위치 및 힘 데이터 중에서, 본 논문은 연속성이 있는 데

이터인 말단부의 위치데이터(, )만을 제안된 방법에 적

용시켰다. Figure 2는 실험에 이용된 데이터를 출력한 것이다. 

본 논문은 우선 제안된 방법의 예측오차를 기존의 예측

방법과 비교하기 위한 실험을 수행하였다. n-차 다항식 회귀

(n-order polynomial regression)분석 모델은 미래의 값을 예측

하는데 있어 파라미터 학습 및 예측 알고리즘의 구현이 용이

한 데이터 예측기법이라 할 수 있다. 이에 본 논문은  제안

된 방법의 성능 비교를 위해 회귀분석 모델을 통한 예측결과

를 획득하였다. 이 때, 모든 데이터에 대하여 회귀분석을 수

행하는 것은 의미가 없으므로, 다음과 같은 절차로 회귀분석

을 수행하고 최종적으로 RMS(root mean square)오차를 산출

하였다. [단계 1] Figure 3과 같이 데이터의 일부를 회귀분석 

구간(50개 샘플데이터)과 예측구간(50개 샘플데이터)으로 나

눈다. [단계 2] 회귀분석 구간의 데이터를 이용하여 n-차 다

항식모델의 파라미터를 추정한다. [단계 3] 추정된 회귀모델

을 기반으로 미래의 값(20-step ahead)을 예측한다. [단계 4] 

예측된 값과 실제 값의 오차를 구하여 저장한다. [단계 5] 한 

스텝씩 이동시키면서 수집된 데이터의 전 구간에 대하여 [단

계 1]~[단계 4]의 방법으로 RMS오차를 구한다. 

본 논문에서는 미래의 값을 현재 시간으로부터 100ms후의 

값(20-step ahead data)으로 간주하였고, 다항식모델의 차수

를 3으로 결정하였다. 그 이유는 3차 다항식 모델로 근사한 

경우에서 최소의 RMS오차를 보였으며, 이는 n-차 다항식 

회귀분석에 있어 최적의 모델로 간주되기 때문이다. 

Figure 1: Experiment setup
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Figure 2: Test data captured from the experiment environ-

ment during haptic interaction

Figure 3: Fitting and prediction regions for polynomial re-

gression for a given data set

  



김헌희

한국마린엔지니어링학회지 제41권 제1호(2017.1)                                                            60

3.2 실험결과  

본 논문에서는 ARMA모델의 AR계수 및 MA계수에 대한 

차수를 Box-Jenkins의 방법[11]을 토대로 자기상관함수

(autocorrelation function) 및 부분자기상관함수(partial autocorre-

lation function)을 분석하여 각각  = 10,  = 2로 설정하였다. 

Figure 2에서 도시된 의 데이터 집합은 제안된 학습 알고리

즘에 적용되어 ARMA모델 파라미터의 추정에 이용되었다. 

이렇게 학습된 모델은 두 햅틱데이터 집합  에 각각 

적용되었고, 예측 시스템을 통해 얻은 값들을 토대로 예측

성능이 평가되었다. 보다 구체적으로, 본 논문에서는 시간 

에서 100ms (20 step-ahead)이후의 값을 예측할 경우에 대

한 성능을 평가하였다. Figure 4는 Figure 2에 나타난 데이

터를 100ms만큼 시간이동 시킨 후 원래의 데이터와 비교한 

것이다. 여기서 시간 축은 120-125초의 범위를 가지도록 조

정되었는데, 이는 오차의 정도를 직관적으로 확인하기 위

함이다. Figure 5은 제안된 방법을 통해 예측된 결과를 나타

낸다. Figure 4와 비교할 때, 제안된 방법을 통한 예측값들

은 원래의 신호에 근접해 있음을 알 수 있다. Figure 5에서 

데이터의 예측결과에 비해  데이터의 예측결과가 평활

도(smoothness) 관점에서 다소 낮아 보이는 이유는 학습과

정에 있어 의 데이터는 포함되지 않았기 때문이다. 그럼

에도 불구하고, 이와 같은 결과가 얻어진 것은 의 데이터

에게도 학습된 ARMA 모델이 비교적 적합하다는 것이며 

이에 따른 예측성능이 발휘되고 있음을 시사한다.  

Figure 6은 제안된 방법을 전체 데이터 집합에 적용한 경

우의 RMS 예측오차들을 출력한 것이다. 일부 예측오차가 

다소 큰 부근이 있으나 비교적 0.5cm이하에 분포하고 있음

을 알 수 있다. Table 1은 전체 데이터 집합에 대한 평균 

RMS 오차를 열거한 것이다. 예측성능의 비교를 위하여 3

차 다항식 회귀분석 결과와 함께 나타내었다. 3차 다항식
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Figure 4: Comparison between the ground truth and 

100ms-shifted data
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Figure 5: Comparison between the ground truth and 

100ms-ahead predicted data
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Figure 6: RMS errors between the ground truth and 

100ms-ahead predicted data

회귀분석 결과는 RMS 평균 0.43cm정도의 예측성능을 보이

고 있는 반면, 제안된 방법을 통한 ARMA 모델의 경우 

RMS 평균 0.1cm이하의 예측성능을 보이고 있다. 이러한 

결과는 제안된 방법이 100ms의 시간지연 범위 내에서 양호

한 예측성능을 가지고 있음을 시사한다.  

Model types Data set Average of RMS errors [cm]

ARMA(10,2)
 0.0697

 0.0990

3rd-order 
polynomial

 0.4348

 0.4370

Table 1: Comparison of the proposed method with cubic 

polynomial regression in prediction performance  
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4. 결  론
본 논문은 시간지연이 존재하는 원격조작시스템을 대상

으로 시간지연에 따르는 오차를 보상하기 위한 방법론을 

다루었다. 이를 위해, 본 논문은 ARMA모델을 기반으로 하

는 데이터 예측 기법을 제안하였고, 모델 파라미터의 학습

과 실시간 데이터 예측을 위한 알고리즘을 실제응용이 용

이한 형태로 각각 정립하였다. 제안된 방법은 두 사용자가 

가상공간에 놓인 물체에 대하여 햅틱 상호작용을 수행하는 

상황에서 획득한 실험데이터에 적용되었다. 실험결과로서, 

100ms의 시간지연이 있는 햅틱 상호작용에 있어 제안된 예

측기법을 통해 1mm 미만의 RMS 오차를 가지는 예측성능

을 확인하였다. 

본 연구는 단일 변수에 대한 예측기법을 다루고 있으므

로 학습 및 예측과정이 간단하고 그 활용성이 높은 반면, 

변수들 간의 대한 교차상관(cross-correlation) 등은 고려되지 

않았다. 이에 다변수(multivariate)에 대한 예측기법은 추후

과제로 남긴다.  
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