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딥뉴럴네트워크를 이용한 다관절 로봇의 충돌 판별
(Collision Identification of Collaborative Robots

Using a Deep Neural Network)
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Abstract : Human-robot interaction has received a lot of attention as collaborative robots became widely used in

many industrial applications. This paper proposes a deep learning method for collision identification of collaborative

robots. This method expands the idea of CollisionNet, which was proposed for collision detection, to identify locations of

collisions. Collision identification is far more difficult compared to collision detection, because sensor data are highly

correlated when collisions occur at close locations. To improve the identification accuracy, this paper proposes an

auxiliary loss, which is called consistency loss. This auxiliary loss guides the training of a deep neural network to

predict consistent predictions for each single collision event. In experiments, we demonstrate the effectiveness of the

proposed method.
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Ⅰ. 서 론

인간과 로봇의 협업 작업의 증가에 따라 인간-로봇의 상

호작용 (Human-Robot Interaction)에 대한 연구의 중요성이

점점 더 증대되고 있다 [1]. 인간-로봇의 협업을 통해 기존

의 단순 작업만 수행하던 영역에서 로봇의 적용 영역이 넓

어졌을 뿐만 아니라 작업의 효율성과 정밀성도 향상되는 추

세이다 [2]. 특히 협동 로봇 또는 코봇이라고 불리는 로봇은

설계된 공장 환경에서 아니라 우리 주변의 작업들에도 응용

되기 시작하며, 기존의 산업용 로봇보다 활용범위가 크게

확대되었다. 기존의 자동화된 제조, 물류 산업에서 고난도의

작업 구현이 요구되는 의료, 서비스, 식음료 등의 산업으로

적용범위가 다변화되었을 뿐만 아니라, 우리 주변의 실생활

에서도 커피를 내리는 로봇, 치킨을 튀기는 로봇, 음식을 만

드는 로봇 등의 협동 로봇을 쉽게 볼 수 있다 [3, 4]. 인지,

의도 추정 등의 지능형 알고리즘과의 융합을 통해 로봇의

적용 영역은 앞으로 더 넓어질 것으로 기대된다.

일반적으로 로봇은 반복적이고 정밀한 작업에 대해 인간

작업자보다 장점을 가지고 있으며, 인간은 의사결정 및 판

단을 하는 종합적인 사고능력에 상대적 우위를 가지고 있

다. 따라서 인간-로봇의 협업은 상호보완적 시너지효과를

통해 로봇의 활용성 및 효율성을 증가시킨다. 점차 협업작

업을 통한 로봇작업의 적용범위가 확대됨에 따라 로봇 플랫

폼의 인간 또는 비정형 환경에 대한 상호작용이 중요한 기

술적 이슈가 되었으며, 이를 물리적으로 구현하기 위해서는

로봇 제어기 상에서 다양한 고급 제어 알고리즘의 구현이

요구된다. 특히 협동로봇에서 필수적으로 요구되는 요소 기

술에는 충돌의 감지 및 판별 기술이 있다 [5, 6].

인간-로봇 상호간의 협동 로봇 작업 수행에 있어, 작업자

의 안전을 위해 로봇의 충돌을 더 민감하게 감지하고, 높은

정확도로 판별하기 위한 연구들은 오랫동안 진행되었다 [7].

이와 같은 연구들은 충돌시점을 기준으로 충돌 전의 로봇의

대응 방법과 충돌 후의 알고리즘에 대한 연구들로 분류할

수 있다. 충돌 전에 로봇이 충돌체의 움직임을 예측하고 충

돌을 회피하기 위한 경로를 생성하는 방법들이 안전의 측면

에서는 더 유리하지만 [8], 이러한 방법들을 사용하기 위해

서는 로봇에 부가적인 센서를 장착하여 사용자의 움직임을

인지하고 이로부터 로봇의 움직임을 계산하는 알고리즘이

필요하다. 따라서, 충돌 전에 대응하는 방식은 비용과 환경

측면에서 부가적인 센서를 필요로 하며, 이러한 기능들이

있는 상황에서도 충돌을 완전히 회피하게 힘들기 때문에,

충돌 시 로봇이 인간의 안전을 보호 하는 기능이 필수적이다.

갑작스러운 충돌이 발생하면 우선 로봇의 충돌 발생 여부

를 판단하는 충돌 감지 알고리즘으로부터 구동을 위한 힘이

아닌 외력을 통해 충돌 여부를 결정한다. 외력 추출을 위해

서는 토크센서로부터 직접적으로 모터 구동을 위한 토크를

제거하려 외력 성분을 검출하는 방법과 모터 전류를 기반으

로 모멘텀 관측기를 설계하여 외력 성분을 추정하는 방법이

사용된다 [9]. 각 축의 토크센서 없이 전류신호로 검출하는

방법을 센서리스 외력추정이라고 부르며 [10], 이를 위한 관

측기 및 필터를 잘 설계하여야 외력 추정의 정도를 향상 시

킬 수 있다 [11-14]. 외력 성분이 검출되면 이로부터 문턱값
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또는 구분알고리즘을 통해 충돌 발생여부를 결정하며 [15,

16], 딥러닝을 사용한 접근방법을 통해 충돌발생의 판단성능

을 향상시킬 수 있다 [17]. 충돌이 감지되면 더 나아가 충돌

의 위치까지 판단하여, 로봇의 작동을 멈출지 로봇이 충돌

방향과 반대로 이동할지 등 로봇이 안전하게 움직일 수 있

도록 제어하는 것이 더 발전된 형태의 기술이다.

충돌에 대한 로봇의 알맞은 대응을 위해서는 로봇의 어느

위치에서 충돌이 발생했는지 판별할 필요가 있으며, 초기의

연구에서는 주로 간단한 임계치 방식의 논리식 설계를 통해

충돌위치를 판별하였다 [18]. 푸리에 변환을 통해 주파수 영

역의 신호처리를 이용한 충돌 판별의 정확도를 개선하려는

시도도 있었으며 [19], 가장 널리 사용되는 방식은 필터 기

반의 기술들이다 [20]. 협동로봇의 충돌을 판별하는 기술은

센서 데이터로부터 충돌의 감지 및 발생 위치를 판단하는

시계열 데이터의 분류문제로 정의할 수 있으며, 이상 신호

검출이나 음성 신호 분석에 주로 사용되었던 기계학습 기반

의 기법들이 로봇의 충돌 판별에도 적용되는 추세이다. 최

근 SVM을 이용한 로봇의 충돌감지 방법이 연구되었으며

[21], 확률론 기반의 방법을 이용하여 충돌 판별의 신뢰도를

높이기 위한 시도도 등장하였다 [22]. 또한 IMU 센서의 가

속도 정보에서 진동 성분을 분석하여 로봇의 충돌 감지 성

능을 향상시키려는 방법도 연구되었다 [23].

본 논문에서는 다관절 로봇 각 축에서의 토크센서 신호를

이용하여, 외부 장애물과의 충돌을 판별하는 방법을 제안하

고자 한다. 여기서, 충돌의 판별이란 충돌의 발생을 감지하

는 것뿐만 아니라 충돌 위치까지 판단하는 기술을 의미한

다. 최근 음성신호 분석을 위해 제안된 WaveNet [24] 기반

의 방법을 이용하여 로봇의 충돌을 감지하는 방법이 제안된

바 있다 [17]. 본 논문에서는 Heo et al. [17]이 제안한 기존

연구를 확장하고, 딥뉴럴네트워크의 충돌 판별 성능을 개선

하기 위한 새로운 손실함수를 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에서는 협동 로봇에

서 충돌 판별 기술의 중요성에 대하여 논의하고, 관련된 기

존 연구에 대하여 서술하였다. 본론에서는 6축 다관절 로봇

의 충돌력 모델링을 위한 동역학 방정식 기반의 외력추출

방법을 설명하고, 딥뉴럴네트워크의 학습을 위한 센서 데이

터 구성방법에 대하여 서술하였다. 다음으로 딥뉴럴네트워

크를 효과적으로 학습하기 위한 consistency loss를 소개하

고, 새로운 손실함수의 효과에 대하여 논하였다. 실험 결과

를 통하여 제안하는 방법의 우수성을 검증하였으며, 결론부

에서 본 연구의 의의에 대하여 설명한다.

Ⅱ. 본 론

1. 6축 로봇의 충돌력 모델링

로봇을 원하는 궤적으로 동작하거나 목표 위치로 이동시

키기 위해서는 각 관절부의 모터에서 궤적추종을 위한 정밀

제어를 통해 토크출력을 생성해야하며, 이에 대한 움직임의

해석은 다음과 같은 로봇 동역학 방정식을 통해 가능하다.

     

1 135.5 mm -106.5 mm 90 °

2 16 mm 600 mm 0 °

3 -171 mm 500 mm 0 °

4 -74.5 mm 106 mm 90 °

5 -74.5 mm -74.5 mm -90 °

6 -50 mm 0 mm 0 °

표 1. 6축 다관절 로봇의 D-H 파라미터

Table 1. D-H parameter of 6DOF-articulated robot

 . (1)

위의 식에서 는 다관절 로봇의 이너샤 행렬,

는 코리올리 및 원심력 행렬, 는 중력 행렬이다.

는 모터 구동을 통해 관절에 작용하는 토크이며, ,  , 

는 각각 6축 관절계의 위치, 속도, 가속도이다. 동역학 방정

식은 로봇의 기구/물리적 정보를 이용해 뉴턴-오일러 방법

이나 라그랑지-오일러 방법을 통해 구할 수 있다. 외력이

없는 상태에서의 로봇의 운동 동역학식이 (1)과 같이 주어

지므로, 이를 기반으로 외부로부터 충력이 발생했을 때의

충돌토크을 계산할 수 있다.

각 축에 조인트 토크센서가 장착 되어 있을 때 충돌력으

로 인한 각 축에 발생하는 토크는 아래와 같이 주어진다.

    . (2)

위 식에서 는 충돌력으로 인해 각 축에 발생하는 토

크이며 는 조인트토크에서 감지하는 토크 값이다. 식으로

부터 알 수 있듯이 로봇의 동역학 방정식이 정확하게 주어

져야 외력이 잘 추정됨을 알 수 있다. 따라서 정확한 동역

학 방정식을 구하기 위해 로봇의 각 관절의 링크, 무게 중

심점 등 동역학 방정식과 관련된 물리적 수치들을 데이터로

부터 다시 맞추는 동역학 파라미터 추정방법을 통해 로봇의

외력 추정도를 높일 수 있다.

조인트 토크센서가 장착되어 있지 않은 로봇에서는 로봇

관절부 모터의 전류신호를 이용하는 센서리스 방식을 사용

한다. 센서리스 방법을 위해서는 모멘텀  이라는

새로운 상태변수를 정의하여 변형된 동역학 수식을 사용한

다.

  . (3)

위의 수식에서 는 마찰력 행렬, 는 모터토크이

다. 이 때, 센서리스 방식의 경우, 감속기를 통해 관절로 동

력이 전달되기 이전의 모터토크로부터 충돌토크를 추정해야

하기 때문에, 기존의 로봇 동역학식에 마찰력을 추가로 고

려해야 한다. 해당 수식에 대해 관측기나 필터를 설계하는

방법들이 주를 이루며, 해당 수식을 이용하여, 모멘텀 상태
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그림 1. 토크센서 신호 및 ground truth 데이터 생성 과정

Fig. 1. Torque sensor signals and corresponding ground truth data

를 정의함으로써 가속도 신호를 사용하지 않기 때문에 외란

의 영향을 줄일 수 있다. 센서리스 방법을 통한 전류 신호

를 사용시에는 조인트 토크센서에 비해 잡음의 영향과 비선

형적인 마찰력의 추정, 모델의 정확도를 고려해야해 상대적

으로 센서 기반의 방법에 비해서는 정확도가 떨어진다.

해당 연구에서는 추출된 외력 성분으로부터 충돌의 위치

를 판별하는 것이 주요 목표이므로, 상대적으로 정확도가

높은 조인트토크센서가 장착된 6축 다관절 로봇에서 알고리

즘을 검증하였으며, 본 고에서 다룬 대상 로봇의 기구학 정

보는 표 1과 같다.2. 충돌 데이터 및 레이블링 방법

본 논문에서 데이터 획득을 위하여 사용한 6축 다관절 로

봇은 자체 제작 하였으며, 조인트 토크센서 신호 는 1kHz

로 샘플링하여 획득하였다. 딥뉴럴네트워크의 학습을 위하

여 사용한 입력데이터의 형태는 아래와 같다.


 

  
  

  
  

  
 

⊤
. (4)

식 (4)에서 
 는 시점에서 번째 조인트의 토크센서 신

호 샘플을 나타낸다. 인위적인 충돌을 여러 가지 위치에 발

생시킴으로써 다양한 충돌이 발생했을 때의 토크센서 데이

터를 획득하였으며, 그림 1의 빨간색 화살표는 데이터 생성

과정에서 발생시킨 충돌의 위치들을 보여준다. 총 여섯 가

지 위치에서 충돌을 발생시켰으며, 충돌이 없는 시점의 경

우 0의 레이블을, 충돌이 발생한 경우는 각 충돌의 위치에

해당하는 레이블을 카테고리 정보로 부여하여 ground truth

데이터를 생성하였다. Ground truth 데이터를 생성할 때, 충

돌 레이블은 충돌이 발생한 시점으로부터 0.2초 동안의 데

이터에 대하여 충돌 위치에 해당하는 카테고리 정보를 부여

하였다. 그림 2의 (a)는 여섯 축에서 관측된 조인트 토크센

서 신호의 예시를 보여주며, 그림 2의 (b)는 ground truth

데이터의 생성 과정을 나타낸다.

3. Dilated causal convolution

본 논문에서는 6축 다관절 로봇의 충돌 판별을 위하여

그림 2. 다관절 로봇의 CAD 3D 및 실제 모습

Fig. 2. CAD 3D and real image of the articulated robot

그림 3. 로봇의 충돌 판별을 위한 딥뉴럴네트워크 구조

Fig. 3. Deep neural network architecture

Heo et al. [17]이 제안한 CollisionNet의 구조를 사용하였다.

CollisionNet은 산업용 협동로봇의 충돌 감지를 목적으로 구

성된 딥뉴럴네트워크로서, 시계열 신호의 생성 모델 중 하

나인 WaveNet [24]에서 사용 된 dilated causal convolution
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그림 4. 잘못 예측된 충돌 예시

Fig. 4. Example of incorrect predictions

을 사용함으로써 레이어의 개수 대비 넓은 범위 (receptive

field)의 정보를 활용할 수 있다는 장점이 있다. 그림 3은 본

논문에서 사용하고 있는 로봇의 충돌 감지를 위한 딥뉴럴네

트워크의 구조를 보여준다. CollisionNet과 동일하게 필터의

크기가 3인 1차원 causal convolution들로 이루어져 있으며,

dilation ratio가 1, 2, 4인 dilated causal convolution을 사용

하였다. Conv-same은 1차원 컨볼루션을 계산할 때 동일한

크기의 특징맵을 얻기 위하여 zero-padding을 이용한 컨볼

루션 레이어라는 의미이며, conv-valid-dilated는 유효한

dilated convolution만 계산하기 위하여 zero-padding을 하지

않은 컨볼루션 레이어를 의미한다. 그림 3에서 파란색 연결

관계는 fully-connected layer를, 초록색 화살표는 실수범위

의 특징벡터를 0과 1사이의 값들로 이루어진 확률벡터로

환하기 위한 softmax layer를 의미한다. 각 컨볼루션 레이어

의 오른쪽에 나타난 숫자들은 컨볼루션 과정에서 사용된 필

터의 개수로서 각 레이어에서 특징맵이 가지는 뎁스를 나타

낸다. 는  시점에서의 예측 결과인 를 추론하기 위하

여 필요로 하는 과거 데이터의 개수를 의미한다. 충돌 감지

를 위하여 이진 (binary) 분류를 했던 기존의 CollisionNet과

달리, 본 논문에서는 충돌의 위치까지 판별하기 위하여 다

중 분류를 위한 fully-connected layer를 사용하였다.

4. Consistency loss

충돌 판별을 위한 다중 분류 문제를 풀기 위하여, 일반적

으로 분류 문제에 사용되는 cross-entropy loss를 손실함수

로 사용하였다. 딥뉴럴네트워크의 예측 결과인 확률벡터 

와 이에 상응하는 ground truth인  사이의 cross-entropy

loss는 아래의 수식과 같이 정의할 수 있다.


   

  



 log
 . (5)

충돌 감지와 달리 충돌의 위치에 대한 추론이 필요한 판

별 문제의 경우, 충분히 학습된 딥뉴럴네트워크도 그림 4와

같이 충돌의 위치를 잘못 추론하는 문제가 있다. 그림 4의

(a)와 (b)는 각각 5번과 6번 축에서 발생한 충돌을 6번과 5

번 축에서 발생하였다고 잘못 추론한 예측 결과를 보여준

다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해서, 본 논문에서는 인접

한 샘플들에 대하여 일관성 있는 예측 (prediction) 결과를

그림 5. False positive 및 false negative 예시

Fig. 5. Examples of false positive and false negative

론하기 위한 손실함수인 consistency loss를 제안한다.

본 논문에서 제안하는 consistency loss는 인접한 샘플들

에 대하여 딥뉴럴네트워크가 유사한 예측 결과를 추론하도

록 학습을 유도하기 위한 손실함수이다. 인접 샘플에 대하

여 예측한 확률분포의 유사도를 측정하기 위하여  와

 사이의 KL divergence (Kullback-Leibler divergence)를

사용하였다.  와
는 각각  와

까지의 센서데이

터를 이용하여 추론한 충돌력의 확률벡터를 의미하며, 제안

하는 consistency loss의 정의는 아래와 같다.

 

   

  


   log   log . (6)

본 논문에서 충돌력 감지를 위한 딥뉴럴네트워크를 학습

하기 위하여 cross-entropy와 consistency loss로 구성된 손

실함수 을 사용하였으며, 이에 대한 정의는 아래와 같다.

 
  

 
   


  

 . (7)

위 손실함수에서 는 consistency loss 항에 대한 가중치

값을 나타내며, 학습과정에서   의 값을 이용하였다.

5. 평가 지표

제안하는 알고리즘의 성능을 평가하고 기존 알고리즘의

결과와 비교하기 위하여 recall과 precision의 지표로 알고리

즘의 정확도를 측정하였다. Recall과 precision은 아래와 같

은 수식을 이용하여 계산할 수 있다.

 


, (8)

 


. (9)

위 수식에서 TP는 True Positive로서 충돌이 있다고 판

단한 샘플들 중 충돌의 위치까지 레이블과 동일한 샘플의

개수를 의미하며, FN은 False Negative로서 실제로 충돌이

있었던 샘플에 대하여 충돌이 없다고 잘못 판단한 샘플의
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그림 6. 학습데이터에 대한 손실수치 및 검증 정확도

Fig. 6. Training loss and validation accuracy

Recall Precision

Heo et al. [17] 97.96 % 98.50 %

Proposed method 98.29 % 98.47 %

표 2. 기존 방법과의 성능비교

Table 2. Performance comparison with a previous method

수를 의미한다. FP는 False Positive로서 충돌이 있다고 판

단했는데 실제로는 충돌이 있거나 다른 종류의 충돌으로 잘

못 판단한 샘플의 수를 의미한다. 따라서, recall은 실제로

충돌이 있었던 샘플들 중 충돌의 위치까지 정확하게 판단한

샘플의 비율을 의미하며, precision은 충돌이 있다고 판단한

샘플들 중 올바르게 판단한 샘플들의 비율을 나타낸다. 그

림 5는 실제 실험에서 발생하는 FP와 FN의 대표적인 사례

를 보여준다.

6. 실험 결과

본 연구에서는 하드웨어 환경으로서 intel core i9-10900k

CPU와 RTX 3090 GPU가 탑재된 워크스테이션을 사용하였

으며, 11.1버전 CUDA기반의 pytorch를 이용하여 딥뉴럴네

트워크를 학습하였다. 딥뉴럴네트워크의 일반화 성능을 높

이기위한 정규화 방법으로서, fully-connected layer들에 대

하여 0.5의 비율을 가지는 dropout 기법을 학습단계에 서 사

용하였다. 딥뉴럴네트워크의 학습을 위하여 Adam

optimization [25] 방법으로 손실함수를 최적화 하였으며, 이

과정에서  의 학습률 (learning rate)을 사용하였다. 그

림 6은 학습 과정에서의 학습데이터에 대한 cross-entropy

loss와 consistency loss 및 검증데이터에 대한 정확도를 보

여주는 그래프이다. 학습과정 중에 200 epoch부터 학습률을

 으로 낮추었음에도 불구하고, 200 epoch 이후 검증정

확도가 크게 향상되지 않는 것을 볼 수 있다. 따라서, 비교

실험에 있어서 training epoch를 200으로 고정하여 테스트

데이터에 대한 성능을 측정하였다.

Consistency loss의 성능개선 효과를 검증하기 위하여

cross-entropy loss만 사용한 Heo et al. [17]이 제안한 방법

과 충돌력 판별 성능을 비교하였다. 표 2에서는 기존방법과

제안하는 방법의 recall 및 precision 관점에서 충돌력 판별

성능을 비교하고 있다. 동일한 딥뉴럴네트워크 구조에서

그림 7. 기존 및 제안하는 방법의 예측 결과 예시

Fig. 7. Predictions of the previous and proposed methods
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경우, 거의 비슷한 precision을 보였음에도 불구하고 recall

관점에서의 에러가 2.04%에서 1.71%로 감소하는 것을 확인

할 수 있다. 본 논문에서 제안하는 consistency loss를 사용

함으로써, 인접한 샘플들에 대하여 유사한 예측 결과를 추

도록 학습을 유도하여 충돌력 판별 성능이 개선된 것을 확

인할 수 있었다.

그림 7는 기존 및 제안하는 방법으로 예측한 충돌력 감지

결과영상들을 보여준다. Cross-entropy loss만을 이용하여

학습한 딥뉴럴네트워크의 경우 잘못 예측된 false positive

또는 false negative를 발생시키는 샘플들에 대하여, 본 논문

에서 제안하는 consistency loss도 함께 사용하여 학습한 딥

뉴럴네트워크의 경우 올바른 예측 결과를 추론하는 것을 볼

수 있다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 협동로봇 외부로부터의 충돌을 판별하기

위한 딥러닝 기반의 방법을 제안하고 있다. 로봇의 충돌 판

별은 충돌의 위치까지 추론해야하기 때문에 충돌 검출보다

어려운 문제이다. 인접한 충돌에 대한 센서데이터가 높은

상관 관계를 가지고, 연속적인 센서데이터들에 대하여 독립

적으로 추론하는 딥뉴럴네트워크의 성질 때문에, 충돌 판별

의 정확도가 떨어지는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위하여 본 논문에서는 인접한 추론결과들이 일관적일 수

있도록 딥뉴럴네트워크를 학습 하기 위한 consistency loss

를 제안하였다. 동일한 딥뉴럴네트워크의 구조로 비교실험

함으로써, consistency loss를 사용할 때 충돌 판별의 정확

도가 개선되는 것을 확인하였다. 향후 충돌이 발생한 주변

샘플들의 충돌 판별의 정확도를 개선하기 위하여, 딥뉴럴네

트워크의 불확실성 (uncertainty)을 고려한 학습기법에 대하

여 연구를 진행할 계획이다.
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