
1. 서  론

유래없이 강력한 전염성과 고령층 치사율을 동시에 보인 

COVID-19 팬데믹 위기가 장기화됨에 따라, 일상 환경에서의 

방역 서비스에 대한 수요가 폭증하고 방역 관련 인프라 구축

에 대한 관심이 높아지고 있다[1]. 이에 따라 여러 기업과 연구 

기관에서 방역 로봇을 개발해 선보이고 있는데, 국제 및 국내 

방역 지침은 에어로졸 흡입 위험 및 불확실한 소독 효과를 이

유로 분사식 소독과 UV 조사를 지양하고 직접적으로 표면을 

닦는 방법을 권고하는 반면[2,3] 현재 개발된 방역 로봇들은 소

독액의 분사 및 UV 조사를 통한 간접적 방식에 머물고 있어 

국제 및 국내 방역 지침을 충족시키지 못하고 있다[1]. 이전에 

개발된 로봇들이 표면을 직접 닦는 접촉식 방역 작업을 수행

하지 못하는 원인은, 우선 표면 소독을 위해서는 표면 상에 놓

인 장애물을 움직여 사각지대를 제거할 수 있어야 하는데 일

상 환경의 비정형화 된 장애물에 대응하는 데 한계가 있다는 

점, 그리고 접촉 상태를 효과적으로 유지하기 위해 상용 로봇

이 흔히 탑재하고 있지 않은 힘제어가 필요한 점 등이 있다.

상기한 두 이유 중 장애물에 의한 사각지대 제거 문제는 닦

기 동작과 물체 이동을 포함한 일종의 Task and Motion Planning 

(TAMP) 문제로 볼 수 있다. TAMP는 특정 순서로 여러 물체를 

이동시키는 것과 같은 작업 수준의 계획과 해당 동작을 수행

하기 위한 구체적 경로의 생성이 동시에 이루어져야 하는 문

제로, 작업 수준과 동작 수준의 계획이 완전한 계층 구조로 나

뉘지 않고 서로 영향을 미치기 때문에 단방향으로 해답을 구

할 수 없어서 많은 연산량을 요구하는 문제이다. 기존의 많은 

연구들이 TAMP의 연산 시간을 단축하기 위해 노력해왔는데, 

비정돈 환경의 표면 소독을 위한 실현성 예측 기반의 
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크게 작업 수준의 계획을 효과적으로 업데이트 하기 위한 방

법론과[4-6] 학습을 통해 작업 수준 계획을 예측하는 방식[7,8], 그

리고 동작의 실현성 예측을 통해 불가능한 동작을 빠르게 배

제하는 방식이[9,10] 있다. 앞선 두 방식 역시 연산 과정 효율화

에 필수적 요소이나, TAMP에 소요되는 시간의 대부분이 동

작 계획, 특히 실현 불가능한 동작의 계획 시도에 소요된다는 

점은 이전의 많은 연구에서 지적되어 온 사실이다[6,9]. 이에 따

라, 본 연구에서는 불가능한 동작의 배제에 초점을 맞춰 장애

물 치우기 및 닦기로 구성된 방역 작업에서 불가능한 동작을 

빠르게 배제할 수 있는 작업 계획 생성 알고리즘을 제안하고자 

한다. 특히, 이전의 학습 기반 예측 방식들[9,10] 과 달리, 본 논문

의 방법은 작업을 이산화하거나 특정 환경 구조를 기반으로 하

지 않아 새로운 환경 및 대상물에도 추가적인 학습 없이 적용이 

가능하다. 또한, 제안된 시스템의 실전성을 검증하기 위해 생성

된 방역 작업 계획에 접촉력 제어를 적용하고 실제 듀얼 암 테

스트베드에서 시험하여 능동적 장애물 제거를 포함한 접촉식 

방역 로봇 시스템의 실현 가능성을 보이고자 한다.

2. 접촉식 방역 작업

본 장에서는 본 논문이 목표로 하는 접촉식 방역 작업과 모

의 실험 환경에 대해 서술한다.

2.1 접촉식 방역 작업

국내 및 국제 방역 지침은 소독제로 천을 적신 후 손길이 닿

는 표면을 직접 닦아내는 방식의 접촉식 방역을 권고하고 있

다[2,3]. 이를 위해서는 닦기 작업을 수행하기 전 닦을 대상 경로 

위의 장애물을 제거하는 작업이 선행될 필요가 있다. 이때, 실

제 방역 환경에서는 장애물 수에 제한이 없고 로봇의 그리퍼는 

한정되어 있기 때문에, 복수의 장애물을 제거하기 위해서는 장

애물을 적절한 위치에 내려놓는 과정도 반드시 필요하다. 따

라서 본 논문에서 다루는 접촉식 표면 방역 작업은 방역 대상 

면을 몇 개의 구획으로 나누고, 각 구획의 이동 경로상에 있는 

장애물을 방해가 되지 않는 위치로 이동시킨 뒤 닦는 작업을 

반복해 대상 표면 전체를 닦는 것으로 정의될 수 있을 것이다.

2.2 모의 방역 환경

본 논문에서는 표면 방역 작업을 단순화하여 [Fig. 1]과 같

은 모의 방역 테스트 환경을 구성했다. 테스트베드에는 6 DoF 

로봇 암(Indy7, Neuromeka)과 7 DoF 로봇 암(Panda, Franka 

Emika)이 한 대씩 설치되었다. 6 DoF 로봇 말단에는 닦기 작업

을 위한 너비 약 14 cm의 Wiper와 F/T 센서가 설치되었고, 7 

DoF 로봇의 말단에는 장애물 이동을 위한 2조 그리퍼가 설치

되었다. 방역 대상면으로는 화이트보드를 배치하고, 중앙 

30×50 cm2 범위를 목표 영역으로 설정했다. 모의 장애물로는 

5×5×5 cm3, 10×5×5 cm3의 직육면체가 대상면 위 임의의 위치

에 배치되었다. 이러한 모의 방역 환경에서, 본 논문의 목표는 

임의로 배치된 장애물들을 적절한 위치로 옮겨가며 대상 방역

면 전체를 닦는 작업을 수행하는 것이다. 단, 여러 형태의 비정

형화된 방역면과 장애물이 존재하는 실제 일상 환경에도 별도

의 사전 설정 없이 쉽게 적용될 수 있도록, 작업 변수(물체를 잡

는 자세와 놓는 위치 등)의 사전 설정 및 이산화를 배제하고 작

업 계획 과정에서 모든 변수가 스스로 결정될 수 있도록 한다.

3. 방역 작업 계획

2.1에서 정의된 접촉식 표면 방역 작업은 로봇의 자유 동작, 

물체를 파지한 상태로 이동하는 동작, 그리고 방역 도구면과 

방역 대상면 사이에 접촉 구속조건이 추가되는 닦기 동작으로 

구성된다. 본 장에서는 이러한 동작으로 구성된 방역 계획을 

생성하는 작업 및 동작 계획 알고리즘에 대해 서술한다.

3.1 방역 작업 정의

본 논문에서는 방역 작업을 이루는 각 동작을 J. Mirabel and F. 

Lamiraux의 연구와 유사하게 구속 조건을 통해 정의하고[11], 각 

동작을 임의로 시도하는 트리 탐색을 통해 작업 계획을 생성한다[12]. 

표면 방역 작업을 구성하는 각 단위 동작은 [Fig. 2]에 그림으로 

나타나 있으며, 아래에서는 각 단위 동작의 정의를 서술한다.

[Fig. 1] Testbed for surface wiping task with obstacles

[Fig. 2] Components of the surface disinfection task



비정돈 환경의 표면 소독을 위한 실현성 예측 기반의 장애물 제거 계획법 및 접촉식 방역 로봇 시스템   285

3.1.1 물체의 파지

각 물체는 너비가 7 cm 이하인 모든 면을 따라 파지 영역이 

정의되었다. 이때 파지 영역은 깊이 2.5 cm, 앞 뒤 여유 값 2.5 

cm를 갖도록 하고 파지 각도는 면에 수직인 방향을 기준으로 

±45° 범위에서 접근이 가능하도록 했다. 즉, 5×5×5 cm3 정육면

체의 경우 중심점을 파지 점으로 하여 6 면에서 접근이 가능하

고, 그리퍼의 방향은 4 방향이 가능하기 때문에 총 24개의 파

지 방식이 정의되며, 각 파지 방식은 ±45°의 각도 변수를 갖게 

된다. 10×5×5 cm3 직육면체의 10×5 cm2인 4 면의 경우, 10 cm 

축을 따라 파지 영역이 정의되고, 앞 뒤 여유 값을 제외하고 5 

cm 길이의 파지 영역이 정의되어 1차원 위치 변수가 추가된

다. 물체를 파지하기 위한 접근 동작은 위와 같이 정의된 파지 

영역에서 임의의 변수로 파지 위치 및 방향을 특정한 뒤, 해당 

지점에 그리퍼의 끝점을 위치시키는 것으로 정의된다.

3.1.2 물체의 배치

인식 시점에 각 물체에서 아래쪽을 향하는 면이 바닥 면으

로 정의되며, 이 바닥 면의 중심을 방역 대상 면에 일치시키는 

것으로 물체의 배치(Place) 동작이 정의된다. 대상 면 전체가 

물체를 놓을 수 있는 위치가 됨에 따라, 2차원 위치에 수직 방

향 회전각까지 총 3개의 변수를 갖게 된다. 따라서 물체를 놓는 

동작을 위해서는 이 3개의 변수에 대한 결정이 필요하게 된다. 

3.1.3 닦기 동작

본 논문에서는 방역 대상 영역을 방역 도구의 너비로 나눈 

직선 구획의 조합으로 닦기 작업을 정의하였다. 제시된 실험

에서는 30 cm 너비의 방역 면을 약 14 cm의 도구로 닦아야 하

기 때문에 최소 3회의 직선 동작이 필요하다. 이에 따라 대상 

표면을 3 개의 구획으로 균등하게 나누었으며, 각 구획의 닦기 

동작은 구획의 시작 점에 방역 도구를 일치시키는 접근 동작

과 해당 구획의 선 구속조건을 따라 구획의 종료 점까지 방역 

도구를 이동시키는 닦기 동작으로 구성된다.

3.1.4 홈 회귀 동작

실험에 사용된 작업 공간은 매우 좁기 때문에, 두 로봇이 동

시에 작업하는 것이 불가능한 상황이 자주 발생하게 된다. 따

라서 다른 로봇의 작업을 위해 작업 공간을 비워줄 수 있도록 

홈 자세로의 회귀 동작이 정의되었다.

3.2 작업 및 동작 계획 프레임워크

위의 작업 정의에 따라, 장애물의 파지와 이동에는 각각 1개 

혹은 2개, 그리고 3개의 변수에 대한 결정이 필요하다. 여기서, 

실제 일상 환경에 존재하는 임의의 방역 대상 면에 배치된 임

의의 장애물에 대해서는 어떤 변수가 유효한 변수인지 미리 

확인할 방법이 없고, 때로는 당장의 동작에는 유효한 변수이더라

도 이후의 동작에는 유효하지 않은 경우도 있다. 예를 들어, 특

정 자세로 장애물의 파지는 가능했더라도 적절한 위치에 놓는 

것은 불가능할 수 있다. 이러한 장기적인 목표 달성을 위해 작업 

및 동작 계획, 즉 TAMP 문제가 해결될 필요가 있다. 본 논문에서

는 시작 상태로부터 임의로 단위 동작의 계획 및 추가를 반복하며 

트리 탐색을 진행해 작업 계획을 생성한다[Fig. 3]. 이는 K. Hauser 

and V. Ng-Thow-Hing의 Random-MMP과 유사한 방식이나[12], 본 

논문에서는 매 동작 계획 이전에 실현 불가능한 동작을 배제해 계

획 속도를 높일 수 있도록 했다. 실현성 예측 이후 최종적인 동작 

계획의 경우, 일반적인 경로 계획에는 RRT-Connect[13], 구속 동작

의 계획에는 Projection 기반의 RRT 알고리즘이 적용되었다[14].

3.3 동작 실현성 예측

I. Rodrıguez et al.의 연구에서 제시되었듯 동작 계획의 복잡

도는 고려 범위에 따라 대상물 단계, 도구 단계, 로봇 단계로 

나뉠 수 있고 엄밀성에 따라 정적 수준, 운동학적 수준, 동역학

적 수준으로 구분 될 수 있다[15]. 본 연구에서는 테이블과 같이 

3차원적 장애물이 많지 않은 정적 환경을 전제로 장애물 이동

과 닦기 작업을 수행하려 하기 때문에 정적 수준에서 대상물, 

도구, 로봇 단계의 실현성 예측만으로 충분하다고 판단했다. 

아래에서는 각 단계의 실현성 예측 구현 방식을 서술한다.

3.3.1 대상물 및 도구 단계

정적 수준에서 대상물, 도구 단계의 동작 실현성은 목표 

[Fig. 3] TAMP algorithm used in the paper. Given an initial state 

 , a random tree is propagated toward the target state family ∑ . 

For each transition, the feasibility of each motion is tested based 

on feasibility rules ℜ before planning the exact motion
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위치에서 대상물, 도구, 주변 환경이 서로 충돌을 일으키지 않

는 지를 의미한다. 객체 간의 충돌 감지는 현재까지 다양한 알

고리즘이 개발되어 있다. 본 논문에서는 Gilbert–Johnson–Keerthi 

(GJK)[16] 알고리즘을 사용해 동작 목표 위치에서 객체 간의 충

돌을 검사한다. 단, 닦기 동작과 장애물 놓기 동작의 경우는 현

재 목표 구획 위 5 cm 영역과 장애물 사이의 충돌을 추가적으

로 검사해 닦는 동작 도중에 발생할 충돌을 미리 방지하도록 

했다. GJK 알고리즘은 기본적이지만 매우 빠르고 효율적이라

고 알려진 충돌 검사 알고리즘이기 때문에, 이 단계는 평균적

으로 약 0.51 ms의 매우 짧은 시간 내에 완료될 수 있었다.

3.3.2 로봇 단계

정적 수준에서 로봇 단계의 동작 실현성은 자기 충돌 없이 

목표 위치에 엔드툴이 위치하는 기구학적 해가 존재하는 지를 

의미한다. 이는 일반적으로 역기구학과 충돌 검사를 통해 확

인할 수 있는데, 수치적 역기구학 해법은 수 ms 이상의 시간이 

소요되는 반면 해석적 역기구학 해는 항상 가용하지 않기 때

문에 문제가 된다. 또한, 여유 자유도가 있는 로봇의 경우 수많

은 역기구학 해가 존재하기 때문에 복수의 역기구학 해에 대

해 모두 자기 충돌을 검사해야 할 수 있어 많은 시간을 소요하

게 될 우려가 있다. 때문에 본 논문에서는 자기 충돌을 고려한 

역기구학 해의 존재 여부를 1 ms 이내의 빠른 시간 내에 확인

하기 위해 support vector machine (SVM)을 이용했다.

구체적으로, 본 연구에서는 말단 조인트의 위치 및 방향 정

보를 5 차원 특징 벡터로 변환하고 이를 기반으로 해의 존재 

여부를 판단하는 SVM를 학습시켰다[Fig. 4]. 여기서 말단 조

인트의 위치는 로봇의 첫번째 축과 정렬된 원통 좌표계에서 

표현한 3차원 벡터로 표현했고, 방향은 말단 조인트의 회전축 

벡터를 지평좌표계로 나타낸 2차원 벡터로 표현했다. 여기서 

말단의 방향을 3차원 벡터로 나타내지 않은 것은 대다수 상용 

로봇이 말단 조인트에 대해서는 360° 이상의 회전각을 보장하

기 때문에 마지막 조인트의 값은 정적인 자세의 실현 가능성

에 영향을 미치지 않기 때문이다. SVM 학습에는 sci-kit-learn 

라이브러리의 RBF kernel 구현을 사용했다[17].

학습을 위한 데이터는 임의의 말단 자세를 위의 방식으로 기

록하고 해당 자세로의 동작 계획을 시도해 결과를 기록하는 방

식으로 수집했으며, 각 로봇에 대해 20,000 개의 데이터를 수집

해 학습했다. 학습된 모델은 별도로 수집한 5,000 개의 테스트 

데이터셋을 대상으로 테스트 했으며 이에 대한 결과는 [Table 1]

에 정리되어 있다. 두 로봇 모두에서 평균적으로 98% 이상의 정

확도를 보였으며, SVM 예측의 평균 소요 시간은 0.16 ms였다.

위의 두 단계에 걸친 작업 실현성 예측은 작업을 이산화하

여 정의할 필요가 없고 작업 환경에도 특정한 제약을 갖지 않

는다. 즉, 임의의 파지 방향에 적용될 수 있고 작업 평면의 넓

이, 높이 및 각도의 변화에도 영향을 받지 않아 임의의 환경에

서 다양한 대상물 및 작업 환경에 적용이 가능하며, 환경에 따

른 추가적인 학습이 불필요하다. 이는 기존의 방법들이[9,10] 사

전 정의된 2차원 평면에서 파지 방향에 따라 작업을 이산화 하

여 학습했던 점과 차별화 되며, 실현성 예측 기반 TAMP의 활

용성을 크게 개선했다고 할 수 있다.

4. 관절 동작 및 접촉력의 계층적 제어

방역 동작 중 닦기 동작의 경우 대상 면에 수직 방향으로는 

일정한 접촉력을 유지하면서 수평 방향의 특정 경로를 따라 

이동하는 것으로 정의될 수 있으나, 실제 환경에서 방역 작업 

시에는 주변 장애물에 대한 충돌 회피 역시 고려되어야 한다. 

때문에 접촉력 방향과 분리가 가능한 작업 공간 상의 경로가 

아닌, 장애물 회피를 고려한 관절 경로를 따라 작업이 정의될 

필요가 있다. 하지만 작업 공간과 달리 관절 공간 상에서의 위

치 제어는 접촉력 유지와 완전히 분리되지 않아, 두 가지 목표

를 동시에 달성하기 위해서는 계층적 제어(Hierarchical control) 

기법이 적용될 필요가 있다. 이하에서는 접촉력을 유지하면서 

장애물을 피하는 관절 경로를 추종하기 위해 본 논문에서 적

용된 계층적 제어 알고리즘을 서술한다.[Fig. 4] 5D input feature vector for SVM model.   for 

position of last joint and   for direction of the last joint

[Table 1] Feasibility prediction accuracy for end-effector poses

Robot GT Accuracy (%)

6-DoF

Feasible 98.02

Infeasible 98.59

All 98.44

7-DoF

Feasible 95.29

Infeasible 98.77

All 98.16
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4.1 계층적 제어

계층적 제어는 작업들 간의 우선순위를 선정한 후, 상위 계

층의 작업들의 수행을 우선하여 동작시키는 제어 알고리즘을 

의미한다. 로봇 시스템에서 계층적 제어는 기구학적 여유자유

도를 활용하여 복합적인 작업들을 동시에 처리할 수 있게 한

다. 본 연구에서는 [Fig. 5]와 같이 힘 제어를 상위, 위치 제어를 

하위로 선정하여 두 작업을 동시에 수행했다.

4.2 관절 경로 추종

본 논문에서는 관절 경로 추종을 위해 [Fig. 6]와 같은 NRIC 

(Nonlinear Robust Internal-loop Compensator) 프레임워크 기반

의 순응 제어를 적용한다[18]. 이때, nominal model 은 식 (1)과 

같이 위치 에러로부터 관절공간 가속도 를 계산함으로써 

업데이트 된다.

  


 
 (1)

, 는 Controller의 PD 게인, 는 목표 값과 nominal model

의 오차를 의미한다.

4.3 접촉력 제어

접촉력 제어 상황에서는 힘 제어와 관절 경로 추종을 동시

에 수행하기 위해 앞서 정의한 동작 계층을 기반으로 nominal 

model의 가속도를 구한다.

계층으로 구분된 작업 공간을 확장된 자코비안 행렬로 표

현하면 다음과 같다.




    

 

 
 (2)

 은 자코비안 행렬에서 접촉 방향 성분만을 포함한 행렬, 

 는  의 영공간으로 span 되어진 자코비안 행렬, 는 상

위 작업의 영공간에 투영된 하위 작업의 속도를 의미한다[19].

식 (2)를 미분하면 관절 공간에서의 가속도를 구할 수 있다.

  
 
  

 (3)

닦기 작업 시 로봇의 속도가 빠르지 않으므로 본 논문에서

는 

 항을 무시하고 아래와 같이 근사하여 적용하기로 한다.

  
 (4)

접촉력 제어를 위해, 본 논문에서는 F/T 센서를 통해 측정

한 접촉 방향의 normal force 오차 를 nominal model의 해당 

방향 가속도 에 PID 형식으로 피드백하는 방식을 택했다. 

 





∫ (5)

접촉 상태에서 nominal model이 실제 위치에서 벗어남에 

따라, NRIC 프레임워크에 의해 해당 방향으로 힘이 발생하게 

된다. 과 위치 제어에서 구한 가속도 을 식 (4)에 적용하면 

접촉력 제어와 경로 추종이 모두 고려된 nominal model 가속

도를 다음과 같이 얻을 수 있다[19].


′

     
 


 

 (6)

 
는  의 가중 유사 역행렬, 는  의 영공간 기저 행

렬에 해당한다.

제어기 적용시 nominal model의 가속도에 위치 제어가 구

현된 식 (1)과 힘 제어가 포함된 식 (6)를 선택적으로 적용하

여 각각 일반적 관절 경로 추종과 방역 로봇의 닦기 동작을 구

현했다.

[Fig. 5] Proposed task hierarchy: priority 1 (force control) and 

priority 2 (position control in joint space)

[Fig. 6] The structure of NRIC framework with a controller
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5. 실험 및 결과

제안된 시스템의 유효성을 검증하기 위해, 장애물 치우기 

및 닦기 작업의 계획에 소요되는 시간에 대한 분석과 모의 환

경에서의 실험이 수행되었다. 실험 환경은 2.2에서 정의된 바

와 같으며, 3.1에서 정의된 것과 같이 방역 대상면을 3 개의 구

획으로 나누어 치우고 닦기 작업을 3 회 수행해 전체 대상면을 

닦아냈다. 사용된 5×5×5 cm3 정육면체와 10×5×5 cm3 직육면

체 장애물은 아래에서 각각 A 장애물과 B 장애물로 칭하도록 

한다. 실험의 동작 생성에는 i9-10980XE CPU를 탑재한 컴퓨

터가 사용되었으며, 동작 계획에는 Open motion planning library 

(OMPL)의 구현이 사용되었고[20], 비구속 동작 계획은 1 초, 구

속 동작 계획의 2초 이내에 해가 나오지 않을 경우 불가능한 

동작으로 판단했다. [Fig. 3]에 요약된 전반적 작업 수준 계획 

알고리즘은 Python을 통해 구현되었으며, 한 구획에 대한 작

업 계획의 제한 시간은 300초로 설정했다. 실험 환경의 인식은 

두 대의 RGBD 센서를 통해 이루어졌으나 (Azure Kinect, Intel 

Realsense), Depth 정보는 사용되지 않았고 각 요소는 ArUco[21] 

마커를 기반으로 인식되었다.

5.1 작업 및 동작 계획 시간

먼저, 제안된 동작 실현성 예측의 효과를 확인하기 위해 장

애물의 수를 변경해가며 작업 계획을 10회씩 수행하고 실현성 

예측 유무에 따른 계획 소요 시간을 측정해 정리했다[Table 2]. 

장애물이 없는 상황에서는 실현성 예측 유무에 의한 차이가 

없는데, 이는 정해진 구획을 순서대로 닦기만 하면 되기 때문

에 동작 실현성에 대한 판단이 필요하지 않기 때문이다. 하지

만, 장애물이 1 개 추가된 경우에는 파지 각도, 놓는 위치 등에 

의해 불가능한 동작이 생기기 때문에 실현성 예측이 없는 경

우 평균 소요 시간이 약 15배로 급격히 늘어나 평균 35.96 초 

가량이 소요되었다. 반면, 실현성 예측이 적용된 경우 평균 5.57 

초 이내에 계획을 생성할 수 있었다. 또한, 실현성 예측 없이는 

장애물이 2 개인 경우 300 초 이내에 한 구획의 계획에 실패하

는 경우가 다수 발생했고 장애물 3 개인 경우 모든 경우에 실

패했으나, 실현성 예측을 사용하는 경우에는 장애물이 3개인 

경우에도 평균 41.55 초, 최대 72.76 초 이내에 전체 면에 대한 

계획이 완료되었다.

5.2 모의 환경의 방역 실험

앞선 과정으로 생성된 계획이 실제 방역 동작에 사용될 수 

있는 지를 검증하기 위해 표면에 도포된 형광 파우더를 제거

하는 실험을 수행했다. 이 실험에서는 우선 방역 대상면에 형

광 파우더를 도포하고 영상을 통해 형광 영역을 기록한 뒤, A 

장애물 2 개와 B 장애물 1 개를 임의로 배치한 다음 치우고 닦

기 작업을 수행했다. 작업 완료 후에는 다시 장애물을 치운 뒤 

영상을 통해 대상 영역 [Fig. 1]의 검은 색 테두리를 제외한 흰 

색 영역) 상에 형광이 감지되는 영역을 다시 인식하고 작업 전/

후에 형광 물질이 제거된 비율을 기록했다. 형광 물질 영역의 

감지 기준은 Blue 채널과 Red 채널의 차이를 기준으로, 깨끗한 

상태의 대상 영역 전체 중간 값의 두 배를 기준으로, 그보다 높

은 값을 갖는 픽셀을 형광 영역으로 인식했다. 사진에서 드러

나듯 형광 영역의 색상이 다른 곳과 뚜렷하게 구분되기 때문

에, 이러한 기준으로도 충분히 구분이 이루어질 수 있었다.

이 실험과정에서 닦기 동작의 접촉력은 10 N으로 설정했으

며, [Fig. 7]은 각 구획 별 닦기 동작 도중 측정된 접촉력을 나타

낸 것이다. 각 동작의 도중에는 접촉력이 0 N 이하로 떨어진 

순간이 없는 점을 통해 작업 중 대상면과의 접촉이 유지되고 

있음을 확인할 수 있다.

[Table 2] Results of obstacle removal and surface wiping tests. 

Obstacle A is 5×5×5 cm3 cuboid and obstacle B is 10×5×5 cm3

cuboid. Better values in each scenario are marked in bold

Obstacle count Feasibility 

Prediction

Planning time (s) Success 

rate (%)Total A B Min. Mean Max.

0 0 0
X 1.24 2.41 5.48 100

O 1.27 2.58 5.38 100

1 1 0
X 12.55 35.96 89.98 100

O 1.96 5.57 9.93 100

2 1 1
X 200.97 300.14 414.09 40

O 4.71 18.06 44.74 100

3 2 1
X - - - 0

O 8.06 41.55 72.76 100

[Fig. 7] Measured normal contact force while wiping each 

surface section
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[Fig. 8]은 실험에서 수행된 치우고 닦기 과정의 진행 예

시를 시간 순서로 표시한 것이다. [Table 3]는 이와 같은 과

정으로 시행된 모의 방역 실험 10 회의 결과가 정리되어 있

다. 최종적으로 평면에 도포된 형광 물질을 제거한 비율은 

평균적으로 97.4%를 달성했으며, 실험 중 제거율이 가장 낮

은 경우에도 91.5%가 제거되어, 제안된 시스템이 실제 방역 

환경에서의 표면 방역에 적용될 가능성이 있음을 확인할 

수 있었다.

6. 결  론

본 논문에서는 병원체 방역 과정 중 표면 소독에 필수적

인 장애물 치우기 및 닦기 작업을 위한 작업 및 동작 계획 알

고리즘을 제안했다. 제안된 작업 및 동작 계획 알고리즘은 

장애물의 파지 자세 및 이동 위치 등의 작업 변수가 사전 설

정되거나 이산화 되어 있지 않아도 계획 과정에서 스스로 

결정될 수 있도록 했다. 또한, 다양한 경우의 수를 빠르게 검

토하기 위해 충돌 검사와 SVM 기반 역기구학 및 자기충돌 

예측 모델로 구성된 동작 실현성 예측 알고리즘을 제안했

으며, 복수의 장애물이 있는 상황에서의 계획 속도와 성공

률이 크게 향상됨을 보였다. 마지막으로, 계층적 제어를 통

해 접촉력을 유지하는 닦기 동작을 구현하고 모의 환경에

서 치우기 및 닦기 실험을 수행해 제안된 시스템의 실효성

을 검증하였다. 
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