
1. 서  론

최근 딥러닝의 빠른 발전으로 비전 분야에서 이를 활용한 

다양한 비전기반 물체인식 알고리즘[1]이 개발되고 있다. 이러

한 연구 방향에 따라 로봇 연구에서도 사람처럼 정확하고 다

양한 활용을 하기 위하여 비전기반 물체 인식 알고리즘을 로

봇에 적용하여 물체인식을 하기 위한 시도가 이어지고 있다
[2-9]. 이러한 비전기반 알고리즘은 이미지 센서 데이터를 기반

으로 하므로 조명에 의존적이기 때문에 어둡거나 빛이 없는 

경우 물체 인식률 이 크게 떨어진다는 한계점이 있다[10]. 따라

서, 조명에 의존적이지 않은 물체인식방법에 대한 필요성이 

대두되었다. 빛에 영향을 받지 않는 방법 중 하나는 그리퍼에 

촉각 센서를 부착하여 그 센서 신호를 이용하는 방법이 있다.

촉각을 이용한 인식은 비전만큼이나 사람이 일상에서 흔히 

사용하는 방식이며, 중요한 역할을 한다. 사람의 촉각은 물체

와 직접적인 접촉을 통해 마찰, 무게 등 물체 표면의 다양한 물

리적 특성을 인식할 수 있다. 이처럼 로봇 연구에도 촉각 센서

를 활용하면 물체 인식 뿐만 아니라 추가적인 물리적 특성 예
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측을 하여 물체 조작에 큰 도움을 줄 수 있다.

이 연구에 사용된 촉각 센서데이터는 샘플링 레이트를 갖

는 시계열 데이터로 짧은 시간동안 많은 데이터 포인트를 출

력한다. 이에 더해 센서의 개수만큼 데이터 량이 증가한다. 또, 

촉각센서신호 역시 시계열 데이터이기 때문에, 신호처리방법

을 통하여 해당 신호에서 중요한 특징들(Root Mean Square, 

Peak-to-Peak, Kurtosis등)[11]을 추출한 다음 분류기를 통하여 

물체를 인식하여야 한다. 이러한 방법은 미리 추출한 특징만

을 사용하여 분류하기 때문에 추출하지 않은 주요 인자가 존재

한다면 인식률이 떨어질 수 있다. 하지만 데이터 손실을 막기 

위해 전혀 처리되지 않은 원시 데이터(raw signal)를 통해 특징

들을 추출하게 하여 분류기를 학습한다면 중요도가 낮은 특징

을 추출할 가능성도 있고 학습에 사용되는 메모리, 학습시간 

및 학습 정확도 측면에서 매우 비효율적일 것이다. 인식 정확

도가 높은 큰 모델을 사용할 경우 로봇에 사용되는 임베디드 

보드에서 구동할 때 무리가 있다[12]. 따라서, 촉각 센서를 활용

하여 물체인식을 효과적으로 하기 위해 로봇에 탑재하여 구동 

하는 임베디드 제어기가 감당할 수 있는 수준인 경량화 된 모

델을 이용해 효율적인 특징을 추출하는 것이 필요 하다[13].

기본적인 다층 퍼셉트론(Multilayer Perceptron, MLP)은 데이

터의 처음부터 모든 부분을 활용하지만 학습해야 하는 가중치 수

가 과도하게 많아 비효율적이며, 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN)은 효율적이긴 하지만 좁은 수용 영역이 

쌓여 후반 레이어에서 데이터의 전체적인 정보를 보고, 순환 신

경망(Recurrent Neural Network, RNN)은 시계열데이터에 특화

되어 있지만 장단기 메모리(Long Short-Term Memory, LSTM)

의 특성상 초반에 입력된 정보는 레이어를 지날수록 사라

지는 문제가 있다. 본 논문에서는 기본적인 딥러닝 구조의 

단점을 보완하고 효율적인 방법으로 시계열 데이터인 촉각센

서 데이터를 이용해 물체인식을 하는 방법을 소개한다.

물체 인식을 위한 신호는 시간 영역에서 특징을 추출하기도 

하고, 푸리에 변환을 통해 주파수 영역에서 특징을 추출하여 활

용하기도 한다. 고속 푸리에 합성곱(Fast Fourier Convolution, 

FFC)[14]은 신호 특징 추출에 자주 활용되는 푸리에 변환을 활

용한 딥러닝 레이어이다. 고속 푸리에 합성곱은 단순 푸리에 

변환을 입력으로 사용한 것과 다르게 해당 층을 거칠 때 마다 

시간영역의 특징과 주파수 영역의 특징을 조합한 비선형 특징

을 학습 가능하다.

기존의 물체인식 알고리즘은 비전 데이터기반으로 개발 되

어있고 빛에 의존적이며 모델의 크기가 소형제어기에 활용하

기 힘든 큰 모델이다. 따라서, 활용가능성이 높은 촉각센서 데

이터로부터 임베디드 제어기에 사용할 만큼 작지만 좋은 성능

을 가지는 물체인식 알고리즘이 필요하다. 본 연구에서는 고

속 푸리에 합성곱를 사용하여 촉각센서데이터로부터 효율적

인 특징추출을 통해 다양한 물체를 높은 정확도로 인식하는 

알고리즘을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이터 취득방법 

및 제안모델을 설명하고, 3장에서는 제안한 모델의 성능을 검

증 및 분석하였다. 4장에서 본 논문의 내용을 요약하고 결론 

및 추후 연구방향을 제시한다.

2. 연구방법

2.1 사용한 장비

2.1.1 하드웨어

본 연구에 사용된 로보티즈 사[15]의 로봇핸드 RH-P12-RN(A)

로 하나의 모터로 2개의 손가락을 구동한다. 해당 그리퍼에 

[Fig. 1]과 같이 기본 핑거 팁 대신 데이터 취득이 가능한 촉각

센서(PPS사[16]의 촉각 센서)를 부착하여 실험을 진행하였다. 

[Fig. 1] 1 DOF gripper and tactile sensor for our experiments

[Fig. 2] Configuration of our study
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이 센서는 핑거 팁 당 22개의 위치에서 압력 값을 측정할 수 있

어 총 44개의 위치에서 압력 값이 측정된다.

2.1.2 소프트웨어

실험 데이터 취득 및 알고리즘 개발을 위해 [Fig. 2]와 같이 

시스템을 구성하였다. 데이터를 취득하기 위하여 사용한 소프

트웨어는 다음과 같다. 촉각데이터를 취득하기 위한 PC와 그

리퍼 제어를 위한 PC를 분리하였으며, 촉각 데이터는 TCP/IP

를 통해 공유되며 공유된 데이터는 그리퍼 제어 PC에서 얻어

진 그리퍼의 현재 위치와 전류 값을 결합한 후 개발된 서버의 

알고리즘을 통해 물체를 인식하도록 구성하였다.

2.2 데이터 취득

[Fig. 3]에 해당하는 다양한 모양 및 재질을 갖는 11개의 물

체에 대한 데이터를 취득하였으며 물체 별 특성은 [Table 1]에 

정리하였다. 후속 연구를 고려하여 모양은 비슷하지만 다양한 

물성을 가지는 물체들로 선정하였다. 각 물체당 그리퍼에 

100~350 mA의 목표 전류 값을 무작위로 지정하여 15번씩 파

지를 하여 데이터를 취득하였다. 최소 전류 값에서부터 파지 

모션이 약 5초가 걸리게 된다. 따라서, 각각 촉각 센서의 압력 

데이터, 그리퍼의 현재위치, 전류값을 31.25 Hz로 5초동안 취

득하였으며 각 데이터는 157개의 측정값을 가지는 시계열 데

이터로 구성된다.

해당 데이터는 로봇 제어 PC에서 그리퍼에 파지 명령을 줌

과 동시에 취득 되기 시작한 데이터이며, [Fig. 4]처럼 시작과 

동시에 위치 엔코더의 값이 0부터 일정하게 증가하는 것을 확

인할 수 있다. 압력센서의 데이터를 통해 처음 물체에 닿는 순

간을 파악할 수 있으며, 일정한 위치 엔코더 데이터는 파지가 

끝났음을 의미한다.

2.3 Fast Fourier Convolution

FFC는 크게 두가지 경로로 구성되어 있는 연산자이다. 첫

번째로 지역(spatial)경로는 일반적인 합성곱으로 인접한 데이

터에 필터가 적용되어 결과가 나오게 된다. 두번째로 전역

(spectral)경로는 푸리에 변환 이후 주파수 영역에서 필터가 적

용된다. 이 두가지 경로의 정보가 내부에서 교환되어 상호 보

완하는 수용영역(receptive field)을 가진다.

FFC에서 특성추출시 일반 합성곱을 이용하지만 전역특성 

추출 시 스펙트럼 변환[14]을 통해 고속 푸리에 변환[17] 후 실수 

부분과 허수 부분을 채널방향으로 연결시킨 다음 합성곱을 적

용한다. 이후 다시 실수부와 허수부를 합쳐 복소수 값을 역 고

속 푸리에 변환(IFFT)하여 시간영역 신호형태로 변환된다. 이

로 인해 인공신경망의 첫번째 층부터 넓은 수용 영역을 가지

도록 한다. 또 생략 연결(skip connection)[18]이 적용되어 깊은 

[Fig. 3] Objects for our experiments

[Table 1] Classification results for each model

No. Object Shape Material

1 Sponge ball Sphere Sponge

2 Package cushioning Cuboid Plastic (PE)

3 Rubber ball1 Sphere Rubber

4 Pencil holder Cylinder Plastic (PP)

5 PVC pipe Cylinder Plastic (PVC)

6 Rubber ball2 Sphere Rubber

7 Plastic container Cylinder Plastic (HDPE)

8 Bottle Cylinder Plastic (PET)

9 Table tennis ball Sphere Plastic (ABS)

10 Tennis ball Sphere Felt

11 bushing Cylinder Stainless

[Fig. 4] actuator current, position and pressure data sample 

during one grasp
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모델 구성 시에도 정보가 사라지지 않도록 한다.

이러한 복잡한 구조에도 고속 푸리에 변환 연산자는 미분

가능하기 때문에 심층모델 학습시 역전파를 통한 종단간

(end-to-end) 학습이 가능하다. 또한, 신호관련 데이터에 적용

시 동일한 학습 변수들을 효율적으로 사용하기 때문에 비교적 

적은 학습 변수만을 사용하여도 양질의 신호적 특징 추출을 

통하여 높은 성능을 보이게 된다.

2.4 Proposed Model

최종 분류모델은 [Fig. 5]와 같이 특징추출기와 분류기를 각

각 FFC, MLP로 구성하였다. 16개의 FFC를 특징추출기로 사

용하였고 각 FFC의 출력 값은 입력 값의 크기와 동일하다. 이 

결과에 합성곱을 취하여 변환된 시간영역에서의 지역 및 전역 

특징을 추출할 수 있으며[14], 매 FFC 연산에서 층마다 전역 특성

을 추가로 모아둔 후, 이 값에 합성곱을 취하였다. 최종적으로 

FFC층의 결과로 나온 특징과 전역 특성을 합친(Concatenate) 

후 이를 입력으로 하는 MLP를 사용하여 분류기를 구성하였다. 

MLP분류기는 일반적으로 많이 사용하는 완전 연결 층(Fully 

connected layer), 배치 정규화(Batch normalization), 활성함수

(Activation function)를 2번 반복하여 구성하였다. 

3. 실험결과 및 분석

촉각 센서가 부착된 로봇을 이용하여 로봇이 물체를 잡았

을 때, 힘과 상관없이 취득되는 신호만으로 물체를 구분하는 

제안한 모델과 기본 모델들, 고속 푸리에 변환을 추가 입력 값

으로 받는 기본 모델을 비교한다. 비교에 사용되는 모델은 널리 

사용되는 연산자, 배치 정규화, Rectified Linear Unit (ReLU), 생

략연결로 구성된 기본 인공 신경망(Artificial Neural Network, 

ANN), 합성곱 신경망, 순환 신경망, 그리고 고속 푸리에 합성

곱에 다층 페셉트론을 붙여 분류하는 네트워크를 사용하였으

며 동일한 조건에서 비교하기 위하여 학습데이터, 테스트데이

터, 모델의 학습 가중치의 개수를 약 40만개 수준으로 통일하

였다. 모델별 정확한 학습 가중치의 개수는 [Table 2]에 정리하

였다. 인공신경망은 가장 기본이 되는 딥러닝 구조이며, 일렬

로 나열된 입력 값을 받아 완전연결 레이어를 거쳐 출력 값을 

계산하고, 이 값을 미리 알고 있는 레이블과 비교한 손실을 줄

이기 위한 방향으로 가중치와 바이어스를 학습하는 모델이다. 

합성곱 신경망에서는 필터가 입력 데이터를 지나가며 합성곱

을 통해 데이터의 비선형성을 부여하여 특성을 추출하고 분류

[Fig. 5] Proposed Model using Fast Fourier Convolution

[Table 2] The number of trainable parameters for each model

Classifier Trainable parameters

ANN 407,639

ANN + FFT 414,169

CNN 398,479

CNN + FFT 415,119

RNN 402,955

RNN + FFT 402,955

FFC 403,634

Our Model 394,695
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기를 학습한다. 순환신경망은 시계열 데이터에 특화된 모델

로, 장단기 메모리 셀을 통해서 레이어를 거치면서 초기 입력

된 정보보다 최근에 계산된 정보를 가중치를 두고 판단하도록 

하는 모델이다. 비교에 사용된 고속 푸리에 합성곱 모델은 제

안모델과 다르게 고속 푸리에 합성곱 연산자만을 사용하여 특

징을 추출하여 분류기로 분류한 모델이다.

3.1. 추가되는 입력 데이터에 따른 결과

11개의 물체를 분류하기 위하여 촉각센서 데이터만 사용하

였을 때, 전류 값을 추가하였을 때, 그리고 현재 그리퍼의 위치 

값을 추가하였을 때 분류성능을 비교한다. [Table 3]에서 전체

적으로 입력으로 받는 데이터가 다양해질 수록 분류성능이 증

가하였고, 압력/전류/위치 모두 사용한 기준으로 비교모델들

의 분류 성능은 12.86%~82.27% 사이의 값의 결과를 보였다. 

최대 분류 성능이 80%를 조금 넘는 정도에서 제안된 모델을 

통해 91.43%까지의 성능 개선을 이끌어냈다. 특이점으로 합

성곱 신경망의 결과를 보면 모든 경우에서 아주 낮은 성능을 

볼 수 있는데 데이터 길이에 비하여 크게 짧은 합성곱 필터로 

인하여 수용영역이 충분하지 않아 발생한 문제로 보인다. 제

안 모델에서는 이러한 문제점을 고속 푸리에 합성곱과 전역 

특징 추출로 첫번째 층부터 데이터의 전체적인 형태와 세부적

인 특징을 동시에 보도록 유도하기 때문에 다른 모델에 비하

여 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

3.2 물체 개수 별 분류 성능

딥러닝 모델은 분류할 데이터의 클래스가 늘어날수록 분류

성능이 급격하게 떨어지는 것이 일반적이다. 따라서, 해당 섹

션에서는 분류할 물체의 개수를 [Fig. 3]에서 앞 번호부터 5, 7, 

9, 11개를 선택하여 분류 성능을 비교한다.

[Table 4]와 같이 비교 모델들은 분류할 개수가 늘어날수록 

분류성능이 약 10~45%까지 낮아지는 것을 확인할 수 있다. 하

지만 FFC를 활용한 제안 모델은 비교적 낮은 성능저하를 가지

며 분류 개수가 늘어나는 것을 확인할 수 있다.

3.3 고속 푸리에 변환을 사용한 기본모델과의 비교

고속 푸리에 변환 전처리가 분류성능에 영향을 미치는 정

도를 확인하기 위하여 시간영역의 원시데이터와 이 데이터를 

고속 푸리에 변환한 주파수 영역의 데이터를 동시에 입력 값

으로 갖는 기본 모델과 분류성능을 비교하였다. [Fig. 6]과 

[Table 5]는 11가지의 물체를 다양한 힘과 속도로 파지 시 얻을 

수 있는 로봇의 위치, 전류 값, 촉각센서의 압력 값을 이용하여 

필요시 전처리 후 학습된 각모델의 분류 성능을 혼동 행렬 및 

표로 정리하였다. 기본모델에서도 고속 푸리에 변환으로 인해 

분류성능이 올랐으나 제안모델보다 약 10%낮은 분류성능을 

보인다. 이를 통해 제안 모델이 단순히 고속 푸리에 변환으로 

인한 차이가 아닌 네트워크의 효율적인 구조와 지역정보와 전

역정보를 매 층마다 적절히 섞어주며 효과적인 특징을 학습하

는 것으로 보인다.

[Fig. 6]의 혼동 행렬에서 5번 물체와 7번 물체를 제안한 모

델 뿐만 아니라 모든 분류모델이 잘 분류 해내지 못한다.이 두 

물체는 PVC관과 플라스틱 통이며, 모양이 원통으로 같을 뿐

만 아니라 지름도 동일하며 재질 역시 모두 단단한 플라스틱

에 해당된다. 

[Table 3] Classification results for each model

Accuracy ANN CNN RNN FFC Our Model

Pressure 

only

63.33%

(+5%)

7.14%

(-51.19%)

72.33%

(+14%)

69.00%

(+10.67%)
58.33%

Pressure 

+Current

70.98%

(-8.02%)

9.67%

(-69.33%)

73.33%

(-5.67%)

72.86%

(-6.14%)
79.00%

Pressure 

+Current 

+Position 

68.67%

(-22.76%)

12.86%

(-78.57%)

75.71%

(-15.72%)

82.27%

(-9.16%)
91.43%

[Table 4] Classification result according to number of objects

Accuracy ANN CNN RNN FFC Our Model

5 objects
87.00%

(-8.98%)

61.43%

(-34.55%)

89.33%

(-6.65%)

91.43%

(-4.55%)
95.98%

7 objects
81.98%

(-11.35%)

14.29%

(-79.04%)

77.98%

(-15.35%)

82.86%

(-10.47%)
93.33%

9 objects
79.00%

(-12.98%)

12.86%

(-79.12%)

86.98%

(-5%)

83.98%

(-8%)
91.98%

11 objects
68.67%

(+5%)

12.86%

(+5%)

75.71%

(+5%)

82.27%

(+5%)
91.43%

[Table 5] Classification result according to model and FFT

Classifier Accuracy

ANN 68.67% (-22.76%)

ANN + FFT 71.33% (-20.1%)

CNN 12.86% (-78.57%)

CNN + FFT 9.091% (-82.34%)

RNN 75.71% (-15.72%)

RNN + FFT 84.66% (-6.77%)

FFC 82.27% (-9.16%)

Our Model 91.43%
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[Fig. 7]의 두 그래프는 5번 물체와 7번 물체를 동일한 목표 

전류로 파지 하였을 때 취득되는 데이터이고 [Fig. 8]의 그래프

는 위의 두가지 물체와 구분이 잘되는 2, 8번 물체를 동일 전류

로 파지 하였을 때 취득되는 데이터이다. 5번물체와 7번 물체

의 지름이 같기 때문에 파지가 끝났을 때의 위치 엔코더의 값

이 약 400으로 동일한 것을 확인할 수 있다. 또, 물체의 재질이 

비슷하여 압력데이터의 값이 비슷하게 활성화되고 데이터의 

모양도 비슷한 것을 확인할 수 있다. 반면에 2번, 8번 물체의 

데이터는 육안으로 보아도 차이가 있음을 알 수 있다. 또 5번 

물체와 7번 물체는 센서가 아닌 직접 손으로 잡아 보았을 때에

도 구분이 잘 안되는 비슷한 특성을 가지고 있다. 이러한 이유

로 파지 후 흔들어 보거나 추가적인 방법을 통해 인식성능을 

올려야 할 것으로 보인다.

4. 결  론

촉각 센서를 활용하여 물체 인식을 하는 방법은 빛이 없는 

상황에서 촉각 센서 만을 부착하여 물체 인식이 가능하고 또

는 비전 기반 방법과 결합하여 인식을 더욱 강건하게 만들 수 

있다.

본 논문에서는 신호적 특성을 잘 추출하는 FFC 연산자를 

활용하여 제한된 상황이 아닌 다양한 힘으로 측정하였을 때에

도 높은 성능을 보이는 모델을 제안하였다. 해당 방법은 학습 

가중치가 적은 작은 모델을 활용하고 있으며, 리소스가 제한

되는 임베디드 제어기에 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 

[Fig. 6] Confusion matrix for 11 object classification

[Fig. 7] Object no. 5 and no. 7 data for  target current 110 mA

[Fig. 8] Object no. 2 and no. 8 data for  target current 110 mA



고속 푸리에 합성곱을 이용한 파지 조건에 강인한 촉각센서 기반 물체 인식 방법   371

 추후 연구로는 촉각 센서와 제안 모델을 기반으로 파지 물

체의 물리적 특성(강성, 형태, 자세)을 인식하는 연구를 진행

하고자 한다.
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