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1.  론

로 기술이발 되어감에따라다양한산업 장에서로 의역

할이커져가며, 로 을이용한자동화공정역시늘어나는추세이

다. 로 을이용한작업환경은실제조립등의작업을수행하는로

이 심이되며, 해당작업을수행하기 하여필요한부품등을

공 하는시스템이함께하게된다. IT 산업의발달로인하여제품

이 다양화됨에 따라 과거의 컨베이어벨트를이용한공정에서 셀

생산방식이늘어나면서로 에게요구되는작업역시하나의작업

을 하나의로 이반복하는 형태가 아닌 하나의 로 이 복잡하고

다양한공정을수행하여하나의완 한제품을만들수있는기능

이 요구되고 있다. 

셀생산방식의공정에서사용되는로 은기존의벨트방식공

정에서사용되는로 과달리다양한제품에 한유연성있는작

업이가능한기능이요구되고있다. 이러한요구를충족시키기

하여 산업용 로 에 하여 다양한 방면에서의 연구가 진행되고

있다. 기존의산업용로 의구조를새롭게변경하는연구[1] 작

업 효율 증 를 하여 로 에 한 제어 기법 연구뿐만 아니라

셀생산공정작업을수행하는데사용되는다양한부품에 응하

기 한 연구가 수행되고 있다.

일반 인벨트생산방식에서는공정작업수행을 하여벨트를

통해서공 되는부품의 치만을추정하게된다. 하지만셀생산

방식에서는하나의로 이하나의완제품을생산하기 하여다양

한부품을사용하게 되면서 상자와같은 곳에 무더기로쌓여있는
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부품들 에서하나를인식하여사용하는빈-피킹(bin-picking) 기

술이 필요하게 된다.

기존의 빈-피킹 기술은 스테 오 카메라[2,3]나 이 , 외선

음 등을이용한 3D 시각센서등을이용하여물체를인식

하고인식한물체의 치정보를획득하게된다. 이를 해서기존

에 상 인식 기술로 연구되었던 특징 역을 추출하여 물체를

인식하는 방법, CAD 모델을 기반으로 한 물체 치 정보 인식

방법, 물체의외곽선을인식하는방법등을활용하는방법들이제

안되었다. 하지만, 비 을이용한인식의경우에조명등의 향으

로정확한인식이어렵게되며, 많은양의물체가쌓여있는경우에

는 명확한 치 정보인식이어렵게된다. 이를 해결하기 해서

스테 오 카메라와 같은 비 센서와 더불어 이 센서 같은

추가 인 센서를 복수 사용하여 보정을 하지만 이러한 경우에는

높은비용 부담이발생하게되어실제 장에서 용하기어려

운 이 발생한다.

본 논문에서는 기존에 시각을 이용하여 빈-피킹을 하는기술의

정확도 향상을 하여 고가의 부가 인 센서를 사용하는 방법이

아닌새로운방향에서의빈-피킹에 해 근하여인간손과같이

복잡한형태의그리퍼를사용하는작업시에그리퍼의자세데이터

를이용하여빈-피킹 상이되는물체의정보를인식하는방법에

하여제안한다. 이방법은부가 인센서를따로추가할필요없

이 빈-피킹 작업에 사용되는 그리퍼의 데이터를 이용함으로

써 비용 감의 효과를 기 할 수 있다.

본 논문에서 제안하는 방법은 복잡한 데이터를 수집하

여 그리퍼의 지 모델을 생성하고, 생성된 모델을 이용하여

물체를 인식하게 된다. 이를 하여 지 형상 모델 생성을

한 데이터 수집 과정과 수집된 데이터를 이용하여 지 모델을

생성하는 과정이 부가 으로 필요하게 된다. 본 연구에서는 제

안하는 방법을 검증하기 하여 산업용 로 에서 사용되는 그

리퍼들의 근원이라고 볼 수 있으면서 가장 복잡한 형태의 그리

퍼인 인간 손의 데이터를 이용하여 데이터 수집과 검증을

수행하 다.

부터 그리퍼를 이용하여 인간과 같은 자연스러운 지 동

작을 하여 련된 연구[4]가 진행되어왔고 그 에서 인간 손의

지 형상을 모션 캡처로 모방하여 로 그리퍼에 용시키는

것은 매우 효율 인 방법의 한 가지로 연구되어 왔다. 하지만

단순히 인간 손의 데이터를 수집하여 직 사용하기에는 인간

손의 높은 자유도로 인하여 데이터가 방 하여 어려움이 존재한

다. 따라서 바이오로보틱스 HCI 분야에서는 인간 손의 동작

을 효율 으로 분석하고 사용하기 하여 다양한 연구가 진행되

어왔다.

Cutkosky, Jacopo, kamakura 등[5-7]은인간손이물체를 지

할때 나타내는동작들을 효율 으로분석하기 하여인간 손이

나타내는 지형상을 지 상물체의특징과크기, 무게 지

시 사용되는 손가락의 숫자에 따라 분류하는 grasp taxonomy를

정의하 다.

Lin과김병호[8-11]는인간손이가지는복잡한 구조를효율 으

로 리하고사용하기 하여인간손이가지는특징 거동에

하여분석과연구를하 다. Santello[12]는복잡한구조의인간손

의움직임을 PCA를이용하여분석하고효율 으로사용하는방법

의연구를진행하 으며, Heumer 등[13]은인간손의복잡한

움직임을 PCA를이용하여 차원의데이터로변환하여활용하는

연구를 수행하 다. 이 게 연구된 인간 손의 데이터를 이용하여

로 이인간과유사한동작을수행하기 해서Moldenhauer[14]에

의하여 인간의 다양한 동작을 히 모방하여 장 을 활용하는

연구가진행되었다. 한 Iberall[15]은인간이손을이용하여물체

를조작할때나타나는다양한형상의특징을분석하여로 손에

용하는 연구를 하 다.

본논문에서는이러한기술을기반으로하여다 구조의그리

퍼를 사용하여 수행되는 빈-피킹 작업에서 나타나는 그리퍼의

데이터를 이용하여그리퍼의 형상과 지 상물체의 크기를

인식하는 방법을 제안한다.

2. 체 인식법과 이를 한 지 모델 생

2.1 지 모델 생  

본연구에서는다양한복잡한 구조의그리퍼들의가장기본

이된다고볼수있는인간손의 구조데이터 지데이터

를이용하여 지 데이터를 수집하여모델을 생성하고물체 인식

알고리즘에 한 검증을 수행한다.

물체 인식 알고리즘의 검증을 하여 사용될 인간 손은 총 다

섯 개의 손가락으로 이루어져 있으면, 엄지손가락은 손바닥 외

부로 MCP(meta carpo phalangeal, 수지 )와 IP(inter 

phalangeal), 두개의 에다섯개의자유도가존재하며, 엄지

를 제외한 나머지 손가락은 MCP(meta carpo phalangeal, 수

지 ), PIP(proximal inter phalangeal, 근 지 ), DIP(distal 

inter phalangeal, 원 지 )의 세 개의 에 네 개의자유도를

가지고 있다. 손가락의 PIP, DIP, MCP, IP 은 flexion  

motion을나타내며, MCP와 IP 의경우에는 flexion motion

에더불어 abduction-adduction motion의움직임을동시에나타

낸다.

Fig. 1과 Fig. 2는 인간 손가락에서 나타나는 flexion 동작과

abudtion-adduction 동작을 보여주며, Fig. 3은 각 의 이름

과 치를나타낸다. 본연구에서는인간손가락의동작을분석하
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여 모델을만들고 빈-피킹 작업을 한 물체 인식에활용하기

하여인간손가락의구조를로 D-H 라미터로재구성하여데

이터 분석에사용하 다. Table 1과 Table 2는각손가락과 손바

닥이 연결되는 부분을 기 으로 정의한 D-H 라미터를 보여주

며 Fig. 4는 이를 기반으로 표 한 인간 손가락의 구조를

보여 다.

Fig. 1 Flexion motion in finger

Fig. 2 Abduction-adduction motion in finger

Fig. 3 Joints structure in human hand

Table 1 Denavit-Hartenberg parameters in the kinematic chain 

of thumb

a

(m)

a
(rad)

d

(m)

θ
(m)

1 0  0 0

2  0 0 

3 0  0 0

4  0 0 0

5  0 0 0

Table 2 Denavit-Hartenberg parameters in the kinematic chain 

of other finger (index-little finger)

a

(m)

a
(rad)

d

(m)

θ
(m)

1 0  0 

2  0 0 0

3  0 0 0

4  0 0 0

Fig. 4 The kinematic structure of human hand. The thumb 

consists of five revolute joints, and each of the other 

fingers consists of four revolute joints. The relative 

movements of phalanges are mathematically described 

by the moving coordinate frames. 
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2.2 지 모델 수집 상의 동작 특  

본 논문에서는 복잡한 형상의 표라고 할 수 있는 인간 손의

데이터를수집하여 지모델을수집하고본연구에서제안한물체

인식알고리즘에 한검증을수행하 다. 지형상을이용한물

체 인식을 해서는 먼 지 형상 인식에 사용될 지 모델의

생성이우선시된다. 인간손의동작데이터를이용하여 지모델

을생성할경우에인간손의지나친복잡성으로인하여높은비용

과더불어복잡한데이터의수집에어려움이발생한다. 따라서본

연구에서는인간손의데이터수집의효율성을높이기 하여인간

손이 가지는 동작 특성을 이해하는 과정을 진행하 다.

인간 지동작의 이해를 하여 지 동작을 분석하기에 인간

손가락 운동에 하여분석하고이해를하는과정이필요하

다. 인간손가락은근육모터의구조 구조에의하여모든

들이독립 으로움직이지못하며움직임에제한이존재하게

된다. 이러한인간손의움직임을분석하기 하여데이터 러

를사용하여인간손가락의움직임을수치화하 는데, 본연구에

서사용한 데이터 러 는 Fig. 5에서보이는 것처럼모든

의움직임을측정할수있는센서가존재하는것이아니라 14개의

센서만이 존재한다. 

따라서자연스러운 인간 손의움직임을 표 하기 하여 14개

의센서에서얻은 데이터와인간손의 이가지는구속조

건들을 이용하여 나머지 손가락의 데이터를 추정하는 과정

이필요하게된다. 이러한인간손이가지는 간의구속조건과

제한조건에 하여다양한 연구가진행되어 왔다. 본연구에서는

Lin[9]과 Ninomiya[10]가연구한인간손이 가지는움직임의특징

을활용하여다음과같은인간 손가락의움직임의제한을생성하

여 인간 손가락의 데이터를 수집하 다.

가. 움직임의한계(joint limit): 각 손가락이가지는 움직

일 수 있는 한계로 F는 flexion motion을 AA는 abduction-  

adduction motion을 의미한다.

≤≤

≤≤

≤≤

≤≤ (1)

나. DIP & PIP의집합 거동: 외력이없는경우원 지

과근 지 이 일정한 비율로동시에움직이게 되는 형상을

의미하며, 두 의 움직임은 다음과 같은 계가 성립된다.

  


 (2)

다. 엄지를 제외한 나머지 네 손가락의 abduction-adduction 

motion의 심 : 엄지를제외한나머지네손가락에서의MCP 

의 움직임을 표 할 때 지를 기 으로 수치 으로 표 하게

되며따라서 지의 abduction-adduction motion은존재하지않

는 것으로 가정을 한다.

  (3)

라. 엄지손가락의 : 인간 손의 엄지손가락  

    는 다섯 개의 로이루어져있다. 이러한인간

손의 엄지손가락 을 데이터 러 에서 얻어지는   

세개의 센서값을식 (4)를이용하여엄지손가락의움직임을표

한다.

 

 

 



  




  (4)

여기에서 은데이터 러 의 n번째센서에서측정한값을의미

하며 
은 손가락 값을 의미한다.

마. 엄지를제외한나머지손가락MCP 의 flexion motion

에서의 이 가지는 동 인 움직임의 한계(dynamic joint 

limit): 인간 손가락 은 모든 들이 독립 으로 움직이지

않고주변의 의움직임에따라종속 으로움직이게된다. 이

러한인간손가락의 움직임을자연스러우면서도효과 으로

표 하기 해데이터 러 를통하여측정된 재의값을이용하

여엄지손가락을제외한나머지손가락의MCP 의 움직

임의 한계를 동 으로 정의한다.

Fig. 5 5DT 14-Ultra, Fifth Dimension Technology Co. (left) and 

Placement of 14 sensors in the data glove (right)
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 min

  
 


 max

  
  (5)


 

min
  

  
 


 

max
  

  
  (6)


 

min
  

  
 


 

max
  

  
  (7)


 min

  
 


 max

  
  (8)

여기서, 
 은MCP 의 abduction-adduction motion을의미

하며, 
 은 MCP 의 flexion motion을 나타낸다. 와

은첫번째제한조건에서정의한 움직임제한값이며, 

와 은 재각MCP 의 flexion motion의움직임

에따라변화하는각 들의동 인움직임한계(dynamic joint 

limit)를 의미한다.

바. 엄지를 제외한 나머지 손가락 MCP 의 abduc- 

tion-adduction motion; MCP 의 abduction-adduction 

motion 역시 flexion motion과마찬가지로각 이동 인움직

임의 한계를 가진다. 이 때 의 동 인 움직임의 한계 값은

MCP 이가지는 flexion motion의값에따라그동 움직임

의 한계 값이 다음과 같이 정의가 된다.


 ∙

 




 



 (9)

그리고엄지를제외한네손가락의 abduction-adduction 움직임

은 총 네 곳인데 데이터 러 를 통하여 얻는 값은   의

세 개의 값을 얻게 된다. 이를 이용하여 네 손가락의 abduction-  

adduction motion을 표 하기 하여 앞서 세 번째 인간손가락

의구속조건에정의한 로 지의움직임없다고보고네손

가락의 abduction-adduction motion을 다음과 같이 정의한다.


 


 


 


  (10)

에서 정리한 인간 손가락의 여섯 가지 제한조건을 이용하여

다음과같은벡터형태로 각손가락의 값을얻을수있으며, 

이를 통하여 14개의 센서만을 이용하여도 인간 손의 자연스러운

움직임을 표 할 수 있는 것을 확인할 수 있다.

      

  
  

   

   
   

  
  

   

  
  

    (11)

2.3 지 데이  수집 및 모델 생

본 연구에서는 지 모델 생성 물체 인식 실험을 한 인간

손의 지시손가락형상데이터를수치 으로얻기 하여 5DT 

(Fifth Dimension Technologies)사에서제작된 5DT Data Glove 

14 Ultra 모델을 사용하 다 (Fig. 5 참조). 본 연구에서 사용된

데이터 러 는 Fig. 5에서나타나는것과같이총 14개의 optic 

sensor가부착되어있으며 12-bit A/D를통하여인간 움직임

데이터를수집하게된다. 데이터 러 에장착되어있는센서의개

수는실제인간손가락이가지는자유도에비해 은양이지만앞

서분석하 던인간 손이 나타내는형상의특징을이용하게 되면

14개의센서만으로도충분히사용가능한데이터를수집할수있다. 

Fig. 5에나타나는검은색원은손가락의 flexion motion을측정

하는 센서가 부착된 부분이며, 흰색 원은 손가락의 abduction-  

adduction motion을 측정하는 센서가 부착된 부분이다.

본연구에서는실제로 의움직임이아닌인간의움직임을데이

터화하여 지 모델을 생성하고, 지된 물체를 인식하는 방법을

검증하는만큼데이터 러 의불확실성을고려하여다양한인간

의 지형상데이터를수집하 다. 데이터를수집하기에앞서인

간손의 지형상을 Fig. 6과같은 taxonomy를정의하여분류하

고 taxonomy 내에서 precision grasp에해당하는 지형상에

한 데이터만을 수집하 다.

인간손의 지형상데이터를 하여총 29명이인간손의 지

형상데이터수집실험에참가를하 다. 실험참가자는남성 20명

여성 9명이며모두 20 성인으로이루어져있으며모든참가자는

오른손을이용하여 지형상수집실험에참가하 다. 29명의실

험참가자는손의크기에따라서세개의그룹으로나 었으며, 각

그룹은 손이 작은 사람이 5명(남자 0명, 여자 5명), 간 크기의

손을가진사람이 20명(남자 16명, 여자 4명) 그리고손이큰사람
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이 4명(남자 4명, 여자 0명)으로이루어져있다. 실험진행 실험

에사용되는 지형상들에 해간략한설명을통하여수행한

지형상에 해 달을하 다. Fig. 7은실제실험데이터를수집

하는 데 사용된 실험 환경을 보여 다.

다양한 지에 한 지 형상 데이터를 수집하기 하여 Fig. 

8에나타난총 8개의물체를사용하 다. 각물체는지름이약 2~9 

cm까지서로다른크기를가진실린더형태의물체를이용하 다. 

물체는특별히제작된물체가아닌볼펜, 속 , 라스틱통, 음

료수캔, 커피보 통, 박스테이 등의일반 인물체를사용하

다. 정확한데이터측정을 하여실험참가자의 지형상데이터

를수집하기 에데이터 러 를착용한상태에서 calibration과

정을 거친 후 손가락을 자유롭게 움직여 시뮬 이터를 통하여

calibration이잘되었는지확인후에 지형상데이터수집을시작

하 다. 데이터수집은손으로 상물체를쥐었을경우의자세데

이터들을수집하 으며반복으로인한효과를최소한으로 이기

하여지름이가장작은물체부터가장큰물체까지를 1회씩 지

하며데이터를수집하 으며이과정을총 10회반복하 다. 한

본연구에서데이터를수집하여분석하고자하는 지형상이여섯

가지이므로앞선과정을 지형상별로반복하 다. 지형상별

실험진행순서는특별히순서를고정하지않고임의의순서로진

행을하 다. 이를통하여실험참가자 1인에 하여각 지형상

별로 80개씩여섯가지 지형상에 한 지형상데이터를수집

하 다. 이 게획득된인간손의 데이터는하나의벡터로써

다음 식처럼 표 할 수 있다.

 
 (12)

식에서 d는측정한 의데이터의숫자이다. 이는 의

데이터를 측정하기 하여 사용한 센서의 특성이나 설정한 환경

에따라서변하게된다. 본연구에사용한데이터 러 는 14개

의센서를가지고있다. 이와같이데이터 러 를이용하여 지

형상을분석을하 고, 서로다른크기의물체를 지할때의데이

터들을앞서정의한 grasp taxonomy의 자세별로반복하여데이

터를수집한다. 각 taxonomy별로수집한 지시의손가락

데이터는식 (13)을이용하여평균을구하여수집된각데이터들

에서 평균값을 뺀 차이 값을 이용하여 손가락 움직임의 특성을

분석한다. 





 


 (13)

이 때 각 평균값은 간 정도 크기의 물체를 지하는 자세를

나타내게된다. 와같은식에의하여처리된 지데이터를행렬

형태로 나타내면  ×형태의 세로로 긴 형태의 행렬 B를 얻을

수 있다. 이 게 얻은 지 데이터를 다음 식을 통하여  ×의

정방행렬로축소하여새로운행렬 C를구한후 PCA 방법을사용

하여 기 벡터와 기 값을 찾게 된다.

   (14)

행렬 C의랭크는행렬 C를이루는데이터의특성상 가되므로

진행한실험에서는 14개의기 벡터를구할수있다. 이 첫번째

Fig. 6 Redefine grasp taxonomy for this research

Fig. 7 Experimental setup. An object to be grasped is placed 40 

cm front of the table. The participant wears the data 

glove connected to a PC. The screen displays the grip 

posture at the current moment.

Fig. 8 Cylindrical objects used in the experiments. The diameters 

of mundane objects varied from 2.18 cm to 9.01 cm.
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기 벡터는 상이된 지형상의특성을가장잘나타내는기

벡터이며 두번째기 벡터는 두번째로 잘나타내는 기 벡터이

다. Santello[12]는첫번째기 벡터만으로도 80%를두번째기

벡터까지사용하면 87%의손의자세를복원할수있다고검증하

다. 따라서 다음 식에 의하여 인간 손의 지 자세를 재구성할

수 있다.

 


 









 (15)

식에서 는 번째기 벡터값을나타내며 는 지 상물체

의 크기에 해 기 벡터별 선형 계를 가지는상수를의미한

다. 는 지합성을 하여사용하는기 벡터의숫자를의미한다. 

분석된 인간 손의 여섯 가지 지 형상의 기 벡터들은 다음

Table 3과 같은 weight를 가진다.

Spherical, tripod, pinch의세가지 지형상은첫번째의가장

큰 weight를가지는기 벡터가 지 상물체의크기와선형

인 계를 가지며, 나머지 mini-pinch, tri-pinch, quad-pinch 세

가지 지형상의경우에는두번째기 벡터가 지 상물체의

크기와선형 인 계를가지며첫번째기 벡터는 지에사용하

지않는손가락들의자세를결정하게된다. 지형상합성시에는

지합성계수()의변화에의하여 지형상크기가결정되게되

며, 각 지형상별 지합성계수의변화에따른자세변화는 Figs. 

9-10과 같이 나타나게 된다.

이와같은방법을통하여생성된기 인 지자세들이 타당

한지를검증하고활용하기 하여각 taxonomy별기 지자

세를이용하여반복수집된 지형상데이터들을 PCA 공간상에

서 표 한다. 이때 PCA 공간상에서의 지 형상 데이터들을

Gaussian model을이용하여하나의 지형상에 하여그 심

이 되는 형상 데이터를 찾는다. 본 연구 에서는 정의한 grasp 

taxonomy 에서 precision grasp에해당되는여섯가지자세에

하여 의 과정을 거쳐 데이터 수집을 하 고, Fig. 11과 같이

각 지 형상별 PCA 공간에서의 데이터를 얻었다. 이 게 얻은

지공간에서의 Gaussian 역은각 지형상별작업 역을보

여주고 있다. 이것은 지 형상을 분석하기 하여 정의한 grasp 

taxonomy가각 지형상별로하나의주성분벡터에의하여주로

이루어짐을확인할수있다. 한이는 지형상이일정하게되면

물체의 크기가 다르더라도 지 형상이 유사함을 나타낸다고 볼

수 있다.

2.4 지 모델  이용한 지 상 체 인식

지형상의분석과합성을 하여생성한 PCA 공간상의 차

원의 지 형상 데이터를 생성하 다. 본 연구에서는 지 형상

합성뿐만아니라어떠한 지형상에 한 데이터가주어졌

을경우에 지형상을인식을 하여앞서생성된 차원의 지

형상데이터들을이용하여 공간상에서의 지모델을생성하

다. 차원의공간에서각 taxonomy별로서로다른 PCA 공간

에 Gaussian 형태로존재하는 지형상데이터들을이용하여생

성한 하나의 공간에서의 지 모델은 Gaussian mixture 

model 형태를 띠게 된다. 

공간에서의 GMM 형태의 지모델은 taxonomy별로하

나의그룹을 이루게되며, 본연구에서는 각 taxonomy별로동일

한양의데이터를 수집하 으므로각그룹은 동일한가 치를가

지게된다. Gaussian group을이루며각 group은 체 Gaussian 

Grip type PC 1 (%) PC 2 (%) PC 3 (%) PC 4 (%)

Spherical 99.47 0.10 0.08 0.07

Tripod 96.16 0.78 0.76 0.74

Pinch 98.75 0.23 0.22 0.18

Quad-pinch 89.28 10.59 0.06 0.01

Tri-pinch 94.95 4.50 0.05 0.04

Mini-pinch 95.77 4.10 0.02 0.02

Table 3 Variances accounted for (VAFs) of the first four PCs 

are shown for each precision grip. The first three grips 

(spherical, tripod, pinch) were sufficiently described 

only by single PC, and the last three grips (quad-pinch, 

tri-pinch, mini-pinch) by two PCs

(a) Spherical

(b) Tripod

(c) Pinch

Fig. 9 Hand postures associated with the significant PCs in the 

precision grips of first kind: (a) spherical, (b) tripod, (c) 

pinch
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mixture model에서의가 치를가지게된다. 이러한 공간상

에서의 지 모델을 이용하여 알 수 없는 지 형상이 주어졌을

경우에 식 (16)을 활용하여 지 형상을 인식하게 된다.

 det









 

(16)

식에서 는 주어진 알 수 없는 지 형상 데이터 가 번째

지 형상에 속하는 확률 값을 나타낸다. 는 번째 지 형상

모델의 covariance를 나타내며, 는 번째 지 형상 모델의

mean 값을 의미한다. 

  지형상이추정되면해당되는 지형상의 차원 지 모델

데이터를알수있게되고, 이를다음식에이용하게되면 지형

상을 추정하는데 사용되는 상수 를 추정할 수 있게 된다.

 



 









 (17)

추정된상수 는 지 상물체와의선형 계를가지게되므

로추정된 를통하여 재 지된물체의크기를추정할수있게

된다. 

3. 실 험

3.1 지 모델  이용한 지 상 체 인식

임의의물체에 하여 지시나타나는 데이터가주어졌을

경우에 제안한 방법을 이용하여 주어진 지 형상 인식 상

물체의 라미터추정에 한실험을수행하 다. 실험은먼 제

안한방법의타당성검증을 하여데이터수집에사용된표 인

형태의 물체를이용한실험을진행한후에일반 인 물체에 한

실험을 진행하 다. 

3.2 실린더 태의 체를 이용한 실험

지형상을추정을 하여먼 5.2 cm의지름을가지는실린

더 형태의 물체를 pinch 형태로 지했을 경우의 지 데이터가

주어졌을 때 지 형상을 추정하 다. Table 4는 5.2 cm 실린더

형물체의 지형상에 하여 지형상추정을한확률값을보여

다. pinch 지의확률이 0.7683으로가장높은확률을나타내

는 것을 확인할 수 있다.

지 상 물체의크기를추정을검증하기 한실험을 하여

5.2 cm, 6.5 cm, 10 cm의세가지실린더형태의물체를본연구

에서사용한여섯가지 지형상으로 지했을때의자세데이터

를이용하여 지 상물체의크기를추정하 다. Table 5는 지

(a) Mini-pinch

(b) Tri-pinch

(c) Quad-pinch

Fig. 10 Hand postures associated with the significant PCs in the 

precision grips of second kind: (a) mini-pinch, (b) 

tri-pinch, (c) quad-pinch

Fig. 11 Covariance data of grasp posture in PCA space
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상물체의크기를추정한결과들의평균값을보여주고있다. 

결과를 보면 실제물체와 큰 차이가 나지않는 추정 결과를 얻을

수있는것을확인할수있으며, 본연구를통하여제안한방법이

타당성이 있음을 확인할 수 있다.

3.3 일반 인 체를 이용한 지 상 추  실험

Fig. 12는문구 이나마트에서 매하는일반 인물체들이다. 

(a)~(d)의물체는 spherical 형태의물체로서로다른지름을가지

고있으며, circular 형태의 지형상에 하여 지형상추정에

이용하 다. (e)의물체는직육면체에가까운형태로 prismatic 형

태의 지 형상에 해서 지 형상 추정 실험을 진행하 으며, 

(f)~(l)의물체는 circular 형태의 지와 prismatic 형태의 지양

쪽 모두에 하여 추정 실험을 진행하 다.

Fig. 13은 Fig. 12의 (a)~(d)의공형태의물체에 하여각물체

별로 tripod와 spherical 형태의 두 가지 지 형상으로 지 한

데이터가 주어졌을경우이를 이용하여 지형상추정을수행한

결과이다. 테니스공의경우 tripod 형태의 지를한 지데이터

를 이용하여 지형상을 추정할 경우 여섯 가지 지 형상 에

tripod로 추정되는 확률이 약 0.8가량 되며, spherical로 지 한

데이터가주어졌을경우에는 0.7의확률로 spherical 지형상으

로 추정을 하고 있다. 

Fig. 14는 Fig. 12(e)의자동차물체를 4가지 prismatic 형태의

지를 했을 때 추정 결과를 보여주고 있다. 자동차 물체를

tri-pinch 형태로 지를 했을 경우 0.8의 정확도로 지 형상을

인식하고있으며 quad-pinch로 지한데이터를이용하여추정을

했을 경우에도 0.8이상의 정확도를 보여주고 있다. 

Fig. 15는 Fig. 12의 (f)~(l)까지의 물체에 하여 6가지 모든

grasp를한데이터가주어졌을경우각 taxonomy별로인식이되

Probability

Pinch 0.0000

Tripod 0.0000

Spherical 0.0005

Mini-pinch 0.7683

Tri-pinch 0.0000

Quad-pinch 0.2312

Table 4 Grasp posture identification using cylinder type objects

Fig. 12 General objects for identification

Fig. 13 Result of grasp posture (ball type objects)

Fig. 14 Result of grasp posture (toy car)

Fig. 15 Result of grasp identification (Etc)
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는 확률 값을 표 한 것이다. 물체의 크기 추정의 경우에는 인간

손을통하여실험을하여데이터의편차로인하여오차가발생하지

만 본 논문에서 제안하는 방법이 충분히 물체 인식과 물체 크기

인식이 가능함을 알 수 있다. 

4. 결 론

본논문에서는빈-피킹작업시에그리퍼의 데이터를이용

하여그리퍼의자세 지된 상물체의크기를추정하는방법

에 하여제안하고검증하 다. 본연구에서제안한방법은빈-피

킹에서 지자세와물체크기를동시에추정이가능하다. 지자

세를추정하는 알고리즘은 빈-피킹 작업에서 그리퍼가 작업 상

물체를 정상 으로 지를 하 는지를 단할 수 있다. 부분의

비 기반의외부센서들은그리퍼가물체를 지하기 에물체를

인식하고 그리퍼가물체를 지하게 되면 더이상 지된물체에

한정보를획득할수없게된다. 하지만본논문에서제안한방법

은 재 지를 수행한 그리퍼의자세데이터를 이용하여 지된

형상을 단하고이를통하여 재물체가정상 으로 지가되었

는지를 단하는것이가능하며, 지된물체의크기정보를추정

함으로써 재 지된물체가 지 상물체가맞는지해당물체

를 어떻게 조작을 할지 단하는 기반이 된다.

본논문에서제안한빈-피킹의성능향상을 한방법은단순히

상물체추정뿐만아니라복잡한형태의 구조를가진로

그리퍼를 손쉽게 제어하는 방법론으로 확장 가능성이 있다. 향후

추가 인 연구를 통하여 로 그리퍼의 손쉬운 제어기법에 한

방법론을 정립할 정이다. 더불어 연구를 확장하게 되면 단순한

그리퍼뿐만아니라 재복잡한수학 연산을통하여제어를수행

하는로 의 반 인제어를좀더손쉽게수행하는부분에활용

이 가능할 것이다.

후 

이 연구는 국가연구개발사업의 지원으로 진행되었습니다.
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