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요  약

본 논문에서는 두 개의 RGB depth 카메라 및 합성곱 신경망(convolutional neural network: CNN)을 이용
한 6축 매니퓰레이터의 파지 동작 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 작업 공간에 위치한 RGB depth
카메라를 통해 물체의 추론 및 위치를 탐색하고, 매니퓰레이터의 말단 장치(end-effector)에 장착된 RGB depth
카메라를 통해 물체를 파악한다. 이후 물체의 회전 각도와 방향을 계산하여 파지 위치를 탐색 및 집기-놓기
(pick-and-place) 동작을 수행한다. 실험 결과 제안하는 알고리즘은 사전에 학습된 사각형의 상자 및 원통형의
물체가 검출되었을 경우 물체의 형상에 따른 파지 동작 및 pick-and-place 동작이 정상적으로 구동되는 것을
확인하였다.

Abstract

In this paper, we propose a gripping algorithm for a 6-axis manipulator using two RGB depth cameras and a 
convolutional neural network (CNN). The proposed algorithm infers and locates an object through an RGB depth 
camera located in the working space, and then grasps the object through an RGB depth camera mounted on the 
manipulator's end-effector. Then, by calculating the rotation angle and direction of the object, a gripping position is 
searched and a pick-and-place operation is performed. As a result of the experiments, the proposed algorithm showed 
that the gripping and pick-and-place motion were normally performed according to the shape of the object when a 
previously learned rectangular box and cylindrical object were detected.
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Ⅰ. 서 론

비주얼 서보잉(Visual servoing)은 로봇의 작업 공
간 또는 매니퓰레이터의 말단 장치(End-effector)에
장착된 비전 센서를 통해 입력된 영상을 처리함으

로써 로봇이 지능화된 동작을 수행할 수 있도록 하

는 기술이다. 비주얼 서보잉 시스템은 크게 위치기
반 비주얼 서보 제어(PBVS, Position-Based Visual 
Servoing)와 영상기반 비주얼 서보잉 제어(IBVS, 
Image-Based Visual Servoing)로 구분할 수 있다

[1][2]. 최근에는 딥러닝을 활용한 비정형 환경에서

PBVS 및 IBVS를 융합한 시스템이 연구되고 있다

[3]. 매니퓰레이터의 비주얼 서보잉 시스템은 카메

라의 종류 및 설치 구성에 따라 단안 카메라를 이

용한 eye-to-hand 및 eye-in-hand[4], 스테레오 카메라
[5]를 이용한 eye-to-hand 및 eye-in-hand, 그리고 이

를 융합한 시스템이 있다[6]. Eye-to-hand 방식의 경
우 카메라는 로봇의 작업 공간에 설치되며 물체 인

식 및 추적 시 카메라의 시야(FOV, Field Of View)
각에 제한을 받는다. Eye-in-hand 방식의 경우 카메

라는 로봇의 말단 장치에 설치되며, 매니퓰레이터의
동작 중에도 물체를 인식 및 추적하기 위해서는 높

은 프레임 속도(FPS, Frames Per Second)의 영상처

리가 필요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해 [7]의
연구에서는 eye-to-hand 및 eye-in-hand 방식을 융합

하여 작업 성능과 정확성을 개선하였다. 
본 논문에서는 두 개의 RGB depth 카메라를 사

용하여, eye-to-hand에서는 합성곱 신경망(CNN, 
Convolutional Neural Network)을 통해 물체를 추론하
고, eye-in-hand에서는 RGB depth 정보를 기반으로

PBVS 및 IBVS를 융합하여 물체의 회전 정도와 방
향을 계산 후 최종적으로 파지 위치를 탐색하는 알

고리즘을 제안한다. 본 논문에서는 pick-and-place 동
작을 구현하기 위해 기존의 연구내용[8]에서 파지

위치 탐색을 위한 영상처리 기법 및 실험 내용을

추가 확장하였다. 
본 논문의 2장에서는 RGB depth 카메라와 비주

얼 서보잉 시스템에 관해 설명하며, 3장에서는 제안
하는 eye-to-hand 및 eye-in-hand 기반 융합 알고리즘
을 설명한다. 이후 4장에서는 본 논문에서 제안하는

다중 RGB depth 카메라 및 딥러닝을 이용한 매니

퓰레이터 동작 제어 알고리즘의 성능에 대해 평가

하고, 5장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구과제에
대해 논한다.

Ⅱ. 비주얼 서보잉

2.1 비주얼 서보잉 시스템

비주얼 서보잉 방식 중 위치기반 비주얼 서보잉

은 로봇의 작업 공간에 설치된 카메라 및 작업 대

상 물체의 상대적인 위치 오차를 계산 후 로봇을

제어하는 방법이며, 물체의 정확한 위치 정보를 획
득하기 위해 카메라의 교정(Calibration)이 이루어져

야 한다. 따라서 카메라의 교정 이후에 오차가 누적
되면 정확성이 낮아지게 된다. 이와 반대로 영상기
반 비주얼 서보잉 방식은 작업 대상 물체를 카메라

영상 평면 중심에 위치하도록 로봇을 제어하므로, 
위치기반 비주얼 서보잉 방법과 달리 상대적으로

교정에 큰 영향을 받지 않는 특징이 있다. 따라서
주로 위치기반 비주얼 서보잉 및 영상 기반 비주얼

서보잉을 융합한 시스템이 사용되고 있다[9][10].

2.2 제안하는 시스템 구성

그림 1은 작업 공간 내 임의의 위치에 놓은 물체
를 추론 및 파지하기 위한 시스템 구성을 나타내며, 
그림 2는 제안하는 시스템 동작 흐름도를 나타낸다. 
그림 1(a)에서 전체 시스템은 6축 수직 다관절 로봇
과 이를 제어하기 위한 제어기, 물체를 추론 및 파
지를 위한 두 개의 RGB depth 카메라, 그리고 영상
처리를 통한 알고리즘 수행 및 로봇 제어기와의 통

신을 위한 단일 보드 컴퓨터(SBC, Single Board 
Computer)로 구성되어 있다. 
그림 1(b)의 eye-to-hand에서 검출된 이미지는

SBC로 전송되며, SBC는 물체를 분류하기 위해

CNN을 사용한 추론과 위치 검출을 수행 후 제어기
와의 TCP/IP 통신을 통해 매니퓰레이터의 말단 장

치를 물체의 상단으로 이동시킨다. 이후 그림 1(c)
의 eye-in-hand에서는 물체의 정확한 파지를 위해 그
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리퍼(Gripper)의 회전 각도 및 회전 방향을 외곽선

탐색 기법을 통해 계산 후 pick-and-place 동작을 수
행한다.

(a)

(b) (c)
그림 1. 시스템 구성

Fig. 1. System configuration, (a) System configuration,
(b) An image from the RGB depth camera #1, (c) An

image from the RGB depth camera #2

그림 2. 시스템 동작 흐름도
Fig. 2. System operation flowchart

Ⅲ. 제안하는 알고리즘

3.1 제안하는 eye-to-hand 알고리즘

본 논문에서 사용된 eye-to-hand 카메라는 그림

1(a) 및 그림 3과 같이 로봇의 작업 공간에 고정되
며, 매니퓰레이터의 역기구학을 위한 월드 좌표계의
기준점이 된다. Eye-to-hand 카메라의 경우 그림 4와
같이 RGB depth 카메라에서 입력된 영상으로부터

작업 대상 물체를 인식 후 관심 영역(ROI, Region 
Of Interest)을 추출한다. 
이를 위해 그림 4(a)에서 파지가 불가능한 영역

의 물체 검출을 사전에 방지하기 위해 깊이 맵

(Depth map)을 사용한 문턱 값(Thresholding) 처리를
통해 4(b)와 같은 영상을 추출한다. 배경이 제거된

그림 4(b)에서 사전에 학습된 물체를 추론하기 위해
합성곱 신경망 YOLOv3 모델을 사용하여 그림 4(c)
와 같이 학습된 물체의 관심 영역을 추출한다. 그림
4(c)까지의 과정을 통해 획득한 물체의 3차원 거리

정보를 획득하기 위해 그림 4(c)에서 검출된 물체의
좌표를 그림 4(d)의 깊이 영상에 적용하여 그림 4(e)
와 같이 물체의 ROI 및 거리 정보를 획득한다.

Eye-to-hand 카메라에서는 그림 4(a)의 영상에서

식 (1)을 적용하여 그림 4(b)와 같이 물체 검출 영

역을 제한함으로써 매니퓰레이터가 이동 불가능한

영역으로의 이동을 방지한다. 여기서 D는 물체와

RGB depth 카메라 사이의 거릿값이며 MinD는 RGB 
depth 카메라의 최소 검출 거리, MaxD는 최대 검출
거리를 나타낸다.

그림 3. Eye-to-hand 카메라 위치
Fig. 3. Position of eye-to-hand camera
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그림 4. Eye-to-hand ROI 검출 과정 예시
Fig. 4. Example of eye-to-hand ROI detection process

Eye-to-hand 카메라에서는 매니퓰레이터의 말단

장치를 물체의 상단부로 이동시키기 위한 x, y축 좌
표 벡터를 계산한다. 이를 위해 그림 4(c) ~ 4(e) 과
정을 통해 검출된 물체의 ROI 및 거릿값을 사용하
며, 식 (2)에서는 y축 좌표 벡터 그리고 식 (3)에서
는 x축 좌표 벡터를 획득한다. 여기서 식 (2)의
stereo_Dscale의 경우 RGB depth 카메라의 깊이 맵

을 거릿값으로 변환하기 위한 상숫값이며, 식 (3)의
, , 

의 경우 그림 4(a) 원본 영상 중

심의 x, y 좌표와 거리 정보, 그리고 , , 


의 경우 그림 4(e)에서 CNN을 통해 획득

한 ROI 중점의 x, y 좌표와 거리 정보이다.

  ≦
 

     (1)

   ×   (2)

                              (3)

 
  

  


3.2 제안하는 eye-in-hand 알고리즘

Eye-in-hand 카메라는 그림 5와 같이 매니퓰레이

터의 그리퍼에 고정되며, 카메라에 인식된 물체를

파지하기 위한 회전 각도를 계산한다. 그림 6 및 7
은 eye-in-hand 카메라로부터 입력된 영상 및 깊이

맵을 사용하여 물체의 윤곽선(Contour)을 검출 후

회전 각을 계산하고, 그리퍼를 회전한 결과를 나타

낸다. 이 과정에서 RGB depth 카메라를 통해 획득

한 depth image를 그림 6(b)와 같이 깊이 값을 RGB 
값으로 표현 후 빛에 의한 간섭 완화 및 바닥과 물

체의 분리를 위해 RGB를 HSV으로 변환한다. 그리
고 Hue 영역과 Value 영역의 정보를 기준으로 문턱
값 처리를 통해 그림 6(c)와 같이 이진화를 수행한
다. 
이진화된 이미지를 기반으로 물체의 회전 각도

및 방향을 계산하기 위한 외곽선을 그림 6(d)와 같
이 탐색하고 검출된 물체의 각 꼭짓점 좌표를 기반

으로 그리퍼 회전 각도를 식 (4)를 통해 계산한다. 
식 (4)에서 box의 가로 index의 경우 그림 6(d)에서
검출된 box의 최소경계 사각형의 꼭짓점 좌표이며, 
꼭짓점의 x축 좌푯값은 가로 index의 0번에 y축 좌
푯값은 가로 index의 1번에 할당된다. 식 (4)에서
box의 세로 index의 경우 가로 index의 1번에 할당

된 y축 좌푯값이 가장 큰 값이 세로 index의 0번에
할당되며 그림 6(d)의 최소경계 사각형 꼭짓점에서

반시계방향 순서대로 할당된다. 

그림 5. Eye-in-hand 카메라 위치
Fig. 5. Position of eye-in-hand camera

그림 6. Eye-in-hand 각도 검출 과정 예시
Fig. 6. Example of eye-in-hand angle detection process
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그림 7. 회전각 및 방향 적용 결과
Fig. 7. Rotation angle and direction application result

즉, 그림 7에서 box[i][j]가 i=0, j=0인 경우 y축 좌
푯값이 가장 큰 위치의 x축 좌푯값이며 i=3, j=1 경
우 i=0의 위치에서 반 시계 방향으로 3번째 순서인
꼭짓점의 y축의 좌푯값이다. 최종적으로 획득한 회

전 각도와 방향을 로봇 제어기로 전송함으로써 매

니퓰레이터는 pick-and-place 동작을 수행한다.

  tan   

                (4)

Ⅳ. 매니퓰레이터 동작 제어 실험 결과

4.1 성능 평가 환경 및 방법

본 논문에서 제안하는 시스템은 영상처리를 위해

OpenCV와 Intel의 RealSense 라이브러리인

librealsense를 사용하였으며 매니퓰레이터는 그림 8
과 같이 ±의 반복 정밀도를 가진 ZEUS 
사의 ZERO(ZRA-0515P)를 사용하였다. 실험에서는
각 물체에 대해 25번의 pick-and-place 실험을 진행

하였으며 표 1은 실험 환경에 사용된 SBC의 H/W 
및 S/W 사양을 나타낸다. 
물체를 추론하여 ROI 기법을 적용하기 위한 네

트워크로는 YOLOv3를 사용하였으며, 학습 모델의

경우 darknet-53 그리고 액티베이션 함수로 leaky 
ReLu를 사용하였다. 그림 9는 YOLOv3 학습 결과로
검출된 영상을 나타내며 본 실험에서는 평행이동

그리퍼에서 파지할 수 있는 박스와 컵으로 실험 대

상을 한정하여 학습 및 실험을 진행하였다. 학습데
이터의 경우 박스와 컵 두 개의 클래스를 각 클래

스당 원본 이미지 100장에서 밝기, 노이즈, 회전, 색
상 변화를 주는 어그멘테이션(Augmentation)을 수행

하였으며 학습 및 검증을 위해 데이터셋을 9:1 비
율로 나눠 진행했다. 

그림 8. 실험 환경
Fig. 8. Experimental environment

표 1. 실험 환경
Table 1. Experimental environment

H/W

CPU 8-Core ARM v8.2 64-Bit CPU,
8 MB L2 + 4 MB L3

GPU
512-Core Volta GPU with tensor
cores

Memory 32 GB 256-Bit LPDDR4x
#1, 2 CAM Intel Realsense D435I
Manipulator 6-DOF ZEUS-ZERO

S/W CNN model YOLOv3

 

그림 9. YOLOv3 검출 결과
Fig. 9. Results of YOLOv3 detection
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학습 결과 2,700회 반복 학습에서 평균손실

0.057%을 나타냈으며 객체 검출 정확도의 경우 박

스에서 99.8% 컵에서 99.64%의 결과를 확인하였다.
Eye-to-hand 카메라에서는 CNN을 사용하여 물체

를 추론 후 위치기반 비주얼 서보잉을 통해 물체의

위치를 계산하였다. 그리고 eye-in-hand 카메라에서
는 영상기반 비주얼 서보잉을 통해 물체의 회전 각

을 계산 후 파지를 수행하였다.

4.2 실험 결과

표 2는 박스 및 컵에 대한 pick-and-place 실험 결
과를 나타내며, 제안하는 eye-to-hand 및 eye-in-hand 
알고리즘의 각 동작 성공률 및 전체 pick-and-place 
동작 성공률을 나타낸다. 실험 결과 로봇의 작업 반
경 내에 물체가 놓일 경우 학습된 물체에 따라

pick-and-place 동작이 정상 수행되는 것을 확인하였
다. 즉, 박스가 검출될 경우 박스의 회전 각을 계산
후 그리퍼를 회전하고, 컵이 검출되면 회전 동작은
수행하지 않고 pick-and-place 동작을 정상 수행하는
것을 확인하였다. 

표 2. Pick-and-place 실험 결과
Table 2. Pick-and-place experimental results

Rotation angle of the object ()
0 30 45 0 30 45

Object
Step

Box experiment
success rate(%)

Cup experiment
success rate(%)

eye-to-hand 100 96 96 100 100 100

eye-in-hand 100 100 100 100 100 100

Total 100 96 96 100 100 100

실험 중 eye-to-hand 알고리즘에서 발생한 한 번

의 파지 실패의 경우 실험에서 사용된 평행이동 그

리퍼의 폭이 최대 7.5cm에서 최소 5.5cm로 이동 반
경이 2cm로 한정되어 가로 폭이 7cm인 박스를 파

지하기 위해 박스 상단부 중점에서부터 그리퍼의

최대 폭 사이의 오차범위 2.5mm 이내의 거릿값 측
정이 요구된다. 하지만 박스가 30˚이상 회전된 상태
에서 RGB depth의 거릿값 측정 시 빛에 의한 표면
반사 및 노이즈로 인해 박스의 상단부의 중점에서

2.5mm 이상 벗어나는 거릿값이 측정된 것으로 분

석된다. 이를 해결하기 위해 향후 최대 폭 및 이동
반경이 더 넓은 그리퍼로 교체 또는 빛에 의한 외

란을 제거하기 위한 알고리즘의 수정 보완으로 성

능 개선이 가능할 것으로 사료된다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 eye-to-hand 카메라에서 합성곱 신
경망을 사용하여 물체를 추론 후 깊이 맵을 통해

물체의 위치를 획득하고, eye-in-hand 카메라에서
RGB 영상 및 깊이 맵을 사용하여 물체의 윤곽선

및 회전 각을 계산 후 최종적인 파지 위치를 탐색

하는 비주얼 서보잉 알고리즘을 제안하였다. 제안하
는 알고리즘은 물체를 인식하기 위한 딥러닝 네트

워크로 YOLOv3를 사용함으로써 물체의 모양에 따

라 서로 다른 파지 동작 수행이 가능하다. 즉, 
eye-in-hand에서는 물체의 모양에 따라 이를 파지하

기 위한 회전 각도를 계산하고 이를 통해 6축 매니
퓰레이터의 말단 장치를 제어함으로써 물체의 모양

에 따른 파지 및 pick-and-place 동작을 수행한다. 
제안하는 알고리즘은 6축 수직 다관절 로봇 및

평행이동 그리퍼를 사용하여 실험을 진행하였으며

그리퍼에서 파지할 수 있는 박스와 컵으로 한정하

여 학습 및 실험을 진행하였다. 실험 결과, 학습된
물체가 검출되었을 때 pick-and-place 동작이 정상

수행되는 것을 확인하였으며, 향후 평행 이동 그리
퍼 이외에 다양한 그리퍼 및 이를 통해 파지 가능

한 대상 물체의 종류를 확대하여 pick-and-place 동
작의 구현 및 모바일 로봇에 적용을 위한 연구를

진행할 계획이다.
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