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Abstract: The performance gap between simulated and real-world robots, known as the Sim-to-real gap, remains a critical challenge 

in robotics. While methods such as system identification and domain randomization address time-invariant mechanical parameters, 

they often overlook the significant performance degradation caused by actuator overheating during prolonged operation. High-current 

usage in modern QDD (Quasi-Direct Drive) actuators generates Joule heating, reducing motor torque constant and exacerbating the 

Sim-to-real gap. This study proposes a method to bridge this gap by integrating an LPTN (Lumped Parameter Thermal Network) model 

directly into the Isaac Gym physics simulation loop. The model estimates the real-time rotor temperature, computes torque constant 

degradation, and applies the resulting torque loss within the simulator's physics engine. The proposed simulation with thermal network 

model is validated against a baseline simulation without it and a real 1-DoF robotic testbed under identical long-duration sinusoidal 

inputs. Experimental results demonstrate that the proposed simulation incorporating the thermal model accurately reproduces the 

performance degradation observed in the real system with a temperature RMSE of less than 3.79 °C and a 29.1% relative error in final 

amplitude decay, which the baseline simulation fails to capture. 
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I. 서론 

 

최근 로봇 공학 분야에서는 복잡하고 동적인 작업을 수행

하기 위한 제어 패러다임으로 강화학습(reinforcement learning)이 

활발히 도입되고 있다[1,2]. 강화학습은 에이전트가 환경과의 

수많은 상호작용을 통해 최적의 행동 정책을 학습하는 프레임

워크를 제공한다[3]. 하지만 최적의 정책을 수렴시키기 위하여 

방대한 양의 데이터를 요구하며[3], 실제 로봇 하드웨어를 이

용한 데이터 수집은 시간, 비용, 그리고 안전 상의 문제가 존

재한다. 이러한 이유로 현대의 로봇 강화학습은 GPU 가속을 

지원하는 고속 물리 시뮬레이터에 크게 의존하고 있다[4,5]. 

그러나 시뮬레이션 환경에 대한 높은 의존도는 Sim-to-real 

격차라는 고질적인 문제를 야기한다[6]. 이는 시뮬레이션의 

물리 엔진이 실제 환경의 복잡한 동역학을 완벽히 모사하지 

못하여, 가상 환경에서 성공적으로 학습된 정책이 실제 로봇

에서는 성능 저하를 일으키는 현상을 의미한다[7]. 이러한 격

차를 해소하기 위해 도메인 무작위화(domain randomization)[8] 

혹은 시스템 식별(system identification)[9]과 같은 기법들이 널

리 사용되어 왔다. 이와 더불어, Sim-to-real 격차를 하드웨어 

설계 단계에서부터 본질적으로 줄이려는 접근법도 주목받고 

있다. 예를 들어, 낮은 기어비를 가진 QDD (Quasi-Direct Drive) 

구동기[10]는 백래시(backlash)와 마찰을 최소화하여 시뮬레이

션과의 동역학적 유사성을 높인다.  

하지만 QDD와 같이 기어비가 낮은 구동 시스템은 충분한

출력 토크를 확보하기 위해 필연적으로 높은 전류를 요구한

다. 높은 전류는 구동기 권선에서 줄 발열(Joule heating)을 야

기하며, 이는 로봇이 장시간 임무를 수행할 때 발열로 인해 

구동기의 성능이 저하되어[11] Sim-to-real 격차가 증가하는 문

제로 이어진다. 이러한 시변 특성은 기존의 Sim-to-real 접근

법에서 잘 다루어지지 않았다. 시스템 식별 관련 연구의 경

우, 주로 시간에 따라 변하지 않는 기계적 파라미터의 식별

에 초점을 맞추어 왔다[9]. 시변 특성을 반영하는 선행 연구

는 주로 복잡한 마찰 모델을 시뮬레이션 환경에 반영하는 데 

중점을 두고 있어, 구동기의 여러 종류와 특성에 따라 마찰 

모델의 강건성이 보장되기 어렵다는 한계가 있다[12]. 구동기

의 온도를 예측하는 연구는 진행되고 있으나 이를 시뮬레이

션 환경에까지 반영한 연구는 찾아보기 어렵다[13]. 
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로봇 구동기는 작동 시 발생하는 줄 발열로 인해 필연적으

로 내부 온도가 상승한다. 이는 영구자석의 자속 밀도를 교

란시켜 토크 상수를 감소시키는 직접적인 원인이 된다. 실제 

BLDC 모터의 경우, 온도가 100 ℃ 상승하면 토크 상수가 10% 

이상 감소하며[14], 이는 동일한 전류 입력에 대해 실제 출력 

토크가 그만큼 약해짐을 의미한다. 기존의 시뮬레이션 환경

에서는 토크 상수를 고정된 값으로 취급하여, 장시간 구동 

시 발생하는 이러한 예측 가능한 성능 저하를 모사하지 못한

다. 이는 강화학습 정책이 실제 환경에서 예기치 않은 추종 

오차나 불안정성을 겪게 만드는 Sim-to-real 격차의 핵심 원인

이다. 

따라서 본 연구의 목표는 이러한 구동기의 발열로 인한 성

능 저하 현상을 물리 법칙에 기반하여 모델링하고, 이를 시

뮬레이션 환경에 통합하여 Sim-to-real 격차를 해소하는 것이

다. 이를 위해, 계산 효율성과 정확성의 균형을 맞춘 LPTN 

(Lumped Parameter Thermal Network) 모델을 도입한다[15]. 

LPTN 모델은 외부 온도와 입력 전류를 바탕으로, 영구자석

이 위치한 회전자의 온도를 실시간으로 추정하는 상태 추정

기 역할을 수행한다. 

본 논문에서는 LPTN을 통해 추정된 회전자 온도를 사전

에 식별된 선형 관계식에 대입하여 토크 상수 감소율을 실시

간으로 계산하고, 이를 시뮬레이션 루프에 반영하는 방법을 

제안한다. 또한 이를 기존의 시뮬레이션 환경 및 실제 로봇 

시스템과 비교하여 제안하는 방법론의 유효성을 검증한다. 

각 환경에서 동일한 장시간 구동 실험을 수행한 후, 시간에 

따른 온도 상승 곡선과 위치 진폭 감쇠 패턴을 비교 분석하

여, 시뮬레이션에 구현된 모델이 실제 구동기의 성능 저하 

현상을 얼마나 정확하게 모사하는지 정량적으로 입증한다. 

선행 연구[15]에서는 구동기의 열 모델을 기반으로 실제 하

드웨어 제어기 내에서 성능 저하를 보상하는 데 초점을 맞추

었다면 본 연구에서는 열 모델을 물리 시뮬레이터 내에 반영

하는 방법론을 제안한다. 이를 통해, 열적 동특성이 반영되어 

실제와 유사한 성능 저하가 존재하는 고충실도 환경을 구축

할 수 있으며, 추후 이러한 환경에서의 정책 학습을 가능하

게 하여 Sim-to-real 정합성을 높이는데 기여하고자 한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 LPTN 기반의 열 

모델과 이를 시뮬레이션 루프에 통합하는 방법론을 설명한

다. III장에서는 열 모델 파라미터의 식별 과정과 결과를 기술

한다. IV장에서는 실제 환경과 시뮬레이션 환경에서의 비교 

실험 결과를 제시하여 제안된 방법론의 강건성과 유효성을 

검증한다. 또한, 관측된 오차를 정량적으로 분석하고 열 모델 

식별 기법의 타당성 및 확장 방안에 대해 고찰한다. 마지막

으로 V장에서는 연구의 결론과 향후 과제를 논의한다. 

 

II. 구동기 열 모델 및 시뮬레이션 방법론 
 
제안하는 시뮬레이션 환경은 구동기의 발열로 인한 성능 

저하를 실시간으로 모사한다. 이를 위한 방법론은 크게 두 

부분으로 구성된다. 첫째로는 구동기 내부의 열 전달 및 토

크 상수 감소 현상을 물리적으로 모델링하는 구동기 열 모델

링이며, 둘째로는 열 모델을 시뮬레이션 루프에 통합하여 토

크 저하를 반영하는 시뮬레이션 통합 방법론이다. 

 
(a)  (b) 

그림 1. (a) LPTN의 노드 선정. (b) LPTN. 

Fig. 1. (a) Node selection of LPTN and (b) LPTN. 

 

1. 구동기 열 모델링 

구동기의 온도 분포를 정밀하게 예측하는 방법으로는 유

한요소법이 있으나 [16], 이는 실시간 시뮬레이션에 적용하기

에는 계산 비용이 매우 높다. 연구의 목표인 실시간 토크 상

수 추정을 위해서는 계산 효율성과 물리적 정확성 간의 균형

이 필요하다. 이에 선행 연구[15]에서 유효성이 검증된 LPTN 

모델을 기반으로 하여 온도 예측을 진행한다.  LPTN은 구동

기 내부의 복잡한 3차원 열 전달 경로를 주요 부품별 노드로 

단순화하고, 각 노드 간의 상호작용을 열저항과 열용량의 네

트워크로 모델링하는 방식이다. 

그림 1. (a)와 같이 구동기의 핵심 부품을 5개의 노드, 즉 

고정자, 회전자, 측면 하우징, 전면 하우징, 기어로 구분하였

다. 5개의 노드로 구성한 LPTN은 그림 1. (b)와 같다. 아래 첨

자 𝑠, 𝑟, ℎ𝑠, ℎ𝑓, 𝑔, 𝑎는 각각 고정자, 회전자, 측면 하우징, 전

면 하우징, 기어, 주변을 의미한다.  𝑇는 각 노드의 온도이고 

𝐶는 각 노드의 열용량을, 𝑅은 노드 간의 열저항을 나타낸다. 

시스템의 주요 열원은 고정자 권선에서 발생하는 줄 발열 𝑃𝑠

로 가정한다. 실제 구동기에는 입력 전류 주파수와 관련된 

철손(iron loss)도 존재하지만, 본 연구가 초점을 맞추는 고전

류 환경에서는 전류의 제곱에 비례하는 줄 발열이 철손 대비 

지배적이라는 선행 연구[15]에 근거하여, 열 모델에서는 철손 

항을 제외하고 줄 발열만을 주요 열원으로 고려한다. 열 네

트워크의 동특성은 식 (1)과 같이 이산 시간 상태 공간 방정

식으로 나타낼 수 있다. 

 

[
 
 
 
 
 
𝑇𝑠(𝑘 + 1)
𝑇𝑟(𝑘 + 1)
𝑇ℎ𝑠(𝑘 + 1)
𝑇ℎ𝑓(𝑘 + 1)

𝑇𝑔(𝑘 + 1) ]
 
 
 
 
 

= 𝐅

[
 
 
 
 
 
𝑇𝑠(𝑘)
𝑇𝑟(𝑘)
𝑇ℎ𝑠(𝑘)
𝑇ℎ𝑓(𝑘)

𝑇𝑔(𝑘) ]
 
 
 
 
 

+ 𝐆𝑖2(𝑘) +  𝐖𝑇𝑎 . (1) 

[𝑇𝑠 𝑇𝑟  𝑇ℎ𝑠 𝑇ℎ𝑓  𝑇𝑔]
𝑇
는 5개의 노드 온도, 𝑖는 입력 전류, 𝑇𝑎

는 주변 온도이고 𝐅 ∈  ℝ5×5, 𝐆 ∈  ℝ5×1,𝐖 ∈  ℝ5×1 는 각각 

상태 행렬, 입력 행렬, 외란 행렬이다. 행렬 𝐅, 𝐆,𝐖의 각 요

소는 식별하고자 하는 열용량과 열저항 값에 해당한다.  

구동기의 토크 상수 𝐾𝑡는 회전자 온도 𝑇𝑟에 대해 선형적

으로 감소하는 관계를 가진다[17]. 기준 온도 𝑇ref에 대한 토

크 상수의 감소율 𝛾는 식 (2)와 같이 회전자 온도에 대한 함

수로 나타낼 수 있다.
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 𝛾(𝑇𝑟) =
𝐾𝑡(𝑇𝑟)

𝐾𝑡(𝑇ref)
.  (2) 

따라서 회전자 온도에 대해 선형적으로 감소하는 토크 상

수의 감소율은 식 (3)과 같이 선형식으로 나타낼 수 있다. 𝛼

는 회전자 온도에 따른 구동기 토크 상수 감소율의 변화율을 

의미하고 𝛽는 토크 상수 감소율을 기준 온도에서 1로 정규

화하기 위한 계수이다. 

 𝛾(𝑇𝑟) = 1 + α(𝑇r − 𝑇ref) = α𝑇𝑟 + 𝛽.  (3) 

 

2. 시뮬레이션 통합 방법론 

앞서 정의된 열 모델은 메인 물리 시뮬레이션 루프 내에서 

실행되는 열 모델 루프의 형태로 통합된다. 이 통합 모델은 

제어기가 생성한 명령 토크가 물리 엔진에 직접 적용되지 않

고, 열화 상태를 반영하여 수정되는 과정을 거친다. 

k번째 시뮬레이션 스텝에서, 제어기가 토크 입력 𝜏cmd(𝑘)

를 생성하면, 이는 식 (4)와 같이 열 모델 루프로부터 계산된 

직전 (k-1)번째 스텝에서의 토크 상수 감소율 𝛾(𝑘 − 1)과 곱

해진다. 

 𝜏applied(𝑘) = 𝛾(𝑘 − 1) 𝜏cmd(𝑘).  (4) 

𝜏applied(𝑘)는 k번째 스텝에서 물리 엔진에 최종적으로 인

가되는 토크이다. 

물리 시뮬레이션 루프가 진행된 직후, 열 모델 루프는 

𝜏cmd(𝑘)  값을 입력 받아 𝛾(𝑘)  값을 계산하기 위한 업데이트

를 수행한다. 이 과정에서 필요한 열원 𝑖2(𝑘)는 식 (5)와 같

이 명령 토크 𝜏cmd(𝑘)와 직전 (k-1)번째 스텝에서 계산된 토

크 상수 𝐾𝑡(𝑘 − 1)를 기반으로 추정된다. 

 𝑖(𝑘) =  
𝜏cmd(𝑘)

𝐾𝑡(𝑘−1)
. (5) 

이때 𝐾𝑡(𝑘 − 1) = 𝐾𝑡(0) 𝛾(𝑘 − 1)로 상온에서의 토크 상

수 𝐾𝑡(0)에 (k-1)번째 스텝에서의 토크 상수 감소율이 곱해

져서 구해진다. 추정된 전류와 현재 온도는 식 (1)에 입력되

어 다음 스텝의 온도를 예측한다. 예측된 회전자의 온도를 

식 (3)의 선형 관계식에 대입하여 새로운 토크 상수 감소율

을 계산한다. 이 토크 상수 감소율 값은 다음 시뮬레이션 스

텝에서 식 (4)의 연산을 위해 저장된다. 전체 프로세스는 표 

1과 같이 요약될 수 있다. 

 

III. 열 모델 식별 및 결과 
 
II장에서 기술한 방법론을 시뮬레이션에 적용하기 위해서

는 알고리즘의 핵심이 되는 두 가지 주요 파라미터 세트를 

식별해야 한다. 첫째는 LPTN 모델의 동특성을 정의하는 시

스템 행렬 𝐅, 𝐆,𝐖이며, 둘째는 열화를 계산하기 위한 온도-

토크 상수 간의 관계를 나타내는 토크 상수 감소율 𝛾이다. 

연구에서 모델링의 대상이 되는 구동기는 프레임리스 

BLDC 모터(Allied Motion MF076008)와 기어비 20.25의 유성 

기어를 사용하여 제작되었다. 

1. 열 모델 파라미터 식별 및 결과 

II.1절의 식 (1)을 정의하는 시스템 행렬 𝐅, 𝐆,𝐖  식별을 위해

파라미터 식별을 위한 데이터에 시스템의 열 동특성을 효과  

표 1. 시뮬레이션 루프 내 열 모델 통합 의사 코드. 

Table 1. Pseudocode for thermal model integration within the 

simulation loop. 

Algorithm 1. Thermal Network Model Embedded in the 

Simulation Loop 

Load 𝐅, 𝐆,𝐖 //열 모델 시스템 행렬 

Load 𝛼, 𝛽 //토크 상수 감소율 선형식 계수 

𝛾 = 1.0 //토크 상수 감소율 

𝐾𝑡 = 𝐾𝑡,𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 //토크 상수 

𝑇 = 𝑇𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙(𝑇𝑎) //초기 온도 

  

for 𝑘 = 1 to 𝑁𝑠𝑡𝑒𝑝𝑠 do  

𝜏cmd =  controller. get_torque(𝑘) //명령 토크 

𝛾prev = 𝛾  

𝜏applied = 𝛾prev𝜏cmd //인가 토크 

sim. step(𝜏applied) //물리 시뮬레이션 스텝 진행 

𝑖applied = 𝜏cmd/𝐾𝑡 //추정 입력 전류 

𝑇prev = 𝑇  

𝑇new  =  𝐅𝑇prev  + 𝐆𝑖𝑎𝑝𝑝𝑙𝑖𝑒𝑑
2 +  𝐖𝑇𝑎 //온도 추정 

𝑇 = 𝑇new  

𝑇𝑟 = 𝑇[𝑟𝑜𝑡𝑜𝑟] //회전자 온도 

𝛾 = 𝛼𝑇𝑟 +  𝛽  

    𝐾𝑡 = 𝛾𝐾𝑡,𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 

 

적으로 반영하고자 하였다. 이를 위해 시스템의 가장 긴 열 

시정수가 약 1336초임에 근거하여, 이보다 긴 최대 1500초의 

주기를 포함하는 5가지 주파수 대역으로 구성된 4 A 크기의 

전류 입력 프로파일을 구동기의 출력을 고정한 상태에서 인

가하였다. 5개 노드의 온도는 열전대(thermocouple) 센서를 사

용하여 측정하였다. 이때, 센서 신호의 잡음 감소를 위해 1차 

저역 통과 필터(low-pass filter)를 사용하였으며, 이상치로 인한 

영향을 줄이기 위하여 고정자에는 3개, 회전자와 기어에는 2

개의 열전대 센서를 부착하고 그 평균값으로 온도 데이터를 

취득하였다. 이렇게 잡음과 이상치 영향을 저감하여 취득한 

충분한 양의 실제 온도 응답 데이터와 입력 시계열 데이터를 

기반으로 시스템 행렬을 식별하였다. 식 (1)이 파라미터에 대

한 선형식임을 고려하여 잔차를 최소화하는 최소제곱법을 

적용하여 시스템 행렬 𝐅, 𝐆,𝐖를 도출하였다. 

이 식별 과정을 통해 도출된 시스템 행렬 𝐅 ∈  ℝ5×5는 식 

(6)과 같다. 

 𝐅 =

[
 
 
 
 

0.987 0.001 −0.057 0.045 0.023
0.001 0.989 0.002 −0.001 0.008
0.008 −0.007 0.951 0.021 0.026

−0.001 0.002 0.029 0.969 0.000
−0.021 0.182 0.235 −0.085 0.666]

 
 
 
 

.  (6) 

또한, 입력 전류와 주변 온도에 대한 시스템 행렬 , 𝐆 ∈

 ℝ5×1,𝐖 ∈  ℝ5×1는 식 (7)과 같이 식별되었다. 

 𝐆 =

[
 
 
 
 

0.0284
−0.0001
0.0001
0.0001
0.0031 ]

 
 
 
 

,𝐖 =

[
 
 
 
 

0.0003
−0.0003
0.0011
0.0021
0.0235 ]

 
 
 
 

. (7) 

2. 온도-토크 상수 관계 식별 및 결과 

식 (3)에서 제시된 회전자 온도와 토크 상수 감소율 간의 
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선형 관계식은 다음과 같은 절차로 식별하였다. 

구동기에 여러 크기의 스텝 전류를 인가하여 온도를 상승

시키는 동안, 회전자 온도와 토크 센서로 측정한 실제 출력 

토크를 동시에 기록하였다. 수집된 데이터를 바탕으로 온도 

변화에 따른 토크 상수의 변화를 분석하고, 이를 선형 회귀

하여 관계식을 도출하였다.  

이 실험을 통해 식별된 상온(25 ℃) 기준 토크 상수 값은 

식 (8)과 같다. 

 𝐾𝑡(25 ℃) = 0.0961 Nm/A. (8) 

회전자 온도에 따른 토크 상수 감소율의 선형 관계식은 식

(9)와 같이 식별되었다. 

 γ(𝑇𝑟) = −0.0011𝑇𝑟 + 1.0385. (9) 

 

IV. 실험 및 검증 
 

본 장에서는 II장에서 제안한 열 모델 통합 시뮬레이션이 

실제 구동기의 발열로 인한 성능 저하 현상을 얼마나 정확히 

모사하는지 검증한다. 또한, 열 모델이 없는 기존 시뮬레이션

과의 비교를 통해 제안하는 방법론의 유효성을 정량적으로 

분석한다. 

1. 실험 환경 구성 

제안한 방법론의 검증 실험은 세 가지 서로 다른 환경에서 

동일한 입력을 가하여 그 응답을 비교하는 방식으로 수행된

다. 첫 번째 환경은 실제 환경으로, 2 자유도 로봇 팔 테스트

베드를 대상으로 한다. 실험은 로봇의 두 번째 관절을 초기 

위치로 고정하는 위치제어를 통해, 첫 번째 관절의 움직임만

을 분석하는 1 자유도 시스템으로 단순화하여 진행하였다. 

이때, 주 구동 관절인 첫 번째 관절에 직접 전류 입력을 인

가하고, 증분형 엔코더를 통해 위치를 측정하며, 해당 구동기

의 고정자에 부착된 서미스터(thermistor)를 통해 온도를 실시

간으로 측정한다. 

두 번째 환경은 열 모델이 반영되지 않은 기존 시뮬레이션

(Baseline Sim)으로, Isaac Gym [18] 시뮬레이터 상에 실제 환경

과 동일한 로봇 모델을 구성한다. 이 환경은 III장에서 식별

된 상온 기준 토크 상수만을 사용하며, 시간에 따른 열화는 

고려하지 않는다. 

세 번째 환경은 제안된 열 모델 반영 방법론이 적용된 시

뮬레이션(Proposed Sim)이며, Baseline Sim과 모든 조건이 동일

하지만 II.2절의 Algorithm 1이 적용된다. 이 환경은 III장에서 

 

 
   (a)    (b) 

그림 2. (a) 실제 환경과 (b) 시뮬레이션 환경에서의 로봇 비교. 

Fig. 2. Comparison of robots in (a) real and (b) simulation 

environments. 

식별된 𝐅, 𝐆,𝐖  행렬 및 토크 상수 감소율 관계식을 사용하

여 매 스텝 구동기의 열화를 계산하고 이를 물리 엔진에 반

영한다. 

공정한 비교를 위하여, 두 시뮬레이션 환경의 기계적 동역

학 파라미터는 사전에 시스템 식별을 통해 도출된 값을 동일

하게 적용하였다. 구동기 관절의 관성 모멘트 0.001765 kg·

m²는 시뮬레이터의 “DofProperties” 항목 내의 “armature” 속

성에 설정하였으며, 점성 마찰 계수 0.003140 N·m·s/rad는 

“damping” 속성에 설정하여 두 시뮬레이션이 동일한 기계적 

기반 위에서 작동하도록 구성하였다. 구성된 실제 실험 환경

과 시뮬레이션 환경에서의 로봇은 그림 2와 같다. 

2. 장시간 구동 실험 결과 

제안하는 모델의 유효성을 검증하기 위해, 동일한 동적 입

력 조건 하에서 Real, Baseline Sim, Proposed Sim의 위치 응답을 

비교하는 실험을 입력을 달리하여 두 차례 진행하였다. 장시

간 동안 일정한 패턴의 부하를 가했을 때 발생하는 성능 저

하를 비교하기 위해, 실험 1에서는 주파수 𝑓가 0.5 Hz인 사인

파 형태의 전류 입력 𝑖cmd(𝑡) =  (4.25 + sin(2𝜋𝑓𝑡)) A를 세 

시스템에 동일하게 인가하였다. 이때 시뮬레이션 환경에서는 

해당 전류 입력에 상응하는 토크 입력을 인가하였다.  

그림 3. (a)는 약 50분간의 구동 동안 실제 환경에서 측정된 

고정자 온도와 Proposed Sim에서 예측된 고정자 온도를 비교

한 그래프이다. Proposed Sim의 온도 예측 곡선은 실제 환경 

실험에서 측정된 온도 상승 추세를 RMSE 3.79 ℃ 이내로 추

종하였다. 그림 3. (b)는 시간에 따른 최대 진폭을 비교한 그

래프이다. 실제 환경 실험에서는 39.78°에서 38.30°로 약 1.48°

의 진폭 감쇠를 보였고 열 모델이 적용된 Proposed Sim 에서는

40.16°에서 38.25°로 약 1.91°의 진폭 감쇠를 보였다. 열 모델

이 적용되지 않은 Baseline Sim에서는 최대 진폭이 40.16°로 

일정하였다. 이를 표로 정리하면 표 2와 같다. 
 

 
   (a)        (b) 

그림 3. 실험 1에서의 시간에 따른 (a) 고정자 온도 비교, (b) 

위치 비교. 

Fig. 3. Comparison of (a) stator temperature and (b) position over 

time in experiment 1. 

 

표 2. 실험 1에서의 세 실험 환경에서의 최대 진폭. 

Table 2. Maximum amplitude in three experimental environments in 

experiment 1. 

 초기 진폭(°) 최종 진폭(°) 감쇠량(°) 

실제 환경 39.78 38.30 1.48 

Proposed Sim 40.16 38.25 1.91 

Baseline Sim 40.16 40.16 0 
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제안하는 모델의 유효성을 다른 동적 조건에서도 검증하

여 검증의 타당성을 보강하기 위해, 두 번째 검증 실험을 수

행하였다. 실험 2에서는 주파수와 진폭은 실험 1과 동일하나 

오프셋이 5.0 A로 더 큰 사인파 형태의 전류 입력 𝑖cmd(𝑡) =

 (5.0 + sin(2𝜋𝑓𝑡)) A를 약 12분간 세 실험 환경에 동일하게 

인가하였다. Proposed Sim은 고정자 온도를 그림 4. (a)에서와 

같이 RMSE 2.38 ℃ 이내로 예측하였다. 최대 진폭의 감쇠는 

실제 환경 실험에서는 47.14°에서 45.84°로 약 1.30°, Proposed 

Sim에서는 47.10°에서 45.30°로 약 1.80°로 나타났다. 이를 표

로 정리하면 표 3과 같다. 

3. 결과 고찰 

두 비교 실험을 통해, Proposed Sim은 Baseline Sim과 달리 

실제 구동기에서 나타나는 발열로 인한 성능 저하 현상을 모

사함을 확인하였다. Baseline Sim은 실제 환경에서 명확히 관

측된 진폭 감쇠 현상을 전혀 재현하지 못한 반면, Proposed 

Sim은 두 실험 모두에서 실제 환경과 동일하게 성능이 저하

되는 현상을 성공적으로 예측하였다. 이는 연구의 목표로 한 

Sim-to-real 격차 해소의 유효성을 보여주는 핵심 결과이다. 

두 실험의 오프셋 전류를 다르게 설정한 것은 제안한 열 모

델이 다양한 열 부하 조건에서 실제 현상을 강건하게 모사함

을 입증하기 위함이다. 오프셋 전류를 키운 실험 2는 실험 1

보다 더 높은 줄 발열을 유도하여 발열 속도가 빠르고 성능 

저하가 심화되는 환경이다. 실험 결과, Proposed Sim은 두 가

지 상이한 부하 조건 모두에서 온도 상승 곡선과 진폭 감쇠 

경향성을 성공적으로 예측하였다. 이를 통해 제안한 모델이 

특정 조건에 과적합되지 않고, 부하 변동에 따른 구동기의 

열적 시변 특성을 정확히 반영하여 Sim-to-real 격차를 효과

적으로 해소함을 정량적으로 입증하였다. 

다만 표 2와 3에서 확인할 수 있듯이 Proposed Sim의 감쇠

량이 실제 환경에서의 감쇠량보다 크게 예측되는 차이가 관 

 

 
    (a)        (b) 

그림 4. 실험 2에서의 시간에 따른 (a) 고정자 온도 비교, (b) 

위치 비교. 

Fig. 4. Comparison of (a) stator temperature and (b) position over 

time in experiment 2. 

 

표 3. 실험 2에서의 세 실험 환경에서의 최대 진폭. 

Table 3. Maximum amplitude in three experimental environments in 

experiment 2. 

 초기 진폭(°) 최종 진폭(°) 감쇠량(°) 

실제 환경 47.14 45.84 1.30 

Proposed Sim 47.10 45.30 1.80 

Baseline Sim 47.10 47.10 0 

측되었다. 실험 1에서는 약 29.1%, 실험 2에서는 약 38.5%의 

감쇠량 오차가 발생하였다. 이러한 오차의 원인으로는 점성 

마찰 계수의 온도 의존성이 있을 수 있다. 시뮬레이션 환경

에서의 점성 마찰 계수는 상수로 고정된 값이지만 실제로는 

구동기의 마찰은 온도에 따라 최대 70%까지 변화할 수 있다 

[19]. 또한 시뮬레이션 환경에서 동작하는 Algorithm 1은 

LPTN 모델만을 사용하여 회전자 온도를 추정한다. 하지만 

이 LPTN 모델의 기반이 된 선행 연구[15]에서는, 모델의 파

라미터 불확실성을 보상하고 추정 정확도를 높이기 위해, 측

정 가능한 고정자 온도를 피드백으로 사용하는 온도 관측기

를 추가로 적용하였다. 해당 연구에 따르면, 동적 환경에서 

관측기 부재 시 온도 예측 오차는 최대 7.05%까지 발생할 수 

있다. 한편, 실제 환경 실험에서 얻어진 전류 입력 값에서도 

실측 값이 기준 값 대비 약 1.5%의 오차가 존재함을 확인하

였다. 해석적인 오차 전파 분석을 통해 점성 마찰 계수, 회전

자 온도의 불확실성과 입력 전류 값의 오차로 인해 진폭 감

쇠량에서 발생할 수 있는 오차율은 실험 1의 경우 약 58.6%, 

실험 2의 경우 약 57.7%로 계산되었다. 따라서 실험 1과 2에

서 각각 관측된 오차율 29.1%, 38.5%는 허용 오차 범위 내에 

존재함을 확인하였다.  

한편, 두 실험에서 얻어진 온도 예측 오차 결과는 잡음과 이

상치가 저감된 충분한 데이터 확보를 전제로 한 최소제곱법의 

적용이 유효했음을 시사한다. 추후 실제 구동 환경에서 열 모

델의 강건성을 더욱 높이기 위해 다양한 최적화 기법의 적용

을 고려할 수 있다. 파라미터 식별을 위한 데이터 수집의 제약

으로 데이터가 부족하거나 과적합의 우려가 있는 경우에는 정

규화 기법을 도입하여 해의 안정성을 확보할 수 있다. 이종 센

서 융합 등으로 인해 센서 간 잡음 특성이 상이할 경우에는 

신뢰도가 높은 데이터에 더 큰 가중치를 부여하는 가중 최소

제곱법이 식별 정밀도를 향상시킬 수 있다. 마지막으로, 선형 

모델이 포착하기 어려운 복잡한 열전달 현상이나 비선형성을 

반영하기 위해 신경망 기반의 최적화 기법을 도입할 수 있다. 

특히 물리 법칙을 손실 함수에 포함하는 물리 정보 신경망 등

을 활용한다면, 물리적 해석 가능성을 유지하면서도 모델링 오

차를 최소화하는 방향으로 확장할 수 있을 것이다. 

 

V. 결론 
 
본 연구는 강화학습 로봇의 Sim-to-real 격차 문제를 줄이기 

위하여 실제 환경에서 장시간 구동 시 발생하는 구동기 발열

로 인한 성능 저하 현상을 시뮬레이션 환경에 반영하고자 하

였다. 이를 위해 선행 연구에서 검증된 LPTN 모델을 물리 시

뮬레이터에 통합하는 실시간 알고리즘을 제안했다. 제안하는 

방법론의 유효성을 검증하기 위해 Real, Baseline Sim, Proposed 

Sim의 세 가지 환경에서 비교 실험을 수행하였다. 장시간 사인

파 구동 실험 결과, Baseline Sim은 실제의 열화 현상을 전혀 모

사하지 못한 반면, Proposed Sim은 진폭 감쇠 현상을 성공적으

로 재현하였다. 관측된 오차는 시뮬레이션 환경에서의 점성 마

찰 계수, 예측 온도의 불확실성과 실제 환경에서의 입력 전류 

오차로 인한 결과임을 고찰하였다. 본 연구는 장시간 임무 수

행에 대한 고충실도 시뮬레이션 환경을 제공함으로써, 실제 환

경에서 더욱 강인한 강화학습 정책 개발에 기여한다는 점에서 
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의의를 가진다. 향후 연구에서는 분석된 오차 원인들을 해결하

여 모델의 정확도를 더욱 높일 계획이다. 
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