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인간형 로봇 손 제어를 위한 손동작 모방 및 합성 알고리즘 
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Abstract: Controlling anthropomorphic robot hands with multiple joints is challenging due to their high degrees of freedom, which 

makes it difficult to provide effective demonstrations for dexterous manipulation. Moreover, existing approaches often require large 

training datasets or suffer from computational delays due to intensive calculations. This paper presents a study on imitation learning 

for the control of a prosthetic robot hand with 21 degrees of freedom, including wrist joints. By adopting a nearest-neighbor-based 

algorithm, the proposed control system achieves efficient learning with a small amount of data and provides an intuitive demonstration 

interface. Experimental results for three different tasks using the robot hand are also presented. 
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I. 서론 

 

사람의 손은 높은 자유도를 가진 매우 정교한 기관으로, 

다양한 작업을 수행할 수 있게 하며 인간 지능 발달의 핵심

적인 역할을 수행해 왔다. 그러나 오늘날 산업 현장이나 일

상 환경에서 활용되는 대부분의 로봇은 단순한 그리퍼

(Gripper)를 장착하고 있어, 수행할 수 있는 작업이 매우 제한

적이다. 로봇이 고도화된 인간의 작업을 대체하고 사람처럼 

유연하게 상호작용을 하기 위해서 인간의 손을 모방한 다관

절 로봇손의 필요성이 대두되고 있으며, 관련 연구 또한 주

목받고 있다. 하지만 다관절 로봇손은 자유도가 매우 높아 

정교한 조작을 할 수 있도록 교시하는 데에 어려움이 따른다. 

이에 따라 로봇의 모든 관절 움직임을 일일이 정의하는 전통

적인 프로그래밍 방식은 막대한 시간과 노력을 소모하게 되

며, 고정된 환경을 넘어 다양한 환경에서 작동하기가 어렵다

는 문제가 있다. 강화 학습(Reinforcement learning)이 이러한 

문제의 대안으로 떠올랐으나, 로봇손의 높은 자유도는 탐색 

공간을 방대하게 하기 때문에 표본 효율성이 낮고, 학습에 과

도한 시간과 노력이 소요되는 한계점이 있다. 이러한 한계를 

극복하는 방안으로, 연구자들은 모방학습(Imitation learning)에 

주목하기 시작했다. 모방학습은 전문가의 시범 데이터를 관찰

하고 그 행동을 흉내 내며 지식을 습득하는 방식으로, 사람이 

직접 시범을 보이며 데이터를 제공함으로써 복잡한 탐색 과정

을 대폭 단축하고, 수많은 시행착오를 거쳐야 하는 순수 강화 

학습의 비효율성을 개선할 수 있다는 장점이 있다[1]. 

다관절 로봇손을 위한 모방학습 연구는 대표적으로 행동 

복제(Behavior cloning)와 강화 학습을 결합한 방식으로 구분된

다. 먼저, 행동 복제는 전문가의 시범 데이터에서 관찰된 상

태와 행동을 짝지어 지도 학습(Supervised learning)하는 방식으

로, 관련 연구가 다수 진행되었다[2,3]. 이 방식은 주어진 상

태에 대해 전문가의 행동을 재연할 확률을 최대화하도록 정

책을 학습한다. 그러나 행동 복제는 학습 데이터가 부족할 

경우, 시범 데이터에서 관찰되지 않은 새로운 상황을 마주쳤

을 때 효과적으로 대응하지 못하여 작업 성공률이 저하되는 

한계를 지닌다[4]. 한편, 모방학습과 강화 학습을 결합하는 

연구 또한 활발히 진행 중이다. 이 방식은 모방학습을 초기 

가이드로 활용하여 전문가 시범을 통해 정책의 방향성을 설

정하고, 이후 강화 학습을 통해 정책을 조정함으로써 불필요

한 탐색 시간을 줄이고 학습 효율을 높인다. 대표적으로 

DAPG (Demonstration Augmented Policy Gradient)와 같은 알고리

즘을 기반으로 한 연구가 다수 수행되었다[5,6,7,8]. 하지만 

이러한 접근법 역시 여전히 상당한 양의 시뮬레이션 기반 학

습을 필요로 하며, 시뮬레이션에서 학습한 정책을 현실 세계

에 적용하기 어렵다는 문제를 지닌다. 이는 접촉력, 마찰, 물

체 변형과 같이 시뮬레이션에서 구현되는 물리적 특성과 현

실 물리 환경 간의 차이에서 비롯되며, 이로 인해 시뮬레이

션에서 최적화된 정책이 현실에서는 실패하는 경우가 빈번

하다[9]. 이러한 시뮬레이션과 실제 상황 사이의 간극을 줄이

기 위한 연구가 다각도로 진행되고 있으나[17,18], 정밀한 다
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관절 로봇 손 제어에 있어 그 격차를 온전히 해소하는 데에

는 여전히 한계가 있다. 또한, 근본적으로 다관절 로봇손의 

높은 자유도는 학습 효율을 떨어뜨리고, 최적의 동작을 계획

하는 것을 어렵게 만든다. 

강화 학습은 막대한 양의 데이터가 필요하므로, 실제 로봇

을 이용해 직접 훈련하는 것은 비효율적일 뿐만 아니라, 학

습 과정에서 예측 불가능한 행동으로 인해 로봇손이 파손될 

위험이 있다. 현실 세계에서 더 적은 데이터로 효율적인 학

습을 달성하기 위해, [4]에서는 '최근접 이웃(k-NN, k-Nearest 

Neighbors)' 방식을 활용하는 비모수(Non-parametric) 접근법을 

시도하였다. 이 방식은 별도의 학습 과정 없이, 전문가 시연 

데이터베이스 내에서 현재 관측된 상황과 가장 가까운 k개

의 이웃 데이터를 찾아 그 행동들의 평균을 취해 로봇의 다

음 행동을 결정한다. '최근접 이웃' 방식은 학습 데이터가 적

은 상황에서도 강점을 보이며, 행동 복제와 달리 훈련 데이

터에서 보지 못한 상황을 마주하더라도 가장 유사한 상황을 

참조하여 작업 수행이 가능하다는 장점이 있다[10,11]. 실제

로 [4]에서는 이 접근법을 통해 물체를 뒤집고(Flipping), 돌리

고(Spinning), 회전시키는(Rotating) 등의 작업을 성공적으로 

수행할 수 있음을 입증하였다. 하지만 [4]의 연구에서 사용한 

Allegro Hand는 손가락이 4개이고 부피가 커, 5개 손가락을 가

진 사람의 손동작을 로봇손의 움직임으로 변환하는 과정이 

직관적이지 않다는 한계가 있다. 이는 조작자가 자신의 손 

움직임과 로봇손의 실제 움직임 간의 괴리로 인해, 로봇손의 

동작을 예측하면서 조종해야 하는 부담을 초래한다. 또한, [4]

에서는 손가락 끝의 좌표를 기준으로 역기구학(Inverse 

kinematics)을 계산하여 로봇손의 관절 각도를 제어하는데, 이

러한 방식은 계산 지연을 유발할 수 있다. 특히 정교한 손 

조작은 종종 로봇의 특이점(singularity)' 근처에서 이루어지는

데, 자유도가 높아질수록 역기구학은 이러한 특이점 상황에

서 불안정해지거나 실패할 가능성이 있다[12,13]. 

본 논문에서는 이러한 문제점들을 해결하기 위해, [14]의 

케이블 구동형 로봇손을 기반으로 '최근접 이웃' 방법론을 적

용한 모방학습 시스템을 구축한다. 해당 로봇손은 사람의 손

을 모방하여 각 손가락 마디의 길이와 관절 가동 범위가 설

계되었기 때문에, 사람 손의 움직임을 로봇손의 움직임으로 

직관적으로 변환할 수 있다. 이는 조작자가 시연 과정에서 

느끼는 인지적 부담을 줄여준다. 또한, 역기구학과 같은 복잡

한 계산 과정 없이, 1:1 관절 각도 매핑을 통해 관절 공간

(Joint space)에서 로봇을 제어하는 시연 시스템을 구현하였다. 

본 연구는 이러한 직관적인 시연 시스템을 통해 비전문가라

도 쉽고 빠르게 시연 데이터베이스를 구축하고 '최근접 이웃' 

기반의 모방학습을 적용할 수 있는 환경을 구축하는 것을 목

표로 한다. 나아가 [14]의 로봇손에 손목 관절을 추가하여, 

더욱 다양한 동작을 수행할 수 있도록 구조를 확장하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에 사용

된 케이블 구동형 로봇손과 추가된 손목 관절을 소개한다. 3

장에서는 MediaPipe Hands [15]를 기반으로 구축한 직관적이고 

효율적인 시연 데이터 수집 시스템에 대해 설명한다. 4장에서

는 본 연구에 적용된 '최근접 이웃' 기반의 알고리즘과 그 적

용 방법에 관해 기술한다. 5장에서는 검증을 위해 정의된 태

스크와 실제 로봇을 이용한 실험 결과를 통합하여 제시하며, 

마지막 6장에서는 결론으로 마무리한다. 

 

II. 로봇 손 하드웨어 구성 
 

2장에서는 제안하는 모방학습 시스템을 구축하기 위해 사

용된 하드웨어 플랫폼에 관해 기술한다. 본 연구에서는 인간

의 손과 유사한 기구학적 구조를 가진 [14]의 케이블 구동형 

로봇손을 채택하였으며, 작업 반경과 동작의 다양성을 확장

하기 위해 추가적인 손목 관절을 설계하여 통합하였다. 

1. 케이블 구동형 로봇 손 

본 연구에서 대상으로 하는 로봇손 플랫폼[14]은 각 관절

에 연결된 양방향의 케이블 길이를 서로 당기거나 풀어주는 

길항 구동(Antagonistic actuation) 방식을 통해 손가락의 움직

임을 제어한다(그림 1). 하드웨어의 주요 구성 요소는 3D 프

린팅 된 부품과 동력 전달을 위한 와이어(케이블)로 이루어

져 있어, 제작 비용이 저렴하고 유지 보수가 용이하며 누구

나 쉽게 복제하여 구현할 수 있다는 장점이 있다. 

본 논문의 대상 로봇손 플랫폼은 무엇보다 인간 손의 해부

학적 구조를 정밀하게 모방하여 설계되었다는 점에서 본 논

문의 모방 학습 시스템 연구에 최적화되어 있다. 각 손가락 

마디의 길이와 관절의 가동 범위는 실제 사람 손의 평균적인 

치수와 운동 범위를 기반으로 설계되었다. 구체적으로 사람 

손의 운동학적 구조와 동일하게, 중수 수지 관절(MCP)은 굽

히기(Flexion) 및 펴기(Extension)와 벌리기(Abduction) 및 모으

기(Adduction)가 가능한 2자유도(2-DOF)를 가지며, 근위 지간 

관절(PIP)과 원위 지간 관절(DIP)에 해당하는 관절은 굽히기 

및 펴기 동작을 수행하는 1자유도(1-DOF)를 갖는다. 

이러한 기구학적 유사성은 다음과 같은 이점을 제공한다. 

첫째, 사람 손의 움직임을 로봇손의 움직임으로 변환하는 과

정이 매우 직관적이다. 본 로봇손은 별도의 변환 과정 없이 

관절 공간에서의 1:1 매핑할 수 있으며, 이는 데이터 처리 과

정을 단순화할 뿐만 아니라, 변환 과정에서 발생할 수 있는 

동작의 왜곡을 최소화하여 정보를 전달할 수 있다. 둘째, 시

연자가 느끼는 인지적 부담을 최소화한다. 시연자는 자신의 

손동작이 로봇에게 어떻게 적용될지 즉각적으로 예측할 수 

있으므로, 로봇의 기구학적 제약을 고려하며 조작해야 하는 

어려움 없이 자연스러운 시연 데이터를 생성할 수 있다. 

 

 

그림 1. 케이블 구동형 인간형 로봇손[14]. 

Fig. 1. Cable-driven anthropomorphic robot hand [14].
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그림 2. 손목 관절과 결합된 로봇손의 설계 및 시제작. 

Fig. 2. Design and prototype of the robotic hand integrated with a 

wrist joint. 

 

2. 손목 관절 

[14]에서 제안된 로봇손은 총 20자유도(20-DOF)를 가지며, 

이를 제어하기 위해 15개의 구동모터를 사용한다. 다만 손목

이 구현되어 있지 않아, 쥐기와 놓기 등의 파지 동작에는 문

제가 없지만 파지 후 들어 올리는 동작을 포함해 다양한 동

작 수행에 어려움이 있어, 본 연구에서 손목 관절을 추가하

는 방향으로 수정, 제작하였다. 이를 위해 2개의 손목 관절 

구동모터를 추가로 결합하였다. 

사람의 손목 즉, 수근 골 관절(Intercarpal joints)은 2자유도

(2-DOF)를 가지며 굽히기 및 펴기 동작과 엄지 방향으로 기

울어지는 노쪽 치우침(Radial deviation) 및 소지 방향으로 기

울어지는 자쪽 치우침(Ulnar deviation) 동작을 수행할 수 있다. 

굽히기는 최대 90°, 펴기는 최대 70°이고, 노쪽 치우침과 

자쪽 치우침 동작은 각각 25°, 35°까지 가동이 가능하다. 

이러한 손목 관절의 동작은 손가락의 중수 수지 관절(MCP)과 

유사하다. 차이점은 손목의 경우, 펴기 동작이 양각 70°까

지 가능하다는 것으로 펴기 동작이 최대 0°까지인 손가락

과 비교된다. 

추가된 손목 관절의 형태를 그림 2에 보인다. 로봇손의 손

가락 관절과 동일하게 보빈에 연결된 케이블의 길항구동으

로 제어된다. 로봇손의 중수 수지 관절(MCP)과 유사한 형태

를 가지며, 부양각이 각각 최대 60°로 굽히기와 펴기에 해

당하는 피치(Pitch) 동작이 가능하다. 피치 동작시에 손가락의 

움직임에 가해지는 변형을 최소화하기 위해, 손가락을 제어

하는 30개의 와이어가 손목의 회전축을 통과하도록 설계하

였다. 그러나 치우침에 해당하는 요(Yaw) 동작시에는 전체적

인 손가락의 위치에 변형이 가해진다. 이러한 전체적인 변형

을 역기구학으로 푸는데 한계가 있기에, 손목 관절의 주요한 

동작인 피치 동작만 가능하도록 제한하였다. 

본 연구에서 사용된 부품들은 [14]와 동일하게 테이블탑 

3D 프린터로 설계 및 제작하였다. 해당 3D 프린터는 용융 

적층 모델링(FDM) 방식이며, 수직 해상도가 0.1mm인 직경 

0.4mm의 노즐을 사용하였다. 

 

III. 시연 시스템 구축 
 

3장에서는 케이블 구동형 로봇손을 제어하기 위한 직관적

인 시연 데이터 수집 시스템에 관해 기술한다. 본 연구의 핵

심은 복잡한 재표적화(Retargeting) 과정 없이, 사람 손의 관절 

각도를 로봇 손의 관절 각도로 1:1 매핑하여 제어하는 것이

다. 이를 위해 단일 RGB 카메라만으로 손의 관절 정보를 정

밀하게 추출할 수 있는 구글의 MediaPipe Hands [15]를 활용하

였다. 

1. MediaPipe Hands 

MediaPipe Hands는 입력된 이미지로부터 손가락들의 21개 

랜드마크(3D 좌표)를 실시간으로 추정한다. 21개의 랜드마크

는 그림 3과 같이 손목을 시작점(0번)으로 하여, 각 손가락의 

중수 수지 관절(MCP), 근위 지간 관절(PIP), 원위 지간 관절

(DIP), 그리고 손가락 끝(TIP)에 해당하는 지점들로 구성된다. 

이 모델은 각 관절의 x, y, z 좌표를 제공하므로, 본 연구에서

는 이 좌표 간의 벡터 연산을 통해 로봇 제어에 필요한 관절 

각도를 산출하였다. 

2. 관절 각도 계산 알고리즘 

제안하는 시연 시스템을 구현하기 위해서는, 손가락 관절

들의 랜드마크 정보로부터 로봇 제어에 필요한 관절 각도를 

도출하는 과정이 선행되어야 한다. 각 관절의 자유도 특성에 

따라 그 계산 방식을 달리 적용해야 한다. 

2.1 자유도 관절 (PIP, DIP) 

근위 지간 관절(PIP)과 원위 지간 관절(DIP)은 굽히기 및 

펴기 동작만을 수행하는 1자유도 관절이다. 이 경우, 세 개의 

랜드마크가 이루는 사잇각을 계산하는 단순한 방식으로 각

도를 구할 수 있다. 검지의 원위 지간 관절(DIP)을 예로 들면, 

6번(PIP), 7번(DIP), 8번(TIP) 랜드마크를 이용한다. 7번 좌표를 

기준으로 6번과 8번을 향하는 두 벡터(𝑣76 , 𝑣78 )를 생성하고, 

두 벡터의 내적을 통해 사이 각도를 산출한다. 

 

 

그림 3. MediaPipe Hands로 얻을 수 있는 손 관절 랜드마크. 

Fig. 3. Hand landmarks provided by MediaPipe Hands. 

 

 

 

그림 4. 손바닥 평면 위의 사영을 사용한 각도 계산. 

Fig. 4. Calculation of angle using vector projection on the palm 

plane.
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2.2 자유도 관절(MCP) 

중수 수지 관절(MCP)은 굽히기 및 펴기 동작뿐만 아니라 

벌리기 및 모으기 동작까지 수행하는 2자유도 관절이다. 따

라서 단순한 세 점 사이의 각도 계산만으로는 두 가지 회전 

성분을 분리해 낼 수 없어 추가 계산 과정이 필요하다. 검지

손가락의 중수 수지 관절(MCP)을 기준으로 한 각도 추출 과

정은 다음과 같다. 

1) 손바닥 평면 정의: 먼저 손목(0), 검지 MCP (5), 소지 

MCP (17)의 세 점을 잇는 삼각형을 기준으로 손바닥이 

이루는 기준 평면을 정의한다. 

2) 벡터 정사영: 검지의 방향을 나타내는 5-6번 벡터(𝑣56 )

를 앞서 정의한 손바닥 평면 위로 정사영(Projection) 시

킨다. 

3) 굽힘 각도 산출: 손바닥 평면 위에 투영된 점을 점 A라

고 하자. 측면에서 손을 바라보았을 때, 실제 손가락 벡

터(𝑣56 )와 손바닥 평면에 투영된 벡터(𝑣5𝐴 ) 사이의 각

도는 손가락이 손바닥 평면에서 얼마나 들어 올려졌는

지를 나타낸다. 즉, 이 각도가 MCP 관절의 굽힘 각도

가 된다. 

4) 벌림 및 모음 각도 산출: 다시 손바닥을 정면에서 바라

보았을 때, 손바닥 평면 위에서 투영된 벡터(𝑣5𝐴 )와 손

목에서 관절로 이어지는 기준 벡터(𝑣05 ) 사이의 각도를 

측정한다. 이 각도는 손가락이 기준 축으로부터 좌우로 

얼마나 회전했는지를 나타내므로, 벌림/모음 각도로 정

의할 수 있다. 

2.3 손목 관절 

손목 관절의 굽힘 각도를 알기 위해서는 팔꿈치까지 확장

된 랜드마크가 필요하지만, 새로운 인식 모델을 만들거나 전

신 랜드마크 인식 모델을 추가하는 것은 본 연구 환경에서는 

제한적이다. 따라서 손목을 굽히지 않은 상태인 굽힘 각도가 

0도일 때, 손바닥이 카메라와 정면으로 마주보는 것을 조건

으로 하여 다음의 방법을 적용한다. 

9번 랜드마크를 x-y 평면에 평행하면서 0번 랜드마크가 포

함된 평면에 사영한 점을 B라고 하자. MediaPipe Hands에서 

제공하는 랜드마크의 z좌표 값은 손목(0번)의 랜드마크를 기

준(z = 0)으로 하므로 위 과정은 9번 랜드마크를 x-y 평면에 

사영하는 것과 같다. 0번 랜드마크에서 점 B로 향하는 벡터 

(𝑣0𝐵 ), 0번 랜드마크에서 9번 랜드마크로 향하는 벡터(𝑣09 )가 

이루는 각을 손목의 굽힘 각도로 한다. 

 

 

그림 5. 손목 관절의 굽힘 각도 계산. 

Fig. 5. Calculation of wrist flexion angle. 

 

그림 6. 실시간 손동작 모방 시스템. 

Fig. 6. Real-time hand gesture imitation system. 

 

2.4 정리 

이와 같은 기하학적 계산 과정을 통해, 3차원 공간상의 손

가락 관절들의 랜드마크로부터 복잡한 역기구학 풀이 없이

도 로봇 제어에 필요한 21자유도에 대한 각도 정보를 직관적

이고 정확하게 산출할 수 있다. 사람 손동작 동영상 프레임 

마다 앞서 기술한 연산 과정을 실시간으로 수행하여, 산출된 

손가락 관절 각도 정보를 로봇손에 전달하는 과정을 반복한

다. 이러한 반복 과정을 통해 로봇손은 시연자의 손동작을 

실시간으로 모사할 수 있으며, 최종적으로 본 시스템은 추후 

모방 학습을 위한 데이터 세트를 생성하는 시연 시스템으로 

활용된다. 

 

IV. 선형 보간 기반 모방학습 알고리즘 
 
4장에서는 3장에서 구축한 시연 시스템을 통해 수집한 사

람 손동작 데이터를 바탕으로, 실제 로봇손을 제어하기 위한 

모방 학습 알고리즘에 관해 기술한다. 본 연구에서는 [4]의 

연구에 착안하여, 적은 양의 데이터로도 효율적인 학습이 가

능한 비모수(non-parametric) 접근법인 '최근접 이웃' 방식을 

채택하였다. 특히 데이터가 부재한 구간에서도 부드럽고 정

확한 동작을 생성하기 위해 선형 보간 기법을 도입하였다. 

1. 최근접 이웃 기반의 모방학습 시스템 

'최근접 이웃(k-NN, k-Nearest Neighbors)' 알고리즘 기반의 모

방학습은 별도의 학습 과정 없이 데이터베이스에 저장된 사

람 손 시연 데이터 중 현재 로봇이 마주한 상황과 가장 유사

한 k개의 이웃 데이터를 실시간으로 검색하여 다음 행동을 

결정하는 방식이다. 이는 데이터 효율성이 높을 뿐만 아니라, 

훈련 데이터에서 보지 못한 새로운 상황을 마주하더라도 가

장 유사한 과거의 경험을 참조하여 즉각적인 대응이 가능하

다는 장점이 있다[10,11]. 

2. 선형 보간을 이용한 동작 생성 

[4]에서 활용한 k-NN 방식은 단순히 검색된 k개 이웃 행동

의 평균을 내는 방식을 주로 사용한다. 그러나 이 방식은 데

이터 포인트 사이의 간격이 넓은 경우, 동작이 불연속적 이

거나 정밀도가 떨어지는 한계가 있다. 본 연구에서는 이러한 

문제를 개선하고, 데이터가 없는 구간에서도 효과적인 손동

작을 생성하기 위해 선형 보간(linear interpolation) 기법을 적

용하였다. 

구체적으로, 새로운 상황 𝐴𝑛𝑒𝑤가 관측되면 데이터베이스 

내에서 새로 관측된 상황과 가장 인접하면서도 작은 값을 가
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그림 7. 선형 보간법을 사용한 손동작 생성 알고리즘. 

Fig. 7. Hand motion generation algorithm using linear interpolation. 

 

진 데이터 𝐴1과, 큰 값을 가진 데이터 𝐴2를 선택한다. 이때 

새로운 상황과 𝐴1 , 𝐴2와의 데이터 값 크기 차이를 각각 𝑑1 , 

𝑑2라 정의한다. 

로봇손의 다음 동작은 두 이웃 데이터의 행동에 가중치 

𝑤1 , 𝑤2를 적용하여 생성된다. 이때 가중치는 각 데이터까지

의 거리에 반비례하여 설정되며, 구체적으로는 𝑑1에 대한 𝑑2

의 비율을 고려하여 다음과 같이 결정된다. 

𝑤1 =
𝑑2

𝑑1 + 𝑑2
, 𝑤2 =

𝑑1

𝑑1 + 𝑑2

(1) 

현재 상황이 𝐴1에 더 가까울수록 𝐴1의 동작에 더 큰 가중

치를 부여하여 자연스러운 동작 생성을 유도한다. 이와 같은 

선형 보간 기반의 접근법은 단순히 이웃 데이터의 평균을 취

하는 방식보다 데이터 부재 구간을 수학적으로 보정해 주므

로, 시연 데이터가 충분하지 않은 상황에서도 더 부드럽고 

정확한 손동작 생성을 가능하게 한다. 

 

V. 실험 및 결과 
 

5장에서는 4장에서 제안한 선형 보간 기반의 최근접 이웃 

방식의 성능을 검증하기 위해, 정의된 세 가지 태스크에 관

해 기술하고 그에 대한 실험 결과를 제시한다. 

1. 태스크 구성 

검증을 위해 정의된 태스크는 테이프 파지, 막대 균형 맞

추기, 그리고 공 집어 올리기의 세 가지 작업이다. 

1.1 다양한 크기의 테이프 파지 

첫 번째 태스크는 다양한 크기의 원형 테이프를 안정적으

로 파지하는 작업이다. 이 태스크에서 행동을 생성하는 기준

은 테이프의 너비(width)와 높이(height)로 정의하였다. 테이프

의 너비와 높이는 객체 검출 모델인 ‘YOLO11’ [16]을 활용하

여 추출된 테이프의 바운딩 박스 정보를 기반으로 획득하였

다. 바운딩 박스의 픽셀 정보는 Depth 카메라의 깊이 정보를 

활용하여 미터 단위 좌표계로 변환된다. 이러한 좌표 변환 

과정을 통해, 카메라와 물체 사이의 거리가 변하더라도 일관

된 물리적 크기를 검출하여 절대적인 기준으로 활용할 수 있

도록 하였다. 

먼저 그림 8과 같이 시연 시스템을 이용하여 다양한 크기

의 테이프를 잡는 사람의 손동작 데이터를 기록하여 데이터

베이스를 구축하였다. 이후 실제 수행 단계에서는 학습 데이

터에 포함되지 않은 새로운 크기의 테이프가 제시되었을 때, 

그림 9와 같이 4장에서 제안한 최근접 이웃-선형보간 알고리

즘을 통해 관측된 크기 정보에 맞는 파지 동작을 스스로 생

성하여 수행하도록 하였다. 부록의 표 A-1은 인식된 테이프

의 크기에 따라 생성된 로봇 손의 관절 각도 데이터의 예시

를 보여준다. 

1.2 막대 균형 맞추기 

두 번째 태스크는 기울어진 막대를 손가락을 이용해 균형

을 맞추는 작업이다. 행동을 생성하는 기준은 막대의 기울어

진 각도로 정의하였다. 이때, 막대의 형상적 특징으로 인해 

바운딩 박스를 추출하기 어려워, 막대의 양 끝단에 ArUco 마

커를 부착하는 방식을 채택하였다. 양 끝 마커의 중심 좌표

를 검출하고, 두 중심점을 잇는 선분이 이루는 각도를 계산

하여 기준으로 활용하였다. 

 

 

그림 8. 시연을 통한 행동 데이터 수집: 원형 테이프 파지. 

Fig. 8. Data collection via demonstration system: circular tape grasping. 

 

 

그림 9. k-최근접 이웃을 이용한 테이프 파지 작업 실행. 

Fig. 9. Task execution using k-NN for tape grasping. 

 

 

그림 10. 시연을 통한 행동 데이터 수집: 막대 균형 맞추기. 

Fig. 10. Data collection via demonstration system: balancing a stick. 

 

 

그림 11. k-최근접 이웃을 이용한 막대 균형 맞추기 작업 실행. 

Fig. 11. Task execution using k-NN for stick balancing.
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다양한 각도로 기울어진 막대에 대응하여 손가락을 움직

여 균형을 맞추는 시연 데이터를 수집하였다(그림 10). 이후 

임의의 각도로 기울어진 막대가 제시되었을 때, 선형 보간을 

통해 가장 인접한 각도 데이터들의 행동을 조합하여 막대를 

수평으로 맞추는 동작을 반복적으로 수행하도록 하였다. 부

록의 표 A-2는 인식된 막대 각도에 따라 생성된 로봇 손의 

관절 각도 데이터의 예시를 보여준다. 

1.3. 높이별 공 집어 올리기 

세 번째 태스크는 공의 높이에 따라 공을 집어 올리는 태

스크로, 추가된 손목 관절의 자유도를 적극적으로 활용할 수 

있는 작업이다. 행동을 생성하는 기준은 인식된 공의 높이 

정보다. 높이는 YOLO에서 인식된 공의 바운딩 박스의 하단 

y 좌표를 기준으로 한다. 일정한 거리에 있는 ArUco 마커를 

카메라 화면 상에 인식시킨 뒤 이를 이용하여 카메라 화면 

최하단과 바운딩 박스 하단 사이의 실제 거리를 구한다. 

다양한 높이 위치의 공에 대응하여 손목과 손가락의 움직

임을 수행하는 시연 데이터를 구축하였다. 이를 바탕으로 로

봇은 임의의 높이로 인식된 공에 대해, 데이터베이스 내의 

인접한 데이터들을 조합하여 손목과 손가락을 동시에 제어

하여 성공적으로 공을 잡고 들어 올리는 동작을 수행하도록 

하였다. 부록의 표 A-3은 인식된 공의 높이에 따라 손목 관

절을 포함하여 생성된 로봇 손의 관절 각도 데이터의 예시를 

보여준다. 

2. 실험 결과 및 분석 

각 태스크에 대해 총 10회 수행하였으며, 작업 성공 여부

에 따른 성공률을 측정하였다. 실험 결과는 표 1과 같다. 테

이프 파지 태스크는 70%의 성공률을 보였다. 실패 원인으로

는 테이프의 폭이 좁아 로봇손의 가동 범위를 벗어나거나, 

표면이 미끄러운 테이프를 놓치는 현상이 있었다. 막대 균형  

 

 

그림 12. 시연을 통한 행동 데이터 수집: 공 집어 올리기. 

Fig. 12. Data collection via demonstration system: ball lifting. 

 

 

그림 13. k-최근접 이웃을 이용한 공 집어 올리기 작업 실행. 

Fig. 13. Task execution using k-NN for ball lifting. 

표 1. 각 검증 작업별 성공률(10회 시도). 

Table 1. Success rates for each task (10 trials). 

 테이프 잡기 막대 균형 공 집어 올리기 

성공률 70 % 100 % 70 % 

 

유지 태스크는 100%의 성공률을 기록하였다. 10회의 모든 시

도에서 로봇손은 막대의 기울어진 각도에 대응하여 안정적

으로 균형을 맞추었다. 공 집어 올리기 태스크는 70%의 성

공률을 보였다. 실패 원인으로는, 공을 들어 올리는 과정에서 

로봇손의 악력이 부족하여 공을 놓치는 경우가 있었다. 

종합적으로, 세 가지 태스크 모두에서 시연된 동작을 기반

으로 새로운 상황에 대해 적절한 행동을 생성해 내었다. 이

는 본 연구에서 제안한 모방 학습 시스템이 데이터가 부족한 

상황에서도 선형 보간을 통해 성공적으로 동작을 수행할 수 

있음을 실험적으로 검증하였다. 

 

VI. 결론 
 

본 연구는 케이블 구동형 로봇손과 MediaPipe Hands를 활

용한 관절 각도 추출 방식을 연동함으로써, 복잡한 기구학-

역기구학 과정 없이 관절 공간에서 1:1 매핑이 가능한 직관

적인 시연 환경을 구축하였다. 이는 로봇 비전문가라도 다관

절 인간형 로봇손을 쉽고 빠르게 제어할 수 있게 하여 데이

터 수집의 난도를 크게 낮추었다는 데 의의가 있다. 또한 단

순히 수집된 데이터를 재현하는 것을 넘어, 선형 보간을 결

합한 k-NN 알고리즘을 적용함으로써 데이터 부재 구간에서

도 주어진 상황에 맞게 유연하고 연속적인 동작을 생성할 수 

있는 효율적인 모방학습 제어 시스템을 제시하였다. 제안된 

시스템의 유효성은 세 가지 작업 수행 실험을 통해 검증되었

다. 이러한 시스템은 로봇손 뿐만 아니라 로봇 팔이나 보행 

로봇처럼 정교한 관절 제어가 요구되는 다양한 분야에서 활

용 가능성이 있을 것으로 기대된다. 
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Appendix 

 

표    A-1. 인식된 테이프 크기에 따라 생성된 관절각 데이터. 

Table  A-1. Generated joint angles based on detected tape size. 

 

표    A-2. 인식된 막대 각도에 따라 생성된 관절 각도 데이터. 

Table  A-2.  Generated joint angles based on detected stick angles. 

 시연(학습) 데이터 검증작업 

-90 [°] -55 [°] -54 [°] -1 [°] 1 [°] 49 [°] 50 [°] 90 [°] 78 [°] 

관절 각 1 42.6° -4.1° -6.6° 0.2° 4.5° 7.2° 43.1° 60.0° 54.9° 

관절 각 2 -30.9° -18.2° -18.0° -18.3° -18.6° -14.8° 8.3° 15.0° 13.0° 

관절 각 3 19.9° 4.6° 12.3° 10.0° 13.2° 8.9° 58.3° 71.1° 67.3° 

관절 각 4 30.7° 10.7° 6.0° 17.8° 7.0° 9.2° 15.2° 31.4° 26.5° 

관절 각 5 6.7° 35.3° 34.9° 43.7° -4.7° 2.8° 1.3° 8.6° 6.4° 

관절 각 6 -16.5° 2.5° -7.0° -18.3° -9.0° -8.4° -16.1° -18.4° -17.7° 

관절 각 7 -9.4° -12.6° 0.1° 22.4° 10.0° -11.7° -15.3° -11.3° -12.5° 

관절 각 8 -16.0° -1.5° 0.1° -20.0° 8.6° 7.9° -3.9° -15.6° -12.1° 

관절 각 9 3.6° 5.8° 27.3° 4.7° 10.4° 11.2° -0.3° 6.0° 4.1° 

관절 각 10 -9.4° -0.3° -11.4° 0.7° -7.2° -5.1° -5.0° -10.4° -8.8° 

관절 각 11 -12.1° 3.0° 3.4° 5.5° 8.9° 8.1° -11.0 -7.3° -8.4° 

관절 각 12 5.7° 1.4° 10.0° 2.0° 0° 6.8° 14.2° 6.4° 8.7° 

관절 각 13 2.2° 4.2° 20.8° -4.1° 38.9° 38.8° -8.1° 6.2° 1.9° 

관절 각 14 -1.1° 1.8° -1.9° 8.6° -24.2° -15.6° 7.5° -3.1° 0.1° 

관절 각 15 2.3° 6.7° 11.3° 9.5° 53.1° 28.1° 0.0° -1.8° -1.3° 

관절 각 16 0.5° -0.1° 0.8° 7.3° -9.3° 0.9° -4.0° -5.2 -4.8° 

관절 각 17 2.3° -2.3° 7.9° 5.3° -1.3° 4.1° 6.7° 4.9° 5.4° 

관절 각 18 5.7° -6.9° -3.0° 1.3° 4.2° -5.6° 4.5° 10.9° 9.0° 

관절 각 19 -11.0° -5.7° -10.0° -3.0° -4.7° -10.3° 3.6° 5.4° 4.9° 

관절 각 20 -5.5° 6.8° -0.6° 4.7° 2.1° 7.8° 8.2° 3.1° 4.6° 

 시연(학습) 데이터 검증작업 

36x35 [mm] 59x58 [mm] 60x59 [mm] 76x78 [mm] 100x95 [mm] 69x70 [mm] 

관절 각 1 20.7° 17.6° 53.1° 39.5° -2.6° 45.3° 

관절 각 2 -8.3° -17.0° -10.5° -3.1° -100.4° -6.3° 

관절 각 3 23.8° 9.6° 55.2° 58.3° 97.1° 57.0° 

관절 각 4 29.2° 29.7° 57.4° 38.7° 94.2° 46.7° 

관절 각 5 16.8° -1.7° 58.4° 40.5° -2.0° 48.2° 

관절 각 6 1.0° -7.3° -24.4° -25.0° -15.6° -24.7° 

관절 각 7 -6.7° -8.0° 77.3° 75.2° 56.8° 76.1° 

관절 각 8 6.2° 5.4° 25.5° 53.7° 124.8° 41.6° 

관절 각 9 20.0° 8.3° 60.7° 45.2° 22.5° 51.9° 

관절 각 10 -8.6° -6.7° -23.2° -32.3° -19.6° -28.4° 

관절 각 11 4.2° 1.9° 79.0° 93.3° 95.5° 87.2° 

관절 각 12 8.3° 12.5° 91.7° 59.0° 31.5° 73.1° 

관절 각 13 45.1° 46.3° 75.6° 44.8° -9.0° 58.0° 

관절 각 14 -3.9° 5.3° -32.7° -15.5° 102.1° -22.9° 

관절 각 15 48.7° 54.1° 64.8° 83.5° 147.3° 75.5° 

관절 각 16 12.0° 31.7° 84.5° 57.3° 123.6° 69.0° 

관절 각 17 15.2° 11.1° 60.7° 33.4° 7.7° 45.1° 

관절 각 18 -9.2° 3.8° 19.6° 1.9° 99.1° 9.5° 

관절 각 19 -6.8° -1.0° 66.1° 49.3° 99.7° 56.5° 

관절 각 20 0.2° -5.6° 71.0° 60.6° 92.7° 65.1° 
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표    A-3. 인식된 공 높이에 따른 생성된 관절 각도 데이터. 

Table  A-3.  Generated joint angles based on detected ball height. 

 시연(학습) 데이터 검증작업 

120.3 [mm] 265.7 [mm] 152.6 [mm] 

관절 각 1 55.2° 60.0° 56.3° 

관절 각 2 10.3° 8.6° 9.9° 

관절 각 3 66.6° 63.3° 65.9° 

관절 각 4 21.5° 42.5° 26.1° 

관절 각 5 65.2° 49.1° 61.7° 

관절 각 6 -0.1° -4.3° -1.0° 

관절 각 7 84.7° 71.2° 81.7° 

관절 각 8 10.9° 31.1° 15.3° 

관절 각 9 46.5° 57.6° 48.9° 

관절 각 10 41.7° 52.9° 44.2° 

관절 각 11 62.5° 69.1° 64.0° 

관절 각 12 89.6° 101.4° 92.2° 

관절 각 13 50.4° 51.6° 50.7° 

관절 각 14 61.0° 63.2° 61.5° 

관절 각 15 76.4° 77.3° 76.6° 

관절 각 16 59.2° 69.4° 61.4° 

관절 각 17 66.6° 67.4° 66.8° 

관절 각 18 11.6° 13.1° 11.9° 

관절 각 19 73.6° 65.1° 71.7° 

관절 각 20 72.9° 73.1° 72.9° 

손목 각도 30.0° 1.5° 23.7° 
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