
그림 1. 매니퓰레이터 제어 보드 및 엣지 서버 간 엣지 AI 기반 물체 분류 및 로봇 제어 시스템 설계도
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요 약

본논문에서는센서데이터처리및복잡한 AI 연산을효율적으로수행하여실시간로봇작업을가능하게하는물체분류를위한엣지 AI 기반 매니퓰

레이터동작제어시스템을 제안한다. 시스템 모듈화를위해각 기능을컨테이너로구현하였으며, 시스템지연시간을줄이기 위해 복잡한 딥러닝모델

추론을엣지 서버에서처리하는엣지 AI 구조를도입하였다. 매니퓰레이터제어 보드에서센서데이터를수집하여 RTPS 토픽으로엣지 서버에전송하

고, 엣지 서버에서 ResNet-50을 활용해 실시간 추론을 수행한다. 추론 결과를 바탕으로 엣지 서버의 스킬 저장소에서 적합한 작업 시퀀스를 선택 후

매니퓰레이터 제어 보드로 반환하여 매니퓰레이터를 제어한다. 실험 결과 본 시스템을 통해 매니퓰레이터가 객체 분류 결과에 따른 동작을 수행할

수 있음을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

최근 지능형 사물인터넷 및 로봇 분야의 발전으로 대용량 센서 처리와

복잡한 AI 연산을 빠르고 효율적으로 수행하는 기술이요구되고있다. 객

체 분류 결과에 따라 로봇이 실시간으로 동작을 수행하기 위해서는 센서

데이터 처리와 인공지능 모델의 추론이 빠르게 처리되어야 한다. 하지만

로컬에서모든연산을처리할경우, 연산 자원의한계로인해 시스템 지연

이발생하여실시간로봇작업의안정성이저하될수있다. 본 논문에서는

이러한 한계를 극복하기 위해 인공지능 모델 추론을 엣지 서버에 오프로

딩하여 처리하는 물체 분류를 위한 엣지 AI[1] 기반 매니퓰레이터 동작

제어 시스템을 제안한다.

본 논문의 구성은다음과같다. 2장에서는 전체 시스템 구성을설명하고,

3장에서는로봇의작업수행과정을다룬다. 4장에서는실험 과정 및결과

를 설명하며 5장을 결론으로 마친다.

Ⅱ. 시스템 구성

본 시스템은 그림 1에서 나타내는 것과 같이 엣지 AI 구조를 기반으로

매니퓰레이터 제어 보드, 엣지 서버, 카메라, 매니퓰레이터로 구성되어있

다. 매니퓰레이터 제어 보드는 카메라 데이터 수집 컨테이너와 매니퓰레

이터 제어 컨테이너로 구성되며 엣지 서버는 객체 분류 컨테이너와 스킬

관리 컨테이너로 구성된다. 매니퓰레이터 제어 보드의 카메라 데이터 수

집 컨테이너는 센서 데이터를 수집하여 RTPS 토픽을 엣지 서버의 객체

분류 컨테이너로 전달하고, 객체 분류 컨테이너는 객체 분류 모델을 이용

해객체분류를수행한다. 객체 분류모델은뛰어난성능과효율성을갖춘

구조로 실시간 추론에 적합하며 다양한 고성능 모델들의 백본(backbone)

으로 자주 활용되는 ResNet-50[2]로 선정했다. 스킬 관리 컨테이너는 객

체분류 모델의 추론 결과를 바탕으로 스킬 저장소에서 적합한스킬을 선

택해 매니퓰레이터제어 보드의매니퓰레이터 제어 컨테이너로 전송한다.

해당 스킬정보를 바탕으로매니퓰레이터제어컨테이너에서 목표포즈를

계산 후 매니퓰레이터가 해당 포즈로 동작하도록 제어한다.



Ⅲ. 로봇 작업 수행 과정

그림 2. 매니퓰레이터 작업 케이스

그림 2는 매니퓰레이터가수행할수있는 4가지작업케이스를나타내며,

각 케이스는고정된위치에놓인물체의종류및배치방향에따라정의된

다. 스킬 저장소에는 매니퓰레이터의 엔드이펙터 위치와 방향, 그리퍼 개

폐 정보가 JSON 형식으로 저장되어 있으며 객체 분류 모델의 작업 케이

스 추론 결과에 따라 스킬 저장소에서 케이스에 적합한 스킬이 선택되어

매니퓰레이터 제어 컨테이너로 전송된다. 매니퓰레이터 제어 컨테이너의

MoveIt 프레임워크는 전송된 스킬 정보를 목표 포즈로 설정하고 역운동

학을 통해 관절 각도를 계산한다. 이후 플래닝 알고리즘을 사용하여 충돌

회피를 고려한 최적 경로를 생성하고, 해당 경로대로 매니퓰레이터가 동

작하며 그리퍼의 개폐도 함께 제어된다.

Ⅳ. 실험 및 결과

객체 분류 모델의 학습을 위해 데이터 증강 기법인 RandAugment[3]를

사용하여 원본 이미지 144장을 각 이미지당 30개의 증강을 적용해 총

4,320장의 데이터셋을 구성했다. 이 중 3,000장을 학습 데이터로사용했으

며 1,320장을 검증 데이터로 사용해 모델을 평가했다. 모델의 학습 결과

0.9803의 정확도를 달성했으며 표 1에서 각 클래스별 평가 결과를 확인할

수 있다. 또한 그림 3과 같이 객체 분류 결과를 바탕으로 매니퓰레이터가

물체의 위치와 방향에 맞는 동작을 수행함을 확인하였다.

클래스
정밀도

(Percision)

재현율

(Recall)
F1-Score

샘플 수

(Support)

case1 0.9649 0.9872 0.9795 390

case2 0.9636 0.9700 0.9668 300

case3 1.0000 1.0000 1.0000 390

case4 0.9956 0.9500 0.9723 240

Macro 평균 0.9810 0.9768 0.9787 1320

가중 평균 0.9806 0.9803 0.9803 1320

표 1. 객체 분류 모델 평가 결과

그림 3. 모델 추론 결과에 따른 매니퓰레이터 스킬 수행

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 엣지 서버와 매니퓰레이터 제어 보드 간의 엣지 AI 구조

를 사용한 매니퓰레이터 제어 시스템을 제안하였다. 센서 데이터 수집과

객체 분류, 매니퓰레이터 제어를 모듈화된 도커 컨테이너 및 RTPS 통신

을 통해 효율적으로 연동함으로써 실시간성 및 확장성을 확보하였다. 또

한 객체 분류 모델을 사용하여 작업 케이스를 분류하고, 매니퓰레이터의

스킬 정보를 MoveIt 프레임워크에적용하여 경로를계획함으로써 매니퓰

레이터의정밀한작업수행을가능하게하였다. 이를 통해연산자원의한

계를 극복하고 인공지능과 로봇 제어를 융합하여 로봇 응용 분야에서의

활용 가능성을 입증하였다.

다만, 현재 시스템은 매니퓰레이터가 4가지의 미리 정의된 작업 케이스

만수행하도록설계되어있어적용범위에제약이있다. 이를 보완하기위

해 작업 케이스를 20가지로 확장할 계획이며, 단순한 모형 블록뿐만 아니

라 일상생활에서 접할 수 있는 물체를 학습 대상으로 포함시켜 시스템의

실제 응용가능성을 높이고자 한다. 또한 로컬 AI와 엣지 AI 환경에서 시

스템 지연 시간을 측정하여 제안 시스템의 성능을 정량적으로 분석할 계

획이다. 이후 분할지능구조를도입하여연산부하를분산하고데이터전

송및 처리지연을 최소화할 예정이며 이를 통해 효율성과 안정성을 향상

시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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