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6축 로봇 제어를 위한 개방형 시뮬레이션 기반 강화학습 경로 최적화
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The increasing adoption of industrial robot arms in advanced manufacturing has heightened the need for flexible trajectory

planning methods that go beyond traditional offline programming (OLP) tools, which are often expensive, proprietary, and

limiting. This study introduces an OLP-free pipeline designed to generate robot trajectory data and optimize paths for six-

degree-of-freedom (6-DOF) robot arms using discrete reinforcement learning. Initially, five-axis NC code derived from CAD/

CAM data is transformed into tool center point (TCP) trajectories through coordinate transformations. An analytical inverse

kinematics solver then produces multiple joint solutions for each TCP pose, creating a discrete action space from which the

learning agent can select feasible joint configurations along the trajectory. A reward function that considers variations in joint

velocity and acceleration, as well as pose error, facilitates the simultaneous optimization of motion smoothness and tracking

accuracy. The optimized trajectories are validated using an open-source physics simulator, showing enhanced motion

stability, accuracy, and collision safety compared to conventional OLP-based paths. This proposed framework provides a

flexible and cost-effective alternative to commercial OLP tools and lays a scalable foundation for future applications in

automated and collaborative manufacturing systems.

Manuscript received: February 5, 2026 / Revised: March 31, 2026 / Accepted: April 7, 2026

1. 서론

최근 산업용 로보틱스 분야에서는 단순한 평면 작업을 넘어

복잡한 3차원 곡면 형상을 가공하거나 적층하는 기술이 핵심

과제로 부상하였다[1]. 특히 항공·우주 와 같은 고부가가치 산업

에서 블레이드나 일체형 디스크 등과 같은 복잡한 곡면 형상의

부품에서 정밀 가공의 필요성이 커지고 있다. 이러한 공정은 3,

4축 로봇의 자유도만으로는 곡면의 법선 벡터를 정밀하게 추종

하거나 장애물을 회피하는 등의 복잡한 제어에 한계가 존재한

다. 따라서 6축 이상의 다관절 로봇 도입이 필수적이다[2].

그러나 로봇의 관절 수가 증가하면서 하나의 직교 좌표계에서

TCP (Tool Center Point)에 대해 로봇이 가능한 자세가 무수히

많아지는 여유 자유도(Redundancy) 문제가 발생한다[3,4]. 이때,

무수히 많은 자세를 선택하여 경로를 생성하는 방식은 최종 제품의

품질을 좌우하는 결정적인 요인이 된다. 실제로 관절 공간에서의

속도 및 가속도 프로파일(Profile)을 연속적으로 보간할 때 로봇의

진동이 유의미하게 감소함이 보고되었다[5]. 또한, 금속 아크 적층

공정인 WAAM (Wire Arc Additive Manufacturing)에서 로봇의

TCP 속도 변동이 심한 구간의 비드(Bead) 높이와 폭이 불균일

성을 초래한다는 연구 결과가 보고되었다[6,7]. 즉, 관절 경로의
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불연속성은 제조 공정의 정밀도 저하, 장비 마모 가속화, 그리고 사

이클 타임 증가를 초래하여 생산성을 저해하는 주요 원인이 된다.

이러한 문제를 해결하기 위해 부드러운 관절 경로를 생성하려는

연구가 지속되어 왔다. 기존 연구 중 일부는 자코비안(Jacobian) 기

반 제어나 비선형 근 찾기(Nonlinear Root-finding) 등을 제안하

며 수치 해석적 접근을 시도했다[8]. 하지만 이런 수식 기반 접근

은 토크 최소화와 정밀한 경로 추종과 같이 상충하는 다중 목적

을 동시에 달성하는 데에는 한계를 보였다.

이에 최근에는 복잡한 비선형 환경에서도 시행착오를 통해

공정에 최적인 정책을 스스로 학습하는 강화학습(Reinforcement

Learning, RL) 기반의 접근이 주목받고 있다. 강화학습은 공정

목표에 맞춰 보상 함수를 유연하게 설계할 수 있고 용접이나 적층

같은 반복적이면서도 고난도의 최적화가 필요한 공정에 특히

효과적이다[9]. 그러나 강화학습의 특성상 필연적으로 수많은

시행착오를 전제로 하므로 실제 장비에서의 학습은 시간 소요와

파손 위험이 존재한다[10]. 또한, 가상 환경에서 정책을 학습하는

시뮬레이션 기반 기술(Sim-to-Real)의 활용 또한 필수적이다.

하지만 대부분의 상용 로봇팔 시뮬레이터들은 폐쇄형 아키텍처

(Closed Architecture)와 독자적인 언어를 사용하고 있기 때문에

강화학습이 요구하는 대규모 반복 학습과 유연한 데이터 교환을

수행하는데 구조적인 제약이 따른다. 실제로 세계 시장 점유율

1위인 ABB나 FANUC과 같은 대표적인 제조사들은 RAPID나

KAREL 등 독자적인 언어와 제어 폐루프(Control Loop)를 사용

하므로, 외부 Python 환경에서 저수준(Low-level) 제어 변수에

접근하거나 고속으로 데이터를 통신하는 데 한계가 있다[11,12]. 

따라서 강화학습을 통해 최종적으로 매끄러운 관절 경로를

산출하기 위해서는 우선 폐쇄적 아키텍처에 의존하지 않고

대규모 반복 학습을 수행할 수 있는 개방형 시뮬레이션 환경

구축이 선행되어야 한다. 

본 연구는 이러한 한계를 해결하기 위해 오픈소스 기반 환경

에서 경로 데이터 전처리부터 정책 학습에 이르는 전 과정을

유기적으로 통합한 시스템을 제안하고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 OLP 기반 경로 생성의 한계

기존 상용 OLP (Offline Programming) 시스템은 폐쇄적인 구조

로 인해 데이터 학습 기반 방법론의 직접적인 적용에 제한이 존재

한다. 이러한 제약에도 불구하고 경로 최적화를 달성하기 위한 다

양한 접근이 시도되어 왔다. 관련 연구들은 크게 1) 언어 장벽 완

화를 목적으로 표준 경로를 제조사 고유 언어로 변환하는 방식과

2) 외부 PC 환경에서 계산된 경로를 미들웨어 또는 브리지 인터페

이스를 통해 컨트롤러에 전달하는 방식의 두 범주로 구분된다.

먼저 변환/생성형 접근은 중립 경로 포맷(예: G-code/CL 등)을

기반으로 경로를 구성하고 이를 제조사 제어 언어(예: RAPID,

KRL 등)로 자동 변환하는 것을 목표로 삼는다. 이 접근은 상용

OLP 내부 기능에 의존하지 않고 외부에서 생성한 오프라인 경로

를 컨트롤러에 적용할 수 있다는 장점이 있다. 기존 연구에서는

RobMach를 통해 CAM 기반 G-code를 ABB RAPID로 변환

하는 절차를 제시하여, 가공 궤적을 로봇 프로그램으로 생성·적용

하는 과정이 구현되었다[13]. 또한 CAD/CAM 경로로부터

FANUC 로봇 프로그램을 자동 생성하는 Post-processor를 제안

하여 실제 로봇 가공 적용 가능성이 보고된 바 있다[14]. 이와

같은 변환/생성형 접근은 경로를 제조사 코드로 변환하고 실행

하는 문제에 초점이 놓여 있어 경로 자동화에 효과적이다. 하지만

대다수의 기존 연구는 공정 중 발생하는 환경 변화를 보정하는 데

한계가 있으며, 강화학습과 같은 데이터 기반 방법론을 통한

해결책은 아직 충분히 논의되고 있지 않다.

반면 미들웨어·브릿지형 접근은 외부 PC에서 경로 계획을

계산하고 이를 제조사의 통신 인터페이스로 전달하는 방식으로

구현된다. 기존 연구에서는 OPC UA 기반의 스킬(Semantic Skill)

모델을 제안하여, 상위 시스템이 로봇 동작을 호출하고 통합하

도록 지원하는 프레임워크를 제시하였다[15]. 또한 KUKA 컨트

롤러와 TCP/IP 기반 인터페이스(Eth.RSIXML)를 이용해 외부

PC에서 로봇의 모션을 구동하는 KCT (KUKA Control Toolbox)

흐름을 제안하고 이를 상용 컨트롤러 외부에서 경로 계획이 가능한

구조로 제시하였다[16]. 이러한 연구들은 외부 계산을 통해

호출한다는 점에서 확장성이 우수하나 통신 성능의 한계, 구현

복잡도, 시스템 통합 비용을 한계점으로 언급한다[15,16]. 

요약하면, 변환/생성형 접근과 브릿지형 접근은 모두 폐쇄형 생

태계를 우회하는 방향으로 발전해 왔으나, 공통적으로 경로 생성

알고리즘의 투명성이 부족하고 강화학습 적용 시 시간 비용과 불

안정성이 크다는 한계를 갖는다[17]. 특히 강화학습은 동일 환경에

서의 대규모 반복과 데이터 수집, 보상 설계의 반복 수정이 필수적

이다. 그러나 기존의 변환/생성형 접근은 학습 과정에 필요한 관측

가능성과 수정의 유연성을 충분히 제공하지 못한다[18]. 결과적으

로 기존 연구들은 경로의 형식적인 변환에는 효과적이나, 공정 환

경을 반영하여 경로를 최적화하는 것에는 효과적이지 않다. 

2.2 개방형 환경에서 학습 기반 경로 최적화 동향

최근에는 OLP에 의존하지 않고 오픈소스 시뮬레이터(예:

Gazebo, PyBullet 등)를 기반으로 경로를 생성하고 반복적으로

검증하는 흐름이 강화되고 있다. 특히 PyBullet은 Python 환경

에서 물리 시뮬레이션을 구성할 수 있어 강화학습 알고리즘과의

연동이 용이하다는 점에서 활용도가 높다[19]. 

다만 개방형 시뮬레이션 환경에서 학습된 정책이 곧바로

현실에서의 최적 정책으로 연결되는 것은 아니다. PyBullet 같은

개방형 환경의 대표적인 문제는 현실-시뮬레이션 격차(Sim-to-

Real Gap)이다. 이 격차 때문에 시뮬레이션에서 학습된 정책이

현실에서 성능 저하를 보이는 문제는 반복적으로 보고되어

왔으며, 이를 완화하기 위해 Domain Randomization과 같은 방법이

제안되어 왔다[20]. 또한, 시뮬레이터는 충돌이나 속도 제한 같은

기계적 제약은 쉽게 설정할 수 있지만, 공정 품질과 직결되는
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복잡한 제약(예: 용접/적층 품질, 열 누적, 비드 형상)은 파라미터

튜닝 부담이 증가한다[21]. 따라서 학습 안정성과 실제 공정

적합성을 확보하기 위해서는 환경 구성과 학습 설계를 함께

고려해야 한다. 그 예시로, PyBullet 환경에서 DDPG (Deep

Deterministic Policy Gradient) 심층강화학습 알고리즘으로 로봇

팔이 다양한 목표에 따라 움직일 수 있게 상태변수를 조정해 보

상함수와 리플레이 버퍼(Replay Buffer)를 통합한 연구가 있다

[22]. 해당 연구에서는 복잡한 수동 파라미터 튜닝과 모델에

과도하게 의존하지 않는 적응성 있는 제어를 검증했다. 마찬가

지로 로봇팔이 최소 시간, 최단 경로, 가속도 같은 다중 조건을

만족할 수 있도록 최적화 기반 방법인 PSO-DE를 PyBullet 환경

에서 적용해 검증한 연구가 수행되었다[23].

이처럼 강화학습을 활용한 로봇 경로 최적화 연구가 개방형

환경에서도 활발히 수행되고 있지만 이러한 학습 기반 연구에

서도 역기구학(Inverse Kinematics, IK) 다중해를 경로 전체

시퀀스 관점에서 다루는 사례는 상대적으로 제한적이다. 예를

들어 DQN을 이용해 고자유도 조작기의 IK 문제를 강화학습으로

푸는 접근을 제시한 연구는 있지만, 이는 주로 단일 자세를

목표로 하며 경로 전체에서의 관절 시퀀스 최적화와는 다르다[8].

따라서 다중 IK 해를 경로 전체 시퀀스 관점에서 고려한 경로

최적화는 개방형 환경에서 여전히 체계적인 방법론이 요구된다.

결과적으로, 기존의 개방형 시뮬레이션 기반 연구들은 주로

연속 제어 입력의 학습, 단일 목표 자세 도달, 또는 일반적인 경로

추종 문제에 초점을 두고 있다. 그러나 실제 6축 산업용 로봇의

공정 경로에서는 각 웨이포인트마다 복수의 역기구학 해가

존재하며, 경로 품질은 개별 시점의 해 선택보다 전 구간에 걸친

관절 시퀀스의 연속성에 의해 크게 좌우된다. 이러한 점에서 본

연구는 개방형 환경을 사용하는 데 그치지 않고, 상용 OLP에

의존하지 않는 개방형 시뮬레이션 환경에서 이산 행동공간 강화

학습으로 경로 전체에서 속도및 가속도 변화가 완만한 관절 시

퀀스를 안정적으로 도출하는 것을 목표로 한다. 이를 위해

CAM 데이터로부터 로봇 TCP 경로를 구성하고, 웨이포인트

(WayPoint)별로 IK 다중해 후보 집합을 생성한 뒤, 이러한 후보

의 선택과정을 강화학습 행동공간으로 지정한다. 이러한 접근은

3장에서 제시하는 통합 파이프라인 설계로 구체화된다.

3. 이산 공간 강화학습 기반 경로 설계 시스템

Fig. 1에 제시된 제안 시스템은 총 4단계의 파이프라인으로

구성된다. 첫째, CAM 경로 변환 모듈에서는 상용 소프트웨어

에서 추출된 5축 NC 데이터를 6축 로봇의 제어에 적합한 TCP

위치 및 자세 좌표계로 변환한다. 둘째, IK 다중해 생성 모듈은

변환된 각 웨이포인트에 대해 해석적 기법으로 로봇팔의 다중해

집합을 산출한다. 셋째, 이산 공간 강화학습 최적화 모듈은 생성된

다중해 집합을 행동 공간으로 삼아 관절의 속도, 가속도와 궤적

오차를 최소화하는 경로를 산출한다. 마지막으로, 시뮬레이션

기반 검증 모듈에서는 학습된 정책을 가상 환경에 입력해 충돌

여부 및 동역학적 궤적 추종성을 평가한다. 각 모듈은 기능 확장

및 실험 재현이 용이하도록 입·출력 형식을 통일하고 모듈 간

의존성이 최소화되는 구조로 설계하였다. 이러한 모듈들은 유기

적으로 연동되어, 원시 CAM 데이터 입력부터 최종 검증까지

연속적인 구조를 구성한다. 본 절에서는 각 모듈의 역할에 대한

설명과 모듈에서 수행되는 구체적인 실행 절차를 기술한다.

Fig. 1 System concept
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3.1 CAM 경로 변환 모듈(CAM Transform Module)

본 모듈은 상용 CAD/CAM 소프트웨어와 로봇 제어 환경 간

데이터 비정합성(Non-compatibility)을 해소하는 전처리를 수행

한다. 일반적으로 CAM 시스템에서 생성된 5축 NC (Numerical

Control) 데이터는 공작 기계 기준의 좌표계를 따르므로, 이를 6축

산업용 로봇이 수행 가능한 TCP 위치 및 자세 정보로 변환하는

과정이 필수적이다[24]. 이를 위해 Liu 외(2025)가 제안한 기하

학적 변환 알고리즘을 기반으로 Python 기반의 변환 모듈을

구현하였다[25]. 

본 모듈의 핵심 원리는 Table 1에서 제시된 끝점 위치와 회전

축의 방향 벡터를 추출하여, 로봇의 베이스 좌표계에 맞는 4 × 4

동차 변환 행렬(Homogeneous Transformation Matrix)로 재구성

하는 것이다. 이 과정에서 NC 좌표계에서 정의된 선형 이동 및

회전 정보는 기하학적 변환을 통해 로봇 제어에 적합한 자세 표

현으로 변환되며, 그 결과는 Table 2에 제시된 위치(X, Y, Z) 및

자세(Rx, Ry, Rz) 출력 변수로 표현된다. 이를 통해 본 모듈은

상용 OLP 없이도 복잡한 3차원 곡면 경로를 6축 로봇 제어에

적합한 경로 데이터로 자동 변환할 수 있다.

(1)

(2)

(3)

실행 절차는 다음과 같다. 식(1)-식(3)에 따라, 회전축 정보

(B,C)를 각각 Y축과 Z축을 기준으로 한 회전행렬 Ry(B), RZ(C)로

변환한 후, 강체 회전 이론을 따라 순차적으로 합성하여 초기

공구 자세 행렬을 도출한다. 

(4)

이후 식(4)를 이용해 현재 웨이포인트에 대한 정보를 얻은

후, 다음 웨이포인트와의 위치 및 자세 변화를 이용해 경로의

진행 방향 벡터 를 계산하고, 공구축을 기준으로 법선 벡터

를 정의한다. 진행 방향 벡터와 법선 벡터의 외적으로 종법

선 벡터 를 계산하고 정규화하여 웨이포인트마다 동일한

TCP 좌표계를 구성한다. 최종적으로 공구가 곡면 형상을 따라

수직 방향을 유지하면서도 연속적인 움직임을 갖는 6축 로봇

경로를 생성한다.

3.2 IK 다중해 생성 모듈(IK Solution Module)

본 모듈은 강화학습 에이전트가 탐색할 수 있는 최적의 행동

공간을 확보하기 위해, 목표 TCP에 대한 가능한 모든 IK 다중

해를 산출하는 역할을 수행한다. 일반적인 6축 로봇은 기구학적

특성상 같은 TCP 위치와 자세에 대해 최대 8가지의 서로 다른

관절 조합이 존재한다. 그러나 본 연구에서는 해석적 IK로 얻은

기본 해에 대해 회전 관절의 주기성에 따른 등가 표현(예: 와

± 360o)이 추가로 허용될 수 있다. 그 결과, 기구학적 유효성과

관절 한계(Joint Limits)를 통과한 후보 해의 개수는 평균 14개로

확장되었다. 반면, 대부분의 기존 상용 플랫폼은 단일해만 제공

하여 경로 최적화의 유연성을 제한하는 한계가 있다. 따라서 본

모듈은 강화학습 에이전트가 탐색할 수 있는 충분한 행동 공간

(Action Space)을 확보하기 위해, 가능한 모든 IK 해를 산출하는

다중해 생성 역할을 담당한다. 이때 정확도에서 한계를 보이는

수치 해석적 근사법 대신, 로봇의 기하학적 구조를 활용한 해석적

기법을 적용하였다. 특히 손목 중심점(Wrist Center)과 말단 자

세(Orientation)를 분리해 계산하는 기구학적 디커플링(Kinematic

Decoupling) 원리를 통해 연산 속도와 해의 정확성을 동시에 확

보한다[26]. 이를 통해 관절 공간 전체에서 최적의 거동을 선택

할 수 있는 이산적인 후보 집합을 제공해 후속 강화학습 모듈의

핵심 입력 데이터로 활용된다. 해당 모듈에서 다중해를 산출하는

구체적인 절차는 다음과 같다.

Ttool i

1 0 0 xi

0 1 0 yi

0 0 1 zi

0 0 0 1

=

TBC i Rz Ci  Ttool i Ry Bi  =

TC i TBC i Ry  =

TTCP i
Il Jl Nl

xi

yi

zi

0 0 0 1

=

I

N

J

Table 1 Input values for the CAM transformation module

X X-axis linear position

Y Y-axis linear position

Z Z-axis linear position

B Rotation around Y-axis

C Rotation around Z-axis

Table 2 Output values for the CAM transformation module

X X-axis displacement

Y Y-axis displacement

Z Z-axis displacement

Rx Roll (X-axis rotation)

Ry Pitch (Y-axis rotation)

Rz Yaw (Z-axis rotation)

Table 3 CAM transformation & geometric definitions (Eqs. 1-4)

Ttool,i Initial tool pose matrix of the i-th waypoint 

xi, yi, zi Tool tip coordinates extracted from NC code 

Rz(Ci) Rotation matrix around the Z-axis (reflecting C-axis rotation) 

Ry(Bi) Rotation matrix around the Y-axis (reflecting B-axis rotation) 

TBC,i Combined tool pose matrix with B and C rotations 

TTCP,i Final calculated TCP transformation matrix 
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3.2.1 손목 중심점(Wrist Center) 계산

TCP 위치 xₚ, yₚ, zₚ와 말단 링크 길이 d6를 이용하여 손목 관

절의 중심 좌표인 Pwc를 역산한다. 이 과정은 6축 로봇의 말단

자세와 위치를 분리하여, 팔(Arm)에 해당하는 1-3축의 위치를

우선 결정하기 위한 단계이다.

(5)

3.2.2 관절 다중해 조합

기하학적 위상에 따라 발생하는 Shoulder Left/Right, Elbow

Up/Down, Wrist Flip/Non-flip의 8가지 경우의 수를 조합하여

이론적으로 가능한 모든 해를 도출한다. 이는 동일한 TCP 위치

에 도달할 수 있는 다양한 로봇의 자세군을 생성한다.

3.2.3 유효성 필터링

도출된 후보 해 중 로봇의 물리적 관절 한계를 넘거나 특이점

(Singularity)에 근접한 해를 배제하여, 후속 강화학습 단계의 탐색

효율을 극대화한다.

3.3 이산 공간 강화학습 기반 최적 경로 선택 모듈(RL Module) 

본 모듈은 웨이포인트마다 IK 다중해 후보 집합을 생성하고

관절 각도의 연속성을 극대화해 최종적으로는 최적 경로를 결

정하는 역할을 수행한다. 일반적인 로봇 제어에서는 연속 공간

(Continuous Space) 기반 강화학습이 사용되고 있으나, 탐색 범

위가 방대하여 학습 수렴 속도가 느리고 하이퍼 파라미터

(Hyperparameter) 변화에 민감해 불안정성 문제가 빈번히 발생

한다는 한계가 존재한다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하

기 위해 문제를 다중해 집합 내에서 최적 해 조합 선택 문제

(Optimal Solution Selection Problem)로 재정의하고, 이산 공간

강화학습(Discrete Reinforcement Learning) 기반의 알고리즘을

적용하였다[27]. 학습 메커니즘을 다음과 같은 마르코프 결정

과정(Markov Decision Process, MDP)를 기반으로 서술할 수

있다.

3.3.1 행동 공간(Action Space, )

행동 공간은 현재 타임스텝 t에서 선택 가능한 k개의 관절 각도

조합으로 정의된다. 에이전트는 후보 집합 내에서 하나의 해를

선택함으로써 로봇의 구동 형태(Configuration)를 결정한다.

 (6)

3.3.2 상태 공간(State Space, s)

선택된 IK 해를 바탕으로 환경은 다음 상태 St+1로 전이된다.

상태 벡터에는 현재의 관절 각도 t와 각속도 t가 포함되어

경로의 연속성을 반영하며, 에이전트가 목표 경로를 추종할 수

있도록 다음 포인트의 위치 정보  및 툴 자세 를

함께 입력 받아 구성된다.

(7)

3.3.3 보상 함수(Reward Function, r)

보상 함수 rt는 관절의 동적 특성과 기하학적 정밀도를 모두

고려하여 설계되었다. 각 항은 음의 보상을 부여함으로써 에이

전트가 페널티를 최소화하도록 학습을 유도한다.

(8)

강화학습의 전체 절차는 Fig. 2를 통해 제시하였으며, 학습

에 사용된 주요 파라미터는 Table 4에 정리하였다. 본 연구에

서는 PPO (Proximal Policy Optimization) 모델을 사용하여 학

습을 수행했으며, 이를 통해 제한된 행동 공간 내에서 안정적

인 정책 학습이 가능하도록 하였다. 최종적으로는 식(9)와 같이

감쇠율을 적용하며 기대 누적 보상을 최대화한 정책을 학습하

도록 하였다.

(9)
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Fig. 2 Discrete reinforcement learning algorithm



426 / May 2026 한국정밀공학회지  제 43권 제 5호

3.4 시뮬레이션 기반 검증 모듈(Visualization Module)

본 모듈은 강화학습을 통해 도출된 최적 경로 정책의 안전성과

실제 구동 가능성을 검증하기 위해, 물리 엔진 기반의 시뮬레이

션을 구축하고 정량적 평가를 수행한다. 오픈 소스 물리 시뮬레

이터인 PyBullet을 활용하여 실제 로봇의 동역학적 특성과 작업

환경을 시뮬레이션에 구현하였으며, 학습된 정책이 출력한 관절

시퀀스를 입력하여 검증을 수행한다. 시뮬레이터는 실제 동역학

파라미터를 기반으로 물리 연산을 수행함으로써 충돌 여부,

사이클 타임, 최대 관절 속도 등의 성능 지표를 정량적으로

평가한다. 이러한 평가 결과는 학습 과정에서의 피드백으로 활

용되거나, 최종 공정 투입 가능성을 판단하는 근거로 사용된다.

이를 통해 관절의 거동의 연속성이나 장애물 회피 등 다양한 공정

조건에서의 제어 성능을 시각적으로 확인할 수 있으며, 실제 로

봇 시스템에서 발생할 수 있는 시행착오 비용을 절감할 수 있다.

아울러 학습 및 평가 과정의 주요 지표는 로깅(Logging) 및

모니터링 시스템을 통해 저장되며, 스텝 단위 성능 지표는 시뮬

레이터에서 계산되어 후처리 가능하도록 구성하였다.

4. 실험 설계 및 적용 

본 장에서는 제안한 통합 프레임워크를 실제 공정에 적용하기

위한 실험 환경을 정의하고, 초기 CAM 데이터가 강화학습 에

이전트의 입력으로 변환되어 시뮬레이션에 전달되기까지의 구

체적인 데이터 흐름을 기술한다.

4.1 대상 공정 및 실험 환경

Fig. 3에 제시된 바와 같이, 본 연구의 대상 공정은 금속 와이

어를 아크 용접으로 적층하는 WAAM 공정이다. 이 공정은 용접

토치가 적층면에 대해 지속적으로 수직(Normal Vector)을 유지

해야 균일한 비드 품질을 확보할 수 있으므로, 단순한 위치

추종을 넘어서 고도화된 자세 제어가 필수적이다.

따라서 실험 대상은 가로 200 mm, 세로 200 mm 크기의 물결

(Wave) 형태 곡면으로 설정하였다. 이 형상은 단순 평면 대비

기하학적 복잡성이 높다. 따라서 TCP가 곡면의 법선 벡터를

정확히 추종하는지, 급격한 곡률 변화 구간에서 관절 움직임이

부드러운지를 평가하기에 용이하다. 

실험에 사용된 로봇 모델은 소형 아크 용접 및 적층 공정에

널리 사용되는 FANUC M-20iA (6축 산업용 로봇)이다. 본

실험에서는 PyBullet 기반의 물리 엔진 상에 해당 로봇의 URDF

(Unified Robot Description Format)와 기구학적 파라미터, 관절

운동 범위를 정밀하게 모사한 PyBullet 시뮬레이션 환경을 구축

하여 검증을 수행하였다.

4.2 이산 공간 강화학습 기반 경로 설계 시스템 적용 사례

제안된 시스템은 각 모듈 단계별로 데이터를 순차적으로

가공하여 최적의 제어 입력을 생성한다. 각 단계의 상세 적용

내역은 다음과 같다.

4.2.1 경로 변환 모듈 적용

본 절에서는 3.1절에서 설명한 경로 변환 모듈을 6축 로봇을 사

용하는 WAAM 공정 형상에 적용하는 과정을 설명한다. 물결 곡면

을 가지는 3D 형상에 대해 Fusion 360 CAM 기능을 사용하여 5축

NC 코드 형태의 경로를 생성하였다. 생성된 G-code에는 공구 위치

X, Y, Z, 회전축 B,C 및 이송 속도 등 다양한 정보가 포함되며, 본

연구에서는 경로 변환에 필요한 X, Y, Z, B, C 데이터만을 추출하

여 CSV 형식으로 정리하였다. 위에서 제시한 변환 모듈을 통해 X,

Y, Z, Rx, Ry, Rz 데이터에 대한 경로 CSV 파일을 생성 및 확보하

였다. 경로 변환으로 생성된 TCP 경로는 총 4,320개의 웨이포인트

를 가지며, 로봇 베이스를 기준으로 생성되었다.

4.2.2 IK 다중해 모듈 적용

생성된 TCP 경로는 IK 다중해 모듈의 입력으로 사용된다.

Table 4 Reinforcement learning parameters

1 Joint velocity smoothness weight 5

2 Joint acceleration (Jerk) smoothness weight 1

3 TCP position tracking error weight 100

4 TCP orientation tracking error weight 50

Squared mean joint velocity 342.52

Squared mean joint acceleration 2110.02

Mean position difference 5.0

Mean orientation difference 2.0

Actual TCP position Variable

Reference TCP position Variable

Actual TCP orientation Variable

Reference TCP orientation Variable

vmax

2

amax

2

pos

ori

xt
 real

xt
ref

Rt

real

Rt

ref

Fig. 3 Simulation environment for the robotic system
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각 웨이포인트에 대해 해석적 IK를 적용하여 로봇이 취할 수

있는 다중 관절각 해를 모두 산출하였고, 웨이포인트별 후보군을

CSV로 저장하였다. 본 실험 조건에서 웨이포인트당 후보 해의

개수는 평균 14개 수준으로 생성되었다. Table 5는 첫 번째

웨이포인트에 대해 생성된 다중 해의 예시를 보여준다.

4.2.3 이산 공간 강화학습 모듈 적용

3.3절에서 제안한 이산 공간 강화학습 기반의 경로 최적화

기능을 적용하였다. 강화학습은 구축된 데이터 파이프라인 위에서

PPO 알고리즘을 사용하여 최적 경로 선택 정책을 학습하도록

설계하였다. 에이전트는 매 스텝마다 CSV 파일에 저장된 약 14

개의 IK 후보군 중 하나를 행동으로 선택한다. 이때 웨이포인트

별로 실제 유효 후보의 수가 서로 다를 수 있으므로, 본 연구에

서는 행동공간의 크기를 고정한 뒤 유효하지 않은 후보가 선택

되지 않도록 마스킹하는 방식으로 처리하였다. 따라서 에이전트는

각 스텝에서 실제로 존재하는 IK 후보들에 대해서만 선택을 수

행하도록 구성되었다. 선택된 관절 각도는 PyBullet 시뮬레이터에

전달되며, 시뮬레이터는 즉시 충돌 여부와 경로 이탈 여부를 확

인한다. 이 과정은 에피소드 당 4,320 스텝 동안 반복되며, 에이

전트는 시행착오를 통해 누적 보상을 최대화하는 방향으로 정

책을 업데이트한다. 학습이 완료되면 최종적으로 선택된 최종

관절 시퀀스를 CSV 형태의 데이터셋으로 저장한다. 제안 방식은

후보 해 집합만 교체하면 다른 CAD 형상 및 공정 경로에도 동

일한 학습 파이프라인을 적용할 수 있어 확장성이 높다.

4.2.4 시뮬레이션 모듈 적용

3.4절에서 도출된 최적 정책의 실제 구동 가능성을 검증하기

위해 PyBullet 기반 디지털 트윈에서 WAAM 공정용 용접 토치를

장착한 FANUC M-20iA 모델로 시뮬레이션 기반의 가시화 및

유효성 검증을 수행하였다. 강화학습 모듈이 출력한 최종 결과

물인 관절 시퀀스 CSV를 불러온 뒤, Fig. 4와 같이 곡면형상

CAD가 포함된 가상 셀에서 TCP가 공정 기준 경로를 추종하도록

구동하였다. 이때 공정 품질에 직접 영향을 주는 지표로서 TCP

위치 오차 및 자세 오차 기준을 적용하여 구간별 추종 성공여부를

판정하였다. 또한 속도/가속도 패널티 기반 정책을 통해 용접 중

공구 자세 및 동작의 연속성이 유지되는지 확인하였다. 이러한

시뮬레이션 연동이 실제 셀 적용 시 간섭 위험이 없는 경로인지도

검증하기 위해 시뮬레이터 내부의 충돌 감지 엔진(Collision

Detection Engine)을 활성화해 주행 중 로봇 링크 간 자가 간섭과

토치와 비드 간 충돌을 실시간으로 모니터링하여 경로의 안정

성을 확보하였다. 

5 적용 및 검증 결과

5.1 강화학습 알고리즘 학습 안정성

Fig. 5의 가로축은 학습의 반복 횟수인 에피소드 수(Episode

Count)를 나타내며 세로축은 각 에피소드에서 획득한 누적 보상

(Total Reward)를 의미한다. 학습 초기 이산 공간 RL 모델은 학습

초기(0-20에피소드) 약 -2.5 × 104의 낮은 보상 값에서 시작하여

가파르게 상승하는 양상을 보인다. 이후 약 40 에피소드 부근에서

약 4.0 × 103 수준에 도달한 후 큰 변동 없이 수렴하는 등 높은

학습 안정성을 확인할 수 있다.

이는 수백만 번의 반복 학습이 필요한 연속 공간 탐색 방식

과 비교했을 때, 기구학적으로 유효한 해 집합 내에서만 최적의

Table 5 Application results of the inverse kinematics module

[°] θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6

1 95.08 9.70 0.94 -179.0 77.5 -184.5

2 95.08 9.70 0.94 -179.0 77.5 175.5

3 95.08 9.70 0.94 181.0 77.5 -184.5

4 95.08 9.70 0.94 181.0 77.5 175.5

5 95.08 9.70 0.94 1.01 -77.5 -364.5

6 95.08 9.70 0.94 1.01 -77.5 -4.54

7 95.08 9.70 0.94 -178.6 -77.5 355.5

8 95.08 75.82 60.21 -178.6 136.8 -183.3

9 95.08 75.82 60.21 181.4 136.8 176.7

10 95.08 75.82 60.21 181.4 136.8 -183.3

11 95.08 75.82 60.21 1.01 136.8 176.7

12 95.08 75.82 60.21 1.01 -136.8 -363.3

13 95.08 75.82 60.21 1.5 -136.8 -3.27

14 95.08 75.82 60.21 1.5 -136.8 356.7

Fig. 4 Path tracking in PyBullet simulation

Fig. 5 Learning curve: Average cumulative reward per episode
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조합을 선택하도록 문제를 단순화했으며 강화학습의 탐색 효

율성과 수렴 속도를 획기적으로 개선했음을 보여준다[28]. 결

과적으로 학습된 정책은 전체 4,320개의 웨이포인트에 대해

기구학적 불연속성 없이 매끄러운 경로를 생성하는 데 성공하

였다.

5.2 경로 추종 정밀도 평가

학습이 완료된 에이전트가 생성한 최종 경로의 품질을 위치·

자세 오차와 관절 움직임의 부드러움 측면에서 평가하였다. 또한,

본 연구에서는 제안 방법의 결과를 비교하기 위하여 Visual

Components (VC) 환경에서 동일 경로에 대해 포인트별 역기구학

해를 산출하여 생성한 기준 경로를 Baseline으로 사용하였다

(Table 6 참조).

정량적 평가 결과, 제안하는 시스템은 0.00135 mm의 위치

오차와 0.128 rad의 자세 오차를 기록하여 두 방법에서 동일하게

나타났으며, 두 경로가 동일한 기준에서 유사한 TCP 재현성을

갖는다는 점을 보여준다. 반면 경로의 부드러움을 나타내는 각

속도 및 각가속도의 RMSE (Root Mean Square Error)가 제안

플랫폼에서 각각 1.5147 rad/step, 1.0723 rad/step²로 VC 기반

Baseline보다 소폭 낮게 측정되었다. 이는 로봇이 급격한 감속이나

떨림 없이 매끄럽게 거동함을 의미하며, 결과적으로 실제 공정

투입 시 장비의 기계적 부하를 줄이고 적층 품질을 균일하게 유

지할 수 있음을 시사한다. 다만 이러한 비교는 시뮬레이션 기반

Baseline에 대한 결과이므로, 실제 산업용 OLP와의 직접 비교로

일반화하기에는 한계가 있다.

5.3 시뮬레이션 기반 공정 가능성 검증

PyBullet 기반의 가상 공정 시뮬레이션을 통해 다음의 세 가지

요소를 최종 검증하였다.

5.3.1 경로 재현 및 추종성(Path Tracking)

학습된 모델이 생성한 경로는 시뮬레이터 상에서 끊김 없이

정상적으로 재현되었다. 특히 WAAM 공정의 핵심 요구사항인

TCP의 자세 제어 측면에서, 로봇의 툴 끝단이 물결 모양의 복

잡한 곡면 형상에 대해 지속적으로 수직을 유지하며 안정적으

로 경로를 추종함을 확인하였다. 이는 앞선 3.1절의 경로 변환

정밀도가 실제 구동 단계까지 유효하게 유지됨을 시각적으로

입증한다.

5.3.2 동작의 부드러움(Visual Smoothness)

시각적 모니터링 결과, 전체 경로 주행 과정에서 로봇 관절의

급격한 떨림이나 불연속적인 자세 변경은 관찰되지 않았다. 이는

4절에서 도출된 낮은 각가속도 RMSE 수치가 실제 동작에서도

부드러운 거동으로 발현됨을 의미하며, 이산 공간 기반의 해 선택

방식이 기구학적으로 안정된 경로를 생성함을 보여준다.

5.3.3 기구학적 안전성 및 충돌 여부(Kinematic Safety and Collision

Avoidance)

시뮬레이션 전 구간에서 로봇 링크 간의 자가 간섭(Self-

collision)이나 작업물 및 주변 환경과의 충돌은 전혀 발생하지

않았다. 이는 다중 IK 생성 단계에서의 유효성 필터링과 강화학습

에이전트의 제약 조건 학습이 성공적으로 수행되었음을 보여준다.

결론적으로 PyBullet 시뮬레이션 결과, 제안하는 시스템은 경로

재현성, 자세 유지, 그리고 기구학적 충돌 회피 측면에서 유의미한

결과를 보였다. 

6. 결론

본 연구에서는 기존 상용 OLP 소프트웨어의 폐쇄적인 환경을

극복하고 Python 기반의 로봇 경로 생성 및 강화학습 프레임워

크를 제안하였다. 이 시스템은 공정 요구사항에 유연하게 대응

할 수 있는 경로 계획 생성을 목표로 5축 NC 데이터를 6축 로봇

경로로 변환하고, 다중 IK 해를 산출하여 이산 공간 강화학습을

통해 경로를 최적화하는 통합 파이프라인을 구축하였다. 또한

곡면을 포함하는 WAAM 공정 시뮬레이션을 통해 제안 시스템의

효용성을 입증하였다. 실험 결과, 이산 공간 강화학습 모델이

기구학적으로 유효한 해 내에서 탐색을 수행함으로써 학습의

수렴 안정성을 확보하였으며, 위치·자세 정밀도 유지와 동시에

동적 안정성을 확보함을 확인하였다.

본 연구의 핵심 의의는 로봇의 IK 다중해를 강화학습의 행동

공간으로 정의함으로써, 경로 추종과 구동의 부드러움이라는

복합적인 조건을 동시에 만족시켰다는 점이다. 또한, 전체 파이

프라인을 개방형 코드로 구현하여, 연구자가 목적에 맞춰 보상

함수나 최적화 로직을 자유롭게 재설계할 수 있는 범용성 및

확장성을 확보하였다.

다만 본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 제안한

프레임워크의 검증은 PyBullet 기반 시뮬레이션 환경에서 수행

되었으며, 실제 로봇 제어기, 통신 지연, 센서 오차, 기구 오차

및 공정 중 외란을 포함한 하드웨어 조건은 반영하지 못하였다.

둘째, 실험은 WAAM 공정의 단일 곡면 형상과 특정 로봇 모델을

대상으로 수행되어, 다른 공정 조건이나 로봇 구조에 대한 일반화

가능성은 추가 검증이 필요하다. 셋째, 본 연구는 경로 생성 및

기구학적 추종 가능성에 중점을 두었으며, 실제 적층 품질,

열 누적, 비드 형상과 같은 공정 품질 지표와의 직접적인 상관

관계는 검증하지 못하였다. 따라서 향후 연구에서는 프레임워크를

Table 6 Comparison of discrete RL and VC baseline 

Evaluation metric
Discrete 

RL

Visual 

component

Position error (MAE) [mm] 0.00135 0.00135

Orientation error (MAE) [rad] 0.128 0.128

Angular velocity RMSE [rad/step] 1.5147 1.5171

Angular acceleration RMSE [rad/step2] 1.0723 1.0785
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통해 도출된 최적 경로를 실제 로봇 하드웨어에 적용하여 시뮬

레이션과의 간극을 검증하고 보정하는 데 주력할 예정이다.

아울러 작업 공간 내 장애물 회피나 다중 로봇 협업과 같은

복합적인 제약 조건을 포함하는 다목적 최적화로 시스템을

고도화하고, 적용 가능한 공정의 범위를 확대해 나갈 계획이다.

결론적으로 본 연구는 고비용의 상용 도구 없이도 로봇 경로

계획을 수행할 수 있는 기반을 마련하였다. 이는 산업 및 교육

현장의 기술 접근성을 높여 데이터 기반의 지능형 자율 제조

환경을 구현하는 데 핵심적인 기여를 할 것으로 기대된다.
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