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            초록
          
        

        
          The key components of smart manufacturing, a central concept in the era of the 4th Industrial Revolution, consist of digital twin technology, AI, and computer vision technology. In this study, these technologies were utilized to govern the Poppy robot, a humanoid robot designed for educational and research purposes. The digital twin creates a virtual environment capable of real-time simulation, analysis, and control of the robot's motions. The digital twin of the robot was constructed using Unity, a 3D development program. Motion data was captured while simulating the physical structure and movements of the virtual robot. This data was then fed into a Tensorflow-based deep neural network to generate a regression model that predicts motor rotation based on the position of the robot's hand. By integrating this model with a Python-based robot control program, the robot's movements could be effectively managed. Additionally, the robot was controlled using Openpose, a computer vision algorithm that predicts characteristic points on a human body. Position data for human joint points was collected from 2D images, and the motor angle was calculated based on this data. By implementing this approach on an actual robot, it became possible to enable the robot to replicate human movements.
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      1. 서론
      4차 산업혁명(Industry 4.0) 시대에 핵심 패러다임 중 하나인 스마트 제조(Smart Manufacturing)는 다양한 정보통신기술(ICT)과 인공지능(AI)을 도입하여 제조업의 혁신을 추구한다. 스마트 제조는 제조 공정의 디지털화, 네트워킹, 그리고 지능화를 통해 생산성을 향상시키고, 제조업의 유연성과 효율성을 극대화하는 것을 목표로 하고 있다[1]. 이러한 변화의 중심에는 디지털 트윈(Digital Twin) 기술과 AI, 컴퓨터 비전 기술이 자리 잡고 있으며, 이들 기술은 제조업뿐만 아니라 여러 산업 분야에서 디지털 전환을 가속화하는데 중요한 역할을 하고 있다.

      디지털 트윈은 물리적 객체와 시스템에 대한 정확한 디지털 쌍둥이를 생성하는 기술로, 현실에서 발생하는 상황을 시뮬레이션하여 다양한 시나리오에서 로봇의 성능을 시험할 수 있다[2]. 이 기술은 실제 환경에서 발생할 수 있는 다양한 조건과 상황을 모델링하여, 성능 최적화, 문제 해결 및 예측 분석에 활용된다[18].

      이러한 디지털 트윈에 대한 연구는 특히 제조 산업에 많이 사용되는 로봇을 대상으로 활발히 진행되고 있다[7]. 이러한 연구의 일환으로, 본 논문에서는 교육 및 연구 목적으로 개발된 오픈소스 휴머노이드 로봇인 Poppy Robot[4]을 활용하였다. Poppy Robot은 인간의 운동과 인지 능력을 모방할 수 있도록 총 25개의 서보모터를 사용하여 디자인된 로봇이다[5-9].

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Poppy robot’s wiring diagram overview [9] (Adapted from Ref. 9 on the basis of OA)
        
        

        

      

      Blanchard et al.[3]은 Poppy robot의 구조적 특성과 비전 시스템을 활용해 사람이 자신의 스트레칭 모션을 확인하고 교정할 수 있는 시스템을 개발하였고, Urban and Adorno[17]는 V-REP 기반의 Poppy Robot의 디지털 트윈 시뮬레이터를 활용한 이족보행을 모션을 제어하는 방법에 대해 연구한 바 있다.

      본 논문에서는 Poppy Robot을 활용하여 디지털 트윈을 구현하고 시뮬레이션으로 데이터를 수집한 후 AI를 통해 활용해 보고자 하였다. 또한 컴퓨터 비전 기술 중 사람과 상호작용에 유리한 Openpose 기술을 활용하여 Poppy Robot의 제어에 적용해 보고자 하였다.

    

    

  
    
      2. 디지털 트윈 시뮬레이터를 활용한 Poppy Robot의 제어
      
        2.1 Unity 기반 디지털 트윈 시뮬레이터 구축
        Unity는 시뮬레이션 플랫폼으로 널리 사용되는 3D 개발 프로그램이다[6]. Unity는 그래픽 렌더링과 물리엔진을 제공하여 다양한 시나리오에서의 물리적 시뮬레이션을 가능하게 한다. 실제 로봇과 시스템의 복제본을 통해 디지털 트윈 시뮬레이터의 구축에 사용되기도 한다[7]. 본 논문에서는 Poppy Robot의 디지털 트윈 시뮬레이터를 Unity를 활용하여 구축해 보고자 하였다.

        디지털 트윈의 구현을 위해서는 우선 로봇의 모델 파일이 필요하다. Poppy Robot은 오픈소스로 로봇 하드웨어의 CAD 파일을 제공하기 때문에[8], 이를 Unity에서 사용 가능한 FBX형식으로 저장한 뒤 Unity 가상 공간에 가져와서 로봇의 물리적 구조를 디지털 환경에서 구현할 수 있다. 가상 모델이 실제 로봇과 동일한 움직임을 나타낼 수 있도록 구현하기 위하여, 로봇 모델링의 각 부품에 해당하는 Game Object들의 계층관계를 설정하여 종속 관계를 설정하였다. 또한 모터 회전부에 해당하는 회전 축 부품에 Articulation Body 기능을 활용하여 물리적 회전 기능을 추가하여 Fig. 2 와 같이 Unity 상에 가상 모델을 완성하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Poppy robot’s digital twin modeling in unity (a) Figure of robot, (b) Parts of poppy robot, (c) Transform of parts of robot, (d) Real robot figure, and (e) A virtual robot posing like a real robot
          
          

          

        

        가상 모델을 움직일 때 각 관절부로 설정한 부품의 회전 각도나 원하는 부품의 위치 데이터를 수집하는 C#스크립트를 추가하였고, Fig. 3과 같이 가상 모델을 움직였을 때 각 관절의 회전 데이터를 실시간으로 수집할 수 있음을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Acquiring motor angles in poppy robot's digital twin simulator
          
          

          

        

        제작된 디지털 트윈 시뮬레이터를 활용하여 로봇 모터의 회전 데이터에 따른 위치 데이터를 수집하였다. 왼손 끝을 로봇의 끝점으로 지정하여 상체가 고정되어 있을 때 Fig. 1과 같이 왼손 끝의 움직임에 관여하는 4개의 모터(l_shoulder_y, l_shoulder_x, l_arm_z, l_elbow_y)[9]의 회전 각도를 수집해 데이터베이스를 제작하였다.

        각 모터를 5°씩 회전시켰고, 그때 왼쪽 손끝의 X, Y, Z 위치 데이터를 수집하여 결과적으로 Table 1과 같이 총 19,802개의 데이터가 수집된 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Position data of the fingertip per motor’s rotation value
          
          

        

        
          
            
              	
              	L_shoulder_x
              	L_shoulder_y
              	L_arm_z
              	L_elbow_y
              	Hand_pos_x
              	Hand_pos_y
              	Hand_pos_z
            

          
          
            	0
            	-120
            	-10
            	-30
            	-20
            	-0.3287
            	1.8475
            	3.8166
          

          
            	1
            	-120
            	-10
            	-30
            	-15
            	-0.3698
            	1.7979
            	3.8995
          

          
            	2
            	-120
            	-10
            	-30
            	-10
            	-0.4140
            	1.7420
            	3.9766
          

          
            	3
            	-120
            	-10
            	-30
            	-5
            	-0.4608
            	1.6800
            	4.0473
          

          
            	⋯
            	⋯
            	⋯
            	⋯
            	⋯
            	⋯
            	⋯
            	⋯
          

          
            	19799
            	-65
            	25
            	25
            	-10
            	-2.3436
            	-0.5908
            	3.9708
          

          
            	19800
            	-65
            	25
            	25
            	-5
            	-2.3134
            	-0.6913
            	3.9658
          

          
            	19801
            	-65
            	25
            	30
            	-90
            	-2.2400
            	-0.8850
            	3.9328
          

        

        
          
            19802 rows X 7 columns
          

        

        

      

      
        2.2 DNN을 활용한 수집된 데이터의 학습
        디지털 트윈 시뮬레이터를 이용하여 수집된 데이터는 머신러닝 기법을 통해 학습되어 로봇에 적용시킬 수 있다[10]. 본 연구에서는 디지털 트윈 시뮬레이터를 이용하여 수집된 모터의 회전 각도 데이터에 따른 손끝의 위치 데이터를 활용하여 손 위치에 따른 모터의 회전 각도를 예측 머신러닝 모델을 개발하였다. 모델은 Tensorflow를 사용하여 DNN (Deep Neural Network)으로 구조로 제작하였다[11].

        모델의 세부적인 구조는 다음과 같다. 입력층에서 3개의 입력값인 로봇 손 끝의 X, Y, Z 위치 데이터를 입력받았고, 은닉층에서는 기울기 소실 문제를 방지하기 위하여 ReLU[12] 활성화 함수를 사용하여 5개의 레이어로 구성하였다. 출력층에서는 선형 활성화 함수를 사용하여[13] 4개의 출력 데이터인 로봇의 왼팔에 해당하는 4개의 모터(l_shoulder_y, l_shoulder_x, l_arm_z, l_elbow_y)의 회전 값을 출력하도록 회귀(Regression) 모델을 구현하였다. 최적화 함수로는 Adam (Adaptive Moment Estimation)알고리즘을[14] 사용하였고, 학습률은 Adam에 가장 좋은 설정값이라고 알려진 0.001을 사용하였다[14].

        총 19,802개의 데이터를 1,024 Batch로 나누어 25,000만큼의 Epoch로 학습을 진행하였다. 학습 과정에서는 손실함수(Loss)를 산정하여 모델의 성능을 평가했는데 회귀 모델에서 주로 평가 지표로 사용되는 MSE (Mean Square Error)[15] 방식으로 산정하였다. 학습 결과로, 모델은 74.5%의 정확도와 0.025의 Loss값을 가지도록 학습된 것을 Fig. 4와 같이 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Learning results of regression model for robot motion estimation (a) change in accuracy up to 25,000 epoch, and (b) change in LOSS (MSE) value up to 25,000 epoch
          
          

          

        

      

      
        2.3 회귀 모델을 활용한 실제 로봇의 제어
        2.3절에서 제작한 회귀 모델을 실제 Poppy Robot의 제어에 활용하였다. Poppy Robot은 Python 프로그래밍 언어로 제어가 가능한데, Poppy Robot에 부착된 Dynamixel 서보모터는 Pypot[4] 라이브러리를 통해 효율적으로 제어할 수 있다. 모터의 이름, 방향, 원점, 한계각도의 설정을 통해 제어 환경을 세팅하고, 모터의 각도, 동작 실행 시간, 동작 간격을 설정하여 전반적인 로봇의 움직임을 제어할 수 있다. 제작한 회귀 모델에 Pypot 라이브러리를 결합하여 출력값으로 나온 4개의 모터 각도를 실제 로봇에 실시간으로 적용할 수 있도록 하였고, 입력값으로는 쉽게 적용할 수 있는 모니터 속 마우스 포인터 위치 데이터를 사용하는 방법을 도입하였다. 사용자가 마우스 포인터를 이동시키면, 해당 위치 데이터가 실시간으로 회귀 모델에 입력되어 모터의 회전 데이터를 예측한다. 이 예측된 회 전값은 Poppy Robot의 실제 모터 제어 데이터로 사용되어 Fig. 5와 같이 로봇의 팔 동작을 제어할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            As shown in (a) and (b), the robot arm is controlled by the regression model as the mouse pointer position changes
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. Openpose를 활용한 Poppy Robot의 제어
      
        3.1 Openpose알고리즘
        Openpose[16]란 이미지 처리를 위한 오픈소스인 OpenCV를 기반으로 한 사람의 자세 예측 알고리즘이다. 사람의 손이나 얼굴, 몸체에서 특징점들을 탐지하고 그 점들을 이어 자세를 추정하고 동작을 분석할 수 있는 알고리즘으로, 약 25,000개의 데이터를 바탕으로 CNN (Convolution Neural Network)을 기반으로 딥러닝 된 모델이다. Python 환경에서 구현할 수 있고, 추가적인 OpenCV 라이브러리를 활용해 다양한 작업이 가능하다[19]. Openpose 모델 중 몸체의 자세를 추정할 수 있는 모델은 3가지가 있다. 몸의 전체 관절을 추출하는 MPI 모델과, 얼굴 인식이 추가된 Coco 모델, 발의 세부적인 특징점을 추출하는 Body-25 모델이 있다. 본 연구에서는 사람 몸체의 움직임을 로봇에 적용하기 위해, MPI 모델을 사용하였다.

      

      
        3.2 Openpose를 활용한 로봇제어
        본 논문에서는 이 Openpose 알고리즘을 활용하여 사람 사진에서 자세를 추정하고, 추정된 점들의 2D 좌표를 추출한 뒤 가공하여 로봇에 적용해 보는 연구를 진행하였다. Openpose 모델을 활용하여 사람 사진에서 각 관절 점들을 추출하였고, 추출된 점들은 사진의 왼쪽 아래 끝을 영점으로 설정한 좌표 데이터로 변환하였다. 이후 두 점의 좌표 사이의 각도를 구할 수 있는 수식을 코드로 표현하였고, Openpose를 이미지에 적용해 나온 점들의 좌표 데이터를 수식에 적용하여 로봇의 양 팔의 어깨와 팔꿈치에 해당하는 모터의 각도를 구했다. 이 각도 데이터를 Pypot 라이브러리[4]와 결합하여 Poppy Robot의 제어에 사용하였고, 로봇이 이미지 내 인간의 움직임을 모방할 수 있었다.

        2D 사진에서 X축을 가로, Y축을 세로로 할 때, 깊이 정보인 Z축을 직접 얻을 수 없는 한계를 극복하기 위해, 특정 방법론을 도입하여 관련 모터의 각도를 계산하였다. Openpose가 적용된 이미지에서 손 끝의 점 픽셀의 Y값이, 어깨에 대항하는 점의 픽셀의 Y값보다 위, 아래에 있는지 여부를 계산하였다. 이때 손끝 점의 Y값이 더 크다면 +90, 더 작다면 -90 값을 부여하여 Z값을 필요로 하는 arm_z 모터를 제어하였다. Fig. 6과 같이 구한 모터 회전값들을 실제 로봇에 적용하였을 때 사진과 같은 형상대로 제어된 것을 확인할 수 있다. 손 끝에 해당하는 4, 6번 점의 Y값이 어깨에 해당하는 2, 번 점보다 위에 있어 arm_z 모터에 +90 값이 적용된 것을 확인할 수 있다.
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            Data on joint points extracted from photos using openpose applied to actual robot
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 연구에서는 교육용 휴머노이드 로봇인 Poppy Robot을 활용하여 Unity 기반 디지털 트윈 시스템을 구축하고, AI 기반의 제어 기법을 결합하여, 실시간 로봇 제어의 가능성을 탐구하였다. 실제 로봇의 모터 각도 회전 값과 부품의 위치 측정에 어려움을 극복하기 위해, 디지털 트윈 시뮬레이터를 이용해 로봇 부품(손 끝)의 위치 데이터를 수집하였고, 이를 Python 기반의 Tensorflow로 구축한 DNN 모델의 훈련 데이터로 활용하였다. 학습 결과 로봇 손 위치에 따른 모터의 회전을 예측하는 모델이 완성되었다. 제작된 회귀 모델은 Pypot 라이브러리와 결합되어 로봇의 제어에 활용되었다. 최종적으로 마우스 포인터의 위치에 따라 로봇의 손 끝이 움직이는 방식으로 왼쪽 팔에 부착된 모터들의 동작을 성공적으로 확인하였다. 모델의 출력층에 선형 활성화 함수를 사용함으로써, 모터들이 최소한의 움직임으로 팔을 조절하도록 하였으나, 이로 인해 일부 어색한 움직임이 발생하는 한계가 있었다.

      또한, 사진 속 인간의 관절 특징점을 추출하는 컴퓨터 비전 모델인 Openpose를 사용하여, 이를 로봇에 매핑하는 방법을 개발하였다. 사람 사진의 자세를 분석하고, 이를 통해 얻은 2D 좌표 데이터를 가공하여 로봇 제어에 적용하는 방법을 탐구하였다. 사람의 사진에서 추출된 각 관절 점들의 데이터를 활용하여 로봇의 양 팔 모터 각도를 계산하고, 이를 실제 로봇의 동작 제어에 성공적으로 적용함으로써, 로봇이 인간의 움직임을 효과적으로 모방할 수 있음을 확인하였다. 특히, 2D 이미지에서 깊이 정보의 부재라는 한계를 극복하기 위해, 손 끝과 어깨의 상대적 위치를 분석하여 arm_z 모터를 제어하는 방법론을 도입하였고, 이 접근 방식은 로봇이 사진과 동일한 형상을 재현하는 데 성공적으로 기여하였다. 추후 연구에서는 Depth Camera를 활용하여 3D Openpose 모델을 구현함으로써 로봇 모션의 정밀도를 향상시키고 최적화하는 방안을 모색할 필요가 있다.
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