


수 처짐량으로 단정하지 않고, 강체 FK 대비 

tracker-referenced position residual로 정의한다. 또한 

현재 데이터셋은 동적 타격 데이터가 아니라, 목표

점 이동 후 정착 시간이 확보된 상태에서 측정한 

Vive Tracker 기준 외부 위치 데이터이다.
Nguyen(2019)와 Gadringer(2020)는 기존 로봇 캘

리브레이션 및 오차 보정 연구에서 기구학 모델과 

데이터 기반 보정 모델을 결합해 위치 오차를 줄이

는 접근을 제안했다[1,2]. 또한 Subedi(2020)는 유연 

링크 매니퓰레이터의 모델링 및 제어에서 해석적 

유연체 모델과 다양한 model-based, model-free 제어 

접근을 정리했다[3]. 본 연구는 이러한 선행연구를 

대체하거나 일반 이론을 새로 제안하기보다, 
SO-101 연구용 로봇, TPU 95A 유연 링크, Vive 
Tracker 기반 외부 기준 측정, 머신러닝 기반 위치 

예측이라는 구체적 실험 조건에서 안정화 위치 예

측과 적용 범위 진단 절차를 정리한다.
본 논문의 실험은 L=300mm 단일 유연 링크 조

건에 한정한다. L1=300mm, L2=180mm 이중 유연 링

크 조건은 다유연 링크 구조로의 확장 가능성을 검

토하기 위한 분석 대상으로 정의하며, 본문 및 부

록의 합성 데이터 기반 분석은 좌표계 정합, 입력 

특징 구성, 모델 적용 절차를 사전에 점검하기 위

한 보조 분석으로 제한한다. 따라서 본 연구의 주

요 결과는 단일 유연 링크 하드웨어 측정 데이터셋

에서의 tracker-referenced 위치 예측 성능과 q-space 
holdout 기반 적용 범위 진단 결과로 해석한다.

II. 관련 연구

유연 링크 매니퓰레이터는 낮은 관성, 경량화, 
안전성 등의 장점으로 다양한 로봇 시스템에서 연

구되어 왔다. 그러나 링크 유연성은 정적 처짐과 

동적 진동을 유발하며, 이는 엔드이펙터 위치 정확

도와 궤적 추종 성능을 저하시킨다. Subedi(2020)는 

유연 링크 매니퓰레이터 모델링에 assumed mode 
method, finite element method, lumped-parameter 
model 등이 활용되어 왔으며, 제어 기법은 

model-based control과 model-free control로 구분될 수 

있음을 정리했다[3]. 본 연구는 해석적 유연체 모델

을 직접 구성하기보다, 강체 FK 기준 모델과 Vive 
Tracker 기준 측정 위치 사이의 잔차를 데이터 기반

으로 보정하는 구조를 정의한다.
로봇 위치 오차는 링크 길이, 관절축 정렬, 기준 

좌표계와 같은 기하학적 파라미터 오차뿐 아니라 

link compliance, gear backlash, joint deflection과 같

은 비기하학적 요인에 의해서도 발생한다. 
Nguyen(2019)은 로봇 모델 기반 식별과 ANN 기반 

오차 보정을 결합함으로써 위치 정확도가 향상될 

수 있음을 보였다[1]. Gadringer(2020)는 기구학 모델

과 신경망을 결합한 보정 접근을 통해 로봇의 위치 

및 자세 정확도를 개선할 수 있음을 보였다[2]. 본 

연구는 이러한 보정 접근을 TPU 유연 링크 매니퓰

레이터에 적용하기 위한 실험 단계, 데이터셋 구조, 
평가 지표를 정리한다.

외부 광학 추적 장치는 로봇 내부 센서와 독립

적으로 엔드이펙터 위치를 측정할 수 있으므로, 로

봇 캘리브레이션과 위치 정확도 평가에 활용된다. 
Kuhlmann de Canaviri(2023)는 다중 베이스 스테이

션 구성에서 SteamVR Tracking 2.0의 정적·동적 정

확도와 occlusion robustness를 평가했다[4]. 
Merker(2023)는 HTC Vive Tracker 3.0의 위치 측정 

정확도를 Vicon 시스템과 비교하여 평가했다[5]. 본 

연구에서는 HTC Vive Tracker 3.0을 Vive Tracker 기
준 측정 위치를 얻기 위한 장치로 사용하며, 그 사

용 범위는 학습 라벨 생성과 평가용 외부 기준 위

치 측정으로 제한한다.
로봇 위치 오차 예측 문제에서는 입력 특징과 

Vive Tracker 기준 측정 위치 사이의 비선형 관계를 

근사하기 위해 ensemble 기반 회귀 모델 또는 확률

적 비모수 회귀 모델을 사용할 수 있다. 
Breiman(2001)은 다수의 decision tree를 결합하는 

Random Forest 방법을 제안했다[6]. Rasmussen과 

Williams(2006)는 Gaussian Process 기반 비모수 확률 

회귀의 이론과 적용 방법을 체계화했다[7]. 
Relano(2023)는 소프트 로봇의 forward/inverse 
kinematics 예측에서 GPR 기반 접근이 활용될 수 

있음을 보였다[8]. Saunders(1998)는 커널 함수를 이

용해 비선형 입력-출력 관계를 표현하고, ridge 정규

화를 통해 회귀 계수를 추정하는 Kernel Ridge 
Regression 방법을 제안했다[9].

Hendrycks(2017)는 out-of-distribution(OOD) 입력 

판정을 모델 적용 범위를 제한하기 위한 일반적 절

차로 제안했다[10]. Jiang(2018)은 classifier의 예측 

신뢰도 평가를 위해 nearest-neighbor 관계를 활용한 

trust score를 제안했다[11]. 이에 따라 본 논문에서

는 trust score 자체를 직접 구현하지 않고, 
nearest-neighbor distance와 local density를 모델 적용 

범위 진단 지표로 사용한다.

III. 실험 구성 및 조건

1. SO-101 기반 유연 링크 매니퓰레이터

   단일 유연 링크 조건에서는 어깨축--팔꿈치축 사

이의 링크를 TPU 95A 유연 링크로 교체한다. 유연 

링크 길이는 L=300mm이다. 본 논문의 실제 하드웨

어 정량 평가는 이 조건에서 수집한 단일 유연 링

크 하드웨어 측정 데이터셋에 한정한다. 목표점 이

동 후 정착 시간을 확보하고, 정착 상태값과 트래

커 유효성 지표를 기준으로 유효 표본을 선별하였

다. 최종 라벨은 정착 후 Vive Tracker 기준 측정 위

치이다.
그림 1은 SO-101 기반 유연 링크 매니퓰레이터

의 CAD 도면과 주요 치수를 나타낸다. 본 연구에

서는 이 도면의 링크 구조를 기반으로 단일 유연 

링크 조건과 이중 유연 링크 확장 조건을 정의한

다.



그림 1. 실험 장비의 CAD 도면 및 주요 치수

단일 유연 링크 조건에서는 어깨축--팔꿈치축 사

이의 링크를 TPU 95A 유연 링크로 교체한다. 유연 

링크 길이는 300mm이다. 본 논문의 실제 하드웨어 

정량 평가는 이 조건에서 수집한 단일 유연 링크 

하드웨어 측정 데이터셋에 한정한다. 목표점 이동 

후 정착 시간을 확보하고, 정착 상태값과 트래커 

유효성 지표를 기준으로 유효 표본을 선별하였다. 
최종 라벨은 정착 후 Vive Tracker 기준 측정 위치

이다.
이중 유연 링크는 어깨-팔꿈치 연결 링크와 팔

꿈치-손목 연결 링크를 모두 3D프린팅 TPU 95A 유
연 링크로 교체하는 구조로 정의한다. 첫 번째 링

크와 두 번째 링크의 길이는 각각 L1=300mm, 
L2=180mm이다. 이 조건은 두 유연 링크의 복합적

인 위치 잔차와 관절 자세에 따른 오차 누적을 향

후 다유연 링크 구조에서 분석하기 위한 확장 조건

이다. 실험에서는 해당 조건의 합성 데이터 기반 

분석을 좌표계 정합, 입력 특징 구성, 모델 적용 절

차를 사전에 점검하는 보조 분석으로 다룬다.

2. 실험 설계

   단일 유연 링크와 이중 유연 링크 조건은 구동

축 수가 아니라 TPU 유연 링크가 적용된 링크의 

개수를 기준으로 구분한다. 구동 자유도는 1축 구

동 실험, 2축 구동 실험 조건으로 구분한다. 이중 

유연 링크 실험에 앞서, 단일링크와 이중 링크 조

합의 2링크 강체 FK/IK 모델을 실험 장비 구동 전 

도달 가능 작업공간과 기하학적 기구학 해의 유효

성을 사전 확인하였다.

IV. 연구 및 실험 방법

본 절에서는 Vive Tracker 기준 측정 위치를 예

측하기 위한 데이터 표현, 강체 FK 대비 위치 잔차

의 정의, 직접 위치 예측 문제의 정식화, 
density-aware local KRR 모델, 적용 범위 진단 절차

를 정리한다. 강체 FK 대비 잔차 표현은 본 연구에

서 다루는 위치 차이의 성격을 설명하고 향후 보정 

명령 생성 문제로 확장하기 위한 보조적 식 표현이

며, 본 논문의 정량 결과는 직접 위치 예측 모델의 

평가에 해당한다.

1. 외부 기준 측정 위치와 좌표 정의

   각 실험 조건에서는 초기 자세의 Vive Tracker 
측정 위치를 기준 원점으로 사용한다. k번째 표본

의 Vive Tracker 기준 외부 측정 위치는 식(1)과 같

이 초기 자세 기준 좌표로 변환한다.

   (1) 

여기서  는 Vive Tracker가 측정한 원시 위

치이고,  는 실험자가 지정한 원점 위치의 측

정값이다.  는 학습 라벨 평가 기준으로 사용하

는 외부 기준 측정 위치이다.  는 절대적인 외

부 참값을 의미하지 않으며, 본 연구의 실험 구성

에서 정의한 tracker-measured reference position을 의

미한다.

2. 강체 FK 기준 모델과 위치 잔차

   실험 장비의 링크 길이, 관절축, 기준 좌표계 변

환을 포함하는 강체 기구학 변수를 라 한다. 

엔코더 관절각 벡터 에 대한 강체 FK 예측 위치

는 식(2)와 같이 정의한다.

 
   (2) 

강체 FK 대비 위치 잔차는 식(3)과 같이 정의한

다.

  (3) 

본 연구에서 정의하는 위치 잔차는 TPU 유연 

링크의 비선형 탄성 변형 뿐만 아니라 관절 유격, 
구동 오차, 장착 오프셋, 좌표계 정합 오차, 외부 측

정 노이즈가 함께 포함된 복합적인 위치 차이이다. 
따라서 본 논문에서는 이를 단일 물리 원인에 대응

하는 순수 처짐량으로 해석하지 않으며, 강체 FK 
대비 외부 기준 측정 위치 잔차로 정의하며 위치 

예측 오차 크기는 식(4)와 같이 계산한다.

 ∥
∥ (4) 

허용 오차 임계값 에 대한 pass rate는 식(5)와 

같이 정의한다.

  






 ≤× (5) 

본 연구에서는 pass@2mm와 pass@2.5mm 조건에

서 실험 평가 및 해석을 진행하였다.
유연 링크 변형과 장착 오차 등은 강체 FK 출

력과 외부 기준 측정 위치 사이의 잔차로 반영되

며, 특히 이중 유연 링크 synthetic 분석에서 사용한 

Kabsch(1976)의 방식[14]은 서로 다른 좌표계의 비

교 가능성을 확보하기 위한 전처리 단계에서 사용

한다.



3. 데이터셋 가공 및 특징 설계

   단일 유연 링크에 대한 정량 평가를 위해 입력 

특징 는 명령 관절각, 엔코더 측정 관절각, 목표 

위치를 기본 특징으로 정의한다.
본 연구에서 사용하는 데이터는 단일 유연링크 

실험 데이터셋, 확장 특징 집합, 이중 유연링크 합

성 데이터셋, 선택적 보조 변수로 구분된다. 단일 

유연링크 실험 데이터셋은 명령 관절각, 엔코더 기

준 관절각, 목표 위치를 주요 입력 변수로 포함하

며, Vive Tracker로 측정한 엔드이펙터 위치를 기준 

위치로 사용한다. 이를 통해 강체 FK 모델로 계산

한 위치와 실제 측정 위치 사이의 오차를 산출하

고, 데이터 기반 위치 보정 모델의 학습 라벨을 구

성한다.
확장 특징 집합은 강체 FK 기반 예측 위치, 이

동 방향, 모터 상태 등을 포함한다. 이러한 특징은 

단순한 관절각 입력만으로 설명하기 어려운 위치 

잔차를 모델링하고, 향후 보정 명령을 생성하기 위

한 입력으로 사용된다. 또한 특징별 기여도를 분석

함으로써 유연 링크 매니퓰레이터의 위치 오차에 

영향을 미치는 주요 요인을 진단할 수 있다.
이중 유연링크 구조에 대해서는 관절각, 목표 위

치, 강체 FK 위치, 이동 방향을 포함하는 합성 데

이터셋을 구성한다. 이 데이터셋은 Kabsch 정합을 

통해 합성 기준 위치를 생성하고, 단일 링크 조건

에서 확장된 잔차 특성을 진단하기 위해 사용된다. 
추가로 전류, 부하, 온도, Tracker 유효성 지표와 같

은 보조 변수는 데이터 품질 선별, 이상치 제거, 추
가 성능 분석에 활용한다.

4. 위치 예측 문제와 잔차 표현 정의

   본 연구의 정량 평가는 입력 특징 로부터 

Vive Tracker 기준 측정 위치 를 직접 예측하

는 문제로 정의하며, 식(6)과 같이 표현된다.

 (6) 

강체 FK 대비 위치 잔차 는 본 연구에서 다루

는 위치 차이의 물리적 성격을 설명하고, 향후 보

정 명령 생성 문제로 확장하기 위한 보조 지표이

다. 잔차 표현을 사용할 경우 예측 위치는 식(7)과 

같이 표현된다.

 


 (7) 

잔차 기반 표현은 기구학 모델과 데이터 기반 

오차 모델을 결합하는 Nguyen(2019)와 

Gadringer(2020)의 방법을 이용한다[1,2]. 다만 본 연

구의 실험 결과 및 분석은 식(6)의 직접 위치 예측 

모델에 대한 결과이며, 식(7)을 이용한 보정 명령의 

생성이나 오차 감소율 평가는 후속 연구로 남긴다.

5. 최종 위치 예측 모델 및 OOD 진단과 적용

최종 위치 예측 모델은 표준화된 feature space에

서 query point 주변의 kNN local subset을 선택하고 

해당 subset에 대해 Kernel Ridge Regression을 적용

하는 local KRR 구조이다. 이하에서는 기존 결과 

표기와의 연속성을 위해 density-aware local KRR로 

표기하되, 이 용어는 density-weighted loss 
optimization을 의미하지 않는다. KRR은 커널 함수

를 이용해 비선형 입력-출력 관계를 표현하고 ridge 
정규화를 통해 회귀 계수를 추정하는 방법이다[9]. 
본 연구에서 ``density-aware''라는 표현은 표준화된 

feature space에서 query point 주변의 국소 이웃을 

선택하고, nearest-neighbor distance와 local density를 

산출하여 경험적 적용 가능 범위를 진단하는 절차

를 의미한다.
입력 특징은 train split의 평균과 표준편차를 이

용해 식(8)과 같이 표준화한다.




(8) 

예측 대상 query 에 대해, 표준화된 feature 
space에서 가장 가까운 개의 학습 표본으로 local 
subset 를 식(9)와 같이 구성한다.

  kNNk
 ∈ (9) 

해당 query 주변의 local density 진단값은 평균 

이웃 거리에 기반해 식(10)과 같이 정의한다.

   
∈

∥
∥




(10) 

여기서   은 query point와 학습 표본이 같거

나 평균 이웃 거리가 0에 가까워질 때 분모가 0이 

되는 것을 방지하기 위한 미소 상수이다. 가 

클수록 query 주변 학습 표본이 조밀하며, 가 

작은 경우 그 반대로 해석한다.
Local subset에 대해 RBF kernel을 식(11)과 같이 

정의한다.

 exp∥
∥


 ∈ (11) 

최종 예측은 local subset에 대해 계산한 KRR 예
측, 즉 식(12)로 얻는다.

  
⊤ (12) 

여기서 은 local subset 에 대해서 계산

한 RBF kernel matrix, 는 query point와 local 
subset 사이의 kernel vector, 은 local subset에 대

응하는 출력 라벨이다. 는 ridge 정규화 계수이고, 
는 RBF kernel width를 결정하는 계수이다. 하이퍼 

파라미터 , , 는 validation split의 mean 3D 
prediction error를 기준으로 선택한다.

학습 분포 밖의 query를 진단하기 위해, 표준화

된 feature space에서 nearest-neighbor distance와 local 
density를 사용한다. Nearest-neighbor distance는 식



(13)과 같이 정의한다.

 
∈

min ∥
∥ (13) 

가 크거나 가 작은 query는 학습 

데이터가 희소한 영역에 위치한 입력으로 해석한

다. 본 논문에서 이 값들은 모델 적용 가능 범위를 

경험적으로 판단하기 위한 진단 지표이며, 실제 

safety filter나 closed-loop stability guarantee를 제공하

는 것은 아니다. CBF 기반 safety filter, 보정량 제

한, physics-informed ML은 향후 command-level 
compensation으로 확장할 때 검토할 장기 확장 방향

으로 둔다.

V. 실험 결과

1. 단일 유연 링크 데이터셋 및 모델 결과

단일 유연 링크의 원본 지도학습 표본은 600개
이며, 결측, 트래커 유효성 지표 저하, 정착 상태값 

미달 등 데이터 품질 기준 미달에 해당한 16개의 

표본을 제외한 584개 표본을 최종 분석에 사용하였

다. 입력 특징은 각 관절의 명령 관절각 , 엔코

더 측정 관절각 , 3차원 목표 공간 위치 

으로 구성되었으며, 세션 간 자세 정합을 적용하지 

않고 Vive Tracker를 장착한 매니퓰레이터의 수직 

자세 기준 상대좌표를 정렬하기 위한 변환 행렬 연

산만을 수행했다. 상대좌표   


 
⊤에

서 최종 라벨 좌표 로의 고정 직교 축 정렬 변

환은 식(14)와 같이 수행되었다.

 
  









  

  
  

(14) 

여기서 ∈는 Vive Tracker 상대좌표계

를 목표 위치 및 강체 FK 좌표계와 비교 가능한 

축 방향으로 정렬하기 위한 고정 회전행렬이다. 이 

변환은 세션별 최적 정합이나 학습 기반 보정이 아

니라, 모든 단일 유연링크 표본에 동일하게 적용한 

고정 좌표계 변환이다.
그림 2에서 옅은 회색 점은 계획 목표 위치를, 

진한 회색 점은 고정 직교 축 정렬 변환 후 Vive 
Tracker 기준 측정 라벨을 나타낸다. 두 점군 간의 

차이는 학습 모델의 시험 예측 오차가 아니라, 목
표 위치와 정착 후 외부 기준 측정 위치 사이에 존

재하는 시스템적 위치 차이를 시각화한 전처리 진

단 결과이다.

그림 2. 목표 위치와 측정 라벨의 점군 비교

모델이 학습한 관절공간 범위를 확인하기 위해 

q1/q2 command angle 분포를 확인하였다. 그림 3은 

단일 유연링크 데이터셋이 포함하는 관절 명령각 

범위를 나타낸다.

그림 3. 단일 유연링크 데이터셋의 명령각 분포

그림 4와 같이 단일 유연링크 데이터셋에서 

GPR baseline, RBF-KRR, density-aware local KRR을 

비교한 결과, 평균 3D 예측 오차는 각각 5.97mm, 
2.14mm, 2.0135mm로 감소하였다. GPR baseline 대
비 density-aware local KRR의 평균 3D 예측 오차는 

약 66.3% 감소하였다. 이 비교는 동일 데이터셋 내 

모델 선택을 위한 예측 성능 비교 결과이다.
50회 반복 random-split 평가에서 density-aware 

local KRR은 평균 3D 예측 오차 2.0135mm, 중앙값 

1.5656mm, p90 3.9056mm, p95 5.0003mm, 
pass@2mm 62.68%, pass@2.5mm 73.80%를 보였다. 
이는 동일 수집 프로토콜과 동일 데이터 분포 내부

의 random-split 보간 조건에서 평균 예측 오차가 

2mm 수준으로 낮아졌음을 의미한다. p95와 pass 
rate가 80% 이하인 점을 함께 고려하면, 본 모델이 

모든 표본에서 2mm 이하의 위치 예측 오차를 보장

한다고 해석할 수는 없으나, density-aware local 
KRR이 GPR baseline보다 낮은 오차를 내는 경향성

이 있다고 볼 수 있다.



그림 4. 단일링크 모델 간 평균 3D 예측 오차 변화

2. 이중 유연 링크 데이터셋 및 모델 결과

이중 유연 링크의 원본 지도학습 표본은 5,000
개이며, 결측, 트래커 유효성 지표 저하, 정착 상태

값 미달 등 데이터 품질 기준 미달에 해당한 188개
의 표본을 제외한 4,812개 표본을 최종 분석에 사

용하였다. 입력 특징은 각 관절의 명령 관절각 , 
엔코더 측정 관절각 , 3차원 목표 공간 위치 

으로 구성되었으며, 출력 라벨은 Vive Tracker 
기반 측정 위치를   좌표계와 비교할 수 있도

록 로 정의하였다.
원본 지도학습 표본은 label window 안에서 계산

된 Vive Tracker 상대좌표 평균값으로부터 얻어졌으

며, 전체 데이터셋에 대하여 하나의 전역 강체 정

합을 적용하였다. 원본 지도학습 표본 점군 를 

기반으로 하여 목표 위치 점군 을 기준 점군

으로 두고 Kabsch 정합을 수행하여 하나의 회전행

렬과 이동 벡터를 식(15)와 같이 계산하였다. 이후 

모든 표본에 대하여 동일한 작업을 수행하여 
를 생성하였다.

 
 (15) 

여기서 와 는 원본 지도학습 표본의 

점군을 FK 좌표계와 비교 가능한 수준으로 정렬하

기 위해 계산된 전역 회전행렬과 이동 벡터이다. 
이 변환은 최종 학습과 분석에 사용된 공통 고정 

좌표계 정합이다.
그림 5, 6, 7, 8은 Kabsch 정합을 통해 정렬된 

원본 지도학습 표본 점군과 정렬된 점군의 RMSE 
비교이다. 정합 전에는 target 좌표와 raw label 좌표 

간 상관이 낮고 RMSE가 크게 나타났으며, 이는 원

본 지도학습 표본 점군이 FK 좌표계와 원점 및 축 

방향에서 일치하지 않음을 의미한다. 반면 Kabsch 
정합 후에는 x, y, z축 모두에서 target 좌표와 

aligned label 좌표 간 상관이 증가하고 RMSE가 감

소하였다. 상세 수치로 보았을 때, x축은 

corr=-0.073, RMSE=581.8mm에서 corr=0.940, 
RMSE=21.8mm로, y축은 corr=0.020, RMSE=292.6mm
에서 corr=0.968, RMSE=27.7mm로, z축은 corr=0.289, 
RMSE=101.3 mm에서 corr=0.924, RMSE=37.5mm로 

개선되었다. 이를 통해 전처리 보정 과정에서 정렬 

품질을 개선하였다.

그림 5. x축에 대한 Kabsch 정합 결과

그림 6. y축에 대한 Kabsch 정합 결과



그림 7. z축에 대한 Kabsch 정합 결과

모델이 학습한 관절공간 범위를 확인하기 위해 

q1/q2/q3 command angle 분포를 확인하였다. 그림 8
은 이중 유연 링크 데이터셋이 포함하는 관절 명령

각 범위를 나타낸다.

그림 8. 이중 유연링크 데이터셋의 명령각 분포

그림 9와 같이 이중 유연 링크 데이터셋에서 

Rigid baseline, RBF-KRR, density-aware local KRR을 

비교한 결과, 평균 3D 예측 오차는 각각 

18.8246mm, 1.1149mm, 0.7101mm로 감소하였다. 
Ridge baseline 대비 density-aware local KRR의 평균 

3D 예측 오차는 약 96.2% 감소하였고, RBF-KRR 

baseline 대비로도 약 36.3% 감소하였다.

그림 9. 이중링크 모델 간 평균 3D 예측 오차 변화

50회 반복 random-split 평가에서 density-aware 
local KRR은 평균 3D 예측 오차 0.7101mm, 중앙값 

0.5193mm, p95 1.8215mm, pass@2mm 96.00%를 보

였다. 이는 동일 데이터 생성 조건과 동일 데이터 

분포 내부의 random-split 보간 조건에서 평균 예측 

오차가 1 mm 이하 수준으로 낮아졌음을 의미한다. 
또한 그림 10의 seed별 평균 오차에서도 대부분의 

seed에서 평균 3D 예측 오차가 약 0.66–0.76mm 범
위에 분포하여, 반복 split 조건에서도 비교적 안정

적인 예측 성능을 보였다. 다만 test error 분포에서 

일부 tail sample은 2mm를 초과하므로, 본 모델이 

모든 표본에서 2mm 이하의 위치 예측 오차를 보장

한다고 해석할 수는 없다. 따라서 본 결과는 학습

된 데이터의 random-split 기준 1mm 이하 평균 예측 

성능으로 정리하는 것이 적절하며, 실제 제어 성능

은 향후 optimizer 구현 및 실측 또는 시뮬레이션 

검증을 통해 별도로 확인해야 한다.
그럼에도, density-aware local KRR은 동일 조건

에서 Ridge baseline 및 RBF-KRR baseline에 대비하

여 낮은 평균 오차와 p95를 보이는 경향성이 있다

고 볼 수 있다.

그림 10. Density-aware local KRR 모델의 50회 반복 

random-split 평가 결과

VI. 결론

본 연구에서는 외부 Vive Tracker를 활용하여 

TPU 95A 유연 링크를 장착한 SO-101 매니퓰레이터

의 안정화 위치 예측 파이프라인을 구성하고, 관절



공간에서의 적용 가능 범위를 진단하였다. 비선형 

탄성 변형, 관절 유격, 구동 오차, 조립 오차, 좌표

계 정합 오차 등이 복합적으로 작용하는 시스템 특

성을 고려하여, 강체 기구학 모델과 외부 기준 측

정 위치 사이의 차이를 단일 물리 원인에 따른 순

수 처짐량으로 규정하지 않고 tracker-referenced 
position residual로 정의하였다.

단일 유연 링크 하드웨어 실험에서는 데이터 품

질 기준을 통과한 584개 유효 표본을 사용하였다. 
50회 반복 random-split 평가 결과, density-aware 
local KRR 모델은 평균 3D 예측 오차 2.0135 mm, 
중앙값 오차 1.5656 mm를 보였으며, GPR baseline 
대비 평균 오차를 약 66.3% 감소시켰다. 이는 수집

된 단일 유연 링크 데이터 분포 내부의 보간 조건

에서 수 밀리미터 수준의 평균 위치 예측이 가능함

을 보여준다.
그러나 p95 오차가 5.0003 mm이고 pass@2mm가 

62.68%에 그친 점을 고려하면, 제안한 모델이 모든 

표본에서 2 mm 이하의 예측 오차를 보장한다고 해

석할 수는 없다. 또한 q-space block holdout 평가에

서 관측되지 않은 관절공간 영역의 예측 오차가 증

가하는 경향을 확인하였다. 따라서 random-split 조
건에서 얻은 예측 성능을 전체 관절공간에 대한 전

체 관절 공간에 대한 일반화 성능으로 해석하는 것

은 적절하지 않으며, 학습 데이터 분포 밖 입력에 

대해서는 별도의 적용 범위 진단이 필요하다.
이중 유연 링크 구조에 대해서는 L1=300 mm, 

L2=180 mm 조건의 합성 데이터 기반 분석을 통해 

Kabsch 정합을 포함한 좌표계 정렬, 입력 특징 구

성, 모델 선택 절차를 사전 점검하였다. 이 결과는 

다유연 링크 구조로 확장하기 위한 분석 절차의 가

능성을 보여주지만, 실제 이중 유연 링크 하드웨어

에서의 위치 예측 성능을 검증한 결과로 해석해서

는 안 된다.
본 연구의 의의는 유연 매니퓰레이터의 위치 예

측 성능을 단순히 평균 오차 관점에서 제시하는 데 

그치지 않고, random-split 보간 성능과 관절공간 외

삽 한계를 구분하여 평가했다는 점에 있다. 또한 

nearest-neighbor distance와 local density를 활용하여 

학습 데이터가 희소한 입력 영역을 경험적으로 진

단하는 절차를 제시하였다. 향후 연구에서는 더 넓

은 관절공간과 다양한 하중 조건에서 하드웨어 데

이터를 추가 수집하고, 제어 장벽 함수 기반 safety 
filter, 보정량 제한, physics-informed ML 등을 활용

하여 학습 분포 밖 입력에 대한 적용 안정성을 높

이는 방향으로 확장할 필요가 있다. 나아가 본 위

치 예측 모델을 command-level 보정 제어 알고리즘

과 결합하여 실제 위치 보정 성능을 검증할 계획이

다.
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