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1. 서  론

로봇 공학은 현대 공학 및 생산 업계에서 각광받고 있는 

분야 중 하나다. 현재 로봇은 대체로 사람이 하기 힘든 정교

한 작업과 사람이 다치기 쉬운 작업, 단순한 반복 노동 등에 

효율적이기 때문에 다양한 산업에서 사용되고 있다. 

최근 로봇의 쓰임새가 공장에서 부엌이나 카페 등 사람의 생활 

반경으로 넓어지고 있다. 로봇이 사람 중심의 환경에서 물체를 재

배치하거나 문의 손잡이를 여는 등의 정교한 일을 수행하기 위해

서는 휴먼형(anthropomorphic) 로봇의 파지 작업이 필수적이

다. 휴먼형 로봇 손은 자유도(Degree of Freedom, DoF)가 높
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Manipulation of complex objects with an anthropomorphic robot hand like a human hand is a challenge in the human-centric 

environment. In order to train the anthropomorphic robot hand which has a high degree of freedom (DoF), human demonstration 
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요     약

로봇이 사람과 같이 다양하고 복잡한 사물 조작을 하기 위해서는 휴먼형 로봇 손의 사물 파지 작업이 필수적이다. 자유도 (Degree of Freedom, 

DoF)가 높은 휴먼형(anthropomorphic) 로봇 손을 학습시키기 위하여 사람 데모(human demonstration)가 결합한 강화학습 최적화 방법이 제안되었

다. 본 연구에서는 강화학습 최적화 방법에 사람 데모가 결합한 Demonstration Augmented Natural Policy Gradient (DA-NPG)와 NPG의 성능 

비교를 통하여 행동 복제의 효율성을 확인하고, DA-NPG, DA-Trust Region Policy Optimization (DA-TRPO), DA-Proximal Policy Optimization 

(DA-PPO)의 최적화 방법의 성능 평가를 위하여 6 종의 물체에 대한 휴먼형 로봇 손의 사물 조작 작업을 수행한다. 학습 후 DA-NPG와 NPG를 

비교한 결과, NPG의 물체 파지 성공률은 평균 60%, DA-NPG는 평균 99.33%로, 휴먼형 로봇 손의 사물 조작 강화학습에 행동 복제가 효율적임을 

증명하였다. 또한, DA-NPG는 DA-TRPO와 유사한 성능을 보이면서 모든 물체에 대한 사물 파지에 성공하였고 가장 안정적이었다. 반면, DA-TRPO

와 DA-PPO는 사물 조작에 실패한 물체가 존재하여 불안정한 성능을 보였다. 본 연구에서 제안하는 방법은 향후 실제 휴먼형 로봇에 적용하여 

휴먼형 로봇 손의 사물 조작 지능 개발에 유용할 것으로 전망된다. 

키워드 : 휴먼형 로봇, 강화학습, 사람 데모, 최적화 방법
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아 최근 로봇 사물 조작 강화학습에 Natural Policy Gradient 

(NPG)[1], Trust Region Policy Optimization(TRPO)[2], 

Proximal Policy Optimization (PPO)[3] 등 다양한 강화

학습 최적화 방법이 제시되었다. 

그러나 로봇 손을 학습시키더라도 샘플 복잡도와 절대적

인 학습 시간이 기하급수적으로 늘어나는 문제점이 존재하

여, 이를 줄이기 위해 로봇 손 관절의 자유도를 줄이는 등의 

제한이 존재하였다[4]. 이러한 문제점들을 해결하기 위해 강

화학습에 사람 데모 (human demonstration)를 결합시키

는 행동 복제 (Behavior Cloning, BC) 방법이 제안되었다

[5,6]. 사람 데모는 사람의 물체 파지 정보를 측정한 것으로, 이

를 강화학습에 적용하면 문제점이었던 샘플 복잡도와 학습 시

간이 현저하게 줄어든다. 또한 사람 데모가 사람이 물체를 잡

는 손 모양에 대한 정보를 제공하기 때문에 로봇 손은 물체를 

사람처럼 자연스럽게 잡을 수 있도록 학습된다는 등의 장점

이 있어, Demonstration Augmented Policy Gradient 

(DA-PG) 등의 사람 데모와 결합한 강화학습 정책 최적화 방법

이 제안되었다[5].

본 연구에서는 강화학습에 있어 사람 데모의 효용성 평가

를 위하여 DA-NPG와 NPG의 성능을 비교하고, 강화학습의 

NPG, TRPO, PPO의 정책 최적화 방법에 사람 데모를 결합

한 DA-NPG, DA-TRPO 및 DA-PPO 의 각 정책 최적화 성

능을 휴먼형 로봇 손의 6종 사물 조작(파지 및 재배치) 작업

의 수행을 통하여 평가하였다.  

2. 관련 연구

2.1 휴먼형 로봇 손

사람의 손과 동일하게 동작할 수 있는 정교한 휴먼형 로봇 

손을 만들고자 하는 노력은 1900년대 초부터 꾸준히 있어왔다

[7-12]. 최근 각종 센서와 소재의 발전으로 인해 더욱 세밀한 힘 

조절과 자연스러운 손동작이 가능한 로봇 손이 제작되었다. 

Utah/MIT hand[13]부터 Shadow Dexterous Hand[14] 

등의 로봇 손은 많은 actuator와 센서들을 장착한 정교한 디

자인으로 사람 손의 외형과 관절, 움직임을 복제하였다. 최근

에는 사람 손이 물체에 맞춰 유연하게 동작하는 것에 기반하

여 기존의 단단한 소재로 제작된 로봇 손에서 벗어나 soft 

actuator와 유연한 재질을 사용한 SoftHand형 로봇 손이 

연구되고 있다[9,15].

또한 휴먼형 로봇 손을 사람의 손처럼 동작하려면 정교한 

조작을 할 수 있도록 적절한 학습 및 구동 방법이 필요하다. 

최근 딥러닝 기법의 등장으로 다양하고 복잡한 작업을 수행

할 수 있는 휴먼형 로봇 손의 구동이 가능해졌다[16,17]. 

2.2 강화학습 사물 조작 지능

휴먼형 로봇 손의 사물 조작을 학습시키는 방법으로 강화

학습이 많이 활용되었다. 강화학습(Reinforcement Learning, 

RL)은 사람의 개입을 최소화하면서 agent가 시행착오를 통해 

다양한 작업을 학습할 수 있는 특징으로 인해 자율주행 및 자동

화 시스템에서 많이 사용되고 있다[18,19]. 특히, 강화학습과 딥

러닝의 이점을 활용하는 심층 강화학습(Deep Reinforcement 

Learning, DRL)은 샘플 복잡도, 메모리 복잡도 등의 문제들

로 인해 강화학습만으로 해결하지 못했던 비디오 게임과 같

은 고차원적인 작업을 수행할 수 있게 하였다[20,21].

심층 강화학습으로 학습을 진행한다고 해도 여전히 학습된 

로봇이 수행하는 작업의 질은 높은 수준의 kinematic 방법

으로 설계된 로봇이나 수동으로 설계된 컨트롤러에 비해 현

저히 떨어진다[22]. 또한 휴먼형 로봇과 같이 자유도가 높은 

로봇으로 사물 조작 및 파지 등의 고차원 작업은 샘플 복잡도

가 높고 결과가 안정적이지 못하는 등의 문제점이 존재하여 

심층 강화학습만으로 해결하는 데에 어려움이 있다. 

이러한 문제점들을 해결하기 위해서 사람이 특정 물체를 

잡은 부분에 대한 정보를 제공하는 haptic maps를 사용하

는 DGPN 알고리즘과 특정 물체에 대해서 다양한 로봇 손 모

양을 제안하는 natural hand pose estimation 등의 사전 

정보를 사용하는 연구가 제안되었다[23,24]. 제안된 방법들

은 휴먼형 로봇 손의 컵, 우유갑, 캔 등의 다양한 물체 파지 

작업에서 좋은 성능을 보였다. 

또한 심층 강화학습에 사람 데모를 결합한 DQfD, DDPGfD 

등의 방법들이 제안되었다[25-29]. 제안된 방법들은 간단한 

로봇 작업과 사물 조작 및 robotic block stacking 등의 작

업에서 안정적인 결과를 보였다. 

3. 사람 데모 결합 강화학습 정책

본 연구에서는 휴먼형 로봇 손의 강화학습 정책인 NPG, TRPO 

및 PPO 방법에 사람 데모를 결합한 DA-NPG, DA-TRPO 및 

DA-PPO 정책을 구현하여 사물 조작 최적화를 진행한다. 6종

의 사물 조작을 이용한 강화학습 정책의 성능 평가를 통하여 최

적의 행동 복제 강화학습 정책을 도출하고자 한다. 

3.1 사람 데모 측정 시스템

본 연구에서는 행동 복제를 시행하기에 앞서 각 물체마다 

사람 데모를 측정했다. 사람 데모를 측정하기 위해 적외선 

LED 센서를 이용하여 손과 각 관절의 위치 정보를 x, y, z 

(mm) 로 제공하는 Leap Motion controller[30]와 로봇 시

뮬레이션 패키지인 MuJoCo (Multi-joint dynamics with 

Contact) 시뮬레이터[31]에서 ADROIT 로봇 손 시뮬레이션 

모델을 실시간으로 연동하였다[32]. ADROIT 로봇 손은 손

의 위치 정보와 각 관절의 각도를 입력받아서 움직이는데, 

Leap Motion controller의 손 모양과 ADROIT 로봇 손을 

일치시키기 위해서 3D 관절 위치 정보를 각도로 변환한 후 

각 관절의 조절 범위에 맞춰서 각도를 정규화했다. Fig. 1에 

사람 데모 측정 환경을 도시하였다. 
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3.2 모방 학습과 결합한 강화학습

모방 학습(Imitation Learning)은 사람 데모와 같이 주어

진 전문가의 동작을 흉내 내어 학습하는 것을 말한다[33]. 본 연

구에서 사용한 모방 학습 방법은 행동 복제(BC)로, 로봇 손이 

사람 데모를 따라 하기 위해 지도 학습(supervised learning)

을 통해 정책을 업데이트한다. 행동 복제를 본격적인 강화학

습 이전에 수행하여 정책을 초기화함으로써, 샘플 복잡도와 

학습 시간을 효과적으로 줄이고 로봇 손이 파지 작업과 관계

없는 경험을 탐험(exploration)하느라 시간을 허비하지 않도

록 한다. 그 식은 다음과 같다.

         (1)

여기서 

 

 
   

  
   는 사람 데모의 데이터셋을 

나타낸다[5]. 하지만 행동 복제를 이용하여 정책을 초기화하

는 것만으로는 로봇 손 파지와 같은 복잡한 작업을 수행하는 

데에 있어서 큰 효과를 기대하기 어렵다. 

3.3 사람 데모와 결합한 강화학습 최적화 알고리즘

본 연구에서 인간 행동 복제 강화학습의 전체적인 과정은 

Fig. 2에, 로봇 손 사물 재배치 및 파지 작업에 사용한 물체

들의 3D 모델은 Fig. 3에 도시했다. 

물체의 3D 모델을 이용하여 물체에 대한 사람 데모를 만

들고 사람 데모로 행동 복제를 시행하여 가중치 값을 초기화

해준다[5]. 로봇 손은 주어진 환경과 상호작용하여 보상을 높

이는 방향으로 정책을 최적화하는데, 이 과정에서 사람 데모

를 입력하여 로봇 손의 학습을 돕는다. 여기서 정책을 최적화

하는 방법은 DA-NPG, DA-TRPO 및 DA-PPO 세 가지로 

구분되며, 학습이 끝나면 최적화 정책이 도출된다.

1) DA-NPG

NPG는 기존의 standard gradient descent rule에 기반

을 둔 Policy Gradient(PG) 방법에 Natural Gradient 기

법을 접목하여 steepest descent direction으로 학습이 진

행될 수 있도록 한 방법이다[1]. 이는 로봇 손이 학습하면서 

그저 전보다 나은 정책이 아니라 가장 좋은 정책을 찾을 수 

있도록 최적화한다. NPG의 gradient 식을 DA-NPG로 확장

하면 다음과 같다[5].

 (1)

 (2)

Equation (1)은 정책 의 데이터셋 와 사람 데모의 데

이터셋 

에 대한 부분으로 나눠진다. 데이터셋은 한 시점에 

대한 상태(state, s)와 현 상태에서 로봇 손이 취하는 행동 

(action, a)의 상태-행동 쌍(s,a)을 포함하며,  는 정책 

에 대한 어드밴티지 함수이다. 는 사람 데모 가중치 

함수이며 Equation (2)의 와 은 hyperparameter, k는 

iteration을 의미한다. 
, 

로 설정함에 따라 

Fig. 3. 3D Models of Six Objects used in Object Manipulation

using an Anthropomorphic Robot Hand

Fig. 1. (A) Human Demonstration System (B) Leap Motion Controller 

Provides 3D Joint Information to the ADROIT Hand in Real Time 

to Make the ADROIT Hand Synchronize with the Human Hand

Fig. 2. Overall Process of Human Demonstration Augmented Deep Reinforcement Learning
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iteration이 커질수록 의 값이 작아져 사람 데모에 대

한 가중치가 줄어든다. 

2) DA-TRPO

TRPO는 NPG 방법에 Trust Region이라는 constraint

를 추가하여 정책의 변화 정도를 제한한 기법이다[2]. 강화학습 

중 정책을 업데이트할 때 정책이 변화화면서 state visitation 

frequency 또한  에서 

로 바뀌게 되는데, 이 때문

에 기울기 최적화에 어려움이 생긴다. 따라서 기울기 최적화

의 용이함을 위해 이 변화를 무시하고 이전 정책의  를 

그대로 사용하기 위해서 정책이 최적화되는 정도를 Trust 

Region이라는 constraint로 제한한다. TRPO의 surrogate 

objective function은 다음과 같다. 

       (3)

여기서 KL은 KL divergence로 업데이트하기 전의 정책과 

새로운 정책 간의 변화 정도를 측정하며 는 Trust Region의 제

한 범위를 나타낸다. DA-TRPO는 Equation (3)의 objective 

function의 graident에 Equation (1)을 적용한다.

3) DA-PPO

PPO는 clipped surrogate objective를 통해 TRPO의 장

점은 유지하면서 TRPO의 단점인 복잡한 계산과 샘플 복잡도를 

줄인 방법이다[3]. TRPO는 안정적이고 좋은 성능을 보이는 대

신에 Fisher Information Matrix 등의 2차 근사 방법으로 정

책을 최적화하기 때문에 계산이 복잡하다. 따라서 이러한 계산 복

잡도를 감소시키기 위해서 clipping 기법을 이용하여 선형 근사 

방법으로 TRPO의 Trust Region과 유사하게 제한을 둔 방법이

다. PPO의 surrogate objective function은 다음과 같다. 

            (4)

   (5)

여기서 은 hyperparameter로, Trust Region의 제한 

범위를 지정해주는 와 유사한 역할을 한다. 본 연구에서는 [3]에 

따라 0.2로 지정하였다. DA-PPO는 Equation (4)의 probability 

ratio function에 Equation (1)을 적용한다.

 

4. 실험 결과

4.1 DA-NPG vs. NPG의 성능 비교

기존 NPG와 사람 데모와 결합한 DA-NPG로 각각 학습시

킨 로봇 손의 사물 파지 작업 결과를 비교한다. Fig. 4는 6 

종 사물 조작 작업에 대해 학습이 완료된 로봇 손이 사물을 

잡는 손 모양을 보여준다. NPG로 학습시킨 로봇 손이 물체

를 잡는 모습은 사람이 잡는 모습과 달리 관절이 부자연스럽

고 물병과 망치 파지 작업에 실패하였지만, DA-NPG로 학습

시킨 로봇 손은 사람과 같이 안정적으로 물체를 잡으며 모든 

물체 파지 작업에 성공하였다. 

Fig. 5의 그래프는 DA-NPG와 NPG의 사물 조작 강화학

습 보상 그래프를 보여준다. 그래프를 보면 DA-NPG와 

NPG의 성능은 사과와 카메라에서는 유사하고 바나나와 전

구는 DA-NPG가 우세한 경향을 보이며, 물병과 망치는 

NPG는 전혀 학습되지 않으면서 DA-NPG만이 사물 파지 및 

재배치 작업에 성공한다. 학습 전반적으로 DA-NPG가 NPG

에 비해 성능이 뛰어나며, 파지에 성공하기까지 학습에 필요

한 시간도 적게 걸린다. 

Table 1은 NPG와 DA-NPG로 학습시킨 로봇 손을 각 물

체에 대하여 100번 사물 조작 시도한 것에 대하여 물체 파지 

작업 성공 횟수를 나타낸다. NPG의 평균 성공률은 60%, 

DA-NPG의 평균 성공률은 99.33%로 DA-NPG가 성공률이 

월등히 높은 것을 확인할 수 있다. Fig. 5에서 보상 그래프가 

전혀 올라가지 않았던 물병과 망치는 Table 1의 파지 시뮬레

이션 또한 단 한 번도 성공하지 못하였다. 따라서 사람 데모

는 로봇 손의 사람과 같은 자연스러운 손동작을 가능하게 하

고, 최적화 정책의 최종 보상 및 파지 성공률을 향상하며 학

습 시간을 줄인다는 것을 알 수 있다.

NPG DA-NPG

Apple

Banana

Bottle

Light Bulb

Camera

Hammer

Fig. 4. Results of the Object Manipulation using NPG and 

DA-NPG 
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4.2 정책 최적화 방법에 따른 성능 비교

DA-NPG, DA-TRPO 및 DA-PPO로 각각 학습시킨 로봇 

손의 사물 파지 작업 결과를 비교한다. Fig. 6은 6종 사물 조

작 작업에 대해 DA-NPG, DA-TRPO 및 DA-PPO로 학습

시킨 로봇 손의 파지 수행 결과를 보여준다. DA-NPG, 

DA-TRPO, 그리고 DA-PPO는 모두 사람 데모가 추가되어 

학습이 진행되기 때문에, 이 방법들로 학습시킨 로봇 손이 물

체를 잡는 손 모양은 Fig. 4의 NPG로 학습시킨 로봇 손의 

손 모양보다 비교적 더 자연스러운 것을 Fig. 6의 파지 수행 

결과를 통해 확인할 수 있었다.

Fig. 7은 정책 최적화 방법에 따른 6종 사물 조작 작업의 

보상 그래프를 도시했다. Fig. 7의 보상 그래프를 보면 전반

적인 물체들에 대해 DA-TRPO의 성능이 가장 높고 안정적

이며 Fig. 6과 같이 사물을 잡는 손 모양도 자연스럽지만, 카

메라 조작 작업에 실패하였고, DA-NPG는 DA-TRPO와 비슷

한 성능을 보이면서 모든 사물 조작에 성공하였다. 반면에 

NPG DA-NPG

Apple 99 99

Banana 98 100

Bottle 0 99

Light bulb 82 99

Camera 81 99

Hammer 0 100

Average (%) 60 99.33

Table 1. Success Rate of Grasping Six Objects 100 Trials using

NPG and DA-NPG 

DA-NPG DA-TRPO DA-PPO

Apple

Banana

Bottle

Light Bulb

Camera

Hammer

Fig. 6. Results of the Object Manipulation using DA-NPG, 

DA-TRPO, and DA-PPO 

Apple Banana

Bottle Light bulb

Camera Hammer

Fig. 5. DRL Reward Plots for Six Objects using DA-NPG(green)

and NPG(red)

Apple Banana

Bottle Light bulb

Camera Hammer

Fig. 7. DRL Reward Plots for Six Objects using DA-NPG(green),

DA-TRPO(red), and DA-PPO(blue)
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DA-PPO는 바나나, 병, 전구 등의 작업에 대해서 비교적 빠르

게 학습되는 경향을 보였으나, 카메라와 망치 작업에 실패하였

고, DA-NPG와 DA-TRPO에 비하여 정책이 업데이트되는 과

정에서 받는 보상의 그래프 경향이 가장 불안정한 것을 확인할 

수 있다. 따라서 로봇 사물 조작 작업에 대한 정책 최적화 알고

리즘 중 성능이 가장 안정적인 것은 DA-NPG이다. 

Table 2는 DA-NPG, DA-TRPO, 그리고 DA-PPO 의 6 

종 물체에 대한 파지 작업 성공률을 나타내었다. DA-NPG와 

DA-TRPO가 전반적인 물체 파지 작업에 대하여 높은 성공

률을 보였지만, DA-TRPO는 카메라 파지 작업을 전혀 수행

하지 못하여 평균 성공률이 83%가 된 것을 확인할 수 있다. 

또한 DA-PPO의 성공률을 보면 DA-NPG, DA-TRPO에 비

하여 전반적으로 성공률이 저조하고 카메라 파지 작업을 전

혀 수행하지 못했으며, 망치 파지 작업 또한 DA-NPG와 

DA-TRPO에 비해 현저히 낮은 성공률을 보여 평균 성공률 

또한 74.33%로 가장 낮은 것을 확인할 수 있다.

4.3 정책 최적화 방법들의 학습시간 비교

Table 3은 NPG, DA-NPG, DA-TRPO, DA-PPO의 강

화학습의 학습시간을 작성한 것이다. 모든 최적화 방법에서 

성공한 물체인 사과, 바나나, 그리고 전구를 학습시켰을 때, 

한 번 학습하는 데 걸리는 시간 평균(초), 보상이 3000에 처음

으로 도달할 때까지 걸린 시간(시), 전체 학습 시간(시)을 각각 

최적화 방법별로 평균을 취했다. 그 결과, 한 번 학습하는데 

걸리는 시간과 총 학습 시간이 가장 짧은 것은 DA-TRPO, 보

상이 3000에 도달할 때까지 걸린 시간이 가장 짧은 것은 

DA-PPO인 것을 확인할 수 있다.

5. 고  찰

세 가지 정책 최적화 방법들의 실험 결과에 대한 고찰을 

진행한다. Table 3을 보면 사람 데모를 사용하지 않은 NPG가 

사람 데모를 사용한 다른 알고리즘들보다 전체적으로 학습 시

간이 길게 측정되었다. 특히 보상 3000에 도달할 때까지 걸리

는 시간은 약 4.5~4.9시간 정도의 차이를 보이는데 이는 사람 

데모를 기반으로 행동 복제를 통해 정책을 초기화해주고, 최적

화 방법에 사람 데모를 결합하여 지속해서 정보를 제공함으로

써 로봇 손이 학습할 방향을 제시해주었기 때문이다. 

또한, DA-NPG보다 DA-TRPO와 DA-PPO가 학습하는 데

에 시간이 덜 걸리는 것을 확인할 수 있는데, 이는 DA-TRPO와 

DA-PPO가 정책을 최적화할 때 각각 Trust Region이라는 

constraint와 clipping surrogate objective를 통해 정책

의 변화 정도를 제한하는 방식을 통해 기울기 최적화를 쉽게 

수행했기 때문이다. 

DA-PPO가 보상 3000에 도달할 때까지 걸리는 시간은 평균 

0.6시간으로 다른 방법들에 비해 덜 걸리는데, 이는 clipping 

기법을 통한 1차 근사로 최적화를 진행하여 DA-TRPO보다 계

산 복잡도를 낮췄기 때문이다. 하지만 한 번 학습하는 데 걸리는 

학습 시간이나 전체 학습 시간은 DA-TRPO와 유사한 것을 

Table 3에서 볼 수 있는데, 이는 Fig. 7과 같이 DA-PPO가 불

안정하게 정책을 최적화하면서 시간 지연이 발생한 것이다. 

성능상 가장 안정적인 최적화 방법은 DA-NPG로 결과를 

도출하였으나, 학습 시간과 성능을 동시에 고려할 때 Table 3의 

결과에 따라 DA-NPG와 DA-TRPO가 총 학습 시간이 약 5 

시간 정도 차이가 나므로, 적당한 성능과 비교적 학습 시간이 

빠른 DA-TRPO를 타협점으로써 선택할 수 있다. 

6. 결  론

본 연구에서는 DA-NPG와 NPG의 학습 성능을 비교하여 

사람 데모의 효용성을 입증하고, 행동 복제 방법과 DA-NPG, 

DA-TRPO, DA-PPO를 이용한 강화학습으로 학습시킨 로봇 

손이 수행하는 6종 물체에 대한 사물 조작 작업의 학습 성능

을 평가하였다. 

학습 결과, DA-NPG는 NPG보다 성능 수치가 높은 것과 더

불어 물체를 잡는 손 모양 또한 더욱 자연스러웠고 DA-NPG는 

DA-TRPO와 유사한 성능을 보이면서, 일부 사물에 대한 작

업에 실패한 DA-TRPO와 DA-PPO와 달리 모든 물체에 대한 

작업에 성공하였기 때문에 그 성능이 가장 안정적이었다. 또한, 

NPG에 비하여 사람 데모를 사용한 DA-NPG, DA-TRPO 및 

DA-PPO의 학습 시간이 전체적으로 짧다는 것을 확인하였다. 
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