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1. 서 론
최근 물류 산업에서는 Autonomous Mobile Robot(AMR)을 

이용한 자동화 시스템이 급속도로 확산되고 있다. 이에 따라 공장 

설계 단계에서부터 AMR 운용까지 통합적으로 고려하는 Virtual 
Twin 기반 공장 개발 기술의 중요성이 커지고 있다. 

Virtual Twin 기술은 실제 공장의 설비･라인･물류 동선을 3차

원으로 재현하여, 설계 초기 단계에서 AMR의 경로 최적화, 충돌 

회피, 자율주행 경로 계획 등을 시뮬레이션할 수 있는 장점을 지닌

다. 이를 통해 설계･시공･운영 전 주기에 걸쳐 오류를 사전에 검증

하고, 생산 중단 없이 시스템 개선을 반복할 수 있는 지능형 공장 

구현이 가능하다. 이러한 Virtual Twin 기술은 이미 글로벌 기업

에서 활발히 활용되고 있다.
Amazon Robotics는 수천 대의 AMR을 디지털 트윈 환경에서 

시뮬레이션하고, 물류 흐름 최적화를 위한 인공지능 학습을 병행

함으로써 실제 창고 운영 효율을 향상시키고 있다[1,2]. 
BMW Group은 NVIDIA Omniverse를 기반으로 실제 공정과 

동일한 수준의 Virtual Factory를 구축하고, 로봇의 충돌 검사, 작
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업 경로 및 라인 변경 시나리오를 가상 환경에서 검증함으로써 생

산성 향상과 테스트 비용 절감 효과를 입증하였다[3,4]. 
또한 NVIDIA는 산업형 디지털 트윈을 위한 시뮬레이션 및 로봇 

학습 도구로 Isaac Sim을 제공하며, Virtual Twin–AI–AMR 융합 

기술은 차세대 제조 인프라의 핵심 기술로 자리 잡고 있다[5,6].
자율주행 인공지능의 학습과 검증을 위해서는 현실과 유사한 물

리･시각적 환경을 제공하는 시뮬레이터가 필수적이다.
그러나 기존의 Gazebo나 Webots 등 범용 시뮬레이터는 그래픽 

품질과 센서 모델의 정밀도가 낮아 AI 학습용 환경으로는 적합하지 

않다. 특히 영상 인식 기반 학습(deep learning visual perception)의 

경우, 현실감이 떨어지는 데이터셋이 생성되어 실제 적용 시 성능 

저하가 발생하는 한계가 있다.
이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 Unreal Engine 5(UE5)

와 NVIDIA Isaac Sim을 활용한 고정밀 시뮬레이션 연구가 활발

히 진행되고 있다[7,8].
현재 활용되는 시뮬레이션 접근법은 크게 두 가지로 구분된다. 
첫 번째는 Unreal Engine 5(UE5) 기반의 시각 중심 시뮬레이

션이다. UE5는 고해상도 Physically Based Rendering(PBR), 
Lumen 글로벌 조명, 실시간 Ray Tracing 기술을 통해 현실과 구

분이 어려운 수준의 시각적 사실감을 구현할 수 있다. 이러한 특성

으로 인해 UE5는 AI 비전 인식, 자율주행차 학습용 영상 데이터

셋 합성(synthetic dataset) 등 시각 중심 연구에 널리 활용되고 

있다. 그러나 물리 충돌, 마찰, 센서 노이즈 등 정밀한 물리 기반 

로봇 제어 시뮬레이션에는 한계가 존재한다.
두 번째는 NVIDIA Isaac Sim을 이용한 물리 기반 시뮬레이션

이다. Isaac Sim은 Omniverse 플랫폼 위에서 동작하며, PhysX 
5 물리엔진과 RTX 렌더링을 통해 LiDAR, IMU, 카메라 등 실제 

센서의 물리 특성을 정밀하게 재현할 수 있다. 또한 ROS2 인터페

이스를 지원하여 실제 제어기와의 통신 검증이 가능하며, AI 학습

과 로봇 제어, 환경 인식, Localization·Mapping 등 복합 기능의 

통합 검증이 가능한 Virtual Twin 환경을 제공한다. 따라서 Isaac 
Sim은 물류 로봇의 실제 운용 환경을 가상에서 정밀하게 재현할 

수 있는 시뮬레이터로 활용성이 매우 높다.
본 연구에서는 이러한 두 가지 접근 중 Isaac Sim 기반 

Simulation-to-Reality Consistency(Sim2Real) 시뮬레이션 기법

을 선택하였다. 그 이유는 본 연구의 목표가 단순한 데이터 생성이 

아니라, 시뮬레이터에서 학습된 인공지능을 실제 로봇에 즉시 적

용할 수 있는 Sim2Real 구조 구현에 있기 때문이다. Isaac Sim은 

실제 물리 계수를 반영한 센서 모델과 로봇 동역학 기반 제어 구조

를 포함하고 있어, 학습된 인공지능 모델이 추가 보정 없이 실제 

AMR에서 안정적인 주행을 수행할 수 있도록 한다. 
본 연구에서는 이러한 두 가지 접근 중 Isaac Sim 기반 

Simulation-to-Reality Consistency(Sim2Real) 시뮬레이션 기법

을 선택하였다. 그 이유는 본 연구의 목표가 단순한 데이터 생성이 

아니라, 시뮬레이터에서 학습된 인공지능을 실제 로봇에 즉시 적

용할 수 있는 Sim2Real 구조 구현에 있기 때문이다. Isaac Sim은 

실제 물리 계수를 반영한 센서 모델과 로봇 동역학 기반 제어 구조

를 포함하고 있어, 학습된 인공지능 모델이 추가 보정 없이 실제 

AMR에서 안정적인 주행을 수행할 수 있도록 한다.
기존 연구에서는 시뮬레이터에서 학습한 정책(policy)을 실제 

로봇에 전이하기 위해 튜닝이나 추가 보정(fine-tuning) 단계를 거

치는 경우가 많았다[9-11]. 이들 연구는 강화학습(RL) 기반 정책 학

습을 통해 Isaac Sim 또는 Gazebo에서 학습된 제어 정책을 실제 

로봇에 전이하였으나, 대부분 특정 환경이나 센서 구성에 최적화

된 모델로 제한되었다. 반면 본 연구에서는 Isaac Sim 환경에서 

학습된 인공지능 모델을 추가 보정 없이(zero-shot) 실제 자율주행 

AMR에 적용하였으며, 맵 없이 LiDAR 데이터만으로 위치를 추

정하는 CNN 회귀모델을 활용한 점에서 기존 RL 기반 Sim2Real 
연구들과 차별성을 갖는다.

이러한 Virtual Twin 기반 학습 구조를 도입함으로써, 공장 완

공 전부터 제어 알고리즘을 사전 검증할 수 있으며, 구축 이후에는 

개발 기간과 비용을 획기적으로 절감할 수 있다. 따라서 본 연구에

서는 Sim2Real 접근을 통한 Isaac Sim 기반 자율주행 인공지능의 

실제 주행 구현 기술 개발을 목표로 하였으며, Virtual Twin 환경

에서 학습된 인공지능 모델이 실제 AMR 시스템에서 추가 학습 

없이 안정적으로 동작함을 실험적으로 검증하였다.

2. Virtual Twin 환경 구축 및 인공지능 학습 구조 설계
2.1 Virtual Twin 환경 구성 

본 연구에서는 AMR의 자율주행 인공지능 학습을 위해 NVIDIA 
Isaac Sim을 기반으로 한 Virtual Twin 환경을 구축하였다. Isaac 
Sim은 Omniverse 플랫폼에서 동작하며, 실제 물리 계수(마찰계

수, 중력, 관성 등)와 센서 모델을 정밀하게 구현할 수 있다. 이를 

통해 현실과 유사한 공장 시뮬레이션을 구성하고, AI 학습 및 검증

을 위한 가상 데이터를 안정적으로 확보할 수 있다. 
Virtual Twin 모델은 실제 물류 공장의 평면도와 CAD 데이터를 

기반으로 제작하였다. 이를 통해 공장 내부의 레이아웃, 통로 폭, 
적재 공간, 충전 스테이션 등 주요 구조 요소를 동일하게 재현하였

다. 각 요소는 Universal Scene Description(USD) 포맷으로 변환

하여 Isaac Sim에 임포트하였으며, 충돌체(collision mesh)와 마찰

계수를 실제 바닥 재질(에폭시, 타일 등)에 맞게 설정하였다.
본 연구에서 구축한 Virtual Twin 환경은 실제 AMR과 동일한 

센서 구성과 주행 공간을 기반으로 하여, 전체 시스템 구조를 실세
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계와 유사하게 재현하였다. 이러한 Virtual Twin 환경의 전체 구

성은 Fig. 1에 나타내었다.
센서 구성은 실제 AMR과 동일하게 RGB 카메라, 2D LiDAR, 

IMU, 휠 엔코더로 구성하였다. 카메라 모델은 90o 시야각과 

30fps로 설정하였으며, 센서 노이즈 모델을 추가하여 실제 환경에

서의 왜곡･조도 변화를 모사하였다. LiDAR는 360o 회전형 2D 
센서를 사용하여 거리 분해능 0.25o로 구현하였고, IMU 센서는 

3축 가속도와 자이로 데이터를 ROS2 토픽 형태로 송신하도록 설

정하였다. AMR의 주행 환경은 1/1 스케일로 모델링하였으며, 라
인 주행 구간, 장애물 회피 구간, 랙(rack) 진입 구간으로 구성하였

다. 각 구간은 물리 기반 조명(physically based lighting)과 RTX 
실시간 렌더링을 적용하여 카메라 입력이 실제 환경의 조명 변화

에 근접하도록 하였다.

2.2 ROS2 Communication Structure
본 연구에서는 ROS2 Humble Hawksbill 기반 환경에서 Isaac 

Sim과 ROS2 노드 간의 데이터 송수신을 구현하였다[12]. 시뮬레이

터와 ROS2 간 통신에는 NVIDIA의 공식 ROS 확장 모듈인 

isaac_ros2_bridge를 사용하였다. 이 브리지는 Omniverse Isaac 
Sim 내에서 ROS2 메시지 타입(sensor_msgs, geometry_msgs, 
nav_msgs)을 직접 퍼블리시･서브스크라이브할 수 있도록 지원한

다. 시뮬레이터 내부에서는 PhysX 엔진이 실제 AMR의 운동을 

계산하며, isaac_ros2_bridge를 통해 ROS2 제어 명령(/cmd_vel)
이 Isaac Sim의 물리 엔진에 직접 전달된다. 또한 좌표계 일관성 

유지를 위해 ROS2의 TF 트리(/map, /odom, /base_link)를 동기

화하였으며, AMR의 위치 정보는 nav_msgs/Odometry 메시지를 

통해 실시간으로 반환된다.

2.3 Dataset Generation for Line Tracking 
Isaac Sim 환경에서 AMR의 인공지능 기반 라인 주행(line 

following)을 구현하기 위해 가상 공장 바닥에 주행 경로 라인을 

설정하고, 전방 카메라로 라인 영상을 수집하였다. 수집된 영상은 

YOLOv8 Instance Segmentation 모델 학습용 데이터셋으로 활

용하였다. 인공지능 학습 영상의 해상도는 640 × 640으로 설정하

였으며, Instance Segmentation 기법을 적용하여 라인 영역과 배

경을 픽셀 단위로 구분하였다. 이를 통해 모델이 라인의 형태, 폭 

등의 특징을 명확히 학습할 수 있도록 구성하였다[13].
Fig. 2에서와 같이 데이터셋은 조명 변화, 반사, 그림자, 노면 

질감 등 다양한 환경 조건을 포함하여 모델의 일반화 성능을 향상

시키도록 설계하였다. 총 1,000 장의 이미지를 수집하였으며, 이 

Fig. 1 Virtual twin environment implemented in NVIDIA Isaac 
Sim

Fig. 2 Sample images of instance-segmentation dataset for line 
tracking

Fig. 3 Example of labeling results generated using Roboflow 
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중 800 장은 학습(training)에, 200 장은 검증(validation)에 사용

하였다. 라벨링(labeling) 작업은 온라인 데이터셋 관리 도구인 

Roboflow를 이용하여 수행하였다. 라벨링 결과는 Fig. 3에 나타

내었다. 

2.4 Dataset Generation for Localization Learning
AMR의 자기 위치 추정(localization) 을 위해 ROS2 환경에서 

널리 사용되는 Localization 기법은 다음과 같다.
대표적인 방식으로는

1) AMCL (Adaptive Monte Carlo Localization),
2) EKF 기반 robot_localization,
3) Graph-SLAM(slam_toolbox, cartographer),
4) ICP 정합(Iterative Closest Point) 방식 등이 있다.
이들 방법은 ROS2에서 안정적으로 활용되고 있으나, 대부분 사

전 지도(map)가 필요하며 초기 위치가 부정확하거나 환경이 동적

으로 변하는 경우 성능이 급격히 저하되는 한계를 가진다. 특히 

공장이 건설 중이거나 구조가 지속적으로 변경되는 산업 환경에서

는 정확한 지도를 구축하기 어렵기 때문에, AMCL 및 SLAM 
계열 알고리즘의 활용이 제한적이다. 이에 따라 본 연구에서는 

2D LiDAR 데이터를 활용한 CNN 기반 회귀(Localization 
Regression) 모델을 적용하였다[15]. 제안된 방법은 사전 지도 없이 

LiDAR 데이터만으로 현재 위치를 추정할 수 있으며, 기존의 확률

적 방법(예: AMCL)에 비해 계산량이 적고, 초기 위치 정보가 없

어도 실시간 추정이 가능한 장점을 가진다. 또한 Sim2Real 환경에

서의 적용성이 높아 학습된 모델을 실제 AMR 시스템에 직접 이

식할 수 있다.
Localization 학습을 위한 데이터 셋은 Fig. 4에서와 같이 Isaac 

Sim 환경에서 수집하였다. AMR을 다양한 위치와 자세로 이동시

키면서, 360o 범위의 2D LiDAR 스캔 데이터를 획득하였다. 각 

스캔은 1o 간격의 360개 거리값으로 구성되며, 동시에 로봇의 실

제 위치(x, y)와 방향(θ)을 Ground Truth로 기록하였다. 최대 측

정 거리는 15 m로 설정하였으며, 총 3,000세트의 데이터를 수집

하였다. 이 중 2,700세트는 학습용, 300세트는 검증용으로 사용하

였다. 수집된 LiDAR 데이터는 360차원 입력 벡터로 정규화하여 

Convolutional Neural Network(CNN) 기반 회귀 모델의 입력으

로 사용하였다.

3. Sim2Real 자율주행을 위한 인공지능 구현
3.1 YOLOv8을 이용한 라인 중심 검출 

라인 추출을 위해서는 YOLOv8 Instance Segmentation 모델

을 사용하였다. Isaac Sim 환경에서 수집된 라인 주행 영상(640 ×
640)을 학습 데이터로 사용하였으며, 학습은 Adam Optimizer 
(learning rate = 0.001), Batch Size 16, Epoch 100의 조건에서 

수행하였다.
Fig. 5는 YOLOv8 Instance Segmentation을 이용하여 라인 영

역을 검출하고 중심선을 추출하는 과정을 시각적으로 보여준다. 
상단 이미지는 Isaac Sim에서 수집된 원본 RGB 영상이며, 하단 

이미지는 세그멘테이션을 통해 추출된 라인 영역(녹색)과 그로부

터 생성된 중심선(centerline)이 표시된 결과이다.
라인 중심선은 라인으로 분리된 픽셀 영역 내에서 가로 방향

(row-wise)으로 유효 픽셀의 중심 좌표를 계산한 뒤, 각 행에서 

얻어진 중심점을 연결하는 방식으로 생성하였다. 이러한 방법을 

적용함으로써 시뮬레이션 환경뿐 아니라 실제 AMR 카메라 영상

에서도 안정적이고 일관된 라인 중심 검출 성능을 얻을 수 있었다.
모델은 다양한 조명 및 반사 조건에서도 라인을 안정적으로 검

Fig. 4 Example of LiDAR dataset collected in Isaac Sim for 
localization training

Fig. 5 YOLOv8-based line segmentation and centerline extraction 
result in Isaac Sim
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출하였으며, 중심선은 후처리 과정을 통해 실시간으로 계산되어 

조향각 산출에 활용되었다. 이 중심 정보는 주행 제어 알고리즘에

서 실시간 입력으로 사용되어, AMR이 주행 중 라인 중심을 안정

적으로 추종할 수 있도록 하였다. 학습 로그 분석 결과, 훈련 100 
epoch 동안 손실 함수(loss)는 지속적으로 감소하여 안정적으로 

수렴하였다. Fig. 6은 학습 과정에서의 손실 변화 곡선을 보여주며, 
훈련 손실(train/box_loss, train/obj_loss)과 검증 손실(val/box_ 
loss, val/obj_loss)이 모두 일정 수준에서 수렴함을 확인할 수 있다.

최종 성능 지표는 mAP@0.5 = 0.972, Precision = 0.985, Recall 
= 0.963으로 나타났다. 또한 검증 데이터셋의 결과를 비교한 결과, 
세그멘테이션 경계의 일관성과 중심선 검출의 정확도가 높았다. 
모델의 정량적 성능 평가는 Precision–Recall 관계를 기준으로 수

행하였다. Fig. 7은 검증 데이터셋에 대한 Precision–Recall Curve

를 나타내며, 모델의 평균 정확도(mAP@0.5)는 0.972로 높은 검

출 성능을 보였다. 이는 YOLOv8 모델이 Isaac Sim에서 생성된 

합성 영상에서도 라인 영역을 안정적으로 인식함을 의미한다.

3.2 CNN 기반 Localization 학습 및 결과
AMR의 자기 위치 추정(localization)을 위한 CNN 기반 회귀 

모델은 Isaac Sim 환경에서 AMR을 다양한 위치와 자세에서 이동

시키며, 360o 회전 범위를 갖는 2D LiDAR 센서로부터 거리 정보

를 획득하였다. Localization CNN 모델은 Fig. 8과 같이 1차원 

합성곱 계층(1D convolutional layers)을 이용하여 LiDAR 거리 

벡터의 공간적 패턴을 추출하도록 설계되었다. 입력으로는 360차

원의 LiDAR 거리 데이터를 사용하였으며, 두 개의 1D 합성곱 

계층과 풀링 계층(MaxPooling)을 통해 지역적 거리 분포 특징을 

추출하였다. 이후 완전연결층(fully connected layers)을 거쳐 로

봇의 위치(x, y)와 자세각(θ)을 출력하는 회귀 구조로 구성하였다. 
활성화 함수는 ReLU를 사용하였으며, 손실 함수는 Mean Squared 
Error(MSE)로 정의하였다

학습은 Adam Optimizer(learning rate = 0.0009), Batch Size 
= 32, 최대 Epoch = 10,000으로 수행하였으며, Early Stopping
을 통해 과적합을 방지하였다. 손실 함수는 평균제곱오차(mean 
squared error, MSE)로 정의하였다. Table 1은 다양한 CNN 구
조에 따른 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 최적 모델인 (360–256
–128–64–64–32–3)은 RMS 위치 오차 0.026 m, 자세각 오차 1.8o

로 가장 우수한 성능을 보였으며, 본 연구의 최종 Localization 모

Fig. 6 Training loss curves of YOLOv8 model

Fig. 7 Precision-recall curve of YOLOv8 segmentation model

Fig. 8 Proposed CNN model based localization

Table 1 The training results of various CNNs
CNN structure 
(input-hidden 
layers-output)

R2

(validation 
accuracy)

RMS 
position 

error [m]

RMS 
heading 
error [°]

360–128–64–32–32–16–3 0.941 0.034 2.097
360–256–128–64–32–16–3 0.967 0.029 1.872
360–256–128–64–64–32–3 0.974 0.026 1.815
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델로 채택되었다.

4. Sim2Real 검증
4.1 실험 환경 구성

연구의 실험은 Virtual Twin 환경에서 학습된 인공지능 모델의 

실제 적용 가능성을 검증하기 위하여 실제 현장(real-world test 
field)에서 수행하였다. Fig. 9는 실험이 진행된 경기도 소재 C사

의 물류창고 환경과 사용된 AMR 플랫폼의 외관을 나타낸다. 실제 

실험에 사용된 AMR은 차동구동(differential-drive) 방식으로 설

계되었으며, 전방 RGB 카메라와 전･후방 2D LiDAR 등 센서는 

실험의 정확도 확보를 위해 실제 장비 사양에 맞게 구성하였다. 
RGB 카메라는 1280 × 720 해상도, 30fps로 설정되었고, LiDAR
는 SOSLAB GL-320 모델을 사용하여 수평 FOV 180o, 감지 범

위 20 m, 각 분해능 0.18o, 40 Hz 스캔 속도로 구성하였다.
ROS2 Humble 환경에서 동작하는 제어 노드는 YOLOv8 기반 

라인 인식 결과를 수신하여 Cross-Track Error(CTE)를 계산하였

으며, CNN Localization 모델은 LiDAR 벡터를 입력받아 AMR

의 위치(x, y)와 자세각(θ)을 실시간으로 추정하였다. 학습된 두 

AI 모델은 실험 중 추가 튜닝이나 파리미터 보정 없이 실제 AMR
에 적용되었으며, 조명 밝기 및 반사 환경을 다양하게 변경하여 

모델의 강건성을 검증하였다.

4.2 라인 추종 실험
라인 인식 실험은 실제 AMR에 장착된 RGB 카메라(해상도 

1280 × 720)로 촬영된 영상에서 640 × 640 영역을 중심부 기준으

로 crop하여 YOLOv8 Instance Segmentation 모델의 입력으로 

사용하였다[13-14]. 모델은 영상 내에서 라인 영역을 픽셀 단위로 분

리(segmentation)하고, 세그멘테이션 결과로부터 라인의 중심선

을 계산하였다. 다양한 조명 조건(밝음, 반사, 그림자)에서 실제 주

행 중 촬영된 1,658장의 영상을 분석한 결과, YOLOv8 모델은 

100%의 정확도로 라인 영역을 검출하였다.
Fig. 10은 실제 환경에서 촬영된 이미지의 세그멘테이션 결과를 

나타낸 것으로, 모델이 조명 변화나 바닥 반사 조건에서도 일관되

게 라인 형태를 인식함을 보여준다.
라인 추종 실험은 세그멘테이션 결과로부터 라인의 중심 좌표

()와 영상의 중심( )과의 차이를 식(1)과 같이 Cross-Track 

Error (CTE) 로 정의하여 AMR이 주행 중 라인 중심을 얼마나 

정확히 추종하는지를 평가하였다.

          (1)

여기서 는 CTE는 프레임 index이다. CTE는 640 × 640 해상도 

영상에서 픽셀 단위 기준으로 분석하였다. 영상의 중심( ,  ) 

= (320, 320)을 기준으로 하여 CTE가 0에 가까울수록 차량이 라인 

중앙을 정확히 주행하는 것을 의미한다. 
라인의 주행은 PD 제어를 사용하여 AMR의 좌우 바퀴 속도차

이를 조정하는 방법을 사용하였다. PD 제어기의 파라미터는 여러 

차례의 실험을 통하여 단계적으로 조정하였으며, 최종적으로 Kp_ 
vision은 0.05, Kd_vision은 0.12로 설정하였다. Fig. 11은 10 m 

Fig. 9 Real-world warehouse test field and AMR platform used 
for Sim2Real validation

Fig. 10 Segmentation results of YOLOv8 model in real-world 
line-following experiment

Fig. 11 Line-following experimental results of the AMR in a 
10 m straight track 
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라인 주행 결과를 나타내며, 실험 결과 평균 절대 오차(Avg 
|CTE|)는 4.88 pixel, 최대 오차(Max |CTE|)는 20.48 pixel로 측

정되었다. 이는 실제 환경에서 YOLOv8 기반 영상 인식과 PD 
제어기의 조합이 안정적인 라인 추종 성능을 구현함을 보여준다.

4.3 라이다 위치 인식 실험
실험은 Fig. 9와 같이 물류창고 내부의 주행 구역을 2.5 m× 2.5 m 

크기의 격자(grid)로 구분하고, 각 교차점에 대한 실제 좌표(ground 
truth)를 기준으로 예측 좌표를 비교하였다. 먼저 AMR에 장착된 

LiDAR의 거리 측정 성능을 검증하기 위한 실험을 수행하였으며, 
10 m 거리 구간에서 정확도는 2 cm, 정밀도(표준편차)는 1 cm 
이하로 나타났다. Table 2는 실험 결과의 일부를 제시한다.

비교 대상으로는 ROS2에서 많이 사용되는 Adaptive Monte 
Carlo Localization(AMCL)과 Graph-SLAM 기반 방식인 

SLAM Toolbox를 선택하였다. 두 방법 모두 지도 기반(scan- 
matching 기반 또는 particle-filter 기반) Localization 기법으로, 
초기 위치(initial pose)를 필요로 하며, 연속적인 오도메트리 및 

누적 관측을 바탕으로 상대 위치 변화를 추정하는 구조를 갖는다. 
반면, 본 연구에서 제안된 CNN Localization 모델은 단일 

LiDAR 스캔(360D vector)만을 입력으로 절대 위치 를 

직접 회귀(direct regression)하는 map-free global localization 

방식으로, 기존 방법과 차별성을 가진다.
Table 3은 CNN Localization 모델의 예측 결과 일부를 나타내

며, 모든 측정 위치에서 중심 좌표 오차는 ±5 cm 이내, 자세각 오차

는 평균 2o 이하로 나타났다. Table 4는 동일 좌표에서 측정된 AMCL 

Table 2 LiDAR range accuracy validation(0.5-10.0 m)
Distance 

(m)
Samples 

(N)
Mean range 

(m)
Bias
(m)

Std
(m)

RMSE
(m)

0.5 50 0.498 -0.002 0.006 0.006
1.0 50 0.99 -0.01 0.007 0.012
1.5 50 1.501 0.001 0.008 0.008
2.0 50 1.989 -0.011 0.01 0.015
2.5 50 2.503 0.003 0.01 0.01
3.0 50 2.995 -0.005 0.009 0.011
3.5 50 3.499 -0.001 0.009 0.009
4.0 50 3.989 -0.011 0.011 0.016
4.5 50 4.495 -0.005 0.01 0.011
5.0 50 4.98 -0.02 0.012 0.023
5.5 50 5.486 -0.014 0.011 0.018
6.0 50 5.991 -0.009 0.01 0.013
6.5 50 6.493 -0.007 0.011 0.013
7.0 50 6.98 -0.02 0.012 0.024
7.5 50 7.491 -0.009 0.01 0.013
8.0 50 7.982 -0.018 0.012 0.021
8.5 50 8.487 -0.013 0.012 0.018
9.0 50 8.982 -0.018 0.012 0.022
9.5 50 9.486 -0.014 0.011 0.018
10.0 50 9.985 -0.015 0.012 0.019

Table 3 Sample results of the proposed CNN-based localization 
model

GT(x, y) 
[m]

Proposed CNN 
(x, y) [m]

CNN position
error [m]

CNN heading 
error [°]

(2.50,0.00) (2.52, 0.01) 0.022 2.16
(2.50,2.50) (2.53, 2.49) 0.032 -2.08
(0.00,2.50) (-0.01, 2.52) 0.022 -1.23
(1.25,1.25) (1.26, 1.22) 0.032 1.26
(3.00,1.25) (3.02, 1.21) 0.045 -2.28
(1.25,3.00) (1.27, 2.99) 0.022 -1.37
(3.00,3.00) (2.99, 3.02) 0.022 -2.18

Table 4 Sample results of ROS2 AMCL-based localization
GT(x, y) 

[m]
AMCL 

(x, y) [m]
AMCL Position 

Error [m]
AMCL Hediang

Error[°]
(2.50,0.00) (2.47, -0.04) 0.050 2.10
(2.50,2.50) (2.55, 2.57) 0.086 1.24
(0.00,2.50) (-0.02, 2.60) 0.102 2.06
(1.25,1.25) (1.29, 1.33) 0.089 2.75
(3.00,1.25) (2.93, 1.33) 0.106 -1.94
(1.25,3.00) (1.32, 3.05) 0.087 2.48
(3.00,3.00) (2.95, 2.92) 0.094 -2.28

Table 5 Sample results of ROS2 SLAM toolbox-based localization
GT(x, y) 

[m]
SLAM toolbox 

(x, y) [m]
SLAM toolbox

position error [m]
SLAM toolbox

Headiang error [°]
(2.50,0.00) (2.45, -0.03) 0.054 2.41
(2.50,2.50) (2.57, 2.58) 0.108 2.01
(0.00,2.50) (0.03, 2.63) 0.134 -2.81
(1.25,1.25) (1.31, 1.34) 0.108 2.84
(3.00,1.25) (2.92, 1.36) 0.132 -2.51
(1.25,3.00) (1.33, 3.08) 0.112 1.95
(3.00,3.00) (2.94, 2.88) 0.126 -2.13

Table 6 Comparative summary of localization accuracy 
between the proposed CNN model, ROS2 AMCL and 
SLAMTOOLBOX

Evaluation parameter Proposed 
CNN model

ROS2 
AMCL

ROS2
SLAM toolbox

RMS X error [m] 0.018 0.059 0.084
RMS Y error [m] 0.021 0.052 0.089

RMS position error [m] 0.028 0.088 0.112
RMS heading error [°] 1.79 2.12 2.36
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결과를 제시하였으며, Table 5는 SLAM Toolbox(Graph-SLAM)
의 예측 성능을 나타낸다. AMCL과 SLAM Toolbox는 초기 위치 

설정을 제공하지 않으면 정상적으로 수렴하지 못하는 구조적 제약

을 지니는 반면, 제안된 CNN 모델은 초기 포즈를 제공하지 않고

도 일관된 절대 좌표를 추정할 수 있다.
세 방법의 RMS 위치 오차 및 자세각 오차를 요약한 결과는 

Table 6에 나타내었다. CNN Localization 모델은 RMS Position 
Error 0.028 m로 AMCL(0.088 m)과 SLAM Toolbox(0.110 m) 
대비 더 높은 정확도를 보였으며, Heading Error 또한 가장 낮았

다. 이는 Virtual Twin 환경에서 다양한 위치·자세 조합을 포함한 

학습 데이터셋을 구성함으로써 전역 위치 일반화 능력을 확보한 

결과이다.
본 연구에서 제안한 CNN 기반 LiDAR 위치 인식 모델의 확장

성(scalability)과 환경 일반화 능력(generalization ability)을 검

증하기 위하여, Fig. 12와 같이 Gazebo 시뮬레이터 환경에서 추가 

실험을 수행하였다. Gazebo 환경은 Isaac Sim과 센서 노이즈 특

성 및 반사 패턴이 상이하므로, 제안된 모델이 특정 시뮬레이터에 

과적합되지 않고 다양한 환경에서도 안정적으로 동작하는지 평가

하는 데 적합하다.

학습 데이터는 Gazebo 환경에서 임의로 설정한 200개 위치에

서 로봇의 자세를 2o 간격으로 회전시키며 총 3600개의 라이다 

데이터를 수집하여 구성하였다. 학습에는 360–256–128–64–64–
32–3 구조의 신경망을 사용하였으며, 최종적으로 R2 (validation 
accuracy) = 0.96, RMS Position Error = 0.021 m, RMS 
Heading Error = 2.114o를 얻었다.

학습에 포함되지 않은 새로운 로봇 위치에서 모델을 평가한 결

과는 Table 7에 나타내었다. 모든 테스트 위치에서 위치 오차는 

최대 0.032 m(3.2 cm) 이내로 나타났으며, 자세각 오차는 2° 내외

로 유지되었다. 이는 제안된 CNN Localization 모델이 Gazebo와 

같은 다른 시뮬레이션 환경에서도 안정적으로 위치를 추정할 수 

있음을 의미한다.

4.4 ROS2 주행 구조
본 연구에서 구현한 ROS2 기반 주행 시스템은 Fig. 13과 같이 

관제 노드(control manager), AI 인식 노드(AI perception), 라
인 주행 노드(line-following), 웨이포인트 주행 노드(waypoint 
navigation), AI LiDAR 위치 인식 노드(CNN localization), 그
리고 명령 병합 노드(cmd_vel_mux) 로 구성된다.

관제 노드는 전체 주행 모드(라인･웨이포인트･자율)를 제어하

고, 시스템 상태 및 비상 정지를 관리한다.
AI 인식 노드는 RGB 카메라 영상을 입력받아 YOLOv8 기반

으로 라인 중심을 검출하고 /lane_center를 퍼블리시한다.
라인 주행 노드는 이 데이터를 이용해 Cross-Track Error(CTE)

를 계산하고 조향 명령(/cmd_vel_line)을 출력한다. 웨이포인트 주행 

노드는 사전 정의된 목표점 리스트를 기반으로 CNN Localization 
노드에서 제공되는 위치 정보를 이용해 /cmd_vel_wp를 생성한다. 
AI LiDAR 위치 인식 노드는 2D LiDAR 입력으로부터 로봇의 

Fig. 12 Extended validation scenario constructed in the Gazebo 
simulation to assess the generalization ability of the 
proposed CNN-based LiDAR localization model

Table 7 Localization accuracy of the proposed CNN model 
evaluated at unseen robot poses in the Gazebo 
simulation environment

Gazebo (x, y) 
[m]

Proposed CNN 
(x, y) [m]

CNN position
Error [m]

CNN heading 
Error [°]

(12.50,0.00) (12.51, -0.01) 0.014 -1.53
(12.50,2.50) (12.49, 2.53) 0.032 2.08
(10.00,2.50) (10.01, 2.47) 0.032 2.02
(11.25,1.25) (11.25, 1.23) 0.020 -1.41
(13.00,1.25) (12.98, 1.24) 0.022 1.97
(11.25,3.00) (11.24, 3.01) 0.014 1.75
(13.00,3.00) (13.01, 3.02) 0.022 2.18

Fig. 13 ROS2-based integrated driving architecture for 
autonomous mobile robot  
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위치와 자세(x, y, θ)를 회귀 예측하여 /pose_est를 퍼블리시하며, 
이는 모든 주행 노드의 공통 참조 정보로 사용된다. 마지막으로, 
cmd_vel_mux 노드는 여러 주행 노드에서 생성된 속도 명령을 

통합･우선순위화하여 /cmd_vel 토픽으로 모터 드라이버에 전달

한다.
이와 같은 ROS2 기반 통합 구조를 통해 Virtual Twin 환경에서 

학습된 인공지능 모델이 실제 AMR 제어 시스템에 자연스럽게 연

동되며, 다양한 주행 모드(line following, waypoint navigation 등)
를 실시간으로 전환･관리할 수 있다.

5. 결 론
본 연구에서는 NVIDIA Isaac Sim 기반 Virtual Twin 환경을 

활용하여 Autonomous Mobile Robot(AMR)의 자율주행 인공지

능을 학습하고, 실제 환경과 동일한 조건에서 검증할 수 있는 

Sim2Real 기반 학습 구조를 제안하였다. 제안된 방법은 단순 시뮬

레이션 수준을 넘어, 공장 설계–AI 학습–자율주행 검증을 통합한 

지능형 가상 공정(virtual factory)을 구현목표로 하였다.
제안된 방법은 Virtual Twin 환경에서 YOLOv8 Instance 

Segmentation을 이용한 라인 인식(line following)과 CNN 기반 

Localization Regression을 이용한 위치 추정을 결합하여 AI 모델

이 실제 로봇 제어로 직접 연결될 수 있도록 하였다. 이를 통해 

기존의 지도 기반(localization with map) 방식이 갖는 초기 위치 

의존성과 환경 변경에 대한 취약성을 개선할 수 있었다. 
본 연구를 통하여, Virtual Twin 환경에서 생성된 합성 데이터

를 통해 인공지능 모델을 사전 학습･검증함으로써 개발 기간과 비

용을 획기적으로 단축할 수 있음을 확인하였다. 또한 Isaac Sim 
기반의 고정밀 물리 시뮬레이션을 통해 실제 센서 노이즈, 조명 

변화, 반사 등 다양한 현실적 요소를 반영함으로써 실세계 수준의 

AI 학습 환경을 제공하였다. 이로써 실제 데이터 수집과 주행 실험

에 필요한 비용과 인력 투입을 크게 줄이고, 동시에 AI 모델의 학

습 효율성과 신뢰성을 향상시킬 수 있었다. 마지막으로, ROS2 기
반 제어 구조를 연동하여 Sim2Real 일관성을 확보함으로써, 가상 

환경에서 학습된 AI가 별도의 추가 조정 없이 제한된 환경이지만 

AMR에 적용 가능함을 확인하였다. 복잡한 환경에서는 실제 운영

하면서 얻은 데이터를 보조적으로 학습할 경우 학습 시간과 비용

을 줄이면서 적용 가능할 것으로 판단된다.
향후 연구에서는 본 구조를 확장하여 랙 도킹(rack docking), 

충전 도킹(charging docking) 등 AMR의 복합 작업 환경을 포함한 

AI 기반 Full-Stack 자율주행 시스템 개발을 할 계획이다. 이를 통해 

설계･생산･운영이 통합된 산업형 지능 공장(industrial physical AI) 
구현을 산업용 로봇･AGV･서비스 로봇 등으로 확장함으로써 AI 

기반 지능형 공장구현에 기여할 것으로 기대된다.
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