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            Abstract
          
        

        
          로봇 조작(Robotic Manipulation) 정책 학습에서 관측 시점의 수와 구성은 폐색 및 정보 손실을 줄이고, 정책의 예측 정확도에 중요한 영향을 미치는 핵심 요소이다. 본 연구는 단순히 다중 시점을 입력으로 사용하는 것에 그치지 않고, 시점 수와 구성 방식이 정책 학습과 일반화에 미치는 영향을 정량적으로 분석하고자 한다. Isaac SIM 시뮬레이션 환경과 PerAct 모델을 기반으로, 동일한 조작 과제를 유지한 상태에서 입력 시점 수와 구성을 변화시키며 정책을 fine-tuning하였다. 이후 과제 성공률 및 예측 위치의 정확도를 기준으로 정책 성능을 비교하였다. 실험 결과, 일부 2-view 구성은 5-view 전체 구성과 유사하거나 더 나은 성능을 보였으며, 단순한 시점 수 증가보다 시점 간 정보 정합성이 성능에 더 큰 영향을 미칠 수 있음을 시사한다. 본 연구는 과제 특성에 맞춘 선택 전략과 정책-연계 최적화 등 향후 실환경 로봇 시스템 설계에 실질적인 기준과 기초 자료를 제공할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In robotic manipulation policy learning, the number and configuration of observation viewpoints are critical factors that influence policy performance by mitigating occlusion and reducing information loss. This study goes beyond simply increasing the number of input views and quantitatively analyzes how different combinations of observation viewpoints impact both policy learning and generalization. Using the Isaac SIM simulation environment and the voxel-based PerAct model, we fine-tune policies with varying viewpoint configurations while keeping the manipulation task and model architecture fixed. Policy performance is evaluated in terms of task success rate and 3D grasp prediction accuracy. Experimental results show that certain 2-view configurations outperform or match the full 5-view baseline, while others with more views lead to degraded performance due to redundant or conflicting observations. These findings highlight that viewpoint selection based on task relevance and information complementarity is more important than mere quantity. This work provides practical insights and design guidelines for viewpoint-efficient policy optimization in real-world robotic systems.
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      Ⅰ. 서 론
      로봇 조작 정책 학습은 복잡한 환경에서 언어 명령을 이해하고 물리적 상호작용을 수행하는 핵심 기술[3,12,22,26]이다. 특히 시각 기반 정책 학습은 고차원 센서 입력(RGB-D 영상 등)을 통해 환경의 상태를 인식하고 적절한 행동을 선택한다. 이러한 연구는 전통적으로 단일 관측 시점의 카메라 입력에 의존하여 제한된 시야 내에서 객체의 상태를 인식하고 목표 행동을 예측하도록 설계되었다. 그러나 실제 환경[8]에서는 시야 폐색, 부분 관측, 다중 객체 상호작용 등으로 인해 단일 관측 시점 기반 정책은 불안정한 동작을 보이거나 일반화에 실패하는 경우가 빈번하다. 이를 보완하기 위해 최근에는 다중 시점 RGB-D 입력을 활용하여 공간 정보를 보다 완전하게 수집하고, 이를 통합적으로 활용하는 방식이 주목받고 있다.

      예를 들어, PerAct[10]는 다중 시점의 RGB-D 영상 3D voxel 표현으로 변환하여, Transformer 기반의 정책 네트워크를 통해 복잡한 물체 조작 과제에서 우수한 성능을 입증하였다. Voxel 기반 표현은 시각 정보를 공간적으로 정합된 3차원 형태로 표현할 수 있어, 객체의 위치와 상태를 보다 정밀하게 파악할 수 있다는 강점을 지닌다. 

      한편, 최근의 Vision-Language-Action(VLA) 모델들[13-15]은 대규모 인터넷 데이터로 사전 학습된 Vision-Language Model을 기반으로 범용 조작 정책을 학습하는 방향으로 발전하고 있다. RT-2[13], Octo[14], OpenVLA[15] 등의 모델들은 다양한 로봇 플랫폼과 환경에서 일반화 가능한 정책을 학습하며, 언어 조건과 시각 정보를 통합하여 복잡한 조작 과제를 수행할 수 있는 능력을 보여주고 있다.

      이러한 기술적 발전에도 불구하고, 대부분의 연구에서	모델의 성능 향상은 주로 아키텍처 개선이나 학습 데이터 확대[2]에 초점을 맞추고 있으며, 입력 시점의 선택과 구성이 성능에 미치는 영향은 체계적으로 분석되지 않았다. 더욱이, 실제 로봇 시스템 구축 시에는 하드웨어 제약, 비용, 실시간 처리 요구사항 등을 고려해야 하는데, 현재의 연구들은 이러한 실용적 측면을 충분히 다루지 못하고 있다. 예를 들어, 5개의 카메라를 모두 설치하고 동기화하는 것은 상당한 비용과 복잡성을 수반한다.

      이러한 한계에 따라 본 연구는 다음과 같은 핵심 질문을 제기한다. “어떤 시점이 정책 성능에 더 큰 기여를 하며, 다중 시점 구성은 예측 성능과 일반화 능력에 어떤 영향을 미치는가?” 이 질문에 대한 답을 구하기 위해, 본 연구는 Isaac Sim 환경에서 PerAct[10] 기반의 조작 정책 모델을 기반으로 시점 구성이 조작 정책 성능에 미치는 영향을 체계적으로 분석한다. 5개의 고정 카메라(Front, Base, Left, Wrist_Bottom, Wrist) 중 다양한 시점 조합을 구성하여, 각 구성의 성공률, 예측 정확도, 일반화 성능에 미치는 영향을 정량적으로 평가한다. 

      본 연구의 주요 기여는 다음과 같다: 

      
        	① 관측 시점 구성의 체계적 분석: 다양한 관측 시점의 구성에 대해 포괄적인 성능 비교를 통해, 시점 수와 성능 간의 관계가 단순한 선형 관계가 아님을 보인다.


        	② 효율적 시점 구성의 발견: 특정 2-view 구성(예: Front+Wrist_Bottom)이 5-view 전체 구성과 동등하거나 더 나은 성능을 보일 수 있음을 실험적으로 증명한다. 


        	③ 일반화 성능 분석: Novel object/scene/state 조건에서의 평가를 통해, 과도한 시점 정보가 일반화 성능을 저해할 수 있음을 보여준다.


      

      본 연구의 결과는 효율적인 로봇 시스템 설계를 위한 기초 자료로 활용될 수 있으며, 향후 과제별 적응적 시점 선택, 능동적 시점 제어 등의 고급 연구로 확장될 수 있을 것으로 기대한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overview of the experimental setup using the PerAct architecture with a specific viewpoint configuration. In this example, RGB-D images from the FRONT and BASE cameras are selected from the five available viewpoints and fused into a unified point cloud, which is then voxelized. The voxel grid, together with a language instruction (“Pick up the bottle twenty centimeters from the ground”), is processed by a PerceiverIO-based Transformer. The model outputs a predicted 3D action, represented by the red voxel, which encodes the robot’s grasp position, orientation, gripper command, and adjustments to avoid physical collisions with obstacles in the environment.
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 복셀 기반 조작 정책과 3D 표현 학습
        복잡한 로봇 조작 환경에서의 정책 학습은 단순한 2D 이미지 기반 표현을 넘어, 3D 공간 정보를 적극적으로 활용하는 방향으로 발전하고 있다. 특히 voxel 기반의 3D 표현은RGB-D 이미지로부터 생성된 point cloud를 3차원 voxel grid로 변환함으로써, 객체의 위치와 형태를 공간적으로 정합된 형태로 표현할 수 있는 장점을 제공한다[10,16].

        대표적인 예로, PerAct[10]는 다중 RGB-D 시점으로부터 생성된 point cloud를 단일 voxel grid로 통합한 후, 언어 명령과 함께 이를 입력으로 받아 PerceiverIO 기반의 구조를 통해 3D 공간 상의 grasp 위치, 자세, 그리퍼 명령 등 복합적인 조작 행동을 예측한다. 이러한 구조는 기존의 2D 픽셀 기반 정책보다 높은 공간 정합성을 가지며, 다중 시점 정보의 통합을 통해 폐색 문제나 시야 제한 등으로 인한 정보 불완전성을 일부 보완할 수 있다.

        또한, Transporter-3D[16]는 keypoint-based attention과 point cloud 기반의 위치 매칭을 결합하여, 복셀 표현 없이도 3D 공간 상에서 pick-and-place 위치를 효율적으로 예측하는 구조를 제안하였다. 이 외에도 다양한 point cloud 기반 조작 정책 연구들이 존재하나[2,4-6,8], 대부분 사전 정의된 고정 시점 구성에 의존하며, 시점 수나 시점의 구성 방식이 정책 성능에 미치는 영향에 대한 체계적인 분석은 미비하다.

        Perceiver-Actor[10]나 Habitat 기반 embodied AI 플랫폼[1] 또한 유사한 3D 표현 기반의 정책 학습을 위한 구조로 제공하지만, 대부분 고정된 시점 구성에 기반한 실험으로 구성되어 있으며, 시점 수 또는 시점의 구성 변화가 정책 성능에 미치는 민감도 분석은 상대적으로 제한적이다.

      

      
        2. 범용 로봇 조작 정책과 Vision-Language 기반 학습
        로봇 정책 일반화와 관련된 최근 연구들은, 다양한 로봇 플랫폼과 조작 과제에 공통으로 적용 가능한 범용 조작 정책 학습에 집중하고 있다. 이들 접근법은 일반적으로 대규모 시각-언어 데이터셋과 사전 학습된 비전-언어 모델(vision-language models, VLMs)[11,22,25,27]을 활용하여, 다수의 조작 태스크를 단일 정책 구조에서 학습하고 일반화하는 방식을 채택한다.

        예를 들어, RT-2[13]는 웹 스케일의 비전-언어 데이터를 활용해 사전 학습된 모델을 기반으로, 자연어 명령과 시각 입력을 받아 로봇 행동을 직접 예측하는 Vision-Language-Action(VLA) 모델을 제안하였다. 이 모델은 실제 로봇 제어에 VLM의 범용 지식을 효과적으로 전이할 수 있음을 보여주었다. Octo[14]는 다양한 로봇 형태에 걸쳐 수집된 멀티태스크 조작 데이터를 기반으로, 파라미터 공유를 통해 로봇 간 정책 이식 및 일반화가 가능한 구조를 구현하였다.

        최근에는 OpenVLA[15]와 같이 사전 학습된 시각 백본(SigLIP[17], DINOv2[18] 등)과 언어 모델(LLaMA2[19] 등)을 고정한 상태로 활용하면서, 조작 행동을 언어 토큰 시퀀스[20-24]로 표현하여 통합적으로 모델링하는 경량화된 정책 구조도 제안되고 있다. OpenVLA는 end-to-end 방식의 효율적 fine-tuning이 가능하며, 실제 로봇 실험에서 높은 성능을 달성하였다.

        그러나 이들 대부분의 모델은 단일 시점 또는 고정된 시야에서 수집된 이미지 입력을 기반으로 학습되며, 입력 시점 수, 시야각 변화, 시점 구성 방식이 정책 학습과 성능에 미치는 영향을 직접적으로 다루지 않는다. 이는 시점 구성 요소의 제어 및 분석 가능성을 제한하며, 로봇의 센서 배열 설계나 관측 전략이 정책 성능에 핵심적으로 작용할 수 있음에도 불구하고, 이에 대한 체계적인 논의는 여전히 부족하다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 방법론
      
        1. 실험 목적 및 문제 정의
        본 연구는 로봇 조작 정책 학습에서 입력으로 사용되는 관측 시점의 수와 구성 방식이 정책 성능에 미치는 정량적 영향을 분석하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 voxel 기반 조작 정책 모델인 PerAct를 기반으로 하여, 동일한 모델 구조를 유지한 상태에서 관측 시점의 다양한 구성을 적용하여 fine-tuning하고, 성능 변화를 평가하였다. 이는 다중 시점 입력이 항상 성능 향상으로 이어진다는 일반적 가정을 재검토하고, 정보 정합성과 시점 선택 전략의 중요성을 실험적으로 규명하기 위한 시도이다.

      

      
        2. 시점 구성 및 실험 조건
        본 연구에서는 Arnold[7] 데이터에서 제공하는 총 5개의 RGB-D 시점을 기반으로, 관측 시점 수와 구성에 따른 정책 성능의 차이를 비교 실험하였다. 실험에 사용된 관측 시점의 세부 사항은 Figure 2 및 Table 1에 정리되어 있다. 5개의 시점으로 사전 학습된 Baseline 모델을 출발점으로 하여, 각 시점의 구성별로 fine-tuning을 진행하였다. 즉, 동일한 초기 모델을 기반으로 관측 시점의 구성만을 달리하여 fine-tuning함으로써, 시점 구성의 영향만을 분리해 평가할 수 있도록 실험을 설계하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of Viewpoint Configurations Used in the Experiments
          
          

        

        
          
            
              	Configuration Name
              	Viewpoints Used
              	# of Views
              	Description
            

          
          
            	5-view (baseline)
            	front, base, left, wrist_bottom, wrist
            	5
            	Uses all available viewpoints in Arnold Challenge
          

          
            	1-view
            	front
            	1
            	Single front-facing viewpoint
          

          
            	Ablation
            	front, wrist_bottom
            	2
            	Alternative 2-view configuration for analyzing view importance
          

          
            	2-view
            	front, base
            	2
            	Combines frontal and base-angle views
          

          
            	3-view
            	front, base, wrist_bottom
            	3
            	Adds a wrist-downward view to 2-view configuration
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            RGB-D viewpoints used in our experiments, captured from the Arnold Challenge environment 
          
          

          

        

      

      
        3. 평가 지표
        시점 구성에 따른 정책 성능은 다음의 두 가지 정량적 지표를 기반으로 평가하였다:

        
          	•성공률(Success Rate): 각 에피소드에서 정책이 주어진 조작 목표를 성공적으로 완료한 비율. 성공은 로봇이 객체를 올바르게 잡아 들어올렸으며, 이때 예측 위치가 ground truth와의 거리 기준값 이하인 경우로 정의된다.


          	•행동 위치 예측 오차(Grasp Prediction Error): 정책이 첫 번째로 예측한 행동 지점을 3D 공간상에서 실제 목표 위치와 비교하여 산출한 유클리드 거리이다. 각 테스트 에피소드에서 산출된 예측 위치 오차의 유클리드 거리를 평균하여 최종 지표로 사용하였다.


        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        1. 실험 설정
        본 연구에서는 Arnold[7] 데이터에서 제공되는 총 5개의 RGB-D 시점을 기반으로, 관측 시점 수 및 구성에 따른 정책 성능을 정량적으로 비교하였다. 5개의 view 입력으로 사전 학습된 Baseline 모델을 출발점으로 하여, 각 시점 조합별로 fine-tuning을 진행하였다. 동일한 초기 모델을 기반으로 관측 시점만을 변경하여 fine-tuning을 수행함으로써, 시점 구성의 효과를 독립적으로 비교할 수 있도록 설계하였다.

        본 실험은 Isaac Sim 물리 시뮬레이터에서 구현된 로봇 조작 환경에서 수행되었다. Isaac Sim은 NVIDIA의 고성능 로봇 시뮬레이션 플랫폼으로, 실제와 유사한 물리 엔진과 정밀한 센서 모델링을 제공한다. 

        학습 및 평가는 다양한 조작 시나리오와 객체 구성을 포함한 Arnold[7] 데이터셋을 기반으로 수행되었다. 특히, 평가 데이터에는 일반화 능력을 평가하기 위한 Novel object/scene/state, any state가 포함되어 있다. 본 연구에서는 이 중 pickup_object 과제를 선택하였으며, 이는 로봇이 언어 명령에 따라 다양한 객체를 지정된 위치에서 집어 올리는 작업이다.

        각 카메라는 128×128 해상도의 RGB-D 영상을 제공하며, depth 정보는 카메라 내외부 파라미터를 이용해 3D point cloud로 변환된다. 다중 시점의 point cloud는 100×100×100 크기의 단일 voxel grid로 통합된다. 공정한 비교를 위해 학습률(5e-4), 배치 크기(2), 옵티마이저(Adam) 등 모든 하이퍼파라미터는 고정하였으며, 오직 관측 시점 구성만을 변경하여 실험을 진행하였다.

        Baseline은 5개의 관측 시점 구성을 입력으로 사용하여 50,000 iteration 동안 학습된 PerAct[10] 모델로 설정하였다.

      

      
        2. 관측 시점 구성에 따른 학습 성능 분석
        본 실험에서는 학습 중 관측 시점 구성만을 변경하고, 평가 단계에서는 모든 조건에 대해 동일한 5개의 시점 입력을 적용하였다. 이는 PerAct의 본래 구조와 동작 방식을 유지하면서, 학습 단계에서의 관측 시점의 구성 차이가 정책의 일반화 성능에 미치는 영향을 독립적으로 분석하기 위함이다. 즉, 관측 시점 수보다는 정보 구성의 질적 차이가 정책 표현력과 일반화에 어떤 영향을 미치는지를 중점적으로 평가한다.

        일반적으로 학습 시 더 많은 관측 시점을 활용하면, 더 풍부한 3D 관찰 정보를 voxel 공간에 제공함으로써 정책의 예측 정확도를 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다. 그러나 학습 시에 관측 시점 구성을 달리한 실험 결과(Table 2)는 이러한 기대가 항상 유효하지 않음을 보여준다. 예를 들어, 학습에 사용된 시점 구성 중 front, base, wrist_bottom의 3-view 구성은 상대적으로 더 많은 관측 정보를 포함하고 있음에도 불구하고, 평가 시 예측 오차가 가장 크게 나타났으며(3.98cm), 성공률 또한 baseline보다 낮은 수준(0.80)에 머물렀다. 이는 관측 시점 간 시야가 보완적이지 않거나, voxel 통합 과정에서 상충하는 정보가 포함될 경우, 오히려 정보 간 간섭이나 노이즈로 인해 정책 성능이 저하될 수 있음을 시사한다. 이러한 결과는 단순히 관측 시점 수를 늘리는 것이 항상 성능 향상을 보장하지 않음을 보여주며, 시점 구성 전략이 정책 학습에 중요한 요소임을 실증적으로 입증한다. 즉, 학습 단계에서의 시점 구성은 단순한 입력 풍부성보다도, 정보 구조의 질적 설계가 정책의 표현력과 일반화 성능에 더욱 결정적인 영향을 미친다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental results with fixed 5-view evaluation for all conditions
          
          

        

        
          
            
              	Viewport
              	Success Rate	(avg)
              	Mean Distance (avg, cm)
              	Fine-tuned
            

          
          
            	default (5-view)
            	0.85
            	1.21
            	
              ✕
            
          

          
            	5-view
            	0.90
            	1.17
            	✓
          

          
            	front
            	0.95
            	1.34
            	✓
          

          
            	front + base
            	0.80
            	1.13
            	✓
          

          
            	front + wrist
            	0.90
            	1.17
            	✓
          

          
            	front + base + wrist
            	0.80
            	3.98
            	✓
          

        

        

        반대로, front, base와 front, wrist_bottom의 2-view 구성은 더 적은 입력만을 사용하면서도 5-view 입력과 유사하거나 더 나은 성능을 보였다. 이는 grasp 위치 주변의 정밀한 정보를 제공하는 wrist_bottom 시점과, 장면 전반을 조망할 수 있는 front 시점이 상호보완적으로 작용한 결과로 해석된다. 이 구성은 성공률(0.90)과 예측 오차(1.1745cm) 모두에서 우수한 성능을 기록하였으며, 이는 불필요한 시점을 제거하고 정보적으로 핵심적인 시점만을 선택하는 전략이 입력 효율성과 정책 안정성 측면에서 오히려 유리할 수 있음을 보여준다. 이러한 결과는 향후 과제 중심의 시점 선택 전략이 정책 성능 향상에 있어 중요한 설계 요소가 될 수 있음을 시사한다.

      

      
        3. 학습–평가 시점 구성 일치 조건에서의 정책 성능 분석
        앞선 실험에서는 학습 시점 구성만을 변경하고, 평가 단계에서는 모든 조건에서 고정된 5-view 입력을 적용하여 정책 성능을 비교하였다. 그러나 해당 실험 설정은 평가 시 항상 전체 시점을 사용하는 구조로, 실제 로봇 시스템에서 제한된 센서 입력 조건에서의 실행 성능을 반영하기에는 한계가 있다. 이에 따라 본 실험에서는 학습에 사용된 시점 구성과 동일한 입력만을 평가 단계에서도 사용하는 방식으로 실험 설정을 변경하였다. 이를 통해 관측 시점의 구성 방식이 PerAct 기반 정책의 표현 학습과 실행 단계 성능에 미치는 영향을 보다 정밀하게 분석하고자 하였다.

        Table 3은 각 시점 구성별 fine-tuning 여부와 평균 성공률을 정리한 결과이다. 실험 결과, 학습과 평가 모두에서 단일 시점인 front만을 사용한 구성에서 가장 높은 성공률(0.90)을 기록하였다. 이는 제한된 관측 시점 입력만으로도 정책이 높은 실행 성능을 유지할 수 있으며, 복잡한 시점 통합이 반드시 필요하지 않음을 시사한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Policy performance when the same viewpoint configuration is used for both training and evaluation
          
          

        

        
          
            
              	Viewport
              	Success Rate (avg)
              	Fine-tuned
            

          
          
            	5-view
            	0.90
            	✓
          

          
            	front
            	0.90
            	✓
          

          
            	front + base
            	0.75
            	✓
          

          
            	front + wrist
            	0.75
            	✓
          

          
            	front + base + wrist
            	0.75
            	✓
          

        

        

        2-view 및 3-view 구성은 모두 평균 성공률 0.75를 기록하여, 관측 시점의 수 증가가 반드시 정책 성능 향상으로 이어지지 않음을 시사한다. 특히 front, base, wrist 구성은 가장 많은 입력 정보를 사용했음에도 불구하고, 단일 시점 구성보다 낮은 성능을 보였다. 이는 시점 간 정보 통합 과정에서 발생할 수 있는 중복 또는 상충된 시각 정보, 그리고 학습 집중도의 분산이 정책 성능에 부정적인 영향을 미쳤을 가능성을 보여준다.

        이러한 결과는 시점 수의 단순한 확대가 성능 향상을 보장하지 않으며, 오히려 과제에 적합한 시점 구성을 선택하는 것이 정책 학습과 실행 모두에 있어 핵심적인 설계 요소임을 강조한다.

      

      
        4. 시점 구성에 따른 일반화 성능 분석
        본 실험에서는 학습 시점 구성의 차이가 정책의 일반화 성능에 미치는 영향을 분석하기 위한 것으로, 이를 위해 평가 단계에서는 모든 입력 구성에 대해 동일한 5-view 입력을 사용하였다. 성능 평가는 novel object, novel scene, novel state, any state의 네 가지 일반화 조건에서 성공률을 기준으로 수행되었다(Table 4).

        
          Table 4. 
				
          

          
            Generalization performance of each policy trained under different viewpoint configurations
          
          

        

        
          
            
              	Viewport
              	Novel Object
              	Novel Scene
              	Novel State
              	Any State
            

          
          
            	5-view
            	0.75
            	0.80
            	0.00
            	0.40
          

          
            	front
            	0.80
            	0.90
            	0.00
            	0.45
          

          
            	front + base
            	0.75
            	0.85
            	0.00
            	0.50
          

          
            	front + wrist_b
            	0.75
            	0.85
            	0.0
            	0.4
          

          
            	front + base + wrist_b
            	0.8
            	0.75
            	0.0
            	0.35
          

        

        

        주목할 만한 결과는, front 단일 시점으로 학습된 모델이 novel object(0.8) 및 novel scene(0.9) 조건에서 가장 높은 성공률을 기록했다는 점이다. 이는 과도한 정보 없이도 일관된 표현 학습이 가능하며, 효과적인 일반화가 가능함을 시사한다. 실제로 any state 조건에서도 front 단일 시점 구성은 5-view보다 높은 성공률인 0.45를 나타냈다.

        front, base의 2-view 구성은 any state 조건에서 가장 높은 성공률(0.50)을 나타냈으며, front, wrist_bottom 구성 역시 novel 조건 전반에서 안정적인 성능을 유지하였다. 이들은 모두 2개 시점 구성으로, 복잡도는 낮지만 상호보완적인 정보가 주어져 정보 다양성과 학습 안정성 사이에서 균형을 이룬 결과로 해석된다.

        반면, 가장 많은 입력 시점이 사용된 front, base, wrist_bottom의 3-view 구성은 any state 조건에서 가장 낮은 성공률인 0.35를 기록하였다.

        종합하면, 입력 시점 수보다는 과제 특성에 부합하는 시점 선택과 구성 전략이 모델의 일반화 성능에 더 중요한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이러한 결과는 향후 로봇 시스템에서 센서 자원 효율화 및 시점 구성 기반 정책 최적화를 위한 설계 기준으로 활용될 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 로봇 조작 정책 학습에서 관측 시점 수와 구성 방식이 정책의 예측 정확도 및 일반화 성능에 미치는 영향을 분석하였다. PerAct 모델을 기반으로 Arnold Challenge 환경에서 다양한 시점 조합을 실험적으로 구성하였으며, 학습-평가 시점 조건의 일치 여부에 따라 여러 실험을 수행하였다. 각 시점 구성에 대해 성공률과 예측 오차를 측정하여 시점 구성의 효과를 정량적으로 비교하였다.

      실험 결과, 일부 핵심 시점만으로도 전체 5-view 시점과 유사하거나 더 나은 성능을 보이는 경우가 확인되었다. 이는 관측 시점 선택이 단순히 입력 수의 문제가 아니라, 센서 자원 효율성, 연산 비용, 정책 안정성 측면에서 중요한 설계 변수로 작용함을 시사한다.

      최근의 범용 정책 모델들이 시점 구성의 영향을 거의 고려하지 않는 점을 감안할 때, 본 연구는 입력 시점의 구성 조합이 정책 성능에 미치는 영향을 체계적으로 실증했다는 점에서 의의가 있다. 향후 연구는 과제별 시점 구성 최적화, 능동적인 시점 선택 및 이동식 센서 제어, 실환경 센서 제약 하의 시점 설계 전략 등으로 확장될 수 있다.
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