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            초록
          
        

        
          This study proposes a system for performing bin-picking tasks in unstructured environments using Korean speech recognition. In practice, unstructured bin-picking environments utilizing robots face challenges such as hardware performance limitations, AI model uncertainties, and non-experts’ operational inefficiencies. To address these issues, a method was designed to control bin-picking tasks through Korean voice commands, allowing users to monitor the system status or modify commands in real time during operation. In particular, a voice feedback system based on Large Language Model (LLM) was introduced to enable intuitive and efficient error correction and task optimization. By integrating Korean speech recognition with a bin-picking system through the optimization of multiple AI models, this system aims to enhance worker productivity and convenience while maximizing operational efficiency in unstructured environments.
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      1. 서 론
      협동로봇과 인공지능의 발전은 비정형 빈피킹 기술에 대한 연구를 가속화하고 있다. 그러나 일반 사용자들에게는 하드웨어 성능의 한계, AI 기반 시스템의 불확실성, 그리고 로봇 조작의 미숙함이 여전히 큰 제약으로 작용하고 있다. 비정형 빈피킹을 위해 사용되는 DexNet[1], Contact-GraspNet[2]과 같은 학습 모델은 실제 환경에서의 일반화 성능이 제한적이며, 이를 위한 사용자의 조정단계가 필요하다. 로봇 작업을 위한 음성인식 모델에 대한 연구[3]의 지속적으로 이루어지고 있으나, 인식률 저하로 인한 작업명령의 오류, 다양한 고유명사에 대한 인식 불안정성 등 일반화 문제를 지니고 있다. 로봇 작업에서 음성인식의 활용 가능성을 높이기 위해서는 제한된 하드웨어 환경에서도 높은 인식 정확도를 유지할 필요가 있으나, 이러한 요건을 만족하는 음성인식 기반의 시스템에 대한 연구는 상대적으로 부족한 실정이다.

      본 연구에서는 음성인식 기반의 직관적인 명령을 통해 이러한 조정을 간소화하고, 파지 작업을 포함한 빈피킹의 전체 동작 계획을 포함하여 실제 비정형 환경에서의 실용성을 높였다. 이를 검증하기 위하여 여러 AI 모델을 최적화하여 네트워크 연결 없이도 일반 사양의 PC에서 구동가능한 빈피킹 시스템을 설계하였다. 또한 음성입력, 이미지, 포인트 클라우드 데이터와 로봇팔을 활용한 실제 빈피킹 시스템을 구축하여 음성인식 기반 빈피킹 시스템의 전과정을 통해 실용성을 입증했다는 점에서 의의를 가진다. 이를 통해 비전문가도 복잡한 비정형 환경에서 효과적으로 로봇을 활용할 수 있는 가능성을 제시하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 AI 모델들의 선정과정 및 실험방법, 3절에서는 프롬프트의 구성 및 설계, 4절에서는 음성 추론 시스템의 성능 평가 및 비교, 마지막으로, 5절에서 결론을 도출한다.

    

    

  
    
      2. 모델 선정 및 실험 방법
      
        2.1 하드웨어 및 AI 모델 선정
        
          2.1.1 하드웨어
          본 연구의 한국어 음성인식 기반 비정형 빈피킹 시스템에 사용된 PC의 CPU는 i7-14700KF, GPU는 GeForce RTX 4090 [24 GB]을 사용하였으며, 구조광 카메라는 ZIVID사의 ZIVID 2+ M130, 협동로봇은 Universal Robots 사의 UR10e를 사용하였다. 여기에 다양한 물체를 파지하기 위해 KORAS Robotics의 툴체인징 시스템을 이용하여 대상 물체에 따라 2지 그리퍼(원형펙, T 조인트), 진공 그리퍼(사각펙), 평행 그리퍼(볼트부시)를 교체하며 사용하도록 하였다. 본 연구의 vision 기반 시스템은 같은 구조광 카메라 기반 시스템[4]과 같은 방법으로 calibration 되었으며 이에 따라 측정된 물체는 ± 0.4 mm, 로봇 말단은 2.0 ± 0.4 mm 수준의 오차를 가진다.

        

        
          2.1.2 AI 모델 선정
          음성인식 기반 빈피킹 시스템을 구현하기 위해서는 이미지 분할, 이미지 분류, 음성 인식, 언어 처리를 수행하기위한 AI 모델들이 필요하다. 직접 학습시킨 분류 모델을 제외한 나머지 AI 모델은 범용성과 성능을 고려하여 Foundation model 중 PC 사양을 고려해 선정하였다.

          2D 이미지 분할을 위해 Meta의 SAM (Segmentation Anything Model)[5]에서 Vit_h를 사용한다. SAM을 통해 생성된 분할 마스크는 분류 정보가 없는 상태이므로, 대상 물체에 해당하는 마스크를 식별하고 분류하기 위해 34 MB의 CNN 구조 이미지 분류 모델을 설계하여 학습을 수행하였다. 음성 인식을 위한 STT 모델에는 OpenAI의 Whisper[6] 중 medium 사이즈를 사용하고 언어 처리를 위한 LLM은 Meta의 Llama3.1[7] 8B 모델을 사용한다. 선정된 Foundation 모델들이 사용하는 GPU memory는 각각 SAM (Vit_h): 6.8 GB, Whisper (medium): 5.1 GB, Llama3.1 (8B): 6.3 GB 이므로 총합은 18.2 GB이다.

          선정된 AI 모델을 기반으로 한 시스템의 전체적인 구성은 [Fig. 1]과 같다.

          
            
            

            [Fig. 1] 
				
            

            
              Block diagram of speech recognition-based bin picking system
            
            

            

          

        

      

      
        2.2 실험 방법
        본 연구의 빈피킹 실험 환경은 [Fig. 2]와 같이 구성되었다. [Fig. 3]의 다양한 형태를 가진 4종의 부품(원형펙, 사각펙, T조인트, 볼트부시)을 대상 물체로 선정하였고 로봇이 경유할 수 있는 임의의 3가지 위치(A, B, C)를 중간작업지로 설정하였으며, 3가지 색상의 상자(파란상자, 노란상자. 회색상자)를 목적지로 설정하였다. 중간작업지는 실제 빈피킹 과정 중간 검사, 가공 등의 공정을 고려하여 부여된 작업이다. 음성명령을 통해 대상 물체 중 하나를 파지하여 지정한 순서대로 중간 작업 위치를 경유하고, 최종 목적지로 정해진 개수만큼 옮길 수 있는지를 평가한다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Overview of the bin picking system
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Images classified by object using the learned classification model
          
          

          

        

        음성인식 기반 빈피킹 시스템의 성능을 평가하기 위하여 일관된 입력을 위한 테스트 세트를 구축하였다. 5명의 실험자가 각각 20개의 빈피킹 관련 음성명령을 녹음하였으며, Whisper 모델을 사용해 텍스트로 변환되었다. 총 100개의 명령어 중 0번부터 69번까지는 대상 물체와 개수가 직접적으로 제시된 70가지 명령어이며 70번부터 99번까지는 간접적으로 제시되어 보다 높은 난이도의 수학적 추론이 필요한 30가지 명령어로 구성되어 있다. 변환 결과는 [‘대상 물체’, 작업 개수, 경유지, 목적지]의 구조로 전달되며, 로봇은 변환된 명령을 기반으로 빈피킹 작업을 수행한다. 물체의 개수를 기반으로 간접 제시된 명령의 경우 원형펙 6개, 사각펙 4개, T조인트 7개, 볼트부시 9개인 상황을 가정하여 실험을 진행하였다. 테스트 세트[Table 1]는 시스템의 성능을 정량적으로 평가하는데 중요한 기초를 제공한다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Sample commands from STT-converted bin picking system test set
          
          

        

        
          
            
              	Index
              	STT Converted Text and Correct Output
            

          
          
            	3
            	볼트 루시를 회색으로
          

          
            	[볼트부시, 1, None, 회색상자]
          

          
            	22
            	원형펙을 A 작업하고 하색상자에 넣어
          

          
            	[원형펙, 1, A, 회색상자]
          

          
            	69
            	사각펙 3개를 ABC 순서로 작업해서 파란 상자로 옮겨
          

          
            	[사각펙, 3, A B C, 파란상자]
          

          
            	72
            	T 조인트를 절반만 A 작업해서 노란 상자에 넣어
          

          
            	[T조인트, 3 or 4, A, 노란상자]
          

          
            	98
            	세 번째로 많은 물체 두개를 BCA 작업해서 노란상사로 옮겨
          

          
            	[원형펙, 2, B C A, 노란상자]
          

          
            	99
            	T 조인트 보다 많은 물체 3개를 A 하고 B 한 다음 회색으로
          

          
            	[볼트부시, 3, A B, 회색상자]
          

        

        

        본 연구에서는 빈피킹 작업뿐만 아니라 작업 중 발생할 수 있는 오류를 음성과 LLM을 활용하여 피드백할 수 있도록 하였다. 이는 사용자가 오류 내용을 직접 확인하고 프로그램의 파라미터를 조정하는 기존의 방식과 달리, 오류 상황에 대한 피드백을 음성을 통해 사용자가 직관적으로 시스템에 제공하는 상호작용 기능을 구현한 것이다. 빈피킹 작업 중 오류가 발생할 경우, 오류 내용은 LLM에 전달되며 해당 오류에 맞는 추가 명령을 사용자에게 요청한다. 본 연구에서 구현한 오류 피드백 기능은 ‘물체 마스크 미검출,’ ‘물체 자세 추정 실패,’ ‘물체 파지 실패’의 세 가지 주요 오류 상황에 대응할 수 있다. 사용자는 이러한 피드백 기능을 이용해 이미지 파라미터 조정, 물체자세 추정 파라미터 조정, 작업 재시도와 같은 적절한 조치를 취할 수 있다. 이 기능의 유효성을 검증하기 위해 임의의 오류 상황을 시뮬레이션하고 음성 피드백을 통해 오류를 해결하는 과정을 평가한다.

      

    

    

  
    
      3. 빈피킹 시스템을 위한 프롬프트 설계
      
        3.1 빈피킹 시스템을 위한 프롬프트 설계
        LLM의 출력은 사용된 모델과 입력에 따라 크게 달라지므로, 특정 모델과 환경에 맞게 프롬프트를 조정하는 과정이 필요하다. 프롬프트 설계 방식은 주로 Zero-shot prompting과 Few-shot prompting으로 분류되며, 본 연구에서는 비교적 입력 형태가 예측 가능하고 출력 형태가 제한적인 빈피킹 작업의 특성을 고려하여 프롬프트에 Example set을 함께 입력하는 Few-shot prompting 방식이 적합할 것이라는 가설을 세웠다. 이를 검증하기 위해 Lang chain 프레임워크를 활용하여 LLM 알고리즘을 설계하였다. 프롬프트는 [Table 2]와 같으며 Prefix, Input data, Description, Example set 4가지 구성요소로 이루어져 있다.

        
          [Table 2] 
				
          

          
            Bin picking prompt
          
          

        

        
          
            
              	Prefix
            

          
          
            	입력은 필드의 물체를 작업할 개수만큼 옮기는 작업을 위한 명령입니다. 다음 지시사항을 따라 정보를 추출하여 정해진 형태로 출력하세요. 결과만 출력하세요.
          

          
            	Input data
          

          
            	현재 필드의 물체 개수: [‘원형펙’, ‘사각펙’, ‘T조인트’, ‘볼트부시’] = {obj_data}
          

          
            	Description
          

          
            	입력 값에서 아래 요소를 식별하세요.
작업 대상물체: 
원형펙, 사각펙, T조인트, 볼트부시
- 대상물체는 이름 대신 현재 개수를 통해 간접적으로 입력될 수 있습니다.
작업할 물체의 개수: 따로 명시되지 않은 경우 기본값은 항상 1개입니다. 입력된 경우, 1에서 9까지의 숫자로만 인식합니다.
중간작업: A, B, C
- A, B, C가 입력되지 않은 경우 
기본값은 항상 ‘None’입니다.
중간작업이 없는 경우 기본값인 None을 출력합니다.
- 최대 3가지가 입력될 수 있으며, 출력 순서는 입력 받은 순서입니다.
여러 개의 중간작업은 ‘A B C’와 같이 표현합니다.
대상 물체의 목적지: 회색상자, 파란상자, 노란상자
출력형태: [작업 대상 물체, 작업할 물체의 개수, 중간작업, 대상 물체의 목적지]
          

          
            	Example set
          

          
            	모델의 크기를 고려하여 실험을 통해 개수를 제한하였으며, 물체와 개수가 직접 제시된 예시와 간접 제시된 예시의 비율이 5:5로 이루어져 있다. 테스트 세트와 중복되지 않는 명령으로 구성하였다.
          

        

        

      

      
        3.2 오류 피드백을 위한 프롬프트 구조 설계
        오류 피드백을 위한 프롬프트는 물체 마스크 미검출, 물체 자세 추정 실패에 대한 프롬프트로 구성되어 있다. 본 연구에서는 하드웨어의 제한으로 인한 성능 한계를 극복하기 위하여 오류 발생 위치에 따라 Camera error prompt [Table 3], Registration error prompt [Table 4] 중 하나를 선택적으로 사용하도록 설계하였다. 각 프롬프트는 Prefix, Parameters, Description의 3가지 구성요소로 이루어져 있으며, 입력에 따라 필요한 파라미터의 가중치를 조정한다.

        
          [Table 3] 
				
          

          
            Camera error prompt
          
          

        

        
          
            
              	Prefix
            

          
          
            	사용자의 요청에 따라 파라미터를 변경하는 작업을 수행해야 합니다. 설명 없이 결과만 출력하세요. 현재 파라미터는 {current_value} 입니다.
          

          
            	Parameters
          

          
            	변경 가능한 이미지 파라미터는 다음과 같습니다.
1.Brightness (높을수록 밝아짐)
2.Contrast (높을수록 명암이 명확해짐)
3.Segmentation threshold (높을수록 경계가 불안정해지고 더 많은 물체를 인식함)
          

          
            	Description
          

          
            	정도에 따라서 -10 – 10 사이의 값을 입력합니다. 기본값은 0입니다.
결과 출력 형식: [Brightness, Contrast, Segmentation threshold]
          

        

        

        
          [Table 4] 
				
          

          
            Registration error prompt
          
          

        

        
          
            
              	Prefix
            

          
          
            	사용자의 요청에 따라 파라미터를 변경하는 작업을 수행해야 합니다. 설명 없이 결과만 출력하세요. 현재 파라미터는 {current_value} 입니다.
          

          
            	Parameters
          

          
            	Registration을 통해 물체의 자세를 정렬합니다.
변경 가능한 registration 파라미터는 다음과 같습니다.
‘Replace mask’는 직접적인 요청이 있을 때만 1로 출력합니다. 기본값은 0입니다.
1.Rotation (1 per 18 degree 로 초기 위치를 회전시킴)
2.Iteration (높을수록 성공률과 정확도가 높아지고 시간이 길어짐)
3.Replace mask (1일 경우 마스크 이미지를 교체함)
          

          
            	Description
          

          
            	정도에 따라서 -10 –10 사이의 값을 입력합니다. 기본값은 0입니다.
결과 출력 형식: [Rotation, Iteration, Replace mask]
          

        

        

        ‘물체 마스크 미검출’ 오류는 SAM에서 이미지 마스크를 제대로 분할하지 못한 경우 발생한다. SAM의 결과는 환경의 작은 변화에도 달라질 수 있으므로, 이미지 관련 파라미터인 밝기와 대비 값의 가중치 및 마스크 분할 임계 값을 수정하여 원하는 결과를 얻을 수 있도록 하였다. ‘물체 자세 추정 실패’ 오류는 포인트 클라우드 데이터와 CAD 모델의 ICP registration이 실패했을 때 발생한다. 이를 해결하기 위해 초기 정렬이 중요한 ICP의 특성을 고려해 물체의 초기 위치를 회전시킬 수 있도록 하거나 물체의 복잡도에 따라 ICP의 반복횟수를 조정할 수 있게 하였고, 잘못된 마스크가 선택된 경우 다른 마스크 이미지를 불러올 수 있는 기능을 선택할 수 있다. 이와 같은 음성 기반 피드백으로 사용자가 코드나 알고리즘에 대한 이해 없이도 직관적으로 오류를 수정할 수 있도록 하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실 험
      
        4.1 프롬프트 및 모델에 따른 성능 비교 실험
        음성기반 빈피킹 작업을 위한 프롬프트가 실제로 [Table 1]의 테스트 세트를 의도된 로봇 명령으로 정확히 변환하는지를 검증하기 위한 실험을 진행하였다. 이때 few-shot prompt의 적절한 example 개수 선정을 위하여 LLM 프롬프트의 example 개수가 성능에 미치는 영향을 우선 실험하였다. [Table 2]의 example set을 0개 부터 30개까지 늘려가며 100개의 테스트 세트의 성공여부를 Score로 표기하였다.

        [Table 5]의 결과처럼 예시의 개수와 성능은 비례하지 않고 오히려 예시가 지나치게 많아지는 경우 LLM의 동작에 장애가 발생하는 것을 확인하였다. 예시 개수의 증가에도 불구하고 비교적 높은 난이도의 추론이 필요한 70번 이후의 명령에 대한 성능은 크게 개선되지 않는 것을 확인하였다. 이와 같은 결과는 Llama 3.1 8B 모델의 추론 및 계산 능력의 한계로 보이며, 이를 확인하기 위해 10개의 예제를 가진 프롬프트를 사용해 다른 구조를 가진 foundation model인 Gemma2 9B[8] 모델과 더 큰 파라미터 크기를 가진 Llama 3.1 70B 모델과의 비교 실험을 진행하였다.

        
          [Table 5] 
				
          

          
            Performance comparison based on the number of examples (Score: total correct out of 100, Score (>70): correct high-difficulty commands 70–99)
          
          

        

        
          
            
              	Num of e.g.
              	Score
              	Score (>70)
              	Mean runtime (sec)
            

          
          
            	0
            	59 / 100
            	23 / 30
            	0.2515
          

          
            	5
            	78 / 100
            	19 / 30
            	0.2563
          

          
            	10
            	81 / 100
            	17 / 30
            	0.2599
          

          
            	20
            	77 / 100
            	20 / 30
            	0.2696
          

          
            	30
            	- / 100
            	- / 30
            	-
          

        

        

        [Table 6]의 실험 결과에 따르면, 모델의 파라미터 크기가 성능에 영향을 미침을 확인할 수 있었다. 특히, Llama 3.1 70B 모델은 80번 이후의 명령에 대해서 더 나은 성능을 보였으나, Gemma2 9B 모델은 Llama 3,1 8B 모델과 유사한 결과를 나타냈다.

        
          [Table 6] 
				
          

          
            Performance comparison of the typo-free test set using Gemma2 9B and Llama 3.1 70B (Score: total correct out of 100, Score (>70): correct high-difficulty commands 70–99)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Score
              	Score (>70)
              	Mean runtime
            

          
          
            	Gemma2 9B
            	82 / 100
            	17 / 30
            	0.1972 sec
          

          
            	Llama 3.1 70B
            	90 / 100
            	10 / 30
            	0.4150 sec
          

        

        

      

      
        4.2 음성인식 기반 빈피킹 오류 피드백 실험
        음성인식 기반의 오류 피드백 기능의 효과를 검증하기 위해, 카메라 파라미터, SAM 파라미터를 임의로 조정하고 Registration의 초기 정렬과정을 생략하여 다양한 오류 상황을 시뮬레이션 하였다. 이후 음성 명령을 통해 각 파라미터의 가중치를 조정하는 과정을 실험하였으며, 그 결과를 [Fig. 4], [Fig. 5], [Fig. 6]에 나타내었다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Speech recognition-based image error feedback
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Speech recognition-based segmentation error feedback
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Speech recognition-based registration error feedback
          
          

          

        

        실험결과와 같이 실제 음성인식 기반 피드백이 정상적으로 작동하였다. 다만 입력의 형식이 일반화되지 않으므로 Zero-shot prompt를 기반으로 하였고, 이에 따라 [Fig. 5]에서의 Brightness, Contrast 가중치의 증가와 같이 의도치 않은 파라미터의 변화가 발생하였다. 이러한 파라미터의 변화가 생긴 경우 “파라미터를 초기화해줘” 라는 명령으로 파라미터를 기본값으로 초기화할 수 있는 것을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구는 제한된 환경에서 음성인식 기반의 비정형 빈피킹 시스템을 구현하기 위해 여러 AI 모델을 활용한 음성인식 및 음성 피드백을 기반으로 하는 빈피킹 시스템을 제안하고 검증하였다. 주요 결론은 다음과 같다.

      
        	1. [Table 5]의 실험을 통해 제시한 프롬프트 구조로 수학적 추론이 불필요한 테스트 명령에 대해서는 10개의 예시만으로도 70가지 명령이 전부 수행 가능함을 보였다. [Table 6]의 대규모 모델(Llama 3.1 70B)을 활용한 실험에서 성능이 개선되었으나, 해결되지 않는 명령들은 여전히 존재하였으며, 이는 파라미터 크기 증가 등의 개선 외에 간접 추론 작업에 특화된 추가 학습이나 최적화의 필요성을 시사한다.


        	2. 음성 명령을 통해 빈피킹 과정에서 발생하는 주요 오류를 효과적으로 수정할 수 있음을 실험적으로 확인하였다. 사용자는 프로그램이나 파라미터에 대한 이해 없이도 자연어 기반의 명령을 통해 시스템과 직관적으로 상호작용할 수 있었으며, 이는 사용자 경험과 시스템의 실질적인 사용성을 크게 향상시켰다


      

      본 연구의 결과는 음성인식을 기반으로 한 빈피킹 작업의 실질적인 적용 가능성을 제시하며, 향후 연구에서는 간접 추론 작업에 대한 모델 최적화와 범용성을 위한 보다 경량화 된 모델에서의 성능 향상을 달성할 수 있는 알고리즘 개발이 필요할 것이다.
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