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            초록
          
        

        
          This paper presents the development and implementation of an AI agent system that leverages a large language model (LLM) to control an autonomous driving robot through natural language commands. The system processes voice-input requests via the speech-to-text engine, translates them into robot navigation commands by LLM, and provides audible feedback to the user. To manage and monitor the overall workflow, we employ a control flow diagram and incorporate a human-in-the-loop mechanism that enables intervention when issues arise. To enhance natural language accuracy, the system integrates additional LLM modules that improve speech-to-text and text-to-speech performance. Experimental validation confirms the feasibility and effectiveness of the proposed design, demonstrating seamless human–robot interaction for advanced navigation and control in autonomous robotic.
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      1. 서 론
      최근 로봇 시스템의 지능화와 함께 이를 보다 체계적으로 활용하여 자동화하려는 시도가 증가하고 있으며, 대형언어모델(Large Language Models, LLM)을 도입을 통해 AI 에이전트를 구성함으로써 자율적인 로봇 시스템(Autonomous Robotics Systems)을 구현하려는 연구가 활발히 진행되고 있다. AI 에이전트의 주요 기능은 자연어 명령을 해석하고, 환경을 이해하며, 계획(Planning) 하고, 이에 따라서 활용 가능한 도구(Tool)를 검색하여 수행함과 더불어 수행한 결과를 관찰(Observation)하여 답변을 생성하는 것이다[1,2].

      AI 에이전트를 구성하는 구성 요소들을 하나씩 살펴보면 다음과 같다. 첫째, 자연어 명령을 해석하는 기능은 사전 학습된 모델(pre-trained model)의 성능과도 관련이 있으며, 사용하려는 도메인 지식을 이해시키기 위한 시스템 프롬프트 작성 기술과도 밀접한 관계가 있다[1-7]. 이를 통해 환경을 이해하고, 계획하며, 적절한 도구를 사용할 수 있도록 한다. 둘째, 계획 단계 역시 시스템 프롬프트와 관련되며, 주어진 명령을 단계별로 나누어 실행 가능하게 하고, 각 단계에서 적절한 도구를 선택하도록 한다[8]. 셋째, LLM에게 사용 가능한 도구의 존재를 인식시키는 단계로, LLM이 스스로 해결할 수 없는 요청에 대해 외부 도구를 활용하여 문제를 해결하도록 하는 것을 목표로 한다[9-13]. 넷째, LLM이 생성한 결과를 관찰하고 필요 시 이를 바탕으로 정제된 질문을 다시 요청하여 원하는 답변이나 액션을 생성하도록 한다[11,12].

      이러한 AI 에이전트를 구성하는 다양한 방법론 중에서 랭체인(LangChain), 랭그래프(LangGraph) 가 있으며, AI 에이전트의 전체 동작 흐름을 효율적으로 제어하고, 다양한 LLM을 확장성(Scalability) 및 호환성(Compatibility) 있게 적용할 수 있다[13].

      본 논문에서는 대형언어모델을 활용한 자연어 기반 자율주행 로봇 제어 시스템을 설계하여, 음성으로 입력된 요청을 LLM이 해석하고 자율주행 로봇에 명령을 전달하며, 로봇이 목적지 주행을 완료한 후 그 결과를 사용자에게 음성으로 피드백하는 AI 에이전트 시스템을 설계 및 구현하고 실험을 통해 그 효용성을 검증한다. AI 에이전트의 전체 흐름을 제어하고 관찰하는 시스템을 설계하기 위해서 랭그래프를 활용하며, 문제가 있다고 판단할 때는 인간이 그 흐름에 관련 할 수 있도록 인간개입 루프(Human-in-the-loop)를 구성한다. 특히, 음성-텍스트 변환, 텍스트-음성 변환기능의 정확도를 향상시키기 위해 추가적인 인공지능 모델을 도입하여 자연어 처리 성능을 개선한다.

      논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련된 선행 연구들에 대해 살펴보고, 3장은 제안하는 대형언어모델을 활용한 자연어 기반 자율주행 로봇 제어 시스템에 대하여 논한다. 제안한 시스템의 실험과 결과에 대해서는 4장에서 설명하고, 끝으로 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      2. 선행 연구
      본 장에서는 자율적인 로봇 시스템에 LLM을 접목한 선행 연구들에 대하여 살펴보며, 사전 학습된 LLM 모델의 기능 이외에 추가적인 로봇 제어 능력을 증강 시키는 방법에 대한 연구들을 살펴본다. 또한 자연어 기반의 로봇 시스템을 통합 운영하기 위한 흐름을 제어하기 위한 구조 기술에 대하여 소개한다.

      우선 지능 로봇에 LLM 과 접목하여 통합하는 다양한 접근에 대해 폭넓게 고찰한 연구[1]가 있는데, 이 연구는 분야별, 응용별로 핵심요소 – 통신(communication), 인식(perception), 계획(planning), and 제어(control) – 를 분석하여 로보틱스 시스템 적용에 대한 방법론을 예제를 통해 제시한다. 한편, 자율 주행 로봇에 LLM을 도입한 연구들을 살펴보면 다음과 같다. 연구[3]에서는 사용자와 다이얼로그(Dialog) 기반으로 목적지 주행을 단계별로 유도하는 방법을 소개하며, 이때 로봇의 움직임은 프롬프트에 의해 생성한 API 함수들을 사용하여 시뮬레이션을 통해 검증을 진행 한다. 그러나 대화 중에 API 가이드를 벗어나는 요청에 대한 환각(hallucination) 현상이 발생할 수 있는데, 이는 폐루프 제어를 통해 ChatGPT 를 적절히 사용하는 방법에 대한 연구를 추가 연구 과제로서 남긴다. 둘째, NavGPT (purely LLM-based instruction-following navigation)를 소개한 연구[4]에서는 LLM기반으로 사용자 명령에 따라 목적지를 찾아 주행하도록 하는 추론 기반의 AI 에이전트를 구현하고, 목적지 주행을 위한 고수준 계획 수행(High-level planning)에 대해 논하고, 프롬프트 기반 출력 결과를 실험적으로 검증하나, 로봇 연동에 대한 연구는 다소 미흡한 점이 있다. 셋째, 연구[5]는 의미 기반의 맵을 생성하고 이를 LLM과 연동하여, 맵에 인식된 의미 정보를 활용한 LLM 기반 주행 방법을 제안한다. 다만, 실패 발생 시 LLM을 통한 보정이 필요함을 향후 연구 과제로 제시한다. 넷째, LLM 기반의 임무 재계획 파이프라인(Task replanning pipeline)을 제안하여 업무(Task) 수행시 재 프롬프트 기법(reprompting)을 통해 오류와 환각(Hallucination) 현상을 줄이는 연구[6]와 로컬 LLM을 활용하여 빈피킹(Bin-Picking) 로봇 시스템에 적용하기 위해 프롬프트 구조 설계를 수행한 연구[7]가 있다.

      사전 학습된 LLM 모델 기반의 로봇 제어 능력을 증강 시키는 방법에 대한 연구들에 대해 살펴보면, 다음과 같다. 연구[8]는 프롬프트 엔지니어링의 중요성 및 효과에 대하여 설명하고 특히 해당 논문의 [Fig. 1]에서는 다양한 프롬프트 방법에 대해 계층적으로 상세히 기술하는데, 답변 공학(Answer Engineering), 멀티 프롬프트 학습(Multi-Prompt Learning) 등을 소개하며 그 하위에 계층적인 다양한 방법에 대하여 기술한다. 도구 보조 언어 모델(Tool Augmented Language Model)을 제안한 논문[9]에서는 두 가지 방법을 통해 도구를 사용하는 언어모델의 성능이 우수함을 보였는데, 첫번째는 텍스트-텍스트 인터페이스를 통해 외부 도구를 호출하여 결과의 성능을 높이는 방법이고, 두번째 새로운 도구를 추가할 때, 자기 플레이 방식(self-play approach)을 통해 도구 API와의 상호 작용하는 모델을 논의한다. 또한, 연구[10]에서는 Toolformer라는 언어모델을 제안하는데, 이 모델은 언제, 어떤 API를 호출하고, 어떤 인자를 사용할지, 그리고 최적의 결과를 생성하기 위한 방법을 학습한 모델로 정의한다. 이를 통해 사전 학습 언어 모델의 일반화된 핵심 능력을 희생하더라도 다양한 다운스트림 태스크(downstream task)에서 제로샷 학습(Zero-shot learning) 성능이 향상됨 보인다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          Flow diagram of LangGraph
        
        

        

      

      마지막으로 자연어 기반 로봇 시스템의 통합 운영을 위한 흐름 제어 기술을 제안한 연구들을 살펴본다. 먼저 인간과의 상호 작용을 위한 LLM 기반의 인터랙션을 제안하는 연구가 있다[11]. 이 연구는 인터넷, 뉴스, 위키피디어 검색등을 각각 LLM 도구로 등록하고 활용하며, 그 결과에 대한 것을 인간에게 보여주기 위한 반응으로 로봇의 표정과 행동을 묘사하는데, 이때 Behaviour Generation을 활용하여 로봇의 표정과 행동을 제어하는 API를 호출하는 방식을 제시한다. 연구[12]에서는 LLM기반의 AI 에이전트가 갖추어야 할 구성요소와 아키텍처를 제안하는데, 이는 복잡한 외부 환경에도 연속적으로 대응하기 위한 AI 에이전트를 갖추기 위한 것으로, LLM 통합 메커니즘, 태스크 수행 프로토콜, 지속적인 학습 프로세스와 인터랙션 모델을 포함한다. 해당 연구의 [Table 1]에서 소프트웨어 개발 프로세스에 적용하여 유의미한 개선 효과가 있음을 입증한다. 연구[13]에서는 LATM (LLMs as Tool Makers)라는 프레임워크를 소개함으로 LLM에 주어진 도구와 더불어 또 다른 LLM이 활용할 수 있는 도구를 생성하여 이를 재사용할 수 있음을 보인다. 연구[13]에서 랭체인과 랭그래프를 활용하여 서비스 수준의 AI 에이전트 구조를 설계하여 강인성, 모듈화, 멀티 에이전트(Multi-agent) 워크 플로우(workflows)를 구현할 수 있음을 보이며, 향후 다양한 산업에서 LLM 을 활용한 응용 프로그램과 서비스가 가능함을 설명한다.

      
        [Table 1] 
				
        

        
          Tool Name & Usage
        
        

      

      
        
          
            	No.
            	Tool Name
            	Usage
          

        
        
          	1
          	tool_move_to_waypoint
          	Call robot API for robot to move to “location”
        

        
          	2
          	tool_stop_movement
          	Call robot API for robot to stop
        

        
          	3
          	tool_return_original_position
          	Call robot API for robot to home location
        

      

      

      다음 장에서는 LLM 기반의 자연어 음성 인식을 기반으로 하는 목적지 자율 주행 방법을 제안하는데, 이를 위하여 로봇을 구동하기 위한 API를 호출하기 위해 LLM에 도구를 접목하고 이를 통합 하는 흐름 제어를 위해 랭그래프를 활용하는 방법을 논한다..

    

    

  
    
      3. 시스템 구성
      본 장에서는 LLM을 활용한 자연어 기반 자율주행 로봇 제어 시스템 설계 및 구현 방법을 제안하여, 음성 요청에 의해 모바일 로봇을 구동하여 해당 로봇이 목적지 주행을 실행하고 해당 결과를 음성으로 알려주는 일련의 과정을 설명한다. 이를 위해 로봇 기능들을 호출할 수 있는 API 들을 사전 학습된 LLM에 도구로 등록하고, 자연어 요청 프롬프트에 대응하여 적절한 도구들을 호출하여 로봇을 구동할 수 있도록 퓨샷 학습(Few-shot learning)을 실행하는 방법을 소개한다. 추가로 로봇이 지속적으로 인간과 상호 작용하며 동작할 수 있도록 전체 구조와 기능적인 동적 흐름 제어를 위한 설계, 구현을 위해 랭체인과 랭그래프를 활용한다[13].

      
        3.1 LLM에 주행을 위한 도구 등록
        사전 학습된 LLM은 일반화된 성능은 우수하지만, 특정 로봇 도메인에 대한 지식은 부족할 수 있다. 따라서, 로봇에 대한 도메인 지식과 로봇을 제어할 수 있는 API를 도구로 등록하여 LLM이 필요할 때 사용할 수 있도록 한다. 이를 위해 먼저 사용할 수 있는 API 를 정의 하고 등록하는 절차를 수행한다. 다음 [Table 1]은 대표적인 로봇 주행에서 사용하는 도구들이다.

        이러한 도구 등록 절차는 랭체인 모듈을 활용하는데 [Table 2]에서 단계별 파이썬 코드로 보여주고 있으며, 각 단계별로 살펴보면 다음과 같다. 단계 1과 단계 2 는 일반적인 LLM 을 사용하기 위한 설정 단계 이며, 단계 3과 단계 4는 LLM에 바인딩할 도구 노드 객체를 생성하는 단계이다. 단계 5에서 LLM에 도구들을 연결하여 LLM에 도구의 존재를 인식 시키는 단계이다. 단계 6은 LLM에 입력되는 프롬프트에서 원하는 도구를 검색하여 메타 데이터와 함께 가져오는 단계이고, 마지막으로 단계 7에서는 검색된 도구를 호출하여 실행하는 역할을 한다. 이때 단계 6에서 시스템 프롬프트와 사용자 프롬프트를 함께 조합하여 입력하는데, 시스템 프롬프트에 의한 퓨샷 학습이 전체 시스템 성능에 영향을 준다. 다음 절에서는 이에 대한 방법에 대하여 논하도록 한다.

        
          [Table 2] 
				
          

          
            Tool Binding of LangChain
          
          

        

        
          
            	// 1. Load model name and API key from environment variables
          

          
            	MODEL_NAME = load_environment_variable("MODEL_NAME")
 

          

          
            	// 2. Initialize the Large Language Model (LLM)
          

          
            	llm = ChatOpenAI(model=MODEL_NAME)
 

          

          
            	// 3. Define the list of tools to be used
          

          
            	tools = [tool_move_to_waypoint,
          

          
            	tools = tool_stop_movement,
          

          
            	tools = tool_return_original_position]
 

          

          
            	// 4. Create a ToolNode object
          

          
            	tool_node = ToolNode(tools)
 

          

          
            	// 5. Bind tools to the LLM
          

          
            	llm_with_tools = llm.bind_tools(tools)
 

          

          
            	// 6. Invoke the LLM with the user prompt
          

          
            	user_prompt = input("User Prompt : ")
          

          
            	output = llm_with_tools.invoke(prompt)
 

          

          
            	// 7. Pass the LLM output to the ToolNode for execution
          

          
            	tool_node.invoke({"message": [output]})
          

        

        

      

      
        3.2 퓨샷 학습(Few-shot Learning)
        퓨샷 학습은 몇 개의 적은 예시로 학습을 하는 방법으로 특정 도메인에서 사전 학습된 LLM을 미세조정하거나 재학습하는 것에 비해 적은 비용과 시간으로 높은 효과를 볼 수 있는 방법이다[5]. 본 논문에서 자율주행 로봇 구동을 위한 도구를 선택하고, 실행 결과 분석을 위해 퓨샷 학습 기반의 프롬프트 엔지니어링을 수행한다. 본 연구에서는 세 가지의 시스템 프롬프트를 활용하여 실험을 수행 한다. 프롬프트에 대한 내용은 4장 실험에서 다루도록 한다.

      

      
        3.3 랭그래프(LangGraph)의 흐름 제어
        LLM을 채팅이나 단순한 답변을 요구하는 응용을 넘어서 자동화된 업무 프로세스와 로봇과 같은 디바이스 제어를 통한 서비스 등에 활용 하려 한다면, 입력, 출력, 출력에 대한 성공, 실패와 이에 따른 로그 등을 분석하여 자동적으로 재요청을 수행하는 프로세스나 서비스가 동작하도록 해야 한다. 우리는 이것을 자율 AI 에이전트(autonomous agent)라고 부른다[11]. 이러한 자율 AI 에이전트를 구현하기 위한 전체 흐름 제어는 랭그래프를 활용하는데, 랭그래프는 노드(node), 엣지(Edge), 상태(State)로 구성된다. 본 논문에서 정의한 상태값은 [Table 3]과 같은데, 전체 노드가 공유하며, 각 상태값에 따라서 엣지로 분기되어 다른 노드로 이동하여 해당 노드를 수행하는 방법으로 전체 흐름을 통해 로봇 주행을 제어한다. 이에 대한 전체 흐름도는 [Fig. 1]에 보이며, 각 노드와 에지로 분기하는 과정을 [Table 4]의 의사코드에서 설명한다. 각 노드가 실행할 때 마다 관련한 상태값이 변경되며 이를 통해 어떤 엣지로 분기하여 실행할지 결정하는데, 특히 Do_act 에서는 사용해야 할 도구와 관련된 파라미터 정보를 순서대로 리스트로 받는다. 결국 리스트의 순서가 로봇이 실행해야 할 계획이 되는 것이다.

        
          [Table 3] 
				
          

          
            State shared among nodes in Langgraph’s flow
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	State Name
              	Type
              	Usage
            

          
          
            	1
            	request
            	String
            	User prompt
          

          
            	2
            	context
            	String
            	Reserved
          

          
            	3
            	answer
            	String
            	LLM’s answer
          

          
            	4
            	messages
            	List[String]
            	System Prompt + User prompt
          

          
            	5
            	relevance_check
            	Bool
            	Relevance for the result of LLM’s search for Tools
          

          
            	6
            	location
            	List[String]
            	Target location for robot to move
          

          
            	7
            	action
            	List[String]
            	Robot’s action resulted from tools
          

          
            	8
            	action_result
            	List[dic]
            	Results from a sequence of actions
          

          
            	9
            	action_check
            	bool
            	if any action_result is False, then action_check is False
          

          
            	10
            	observation
            	String
            	Observation outcome for Action_result & Action_check
          

          
            	11
            	status
            	String
            	Reserved
          

          
            	12
            	human_decision
            	Bool
            	Whether human intervene or not
          

        

        

        
          [Table 4] 
				
          

          
            Pseudo code for flow diagram in Fig. 1
          
          

        

        
          
            	BEGIN
            	 
          

          
            	 
            	INITIALIZE graph_state
          

          
            	RECEIVE User_request
          

          
            	TRANSCRIBE speech_to_text INTO user_text
          

          
            	CALL LLM with (user_text, conversation_state)
          

          
            	RETRIEVE action with (tool, parameters)
          

          
            	IF Relevance_check == True THEN
          

          
            	 
            	CALL Do_act
          

          
            	CALL Observation
          

          
            	 
            	IF action_check == False THEN
          

          
            	 
            	CALL Human_intheloop
          

          
            	IF Human_decision == True THEN
          

          
            	 
            	END
          

          
            	ELSE
          

          
            	 
            	CALL Re_request
          

          
            	ENDIF
          

          
            	ELSE
          

          
            	 
            	END
          

          
            	ENDIF
          

          
            	ELSE
          

          
            	 
            	CALL Re_request
          

          
            	ENDIF
          

          
            	END
          

        

        

        다음 [Fig. 2]는 본 논문에서 설계한 모바일 로봇의 주행을 위한 AI Agent 의 전체 구조를 블록도로 보이는데, 각 블록에 대해 차례로 설명하도록 한다. 첫째, AI Agent는 LLM 과의 대화를 통해 로봇 실행 계획을 수립하고, 계획된 업무를 관찰하여 재 계획을 수립해야 할지에 대한 결정을 한다. 이를 위해서 요청에 따라 로봇을 제어하기 위한 도구를 선택하여 이를 로봇의 실제 기능을 호출하는 API에 대응시킨다. 이때 [Fig. 2]의 Navigation Proxy Client를 통해 대응하는 Navigation Proxy Server 내의 함수를 호출하여 로봇 내부의 구동부 함수 호출을 통해 로봇을 움직이게 된다. 사용하는 LLM으로는 AzureOpenAI를 사용하였으며, 관찰(Observation)을 통해서 재요청할지를 결정하게 된다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Block diagram of Autonomous AI Agent for mobile robot’s navigation
          
          

          

        

        다음 절에서는 실험을 고려한 전체 구조도를 살펴보는데, 사용자 음성을 통한 요청부터 로봇이 움직인 결과를 발화하는 흐름을 설명한다.

      

      
        3.4 전체 기능 구조도
        제안한 AI Agent를 로봇과 함께 실험하기 위한 전체 구조도는 [Fig. 3]에 보인다. 음성요청을 음성-텍스트 변환기(STT: Speech-to-Text)를 통하여 텍스트로 변환하고 문법과 문맥을 보정하기 위한 LLM 기반 보정 과정을 수행한다. 이후에 AI Agent를 통해 도구를 호출하여 로봇을 제어하고, 실행 결과는 다시 텍스트로 처리된 후 음성으로 변환되어 사용자에게 전달된다. 이때 텍스트로 받은 결과를 음성으로 변환하기 전에 문법과 문맥을 보정하기 위해 추가적인 LLM 처리를 수행하며, 이후에 텍스트-음성 변환기(TTS: Text-to-Speech)를 통하여 음성으로 발화하게 된다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Overall sequence diagram for operation of robot navigation AI Agent
          
          

          

        

        전체 동작을 위한 기능별 블록도를 구분하여 좀 더 상세하게 [Fig. 4]에서 보여준다. 랭그래프로 구성된 AI Agent를 중심으로 음성을 텍스트로 변환 후에 프롬프트로 입력되고, Retrieval에 의해 계획된 도구를 선택하여 로봇의 액션이 되기까지의 과정을 설명하고 있다. 도구 호출을 위한 LLM은 AzureOpenAI를 사용하고, 음성명령을 위한 STT 엔진은 wav2vec2-large-xlsr-korean 모델을 사용하며[14], TTS 엔진은 MeloTTS-Korean 모델을 활용한다[15]. 또한 각각의 텍스트의 문법과 문맥을 보정하기 위한 LLM으로 엑사원 4.0-1.2B (EXAONE 4.0-1.2B)를 활용한다[16].

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Functional block diagram for experimental setup
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 실 험
      
        4.1 실험 준비
        본 실험은 단위 블록 및 모듈별 사전 검증을 거친 후 통합 테스트를 수행하는 절차로 진행된다. 구체적인 실험 환경 준비 및 시스템 구현 과정은 다음과 같다.

        첫째, 시스템의 전체 워크플로우를 설계하기 위해 랭그래프를 활용한다. 둘째, AI 에이전트의 LLM을 퓨샷 프롬프팅으로 튜닝하기 위한 시스템 프롬프트와, STT 및 TTS 처리 과정에서 텍스트를 교정하기 위한 전용 프롬프트를 각각 설계 및 검증한다. 각 프롬프트의 세부 구성은 [Table 5]와 같다. 셋째, 에이전트가 사용할 기능적 도구(Tools)를 시스템에 등록하고, 단위 테스트를 통해 정상 호출 여부를 확인한다. 넷째, 에이전트와 로봇 간의 통신 환경을 구축하기 위해 gRPC를 활용하여 프록시 서버와 클라이언트를 구현한다. 이때 로봇 측에서 구동되는 프록시 서버는 ROS 2 플랫폼 기반의 내비게이션 주행 함수를 호출하는 역할을 수행한다. 다섯째, 관찰(Observation) 모듈을 설계하여 로봇의 임무 정상 종료, 주행 중 오류 발생 등의 상태를 실시간으로 모니터링하고 상황에 맞는 후속 조치가 이루어지도록 제어한다. 여섯째, 로봇의 자율 주행을 위해 물리적 실험 공간에 대한 2D 지도 매핑(Mapping)을 수행한다. [Fig. 5]의 (a)와 (b)는 각각 실제 실험 환경의 형상과 2D LiDAR를 통해 생성된 환경 지도를 나타낸다. 해당 실험 공간은 발코니, 원점, 거실, 창고, 주방의 다섯 구역으로 분류되며, 각 위치는 지도의 (x, y) 좌표로 매핑된다. 따라서 자연어로 입력된 대상 목적지는 시스템 내에서 (x, y) 좌표로 변환되어 로봇에 전달되며, 로봇은 이를 기반으로 자율 주행을 수행하게 된다. 한편, 본 실험의 하드웨어 플랫폼으로는 모바일 매니퓰레이터인 Stretch 3[17]가 사용되었으며, 본 연구의 목적에 부합하도록 매니퓰레이션 기능은 배제하고 자율 주행 기능만을 제한적으로 활용한다.

        
          [Table 5] 
				
          

          
            Template of System Prompt
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Prompt name
              	Contents
            

          
          
            	1
            	SYSTEM_PROMPT
            	Role, Cautions, location info, Location list, Location axis, Tool list, Output format, examples
          

          
            	2
            	SYSTEM_PROMPT_FOR_STT
            	Role, Objectives, Input format, Output format, examples
          

          
            	3
            	SYSTEM_PROMPT_FOR_TTS
            	Role, Objectives, Input format, Output format, examples
          

        

        

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Experimental environment
          
          

          

        

      

      
        4.2 실험
        실험 상세 절차는 [Fig. 6]와 [Fig. 7]에 나타낸다. [Fig. 6]의 중앙에 위치한 노트북이 전체 실험을 진행하기 위한 호스트 터미널 역할을 하며, 랭그래프와 TTS모델이 노트북에서 실행된다. 사용자의 음성 요청이 “싱크대 앞으로 가줘” 인 경우에 STT, 문맥 보정 LLM인 EXAONE을 거쳐서 “싱크대 근처로 이동해줘”로 변환되어 로봇 액션을 추출하는 LLM인 AzureOpenAI에 입력이 되고, 최종적으로 “tool_move_ to_waypoint” 와 목적지인 “주방”이 도구와 인자로 추출되어 로봇에 요청할 해당 API 를 호출하기 까지의 과정을 나타낸다. 로봇은 이에 따른 목적지 주행을 완료 한 후에 도착 후에 최종 결과를 사용자에게 반환 하는데, 이때도 텍스트를 TTS 에 입력하기 전에 문맥을 보정하기 위하여 EXAONE 에 입력하고 결과로 나온 문장을 노트북 터미널의 TTS 에 입력하여 음성으로 발화한다.

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Block diagram for navigation with LLM
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            Sequence diagram for navigation with LLM
          
          

          

        

        사용자의 음성을 통한 요청부터 로봇이 요청에 대한 주행을 완료하고 사용자에게 결과를 발화하는 전체 과정을 좀 더 상세히 단계별로 표현하기 위해 [Fig. 7]에 시퀀스 다이어그램을 제시한다. 이때 단계 8 에서는 로봇 주행 중에도 로봇의 상태를 점검하기 위해 관찰(Observation)하는 단계이며, 문제가 발생했다고 판단하면 인간 개입 루프 노드(Human-in-the-loop)로 전달되어 처리된다.

        실험은 영어보다 상대적으로 처리 난이도가 높은 한국어를 대상으로 수행한다. 이는 대부분 LLM이 영어 환경에서 높은 성능을 보이므로, 한국어에서의 성능이 확보되면 영어에서도 충분히 동작할 수 있다는 가정에 기반한다. 테스트 케이스는 첫째, 단순 작업과 복합 작업으로 나누어 진행을 했고, 요청을 하는 문장 동사도 “가줘”, “주행해줘” 와 “이동해” 등등으로 나누어 수행한다. 둘째, 스스로 해석 능력을 보기 위해 퓨삿 학습에 의해 학습되지 않은 용어를 통해서도 특정 장소로 이동을 결정할 수 있는지를 검증한다. 또한 [Fig. 8]는 랭스미스(langsmith)라는 웹기반의 서비스로서, 랭그래프에 의해 실행된 결과를 실시간으로 추적하고 노드에서 실행된 단계별 결과를 바로 볼 수 있는 유용한 서비스이다[18]. 이를 통해서도 가시적인 동작 뿐만 아니라 각 단계별 동작을 검증하였다. 이에 대한 실험 결과를 다음 절에서 확인 하도록 한다.

        
          
          

          [Fig. 8] 
				
          

          
            Langgraph’s flow diagram used in experiment
          
          

          

        

      

      
        4.3 실험 결과
        랭그래프를 기반으로 구현된 코드를 실행시키면 입력 방법에 대한 질문을 시작으로 사용자 요청을 받아서 실행되게 된다. 앞장에서 설명한 [Fig. 3]의 순서대로 실행되어 음성으로 발화하는 일련의 과정이 프로그램의 로그로 남은 내용이 [Fig. 9]에 단계적으로 표현되어 있다. 또한 라인 1~4를 통해 세 가지 입력 요청을 처리할 수 있음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 9] 
				
          

          
            Langgraph program running results
          
          

          

        

        실험을 위한 음성에 의한 테스트 케이스와 결과는 다음 [Table 6]와 같은데, 1번에서 19번까지는 단순 작업에 대한 것이고, 20번부터 25번까지는 복합작업에 해당한다. 복합 작업에 대한 것도 해당하는 도구와 장소들을 추출하여 성공적으로 수행함을 확인하였다. 특이 사항이 한가지 발견되었는데, 요청 내용 중 14번 예제 “싱크대로 이동해”에 대해서는 최종적으로 LLM (AzureOpenAI)에서 “go to sink” 와 같은 문장으로 의미를 해석하여 안전에 관련한 유해한 요청으로 받아들이고 “content management policy”로 인해 오류를 반환하는 경우가 발생하였는데, 이에 대한 오류 로그는 [Fig. 10]에 보인다. 이후 요청 내용을 “주방에 있는 싱크대로 이동해” 로 변경하여 성공적으로 주행을 했는데, 이후에는 단순히 “싱크대로 이동해”라고 해도 문제 없이 주행함을 확인하였다. 복합작업의 입력인 경우는 다음과 같이 LLM이 출력을 해서 로봇이 차례대로 액션을 수행하고 결과를 반환한다.

        
          

          

        

        
          
            	- Input : Go to the kitchen, then to the living room, and come back to where you were.
          

          
            	- LLM Output:
          

          
            	
            	{
          

          
            	
            	 "tool": ["tool_move_to_waypoint",
          

          
            	
            	
            	  "tool_move_to_waypoint",
          

          
            	
            	
            	  "tool_return_original_position"],
          

          
            	
            	 "location": ["Kitchen", "Living room"]
          

          
            	
            	}
          

        

        

        
          [Table 6] 
				
          

          
            Testcases and results
          
          

        

        
          
            
              	No
              	User Request (Voice)
              	Result
            

          
          
            	1
            	Go to the kitchen
            	OK
          

          
            	2
            	Move to the kitchen
            	OK
          

          
            	3
            	Drive to the living room
            	OK
          

          
            	4
            	Go to the living room
            	OK
          

          
            	5
            	Move to the living room
            	OK
          

          
            	6
            	Drive to the balcony
            	OK
          

          
            	7
            	Go to the balcony
            	OK
          

          
            	8
            	Move to the balcony
            	OK
          

          
            	9
            	Move to the sofa
            	OK
          

          
            	10
            	Drive to the sofa
            	OK
          

          
            	11
            	Go near the sofa
            	OK
          

          
            	12
            	Drive near the sofa
            	OK
          

          
            	13
            	Move near the sofa
            	OK
          

          
            	14
            	Move to the sink
            	Partial OK
          

          
            	15
            	Drive to the sink
            	OK
          

          
            	16
            	Go to the sink
            	OK
          

          
            	17
            	Move near the sink
            	OK
          

          
            	18
            	Drive near the sink
            	OK
          

          
            	19
            	Go near the sink
            	OK
          

          
            	20
            	Move to the kitchen, then go to the veranda
            	OK
          

          
            	21
            	Move to the kitchen, then drive to the veranda
            	OK
          

          
            	22
            	Drive to the veranda, and then go to the living room
            	OK
          

          
            	23
            	Drive to the veranda, and then move to the living room
            	OK
          

          
            	24
            	Go to the living room, and move to the kitchen
            	OK
          

          
            	25
            	Go to the living room, then drive to the kitchen
            	OK
          

        

        

        
          
          

          [Fig. 10] 
				
          

          
            Contents Filtering Log
          
          

          

        

        지금까지 제안한 구조에 대한 실험 및 결과에 대한 논의를 마치고, 다음 장에서 결론을 통해 본 논문 전체를 정리하고, 향후 연구 방향에 대해 논한다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      최근 로봇 시스템의 지능화와 함께 이를 좀 더 체계적으로 활용하여 자동화하려는 시도가 증가하고 있으며, LLM 도입을 통해 AI 에이전트를 구성하여 자율적인 로봇 시스템을 구현하려는 연구가 활발히 진행되고 있다. AI 에이전트를 구성하는 주요 요소들은 프롬프트 엔지니어링 기술, 프롬프트에 의해 주어진 요청을 받아서 주어진 도구들을 검색하는 기술, LLM에게 사용가능한 도구 리스트를 각인 시키는 기술, LLM의 결과를 관찰을 통해 정제하고 필요시 재요청을 통해 피드백을 수행하며 전체 서비스 구성을 자동화 하는 기술이 있다.

      본 논문에서는 대형언어모델을 활용한 자연어 기반 자율주행 로봇 제어 시스템을 설계하여, 음성으로 입력된 요청을 LLM에서 해석하여 자율주행 로봇에 명령을 보내고 로봇이 주어진 목적지 주행을 하는 액션을 끝내면 결과를 다시 음성으로 피드백하는 AI 에이전트 시스템을 설계 및 구현하고 실험을 통해 유효성을 검증하였다. 이러한 AI 에이전트를 구현하는 다양한 방법론 중에서 랭체인, 랭그래프를 활용하여 AI 에이전트를 활용하는 방법을 통해 자율적인 로봇 시스템이 동작하는 전체 흐름과 구조에 대해 확인하였다. 특히 AI 에이전트의 전체 흐름을 제어하고 관찰하는 시스템을 설계함에 있어, 흐름에 문제가 있다고 판단할 때는 인간이 그 흐름에 개입할 수 있도록 인간 개입 루프(Human-in-the-loop)를 구성하여 운영을 위한 안전성을 향상시키고자 하였다. 또한, 음성-텍스트 변환, 텍스트-음성 변환 기능의 정확도를 향상시키기 위한 보정 방법으로 추가적인 인공지능 모델을 도입하여 자연어 처리 성능을 개선하였다.

      향후는 매니퓰레이션을 구동 시킬 수 있는 도구를 추가하고, 관련 내용을 퓨샷 학습을 통해 LLM이 해당 도메인에 보다 적합하도록 고도화할 필요가 있다. 이를 통해 일상생활 공간에서 자율적인 이동뿐만 아니라 사용자 요청과 더불어 상황을 인지하여 매니퓰레이터를 이용한 다양한 서비스를 수행할 수 있는 로보틱스 AI 에이전트로 확장할 수 있을 것으로 기대된다.
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