
1. 서  론

인공지능의 혁신적인 변화에 기반한 지능형 로봇 기술은 높

은 가치를 창출하고 있다[1,2]. 과거 로봇이 정형화된 환경에서 

반복적인 작업만을 수행하던 때와는 달리, 더욱 복잡하고 예측 

불가능한 환경에서 작업을 수행해야 하는 오늘날 그 가치가 돋

보인다. 대표적인 사례로 폐기물 재활용 산업에서의 로봇 기술 

도입을 들 수 있다[3]. 수거, 선별, 재생 과정을 거치는 플라스틱 

재활용의 경우 선별 작업의 문제를 해결하고자 인공지능 기술

의 도입을 확대하였다.

이와 함께 발전하고 있는 인간-로봇 상호작용(HRI) 기술은 

사용자와 로봇의 작업공간 공유를 통해 로봇의 활용도를 더욱 

높이고 있다. 인공지능의 발전과 함께 접촉 기반, 비전 기반 등 

다양한 HRI 기술이 개발되었으며[4,5], 특히 최근에는 로봇에 부

착된 마이크로부터 취득한 음성정보에 기반한 언어적 상호작

용에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이는 음성 인식(speech 

recognition), 화자인식(speaker recognition), 음원 추적(sound 

localization), 음원 분리(sound separation) 등을 포함한다[6]. 대

부분 수작업으로 진행되는 복잡한 환경 속에서 음성(언어)을 

통한 정확한 명령 전달의 필요성은 높아지고 있으며, 정확한 인

식 및 높은 추적 성능을 위해 MP[7], 강화학습을 통한 자연어 생

성의 최적화[8], 대규모 언어모델(Large Language Model)[9] 등

의 다양한 연구가 진행되고 있다.

이러한 언어적 HRI 기술 개발 흐름에 발맞추어 본 연구에서는 

음성 명령 및 객체 인식에 기반한 로봇 작업 계획(task planning) 

기술을 제시하고, 투명 플라스틱 컵 재활용 시나리오를 통해 본 
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연구에서 제시하는 언어적 상호작용 기반 기술이 사용자 의도

에 부합하는 작업 계획에 효과적으로 활용될 수 있음을 보인다.

본 연구의 로봇 작업 계획은 음성 명령 및 객체 인식 정보에 

따라 분류되는 24가지의 작업 Case에 기반해 진행된다. 음성 

인식 기반 명령 전달 단계에서는 Speech-to-Text (STT) 기술을 

통해 텍스트로 변환된 음성의 키워드를 추출하여 작업 Case를 

분류한다. 이후 객체 인식 모델을 통해, 학습된 객체 상태를 인

식하여 물체의 상태 정보를 취득하고, 이에 따라 로봇이 각 

Case에 적합한 작업을 수행하는 단계가 진행된다.

작업환경의 물체를 인식하고 이와 상호작용하며 작업을 수

행하기 위해 1대의 카메라를 이용한 비전 시스템을 구현한다. 투

명 플라스틱 컵의 상태(Empty/Full)를 검출하기 위해, YOLO v4 

모델을 사용하여 라벨링 된 학습 데이터를 수집하고, AlexNet 모

델을 전이 학습(transfer learning)하여 새로운 검출 모델을 생성

한다. 생성된 모델을 기반으로 컵의 상태를 검출하여 분리수거 

작업을 위한 정보를 획득한다.

음성 명령과 객체 탐지를 통해 작업환경과 사용자의 의도에 

대한 정보를 얻은 후에는, 로봇 팔을 이용해 컵을 파지 및 조작

하여 내용물과 컵을 분류해 버리는 과정이 진행된다. 음성 명령

과 객체 탐지를 통해 취득하는 정보에 따른 작업 Case를 미리 

정의해 놓고, 정보를 받는 동시에 구현해 놓은 동작에 따라 로

봇이 작동하도록 시스템을 구성한다. 본 연구에서는 5-자유도 

로봇 머니퓰레이터 OpenMANIPULATOR-X를 활용한 작업 

계획을 제시한다. 해당 로봇의 1-자유도 그리퍼의 개폐 동작을 

통해 컵을 파지하여, 본 연구의 작업 시나리오가 고려하는 컵 

재활용 동작을 효과적으로 수행할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 시스템의 전체적

인 구성과 시스템을 이루는 전반적인 알고리즘을 소개한다. 3

장에서는 시스템의 시작점인 음성 기반 명령 전달에 대한 자세

한 설명을 진행하고, 4장에서는 객체 인식과 로봇 동작 계획을 

설명한다. 5장에서는 제안된 작업 계획 시나리오의 검증을 위

한 실험을 진행하며 결과를 설명한다. 마지막으로 6장에서 논

문의 결론에 대한 논의와 향후 연구 방향을 제시한다. 

2. 시스템 및 알고리즘

2.1 시스템 구성

[Fig. 1]은 시스템의 실험 세팅을 보여준다. 일반적으로 사용

되는 음료수 컵의 축소 버전의 투명 컵을 사용한 재활용 시나리

오를 가정하여 구현한다. 전체 시스템은 1) 노트북의 내장 마이

크를 사용한 음성 명령 인식 시스템, 2) 단일 Intel D435i 카메라

를 활용한 객체 인식 시스템(깊이 정보는 활용하지 않는다), 3) 

정밀 조작을 위한 소형 로봇 OpenMANIPULATOR-X를 사용한 

작업 자동화 시스템으로 구성된다.

2.1.1 음성 명령 인식 시스템

시스템의 첫 단계인 음성 기반 명령어 식별을 위해, 시스템

과 화자에 관계없이 음성 신호를 인식할 수 있는 화자독립

(speaker-independent) 인식 모듈을 Python의 음성 인식 라이브

러리를 통해 구현한다. 실시간 음성 캡처를 통한 음성 정보 수

집을 위해 라이브러리의 Recognizer와 Microphone 클래스를 

사용하며, 음성 명령의 텍스트 변환을 위해 오디오 정보를 음성 

정보로 변환한다. 변환된 텍스트에서 키워드 매칭에 기반한 명

령어 분류를 통해, 사전 정의된 작업 Case에 부합하는 로봇 제

어 명령을 수신한다. 

2.1.2 객체 인식 시스템

객체 인식 시스템은 하나의 카메라를 이용해 객체(컵)와 객

체의 상태(컵의 내용물 여부)를 검출하여 로봇에게 전달하는 

것을 목표로 한다. 카메라는 실험 대상인 컵과 z축 방향으로 20 

cm 떨어진 곳에 고정되어 있으며, 카메라로부터 실시간 영상

을 취득하고 컵의 내용물 여부를 검출하기 위한 비전 처리 과정

이 수행된다. 실험은 실내 환경에서 진행되며, Intel D435i 카메

라를 통해 안정적으로 영상 정보를 취득한다. 이와 같은 세팅을 

통해 컵을 객체로 검출하고, 그 내용물을 분석하는 비전 시스템

을 구축한다.

2.1.3 작업 자동화 시스템

본 연구에서는 무겁거나 모양이 다채로운 물체가 아닌 소

형 컵에 대한 파지 및 조작이 필요하기에 1-자유도 그리퍼가 

장착된 소형 머니퓰레이터 OpenMANIPULATOR-X를 사용한다. 

[Fig. 1] Experimental setup overview



음성 명령 및 객체 인식 기반 로봇 작업 계획   349

해당 로봇은 [Fig. 2]와 같이 아래에서부터 베이스, 하단 팔, 상

단 팔, 손목과 엔드 이펙터(그리퍼)로 구성되어 있다. 베이스에 

부착된 1번 조인트는 수직축을 중심으로 팔을 회전시키며, 2번 

조인트에 연결된 하단 팔은 베이스에서 수직으로 연장되어 있

어 상부 구성 요소의 수직 이동과 위치 지정에 중요한 역할을 

한다. 상단 팔은 3번 조인트를 통해 하단 팔과 연결되어 있으며 

머니퓰레이터의 도달 범위와 기동성을 높여준다. 4번 조인트

에 해당하는 손목은 엔드 이펙터를 조작해 정밀한 움직임을 가

능하게 한다. 마지막으로 5번 조인트로 구동되는 엔드 이펙터

를 통해 물체를 정밀하게 파지 및 조작한다.

베이스에서 2번 조인트까지의 거리는 7.7 cm (d1), 하단 팔 

길이는 12.8 cm (a2), 상단 팔 길이는 12.4 cm (a3), 엔드 이펙터 

길이는 12.6 cm (a4)이다. 링크 간 충돌과 링크와 모터 사이의 

충돌을 방지하기 위해 2, 3, 4번 조인트는 -90°‒90°의 범위에서 

움직이도록 제한하며, 해당 구동 범위 내에서 컵 분리수거 작업

을 위한 파지 및 조작을 안정적으로 수행할 수 있다.

2.2 알고리즘

전체 시스템의 알고리즘 실행 과정은 [Fig. 3]와 같이 음성 인

식, 객체 인식, 동작 계획 순서로 구성하여 사용자 명령에 따라 

자동으로 컵을 인식하고 처리하는 시스템을 구축한다. 사용자

가 마이크를 통해 입력한 음성을 실시간으로 캡처하고 텍스트

로 변환한 후, 변환된 텍스트에서 특정 명령어와 관련된 키워드

를 추출한다. 이후 객체 인식 모델과 카메라를 사용해 투명 플

라스틱 컵을 인식하고, 컵의 상태(내용물의 여부)를 판단한다. 

동작 계획 단계에서는 추출된 키워드와 컵의 위치, 상태 정보를 

사전에 정의된 24가지 작업 Case와 매칭하여 로봇이 수행할 작

업을 결정하며, 로봇은 TCP 소켓 통신을 통해 명령을 전달받아 

동작을 수행한다. 명령과 컵의 상태 정보를 바탕으로 컵 파지 

후 내용물이 있는 컵은 내용물을 비우고 처리, 빈 컵은 바로 처

리하며, 각 조인트에 부착된 DYNAMIXEL 모터의 각도를 직

접 제어해 각 동작을 수행한다.

3. 음성 기반 명령 전달

3.1 음성 인식 모듈

음성 인식 모듈은 Python의 SpeechRecognition 라이브러리

를 사용해 구현한다. 해당 모듈은 시스템의 기본 마이크를 통해 

사용자의 음성 입력을 실시간으로 캡처하고 텍스트로 변환하며, 

Recognizer 클래스와 Microphone 클래스로 구성된다. Speech-

Recognition 라이브러리의 모든 작업은 Recognizer 클래스에서 

진행되며, 이는 다양한 API와 통합할 수 있는 메서드를 통해 높

은 유연성을 제공한다. Microphone 클래스는 음성을 실시간으

로 받아오는 역할을 수행하며 클래스 Instance 생성을 통해 시

스템의 기본 마이크에 접근한다. 

Recognizer 클래스의 listen 메서드를 통해 마이크에서의 입

력을 실시간으로 캡처하며 침묵이 감지될 때까지의 입력을 

audio에 기록한다. 음성을 입력하는 단계에서 음성 소음이 발

생할 것을 대비해 adjust_for_ambient_noise 메서드를 통해 인

식 임계값을 자동으로 조정한다. 이후 Google Web Speech API

를 사용해 음성을 텍스트로 변환하는데, 이때 변환되는(인식) 

언어는 매개변수를 통해 설정할 수 있으며 본 연구에서는 이를 

한국어로 설정한다. 텍스트로 변환된 음성 인식 결과를 통해 사

용자 의도 분석을 위한 키워드 추출 및 매칭을 진행한다. 

3.2 키워드 추출 및 Case 분류

변환된 텍스트 데이터에서 명령어를 추출하기 위해 해당 단

계에서는 키워드 매칭 기법을 사용한다. [Table 1]과 같이 특정 

명령어와 관련된 키워드를 사전에 정의하고, 변환된 텍스트에

서 해당 키워드를 탐색한다. 

[Fig. 2] Hardware configuration: OpenMANIPULATOR-X at 

its home (zero) position

[Fig. 3] Overall process of the system
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추출된 키워드를 기반으로 사용자의 작업 의도를 파악하고, 

Python 환경의 MATLAB Engine을 활용하여 컵의 상태(Empty/ 

Full)를 감지해 동작을 결정한다. 예를 들어, 인식하는 카메라 

기준 오른쪽에 Full 상태의 컵이, 왼쪽에 Empty 상태의 컵이 있

는 경우 “빈 컵 나중에 치워”라는 명령을 입력받았을 때 오른쪽

의 Full 상태 컵의 내용물을 비우고 빈 컵을 처리한 뒤 왼쪽의 

빈 컵을 바로 처리한다.

작업 Case의 경우, 음성에서 추출된 키워드에 따른 6종류의 

명령과 오른쪽/왼쪽 컵의 4가지 상태(Full/Full, Empty/Full, 

Full/Empty, Empty/Empty)의 조합을 통해 24가지의 수행 동작

으로 분류된다. [Fig. 4]는 추출된 키워드와 물체의 위치에 따라 

분류된 Case이다. 분류된 24가지 Case에 따라 지정된 최종 동

작 명령은 C++로 구현된 로봇 제어 시스템에 전송된다.

3.3 명령 전송

Python의 socket 모듈을 사용하여 클라이언트와 서버 간의 

통신을 구현한다. Python 클라이언트 서버에서 음성 인식과 객

체 인식을 통해 결정된 동작 명령을 C++로 구현된 로봇 제어 서

버로 전송한다. 사용자의 명령에 따른 정확하고 신속한 로봇 동

작을 위해 실시간 데이터 전송에 적합한 TCP/IP 프로토콜 기반

의 소켓 통신을 사용한다.

4. 객체 인식 및 동작 계획

4.1 객체 인식

객체 인식 모델을 생성하기 위해 학습 데이터를 직접 촬영하

여 수집한다. 인식하고자 하는 객체는 투명 소형 플라스틱 컵이

며, 내용물이 없는 컵의 사진과 내용물이 담긴 컵의 사진을 1:1 

비율로 총 500장 촬영한다. 컵이 투명하여 주변 환경(배경)의 

영향으로 인해 인식 오류가 발생할 수 있으므로 이를 방지하기 

위해 컵을 포스트잇 위에 위치시킨다. 내용물이 담긴 컵의 경우 

내용물을 컵의 60%‒80%까지 채운다. 객체 인식 모델의 일반

화 성능을 위해 불규칙한 컵 배치와 다양한 카메라 시야각에서 

촬영을 진행하며, [Fig. 5]는 학습 데이터의 일부이다. 촬영된 

이미지는 YOLO v4 모델을 사용하여 라벨링 되며, 이후 라벨링 

된 이미지 데이터를 기반으로 전이 학습을 통해 컵 객체 탐지 

모델을 생성한다. 생성된 모델은 컵의 객체 탐지와 함께, 컵의 

내용물 여부를 확인할 수 있도록 설계된다.

생성된 모델을 기반으로 명령이 전달되면 카메라가 작동하

여 객체를 인식하고 객체의 내용물 여부 정보를 로봇에게 전달

하게 된다. 이를 통해 로봇이 사용자의 의도에 부합하는 동작을 

수행할 수 있다.

4.2 동작 계획

컵이 놓일 위치와 내용물 수거 상자의 위치, 컵 수거 상자의 

위치를 사전 설정하고, 두 컵 중 우선적으로 처리할 컵의 위치

와 내용물 여부에 따른 Case를 총 5개의 코드로 분류해 놓는다. 

‘0’: 내용물이 있는 컵이 오른쪽에 위치, ‘1’: 내용물이 없는 컵

이 오른쪽에 위치, ‘2’: 내용물이 있는 컵이 왼쪽에 위치, ‘3’: 내

용물이 없는 컵이 왼쪽에 위치, ‘4’: 음성 명령에 해당하는 경우

가 없을 때, 즉 잘못된 명령일 때를 대비하여 초기 상태에서 아

무 동작도 수행하지 않는 상태. 객체 인식을 통해 얻은 정보가 

[Table 1] Keywords extracted from voice

Keyword

Empty

First or Initially Throw away 

or 

Clean up

Later

Only

Full

First or Initially Throw away 

or 

Clean up

Later

Only

[Fig. 4] Overall case of manipulation

[Fig. 5] Model training image data
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‘0’, ‘1’, ‘2’, ‘3’, ‘4’로 이루어진 문자열로 변수에 저장되어 

TCP/IP 소켓 통신을 통해 로봇에게 전달되는 것을 시작으로 로

봇 제어가 시작된다. 예를 들어 ‘02’ 문자열이 로봇에게 전달된

다면 ‘0’과 ‘2’를 순차적으로 처리해야 하며, 오른쪽의 내용물

이 있는 컵을 처리한 후 왼쪽의 내용물이 있는 컵을 처리하는 

과정을 수행하게 된다. 이와 같은 두 자리 숫자 통신을 사용함

으로써 컵 위치와 내용물 여부의 조합에 따른 다양한 경우의 수

에 대해 간편하게 로봇을 제어할 수 있다.

DYNAMIXEL 모터는 엔코더 값을 입력받아 움직이기 때문

에 모터 각도 제어 시 입력 각도를 엔코더 값으로 변환하는 과

정을 적용한다. 각도 범위 0°‒360°를 엔코더 값 범위 0‒4095로 

변환하기 위해 입력 각도에 일정 비율(4095/360)을 곱해 최종 

입력 엔코더 값을 계산한다. 

엔드 이펙터가 두 컵에 접근하기 용이한 자세(configuration)

를 로봇의 초기 상태로 설정하여, 파지 및 조작의 시작과 종료 

과정에 로봇이 초기 상태로 이동하도록 설정한다. 내용물이 있

는 컵의 경우 내용물을 해당 상자에 비운 후 빈 컵을 컵 수거 상

자에 넣고, 반대로 컵에 내용물이 없다면 바로 컵을 버리는 동

작을 수행한다. 안정적인 파지와 컵의 내용물을 이동 중 쏟지 

않도록(즉, 컵의 각도를 유지하도록) 접근 과정과 이동 과정 중 

중간 자세들을 설정해 안정적인 조작을 가능하게 한다.

5. 실  험

5.1 음성 기반 명령 실행

먼저, 내장 마이크에 음성 명령을 전달하여 해당 명령의 음

성 인식과 지정된 키워드의 추출이 정확히 진행되는지 확인하

였다. 실내를 기준으로 소음 정도에 따라 약 20 dB의 조용한 환

경, 약 60 dB의 생활 소음이 있는 환경, 약 70 dB의 야외 소음이 

있는 환경을 무작위로 구성하였고, 키워드에 따라 분류된 6가

지 상황에 적합한 명령어로 각 Case 별 30회의 명령을 전달해 

음성 인식 및 키워드 추출의 정확도를 측정하였다. 키워드가 포

함된 다양한 명령어를 사용하였고, 음성 인식 후 STT 과정을 

거친 텍스트에서 추출된 키워드를 확인하였다. 이후 진행되는 

객체 인식의 결과와 추출된 키워드에 따라 사전에 지정된 제어 

명령을 식별하였다.

5.2 객체 인식

음성 명령의 키워드 추출 후, [Fig. 6]와 같이 전이 학습을 통

해 훈련된 모델로부터 다양한 상태의 객체에 대한 인식 정확도

를 측정하였다. [Table 2]의 인식 결과에서 볼 수 있듯이 높은 정

확도의 객체 인식률을 보였으며, 모델 생성 당시 학습 데이터의 

부족으로 인한 인식 오류 또한 확인할 수 있었다. 이후 카메라 

기준 오른쪽부터 객체 정보를 2차원 배열로 지정하여 객체 정

보를 추출하였다. 각각 배열에 해당하는 정보는 사전에 정의하

였던 ‘Empty’는 0으로, ‘Full’은 1로 정의하였다.

5.3 실험 및 결과 

본 실험은 음성 기반 명령 실행부터 객체 인식, 동작 실행의 

단계로 이루어졌으며, 키워드 기반의 6가지 Case에서 ‘빈’과 

‘채워진’을 기준으로 나누어 2가지 경우에 대해 진행하였다. 

[Fig. 7(a)]는 “빈 컵 먼저 치워”라는 명령에 대한 로봇 동작 과

정이다. 음성 인식 모듈을 통해 해당 음성에서 ‘빈’, ‘먼저’, ‘치

워’라는 키워드를 추출한다. 이후 객체 검출 모델을 통해 물체

의 상태 인식이 진행된다. 2차원 배열로 구성된 위치별 물체의 

상태 정보와 추출된 키워드를 기반으로 제어 명령을 식별하고, 

식별된 값을 제어 서버에 전달한다. 제어 명령을 받은 로봇은 

[Fig. 7(a)]와 같이 카메라 기준 오른쪽의 빈 컵을 먼저 처리하고 

왼쪽의 채워진 컵을 처리하도록 동작한다. 작업 Case 분류에 따

르면 ‘12’라는 값이 로봇에 전달되었음을 의미한다.

두 컵과 두 수거 상자의 위치는 고정되어 있으며, 엔드 이펙

터가 각 위치에 도달하는 모터 각도를 로봇 역기구학을 사용

[Fig. 6] Model output results

[Table 2] Object recognition success rate according to location 

and status of the cups

Left object Right object Success rate

Full Empty 93% (14/15)

Empty Full 93% (14/15)

Empty Empty 100% (15/15)

Full Full 93% (14/15)
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해 계산하였다[10]. 각 위치에 해당하는 조인트 1‒4의 모터 각

도는 다음과 같다. 카메라 기준 왼쪽 상자(내용물): {-67°, 0°, 

0°, 0°}, 오른쪽 상자(컵): {67°, 0°, 0°, 0°}, 왼쪽 컵: {-13°, 51°, 

-5°, -47°}, 오른쪽 컵: {13°, 52°, -3°, -49°}. 이후 내용물을 처

리하기 위해 컵을 기울이는 자세에 해당하는 모터 각도는 

{±67°, 0°, 0°, 105°}이다. 엔드 이펙터의 5번 모터 각도가 110°

일 때는 그리퍼가 열린 상태, 185°일 때는 그리퍼가 닫힌 상태

이다. 

로봇이 작업 명령을 성공적으로 전달받아 우선 [Fig. 7(a)]의 

첫 번째 사진과 같이 초기 상태로 이동하였다. 역기구학으로 계

산된 각도를 통해 [Fig. 7(a)] 두 번째, 세 번째 사진과 같이 빈 컵

을 잡고 버리는 과정을 수행할 수 있었다. 하나의 컵을 처리한 

후 네 번째 사진과 같이 다시 초기 상태의 위치로 이동하고, 5, 

6, 7번째 사진과 같이 채워진 컵을 비우고 버리는 과정을 거친 

후 마지막 사진과 같이 다시 초기 상태로 돌아와 분리수거 작업

을 마쳤다. [Fig. 7(b)]는 같은 메커니즘으로 “채워진 컵 우선 치워” 

명령을 인식하고 수행하는 과정을 나타낸다. 두 컵 모두 추출된 

키워드와 일치하는 경우 카메라 기준 오른쪽 컵을 먼저 처리하

도록 설정하였다. 

해당 작업 계획 실험에서 키워드 매칭에 기반한 음성 명령의 

인식 성공률은 [Table 3]와 같다. 또한 [Table 2]에서 객체 인식 

성공률을 확인할 수 있다. 인식 성능 자체를 보았을 때 전체 실

험에 대해 음성 인식의 경우 약 91% (164/180), 객체 인식의 경

우 약 95% (57/60)의 높은 성공률을 확인할 수 있었다.

6. 결  론

본 연구에서는 투명 플라스틱 컵의 재활용 시나리오를 가정

하여 음성 명령과 물체 인식에 기반한 로봇 작업 계획 방법을 

제안하였다. 제안된 작업 계획은 음성(언어)에 기반하여 작동

하도록, 음성의 키워드 매칭을 통해 로봇이 수행해야 할 작업을 

Case로 분류하였으며, YOLO v4 모델을 통해 라벨링 된 데이터

를 전이 학습하여 생성된 객체 탐지 모델을 이용해 컵의 상태를 

인식하고 음성 명령에 맞는 동작을 수행하였다.

이러한 방법은 사용자의 의도에 부합하는 작업을 언어적 상

호작용에 기반해 수행할 수 있다는 점에서 이점을 보인다. 하지

만 어휘의 다양성, 작업환경의 복잡도 등에 따라 인식률의 한계

가 명확하다. 따라서 음성 인식 측면의 향후 연구에서는, 고도

화된 자연어 처리 기술을 사용하여 복잡한 음성 명령의 문장 구

조를 파악하고 사용자의 감정을 분석해 더욱 효과적인 사용자 

중심 명령 인식이 가능하도록 발전시킬 것이다.

객체 인식 측면에서는 물체의 위치를 고정했다는 가정하에 

진행되었던 실험의 한계점을 극복하기 위해 삼각측량법을 사

용하여 물체의 깊이 정보를 추정하는 방식으로 시스템을 개선

해 나가는 노력이 필요하다. 또한 컵에 남아있는 내용물의 양을 

인식해 이에 따라 로봇의 가속도를 조절하여 양이 적을 때는 빠

른 동작을, 양이 많을 때는 내용물이 넘치지 않도록 느린 동작

을 수행하도록 기술을 발전시킬 계획이다. 내용물 색상 인식을 

위한 추가 학습을 진행한다면, 낮은 점도를 지닌 무색 액체의 

경우 본 연구의 컵 처리 과정을 그대로 수행, 높은 점도를 지닌 

(a)

(b)

[Fig. 7] The whole process of robot manipulation in a recycling 

scenario: Keywords: (a) ‘Empty’, ‘First’, (b) ‘Full’, ‘Later’

[Table 3] Voice recognition and keyword extraction accuracy

Keyword Success rate

Empty

First or Initially Throw away 

or 

Clean up

87% (26/30)

Later 93% (28/30)

Only 90% (27/30)

Full

First or Initially Throw away 

or 

Clean up

90% (27/30)

Later 97% (29/30)

Only 90% (27/30)
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유색 액체의 경우 추가 세척 동작을 수행하는 등 인식한 색에 

따른 적절한 동작을 추가할 수 있을 것으로 기대된다.
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