
1. 서  론

최근 인간-로봇 상호작용(Human-Robot Interaction, HRI) 분

야에서는 인간의 의도를 효과적으로 전달하기 위한 언어 기반 

입력 방식, 즉 음성이나 텍스트를 활용한 연구가 활발히 이루어

지고 있다[1-4]. 예를 들어, Davila[5]는 외과 수술 로봇 보조 시스

템을 위한 음성 제어 인터페이스를 제안하였으며, Whisper 음

성 인식 모델을 통합하여 실시간 음성 명령의 해석과 실행을 가

능하게 하였다. 해당 시스템은 조직 조작 실험을 통해 높은 인

식 정확도와 실용성을 입증하였다. Aguilera[6]은 유아 교육 환

경에서 활용할 수 있는 음성 제어 로봇 시스템을 제안하였는데, 

이를 통해 만 4세 아동도 자연어 명령을 통해 협동 로봇과 상호

작용할 수 있도록 하였다. 이 시스템은 음성-텍스트 변환, 대규

모 언어모델(Large Language Model, LLM), 객체 인식 모듈을 

결합한 형태로, 대규모 언어모델을 활용한 로봇 작업 계획의 실

현 및 응용 가능성을 보였다. 이와 같이 언어 기반 접근법은 직

관적이고 구현이 용이하다는 장점이 있으나, 실제 환경에서는 

여러 한계가 존재한다. 대표적으로, 실제 산업 및 협업 환경에

서는 기계 소음이나 주변 대화 소리로 인해 음성 인식의 신뢰도

가 크게 저하될 수 있으며, 다국적 구성원이 참여하는 작업 현

장의 경우, 억양, 발음, 언어적 배경의 차이로 인해 사용자 별 인

식률이 불균형하게 나타나는 문제가 발생할 수 있다[7]. 또한, 청

각 또는 언어 장애를 가진 사용자의 경우 음성 인식 기술의 적

용 자체가 근본적으로 제한된다. 이러한 한계로 인해 제스처 기
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반 입력은 음성과 텍스트 입력의 한계를 대체하거나 보완할 수 

있는 유망한 대안으로 주목받고 있다[8-10]. 특히 수어는 손, 얼

굴, 신체 움직임을 활용한 시각적 제스처로 구성되어 있어, 음

성 입력이 제한되는 상황에서도 원활한 의사소통을 가능하게 

한다. 또한, 알파벳부터 단어, 구문에 이르는 다양한 언어적 단

위를 표준화된 문법과 구조로 표현할 수 있다는 점에서, HRI 분

야의 효과적인 의사소통 수단으로서 큰 잠재력을 지닌다. 이러

한 특성으로 인해 수어는 청각장애인과 비장애인 모두에게 중요

한 소통 매개체일 뿐 아니라, 소음이 많은 산업 환경과 같이 음성 

기반 입력이 취약한 실제 산업 현장에서도 유용하게 활용될 수 

있다. 수어 인식 기술은 일반적으로 고립 수어 인식(Isolated 

sign language recognition, ISLR)과 연속 수어 인식(Continuous 

sign language recognition, CSLR)으로 구분된다[11-14]. ISLR은 

단어 수준의 정적인 수어를 인식하는 데 초점을 맞추며, 주로 

단일 손동작의 분류에 기반한다. 반면, CSLR은 문장 단위의 흐

름 속에서 시간적·맥락적 관계를 강조하며, 비디오에서 주어진 

수어를 시계열 데이터로 해석하여 문장의 전반적 의미를 이해

하는 것을 목표로 한다. CSLR은 실제 대화 상황에서 자연스러

운 수어 흐름을 처리하는 데 핵심적인 역할을 하며, 현실적인 수

어 기반 상호작용 시스템 개발에 필수적이다. 최근 CSLR 연구

에서는 3차원 자세 추정(3D pose estimation)[15], 그래프 합성곱 

신경망(Graph convolutional network, GCN)[16,17], Transformer 

기반 구조[15,18], Bi-LSTM (Bidirectional LSTM) 및 CTC (Co-

nnectionist temporal classification) 기반 시퀀스 모델링[13,16]과 

같은 기술들이 적극 활용되고 있다. 이러한 방법들은 글로스, 

즉, 수어의 의미 단위를 분절하고 자연어 문장을 생성하는 단계

까지 확장되면서, 수어 인식 기술을 더욱 고도화된 응용으로 발

전시키고 있다.

한편, 제스처 인식을 로봇 제어 입력으로 활용하려는 다양한 

시도가 이루어져 왔다[19]. 그러나 대부분의 기존 접근법들은 사

전에 정의된 정적 제스처를 특정 명령에 단순 매핑하거나, 손동

작을 직접 제어 신호로 사용하는 방식에 의존한다. 이러한 방법

은 직관적이고 단순하다는 점에서 장점이 있으나, 제스처의 맥

락적 의미를 해석하거나 사용자의 고차원적 의도를 추론하는 

유연성이 부족하다. 실제로 많은 경우 제스처는 음성이나 텍스

트 입력의 보조 수단에 머물거나, 의미적 처리 없이 단순 제어 

신호로만 활용되는 한계를 보인다[20-22]. 이에 반해 수어는 본질

적으로 시간적으로 연속된 제스처로 구성되며, 문맥적 해석을 

필요로 한다. 따라서 사전 정의된 정적 제스처 매핑 방식만으로

는 사용자의 의도를 정확하게 파악하기 어렵다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구에서는 수어 입력으로

부터 사용자의 의도를 추론하여 로봇 팔 작업 계획으로 연결

하는 end-to-end 프레임워크를 제안한다. 제안하는 시스템은 

CSLR 모듈, 대규모 언어모델(Large language model. LLM) 기

반 의도 복원(Gesture-to-Intent Reconstruction, GIR) 및 작업 계

획 생성 모듈로 구성된다. CSLR 단계에서는 Bi-LSTM 기반 모

델을 활용하여 연속 수화수어 입력을 처리한다. 해당 모델은 연

속 수어 패턴을 학습하여 프레임 단위로 단어를 순차적으로 예

측하며, 이후 필터링 알고리즘을 통해 오검출 된 단어를 제거한

다. 비록 CSLR의 출력이 문법적으로 불완전한 단어 또는 구로 

이루어져 있더라도, 제안하는 프레임워크는 LLM의 강점인 자

연어 이해 기능을 통해 사용자의 의도를 복원하고 해석한다. 

또한, 필터링 알고리즘을 통해 후처리된 CSLR 출력과 작업 공

간 정보를 제공하는 Scene Describer 모듈의 출력은 In-context 

learning (ICL)을 통해 초기화된 LLM 에 함께 입력된다. 이를 

바탕으로 LLM은 GIR 모듈을 통해 사용자의 의도를 복원하고, 

해당 의도에 부합하는 작업 계획을 생성한다. 이러한 방식으로 

제안하는 프레임워크는 수어를 자연어 수준에서 해석하여 로

봇 작업 계획과 연계함으로써, 언어 기반 입력이 제한된 환경에

서도 안정적이고 지능적인 인간-로봇 상호작용을 가능하게 한

다. 실험 결과를 통해 제안한 방법의 성능을 두 가지 측면에서 

검증하였다. 첫째로, 다양한 소음 환경과 다국적 협업 환경에

서의 원·비원어민 억양 및 언어적 다양성으로 인한 음성 인식 

성능 저하 문제를 고려하여, 기존 음성 인식 기반 제어와 제안

한 수어 인식 기반 제어의 성능을 비교 분석하고, 이를 통해 음

성 인식의 한계를 확인함과 동시에 수어 입력 기반 제어 방식의 

대안적 입력 수단으로서의 유효성과 실용성을 검증하였다. 다

음으로, 명령어의 복잡도를 단순·반복·복합 명령의 3단계로 분

류하여 제안한 프레임워크의 end-to-end 성공률을 평가함으로

써, 제안한 프레임워크가 명령 복잡도에 관계없이 높은 신뢰성

을 보임을 입증하였다.

2. 제안 방법

2.1 전체 시스템 개요

[Fig. 1]은 본 연구에서 제안하는 프레임워크의 전체 구조를 

나타낸다. RGB 카메라로 촬영된 사용자의 수어 입력은 Bi- 

LSTM 기반 CSLR 모듈에 의해 처리되어 프레임 단위의 단어 

예측 결과가 생성된다. 이후 필터링 알고리즘을 적용하여 연속

된 수어 동작 사이에서 발생할 수 있는 오검출되거나 과검출된 

반복 단어를 제거함으로써 결과를 후처리한다. 후처리된 연속 

단어 정보는 Scene Describer 모듈을 통해 추출된 객체 및 사용

자 정보가 LLM 기반 작업 계획 모듈로 입력된다. 작업 계획 모

듈은 ICL을 통해 초기화되며, 사용자의 의도를 자연어 형태로 

복원하고 이를 실행 가능한 로봇 작업 계획으로 변환한다. 최종

적으로 생성된 고수준 작업 계획은 로봇으로 전송되어, 객체 작

업 및 사용자와 상호작용을 수행할 수 있게 된다.
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2.2 연속 수어 인식 모델

본 연구에서 제안하는 CSLR 단계에서는 Bi-LSTM을 활용

하여 연속 수어로부터 프레임별로 단어를 추출한다. 특히 

Bi-LSTM은 과거와 미래 맥락을 동시에 고려하는 구조적 특성 

덕분에, 수어와 같은 연속 입력의 인식 성능을 효과적으로 향상

시킨다. 모델은 연속 수어 제스처 영상과 프레임 단위 단어 라

벨이 포함된 데이터셋을 기반으로 학습된다. 또한 연속 수어 동

작 사이에서 발생할 수 있는 불필요한 움직임이나, 수어가 반복

됨으로써 생기는 과검출 문제를 해결하기 위해 필터링 알고리

즘을 적용하여 잘못 인식되거나 반복되는 단어를 제거한다.

학습을 위한 데이터셋은 사전에 정의된 연속 수어를 수행

하는 사람의 영상 촬영을 통해 구축하였다. 데이터 셋 구축을 

위해 영상으로부터 손의 자세와 상태 정보를 추출하였으며, 

Mediapipe[23]를 이용해 총 21개의 손 관절 랜드마크  를 연속

적으로 획득하였다. 각 랜드마크는 3차원 좌표    와 가

시성 정보 로 구성되며, 다음과 같이 정의된다:

  ⋯    ∈. (1)

다음으로, 손가락의 마디별 관절 벡터 를 계산하기 위해, 

먼저 각 랜드마크 로부터 3차원 좌표를 추출하여 다음과 같

이 정의한다:

  ∈. (2)

그 후, 각 관절 벡터 는 다음과 같이 표현된다 :

 
∥∥


∈ . (3)

즉, 식 (3)과 같이, 번째 마디의 관절 벡터인 는 마디의 시

작점 와 끝점 를 통해 얻은 벡터를 정규화하여 

얻는다. 이 과정을 통해 손가락 관절 간의 상대적 방향을 결정

할 수 있다. 이어서, k번째 마디 사이 각도 는 식 (4)를 통해 다

음과 같이 계산된다.

 cos · . (4)

이 과정을 통해 총 15개의 관절 간 상호 각도가 계산되며, 이

는 손의 자세를 정량적으로 나타내는 손동작 표현 벡터로 구성

된다:

      ∈ . (5)

식 (1)과 식 (5)를 통해 얻어진 손의 랜드마크 정보  (21개 x 

3차원 = 63개), 각도 정보 (15개), 그리고 각 프레임에 해당하

는 수어 클래스 (1개)로 구성된 데이터는 다음과 같이 구조화

된다:

        ∈ . (6)

[Fig. 1] Overall workflow of the proposed framework: sequential video frames containing only sign gestures (without any speech input) 

are processed by a Bi-LSTM-based CSLR module to predict continuous sign gestures, after which the prediction results undergo a 

filtering process. The post-processed data, together with scene information, are then fed into the LLM-based task planning module, 

where the user’s intent is reconstructed and translated into an executable robot plan
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따라서 추출된 데이터는 각 프레임에 대해 손 정보 J, 각도 

정보 θ, 단어 레이블 l을 포함하여 총 100개의 입력 데이터 포인

트로 구성되며, 모델 입력 데이터는 개씩 그룹화되어 다음과 

같이 처리된다 :

    ∈× . (7)

식 (7)의 모델 입력 데이터 는 연속된 개 프레임의 시퀀

스로 그룹화되어 Bi-LSTM을 훈련시키기 위해 입력된다. 

Bi-LSTM은 시퀀스를 순방향과 역방향 모두에서 처리하여, 각 

시간 단계에서 과거와 미래의 맥락 정보를 모두 통합할 수 있으

므로 이를 통해 연속 수어 제스처의 순차적 흐름을 보다 정확하

게 포착할 수 있다. 모델의 출력은 전체 시퀀스에 걸친 정보를 

통합하고 가장 높은 신뢰도가 높은 수어 클래스를 선택함으로

써 예측된다. 

또한, CSLR 모델의 신뢰성을 향상시키기 위해 필터링 알고

리즘([Algorithm 1])을 적용한다. 이 알고리즘은 연속 수어의 

특성을 고려하여 잘못된 예측과 중복 검출을 제거함으로써 후

속 작업 계획의 정확도를 개선하는 작업을 수행하며, 그 절차를 

요약하면 다음과 같다. 

1) 각 프레임의 모델 출력을 집합  에 수집하고, 의 길이가 

에 도달하면, 의 최빈값을 로 설정하고 를 비워 다

음 개 프레임에 대해 동일한 과정을 반복한다.

2) 위 과정을 반복하여 생성된 와 직전 결과 를 비교하

여 반복되는 제스처를 필터링하여 동일한 출력값이 최종 출

력값 에 지속적으로 누적되는 것을 방지한다.

이러한 필터링 과정은 연속 수어 인식 중에 발생하는 오검출을 

제거하고 중복으로 검출된 결과가 누적되지 않도록 하여, 최종적

으로 LLM 기반 작업 계획 모듈의 정확도를 개선하는 역할을 한다.

2.3 장면 묘사 모듈

장면 묘사 모듈(Scene Describer)은 심층인공신경망 기반 객

체인식 모델(e.g., YOLO 등)과 Mediapipe를 활용하여 작업공

간 내 객체와 사용자 손 위치를 실시간으로 인식하고, 3D Point 

cloud 기술을 통해 정확한 객체 위치 및 그리퍼 최적 각도를 계

산하여 LLM에 전달하기 위해 구성되었다([Fig. 2]). 

먼저, 작업공간에 무작위로 배치된 객체들을 조작하기 위해 

각 객체의 형태와 위치 정보를 분석하여 최적의 그리퍼 접근 각

도를 도출해야 한다. 이를 위한 그리퍼 접근 각도 결정에는 다

양한 방법이 있으나[24-26], 본 연구에서는 PCA (Principal Com-

ponent Analysis)를 사용하여 물체의 주축 방향을 추출하고 최

적의 그리핑 각도를 도출한다. 이를 통해 바나나, 박스 등 다양

한 형태의 객체에 대해 맞춤형 조작이 가능하다.

또한, 작업공간 내에 사용자의 손이 감지되는 경우, Media-

pipe를 활용하여 손의 위치를 인식한다. 이렇게 획득된 손 위치 

정보는 사용자와 로봇 간의 협업 상호작용에 필수적인 데이터

로 활용되며, 로봇 팔이 사용자에게 객체를 건네주거나 사용자

로부터 객체를 건네받을 때 적절한 위치 정보를 제공한다. 이를 

통해 사용자는 로봇과 원활하게 협업하여 작업공간 내 객체들

에 대한 다양한 협력 작업을 수행할 수 있다.

장면 묘사 모듈로부터 얻어진 정보는 다음과 같은 형식으로 

표현된다 :

  ₁ ₁ ₁ ₂ ₂ ₂  ᵢ ᵢ ᵢ (8)

여기서 는 작업공간 내 i번째 객체의 클래스를 나타내고, 

는 해당 객체의 3차원 위치 정보를 의미하며, 는 객체 조작을 

위한 적절한 그리퍼 각도를 나타낸다. LLM은 장면 묘사 모듈

을 통해 추출된   정보를 기반으로 사용자의 입력 명령에 따른 

적절한 작업 계획을 생성한다.

[Algorithm 1] Filtering Algorithm

[Fig. 2] Scene Describer: Object and hand detection system with 3D 

point cloud analysis and PCA-based gripper orientation calculation
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2.4 LLM 기반 의도 복원 및 작업 계획

[Fig. 3]은 제안하는 LLM 기반 작업 계획 모듈의 전체 과정

을 보여준다. 필터링된 CSLR 결과로부터 입력된 [Me, Banana, 

Give, Redbox, Tray, Move]와 같이 순서나 문법이 맞지 않는 단

어 나열과, Scene Describer가 제공하는 작업공간 정보가 LLM

에 함께 입력된다. LLM 기반의 의도복원 및 작업계획 모듈은 

이러한 입력으로부터 사용자의 의도를 문맥적으로 복원하고, 

이를 로봇이 수행할 수 있는 구체적인 작업 계획으로 변환하여 

출력한다. 특히 본 모듈은 기계 소음이나 주변 대화 소리로 인

해 음성 인식의 신뢰도가 저하되는 산업 현장과, 다국적 구성원

이 함께 작업하는 협업 환경에서 발생하는 억양·발음·언어적 

배경의 다양성에도 강인하게 동작할 수 있다. 이러한 환경에서

는 음성 명령의 오류 가능성이 높아지거나 언어적 표현 차이로 

인한 인식 편차가 발생할 수 있으므로, 본 연구에서는 음성 인

식이 제한된 상황에서도 수어 입력만으로 사용자의 의도를 정

확하게 복원하고 일관된 작업 계획을 생성할 수 있도록 LLM을 

구성하였다.

제안된 LLM 기반 작업 계획 모듈은 ICL을 통해 초기화되어 

중간 단계 없이 단일 모델 내에서 사용자의 의도 복원과 작업 

계획 생성을 통합적으로 수행하도록 설계되었다. LLM의 자연

어 이해 능력을 바탕으로 필터링 알고리즘을 거친 결과에서 의

도를 복원하며, 문장 구조나 어순이 부자연스러운 경우에도 문

맥과 의미를 파악할 수 있다. 이러한 특성은 언어별로 문법과 

음성학이 다를 수 있는 다국어 협업 환경에서 특히 유용하며, 

연속 수어 입력에서 발생할 수 있는 순서 오류나 문법적 부정확

성을 효과적으로 보완한다.

구체적으로 LLM에는 필터링 알고리즘을 통해 후처리된 출

력 와 Scene Describer 모듈의 출력을 입력으로 받아, 다음

의 3단계 규칙 구조에 따라 작업 계획을 생성한다([Fig. 3]). 

1. 의도 복원 규칙 – 사용자가 시간 순서대로 입력한 단어열

(예: ME, BANANA, GIVE, RED_BOX)을 기반으로, 문법

적 결함이 있더라도 LLM이 문맥을 해석하여 자연어 문장 

형태로 의도를 복원한다.

2. 작업 계획 규칙 – 복원된 의도에 따라 객체 조작, 로봇 팔의 

이동, 사용자에게의 전달 및 수취 동작을 단계적으로 분해

하여, 이를 로봇 제어 명령어 형태(예: ArmMotion() – 로봇 

팔 제어, ObjectPicking() – 객체 파지, ObjectPlacing() – 객체 

배치, HandoverToHuman() – 사용자에게 전달, Receive-

FromHuman() – 사용자로부터 수취)로 변환한다.

3. 위치 매핑 규칙 – Scene Describer에서 제공한 객체의 좌표 

및 각도 정보를 참조하여, 목표 위치를 실제 좌표값(X, Y, Z)

으로 변환하고, 이를 기반으로 작업 계획을 생성한다.

또한, Few-Shot In-Context Example을 함께 제공하여 LLM

이 새로운 시나리오에서도 안정적이고 일관된 출력 구조를 유

지하도록 하였다. Few-shot 예제는 입력(JSON 객체 정보 + 사

용자 명령)과 이에 대응하는 출력(의도 복원 결과 + 작업 계획 

코드)의 짝 구조로 구성되며, 최소 5개 이상의 예시를 포함한

다. 예를 들면, “User Command: MOVE GREEN_BOX TRAY → 

[Restored Intent: Move the green box to the tray] → [Output 

[Fig. 3] Overview of LLM-based intent reconstruction and task planning process: Filtered CSLR results and workspace information 

from the Scene Describer are processed by the LLM-based task planner initialized with ICL, enabling reconstruction of user intent and 

generation of executable task plans for collaborative object manipulation
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Code: ArmMotion([0.3, 0.2, 0.5]); ObjectPicking(); Arm-

Motion([0.1, −0.4, 0.1]); ObjectPlacing();]” 같은 형태로, LLM

이 단일 모델 내에서 이러한 과정을 통합적으로 처리할 수 있도

록 설계되었다. 

이 과정을 통해 생성된 고수준 작업 계획은 실시간 커널을 

통해 실행되어 사용자와 로봇 간의 실시간 협업을 가능하게 한

다. 요약하면, 본 연구의 프레임워크는 CSLR 모듈, 필터링 알

고리즘, Scene Describer, LLM 기반 작업 계획 모듈을 유기적

으로 통합하여 연속 수어 기반의 로봇 팔 제어 시스템을 구현하

며, 다양한 시나리오에서 유연하고 직관적인 HRI를 실현할 수 

있음을 보여준다.

3. 실  험

3.1 실험 설계

본 연구에서는 제안된 연속 수어 기반 HRI 프레임워크의 실

용적 타당성과 성능을 검증하기 위해 2가지 실험을 설계하였

다. 실험은 7자유도 Franka Emika Research 3 로봇과 Intel 

RealSense D435i 깊이 카메라, GPT-4 Turbo를 사용하여 수행

되었으며, 수어 인식부터 장면 이해, 사용자 인식, 작업 실행까지

의 전 과정을 단일 카메라로 처리하도록 시스템을 구성하였다.

또한, 제안된 프레임워크의 학습 및 검증을 위해 구축된 데

이터셋은 2.2절에서 기술한 구성 방식을 기반으로, 명령어를 

구성하는 세 가지 핵심 요소인 동작(action), 객체(object), 위치

(position)를 조합하여 설계되었다. 구체적으로, 동작은 move, 

give, take의 3종, 객체는 banana, red cube, green cube의 3종, 위

치는 me, tray, left, right의 4종으로 총 10개의 인식 어휘를 포함

한다. 각 어휘(라벨)마다 10개의 단일 수어 영상을 촬영하여 총 

100개의 단일 수어 데이터를 구축하였으며, 이 단일 수어 영상

들을 다양한 조합 형태의 명령 시나리오(에피소드)로 구성하여 

모델의 학습 및 검증에 활용하였다. 이러한 데이터셋 구성은 세 

가지 핵심 요소인 동작(action), 객체(object), 위치(position)를 조

합함으로써, 3.3절의 실험에서 시나리오 복잡도 수준(simple, 

repetitive, complex)에 따른 모델의 일반화 성능을 효과적으로 

평가할 수 있도록 설계되었다. 

3.2 소음 및 다국적 환경에서의 음성 인식 평가

기존 연구에 따르면 소음 환경에서 음성 인식 성능이 현저히 

저하되며, 비원어민 화자의 인식 정확도는 원어민에 비해 상당

히 낮은 것으로 나타났다[27,28]. 특히 최근 연구들은 텍스트 음성 

변환(TTS) 시스템을 활용하여 다양한 억양의 영어 음성을 생

성하고 국적별 화자 간 인식 성능 차이를 분석함으로써 이러한 

취약성을 부각시켰다[29-32]. 이러한 접근법에 따라 본 연구에서

는 Google TTS를 활용하여 원어민과 비원어민 억양을 비교하

여 실험하고, 실제 소음 환경에서의 인식 성능을 평가하였다. 

이를 바탕으로 첫 번째 실험을 설계하여 기존 음성 기반 제어 

방법의 실용적 한계를 확인하고 수어 기반 입력의 필요성 및 확

장 가능성을 입증하고자 하였다.

실험은 음성 인식과 수어 인식의 성능을 비교하기 위해 두 

가지 입력 방식을 각각 독립적으로 수행하였다. 먼저, 음성 인

식 실험은 백색 소음, 대화 소음, 기계 소음의 세 가지 환경(각각 

50 dB, 70 dB, 100 dB)에서 동일한 명령 문장을 원어민과 비원

어민 억양으로 영어로 발화하여 진행하였으며, Google Speech- 

to-Text API를 이용해 인식률을 측정하였다. 한편, 제안된 프레

임워크의 수어 인식 실험은 Bi-LSTM 기반 CSLR 모델을 통해 

연속 수어 입력을 인식하고, 필터링 알고리즘 및 LLM 기반 의

도 복원 모듈을 거쳐 결과를 산출하였다. 이때 사용된 데이터셋

은 동작(Action) 3종(move, give, take), 객체(Object) 3종(banana, 

red cube, green cube), 위치(Position) 4종(me, tray, left, right)으

로 구성된 총 10개의 인식 어휘로 이루어졌다. 인식 어휘를 조

합하여 구성한 명령을 음성 인식과 수어 인식 모두 각각 20회 

반복 수행하였다. 

실험 결과, [Table 1]과 같은 결과를 얻을 수 있었다. 먼저, 백

색 소음 환경(약 50 dB)에서는 원어민과 비원어민 억양의 음성 

인식률이 각각 95%와 90%로 높게 나타났다. 그러나 소음 수준

이 기계 소음(70 dB)으로 증가하면서 인식 정확도는 원어민 억

양 81%, 비원어민 억양 68%로 감소하였다. 이러한 경향은 혼

합 소음 환경(대화 소음과 기계 소음이 결합된 100 dB)에서 더

욱 두드러져, 인식률이 원어민 억양 63%, 비원어민 억양 31%

로 급격히 저하되었다. 반면, 제안된 CSLR 모델은 모든 소음 

조건에서 일관되게 약 95%의 높은 인식 정확도를 유지하였다. 

[Table 1] Recognition accuracy under different noise conditions. The proposed method consistently achieves 95% accuracy regardless 

of noise, showing greater robustness than conventional voice-based recognition

Environment Type
Speech Recognition Rate

Proposed
Native Non-native

White Noise (∼50 dB) 95% 90%

95%Mechanical Noise (70 dB) 80% 65%

Conversation + Mechanical Noise (100 dB) 60% 30%



154   로봇학회 논문지 제21권 제2호 (2026. 6)

특히 이 모델은 소음에 대한 강인성뿐만 아니라 사용자의 언어

적 배경(원어민 또는 비원어민)에 관계없이 안정적인 성능을 

보여주어, 다양한 실제 환경에서의 견고성과 신뢰성을 입증하

였다. 이러한 결과는 기존의 음성 기반 로봇 제어 시스템이 음

성이 정확하게 인식된다는 이상적 가정에 크게 의존하고 있음

을 시사하며, 연속 수어 입력 모델이 실제 환경에서 높은 견고

성을 유지할 수 있는 신뢰성 있는 대안임을 명확히 보여준다. 

3.3 프레임워크 전체 성능 평가

제안된 로봇 제어 프레임워크가 연속 수어 인식부터 의도 복

원, 작업 계획, 로봇 제어까지 실제 환경에서 얼마나 안정적으

로 작동하는지를 평가하기 위해, [Table 2]에 나타나 있듯이 명

령문의 복잡도(단순, 반복, 복합)에 따라 세 가지 수준으로 구성

된 실험을 설계하였다. 각 수준별로 3개의 수어 명령(총 9개)을 

설계하였으며, 모든 명령은 3회씩 반복 수행하여 총 27회 에피

소드로 구성하였다. 이를 통해 제안된 프레임워크의 인식 및 계

획 성능을 평가하였다([Fig. 4]). 실험에 사용된 수어 명령 세트

는 3가지 동작(give, move, take), 4가지 목표 위치(me, tray, left, 

right), 3가지 객체(red box, green box, banana)로 구성된 총 10

개 항목으로 설계되었다.

시나리오의 복잡도는 명령문을 구성하는 동작(Action), 객

체(Object), 목표 위치(Target)의 수 및 조합 관계를 기준으로 정

의하였다. 단순(Simple) 시나리오는 각 요소가 한 번씩만 등장

하는 기본 명령으로 구성되며, 반복(Repetitive) 시나리오는 하

나 이상의 요소가 두 번 이상 반복되는 명령으로 구성된다.복합

(Complex) 시나리오는 세 가지 요소(동작·객체·위치)가 복합적

으로 조합되어 세 번 이상 등장하거나 연속적으로 수행되는 명

령으로 정의된다([Fig. 4], [Table 2]).

각 환경에서 CSLR 모듈은 사용자의 연속 수어를 인식하고, 

필터링 알고리즘을 통해 후처리되었다. 이후 LLM 기반 작업 계

획 모듈이 입력을 바탕으로 의미를 복원하고, Scene Describer 

모듈에서 제공하는 장면 정보와 결합하여 작업 계획을 생성하

였다. 마지막으로 로봇이 계획을 실행하였다. 

이때, 장면 묘사(Scene Describer) 모듈은 객체별로 PCA 

기반 자세 추정 방식을 적용하여, 장면 내 객체의 위치와 형

태를 인식하고 그리퍼의 접근 방향과 파지점을 산출하였다

([Fig. 5]). [Table 3]는 본 실험에서 사용된 비정형 객체(unstruc-

tured object)인 banana와 정형 객체(structured object)인 red cube, 

green cube에 대한 정량적 성능 평가 결과를 제시한다. 여기서 

λ₁/λ₂비율은 객체의 형태적 비대칭성을 나타내는 지표로, 값이 

높을수록 길쭉한 형태, 낮을수록 대칭적 형태를 의미한다. 카

메라의 위치를 고정한 상태에서 객체의 배치를 무작위로 변경

하며 20회 반복 실험을 수행한 결과, λ₁/λ₂ 비율, 파지점 오차, 

그리고 자세(그리퍼 각도) 추정에서 모두 [Table 3]와 같은 안정

적인 성능을 확인하였다. 이러한 결과를 통해 장면 묘사 모듈의 

인식 오차가 전체 프레임워크의 학습 및 검증 성능에 유의미한 

영향을 미치지 않았음을 검증하였다.

실험에서 프레임워크 전체 성능 평가는 두 단계로 이루어졌

다. 첫째, CSLR 모듈이 사용자의 수어를 올바르게 인식했는지 

확인하고, 둘째, 생성된 작업 계획이 오류 없이 실행되었는지 

검사하였다. 수어 인식 정확도는 단순 명령에서 95%로 가장 높

았으며, 반복 명령에서 92%, 복합 명령에서 85%로 점진적인 

감소를 보였다. 마찬가지로 작업 계획 및 실행 성공률도 단순 

명령에서 95%로 가장 높았으며, 반복 명령과 복합 명령에서 각

각 90%와 82%로 감소하였다([Fig. 6]). 이러한 결과는 시스템

이 단순 명령에 대해서는 높은 신뢰성과 정확도를 유지하지만, 

명령 구조의 복잡성이 증가할수록 수어 인식과 계획 실행의 난

이도가 높아짐을 나타낸다. 대부분의 실패가 CSLR 모델의 인

식 오류에서 비롯되었다는 점을 통해 긴 명령 문장일수록 정확

한 인식과 의도 복원이 더욱 어려워짐을 시사한다. 

전체적으로 본 시스템은 다양한 복잡도의 명령을 안정적으

로 처리할 수 있는 가능성을 보여주었으나, 본 실험을 통해 동

시에 복합 명령 처리 성능 향상을 위한 추가 연구의 필요성이 

제기되었다.

[Table 2] Examples of command complexity

Category Command Example

Simple “Move the banana to the tray.”

Repetitive “Give me the red box, then move the banana onto the tray.”

Complex
“Take the banana from me, move it to the right of the 

green box, and move the green box to the tray.”

[Fig. 4] End-to-end pipeline across scenarios with varying 

command complexity
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4. 결  론

본 연구에서는 연속 수어 입력을 통해 사용자의 의도를 추론

하고 이를 로봇 동작으로 직접 변환하는 end-to-end HRI 프레

임워크를 제안하였다. 제안된 시스템에서는 연속 수어를 중간 

단계 없이 곧바로 작업 계획으로 변환하는 파이프라인을 구축

하였으며, CSLR 모듈, 필터링 알고리즘, Scene Describer 모듈, 

LLM 기반 의도 복원 및 작업 계획 모듈을 유기적으로 통합하

였다. 이를 통해 문법적으로 불완전한 입력이라 하더라도, 제

안한 LLM 기반 모듈은 사용자의 의도를 효과적으로 복원하고 

상황에 적합한 계획을 생성할 수 있도록 하였다. 실험 결과, 제

안된 프레임워크는 다양한 소음 환경과 원·비원어민 억양에서

도 기존 음성 인식이 급격히 성능 저하를 보인 것과 달리 약 

95%의 안정적인 인식률을 유지하였다. 또한 단순·반복·복합 

명령으로 구성된 시나리오에서도 각각 95%, 90%, 82%의 계획 

실행 성공률을 기록하여, 명령 복잡도에 따른 성능 차이는 있으

나 전반적으로 높은 신뢰성과 실용성을 입증하였다. 이는 수어 

기반 입력이 음성이나 텍스트 입력이 제한되는 실제 산업·협업 

환경에서 기존 언어 기반 제어를 보완하거나 대체할 수 있는 강

력한 대안임을 보여준다. 한편, 수어 인식은 조명 변화나 손의 

가림 등 시각적 조건에 따라 인식 정확도가 영향을 받을 수 있

으나, 향후 연구에서 다중 시점 입력과 조명 보정 전처리를 통

해 이러한 한계를 완화할 수 있다. 또한 음성 인터페이스가 

소음 환경에서 취약한 반면 수어는 비언어적·시각적 상호작용

에 강점을 가지므로, 두 방식은 상호 보완적으로 결합될 때 더

욱 안정적이고 유연한 HRI 구현이 가능하다. 추가적으로, 본 

연구에서는 트랜스포머[33] 기반의 최신 수어 인식 구조 대신 

Bi-LSTM 기반 모델을 채택하였다. 이는 본 연구의 주된 목적

이 수어 인식 성능의 고도화보다는 수어 입력을 활용한 로봇 작

업 계획 프레임워크의 제안과 가능성 검증에 있었기 때문이다. 

향후 연구에서는 트랜스포머 기반 연속 수어 인식 모델을 통합

하여 Bi-LSTM 구조와의 성능을 비교·분석하고, 대규모 데이

터셋을 활용한 정량적 향상 효과 검증을 수행할 예정이다. 마지

막으로, 본 연구에서 제안한 시스템은 사용자의 수어 입력으로

부터 로봇 작업 계획으로의 단방향 입력 처리 구조를 따르기 때

문에, 로봇 작업 중 사용자 의도 수정, 재입력, 실행 후 검증과 같

은 양방향 상호작용 기능은 아직 지원하지 않는다. 향후 연구에

서는 오류 검출 및 피드백 루프를 포함한 양방향 상호작용 기능

을 추가하고, 수어와 음성을 결합한 다중 모달 입력 방식을 확장

함으로써 보다 직관적이고 유연한 HRI를 구현할 예정이다.
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