
1. 서  론

현재 인공지능 기술은 deep neural network (DNN) 를 필두

로 매우 빠르게 발전하고 있다. DNN 기반의 인공지능 기술은 

convolutional neural network (CNN)를 이용한 이미지 관련 연

구와 recurrent neural network (RNN)을 이용한 음성 및 자연어 

처리 관련 연구에서 괄목할 만한 성능을 내고 있다[1-5]. 반면 

현재 로봇 기술은 휴머노이드 로봇의 걷기, 휠 베이스 로봇의 

제어, 로봇 팔의 제어 등 하드웨어 제어 기술 성숙도는 높은 

반면, 아직 로봇 지능 기술의 성숙도는 낮은 편이다. 따라서 

현재 발전하고 있는 이미지, 자연어, 음성 관련 인공지능 기

술을 로봇에 접목하여 로봇 지능 기술을 발전시킬 필요성이 

있다. 

기존의 비디오 기반의 자연어 설명문을 생성하는 연구는 

다양한 딥러닝 모델을 적용시키며 발전되고 있다[6,7]. 계층적

으로 long short term memory (LSTM)을 사용하여 짧은 문장들

로 문장간 종속석을 파악하여 문장을 결합하거나[6] attention

을 사용하여 문장생성을 한다[7]. 그리고 음성 합성은 Hidden 

Markov Model (HMM)[8] 기반의 통계적 파라미터 방식으로부

터 DNN 방식으로 발전되어 성능이 향상된 연구결과들이 나

오고 있다[9-11]. 하지만 기존의 연구는 모두 독립적으로 진행되

어 로봇 지능에 접목되지 못했다. 

효과적인 인간-로봇 상호작용을 위해서는 로봇이 현재의 

상황을 정확하게 인식하는 것뿐만 아니라, 로봇이 현재 상황

을 어떻게 인식했는지 상호작용 상대방인 인간에게 효과적으
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로 전달하는 것 역시 필요하다. 인간의 입장에서 가장 원활한 

상호작용 방식은 자연어 설명문의 발화를 통한 정보 전달이

다. 따라서, 본 논문은 효과적인 인간-로봇 상호작용을 위한 로

봇 지능 개발의 한 부분으로서 딥러닝 모델 기반 로봇 비전 자

연어 설명문 생성 및 발화 기술 개발을 목표로 한다. 로봇이 상

황을 인식하는 주요 센서는 로봇 비전 센서로 효과적인 상호

작용을 위해서는 로봇 비전의 단일 이미지 기반 상황 인식이 

아닌 시간 흐름이 포함된 비디오 기반의 맥락 인식이 필수적

이다. 또한, 로봇 비전의 동영상 맥락 인식 결과를 자연어 설명

문으로 생성하고 음성으로 발화하여 상대방에게 전달하는 것

이 상호작용 중인 인간 상대방에게 로봇이 인식한 상황을 가

장 효과적으로 전달할 수 있는 방법이다.

따라서, 본 논문에서는 로봇 지능 개발을 위해 비디오 기반

의 자연어 설명과 음성 합성을 연결하고자 한다. 로봇 비전 영

상을 입력으로 받아 자연어 설명문을 생성하는 딥러닝 모델과 

자연어 문장을 입력으로 받아 합성음을 생성하는 딥러닝 모델

을 파이프라인으로 통합한 모델을 로봇에 적용한다. 로봇 비

전 동영상, 자연어 설명문, 합성음은 모두 시간의 흐름을 포함

한 sequence 이므로 RNN 기반의 딥러닝 모델을 적용한다. 본 

논문에서 적용한 딥러닝 모델의 인간-로봇 상호작용을 위한 

로봇 지능에의 효용성을 검증하기 위해 실시간 로봇 실험을 

수행한다. 로봇 실험에서는 robot operation system (ROS) 기반

의 로봇 모바일 플랫폼인 Turtlebot3를 이용하여 로봇 비전으

로 인지된 사람의 행동 혹은 주변 상황을 자연어 설명문으로 

생성하고, 합성음으로 발화하여 효과적인 인간-로봇 상호작

용을 확인한다.

 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에서 적

용한 자연어 설명문과 합성음을 생성하는 딥러닝 모델에 대해 

설명한다. 3장에서는 모델 학습에 사용한 데이터와 실험 환경, 

실험 결과를 설명하고 그것에 대해 고찰한다. 마지막으로 4장

에서는 본 논문의 결론을 맺는다.

2. 자연어 설명문과 합성음을 생성하는 

딥러닝 모델

2.1 전체 모델 구조

본 논문에서 적용한 딥러닝 모델은 [Fig. 1]과 같다. 로봇의 

시야에서 상황을 인식해 자연어 문장을 생성하고 생성된 문장

을 기반으로 상황을 설명하는 스펙트로그램을 합성한다. 문장

과 음성을 생성하는 두 가지 모델 모두 content 기반의 attention 

매커니즘을 기반으로 한 모델을 적용한다[12,13].

2.2 로봇 비전 비디오 자연어 설명문 생성 모델

본 논문에서는 모델의 입력인 로봇 비전 비디오와 출력인 

자연어 설명문이 모두 시간 흐름을 포함한 sequence 임에 착안

하여 Sequence to Sequence – Video to Text (S2VT) 모델을 적

용한다[14]. S2VT 는 시간적인 순서에 따른 이미지 프레임의 흐

름과 단어의 흐름이 대응되도록 학습하는 RNN 기반 모델이

다. 모델의 입력인 영상 프레임의 흐름과 출력인 단어의 흐름

은 가변적인 길이를 가지기 때문에 Sequence to Sequence 

(Seq2Seq) 모델을 사용한다[15,16]. 또한, 본 논문에서는 단어 생

성에 이미지 프레임의 어느 부분이 더 중요한지를 반영하기 

위해 S2VT 모델에 추가적으로 global attention을 접목하여 문

장을 생성한다. Attention을 사용한 이유에는 두가지가 있다. 

첫째는 사람이 비디오를 볼 때 모든 장면을 자세히 보는 것이 

아닌 특정 부분을 중점을 두어 보기 때문에 영상 부분에 

attention을 적용한다. 둘째는 생성될 단어의 앞 부분의 몇 단어

들이 문장 생성에 중요하게 영향을 미칠 수 있기 때문에 자연

어 부분에도 attention을 적용한다. Attention 모델은 출력과 관

련 있는 비디오 정보인 context vector를 이용해 더 자연스러운 

[Fig. 1] Overall structure which incorporates video description and speech synthesis model. 
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문장을 만들 수 있다. Seq2Seq 모델에서 attention을 적용하기 

위해서는 인코딩 단계의 은닉 상태를 사용한다. 부분적인 프

레임이 특정 위치에 있는 단어 생성에 영향을 미치기도 하지

만 일반적으로 전체적인 영상의 은닉 상태를 고려한 attention

이 전반적인 문장 생성에 더 많은 기여를 하기 때문에 local 

attention이 아닌 global attention을 적용한다. 

본 논문에서 적용한 global attention을 적용한 S2VT 모델에 

대한 자세한 설명은 다음과 같다. S2VT 모델은 비디오 입력 

처리와 문장 생성 처리를 위해 두 개의 LSTM[17] 층으로 구성

되어 있다. 두 개의 LSTM 층 중, 첫번째 LSTM 층의 은닉표현

이 두번째 LSTM에 입력으로 주어지는데, 첫번째 LSTM층은 

프레임의 시각적인 흐름을 모델링하는데 사용되고, 그 다음 

층은 출력인 단어의 흐름을 모델링하는데 사용된다. 인코딩 

단계에서 첫번째 LSTM 층은 CNN을 거친 이미지 프레임을 

받아 시간의 흐름에 따라 처리한다. [Fig. 1]에서 볼 수 있듯이 

디코딩 단계에서 두번째 LSTM 층은 첫번째 LSTM층의 출력

과 인코딩 단계에서의 LSTM 층의 모든 은닉상태를 고려한 

global attention으로 생성된 context vector를 동시에 입력으로 

받아 단어 기준으로 문장을 생성한다. 각 시간 단계 t에 따라 

현재 타겟의 은닉상태는 

이고 모든 인코딩 단계와 타겟의 

이전 단계의 source인 s의 은닉상태는 

이다. 


와 


을 기준

으로 영상 입력의 길이와 같은 alignment vector at을 추론한다. 

최종적으로 global context vector는 at의 가중합의 평균으로 계

산된다. 

a

s  align








′
expscore


′

expscore


 (1)

위 식에서 alignment vector를 구하기 위한 score는 식(2)와 

같이 

, 



T에 학습되는 가중치인 

을 곱해 content 기반의 

general 형태로 계산한다[13].

score




  











(2)

S2VT는 비디오의 시각적인 특징을 추출하여 가변적인 입

력 프레임을 처리하고 자연스러운 문장을 생성하도록 학습한

다. 기계번역과 유사하게 주어진 입력에 대한 조건부 확률로 

단어를 추정하고, 인코딩과 디코딩 단계에서 단일 LSTM을 사

용하여 파라미터를 공유한다. 

두번째 LSTM층의 출력은 softmax 함수를 이용해 최대확률

로써 단어를 선택하고, <EOS> 태그가 나타날 때까지 단어를 

만들어 낸다. 예측된 문장과 정답 문장을 이용해 log-likelihood

로 손실함수를 계산해 Adam Optimizer[18]를 사용해 전체 훈련 

데이터셋에 대해 최적화한다.

2.3 로봇 비전 비디오 자연어 설명문 생성 모델의 입출력 

데이터

모델의 입력인 각각의 영상 프레임은 256x256 크기로 조정

되고 무작위로 227x227크기로 자른 후, CNN 의 입력으로 들

어간다. CNN은 ImageNet dataset 중 ILSVRC-2012 물체 분류

의 1.2M 이미지에 대해 미리 학습한 VGG-16 모델을 이용한

다. VGG-16의 마지막 fully connected (FC) 분류 층을 제거하

고 500 차원으로 대응되도록 새로운 임베딩 층을 추가한다. 

500차원의 CNN출력을 S2VT의 첫번째 LSTM층의 입력으로 

사용하고, 새롭게 추가된 임베딩 층의 가중치들은 S2VT와 동

시에 학습된다.

모델의 출력인 단어는 one-hot 벡터 인코딩을 사용하여 표

현된다. one-hot 벡터는 단어의 총 개수가 벡터의 크기이며, 해

당되는 단어만 1이고 나머지는 0인 벡터를 말한다. 이는 위에

서 언급한 영상 프레임과 동일하게 임베딩 층 학습을 통해 500

차원으로 임베딩한다. 첫번째 LSTM의 출력과 임베딩된 단어 

벡터가 합쳐져 두번째 LSTM의 입력으로 들어간다.

2.4 합성음 생성 모델

본 논문에서는 모델의 입력인 자연어 설명문과 출력인 음

성이 모두 시간 흐름을 포함한 sequence 임에 착안하여 tacotron 

모델을 적용한다[19]. Tacotron은 글을 음성으로 합성하는 end-to-end 

generative text-to-speech 모델로서 문자열을 입력으로 하고 일

치하는 스펙트로그램을 출력으로 하는 통합적인 모델이다. 

Tacotron은 encoder와 attention 기반의 decoder의 Seq2Seq와 

post processing 네트워크로 이루어져 있다[12,20]. 

인코더의 목적은 문장의 흐름을 파악하는 것이다. tacotron

의 인코더는 S2VT에서 나온 문장을 토대로 문자열을 받는다. 

인코더의 각 문자는 one-hot 벡터에서 continuous 벡터로 임베

딩된다. 그리고 각 임베딩된 문자는 pre-net이라는 비선형변환

을 하게 된다. pre-net은 FC 층과 rectified linear unit (ReLU) 활

성화 함수, 드랍아웃[21]으로 구성되어 있다. 드랍아웃은 정규

화 기법으로 훈련 중 무작위로 뉴런을 선택한다. 뉴런은 학습 

중에 서로 연관되어 과대적합이 발생할 수 있기 때문에 드랍

아웃을 통해 이를 막고 좋은 특징들이 잘 학습되게 한다. 두 번

째 FC layer는 첫 번째 층보다 2배 적은 뉴런을 사용하기 때문

에 학습의 수렴과 일반화를 향상시킨다. pre-net 출력은 
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CBHG[22] 모듈에 의해 최종적인 encoder 출력이 된다. 이때 

CBHG의 의미는 1-D convolution bank (CB), Highway network 

(H)[23] and a bidirectional gated recurrent unit (G)[24]이다. 1-D 

convolution 필터의 K 층들은 convolution bank를 형성하는데 

사용된다. K는 너비가 k인 Ck필터를 포함한다. 이 구조를 통해

서 unigram, bigram, k-gram을 모델링할 수 있다. 이후 CNN에

서 일반적으로 적용되는 max-pooling이 사용된다. max 

pooling은 locally invariant를 학습하는 강점이 있다. locally 

invariant는 local gram에서 변하지 않는 값들을 뜻하며 정성적

으로 봤을 때 문맥이 달라져도 변하지 않는 문자들을 말한다. 

그리고 시간 축을 유지하기 위해 stride를 1로 사용한다. CBHG

의 모든 convolutional 층에서 입력 데이터의 최적 스케일과 평

균을 학습하여 신경망의 안정성과 성능을 향상시키기 위해 

batch normalization[25]을 사용한다. Max-pooling 층 이후에 두 

개의 1-D convolutional 층이 사용된다. Residual 연결[26]은 처

음의 입력과 두 번째 convolutional 층의 출력을 합치는 역할을 

한다. Residual 연결을 통해 모델의 층이 깊을 때도 gradient가 

잘 전달될 수 있다. Highway 네트워크 또한 층을 통과할 때 수

행되어야 하는 선형 연산과 활성화 연산을 하지 않고 빠르게 

지나가기만 하는 우회로를 만들어 빠른 학습을 도와준다. 이

러한 CBHG 기반의 encoder는 과대적합을 줄여줄 뿐만 아니

라 일반적인 다층 RNN보다 잘못 학습된 합성음이 발음되는 

것을 적어지게 한다.

디코더에서는 content기반의 attention 매커니즘을 이용한

다. Context 벡터와 attention RNN cell 출력을 합쳐서 디코더 

RNN의 입력으로 넣는다. 학습의 속도를 높이기 위해 gated 

recurrent unit (GRU)를 vertical residual connection[27]에 사용한

다. 디코더 타겟, 즉 Seq2Seq 타겟은 80-band mel-scale 스펙트

로그램으로 한다. 샘플링된 스펙트로그램은 가공되지 않은 스

펙트로그램에 비해 정보량이 적지만, 80-band mel-scale 스펙

트로그램은 음성의 리듬과 규칙들의 정보를 충분히 포함한다. 

디코더 타겟을 예측하기 위해서 FC 층을 사용한다. 여기서 중

요한 점은 각 디코더 단계에서 여러 개의 겹치지 않는 프레임

을 예측한다는 것이다. 한번에 r개의 프레임을 예측하면 디코

더 단계가 r로 나눈 만큼 줄어들어 모델 크기, 훈련 및 추론 시

간도 줄어든다[28]. 각 디코더 프레임은 옆에 있는 프레임과 연

관 되어있고 각 문자들은 여러 개의 프레임에 포함되어 있으

므로 attention 메커니즘을 사용할 시에 훨씬 빠르게 학습을 할 

수 있다. 첫 번째 디코더 단계에서는 <GO> 프레임, 즉 0으로 

채워진 프레임을 사용한다. 추론단계에서는 전 단계에서 r번

째로 나온 디코더 출력을 디코더 입력으로 사용한다. 학습 단

계에서는 항상 r번째의 실제 정답 값을 디코더로 넣어준다. 

디코더 입력 프레임은 인코더와 마찬가지로 pre-net으로 전달

된다. 

후처리는 학습 타겟인 mel-스펙트로그램을 최종 타겟인 음

성으로 변환하는 과정이다. CBHG 모듈은 decoder 단계 이후

에도 사용되는데 bidirectional GRU로 인해 앞뒤 특징들을 추

출할 뿐만 아니라 예측한 프레임의 오류를 없애는 역할도 한

다. 최종적으로 CBHG 모듈을 통해 스펙트로그램이 예측된

다. 스펙트로그램은 음성을 표현하기에 좋은 방법이지만 위상

에 대한 정보가 부족하다. 때문에 스펙트로그램의 위상을 추정

할 수 있는 신호처리 알고리즘인 Griffin-Lim[29,30]을 사용하여 

음성 파형을 예측할 수 있다. STFT 크기와 생성된 스펙트로그

램이 일치하는 파형을 찾을 수 있도록 반복적으로 수행한다.

3. 실  험

3.1 학습 데이터 셋, 하이퍼파라미터 및 로컬 서버 환경

S2VT 학습에는 Microsoft Video Description Corpus 

(MSVD)[31]를 사용했다. MSVD는 하나의 행동을 설명하는 짧

은 유튜브 클립을 모아둔 데이터이다. MSVD의 원래 데이터

셋에는 여러 언어로 설명되어 있지만 본 논문에서는 영어 데

이터만 사용한다. 또한 문장을 모두 소문자로 바꾸고 단어를 

토큰화하고 구두점을 삭제하는 전처리 과정을 거친다. 프레임

은 10프레임에 하나씩 샘플링 한다. 

Tacotron 학습에는 LJ Speech 데이터셋을 사용했다. 이 데이

터는 공개적으로 사용 가능하여 최근 text to speech (TTS) 모델

에서 벤치마크로써 널리 사용되고 있다. 이 데이터는 한 명의 성

우가 녹음한 13,000개의 짧은 오디오 클립으로 구성되어 있으며 

클립의 길이는 1초에서 10초 사이로 총 길이는 약 24시간이다. 

각 모델 학습에 사용된 hyper-parameter는 [Table 1]과 

[Table 2]와 같다. 로컬 서버의 GPU는 NVIDIA GTX 1080Ti, 

CPU는 AMD Ryzen 7 1700X 그리고 RAM은 삼성 DDR4 

16GB*2을 사용했다. 학습에 걸린 시간은 배치크기가 32일 때 

한 스텝에 약 1.1초가 걸려 총 397K 스텝을 진행한 결과 약 121

시간으로 약 5일동안 학습하였다. 

3.2 동영상에 대한 음성 평가 및 상황 설명 평가

로봇 실험을 수행하기 앞서, 3.1절 학습 데이터 셋과 동일한 

MSVD 동영상에 대한 자연어 설명문 생성 및 합성음 생성에 

[Table 1] S2VT model hyperparameter

Image embedding dimension 4096

LSTM dimension 1000

The Number of Encoding Time Step 80

The Number of Decoding Time Step 20
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대한 모델 평가를 진행했다. 음성을 생성하는 모델이기 때문

에 객관적인 지표를 통한 성능분석을 하기가 어렵다. 따라서 

attention alignment를 통한 시각적인 비교와 주관적 음질 평가

로 대신한다. 

[Fig 2]에 나타나 있는 attention alignment은 학습에 적용된 

attention이 인코더와 디코더 단계에서 서로 다른 중요도를 부

여해 가장 적절한 인코더 스텝의 가중치를 높인 것을 시각화

한 것으로 직선에 가까울수록 좋은 그래프이다. 

주관적 음질 평가는 영상의 소리가 사람과 얼마나 비슷한

지 자연스러움을 1-5점으로 절대 평가하는 방법이다. 이 때, 사

람과 비슷하다는 척도는 억양, 발음, 잡음 등을 고려하였다. 마

찬가지로 상황 설명 평가는 생성된 합성음이 영상을 잘 설명

하는지 1-5점으로 구분하여 평가하는 방법이다. 각 설문지는 

MSVD 데이터셋 중 학습하지 않은 영상을 무작위로 10~15개

를 선정하고 추론 결과인 합성음을 영상에 추가하여 만들어졌

다. 설문조사는 청력이 정상인 성인 54명을 대상으로 이루어

졌다. 평가결과는 [Table 3]과 같다. 

또한 실험의 신뢰성을 보다 향상시키기 위해 MSVD 데이

터의 10%를 테스트 셋으로 만들어 상황 설명 평가를 추가적으

로 진행하였다. 실험은 주로 기계 번역에서 사용되는 자연어 

평가 지표로 진행하였고 결과는 [Table 4]이다. 자연어 생성을 

평가하기 위한 지표에는 여러가지가 있지만 가장 많이 사용되

는 BLEU, METEOR, ROUGE_L 그리고 CIDEr[32-35] 점수를 사

용하였다. BLEU[32] 점수는 각각의 생성된 문장을 정답 문장과 

비교하여 계산하고 최종적으로는 전체 말뭉치에 평균을 낸 값

이다. BLEU_n은 unigram부터 n-gram까지 점수를 구해 평균

을 구한 것이고 1에 가까울수록 정답 문장과 비슷하다. BLUE

는 예측한 문장의 정밀도에 가중치가 있는 평가지표라면 

ROUGE-L[33]는 재현율에 가중치가 있다. METEOR[34]는 정밀

도와 재현율의 조화평균으로 구성된 평가 척도이다. 정답 문

장의 토큰과 생성된 문장의 토큰이 얼마만큼 일치하는 지와 

문장 구조도 함께 고려하므로 BLEU보다 문장 단위에서 측정

하는데 적합하다. CIDEr[35]을 구할 때는 어간을 기준으로 변형

된 단어들을 기본형으로 만들어주는 과정을 거친 후, 점수 계

산을 한다. 사진에 대한 자연어 설명을 목적으로 만들어진 지

표이기 때문에, 여러 개의 이미지를 보고 문장을 생성하는 상

황을 가정한다. TF-IDF방법처럼 특정 영상에서만 나온 단어

는 긍정적인 점수를, 대부분의 영상의 문장이 공통적으로 가

지고 있는 단어들은 부정적인 점수를 주는 방식이다. 

[Table 2] Tacotron model hyperparameter

Spectral analysis
Pre-emphasis:0.97, Frame length: 50ms, 

Overlap length: 12.5ms, Window: Hann

Character embedding 

dimension
256

Encoder CBHG

Conv1D bank : K=16, conv-k-128-ReLU

Max pooling : stride=1, width=2

Conv1D projections : conv-3-128-ReLU → 

conv-3-128-Linear

Highway network : 4 layers of FC-128-ReLU

Bidirectional GRU : 128 cells

Encoder pre-net
FC-256-ReLU → Dropout (0.5) → 

FC-128-ReLU → Dropout (0.5)

Decoder pre-net
FC-256-ReLU → Dropout (0.5) → 

FC-128-ReLU → Dropout (0.5)

Decoder RNN 2-layer residual GRU (256 cells)

Attention RNN 1-layer GRU (256 cells)

Post-processing net 

CBHG

Conv1D bank : K=8, conv-k-128-ReLU

Max pooling : stride=1, width=2

Conv1D projections : conv-3-256-ReLU → 

conv-3-80-Linear

Highway network : 4 layers of FC-128-ReLU

Bidirectional GRU : 128 cells

Reduction factor (r) 2

[Fig. 2] Attention alignment plot

[Table 3] Voice quality and situation explanation evaluation scores

Data Set
Subjective speech 

evaluation

Context explanation 

evaluation

MSVD & LJ Speech 3.07 ± 0.73 2.84 ± 0.67

[Table 4] Situation explanation evaluation by the NLP metric

METEOR 0.289

BLEU_1 0.678

BLEU_2 0.558

BLEU_3 0.462

BLEU_4 0.365

ROUGE_L 0.646

CIDEr 0.554
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3.3 실시간 로봇 실험 환경

로봇을 이용한 실시간 자연어 설명문 생성 및 발화 실험을 

위해 Turtlebot3 waffle Pi 모델에 OpenCR Board 와 Raspberry 

Pi3을 장착하여 사용했다. Raspberry Pi3 에는 Raspbian OS에 

ROS Kinetic을 설치하여 ROBOTICS RC100을 이용하여 원격

제어 했다. [Fig. 3]처럼 OpenCV를 이용해 로봇 비전 동영상을 

로컬 서버로 전송하고, 서버는 영상을 받아 딥러닝 모델 추론 

후 결과를 Raspberry Pi3 로 보낸다.

로봇실험의 순서흐름도는 [Fig. 4]와 같다. 특정 색이 인식

되는 것으로 비디오의 시작과 끝을 판별하기 때문에 환경에 

따라 색 임계 값을 조정해준다. 그 다음 딥러닝 모델의 그래프

를 로컬서버에 올리는데 6초가 걸린다. 파란색 패치가 인식되

면 받기 시작 소리와 함께 비디오 입력을 시작하고 빨간색 패

치가 인식되면 정지 소리를 내고 비디오 입력을 멈추고 로컬 

서버로 입력된 비디오를 넘겨준다. 로봇이 오랫동안 상황에 

놓여 있다면 그만큼의 영상 입력 시간이 소요되지만, 비디오

를 총 80프레임으로 샘플링하기 때문에 음성 합성에 필요한 

시간은 매 실험이 동일하다. 로컬 서버가 비디오를 받아 음성

합성까지 3초가 소요되고 생성된 오디오를 로봇으로 전달해 

재생한다.

3.4 실시간 로봇 실험 결과

실시간 로봇 실험 결과를 3.2 장의 설문조사와 같은 방식으

로 32명의 사람을 대상으로 평가하였다. 평가결과는 [Table 5]

와 같다. 설문조사는 문장이 잘 나온 상황과 그렇지 않은 상황

을 섞어서 진행하였기 때문에 상황 설명평가 결과의 표준편차

가 [Table 3] 보다 높은 것을 확인할 수 있다. 인간-로봇 상호작

용 상황에서 상대방이 어떤 상황인지를 로봇이 인식하고, 이

를 자연어 설명문을 이용한 음성으로 설명하는 것에 본 논문

이 적용한 방식이 적절함을 보여준다.

[Fig. 5]는 실시간 로봇 실험의 대표 장면을 보인다. [Fig. 5]

의 각 이미지는 실시간 로봇 실험의 촬영 장면과 로봇 비전 화

면이고, 아래의 캡션은 딥러닝 모델이 생성한 자연어 설명문

이다. 그림의 1행은 상황에 알맞게 생성

된 자연어 설명문이고 2행은 그렇지 못한 설명문이다.

첫번째 행에서는 로봇이 비전을 통해 인식한 상대방의 상

황에 대해 적절한 자연어 설명문을 생성한 것을 알 수 있다. 

하지만 두번째 행에서는 상황을 잘 인식하지 못하여 잘못된 

문장을 생성하였다. 첫번째 영상은 주변에 노트북, 물통, 휴

대폰 다양한 물체가 있고 attention이 휴대폰으로 잡혀서 잘

못된 문장이 생성되었다. 두번째는 물체보다는 기타를 치는 

행동에 초점이 맞춰져 빗자루를 들고 있지만 기타를 친다고 

생성되었다. 마지막 비디오는 칠판에 행동하는 것은 맞췄지

만 남자와 여자가 동시에 잡히면서 잘못된 문장을 만들어

냈다. 

실시간 로봇 실험에서 로봇 시야에 여러 물체가 한번에 보

[Fig. 3] Robot experiment environment and structure

[Fig. 4] Sequence flow diagram of robot experiment

[Table 5] Voice quality and situation explanation evaluation 

scores on robot experiment

Subjective speech evaluation Context explanation evaluation

3.37 ± 0.97 2.86 ± 1.43
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이는 것보다 다양한 물체가 보이는 것보다 특정 물체를 직접

적으로 보여주는 영상이 문장 생성에 더 좋은 결과를 가져왔

다. 한 프레임에서 가장 많은 부분을 차지하고 있는 사물에 특

징점을 두는 CNN에 기반을 두고 있기 때문이다. 한 화면에서 

여러 물체를 감지하는 object detection을 이용해 작은 물체들

에 대해서도 문장을 생성한다면 자연어 설명문 생성 성능을 

개선시킬 수 있을 것이다. 

4. 결  론

본 논문에서는 효과적인 인간-로봇 상호작용을 위해 딥러

닝 기반 로봇 비전 자연어 설명문 생성 및 발화 모델을 학습시

키고 로봇에 적용하였다. 로봇이 인식한 상황에 대하여 자연

어를 이용해 발화를 함으로써 상호작용 상대방이 로봇의 인식 

결과를 가장 효율적으로 알 수 있어, 효과적인 인간-로봇 상호

작용이 가능함을 보였다. 추후 연구과제로써 본 논문에서 사

용한 파이프라인 형태의 딥러닝 모델이 아닌 end-to-end 딥러

닝 모델 연구가 필요하다. 또한, 상황설명을 위한 자연어 설명

문 생성에 다중 물체 감지 딥러닝 모델을 활용하여 자연어 설

명문 생성 성능을 발전시킬 것이다.
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