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1. 서론

4차 산업혁명은 2016년 스위스 다보스에서 열린 

세계경제포럼(WEF)에서 처음 언급되면서 관련된 

다양한 기술들이 주목받기 시작하였다. 4차 산업

혁명과 관련된 기술에는 IoT(Internet of Things), 
빅데이터, 인공지능, VR(Virtual Reality), 3D프린터, 
로봇 공학 등이 있다. 4차 산업혁명 시대에는 다

양한 기술들이 융합되어 도움을 줄 수 있을 것으로 
기대된다. 로봇 분야에서도 빅데이터, 인공지능, 

머신러닝, 자연어 처리와 결합하여 사람의 감정을 

인식하려는 노력이 이루어지고 있다(Celuch, 2020). 
이외에도 제조업에서는 디지털 트윈(digital twin)을 

이용한 로봇과의 협업 노력이 이루어지고 있다

(Malik and Brem, 2021). 이와 같이 4차 산업혁명 

시대를 맞이한 현재 로봇을 활용한 다양한 연구

가 진행되고 있다.
이에 따라 유통, 공항, 호텔, 레스토랑, 교통 분

야 등에서 점점 더 많은 로봇들이 등장하고 있다

(Prentice and Nguyen, 2020; Zeng et al., 2020). 만약 
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4차 산업혁명의 도래와 함께 다양한 기술이 주목을 받고 있다. 4차 산업혁명과 관련된 기술로는 IoT(Internet of 
Things), 빅데이터, 인공지능, VR(Virtual Reality), 3D 프린터, 로봇공학 등이 있으며 이러한 기술은 종종 융합된다. 특히 

로봇 분야는 빅데이터, 인공지능, VR, 디지털 트윈과 같은 기술과 결합할 것으로 기대된다. 이에 따라 로봇을 활용한 연

구가 다수 진행되고 있으며 유통, 공항, 호텔, 레스토랑, 교통 분야 등에 적용되고 있다. 이러한 상황에서 인간-로봇 상호

작용에 대한 연구가 주목을 받고 있지만 아직 만족할 만한 수준에는 이르지 못하고 있다. 하지만 완벽한 의사소통이 가

능한 로봇에 대한 연구가 꾸준히 이루어지고 있고 이는 인간의 감정노동을 대신할 수 있을 것으로 기대된다. 따라서 현

재의 인간-로봇 상호작용 기술을 비즈니스에 적용할 수 있는지에 대한 논의가 필요하다. 이를 위해 본 연구는 첫째, 인간-
로봇 상호작용 기술의 동향을 살펴본다. 둘째, LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽모델링과 BERTopic 토픽모델링 방

법을 비교한다. 연구 결과, 1992년~2002년 간의 연구에서는 인간-로봇 상호작용에 대한 개념과 기초적인 상호작용에 대해 
논의되고 있었다. 2003년~2012년에는 사회적 표현에 대한 연구가 많이 진행되었으며 얼굴검출, 인식 등과 같이 판단과 

관련된 연구도 수행되었다. 2013년~2022년에는 노인 간호, 교육, 자폐 치료와 같은 서비스 토픽들이 등장하였으며, 사회

적 표현에 대한 연구가 지속되었다. 그러나 아직까지 비즈니스에 적용할 수 있는 수준에는 이르지 못한 것으로 보인다. 
그리고 LDA토픽모델링과 BERTopic 토픽모델링 방법을 비교한 결과 LDA에 비해 BERTopic이 더 우수한 방법임을 

확인하였다.
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이러한 로봇들이 감정을 표현할 수 있거나 인간

의 감정을 읽을 수 있다면 사용자가 친밀감을 느

끼거나 서비스에 대한 만족도가 높아질 것이다

(Henschel et al., 2020; Chuah and Yu, 2021). 따라서 
로봇 융합연구에서 인간과 로봇 간의 상호작용이 
매우 중요한 연구 이슈로 떠오르게 되었다. 인간

-로봇 상호작용 연구는 심리학, 사회과학, 인지

과학, 인공지능, 디자인, 공학 및 컴퓨터 과학 분

야를 포함하는 융합 학문이라고 할 수 있다(Joe 
and Song, 2019). 인간-로봇 상호작용 기술의 주된 

목적은 인간과 로봇 간의 자연스러운 의사소통을 
통해 어떠한 과업을 달성하는 것이다. 하지만 현

재의 로봇은 사용자들이 만족할 만큼의 상호작

용을 하지 못하고 있는 것이 현실이다(Henschel 
et al., 2020). 기존의 인간-로봇 상호작용 연구에

서 다수의 주목할 만한 결과가 나타났지만 연구

에서 제안한 시나리오 외에 다른 상황에서도 유

효한 결과를 얻을 수 있는지는 아직은 알 수 없다

(Onnasch and Roesler, 2021). 그럼에도 불구하고 

최근 지속적인 기술 발전을 통해 관광 및 접객 

서비스 분야에서는 인간-로봇 상호작용이 가능한 
로봇이 개인 공간과 공공 공간에서 사용되고 있다

(Lu et al., 2019). 하지만 초기 비용 문제, 비즈니스 
모델의 부재, 기술력 등의 문제로 아직까지 로봇 

서비스의 대중화가 어렵다. 이러한 상황에서 인간-
로봇 상호작용에 관한 연구를 살펴보고 연구 동

향을 점검하는 것은 의미 있는 일이다. 
또한 본 연구에서는 인간-로봇 상호작용 연구를 

살펴보기 위하여 토픽모델링 방법을 사용한다. 
토픽모델링 방법은 연구 동향을 살펴보기 위해 사용

될 뿐만 아니라 뉴스(Chen et al., 2019), 온라인 리뷰

(Bi et al., 2019), 소셜 미디어 콘텐츠(Yu and Egger, 
2021) 등을 분석하는 데 사용되고 있다. 토픽모델링의 
대표적인 방법에는 LSA(Latent Semantic Allocation), 

LDA(Latent Dirichlet Allocation), PLSA(probabilistic 
Latent Semantic Analysis) 등이 있으며, 가장 많이 
사용되고 있는 방법은 LDA 방법이다(Gallagher 
et al., 2017). 최근 NLP(Natural Language Processing) 
분야의 발전과 함께 BERTopic(Grootendorst, 2022) 
및 Top2Vec(Angelov, 2020)와 같은 새로운 방법

이 등장하고 있다. LDA 방법의 우수성과 유용성

은 다양한 분야에서 입증되었지만 통계기반으로 

토픽을 산출하기 때문에 글의 맥락을 고려하지 

못한다는 단점이 있다(Kukushkin et al., 2022). 하
지만 BERTopic은 임베딩 방식을 통해 단어의 맥

락을 고려하여 토픽을 생성하므로 조금 더 정확

하게 토픽이 산출될 수 있을 것으로 기대된다. 
그러나 BERTopic의 경우 LDA에 비해 적용 사례

가 많지 않으므로 좀 더 다양한 분야에서 성능을 

검증할 필요가 있다. 따라서 본 연구에서는 LDA와 
BERTopic 간의 성능을 비교하고, BERTopic을 

통해 인간-로봇 상호작용 연구 동향을 살펴보려고 
한다. 인간-로봇 상호작용 연구의 토픽들을 살펴

봄으로써 현재까지의 연구 동향을 파악한다.
 또한 본 연구는 LDA와 BERTopic을 비교함

으로써 새롭게 대두되고 있는 BERTopic의 유용성

을 확인하며, 기존에 사용되던 토픽 모델인 LDA와 
상호 보완적으로 사용할 수 있는 근거를 제시한다. 
추가로 HRI(Human-Robot Interaction)의 토픽분석

에 있어서 어떠한 알고리즘이 적합한지 살펴본다. 
본 연구에서 BERTopic과 LDA의 성능 비교는 일

관성 점수(coherence score)를 비교하여 성능을 

비교하고, 토픽 간의 거리, 단어의 겹침 정도, 단
어의 희소성 등을 비교하여 성능을 측정한다. 

본 연구의 목적은 다음과 같다. 첫째, LDA와 

BERTopic의 성능 비교를 통한 인간-로봇 상호작용 

연구 동향을 살피기 위한 적합한 알고리즘 선정 

및 적절한 토픽의 개수 선정 방법을 제안한다. 
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둘째, 인간-로봇 상호작용 연구 동향을 살펴보고 

현재까지의 인간-로봇 상호작용 연구가 비즈니

스에 적용할 수 있는지를 알아본다.

2. 련 연구

2.1. 인간-로  상호작용

최근 몇 년 동안 로봇이 산업용 애플리케이션

에서 서비스 영역으로 전환함에 따라 소셜 로봇

은 일상생활에서 점점 더 중요해지고 있고 광범

위한 영역에서 사용되고 있다(Bethel and Murphy 
2007; Zhang et al., 2019; Saunderson and Nejat 
2019). 예를 들면, 소셜 로봇은 의료(Carros et al., 
2020; Vichitkraivin, and Naenna, 2021), 교육 및 

훈련(Chan and Nejat, 2012), 엔터테인먼트(Li et 
al., 2016), 수색 및 구조 지원, 소매점 및 박물관 

환경에서 투어 안내(Broadbent, 2017) 등에 쓰이

고 있다. 이와 동시에 인간-로봇 상호작용(HRI, 
Human-Robot Interaction)은 다양한 분야에서 사용

되고 있으며 중요하게 다루어지고 있다. Schmidtler 
et al.(2015)은 인간-로봇 상호작용을 인간과 로봇 

간에 발생하는 모든 상호작용으로 정의했다. Fang 
et al.(2014)은 인간-로봇 상호작용을 인간의 의도를 

로봇에게 전달하여 로봇이 작업 요구사항을 수행

하는 일련의 로봇동작으로 정의하였다. 이때 상

호작용은 인간 또는 로봇이 서로 반응하거나 소

통하는 상황으로 정의할 수 있다(Chandrasekaran 
and Conrad, 2015). 따라서 인간-로봇 상호작용은 

로봇과 인간의 소통 방식을 연구하는 학문이라고 

할 수 있다. 이는 기계와 소통한다는 점에서 컴

퓨터와 인간 상호작용을 연구하는 인간-컴퓨터 

상호작용과 공통점을 갖고 있다. 인간-컴퓨터 의사

소통에는 키보드, 마우스, 마이크, 카메라 등의 

각종 입력 도구와 모니터, 스피커 등의 출력도구가 

사용된다. 그리고 모니터, 스피커 등은 주로 한 

장소에 고정된 형태로 사용된다. 반면 인간-로봇 

상호작용을 위한 기능들에는 모니터, 제스처, 표정, 
음성 및 자연어, 경고를 위한 비언어적 오디오, 물
리적 상호 작용 및 햅틱 등이 필요하다(Goodrich 
and Schultz, 2007). 이외에도 로봇이 사회적 행동을 
하기 위해서는 제스처를 인식하거나, 음성을 인

식하는 행위가 가능해야 한다(Neto et al., 2019). 
Nehaniv et al.(2005)은 소음이 심한 공장에서 인간

의 제스처를 5가지로 분류하여 인식하여 소통하는 
방법을 제시하였다. 특히 제스처는 시끄러운 작업 
상황에서 제스처를 이용하여 커뮤니케이션할 수 

있는 효율적인 방법이다(Neto et al., 2019). 제스

처는 사회적 상호작용의 중요한 기능으로 화자가 

언어로 설명할 수 없는 부분을 설명하기 위해 자주 
사용된다(Salem et al., 2011). 또한 청취자는 비언

어적 행동인 제스처를 통해 전달되는 정보에 주

의를 기울이는 것으로 나타났으며 발화는 가장 
선호하는 커뮤니케이션 채널이다(Goldin-Meadow, 
1999).

인간-로봇 상호작용 연구는 공간적 관점과 사

회적 관점에서 연구되고 있다. 먼저 공간적 관점

의 연구를 살펴보면 근접학(proxemics)에 따르면 

인간 간의 소통 또는 인간이 다른 물체와 소통할 

때 주어진 환경과 상황에 따라 사람들은 공간을 

다르게 확보한다(Hall and Hall, 1966). 이에 따라 

인간-로봇 상호작용에서 근접학적 요소가 어떠

한 영향을 미치는지 살펴볼 필요가 있다. Kim 
and Mutlu(2014)는 로봇과 인간의 물리적 거리에 

따라 인간의 작업 능률이 달라짐을 증명하였다. 
또한 로봇과 물리적 거리가 있을 경우 작업의 능률

이 향상됨을 확인하였다. Walters et al.(2005)은 
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사용자의 프로필과 성격에 따라 로봇과의 거리를 
조절해야 할 필요성을 주장하였다. 다음으로 사회적 

관점에서 볼 때 원활한 인간-로봇 상호작용을 위하

여 인간의 사회적 행동을 모방할 필요성이 있다. 특히 

사람과 같이 사회적 정보를 인식할 수 있으며, 외형

이 인간과 유사하고 언어가 유창한 로봇을 상대할 
경우 인간을 상대하는 것과 유사하다고 느끼기 

때문이다(Nass and Moon, 2000). 이러한 결과는 

인간화된 인터페이스 연구의 필요성을 역설한다. 
로봇이 인간과 상호 작용하려면 인지 지능 이상의 

것이 필요하다(Trevelyan, 1999). 로봇이 인간과 

상호작용을 하기 위해서는 컴퓨터 과학, 심리학 및 

인지과학을 아우르는 학제간 분야인 감성 컴퓨팅이 

필요하다(Tao and Tieniu, 2005). 이러한 이유는 

복잡한 상황을 이해해야 문제를 해결할 수 있기 

때문이다. 예를 들어 화난 고객을 처리하기 위해서는 
상황뿐만 아니라 고객의 감정을 읽는 등의 복잡한 

과정이 필요하기 때문이다. 이와 같이 로봇이 다양

한 환경에서 보다 정교한 작업을 수행해야 하는 

과제를 안고 있기 때문에 HRI 설계에 대한 필요

성이 있다(Burke et al., 2004). 그럼에도 불구하고 

인간-로봇 상호작용에 대한 동향을 조사한 연구는 
없었다. 이에 따라 본 연구에서는 인간-로봇 상호

작용 연구에 대해 전반적으로 살펴보고자 한다.

2.2. 토픽모델링

현존하는 데이터에서 텍스트, 동영상, 이미지 

등의 비정형데이터는 80~90%의 비중을 차지하

고 있다(Qureshi and Gupta, 2014). 비정형 데이터

는 정형 데이터보다 많은 정보를 담고 있으며 비

정형 데이터에는 동영상, 문서, 이미지 등이 대

표적이다. 특히 문서들을 분석하기 위한 텍스트

마이닝이 활발하게 수행되고 있다. 텍스트마이닝

은 텍스트 데이터에 잠재되어 있는 패턴을 찾아 

의미 있는 지식을 발굴하는 기술이다(Feldman and 
Dagan, 1995). 텍스트마이닝 영역에서 가장 많이 

사용되고 있는 토픽모델링은 문서 집합에서 관

계를 찾아 설명하는 방법 중 하나이다(Jelodar et 
al., 2019). 이러한 토픽모델링 방법은 다양한 분

야의 동향 연구에 사용되기도 한다. 예를 들어 

강은경 등(2022)은 토픽모델링을 활용하여 MIS 
Quarterly의 연구동향을 살펴보았으며, 김민구 등

(2022)은 OLED(Organic Light-Emitting Diodes) 
디스플레이 산업의 전반적인 동향을 파악하는 

연구를 진행하였다. 대표적인 토픽모델링 기술

에는 LSA(Latent Semantic Allocation), LDA(Latent 
Dirichlet Allocation), PLSA(probabilistic Latent 
Semantic Analysis) 등이 있다(Likhitha et al., 2019). 

LSA는 SVD(Singular Value Decomposition) 기
반의 대수학적 방법을 통해 차원을 축소시키고 

단어들의 잠재성을 이끌어내는 방법이다(Dudoit 
et al., 2002). LSA는 단어 문서 동시 발생 행렬에서 

단어 간의 연관성을 통해 간단하고 효율적으로 

토픽을 추출할 수 있다(Bergamaschi and Sorrentino, 
2014). 또한 SVD를 사용함으로써 차원을 줄여 계산

비용을 절약할 수 있는 장점을 갖고 있다. 하지만 
토픽의 수가 증가할 때 각 토픽에 주요한 키워드가 
중복으로 등장하여 주제 의미 부여가 어렵다. 추가

로 SVD를 사용하기 때문에 이미 계산된 LSA에 

새로운 데이터를 추가할 경우 새로 추가된 데이터

와 기존의 데이터를 합하여 다시 계산하여야 한다.
PLSA는 확률 기반 통계 모델로서 TDM(Term-

Documents Matrix)을 통해 생성된 동시 출현 행

렬을 통해 문서내의 잠재된 주제들을 찾는 방법

이다(Hofmann, 1999). PLSA 모델은 텍스트 문서 

정보 검색과 같은 문제에서 인상적인 결과를 얻

었지만 과적합에 취약하고 훈련에서 볼 수 없는 
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새로운 문서에 대한 추론을 할 경우 새로 학습을 

해야한다는 단점이 있다(Hofmann, 1999b). 
다음으로 LDA는 기존 모델들에서 문서 수준

의 확률 기법이 없었던 것을 보완하기 위한 디리

클레(Dirichlet) 분포 기반 모델이다(Blei et al., 
2003). LDA는 모호한 단어의 표현과 메모리 처리

에서 LSA에 비해 우수한 것으로 나타났다(Blei 
et al., 2003, Griffiths et al., 2007). LDA는 문서 

내에 특정 용어가 등장하는 횟수 기준이 아닌 텍

스트 내에 특정 용어가 등장할 확률을 기반으로 

하고 있기 때문에 의미를 더욱 정교하게 이끌어

낼 수 있다. LDA는 확률을 통한 토픽 도출의 시

작점인 PLSA의 알고리즘을 바탕으로 하지만 

PLSA의 문제점인 새로운 문헌이 추가됐을 경우 

잘 구분하지 못한다는 단점을 디리클레 분포를 

활용하여 보완하였기 때문에 텍스트 기반 토픽

모델링 분석에서 가장 널리 활용되고 있는 방법

론이다(Titov and McDonald, 2008).
BERTopic은 준지도학습으로 동적인 토픽모델링 

방법이다. 기존의 토픽모델링은 클러스터링을 하고 

클러스터의 중심에 가까운 단어를 찾는 방법을 

사용하였으나, BERTopic은 HDBSCAN(Hierarchical 
Density based Spatial Clustering of Applications with 
Noise)을 사용하여 밀도 기반 중심의 클러스터를 

생성한다(Grootendorst, 2022). 또한 BERTopic은 

기존의 토픽모델링과 다르게 문맥을 고려하여 

보다 정확한 토픽을 설정할 수 있다는 장점을 갖고 

있다(Grootendorst, 2022). 반면 LDA는 문서와 문

서 내의 단어가 모두 독립적이라고 가정하기 때

문에 등장하는 단어의 순서는 중요하지 않다

(Blei, 2012). 따라서 단어 컨텍스트를 설명하지 

않기 때문에 문서를 정확하게 표현하지 못할 수 

있다는 단점이 있다(Grootendorst, 2022). 예를 들어 
어근이 같은 단어인 Korea와 Korean은 비슷한 

단어로 구분하는데 도움이 될 수 있지만 money와 
cash 같이 어근 다른 단어는 다른 단어로 분류된다. 
또한 LDA는 너무 일반적이거나 관련이 없는 주

제를 추출한다는 연구 결과가 있다(Rizvi et al., 
2019; Alnusyan et al., 2020). 이러한 결과는 단어

주머니(bag of words)방식을 사용하기 때문인데, 
단어주머니 방식은 어순이 무시되고, 차원이 높

고, 어휘가 많으면 희소하게 표현되는 등의 한계

점을 갖고 있기 때문이다(Helaskar and Sonawan, 
2019). 이에 따라 PLSA, LDA는 문장에서 각 단

어의 문맥을 고려할 수 없기 때문에 단어 간의 

의미론적 관계를 무시된다(Sia et al., 2020). 워드 

임베딩(word embedding) 방식은 저차원의 연속형 

벡터를 사용하기 때문에 단어의 맥락을 이해할 

수 있다. 이에 따라 일부 연구결과에서도 워드 

임베딩 방식의 토픽 모델이 LDA보다 우수한 성능을 
나타냈다(Stede and Patz, 2021; Sánchez-Franco 
and Rey-Moreno, 2022; Umamaheswaran et al., 
2023). 반면, LDA가 BERTopic보다 주제를 해석

하는데 용이하다는 연구결과도 있었다(Ao et al., 
2023). 상반된 연구결과가 존재함에 따라 Egger 
and Yu (2022)는 단일 토픽 모델만을 사용하는 

것보다는 연구의 목적과 상황에 맞추어 다양한 

토픽 모델을 선정하여 사용하는 것이 연구의 신

뢰도를 높일 수 있다고 주장하였다. 따라서 데이

터셋의 특성을 고려하거나, 모델 평가를 통하여 

토픽 모델을 선정하는 것이 좋다.
토픽 모델의 평가에는 혼잡도(perplexity)와 일

관성 점수(coherence score)가 사용되며, 토픽 모델을 

활용한 주제 분류의 경우에는 정확도(accuracy), 
F1-measure, AUC(Area Under Curve) 등을 사용

한다(문길성, 2021). 텍스트 데이터로부터 잠재

되어 있는 주제를 추출하여 토픽이 잘 형성되었

는지를 확인할 때는 혼잡도와 일관성 점수를 확인
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한다. 혼잡도는 확률 모델이 결과를 얼마나 잘 

예측하는지 알아보기 위해 사용되는 정량적 척도

이다. 또한 혼잡도가 낮을수록 잘 예측하는 것으로 

판단한다. 하지만 혼잡도가 낮다고 해서 반드시 

토픽의 해석이 용이하다고 볼 수 없다(Abdelrazek 
et al., 2022). 일관성 점수는 Newman et al.(2010)
이 처음 제안된 방법으로 토픽 일관성을 측정하

는 방법이다. 토픽 내 단어의 유사도를 계산하는 

방법으로 값이 클수록 유의미한 것으로 해석할 

수 있다. 토픽 모델의 적절한 토픽의 개수를 찾

기 위하여 일관성 점수와 혼잡도를 사용한다. 하
지만 Chang et al.(2009)은 혼잡도와 인간의 판단

이 상관관계가 없음을 증명하였다. 따라서 본 연

구에서는 토픽 모델의 평가지표로써 일관성 점

수를 사용하기로 하였다. 이외에 보조 수단으로

써 본 연구에서는 토픽 간의 코사인 거리, 단어

의 겹침, 단어의 희소성 등을 고려하였다. 토픽 

간의 코사인 거리는 추출된 토픽들 간의 코사인 

거리를 측정하여 평균을 도출하였다. 본 연구에서 
토픽 간의 코사인 거리를 사용한 이유는 토픽 간

의 유사성을 파악하기 위해서이다. 추출된 토픽

들에 포함된 단어들이 유사하다면 추출된 토픽

들의 해석이 용이하지 않을 수 있기 때문이다. 
예를 들어 토픽1과 토픽2에 추출된 단어들이 거의 

비슷하다면 토픽1과 토픽2의 주제가 유사하다고 

느낄 수 있을 가능성이 높다. Churchill and Singh 
(2022)는 직관적으로 일관성이 높고 해석 가능하

며 겹치는 단어 수가 적은 토픽이 가장 질이 좋

은 토픽 모델링 결과라고 주장하였다. 이에 따라 

토픽 간의 코사인 거리 이외에 단어의 겹침, 단
어의 희소성을 측정하였다. 단어의 겹침은 토픽1
에서 등장한 단어가 다른 토픽에서도 동시에 등

장한 경우 단어의 겹침으로 보았다. 단어의 희소

성은 어떠한 단어가 토픽1에 등장하였지만 다른 

토픽에 등장하지 않은 단어의 개수를 나타냈다. 
본 연구에서는 HRI 동향연구에 적합한 토픽 

모델이 무엇인지 검증하고 적합한 토픽 모델을 사용

하여 HRI의 연구 동향을 살펴보고자 한다. <표 

1>은 LDA와 BERTopic의 장단점을 분석한 표이다.

3. 실험

3.1. 분석 상

본 연구는 Web of Science 데이터베이스에서 

수집한 연구 논문의 초록을 사용하였다. Web of 
Science의 검색어는 “Human Robot Interaction”을 

Topic Model Advantage Disadvantage

LDA

- 비교적 간단하고 계산 비용이 저렴한 알고리즘임
- 워드 임베딩 기반 접근법에 비해 적은 수의 
주제를 생성함

- 해석이 용이함
- 다수의 연구에서 검증된 방법임

- 단어주머니 방식을 사용하여 문맥을 고려하지 
않음

- 대용량의 데이터셋에서의 성능이 보장되지 않음
- 너무 일반적인 주제나 단어를 추출하는 경향이 
있음

BERTopic

- 워드 임베딩 방식을 사용하여 문맥을 고려하여 
주제를 추출함

- 대용량의 데이터셋에 적합한 알고리즘임
- 단어의 희소성을 고려한 방법임

- 비교적 적은 용량의 데이터셋에서의 검증이 이루
어지지 않음

- 해석이 용이하지 않음

<표 1> LDA와 BERTopic의 비교
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사용하였으며 검색된 논문은 2022년 5월까지 발간

된 모든 논문을 기준으로 하였다. 검색된 논문은 

csv파일 형태로 저장하여 분석에 사용하였다. 초록, 
제목, 발간 년도, 저자 정보를 수집하였다. 수집

된 논문의 예시는 <그림 1>과 같다. <그림 2>와 

<표 2>는 1992년부터 2022년 5월까지 출판된 논

문의 추이를 나타낸 것이다. 1992년부터 2021년
까지 계속해서 증가하는 추세를 나타내고 있다. 
2022년도가 2021년에 비해 추세가 낮아진 것은 5월 
이후의 논문을 반영하고 있지 못하기 때문이다. 

<그림 2> Human-Robot Interaction 논문 출판 추이

<그림 1> 수집된 데이터셋의 예시
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3.2. 차

본 연구는 <그림 3>과 같은 과정을 통해 분석

이 이루어졌다. 먼저 Web of Science에서 수집한 

연구논문을 전처리하였다. 이때 전처리는 문서

의 소문자화를 비롯하여 특수문자, 불용어, 숫자 

등을 제거하는 작업을 포함하였다. 다음으로 코

퍼스를 구성하여 BERTopic을 통해 토픽을 추출

한다. 이때 n-gram의 범위는 1~3으로 정하였다. 
그 이유는 “Human Robot Interaction”과 같은 복

합어가 등장할 가능성이 있기 때문이다. <그림 4>
는 BERTopic의 수행과정이다. 첫째, 수집된 초록

에 대해 문서 임베딩(document embedding)을 수행

한다. 둘째, UMAP(Uniform Manifold Approximation 
and Projection)을 통해 차원을 축소한다. 셋째, 
HDBSCAN을 이용하여 문서를 군집화 한다. 넷째, 
c-TF-IDF를 이용하여 토픽을 추출한다. 다섯째, 
MMR(Maximal Marginal Relevance)을 거쳐 최종 

토픽을 추출한다. 본 연구에서는 파이썬 3.7.13버전

을 사용하였으며 BERTopic을 지원하는 ‘bertopic’ 
패키지를 이용하였다. 또한 hdbscan, nltk, sentence-
tranfomer, scikit-learn, genism 등을 추가적으로 이용

하였다. BERTopic에 사용된 패러미터는 language는 

‘english’로 설정하였으며, calculate_probabilites는 

True, 토픽의 개수를 나타내는 nr_topics는 3~20개로 
반복 수행하도록 하였다. 또한 저용량 메모리를 

사용하기 위해 low_memory는 True로 설정하였다. 
ngram의 범위는 1~3으로 지정하였다. 이외에 패러

미터는 초기 설정 값을 사용하였다. LDA 실험 역시 

같은 환경에서 이루어졌으며, gensim 페키지를 

사용하였다. 토픽의 개수를 의미하는 num_topics
를 BERTopic과 동일하게 실험하였다. LDA역시 

num_topics 이외의 패러미터는 초기 값을 사용하였다.
LDA는 생성 확률 모델(generative probabilistic 

model)로서 각 문서에 어떠한 토픽들이 분포하

고 있는지에 대한 잠재 확률을 계산하고, 잠재 

확률에 의해 토픽을 추출한다(Blei, 2012; Blei et 
al., 2003). LDA는 먼저 연구자가 토픽의 개수 k
를 정하면, 전체 문서 내의 모든 단어들을 k개의 

토픽 중 하나에 임의로 할당한다. 다음으로 단어 

w외에 다른 단어들은 모두 올바른 토픽에 할당

되어 있다고 가정한다. w가 속한 문서의 단어들

이 어떤 토픽에 해당하는지, 전체 문서에서 단어 

w가 보통 어떤 토픽에 속해 있는지 두 가지 기준

을 참고하여 w에 토픽을 재할당한다. LDA의 작

동 방식을 도식화한 것은 <그림 5>와 같다.

Year 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998

Frequency 1 1 1 1 8 8 16

Year 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Frequency 22 30 36 58 95 110 187

Year 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Frequency 165 247 251 280 405 422 491

Year 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Frequency 550 685 628 872 1,172 1,184 1,343

Year 2020 2021 2022 Total

Frequency 1,414 1,313 370 12,366

<표 2> 연도별 Human-Robot Interaction 연구 논문 출판 빈도
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4. 결과

4.1. LDA와 BERTopic 성능 비교

<그림 6>과 <표 3>은 LDA와 BERTopic의 주제 

일관성 점수를 비교한 결과이다. 그 결과 BERTopic
의 주제 일관성 점수가 LDA보다 안정적인 것으

로 나타났다. LDA의 주제 일관성 점수는 토픽이 

많아질수록 변동이 심해졌으며 BERTopic의 점

수는 토픽이 늘어나도 거의 차이가 없었다. <표 

3>을 살펴보면 BERTopic은 토픽이 3개일 때 

-0.01로서 가장 높은 점수를 나타냈으며 LDA는 

토픽이 5개일 때 -1.29로서 가장 점수가 높았다. 
이러한 점으로 미루어 볼 때 BERTopic이 LDA보

다 상대적으로 안정적인 성능을 나타내고 있다

는 것을 알 수 있다. BERTopic과 LDA 모두 토픽

이 늘어날수록 일관성 점수가 높아지는 경향을 

갖고 있지만 BERTopic은 LDA에 비해 상대적으

로 일관성 점수의 변동 폭이 작다. 따라서 토픽

의 수가 늘어나도 BERTopic이 LDA에 비해 안정

적인 성능을 나타냈다.
<표 4>는 주제 일관성 점수 외에 코사인 거리, 

겹침 단어의 개수, 희소 단어의 개수를 나타낸 

표이다. <표 4>를 전체적으로 살펴보면 토픽 간의 
평균 코사인 거리가 LDA방식에 비해 BERTopic 
거리가 먼 것으로 나타났다. 코사인 거리가 멀다

는 것은 토픽 간의 유사성이 낮다는 것을 의미한

다. 즉, 추출된 토픽들의 독립성이 강하다는 것

을 의미한다. BERTopic의 코사인 거리는 약 0.7 
이상으로 토픽 간의 유사성이 매우 떨어진다. 반
면 LDA는 0.556 이하로 상대적으로 토픽 간의 

유사성이 높은 편이다. 토픽 간의 겹치는 단어들

은 토픽 간에 동시에 출연한 단어를 의미한다. 
예를 들어 토픽1에 등장한 단어 중 “human”이라는 
단어가 토픽2에도 동시에 등장하였다면 이것은 

단어가 겹친 것으로 정의하였다. 토픽 간의 겹치는 
단어들은 토픽의 개수가 14개 전까지 LDA 방식

이 더 많았다. 하지만 토픽 개수가 14개 이상인 

경우에는 BERTopic이 겹침 단어의 개수가 같거나 

조금 더 많았다. 다음으로 희소단어는 어떠한 토

픽에서도 한 번 등장한 단어들을 의미한다. 희소 

단어의 개수를 살펴보면 토픽의 개수 3개에서 

20개까지 BERTopic이 더 많은 것으로 나타났다. 
또한 LDA 일부에서는 희소한 단어보다 토픽 간에 
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겹치는 단어들이 더 많은 경우가 존재하였다. 토픽

의 개수가 4개인 경우와 5개인 경우 7개인 경우 

등이 이에 해당한다. 이러한 경우 토픽 내외부적

으로 독립성이 보장되지 않아 토픽의 해석이 어려

울 수 있다. 반면 코사인 거리가 멀고, 겹침 단어

보다 희소 단어들이 더 많은 경우에는 토픽 간의 

독립이 보장되기 때문에 해석에 좀 더 용이할 수 

있다. 이를 종합하여 볼 때 해석의 용이성을 정량적

으로 평가할 때 BERTopic이 좀 더 유리할 수 있다.
<표 5>와 <표 6>은 일관성이 가장 높았을 때의 

결과를 나타낸 표이다. 먼저 <표 5>는 BERTopic의 

결과이다. 비록 토픽의 개수가 적어 다양한 토픽을 

추출하지 못하였지만, LDA의 결과인 <표 6>에 

비해 비교적 해석이 용이한 것으로 나타났다. <표 6>
을 살펴보면 토픽4의 경우 지나치게 일반적인 단어

들만 포함되어 해석이 어려웠다. 반면 <표 5>의 

결과는 매우 연관성이 높은 단어들이 추출된 모습을 

볼 수 있다. 질적측면에서도 BERTopic이 LDA에 

비해 우수한 것으로 나타났다.

(a) LDA Coherence

(b) BERTopic Coherence

<그림 6> Coherence

Number of Topic BERTopic coherence LDA coherence

3 -0.01 -1.37
4 -0.08 -1.40
5 -0.04 -1.29
6 -0.10 -1.58
7 -0.07 -1.52
8 -0.11 -2.02
9 -0.07 -2.29

10 -0.09 -2.15
11 -0.14 -2.54
12 -0.11 -2.89
13 -0.13 -3.81
14 -0.20 -2.90
15 -0.13 -3.15
16 -0.14 -2.75
17 -0.20 -4.10
18 -0.21 -4.84
19 -0.22 -4.37
20 -0.23 -4.36

<표 3> Coherence Score



BERTopic을 활용한 인간-로봇 상호작용 동향 연구

195

Number of Topics Algorithm Cosine Distance Overlap Terms Unique terms

3
LDA 0.500 7 12

BERTopic 0.733 4 20

4
LDA 0.433 11 8

BERTopic 0.733 4 27

5
LDA 0.230 11 5

BERTopic 0.750 6 31

6
LDA 0.487 12 17

BERTopic 0.753 5 40

7
LDA 0.409 13 11

BERTopic 0.781 8 43

8
LDA 0.343 12 13

BERTopic 0.829 12 45

9
LDA 0.331 13 15

BERTopic 0.789 14 45

10
LDA 0.389 12 20

BERTopic 0.789 15 51

11
LDA 0.502 14 29

BERTopic 0.800 13 63

12
LDA 0.406 17 18

BERTopic 0.833 16 66

13
LDA 0.547 12 44

BERTopic 0.774 12 75

14
LDA 0.409 14 31

BERTopic 0.833 17 80

15
LDA 0.508 14 42

BERTopic 0.799 22 73

16
LDA 0.505 15 47

BERTopic 0.798 20 84

17
LDA 0.610 15 64

BERTopic 0.816 19 93

18
LDA 0.638 17 73

BERTopic 0.829 20 99

19
LDA 0.626 16 74

BERTopic 0.827 21 104

20
LDA 0.556 13 74

BERTopic 0.835 18 118

<표 4> Performance comparison of BERTopic and LDA
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4.2. 토픽모델링

<표 7>은 1992년~2022년 5월까지의 전체 연구 
토픽이다. 전체적인 연구 주제를 살펴보았을 때 

물리적 상호작용 기능으로는 눈맞춤(gaze), 제스처, 
표정(facial expression), 촉감(tactile) 등이 도출되

었다. 사회적 상호작용(social interaction)은 하나의 
큰 주제로 선정되었다. 다음으로 서비스에 관련된 
주제들이 선택되었다. 서비스 영역에서는 노인 

간호, 자폐 치료, 교육, 창의력 개발 도구에 관심을 
갖고 있었다. 이외에도 관절(joint), 학습(learning) 
등의 주제가 선정되었다. 전반적인 연구 주제를 

살펴보았을 때 아직은 비즈니스나 상업적 서비

스에 대한 논의가 활발히 이루어지지 않고 있는 

것으로 나타났다.
<표 8>의 1992년~2002년간 연구를 전반적으로 

살펴보면, 인간-로봇 상호작용에 대한 개념과 기

초적인 상호작용에 대한 연구가 논의되었다. 각 

연구 토픽을 살펴보면 로봇의 종류(type of robot), 

발화(speech), 제스처(gesture), 원격조종(remote), 
인간-로봇 상호작용(human robot interaction)으로 

나타났다. 첫 번째 토픽인 로봇의 종류를 살펴보

면 seal, cat과 같은 동물 형태의 로봇이 연구되고 

있는 것을 알 수 있다. 또한 동물 형태 로봇을 통

한 정신적 안정성 개선에 대한 연구를 진행한 것

으로 나타났다. 두 번째 토픽은 발화에 대한 연

구이다. 세 번째 토픽은 제스처와 관련된 연구로

서 face, hand, tracking, track, recognition 등의 단

어로 미루어 볼 때 얼굴, 손짓 등을 인식하거나, 
추적하는 연구가 대두되었다. 네 번째 토픽은 로

봇을 원격제어할 수 있는 기능에 대한 연구이다. 
원격제어에 대한 논의가 이루어진 이유는 원격

제어는 인간-로봇 상호작용 연구 실험에서 필수

적인 부분이고, 또한 실험환경에서 로봇 이외의 

실험자가 조작을 위해 관여할 경우 결과가 왜곡

되는 현상이 있을 수 있기 때문이다. 다섯 번째 

토픽은 인간-로봇 상호작용에 관한 토픽이다. 인
간-로봇 상호작용에 관한 토픽이 등장한 이유는 

Topic ID Keyword

Topic 1 children, robot, social, robots, learning, child, autism, interaction, asd, study

Topic 2 emotion, facial, emotional, robot, emotions, expression, human, recognition, expressions, interaction

Topic 3 language, robot, human, dialogue, natural, interaction, speech, robots, based, model

<표 5> Result of BERTopic

Topic ID Keyword

Topic 1 robot, design, robots, children, interaction, social, human, robotic, research, paper

Topic 2 robot, human, model, task, interaction, based, learning, user, performance, control

Topic 3 robot, human, interaction, control, paper, results, based, using, robots, motion

Topic 4 robot, robots, human, social, interaction, humans, study, participants, people, research

Topic 5 human, robot, recognition, interaction, based, using, model, paper, data, method

<표 6> Result of LDA
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인간-로봇 상호작용 연구가 초기 연구단계로써 

개념을 정립하기 위한 논의가 이루어졌기 때문

이다.
<표 9>는 2003년~2012년에 이루어진 연구주

제를 나타낸 토픽이다. 2003년~2012년 연구들은 

제스처, 발화와 같은 사회적 표현 이외에 눈맞춤, 

표정 등이 추가로 연구되고 있었으며, 얼굴검출

(face detection), 인식(recognition) 등의 판단과 관

련된 연구들이 수행되었다. 또한 이외에 로봇을 

이용한 서비스가 언급되기 시작하였다. 첫 번째 

토픽의 주제는 팀워크이다. 인간과 로봇 간의 협

업을 통해 작업을 수행하는 연구가 이루어졌다. 

Topic ID Topic name Keyword

Topic 1 Type of Robot robot, seal, research, cat, commit, subjective, mental commit, mental, objective 
measures, measures

Topic 2 Speech speech, attention, interaction, model, robot, human, speaker, motions, linta, robots

Topic 3 Gesture person, gestures, gesture, robot, recognition, face, track, hand, tracking, based

Topic 4 Remote control, robots, human, user, robot, operator, method, multiple, time, remote

Topic 5 Human-Robot 
Interaction

human, robot, interaction, human robot, robot interaction, paper, robots, human 
robot interaction, control, design

<표 8> 1992년~2002년 연구 토픽

Topic ID Topic name Keyword

Topic 1 Elderly Care robot, older, adults, robots, elderly, care, older adults, people, interaction, social

Topic 2 Facial Expression emotional, emotion, facial, emotions, robot, expression, human, expressions, 
recognition, interaction

Topic 3 Gaze gaze, eye, human, robot, attention, interaction, social, human robot, participants, based

Topic 4 Gesture gesture, recognition, gestures, hand, gesture recognition, human, robot, interaction, 
hand gesture, based

Topic 5 Learning learning, robot, human, task, user, interaction, demonstrations, reinforcement, 
demonstration, tasks

Topic 6 Social Interaction trust, robot, human, human robot, participants, robots, study, interaction, social, results

Topic 7 Autism children, autism, asd, robot, children autism, social, therapy, spectrum, autism 
spectrum, interaction

Topic 8 Education learning, students, robot, children, robots, education, social, educational, tutor, robotics

Topic 9 Creativity 
Development Tool children, robot, child, social, robots, interaction, child robot, study, creativity, social robots

Topic 10 Joint stiffness, control, actuator, elastic, sea, torque, design, actuators, variable, variable stiffness

Topic 11 Skin sensor, tactile, sensing, sensors, force, contact, skin, robot, human, tactile sensor

<표 7> 전체 연구 토픽



김정훈ㆍ곽기영

198

두 번째 토픽은 관절에 대한 연구이다. 관절에 

대한 연구가 이루어진 것은 로봇의 자연스러운 

움직임이 상호작용에 영향에 주기 때문이다. 세 

번째 토픽은 제스처에 관한 연구이다. 제스처 토

픽은 1992년~2003년 연구에서도 등장한 토픽이다. 
1992년~2003년 제스처 연구와 2003년~2012년 

제스처 연구의 차이를 살펴보면 2003년~2012년
의 제스처 토픽에서는 hand gesture, interaction, 
gesture recognition 등의 키워드가 추가로 선정되

었으며 tracking, track, face 등의 키워드가 사라

졌다. 이러한 점으로 미루어 볼 때 제스처 인식

에 관한 연구들이 이루어졌음을 알 수 있다. 네 

번째 토픽의 주제는 로봇을 이용한 교육이다. 
2003년 이후 로봇을 이용한 교육연구가 논의되고 

있었으며 실제 인간의 교육행위를 모방하는 데 

초점을 두었다. 다섯 번째로 소리인식에 대한 토

픽이 등장하였다. 이 연구주제는 발화자의 소리

를 인식하기 위한 연구이다. 1992년~2002년의 

연구에서는 발화에 중점을 둔 연구가 진행되었

다면 2003년~2012년 연구는 발화자의 소리를 경

청하는 연구에 집중한 것으로 나타났다. 여섯 번

째 토픽은 객체 탐지에 대한 것으로 카메라를 통

해 인간의 몸을 추적하고 탐지하는 연구가 진행

되었다. 일곱 번째 토픽은 로봇의 성격이나 인간

의 성격에 대한 연구이다. 성격에 대한 연구로는 

인간의 성격에 따라 로봇의 성격을 부여하여 효

율적인 상호작용을 할 수 있도록 하는 연구가 진

행되었다. 여덟 번째 토픽은 자폐 치료에 대한 

연구이다. 로봇을 이용한 자폐아의 상태 개선이

나 교육에 대한 연구가 이루어졌다. 아홉 번째 

토픽은 얼굴인식에 대한 연구이다. 얼굴인식을 

통해 사용자의 신분을 파악하여 적절한 의사소

Topic ID Topic name Keyword

Topic 1 Teamwork performance, operator, human, control, team, robot, robots, operators, task, teams

Topic 2 Joint control, stiffness, robot, human, force, interaction, joint, actuator, impedance, design

Topic 3 Gesture gesture, hand, gestures, recognition, gesture recognition, based, method, robot, 
human, using

Topic 4 Education learning, robot, human, imitation, teacher, teaching, interaction, task, demonstration, new

Topic 5 Speech sound, speech, source, robot, speaker, sound source, localization, noise, recognition, proposed

Topic 6 Object Detection tracking, people, human, robot, person, body, approach, detection, based, camera

Topic 7 Personality robot, participants, robots, social, personality, agent, human, study, results, interaction

Topic 8 Autism children, robot, child, autism, asd, social, robots, children autism, play, interaction

Topic 9 Face Recognition face, human, detection, robot, tracking, recognition, face recognition, face detection, 
human robot, interaction

Topic 10 Gaze gaze, attention, eye, robot, human, visual, head, interaction, joint attention, visual attention

Topic 11 Facial Expression facial, expressions, expression, facial expressions, facial expression, robot, face, 
emotional, recognition, emotions

Topic 12 Service robot, service, architecture, robots, paper, based, human, software, interaction, knowledge

<표 9> 2003년~2012년 연구 토픽
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통을 할 수 있는 연구가 진행되었다. 이와 동시

에 얼굴검출 연구가 진행되었다. 이 연구는 얼굴

의 마주침이나 눈맞춤과 같이 상대방을 주목하

는 행위와 연관이 되어 있다. 열 번째 토픽은 눈

맞춤에 대한 연구이다. 눈맞춤은 1992~2002년 

연구 토픽에도 등장한 바 있다. 1992년~2002년 

토픽과 2003년~2012년 토픽의 차이점은 head, 
joint attention, visual attention 키워드가 등장하였

으며 눈맞춤 행위를 관절의 움직임을 통해 개선

하려는 연구가 진행되었다. 열한 번째 토픽은 표

정에 대한 연구로 표정을 통한 감정표현이나 감

정인식 등의 연구가 진행되었다. 열두 번째 토픽

은 로봇서비스에 대한 논의이다. 로봇 서비스 구

조, 로봇 서비스를 위한 소프트웨어 등에 대한 

연구가 시작되었다.
<표 10>은 2013년~2022년 7월까지의 인간 로

봇 상호작용 연구의 토픽 키워드를 나타낸 표이

다. 2013년~2022년의 연구를 전반적으로 살펴보

면 노인 간호, 교육, 자폐 치료와 같은 서비스를 

제공하는 토픽들이 등장하기 시작하였으며, 기
존의 눈 마주침, 제스처, 표정 등과 같은 사회적 

표현들에 대한 연구들이 지속되었다. 또한 촉감에 

대한 연구가 새롭게 등장하기 시작하였다. 다음

으로 각 토픽들을 세부적으로 살펴보았다. 첫 번째 
노인 간호에 대한 토픽이다. 이를 통해 노인 복

지에 로봇을 이용하려는 움직임이 있음을 알 수 

있다. 두 번째 토픽으로는 표정에 관한 연구 주제가 

선정되었다. 표정에 대한 연구는 2003년~2012년
까지의 연구에서도 나타난 토픽이다. 또한 키워

드에 큰 변화는 없었다. 세 번째 토픽은 눈맞춤

에 관한 연구이다. 눈맞춤은 2003년~2012년 연

구에서도 등장하였다. 2013년~2022년 연구에서 

달라진 점은 visual, head, joint attention, visual 
attention 키워드가 사라지고 participants, social, 

human robot 등의 키워드가 등장하였다. 네 번째 

토픽은 제스처에 관한 연구이다. 제스처 토픽 역

시 2003년~2012년 연구에서 나타났던 토픽이다. 
또한 제스처 토픽에서는 2013년~2022년의 제스

처 토픽과 2003~2012년 제스처 토픽은 거의 차

이가 없었다. 또한 제스처 토픽은 1992년부터 중

요하게 다루고 있는 주제이며 가장 중요한 키워

드는 gesture recognition이다. gesture recognition
을 중요하게 다루고 있는 이유는 제스처는 가장 

기본적인 사회적 행위이며 행동을 통해 인간의 

감정상태나 의도를 파악하는데 중요한 단서이기 

때문이다. 다섯 번째 토픽은 학습에 관한 연구이다. 
여기서 학습은 어떠한 과업에 대해 로봇이 학습

하고 수행하는 것을 의미한다. 특히 머신러닝 기

법 중 하나인 강화학습(reinforcement learning)기
법을 사용하여 특정 과업을 학습하여 시연하는 

연구가 이루어지고 있었다. 여섯 번째 토픽은 사

회적 상호작용이다. 사회적 상호작용 토픽은 신

뢰가 주된 연구 주제이다. 신뢰에 관한 연구는 

주로 특정 동작이나 상황에서 신뢰를 얼마나 얻

을 수 있는지에 대한 연구가 주를 이루었다. 일
곱 번째 토픽은 자폐 치료에 대한 연구이다. 자
폐는 사회성과 인간관계에 대한 이해, 감각지각, 
감각통합능력 등에 장애가 있어 사회적 소통이 

어려운 경우이다. 이에 따라 일반인과 소통이 어

렵기 때문에 로봇을 통해 사회적 소통을 할 수 

있도록 돕는 연구가 진행되었다. 여덟 번째 토픽

은 교육에 관한 연구이다. 이 연구주제는 로봇을 

통한 교육 또는 교육 도구로써 교육자를 돕는 역

할이 가능한지를 확인하는 연구이다. 또한 교육

분야의 로봇은 사용자와의 신뢰, 비언어적 의사

소통, 언어소통, 전문성 등 다양한 기술이 복합

적으로 필요한 분야로 꼽힌다. 아홉 번째 토픽은 

창의력 개발 도구이다. child, children, child robot 
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등이 등장한 것으로 보아 어린이를 대상으로 한 

실험이나 어린이 로봇을 이용한 실험이 진행된 

것으로 판단된다. 따라서 로봇은 아이들의 상상

력을 자극시키는 주제가 될 뿐만 아니라 창의력 

교육도구로써 유용한 기능을 할 수 있음을 알 수 

있다. 열 번째 토픽은 관절에 대한 논의이다. 관
절에 대한 토픽은 2003년~2012년 연구에서도 등

장하였다. 2013년~2022년의 연구에서 달라진 점

은 robot, human, force, impedance가 사라지고, 
elastic, sea, torque, variable, variable stiffness가 등

장하였다. 이러한 변화가 생긴 것은 토크 센서를 

통해서 조금 더 유연하고 자연스러운 동작을 구

사할 수 있는 액츄에이터를 만들기 위한 것으로 

판단된다. 열한 번째 토픽은 촉감과 관련된 주제

이다. 2012년까지의 연구에서는 발화, 눈맞춤, 제
스처와 같은 비접촉 상호작용에 집중하고 있었

다. 하지만 2012년 이후 연구에서는 물리적인 접

촉과 관련된 연구가 주를 이루었다. 이러한 연구

가 이루어진 이유는 표면이 부드러운 소프트 로

봇이 감정조작에 유리하고 친밀감을 형성할 수 

있기 때문이다(Arnold and Scheutz, 2017). 

5. 결론

5.1. 요약

본 연구는 LDA와 BERTopic의 성능 비교 및 

인간-로봇 상호작용 연구의 동향을 살펴보았다. 
먼저 LDA와 BERTopic의 성능 비교 결과에서는 

BERTopic이 인간-로봇 상호작용 연구 동향을 살

펴보는데 더 적합한 것으로 나타났다. 본 연구는 

Topic ID Topic name Keyword

Topic 1 Elderly Care robot, older, adults, robots, elderly, care, older adults, people, interaction, social

Topic 2 Facial Expression emotional, emotion, facial, emotions, robot, expression, human, expressions, 
recognition, interaction

Topic 3 Gaze gaze, eye, human, robot, attention, interaction, social, human robot, participants, based

Topic 4 Gesture gesture, recognition, gestures, hand, gesture recognition, human, robot, interaction, 
hand gesture, based

Topic 5 Learning learning, robot, human, task, user, interaction, demonstrations, reinforcement, 
demonstration, tasks

Topic 6 Social Interaction trust, robot, human, human robot, participants, robots, study, interaction, social, results

Topic 7 Autism children, autism, asd, robot, children autism, social, therapy, spectrum, autism 
spectrum, interaction

Topic 8 Education learning, students, robot, children, robots, education, social, educational, tutor, robotics

Topic 9 Creativity 
Development Tool children, robot, child, social, robots, interaction, child robot, study, creativity, social robots

Topic 10 Joint stiffness, control, actuator, elastic, sea, torque, design, actuators, variable, variable stiffness

Topic 11 Tactile sensor, tactile, sensing, sensors, force, contact, skin, robot, human, tactile sensor

<표 10> 2013년~2022년 연구 토픽
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성능 비교를 위하여 일관성 점수, 토픽 간의 코

사인 거리 평균, 단어의 겹침, 단어의 희소성 등

을 사용하였다. BERTopic과 LDA의 일관성 점수 

비교 결과 BERTopic은 토픽이 3개일 때 -0.01로
서가장 높은 점수를 나타냈으며 LDA는 토픽이 

5개일 때 -1.29로서 가장 점수가 높았다. 또한 토

픽 간의 평균 코사인 거리가 LDA방식에 비해 

BERTopic 거리가 먼 것으로 나타났다. 토픽 간

의 겹치는 단어들은 토픽의 개수가 14개 전까지 

LDA 방식이 더 많았다. 희소 단어의 개수를 살펴

보면 토픽의 개수 3개에서 20개까지 BERTopic
이 더 많은 것으로 나타났다. 이를 종합하여 보면 
해석의 용이성을 정량적으로 평가할 때 BERTopic
이 좀 더 유리한 것으로 나타났다.

다음으로 인간-로봇 상호작용 연구의 동향을 

살펴보았다. 먼저 전체적으로 연구 토픽을 살펴

보았을 때 눈맞춤, 제스처, 표정, 촉감 등이 도출

되었다. 전반적인 연구 주제를 살펴보았을 때 아

직은 비즈니스나 상업적 서비스에 대한 논의가 

활발히 이루어지지 않고 있는 것으로 나타났다. 
1992년~2002년간 연구를 전반적으로 살펴보면, 
인간-로봇 상호작용에 대한 개념과 기초적인 상호

작용에 대한 연구가 논의되었다. 2003년~2012년 

연구들은 제스처, 발화와 같은 사회적 표현 이외에 
눈맞춤, 표정 등이 추가로 연구되고 있었으며, 
얼굴검출, 인식 등의 판단과 관련된 연구들이 수행

되었다. 특히 2003년~2012년 연구에서 추출된 토픽 

중 제스처 토픽의 경우 1992년~2002년 연구와 

동일한 토픽이 추출되었다. 하지만 2003년~2012년
의 제스처 토픽에서는 hand gesture, interaction, 
gesture recognition 등의 키워드가 추가로 선정되

었으며 tracking, track, face 등의 키워드가 사라

지고 제스처 인식에 관한 연구들이 이루어졌음

을 알 수 있다. 또한 로봇 서비스 구조, 로봇 서

비스를 위한 소프트웨어 등에 대한 연구가 시작

되었다. 2013년~2022년의 연구를 전반적으로 살

펴보면 노인 간호, 교육, 자폐 치료와 같은 서비

스를 제공하는 토픽들이 등장하기 시작하였으

며, 기존의 눈 마주침, 제스처, 표정 등과 같은 사

회적 표현들에 대한 연구들이 지속되었다.

5.2. 시사

본 연구는 4차 산업혁명 기술의 핵심 연구분

야인 인간-로봇 상호작용 연구의 연구 동향을 살

펴보았다. 그 결과 다음과 같은 학술적 시사점과 

실무적 시사점을 얻었다. 먼저 학술적 시사점을 

살펴보면 다음과 같다. 첫째, 이전의 토픽 모델

링 연구는 적절한 수의 토픽 수를 정하기 위하여 

일관성 정도나 혼잡도를 사용하였다. 하지만 본 

연구에서는 일관성정도 뿐만 아니라 코사인 거

리, 단어의 겹침, 단어의 희소성 등을 이용하여 

적절한 토픽의 수를 정할 수 있는 새로운 방법을 

제시하였다. 이러한 방법은 직관적이고 계산하

기 쉽다는 장점이 있다. 또한, 단어의 겹침과 단

어의 희소성은 토픽의 내부뿐만 아니라 토픽 간

의 독립성을 고려한다는 장점이 있다. Churchill 
and Singh (2022)의 연구에 따르면 토픽 모델의 

결과는 일관성 있고 직관적으로 해석 가능하며 

겹치는 단어 수가 적은 토픽이 좋은 결과이다. 
따라서 정량적으로 토픽의 개수를 정할 때는 외

부적으로는 토픽 간의 평균 코사인 거리가 먼 결

과를 선택하고 동시에 토픽 내부적으로는 일관

성이 우수하며 단어의 겹침이 거의 없는 토픽을 

선택하는 것이 좋다. 하지만 토픽 모델은 비지도

학습의 성격을 띄고 있어 정량적 지표를 통해 적

절한 결과를 선택하였더라도 연구자가 원한 결

과와 상이할 수 있다. 
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둘째, 본 연구는 전통적으로 동향연구에 많이 

사용되었던 LDA 대신에 최근 주목을 받고 있는 

BERTopic을 이용하여 동향연구를 수행하였다. 
토픽모델링은 일반적으로 클러스터링을 바탕으

로 클러스터의 중심에 가까운 단어를 찾는 방식

을 사용한다. 따라서 기존의 토픽모델링은 단어

의 문맥을 고려하지 못한다는 단점이 존재한다. 
반면 BERTopic은 기존의 토픽모델링과 다르게 

문장의 문맥을 고려하여 정확한 토픽을 찾을 수 

있다는 장점을 갖고 있다. 또한 LDA와 BERTopic
의 성능비교 실험에서 BERTopic이 주제 일관성 

점수에서 LDA보다 안정적인 것으로 나타났다. 
토픽 간의 코사인 거리 평균 비교에서도 BERTopic
이 토픽 간의 유사성이 낮았다. 토픽 간의 유사

성은 토픽 간의 중복 단어가 거의 없고 다양한 

키워드가 고려되었음을 의미한다. 이러한 점을 

종합하여 볼 때 BERTopic이 LDA보다 HRI 동향

연구에 더 적합함을 알 수 있었다. 또한 본 연구

는 임베딩 방식인 BERTopic과 단어주머니 방식

을 사용하는 LDA의 우수성을 비교하는 방법을 

제안하였다는 점에서 의의가 있다. 타분야의 동

향연구를 진행할 때 적합한 방법을 선정할 수 있

는 근거를 제시하였다. 그럼에도 불구하고 결과

를 질적 측면에서 판단할 수 있는 방법이 존재하

지 않아 이에 대한 추가 연구가 필요하다.
셋째, 본 연구에서는 인간-로봇 상호작용 연구

의 동향을 살펴보았다. 전체적인 연구 주제를 살

펴보면 제스처, 눈 마주침 등의 비언어적 행동에 

관한 연구들이 주를 이루고 있으며 이외에 자폐 

치료, 노인 간호, 교육 등에 관심을 나타냈다. 다
음으로 연도별로 살펴보았을 때 1992년~2002년
에는 로봇의 형태, 발화 및 제스처, 로봇의 원격

조종 등에 대해서 연구되고 있었다. 이시기에는 

초기 연구로 인간-로봇 상호작용의 개념과 기초적인 

상호작용에 대한 연구가 이루어졌다. 2003년~2012년 
연구들은 제스처, 발화, 눈맞춤, 표정 등의 사회

적 표현이 연구되고 있었으며 이외에 얼굴검출 

및 인식과 같이 객체를 판단하는 연구들이 이루

어졌다. 2013년~2022년에는 노인 간호, 교육, 자
폐 치료와 같이 서비스와 관련된 연구들이 진행

되었으며, 동시에 비언어적 표현에 대한 연구가 

진행되고 있었다. 전반적인 연구 흐름을 살펴보았

을 때 눈맞춤, 제스처, 표정, 촉감 등의 사회적 상호

작용 행위에 관한 연구와 사회적 상호작용 행위를 

자연스럽게 하기위한 관절 연구가 연구되고 있

었다. 이외에도 신뢰성과 같은 내적 상호작용 행위

들도 연구되고 있었다. 한편 서비스 측면에서는 

자폐 치료, 노인 간호, 교육 등에 대해 관심이 두

드러졌다. 하지만 현재까지의 연구에서는 비즈

니스와 연결된 키워드는 찾을 수 없었다. 따라서 

현재까지의 연구는 비즈니스 측면에서의 연구는 

이루어지지 않고 있으며, 이러한 점으로 미루어 

볼 때 상업적 서비스에 관한 연구가 아직은 미성숙 
단계임을 알 수 있었다. 향후 비즈니스 관점에서의 
연구와 다양한 서비스 개발이 진행되어야 할 것

으로 보인다. 향후 비즈니스 관점에서의 연구가 

이루어지려면 인문 사회학적 관점에서의 인간-
로봇 상호작용 연구가 필요하며, 기술적 측면에

서도 인간 친화적인 연구들이 이루어져야 한다.
본 연구는 다음과 같은 실무적 시사점이 존재

한다. 첫째, 본 연구는 BERTopic과 LDA의 성능 

비교를 통해 HRI 분야에서 적합한 알고리즘을 

선택할 수 있는 근거를 제시하였다. 또한 본 연

구의 결과는 추후 유사한 연구에서 다른 분야의 

동향 연구를 수행할 때 적합한 알고리즘의 선택

에 도움을 줄 수 있을 것이다. 따라서 본 연구의 

결과는 토픽 모델 연구에서 알고리즘을 선정할 

때 우선적으로 BERTopic을 선정할 수 있는 가이
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드라인을 제시하고 있다는 점에서 의의가 있다. 
둘째, 본 연구는 HRI 분야를 전반적으로 조망

하는 연구를 진행하였다. 많은 기업 및 기관에서 

로봇을 활용한 서비스를 준비하고 있다. 본 연구 

결과 서비스나 비즈니스에 관련된 내용들은 거의 
언급되지 않고 있는 것으로 보아 현재까지의 HRI
연구는 실제 서비스에 활용하기엔 아직 무리가 

있는 것으로 판단된다. 하지만 본 연구를 통해 

HRI의 기술수준을 파악할 수 있는 계기가 되었을 
뿐만 아니라 어떠한 분야가 부족한지 알 수 있는 

기회가 되었다. 본 연구 결과 초기에는 로봇의 

표현 방법에 대한 연구가 이루어졌으며, 중반에는 
사용자의 의도를 파악하는데 중점을 두고 있다. 
최근에는 표현 방법을 더 자연스럽게 연구하는 

방향으로 이루어지고 있었다. 한가지 주목할만한 
점은 로봇의 의사 표현을 자연스럽게 연구를 하기 
위해 로봇의 기술적인 측면이 동시에 이루어지고 

있다는 점이다. 디지털 시대의 도래와 함께 서비스 

로봇, 화물 로봇, 산업용 로봇 등 인공지능의 대

중화는 새로운 미래를 제시하고 있다(Cameron, 
2019; Hentout et al., 2019). 이에 따라 HRI는 인

문 사회학, 심리학적인 측면을 고려할 수 있는 

연구가 추가적으로 이루어져야 함을 알 수 있었

다. 로봇이 인간과 원활한 소통을 하기 위해서는 

기술적 접근도 중요하겠지만 인문 사회학적 접

근을 통해 문제를 해결하는 능력이 필요하다.

5.3. 한계

본 연구는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 
초록 텍스트만을 사용하여 연구 전체의 관점에서 
접근하였기 때문에 세부적인 연구 내용을 살펴

보지 못하였다. 인간-로봇 상호작용 연구는 심리학, 
사회학, 컴퓨터 공학 등의 융합 학문으로써 연구

분야가 다양하다. 예를 들어 비언어적 표현에 대

한 연구는 심리학적 요소들을 고려해야 할 뿐만 

아니라 자연스러운 표현을 위해 기계공학적 지

식도 필요하다. 따라서 다각적인 시각에서 살펴

볼 필요성이 있다. 둘째, 본 연구에서는 LDA와 

BERTopic의 성능을 비교하고 BERTopic의 우수

성을 확인하였다. 하지만 본 연구에서는 LDA 이
외의 다양한 토픽모델을 고려하여 비교하지 못

하였다. 또한 데이터셋의 규모나 특성에 따라서 

비교하지 못하였다는 한계가 있다. 추후 연구에

서는 LDA뿐만 아니라 LSA, PLSA, Word2Vec 
등 다른 경쟁 모델을 비교해야 할 것이다. 또한 

데이터셋의 규모에 따라 성능이 달라지는지를 

확인해야 할 것이다. 셋째, 본 연구에서는 Web 
of Science에서 “Human Robot Interaction”으로 

검색된 논문만을 사용하였으며, “Robot Human 
Interaction”으로 검색된 논문을 반영하지 못하였다. 
일반적으로 “Human Robot Interaction”이 사용되고 

있으나, 일부 연구에서는 “Robot Human Interaction”
으로 혼용되는 경우가 있다. Web of Science에서 

“Robot Human Interaction”으로 검색된 논문의 개

수는 127건 정도이며, “Human Robot Interaction”
으로 검색된 논문에 비해 매우 소수였다. 하지만 

모든 연구들을 포함하여 연구하지 못하였다는 

한계점이 존재한다.
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Abstract

A Study on Human-Robot Interaction Trends 

Using BERTopic

1)

Jeonghun Kim*ㆍKee-Young Kwahk**

With the advent of the 4th industrial revolution, various technologies have received much attention. 
Technologies related to the 4th industry include the Internet of Things (IoT), big data, artificial intelligence, 
virtual reality (VR), 3D printers, and robotics, and these technologies are often converged. In particular, 
the robotics field is combined with technologies such as big data, artificial intelligence, VR, and digital 
twins. Accordingly, much research using robotics is being conducted, which is applied to distribution, 
airports, hotels, restaurants, and transportation fields. In the given situation, research on human-robot 
interaction is attracting attention, but it has not yet reached the level of user satisfaction. However, research 
on robots capable of perfect communication is steadily being conducted, and it is expected that it will be 
able to replace human emotional labor. Therefore, it is necessary to discuss whether the current 
human-robot interaction technology can be applied to business. To this end, this study first examines the 
trend of human-robot interaction technology. Second, we compare LDA (Latent Dirichlet Allocation) topic 
modeling and BERTopic topic modeling methods. As a result, we found that the concept of human-robot 
interaction and basic interaction was discussed in the studies from 1992 to 2002. From 2003 to 2012, many 
studies on social expression were conducted, and studies related to judgment such as face detection and 
recognition were conducted. In the studies from 2013 to 2022, service topics such as elderly nursing, 
education, and autism treatment appeared, and research on social expression continued. However, it seems 
that it has not yet reached the level that can be applied to business. As a result of comparing LDA (Latent 
Dirichlet Allocation) topic modeling and the BERTopic topic modeling method, it was confirmed that 
BERTopic is a superior method to LDA.

Key Words : Topic Modeling, Trend Research, BERTopic, Human-Robot Interaction, 4th Industrial Revolution
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