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요 약 
모든 곳에 존재하는 네트워크 환경을 의미하는 '유비쿼터스' 시대와 최신 

기술로 구현되어 인간을 도와주는 '지능형 로봇'의 시대가 도래하고 있다. 기
술의 흐름은, 이제 우리에게 공장과 공원 등의 공공 장소뿐 만이 아니라, 생
활의 기본이 되는 가정 안에서의 로봇을 받아들일 준비를 요구하고 있다. 
 
로봇과 사용자는 실제 생활 속에서 많은 상호 작용을 하게 되며, 필연적으

로 여러 가지의 불확실성을 내포하게 되는데, 각각의 요청들과 상황들은, 미
리 정해진 규칙에 의거해 처리하기에는 너무 다양하다. 그 어려움을 극복하

는 방법으로, 어떤 상황에 적응하는 방법으로 기억을 사용 하는 인간과 마찬

가지로, 로봇은 새로운 요청을 처리하기 위해 과거의 기록을 사용할 수 있다. 
여러 가지 과거의 기록들을 잘 정리해서 분류하여 저장해둔 후, 현재의 요청

에 대한 답으로, 가장 가능성 있는 과거의 기록을 찾아내는 것이다. 
 

본 논문에서는 사용자와 로봇 사이에서 상호 작용에서 발생할 수 있는 불
확실성을 과거기록의 탐색을 통해 해결하고자 하였다. 과거 기록은 시간, 장
소, 대상 물건, 행동 유형으로 구분되어 저장하였으며, 각각의 유사 가능성

(Possibility)들의 합을 기준으로, 전체 기록을 K-Means 알고리즘을 통하여 군
집화하고 협력 필터링을 기반으로 현재의 요청이 담고 있는 불확실성에 대한 
가능성 있는 값을 추천해 주었다. 제한된 공간과 제한된 자료의 수에 의한 
실험 결과로서의 한계를 가지고 있지만, 실제 가정용 로봇에서의 적용 가능

성을 보여주었다. 
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1. 서 론 
모든 곳에 존재하는 네트워크 환경을 의미하는 

'유비쿼터스' 시대와 최신 기술로 구현되어 인간을 

도와주는 '지능형 로봇'의 시대가 도래하고 있다. 

기술의 흐름은, 이제 우리에게 공장과 공원 등의 

공공 장소뿐 만이 아니라, 생활의 기본이 되는 가

정 안에서의 로봇을 받아들일 준비를 요구하고 있

다. 

본 논문에서는 가정에서 인간의 심부름을 하는 

간단한 로봇을 대상으로 하여, 그 로봇의 지능을 

이루고 있는 부분 중 하나인 계획 수립기(planner)

에서의 특정 불확실성(uncertainty)을 처리하는 부

분을 다룬다. 계획 수립기란 간단히 말하여, 로봇

의 행동 계획을 수립하는 역할을 하는 것으로, 주

어진 제약조건하에서 주어진 목표까지의 경로에 

있는 개개의 연산처리들을 하나의 순서로 만든 계

획(plan)을 생성하고 선택하는 작업을 수행하게 된

다. 이 작업 수행에 있어서 수 많은 어려움이 있

지만, 그 중 하나는 사용자의 요청이 완벽한 형태
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가 아닌 모호하고 불완전한 형태로 로봇에게 전해

지고, 그 부족한 정보를 기반으로 목표를 수행해

야 할 경우에 발생하게 된다. 이것을 불확실성이

라고 하는데, 다시 한번 정의하자면 불확실성이란 

판단이나 의사결정에 필요한 적절한 정보의 부족

이라고 할 수 있다.  

사용자와 로봇 사이에서 상호 작용에서 발생할 

수 있는 불확실성을 과거기록의 탐색을 통해 해결

하고자 한다. 과거 사용자의 요청과 로봇의 행동 

결과를 데이터베이스로 저장하고, 불확실성을 담

고 있는 요청이 들어왔을 경우, 가장 유사한 과거 

기록을 탐색하여 사용자에게 추천해주는 것을 목

표로 한다. 과거 기록은 크게 시간, 장소, 대상 물

건, 로봇의 행동 유형으로 구분되어 저장되며, 각

각의 기록들의 가능성들의 합을 기준으로 전체 과

거 기록을 K-Means 알고리즘을 통하여 군집화한

다. 그 후, 현재의 요청과 유사한 군집을 선택하고, 

그 군집내의 기록들의 상호 협력 필터링

(collaborative filtering)을 기반으로 가장 유사한 값

을 사용자의 요청에서의 불확실성 값으로 추천한

다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2 장에서

는 지능형 로봇 연구와 K-Means 알고리즘, 협력 

필터링의 기본적인 정의와 특성에 대하여 살펴본

다.  3 장에서는 위의 방법들이 사용자의 요청에서

의 불확실성 값의 가능성을 추론하는 것에 적용된 

방법에 대하여 설명하며, 4 장에서는 구성된 데이

터를 이용한 실험을 통하여 결과를 확인한다. 마

지막으로 5 장에서는 결론 및 향후 연구과제에 대

하여 논의하였다. 

 

2. 연 구 배 경 
2.1 지능형 로봇의 프레임워크 

지능형 로봇을 이루는 구성요소는 크게 세가지

로 이루어져 있는데, 센서(sensor), 지능

(intelligence), 작동기(actuator)가 그것이다. 센서는 

외부의 환경으로부터 필요한 정보를 가져오는 역

할을 하며, 지능은 정보를 가지고 목표에 필요한 

학습, 추론, 인지 연산을 하는 역할을 한다. 그리

고, 작동기는 외부환경으로의 직접적인 로봇의 행

동을 제어하는 역할을 한다.  

 

 

<그림 2-1> 지능형 로봇의 프레임워크 

 

이중 ‘지능’의 역할을 수행하고 있는 중요한 부

분 중 하나인 계획 수립기(planner)는 로봇의 행동 

계획을 수립하는 부분이다. 계획 수립기는 주어진 

제약조건하에서 주어진 목표까지의 경로에 있는 

개개의 연산처리들을 하나의 순서로 만든 계획을 

생성하고 선택하는 작업을 수행하게 된다. 

 

2.2 K-평균 알고리즘 (K-Means Algorithm) 

실제로 가장 보편적으로 이용되는 군집화 방법 

중 하나인 K-평균 알고리즘은 각 객체를 가장 가

까운 중심점에 할당하는 방법으로, 아래와 같은 

절차에 따라서 군집을 형성한다. 

 

각 개체들은 다음과 같이 벡터로 표현된다. 
T

1 nx = [ ,..., ]x x  
 

각 개체(벡터)의 Euclidean Norm 은 다음과 같이 

정의된다. 
n

2 1/2
i

i=1
x  = [ ]x∑

 

 

같은 차원의 두 벡터 x 와 z 의 차를 나타내는 

식은 다음과 같다. 
n

2 1/2
i i

i=1
x-z  = [ ( ) ]x z−∑

 

 

1) 초기화 단계 

생성할 군집의 개수 K 를 정하고, K 개의 각 군집

에 대하여 군집의 초기 중심점을 선택한다. 
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1 2{z ( ), z ( ),...z ( )}kl l l  
 

2) 객체 분산 단계 

각 개체를 가장 가까운 중심점을 갖는 군집에 할

당한다. 

( ) ( ) ( ) ( )
jx S    if   ||x  - z ( )|| < ||x  - z ( )||p l p p

j il l∈
 

for all 1, 2, ..., ,    i K i= ≠ j  
 

3) 새로운 군집의 중심 계산 단계 

객체 분산 단계의 결과로 각 객체들이 군집에 

할당이 되면, 이제 각 군집의 중심을 새로 계산한

다. 군집의 중심은 군집의 중심에서 그 군집에 속

한 객체들까지의 거리 합이 최소가 되도록 정해야 

한다. 즉, 아래의 식을 최소화 시키는 군집의 중심

을 찾는다. 

( )
j

( ) 2

x S

J = ||x  - z ( 1)||
p l

p
j j l

∈

+∑
 

1,2,.....,j K=  
J j 를 최소화시키는 z ( 1)j l +

는 간단히 클러스터 
j 에 속하는 모든 개체들의 평균값을 취함으로써 

얻을 수 있다. 즉, 

( ) ( )
j

( )

x S

1z ( 1)  =  x
p l

p
j j

j

l
N ∈

+ ∑
 

 

4) 수렴 여부의 확인 

K-Means 알고리즘은 더 이상 각 군집의 중심에 

변화가 생기지 않을 때까지 위의 2), 3) 단계를 반

복하여 최종적으로 K 개의 군집을 형성한다. 

2.3 협력 필터링(collaborative filtering) 

협력 필터링(collaborative filtering)은 추천시스템

에서 채택하고 있는 대표적 추천 방법이다.[1] 협

력 필터링은 과거에 아이템을 선택하는데 있어 유

사한 성향을 보였던 사용자들은 새로운 아이템에 

대해서도 유사한 성향을 보일 것이라는 가정을 바

탕으로 추천을 수행하는 시스템이다. 사용자의 로

그등의 모아진 정보를 사용하여 사용자를 비슷한 

선호도를 가진 집단으로 나누어 그 집단 내에서 

서로에게 추천하는 방식을 사용한다. 이러한 그룹 

형성의 과정과 교차추천(cross-recommendation)의 

과정은 자동으로 이루어지게 된다.[2] 

 

 

<그림 2-2> 협력 필터링의 과정 

 

협력 필터링의 장점으로는 내용분석의 용 이성

에 관계없이 어떠한 아이템에 대해서나 분석이 가

능하다는 점이 있다. 사용자가 처음 사용하는 경

우라 하더라도 충분한 자료가 축적되어 있을 경우 

사용자에게 만족할 만한 서비스가 가능하다. 이런 

특성으로 인하여, 특히 웹 기반의 사용자 추천 시

스템으로서 많은 연구가 이루어졌으며, 사용자들

의 즉각적인 성향을 만족시켜줄 수 있는 방법으로 

적용되고 있다.[3] 또한 다른 특징으로는, 본질적

으로 사용자의 개인정보를 공개하지 않아도 서비

스 제공이 가능하기 때문에 최근의 개인정보 보호

를 우선시하는 익명 개인화(anonymous 

personalization) 추세에도 잘 맞는 방법이다. 그리

고 모바일 환경에서는 휴대 단말기의 인터페이스

(interface)상의 제약으로 말미암아 사용자들이 직

접 정보를 검색하는 것이 더욱 어려워지게 될 것

으로 예상되는 데, 이러한 제한된 환경하에서 협

력 필터링의 중요성은 더욱 증대될 것이다. 

그러나, 협력 필터링은 새로운 사용자 또는 아

이템이 끊임없이 등장하는 상황에서 이를 즉각적

으로 반영하기가 어렵다는 문제점을 지니고 있다. 
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이는 새로운 사용자가 등장하게 되면, 보관하고 

있던 기존 사용자의 데이터와 새로운 사용자의 데

이터를 모두 이용하여 예측을 위한 계산을 실행하

고, 그 결과를 바탕으로 추천을 수행하는 데에서 

비롯된다. 즉, 끊임없이 새로운 사용자들이 등장하

는 상황에서, 기존 사용자 관련 데이터를 저장하

는 데 드는 비용뿐 아니라 계산을 수행하는 데 걸

리는 시간도 급격히 증가하게 된다.[4] 아울러, 사

용자의 데이터는 많은 결측치를 포함하고 있다. 

협력 필터링에서는 이와 같은 결측치를 처리하기 

위해 주로 상관계수와 같은 통계기법을 사용하고 

있다.  

 

3. 협력 필터링을 이용한 불확실성 값의 추천 
3.1. 추천 시스템의 구조 

지능형 로봇은 사용자의 요청을 받아 해당 목적

을 달성하는 것을 목표로 한다. 지능형 로봇은 크

게 동작기(actuator), 센서(sensor), 그리고 지능

(intelligence)으로 구성되어 있으며, 지능 부분에서

의 여러 가지 역할 중 하나는 해당 목적을 달성하

기 위해 순차적인 세부 행동 목록을 만드는 것인

데, 이를 담당하는 부분을 계획 수립기(planner) 라

고 부른다. 계획 수립기는 종종 판단이나 의사결

정에 필요한 적절한 정보가 부족한 상황을 겪게 

되는데, 이를 보조해 주는 것이 불확실성 추론기

(uncertainty reasoner)의 역할이다.  

 

 

 
<그림 3-1> 추천 시스템의 구조 

 

본 논문에서 불확실성 값의 추천 시스템으로 제안

된 불확실성 추론기는 데이터베이스에 저장되어 

있는 과거기록들과, 현재 도메인내의 장소 정보, 

로봇 행동 정보, 대상 물건 정보, 시간 정보를 이

용하여 과거 기록을 군집화한다. 사용된 군집화 

알고리즘은 비 계층적인(non-hierarchical) 구조를 

가지고, 한 객체가 단 하나의 군집에 소속되는 특

성을 갖는 K-Means 알고리즘이다. 그 결과를 기반

하여, 협력 필터링을 사용하여 새롭게 요청된 질

의와의 유사 가능성 관계를 계산하여 가장 가능성 

있는 값을 추천하여 준다.  

 

3.2. 추천 시스템에 사용된 과거 기록 

과거 기록은 크게 로봇의 행동, 대상 물건, 장소, 

시간으로 구분되어 저장되어 있다. 전체 과거 기

록은 각각의 목록을 참조하여 구분 가능한 식별 

번호로 저장된다. 각각의 데이터를 최소한의 길이

로 표현하는 것은 저장공간의 효율성을 가져올 수 

있다.  

 

- 로봇의 행동 : 사용자가 로봇에게 주문할 수 있

는 전체 로봇의 행동을 카테고리에 의해 구분하고, 

식별 번호를 부여하여 사용한다. 로봇의 기능은 

하나의 행동 또는 몇 가지의 로봇 행동의 조합으

로 이루어진다고 가정하고, 계획 수립기는 이 행

동의 목록을 이용하여 계획을 생성한다고 가정한

다. 

 

- 대상 물건 : 사용자와 로봇이 있는 공간에서 로

봇의 행동의 대상이 되는 물건들을 모두 등록하여 

식별 번호를 부여하여 사용한다.  

 

- 장소 : 사용자와 로봇이 있는 공간을 몇 개의 

의미 있는 구간으로 나누어 식별 번호를 부여하여 

사용한다. 사용자가 직접, 로봇에게 장소의 중심 

위치의 X-Y 좌표와 원으로 설정된 범위의 반지름

을 설정한다. 

 

- 시간 : 사용자에게 의미 있는 시간 구분인, 년, 

월, 일, 시, 분을 사용한다. 매년, 매월, 매일 등의 

비슷한 시간대의 행동 패턴을 구분하는 기준으로 
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사용한다. 

 

3.3 각 속성의 유사 가능성 측정 

두 시점의 과거 기록을 비교하기 위해 위의 각 

속성간의 유사 가능성을 계산하고, 그 수치들간의 

평균을 구하여 최종 유사 가능성으로 사용한다. 

앞서 배경연구에서 보았듯이 K-Means 알고리즘을 

이용한 군집화의 결과는 두 데이터 사이의 거리 

또는 유사성을 어떻게 정의하는가의 의해 크게 좌

우된다. 본 논문에서는 특정시간에서의 한정된 공

간내의 한정된 행동에 관한 유사도를 측정하여야 

함으로, 기존의 거리 측정 방법은 적용할 수 없었

으며, 각각의 속성에 맞는 휴리스틱한 방법으로 

계산하였다. 전체 유사 가능성은 각 속성들의 유

사 가능성의 평균으로 계산된다.  

 
average

action object location time

Possibility  

Possibility  + Possibility  + Possibility  + Possibility
= 

4
 
 

 

-  a c t i o nP o s s i b i l i t y

로봇의 행동의 유사가능성은 과거 기록에서의 

대상물건, 장소의 분포를 고려하여 계산하였다. 이

는 같은 대상물건을 사용하는 빈도가 높고, 사용

자가 로봇에게 요청한 장소와 탐색할 것을 요청한 

장소가 같다면, 두 가지의 행동이 서로 유사하다

는 가정으로부터 시작하였다. 예를 들어, A 라는 

행동이 대상물건으로 신문을 요청하는 행동이 9

번이고, B 라는 행동이 대상물건으로 신문을 요청

하는 행동이 8 번 일 때, C 이라는 행동이 대상 물

건으로 신문을 요청하는 행동이 3 번이라면, A 와 

B 행동의 유사가능성이 A 와 C, 그리고 B 와 C 

의 유사가능성 보다 높다라고 판단할 수 있다. 이

를 활용하기 위해 모든 행동을 각각 서로 비교하

여 행동-행동 유사가능성 테이블을 계산하였다. 

각각의 행동에 대하여 과거기록을 모두 탐색하여, 

요청되었던 대상 물건과, 장소에 대하여 분포를 

비교하여 테이블을 만들어 두고, 과거 기록간의 

유사 가능성 계산에 활용하였다. 행동-행동 유사 

가능성 테이블의 값들은, 0 부터 1 사이의 값을 가

지도록 하였다. 

 

-  o b je c tP o s s ib i li ty

대상물건의 유사 가능성의 경우, 요청 되었던 

행동과, 장소를 고려하여 계산되었다. 동일한 행동

이 많고, 동일한 장소가 많다면, 두 대상물건은 서

로 유사하다는 가정으로 시작하였다. 예를 들어, 

신문과 책, 그리고 지팡이 사이에는 요청 되어지

는 행동의 분포가 다르며, 또한 장소의 분포도 다

르게 된다. 신문과 책을 요청하는 행동은 주로, 

‘돋보기 기능’이나, ‘문자를 읽어주기’와 같은 행동

이 요청되게 되며, 거실과 안방에서 요청되는 경

우가 잦을 것이다. 반면에, 지팡이의 경우 ‘물건의 

위치 알려주기’, 혹은 ‘물건을 가져오기’의 행동의 

분포가 상대적으로 많게 되며, 장소로서는 현관이 

높은 분포를 가지게 될 것 이다. 이런 가정으로부

터 출발한, 대상물건-대상물건 유사 가능성은, 역

시 과거 기록을 모두 탐색하여, 요청되었던 행동

과, 장소의 분포를 비교하여 테이블을 만들고, 과

거 기록간의 유사 가능성 계산에 활용하였다. 

 

-  lo c a t io nP o s s ib i li ty

장소의 유사가능성의 경우는, 제한된 도메인에

서 그 구분 개수가 많지 않아, 큰 차이를 보이진 

않으나, 위와 동일한 가정에서, 행동과 대상 물건

의 분포에 기반하여 계산하였다. 예를 들어 안방

과 작은방의 경우 요청된 행동과, 대상 물건의 분

포가, 안방과 주방의 경우의 요청된 행동과 대상 

물건의 분포와 비교하여 더욱 유사할 가능성이 크

다. 

 

-  t im eP o s s ib i l i ty

시간의 경우 각각 년, 월, 일, 시간, 분 값으로 

나누어, 두 시점의 시간 데이터들의 년, 월, 일, 시, 

분간의 각각의 차이를 계산하고 그것의 평균을 사

용하였다. 

 

3.4 협력 필터링 적용 

협력 필터링을 위하여, 우선 과거 기록을 K-

Means 알고리즘을 이용하여 군집화를 수행한다. 

군집화가 수행된 후에는, 서로 유사한 과거 기록
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들로 하나의 군집을 형성하게 된다. 군집의 의미

는 알지 못하더라도, 과거기록의 유사가능성 계산

이 효율적이라면, 서로 구분 지어진 군집들로 전

체 과거기록은 군집화가 된다. 그렇게 군집화가 

끝난 후, 한 질의가 전달되었을 때, 우선 그 질의

와 가장 유사한 군집을 찾아내게 된다. 가장 유사

한 군집을 찾아내는 작업은 각각의 군집의 중심 

값들과 비교하는 것이다. 이 방법은 전체 과거기

록과 일일이 비교하지 않아도 되므로, 속도 면에

서 많은 절약을 하게 된다. 가장 유사한 군집을 

찾아 낸 후에는, 질의에서 요청된 필드를 기준으

로 군집내의 각각의 기록들을 탐색하게 된다. 전

체 기록 중에 추천 값의 대상이 되는 값들의 목록

을 뽑아낸 후에, 각각의 값들의 유사 가능성 평균

과 분산을 구한다. 그리고 평균에 비례하고, 분산

에 반비례하는 추천 값이 가장 큰 값을 선택하여, 

질의어의 필드로 추천 해 주게 된다. 단, 추천 값

이 임계최소치(threshold)를 넘지 않는다면, 추천해

주지 않는다. 

 

4. 구 현  및  실 험 
4.1. 실험 환경 

사용자와 로봇이 함께 거주하는 공간을 <그림

4-1>과 같은 가상공간으로 임의로 설정하여, 실험

에 사용하였다. <그림 4-1>에서와 같이 거실, 침실, 

주방, 욕실 등을 가진 공간으로서, 가구 및 생활 

용품 등의 물건들을 임의로 배치하였다 

 

 
<그림 4-1> 가상 실험 공간 

 

4.2. 실험 데이터 

본 실험에 사용된 데이터는 의미에 따라, 로봇

의 행동 목록, 대상 물건의 목록, 장소 목록, 과거 

기록의 목록으로 구분되어 저장되어 사용 되었다.  

 

[표 4-1] 전체 데이터 수 

구분 데이터 수 
로봇의 행동 목록 32 
대상 물건 목록 30 

장소 목록 7 
과거 기록 목록 100 

 

1) 로봇의 행동 목록 (action table)  

사용자가 로봇에게 주문할 수 있는 행동들의 전

체 목록을 등록하여 사용하였다. 실험에 사용된 

로봇의 행동의 예는 [표 4-2] 과 같다. 

 

[표 4-2] 로봇의 행동 목록 

Act_ID Category Act_name 
1 신체보조 물건 옮기기 
2  책을 읽어주는 기능

3  마사지 기능 

 

2) 대상 물건 목록 (object table) 

도메인 내의 대상 물건들의 전체 목록을 등록하

여 사용 하였다. 실험에 사용된 대상 물건의 예는 

[표 4-3]와 같다. 

[표 4-3] 대상 물건 목록 

Obj_ID Obj_name Info 
1 소파 3 인용 
2 소파 1 인용 
3 탁자  

 

3) 장소 목록 (location table)  

사용자가 로봇에게 주문을 내릴 때의 사용자와 

로봇의 장소, 사용자가 로봇에게 주문을 내린 장

소, 로봇의 실제 행동이 발생한 장소들을 등록하

여 사용하였다. 실험에 사용된 장소 목록의 예는 

[표 4-4]와 같다. 

 

[표 4-4] 장소 목록 
Loc_ID Loc_name Pos_X Pos_Y Rad

1 거실 655 327 100
2 주방 105 284 100
3 식당 455 232 150

 

4) 과거 기록 목록 (history table)  
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사용자가 로봇에게 요청할 수 있는 주문 시나리

오는 여러 가지가 존재한다. 제한된 수용 가능한 

요청과 위에서 임의로 설정한 장소, 물건 들을 조

합하여 시나리오를 만들고, 그 시나리오를 위의 

세가지 목록을 이용하여 기록하였다. 아래 [표 4-

5]는 과거 기록 목록의 추가적인 몇 가지 예를 보

여준다. 

 

[표 4-5] 과거 기록 목록 
Location Order 

No. Time 
user agent objec

t act 
Action Object

1 2005/11/2
5 11:59:00 

식

당 식당 식당 식

당 밀다 의자

2 2005/11/2
5 15:26:13 

거

실 거실 작은

방 

작

은

방 

화상

채팅

연결

컴퓨

터 

 

예를 들어 사용자가 “냉장고에 가서 음료수를 

가지고 오너라”라는 요청을 내렸을 경우, 이는 식

별번호인 Order No 와, 11 월 10 일 오후 9:10 라는 

시각, Location user 값으로 거실을, Location agent 값

으로 거실을, Location object 값으로 냉장고를, 

Location act 값으로 냉장고를, Action 값으로 ‘가져

오다’ 값을, Object 값으로 음료수를 각각 갖는다.  

 

4.3 시나리오 

4.3.1 시나리오 1 : 대상 물건의 위치 찾기 

사용자는 안방의 침대에서 잠이 들기 전, 독서

를 위해 안경을 찾는다. 저녁시간에 사용자가 안

방에서 안경을 찾았을 경우, 주로 안경은 TV 시

청을 마친 후, 거실에 놓아진 경우가 많았다. 로봇

은 과거 기록들의 탐색을 통해 안경을 찾을 공간

으로 거실을 추천한다. 

 

4.3.2 시나리오 2 : 대상 물건 찾기 

  사용자는 잠에서 깨어, 안방에서 로봇을 부른다. 

아침마다 신문을 보는 사용자는 로봇에게 이전과 

같은 물건을 요청한다. 로봇은 과거 기록들의 탐

색을 통해 대상 물건으로 신문을 추천한다. 

 

4.3.3 시나리오 3 : 로봇의 행동 문의 

식사를 마친 후 30 분쯤이 지난 시각에, 사용자

는 자신이 잊고 있는 계획이 없는지 로봇에게 문

의한다. 로봇은 당뇨병 환자인 사용자가, 매일 식

사 후 규칙적으로 건강 체크를 하는 것을 과거 기

록으로부터 탐색하여 추천해준다. 

 

4.4 실험 

4.4.1 실험 과정 

 

 
<그림 4-2> 실험 순서 

 

총 100 개의 과거 기록 목록을 이용하여, 앞서 

언급한 시나리오들에 대한 실험을 각각 수행하였

다. 우선, 총 3 일간의 가상 공간 내에서의 사용자

와 로봇간의 있음직한 상호 작용을 각각 과거 기

록 목록에 직접 입력 하였으며, 이를 기반으로 <

그림 4-3>과 같은 전체 과거 기록들간의 가능성 

수치를 100x100 행렬로 계산하여 저장하였다. 그 

후, 가능성 수치 행렬을 바탕으로 K-Means 알고리

즘을 이용하여 각각의 과거기록들의 총 군집의 수

는 10 개로 설정한 후, 군집화를 수행하였다. 마지

막으로, 각각의 시나리오에 맞는 질의를 보내어 

협력 필터링에 의한 추천 값을 확인하였다. 
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<그림 4-3> 과거 기록들 간의 가능성 수치 행렬 

 

4.4.2 실험 1 : 군집화 평가 

100 개의 실험 데이터들을 총 10 개의 군집으로 

각각 군집화 한다. 군집화의 평가 척도로는 한 객

체와 가장 유사 가능성이 높은 객체를 판별한 후, 

두 객체가 동일한 군집에 포함되어 있는지 여부로 

군집화 평가를 수행하였다. 

 

[표 4-6] 군집화의 정확성 

 전체 0.5 이상의 유사가능성

대상을 가진 데이터

데이터의 
수 100 66 

정확도 68% 84.8% 

 

[표 4-6]에서 보는 바와 같이 전체 100 개의 데

이터 중, 의미 있는 유사 가능성(0.5 이상) 대상을 

가진 자료 66 개중, 가장 높은 유사 가능성을 동일 

군집 내에 함께 포함하고 있는 객체가 총 56 개로 

조사되어 84.8%의 정확도를 보였다. 이는 앞서 제

시한 유사 가능성 판단의 기준이 주어진 데이터를 

군집화 하는데, 84.8%의 정확도를 보였다고 생각 

할 수 있으며, 반대로 나머지 15.2%의 경우에 대

해서는 적절한 군집으로 분류되지 못하였다고 생

각 할 수 있다. 제시된 시스템에서는 어떻게 군집

이 이루어 지느냐가, 곧 불확실성 값의 추천 값이 

어떻게 결정되느냐를 결정 하므로, 군집화의 정확

도는 곧 전체 시스템의 성능을 나타낸다. 결국, 주

어진 데이터의 환경에서는 84.8% 의 경우, 시스템

이 올바른 추천 값을 추출해준다고 할 수 있다. 

 

[표 4-7] 데이터 수에 따른 군집화 처리 시간 비용 

데이터의 
수 

처리 시간

(초) 
중심 재계산 반복 횟

수 
25 2.47 4 
50 16.45 7 
75 73.71 8 

100 109.74 12 
 

[표 4-7]에서 보는 바와 같이 군집화 수행 시간

과 중심 재계산 반복 횟수(iteration) 은 데이터의 

수에 비례하여 증가하는 것을 알 수 있다. 결국 

실시간으로 반응해야 하는 불확실성 값 추천은, 

군집화가 수행된 시점 이전의 기록들을 이용해야 

할 것이며, 새로운 자료의 증가로 인한 새로운 군

집화 수행은 로봇의 유휴 시간(idle time)에 처리하

여야 할 것이다. 다시 말해, 로봇의 실시간 학습은 

현재 시스템으로는 불가능하며, 가장 최근에 군집

화가 된 시점부터 새롭게 군집화가 수행될 때까지

의 기록에 대해서는 고려를 하지 못하게 된다는 

단점이 있다.  

 

4.4.3 실험 2 : 시나리오의 추천 값 결과 

시나리오 1 에서의 질의와 동일한 군집내의 과

거기록들의 유사 가능성은 <그림 4-4>와 같다. 명

령(order) 11 은 시나리오를 수행하기 위한 질의 이

며, 우선 가장 근접한 군집을 결정하게 된다. 해당 

군집에는 가장 높은 유사가능성을 보인 명령 97

을 포함하여 총 4 개의 과거 기록들이 있으며, 이

들은 질의와 동일한 장소에서, 동일한 로봇 행동

을 수행하도록 요청되었으며 시간 차이가 근소한 

사건의 의미를 가진다. 해당 군집을 찾은 다음 과

정으로, 추천 값을 찾기 위해 시나리오 1 의 질의

에서 요구한, 대상 물건의 장소의 가능성을 계산

한다. 대상 물건의 장소에 해당하는 주방과 식당

을 대상으로 추천 값(평균에는 비례, 분산에 반비

례)을 계산 한 결과, 가장 높은 값을 가진 주방이 

추천 값으로 결정된다. 

 

1권 1296



 
<그림 4-4> 시나리오 1 : 질의와 동일 군집 내의 

사건들의 유사 가능성 

 

시나리오 2 에서는 대상 물건을 불확실성 값으

로 가지는 질의를 요청하였다. 근소한 시간 차이

와, 동일한 장소, 동일한 행동을 가진 과거의 기록

으로 추천 값을 계산 한 결과, 가장 높은 값을 가

진 ‘신문’이 추천 값으로 결정된다. 

시나리오 3 에서는 로봇의 행동을 불확실성 값

으로 가지는 질의를 요청하였다. 동일한 장소, 대

상물건, 근소한 시간 차이를 가진 과거의 기록으

로 추천 값을 계산 한 결과, 가장 높은 값을 가진 

‘건강체크’가 추천 값으로 결정 된다. 

위의 결과는 가정용 로봇에서 발생하는 요청의 

불확실성을 과거 기록을 통해 탐색하는 아이디어 

적용의 가능성을 보이고 있다. 실험 결과 100 개의 

데이터 내에서, 위의 각각의 시나리오들을 성공적

으로 수행하였다. 그러나, 제한된 공간에서의 제한

된 자료의 수에 의한 실험 결과로서의 한계를 가

지고 있다. 직접 입력한 데이터들로 K-Means 알고

리즘을 이용한 군집화와 협력 필터링을 적용한 추

천 값 계산을 수행하였기에, 실제 데이터가 적용

되었을 경우 오차범위가 커질 수 있다.  

 

5. 결 론 

본 논문에서는 사용자와 로봇 사이에서 상호 작

용에서 발생할 수 있는 불확실성을 과거기록의 탐

색을 통해 해결하고자 하였다. 과거 기록은 시간, 

장소, 대상 물건, 행동유형으로 구분되어 저장하였

으며, 각각의 필드들의 가능성들의 합을 기준으로, 

전체 기록을 K-Means 알고리즘을 통하여 군집화

하고 협력 필터링을 기반으로 현재의 요청이 담고 

있는 불확실성에 대한 가능성 있는 값을 추천해 

주도록 하였다. 그리고 실험을 통하여 주어진 시

나리오를 올바르게 수행하는 것을 확인하다.  

향후 연구 과제로는 과거의 기록을 위하여 더 

많은 속성들을 기록하고, 각각의 속성들의 효과적

인 가중치(weight)의 조정을 학습할 수 있도록 하

는 것이 있다. 또한, 가상으로 입력된 데이터들이 

아닌 실제 데이터들을 이용하는 시스템의 구현과 

실험이 필요하며, 더 다양하고 복잡한 시나리오를 

만족할 수 있는 풍부한 데이터들을 이용하여 실험

을 수행해야 하는 것이 필요하다. 그리고 데이터

의 증가에 따른 계산의 복잡도 증가를 극복하기 

위한 알고리즘의 개선이 필요하다. 
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