
I.	서론

인간과 로봇이 공존하는 미래 사회를 실현하기 

위해서는 로봇이 사람과 물리적‧사회적 공간을 공

유하며 자연스럽게 상호작용을 할 수 있어야 한다. 

특히 휴머노이드는 인간과 유사한 형태와 동작을 

바탕으로 사람과 같은 환경에서 다양한 작업을 수

행할 수 있는 잠재력을 지니고 있어, 제조‧물류‧

가사‧교육 등 산업‧서비스 전반에서 활용 가능성

이 크다. 최근 인공지능과 대규모 모델의 급속한 발

전은 로봇의 지능적 조작, 절차 계획, 사회적 행동 

생성 능력을 근본적으로 변화시키고 있다. 
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과거의 로봇 시스템은 사전 정의된 궤적을 따르

는 방식으로 주로 고정된 산업 환경에 적합했으나, 

오늘날의 로봇은 멀티모달 인식과 강화학습‧모방

학습 기반 정책을 활용해 비정형 환경에서도 자율

적으로 동작할 수 있는 수준에 이르고 있다. 더 나

아가 로봇 파운데이션 모델의 등장으로 미지의 환

경‧지시에도 적응하는 범용적 조작 능력을 갖추게 

되었다. 

한편, 물리적 조작 능력의 확장은 복합 작업을 효

율적으로 수행하기 위한 절차 생성 기술의 필요성

을 촉발하였다. 절차 생성은 주어진 목표와 환경을 

바탕으로 작업 단계를 스스로 계획하고 최적화하는 

기술로, 이 기술을 통해 로봇은 단순 반복 작업을 넘

어 사람과 협력하거나 새로운 상황에 적응하는 고

차원적 문제 해결 능력을 확보할 수 있다. 

마지막으로, 로봇이 인간 사회에 자연스럽게 통

합되기 위해서는 단순 작업 수행을 넘어 발화, 제스

처, 시선, 전신 동작을 아우르는 사회적 행위(Social 

Behavior) 생성이 필수적이다. 최근 연구들은 더욱 인

간다운 비언어적 신호와 상호작용을 학습하고 있으

며, 이는 로봇을 단순한 도구에서 신뢰 가능한 사회

적 에이전트로 발전시키는 토대를 마련한다. 본고

에서는 로봇 파운데이션 모델, 절차 생성 기술, 휴머

노이드 소셜 행위 생성의 최신 연구 동향을 살펴보

고, 향후 해결해야 할 주요 과제를 논의한다. 

II.	로봇 파운데이션 모델 

로봇 조작 태스크는 사람이 손을 사용해 물체를 

집거나(Pick) 옮기고(Place), 회전‧정렬하는 등 다양

한 조작을 수행하듯, 로봇이 스스로 혹은 최소한의 

인간 개입으로 이러한 물리적 상호작용을 수행하는 

능력을 의미한다[1]. 

최근 인공지능(AI)과 기계학습 기술이 발전함에 

따라 강화학습(Reinforcement Learning)과 모방학습

(Imitation Learning) 기술을 활용하여, 로봇이 시각‧

촉각 등 멀티모달 센서 데이터를 기반으로 인식을 

수행하고, 이를 토대로 정책(Policy) 학습과 모션 제

어(Motion Control)를 통해 팔과 손의 연속적 움직임

을 스스로 생성하는 방향으로 빠르게 전환되고 있

다. 이러한 접근은 비정형 물체나 동적인 작업 환경

에서도 일반화된 조작 능력을 학습 및 적용할 수 있

게 한다.

인공지능과 기계학습 분야에서 로봇 조작 태스크

를 구현하기 위해서는 세 가지 핵심 요소가 필요하

다. 먼저 로봇 하드웨어와 고성능 연산 자원이 필수

적이다. 로봇 하드웨어는 단일 팔(Single-Arm) 매니

퓰레이터, 양팔(Bi-Manual) 매니퓰레이터, 휴머노이

드(Humanoid) 로봇 등 다양한 형태로 발전하고 있으

며, 말단 이펙터는 간단한 병렬 그리퍼부터 사람의 

손 구조를 모방한 고자유도 로봇 핸드까지 선택의 

폭이 넓다.

이러한 하드웨어를 효율적으로 제어하고 대규모 

모델을 학습하기 위해서는 GPU를 활용한 고성능 

병렬 연산 환경이 필수적이며, 특히 대규모 데이터

와 거대 모델을 학습하는 최근의 연구 동향을 고려

할 때 그 중요성은 더 커지고 있다.

두 번째 요소는 고품질의 학습 데이터다. 데이터

는 주로 텔레오퍼레이션(Tele-Operation)을 통한 인간 

시연(Human Demonstration) 수집이나 시뮬레이션 환

경에서의 가상 시연을 통해 확보한다. 로봇 조작 데

이터는 관찰값(Observation), 로봇 상태(Proprioceptive 

State), 로봇의 동작(Action)으로 구성되며, 관찰값은 

시각 이미지와 촉각 데이터 등 멀티모달(Multi-Modal) 

신호를 포함할 수 있어, 조작 태스크 수행을 위해 다

양한 센서 조합을 활용할 수 있다.

인공지능과 기계학습 기반 로봇 조작 태스크를 

구현하는 데 필요한 마지막 요소는 모델이다. 모델
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따라서 이후 절에서는 표 1의 분류를 따라 로봇 

정책을 단일 작업 로봇 정책(Single-Task Robot Policy), 

VLA 모델, 그리고 로봇 파운데이션 모델의 세 범주

로 구분해 설명한다. 이때, VLA 범주는 언어를 활용

하지만 로봇 파운데이션 모델은 아니며, 로봇 파운

데이션 모델은 VLA 중에서도 대규모 VLM‧LLM

을 기반으로 범용 지능을 지향하는 하위 집합을 나

타낸다. 

1. 단일 작업 로봇 정책

단일 작업 로봇 정책은 특정 작업을 정확히 수행

하도록 학습된 로봇 조작 정책을 말한다. 이 모델은 

카메라 영상 등 환경과 로봇에 대한 관찰값, 로봇 관

절 각도, 힘‧토크 등 로봇 스스로의 상태 정보를 입

력받아, 목표 작업을 완수하기 위한 액션 또는 액션 

시퀀스(Action Sequence)를 출력한다. 핵심 목표는 범

용성보다는 특정 태스크에서의 높은 정밀도‧안정

성‧재현성 확보에 있다. 

Diffusion Policy[2]는 로봇의 시각‧행동 정책

(Visuomotor Policy)을 조건부(Conditional) 디노이징 확

산(Denoising Diffusion) 과정으로 표현해 로봇 행동을 

생성하는 새로운 방식을 제안하였다. 이 확률적 샘

은 로봇이 관찰값과 로봇 상태를 입력으로 받아 적

절한 로봇 동작을 산출하는 핵심 구성 요소로, 그림 

1과 같이 크게 세 가지 범주로 나눌 수 있다. 

첫째, 로봇 정책(Robot Policy)은 이러한 입력을 바

탕으로 행동을 직접 추론하는 모든 정책 학습 모델

을 포괄한다. 강화학습과 모방학습을 기반으로 시

각‧촉각 등 멀티모달 데이터를 처리하며, 주어진 

작업 목표를 달성하기 위한 행동을 예측한다.

둘째, 시각-언어-행동(VLA: Vision Language Action) 

모델은 로봇 정책의 확장된 형태로, 관찰과 상태에 

언어 조건(Language Conditioning)을 추가해 자연어 지

시나 설명을 정책 입력으로 받아 언어로 조건화된 

행동을 생성할 수 있다.

셋째, 로봇 파운데이션 모델(Robot Foundation 

Model)은 VLA 모델 중에서도 특히 대규모 VLM(Vi-

sual-Language Model)이나 LLM(Large Language Model)

을 기반으로 하여 인간의 지식과 세계에 대한 일반

화 능력을 내재한 모델을 의미한다. 이들은 대규모 

사전학습과 멀티모달 학습을 통해 다양한 환경과 

태스크에 빠르게 적응하며, 범용적 조작 능력을 제

공한다.

그림 1  로봇 정책(Robot Policy), 

VLA(Vision-Language-Action) 모델, 

RFM(Robot Foundation Model)의 

개념적 구분 

표 1  로봇 정책 분류 및 대표 알고리즘

분류 설명 대표 기술

단일 작업 
로봇 정책

관찰과 로봇 상태를 입력
받아 단일 작업을 수행하
는 모델

Diffusion Policy[2], 
Action Chunking 
Transformer 
(ACT)[3] 등

VLA 모델
언어 지시를 조건으로 여
러 태스크를 처리하는 멀
티태스크 로봇 모델

RT-1[4], 
CLIP-RT[5] 등

로봇 
파운데이션 

모델

대규모 VLM/LLM을 활
용해 인간 지식과 일반
화 능력을 내재한 범용 
로봇 모델

RT-2[6], 
π₀[7], 
GR00T-N1[8], 
DP-VLA[9] 등
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플링 기반 접근은 복잡하고 연속적인 동작 궤적을 

안정적이고 부드럽게 생성하며, 다양한 환경에서의 

데이터 분포를 유연하게 학습할 수 있다.

ACT[3]는 변분 오토인코더(VAE)를 활용해 인간

의 시연 궤적(Trajectory)을 학습하고, 이를 액션 청크

(Action Chunk) 단위로 분할‧학습한다. 또한, 시간

적 앙상블(Temporal Ensemble) 기법을 통해 청크 간의 

연속성을 보장하며, VAE와 트랜스포머 아키텍처를 

결합해 장기 시퀀스 동작에서도 안정적이고 효율적

인 행동 생성을 가능하게 한다.

단일 작업 로봇 정책은 비교적 적은 연산 자원으

로 높은 성공률과 정밀한 제어를 달성할 수 있지만, 

다른 작업이나 환경으로의 일반화가 어렵고, 환경이 

달라지거나 이종 로봇에서는 재학습이 필수라는 한

계가 있다. 따라서 특정 생산 라인, 반복적 조립, 정

밀 조작과 같이 작업이 고정된 산업‧연구 환경에서 

강점을 발휘하며, 범용 로봇을 지향하는 차세대 모

델(VLA, RFM)과 대비되는 중요한 출발점이 된다. 

2. VLA Model

VLA 모델은 로봇이 시각 관찰값과 로봇 상태뿐

만 아니라 자연어 지시를 함께 입력으로 받아 행동

을 결정하는 멀티모달 정책 학습 방식이다. 대규모 

시각–언어–행동 데이터셋을 활용해 이미지와 텍스

트를 공동 인코딩하고, 트랜스포머 기반 구조로 토

큰을 통합 처리하여 로봇 동작을 생성한다. 이러한 

설계 덕분에 로봇은 하나의 모델로 다양한 태스크

를 언어 조건에 맞춰 수행할 수 있으며, 단일 과제 

정책보다 높은 범용성과 적응성을 제공한다. 

대표 연구인 RT-1(Robotics Transformer-1)[4]은 언

어와 이미지를 동시에 입력받아 로봇 행동을 예측

한다. FiLM(Feature-Wise Linear Modulation) Efficient-

Net 백본 네트워크와 Token Learner 모듈을 사용

해 수백 개의 시각 토큰을 작업에 중요한 소수 토큰

으로 압축해 효율성을 높였으며, 트랜스포머 정책

을 통해 여러 작업을 학습‧수행할 수 있다. CLIP-

RT[5]는 원시 동작(Primitive Actions)과 CLIP 시각‧

언어 특징 간 대조학습(Contrastive Learning)을 적용해 

동작과 단어를 더욱 직접적으로 매핑함으로써 언어

와 행동 간 연계를 강화하였다.

그러나 이러한 VLA 계열 모델은 공통으로 언어

를 단순 조건으로 활용하는 수준에 머물러, 복잡

한 문맥 이해와 심층적 추론을 통한 행동 계획에는 

한계가 존재한다. RT-1과 CLIP-RT 모두 시각‧언

어‧행동을 통합하는 데 중요한 진전을 이루었으

나, 언어 의미를 완전하게 내재화하거나 새로운 상

황에서 범용적 적응성을 보이기에는 아직 제약이 

따른다. 이러한 한계는 대규모 멀티모달 사전학습

과 정교한 세계 모델링을 기반으로 한 로봇 파운데

이션 모델로의 발전 필요성을 시사한다.

3. 로봇 파운데이션 모델

VLA 계열은 언어 조건을 활용해 다중 작업을 수

행하는 범용성을 확보했으나, 언어 의미의 심층적 

이해와 복잡한 추론에는 여전히 한계가 있었다. 이

러한 제약을 극복하고 로봇 조작의 범용 지능을 구

현하기 위해 제안된 개념이 로봇 파운데이션 모델

이다. 로봇 파운데이션 모델은 대규모 시각-언어 

모델(VLM)과 대형 언어 모델(LLM)을 기반으로 사

전학습을 통해 축적된 세계 지식과 멀티모달 표현

을 로봇 정책에 통합하여, 관찰되지 않은 물체‧환

경‧작업 지시에도 신속히 적응하며 복잡한 물리적 

상호작용을 수행할 수 있는 고도의 일반화 능력을 

제공한다.

RT-2[6]는 최대 55B 파라미터 규모의 PaLI-X 기

반 시각-언어 모델(VLM)을 토대로, 미지의 물체나 
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System 2를 완전히 분리한 구조를 처음으로 도입한 

모델로, 그림 2와 같이, 복잡한 추론과 의사결정을 

담당하는 System 2와 실시간 운동 제어를 담당하는 

System 1이 독립적으로 동작한다. 이 설계는 System 

2가 낮은 빈도로 고수준 추론을 수행하고 System 1

이 빠른 주기로 저수준 동작을 실행함으로써, 기존 

VLA 모델이 직면한 System 2의 연산 지연(Latency) 

문제를 효과적으로 완화한다. 다만, 이 아키텍처를 

다양한 로봇 플랫폼과 복잡한 실제 환경에 안정적

으로 확장‧적용하기 위한 추가 검증이 필요한 한

계가 있다.

GR00T N1[9]은 휴머노이드 로봇을 포함한 다양

한 플랫폼에서 동작하도록 설계된 로봇 파운데이션 

모델로, System 2가 시각 관찰과 언어 지시를 해석

하고 System 1이 이를 바탕으로 실시간 연속 동작을 

생성한다. 

학습에는 실제 로봇 궤적, 인간 1인칭 비디오, 합

성 데이터 등 이질적 멀티소스 데이터가 활용되며, 

이를 통해 언어 지시 기반 양팔 조작과 같은 복잡

한 태스크에서 기존 모방학습 기반 방법을 능가하

는 성능을 보인다. 다만, 복잡한 이중 시스템 구조와 

System 2의 방대한 멀티소스 데이터 처리로 인한 실

시간 제어 시 연산 지연 및 효율 문제는 여전히 추가 

연구가 필요한 과제로 남아 있다.

4. 도전 과제와 발전 방향

로봇 파운데이션 모델은 대규모 멀티모달 학습과 

범용적 조작 능력을 목표로 빠르게 발전하고 있지

만, 공통으로 해결해야 할 핵심 연구 과제가 여전히 

남아 있다.

첫째, 대규모 고품질 데이터 확보와 관리가 가장 

중요한 과제다. 실제 로봇 환경에서 균형 잡힌 시연

을 안정적으로 수집하고 다양한 플랫폼(팔, 휴머노이

새로운 명령에도 일반화할 수 있는 능력을 확보하

였다. 특히 “가장 작은 물체를 집어라(Pick the smallest 

object)”와 같은 의미적 추론(Semantic Reasoning)이 가

능하며, 액션 전용 토큰을 오토리그레시브(Autore-

gressive) 방식으로 추론해 세밀한 동작 생성을 가능

하게 한다. 다만, 거대 모델 구조로 인한 추론 속도 

저하는 실시간 로봇 제어를 위한 경량화 및 최적화 

연구가 요구되는 중요한 과제로 지적된다.

π₀[7]는 약 3.3B 파라미터 규모의 PaliGemma 기

반 시각-언어 모델을 바탕으로, 여러 로봇 플랫폼과 

수천 시간 이상의 실세계 시연을 포함한 대규모 고

품질 로봇 조작 데이터를 통합 학습한 로봇 파운데

이션 모델이다. 이 모델은 관절 제어와 같은 연속 동

작을 직접 생성하며, 이를 액션 청크 단위로 안정적

으로 추론해 다양한 조작 태스크(예: 주방 물체 정리, 

세탁물 접기, 박스 조립 등)에 대해 미리 정의되지 않

은 환경과 지시에 유연하게 일반화할 수 있다. 다만, 

대규모 학습 데이터에 대한 높은 의존성과 액션 청

크 간의 완전한 연속성 확보는 여전히 추가 연구가 

필요한 과제로 남아 있다. 

Dual-Process VLA(DP-VLA)[8]는 인지심리학의 

이중 과정 이론(Dual-Process Theory)의 System 1과 

출처  Reprinted from B.O. Han et al., “A dual process vla: Efficient 
robotic manipulation leveraging vlm,” arXiv preprint, 2024. doi: 
10.48550/arXiv.2410.15549

그림 2  DP-VLA의 액션 추론 방식 
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드, 모바일 매니퓰레이터 등)을 포괄하는 것은 여전히 

어려운 문제이며, 표준화된 데이터셋 구축 및 자동

화된 데이터 정제‧검증 기술이 요구된다.

둘째, 실시간 제어와 효율성 역시 중요한 한

계다. RT-2와 GR00T N1이 보여주듯 대규모 

VLM‧LLM 기반의 모델은 강력한 추론 능력을 제

공하지만, 연산량이 많아 추론 속도(Latency)가 느려

지고 에너지 비용이 많이 든다. 이를 해결하기 위해 

경량화‧지능형 캐싱‧모델 압축 및 효율적 추론 

알고리즘과 같은 실시간 제어 친화적 최적화 기술

이 필수이다.

셋째, 안정적 일반화와 안전성 보장도 앞으로의 

핵심 연구 영역이다. 미지의 환경, 새로운 작업 조

합, 장기 시퀀스(Long-Horizon) 작업에서 RFM이 항

상 안정적이고 안전하게 동작하려면, 모델 내부의 

의사결정 과정을 해석할 수 있는 투명한 정책 해석

과 실시간 오류 감지 및 복구 메커니즘이 마련돼야 

한다. 

마지막으로, 여러 로봇 플랫폼과 센서 조합에 쉽

게 적응할 수 있는 모듈화‧표준화된 하드웨어-

소프트웨어 인터페이스 개발 역시 중요하다. 이는 

RFM이 특정 제조사의 로봇이나 제한된 환경에 묶

이지 않고, 연구와 산업 현장에서 범용적으로 활용

될 수 있도록 하는 핵심 토대가 될 것이다.

III.	복합작업 절차 생성 기술 

1. 절차 생성 기술의 개념

로봇 인공지능이 제조, 물류 등의 산업현장뿐만 

아니라 우리가 생활하는 범용적인 일상 공간에서 

활용되기 위해서는 절차 생성 기술이 핵심적으로 

필요하다. 절차 생성 기술이란 주어진 목표와 환경

에 따라 로봇이 수행해야 할 작업을 자율적으로 계

획하는 기술을 의미한다. 이는 단순히 주어진 절차

를 따르는 수준을 넘어, 목표 임무 이해, 작업환경 

이해, 상황 변화 감지, 실패 감지 및 복구 등을 포함

하는 복합적인 지능 능력이 필요하다.

예를 들어, 로봇이 “식탁을 치워줘”라는 명령을 

받은 경우에는 먼저 식탁 위 물체들의 위치, 종류와 

용도를 파악하고, 설거지할 물체는 싱크대에, 버릴 

물체는 쓰레기통에 옮기는 등 복합적인 절차를 구

성해야 한다. 이 과정에서 로봇은 자연어 형태의 사

람 지시를 이해하고, 이를 작업 단위로 세분화한 뒤, 

주변환경과 맥락을 고려해 최적의 행동 순서로 실

행 가능한 절차를 설계해야 한다. 

이러한 절차 생성 기술은 로봇이 실세계의 다양

한 변화에 유연하게 대응할 수 있도록 한다. 특히 환

경이 구조화된 물류, 제조 분야뿐만 아니라 불확실

성이 높고 동적으로 변화하는 가정 환경 작업에서

도 다목적 인간 조력자로서 로봇이 활용될 수 있는 

기반을 마련한다. 

2. 절차 생성 기술 동향

절차 생성 기술은 최근 대형 언어 모델(LLM) 및 

시각-언어 모델(VLM)과 같은 생성형 AI 기술이 결

합하며 빠르게 발전하고 있다. 특히 기존의 규칙 기

반 절차 설계 방식에서 벗어나, 데이터 기반 학습과 

멀티모달 인공지능을 활용한 자동 절차 생성이 다

수 연구되고 있다.

기존의 절차 생성은 대부분 정답 데이터 셋에 의

존했다. 하지만 모든 상황에 대한 매뉴얼을 사전에 

제공하는 것은 많은 시간과 노력이 필요하기에 어

렵다. 

ExpeL[10]은 로봇이 스스로 다양한 경로를 탐험

하며 환경과의 상호작용을 통해 경험적으로 절차를 

학습한다. ExpeL은 에이전트가 미지의 환경에서 성

공, 실패 경험을 바탕으로 규칙을 정의해 나가며 시
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간이 지남에 따라 절차의 질을 발전시키는 학습형 

절차 생성 과제를 제안하였다. 이를 통해 사전에 정

해진 규칙 없이도 창발적인 규칙을 자율적으로 수

립할 가능성을 보였다.

PARTNR[11]는 인간과 로봇의 협업에 초점을 맞

춘 절차 생성 기술을 다룬다. 이는 협력, 조율, 역할 

분담 등을 고려해야 한다. 이를 위해 상위 목표를 하

위 작업 단위로 분해하고, 이들을 개별 에이전트에 

배분할 수 있게 설계하였다.

그리고 시뮬레이션 환경에서 다중 에이전트가 반

복적으로 협력하며 절차를 학습한다. 이처럼 협력 

과제는 개별 에이전트 과제와 다른 복잡성을 반영

하여 향후 협력적이고 사회적인 로봇 지능의 구현

을 위한 방향을 보여준다.

최근 실세계 로봇의 범용적 조작이 필요한 작업

이 가능해지며, 언어 지시 → 행동 선택 → 물리적 

조작을 하나의 통합된 흐름으로 처리할 수 있다. 

Hi Robot[12]은 이를 계층적으로 구분한 VLA 모

델 구조를 제시하였다. 그림 3과 같이, 먼저 고수

준(High-Level)에서는 사용자 명령을 이해하고 여

러 하위 단계로 절차를 생성한다. 그리고 저수준

(Low-Level)에서 각 하위 절차를 로봇의 상태 및 환경 

장면을 고려해 물리적 조작을 실행한다. 이를 통해 

추상적인 명령을 중간 단계로 나누어 계획과 실행

으로 연결해 복합작업 및 사용자 중간 개입에 대응

할 수 있음을 보여주었다.

SafeAgentBench[13]는 산업 현장이나 가정 환경

에서 로봇이 생성한 절차의 위험성을 평가하기 위

한 절차 생성에 집중한다. 즉, 언어 모델 기반 절차 

생성이 얼마나 안전하게 설계되고 실행되는지를 핵

심 문제로 제시한다. 이를 평가하기 위해 충돌 위험 

회피, 파손 방지, 환경 제약 준수, 사용자 보호 등 안

전 관련 조건을 포함하는 시나리오 벤치마크를 정

의하였다. 이를 통해 단순 목표 달성 계획을 넘어, 

실세계에서 신뢰할 수 있는 절차 생성의 필요성을 

보여주었다.

시각 정보 기반 절차 생성의 핵심은 시각적 정보

와 언어 지시의 통합이다. 실제 환경에서 “컵을 치

워라”라는 지시를 수행하려면, 로봇은 언어적 지시

와 주변 환경의 시각적 인식을 통해 목표 물체를 구

분하고 그 결과를 절차 설계에 반영해야 한다. Visu-

alAgentBench[14]는 언어적 정확성뿐만 아니라 시각

적 상황 이해 능력을 동시에 고려하는 과제를 포함

하는 벤치마크이다. 이는 점차 절차 생성 기술이 멀

티모달 AI로 확장되는 필연적 동향을 잘 보여준다. 

3. 도전과제와 발전 방향

절차 생성 기술이 해결해야 할 또 다른 핵심 과제

는 사람 수준의 효율적인 계획 능력을 확보하는 것

이다. 크게 도구 활용과 공간 이해를 관점으로 향후 

발전 전망을 제시한다. 

첫째는 도구 사용을 통한 효율화이다. 사람은 복

잡한 문제를 해결할 때 직접 행동하기보다 도구나 

중간 매개체를 활용하여 효율을 극대화한다. 로봇 

출처  Reprinted from L.X. Shi et al., “Hi-Robot: Hierarchical Policies 
for Situated Robot Task Execution with Language Feedback,” in 
Proc. Int. Conf. Mach. Learn., (Vancouver, Canada), Jul. 2025.

그림 3  고수준/저수준 계층적 VLA 모델 구조도
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역시 다양한 도구(청소, 운반, 정리 등)의 용도를 파악

하고 효율을 위해 도구 사용을 절차에 포함하여 최

적화할 수 있어야 한다. 

둘째는 고차원의 공간을 이해하는 시각적 능력이

다. 인간은 고차원적 공간 구조(위치 관계, 물체의 형

상, 물체 간 제약조건 등)를 빠르게 파악하여 효율적

인 행동 순서를 도출한다.

예를 들어, 물체가 포개지거나, 겹쳐 있을 때 이를 

하나의 덩어리로 인식해 한 번에 파지할 수 있음을 

직관적으로 이해한다. 반면 현재의 시각-언어 모델

은 주어진 이미지를 통해 단순히 물체의 존재 여부

를 확인하는 수준에 머물러 있으며, 복잡한 공간적 

맥락까지 파악하는 데는 한계가 있다. 

따라서 향후 절차 생성 기술은 고차원 공간 이해

를 기반으로 다양한 복합 스킬과 결합하여, 인간처

럼 유연하고 최적화된 절차를 설계할 수 있는 방향

으로 발전해야 한다.

IV.	 휴머노이드 소셜 행위 생성

본 장에서는 인간-로봇 공존을 위해 휴머노이드

가 수행해야 하는 다양한 행위 생성 기술을 다룬다. 

행위 생성은 단순한 모션 합성을 넘어 발화, 제스처, 

시선, 표정, 전신 동작, 그리고 다중모달 융합을 통

한 통합적 상호작용까지 포함한다. 최근 데이터 기

반 학습, 강화학습, 멀티모달 파운데이션 모델 등 다

양한 방법론을 통해 로봇이 더 자연스럽고 사회적

으로 수용 가능한 행위를 생성할 수 있도록 발전하

고 있다.

1. 발화 제스처, 표정, 시선 생성

발화 제스처 생성은 로봇이 음성과 동기화된 손

짓이나 팔 동작을 함으로써 대화의 자연성을 강화

하는 기술이다. 초기 연구는 규칙 기반의 단순한 매

핑에 의존했으나, 최근에는 대규모 데이터와 딥러

닝을 활용한 종단간(End-to-End) 모델로 전환되고 

있다. 

ETRI에서 수행한 Robots Learn Social Skills 연구

[15]는 그림 4와 같이 대규모 TED 강연 데이터를 

기반으로 발화-제스처 시퀀스를 직접 학습하였다. 

이후 텍스트, 오디오, 화자 ID 정보를 결합한 삼중 

모달 학습을 통해 발화 맥락과 개인 스타일을 반영

한 제스처 생성을 가능하게 하였다[16]. 

최근에는 확산(Diffusion) 모델을 활용하여 보다 다

양하고 자연스러운 제스처를 생성하는 연구들이 활

발히 진행되고 있으며[17], 이들은 물리 기반 제약 

및 실시간 제어 가능성도 점차 확보하고 있다.

시선과 얼굴 표정은 인간-로봇 상호작용에서 신

뢰와 몰입을 형성하는 핵심적인 비언어적 신호다. 

시선은 발화 차례 전환이나 주의 집중 신호로 활용

되며, 시선 이동 속도, 응시 지속 시간, 머리 움직임

과의 조화를 미세하게 조정하는 연구들이 늘어나고 

있다[18]. 

얼굴 표정 생성은 감정 상태와 발화 맥락을 반영

하여 자연스럽게 동기화되는 것을 목표로 한다. 

출처  Reprinted with permission from from Y.W. Yoon et al., “Robots 
Learn Social Skills: End-to-End Learning of Co-Speech Gesture 
Generation for Humanoid Robots,” in Proc. Int. Conf. Robot. 
Autom., (Montreal, QC, Canada), May. 2019, pp. 4303-4309.

그림 4  학습 기반 발화 제스처 생성 모델
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최근에는 감정 분류와 언어적 신호를 결합하여 

기쁨, 놀람, 공감 등 사회적으로 의미 있는 반응을 실

시간으로 생성하는 연구들이 활발히 진행되고 있다. 

ExFace 프레임워크[19]는 사람 얼굴 표정을 휴머

노이드 로봇 모터 제어로 정밀하게 매핑함으로써 

보다 부드럽고 일관성 있는 표정을 실시간으로 구

현할 수 있음을 보여주었다. 

이러한 기술 발전은 단순 감정 표현을 넘어, 맥락

과 시간성, 사용자 친화성을 함께 고려하는 방향으

로 확장되고 있으며, 인간에게 더욱 친근한 로봇 인

터페이스를 제공하는 기반이 되고 있다.

2. 전신 동작 생성

전신 동작 생성은 보행, 자세 변화, 물체 전달, 협

력적 조작 등 인간과 같은 전신 수준의 상호작용을 

목표로 한다. 최근에는 Inter-X[20]와 같은 대규모 

전신 상호작용 데이터셋 기반 연구들이 제안되면

서, 복잡한 협력 동작을 학습 가능한 형식으로 일반

화하려는 시도가 활발하다.

전신 행위는 단순 제스처와 달리 균형 유지, 경로 

계획, 접촉 동역학까지 포함하기 때문에 강화학습 

기반 접근이 중요한 역할을 하고 있다. 최근 제안된 

BeyondMimic 프레임워크[21]는 대규모 인간 동작 

데이터를 사용해 휴머노이드 전신 제어를 학습하

고, 실제 환경의 다양한 태스크로의 전이가 가능하

게 하는 기법들을 제시하였다.

3. 다중모달 융합 기반 행위 생성

다중모달 융합은 언어, 시각, 청각, 동작 정보를 

통합하여 로봇의 사회적 행위를 생성하는 접근 방

식으로, 기존 단일 모달 기반 행위 생성 방식은 특정 

신호(예: 발화-제스처, 음성-표정)에 국한되어 있었지

만, 최신 연구들은 발화, 제스처, 표정, 시선, 전신 동

작을 동시에 고려하는 통합적 모델을 지향한다.

OpenAI의 ChatGPT Voice와 구글의 AudioLM이 

텍스트, 음성 모달리티를 동시에 다루어 저지연 생

성을 보여주었듯이, 휴머노이드 또한 언어, 행동을 

융합하여 상호보완적이면서도 빠르게 행동 생성을 

할 필요가 있다. 

FastTalker 프레임워크[22]는 텍스트 입력으로부

터 발화 오디오와 대화 제스처를 동시에 생성하는 

통합 구조를 구현하였다. 본 연구는 음성과 동작의 

시계열적 종속성을 학습함으로써, 기존의 개별 모

달 전용 모델 대비 발화-행위 간 정합성과 생성 속

도를 향상시켰다.

4. 개인화 행동

행동 개인화는 사용자의 특성과 선호를 반영하

여 로봇이 맞춤형 행위를 생성하는 것을 의미한다. 

MIT 미디어랩의 Tega 프로젝트[23]는 어린이와 장

기적으로 상호작용을 하는 환경에서 행동 개인화를 

연구하였다. 언어적 신호(발화 수준, 문장 구조, 어휘 

등)와 비언어적 신호(표정, 감정, 참여도)를 측정하여, 

강화학습 기반 정책 학습에 반영하였다. 

일본 오사카대학교는 실제 환경에서 안드로이드

형 로봇 Erica가 안내자 역할을 수행하도록 배치하

고, 화자의 발화 초점, 청취 반응, 비언어적 신호를 

실시간 분석하여 대화 전략을 조정하는 기술을 선

보였다[24]. 

이처럼 행동 개인화 연구는 소셜 로봇에서 시작

해 점차 휴머노이드 로봇으로 확장되고 있다. 화자

의 제스처 스타일, 시선 빈도, 표정 강도, 언어 습관 

등을 학습하여 반영하는 개인화 방식은 로봇이 단

순한 대화 상대자를 넘어 장기적 동반자로 자리매

김하는 데 필수적이다. 
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5. 도전과제와 발전 방향

휴머노이드 소셜 행위 생성은 최근 데이터 기반 

학습, 강화학습, 멀티모달 파운데이션 모델을 중심

으로 빠르게 진전되고 있으나, 여전히 해결해야 할 

핵심적인 과제들이 존재한다.

첫째, 데이터 및 평가 체계의 한계이다. 발화–제

스처 매핑은 정답의 다중성을 내포하며, 전신 동작 

또한 맥락 의존성과 변이가 크기 때문에 보편적으

로 적용 가능한 벤치마크를 구축하기 어렵다. 현존

하는 평가 지표는 주로 합성 데이터나 제한된 실험 

환경에 기반하고 있으며, 실제 사용자 경험을 충분

히 반영하지 못한다. 따라서 대규모 멀티모달 상호

작용 데이터셋의 확보와 더불어, 자동화된 정량 지

표 개발 및 정밀하고 공정한 인간 평가가 요구된다

[25].

둘째, 실시간성의 제약이다. 최신 멀티모달 생성 

모델은 높은 표현력을 보이지만, 연산 자원의 소모

가 크고 지연시간이 길어 로봇 플랫폼에 직접 적용

하기 어렵다. 이를 해결하기 위해서는 모델 경량화, 

효율적인 스트리밍 디코딩, 지연 보상 기법 등의 최

적화가 필수적이다. 특히, 온디바이스(On-Device) 환

경에서의 경량 학습 및 추론 기술은 향후 연구의 주

요한 초점이 될 것이다.

셋째, 멀티모달 통합 구조의 부재이다. 기존 연구

는 발화, 제스처, 표정, 시선, 전신 동작을 개별 모듈

로 분리하여 처리하는 경우가 많으나, 이는 사회적 

행위의 일관성과 맥락적 정합성을 제한한다. 최근

에는 종단간(End-to-End) 학습을 통해 다중 모달리

티를 통합적으로 모델링하려는 시도가 이루어지고 

있으며, 이는 로봇이 맥락에 적합하고 시계열적으

로 정합된 사회적 행위를 실시간으로 생성할 가능

성을 제시한다.

이러한 연구 방향은 개별 기술의 성능 향상을 넘

어, 휴머노이드 로봇이 인간 사회에서 자연스럽고 

신뢰 가능한 사회적 행위자(Social Agent)로 기능하기 

위한 필수적 기반을 제공할 것이다.

V.	 결론

휴머노이드 인공지능 기술은 로봇 파운데이션 모

델을 중심으로 빠르게 발전하며, 범용적 조작‧계

획‧사회적 상호작용 능력을 점차 확보하고 있다. 

그러나 실용화를 위해 해결해야 할 도전 과제도 여

전히 많다. 

로봇 파운데이션 모델의 경우 대규모 고품질 데

이터 확보, 실시간 제어를 위한 경량화‧최적화, 안

정적 일반화와 안전성 확보, 모듈화‧표준화 인터

페이스 개발 등이 핵심 과제로 꼽힌다. 

절차 생성 기술은 도구 활용과 고차원 공간 이해, 

안전성을 고려한 절차 평가 등 사람 수준의 계획 능

력 확보로 발전해야 한다. 또한, 소셜 행위 생성에서

는 대규모 상호작용 데이터와 공정한 평가 지표 구

축, 온디바이스 환경에서의 실시간성 보장, 다중 모

달리티 통합 모델링이 중요한 연구 방향으로 제시

된다.

종합하면, 향후 연구는 범용성‧효율성‧안전성

을 동시에 만족시키는 지능형 휴머노이드 시스템을 

목표로 해야 하며, 이러한 노력이 뒷받침될 때 비로

소 휴머노이드 로봇은 인간과 공존하며 신뢰할 수 

있는 사회적 파트너로 자리매김할 수 있을 것이다.

확산(Diffusion) 모델  최근 생성 모델의 한 종류로, 점진적으로 
노이즈를 추가했다가 제거하는 과정을 통해 새로운 데이터를 생
성하는 모델

액션 청크(Action Chunk)  연속된 로봇 동작 시퀀스를 일정 길
이의 구간으로 분할한 단위

용어해설
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