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I. 서론

최근 로봇과 사용자(사람) 간의 협업이 더욱 중요해짐에 따

라 인간-로봇 상호작용(human-robot interaction, HRI)의 관점에

서 자연스럽고 효율적인 핸드오버(handover) 기술이 요구되고 

있다[1]. 특히 제조업, 물류, 서비스 로봇 분야에서 인간-로봇 

협업의 수요가 급증하고 있으며, 글로벌 협동로봇 시장은 2030
년까지 연평균 30% 이상의 성장이 예상된다[2]. 

인간-로봇 핸드오버는 로봇과 사용자 간의 물건 전달을 의

미하며, 이 과정에서 로봇은 사용자의 의도를 정확하게 인식

하고 이에 대응할 수 있어야 한다. 특히 핸드오버 과정에서는 

물체의 크기, 형태, 무게뿐만 아니라 사용자의 자세, 움직임 

속도, 접근 방향 등 다양한 변수들을 고려해야 한다. 이는 AI 
등 데이터 기반 기술을 활용하는 경우 데이터 수집의 복잡성

을 증가시킨다[3][4]. 하지만 기존의 핸드오버 연구 결과는 대

부분 학습된 상황 및 사용자에 대해서만 최적의 성능을 보이

며, 각 상황과 사용자에 맞춰 실제 영상(또는 이미지) 데이터

를 활용한 학습이 필요하다.
이에 따라 자연스럽고 효율적인 핸드오버 기술을 구현하기 

위해서는 대량의 데이터를 수집하고 레이블링하는 데 많은 

시간과 비용이 필요하며, 현재로서는 다양한 핸드오버 상황, 
사용자의 사용 패턴 등을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 

있다. 이러한 데이터 수집의 어려움은 로봇 개발 및 배포 과정

에서 상당한 병목 현상을 야기하고 있다.
최근 생성형 AI (generative AI)의 발전은 이러한 문제를 일

부 해결할 새로운 가능성을 제시하고 있다. 생성형 AI를 이용

하면 현실과 유사한 합성(synthetic) 데이터를 대량으로 생성

할 수 있으며, 다양한 환경과 조건을 고려한 학습 데이터 구축

이 가능하다. 특히 OpenAI의 Sora는 기존 이미지 생성 AI와 

달리 시간에 따른 연속적인 동작을 자연스럽게 표현할 수 있

어, 핸드오버와 같은 동적인 상호작용을 담은 학습 데이터 생

성에 적합하다. 본 연구에서는 Sora를 활용하여 생성한 합성 

영상 데이터를 기반으로 인간-로봇 핸드오버 인식 모델을 학

습하고, 실제 영상에서도 이 모델이 효과적으로 작동하는지 

검증하고자 한다.
본 연구에서는 세부적인 인간-로봇 핸드오버 시나리오를 

정의하고, Sora를 통해 생성한 데이터를 학습 데이터로 활용

하는 방안을 제안한다. 특히, 영상 내에서 손과 물체의 조합을 

인식하여 다음과 같은 세 가지 주요 상황을 모델이 판단할 수 

있도록 설계한다. 1) 손과 물체가 함께 인식되는 경우, 사용자

가 로봇에게 물체를 전달하고자 하는 H2R (human-to-robot) 핸
드오버 상황임을 판단할 수 있다. 2) 사용자의 손만 인식되는 

경우, 사용자가 로봇으로부터 물건을 받고자 하는 R2H 
(robot-to-human) 핸드오버 상황임을 판단할 수 있다. 3) 추가

로 R2H 핸드오버를 위해서는 전달 대상이 되는 물체를 탐색
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하는 과정이 있는데, 이는 물체만 인식되는 상황에 해당한다. 
이러한 접근 방식은 기존의 데이터 수집 방식과 비교하여 데

이터 생성의 효율성, 다양한 시나리오 확장 가능성 등의 장점

이 있으며, 실제 환경에서의 활용 가능성을 높일 수 있다.
본 연구의 주요 목표는 합성 영상 데이터만을 이용하여 학

습한 모델이 핸드오버를 위한 실제 상황(영상)에서도 객체를 

효과적으로 인식할 수 있는지 검증하는 것이다. 본 연구는 단

순히 데이터 증강이 아닌, 실제 데이터 수집 과정 자체를 생성

형 AI로 대체할 가능성을 검증한다는 점에서 기존 연구들과 

차별화된다. 이러한 접근 방식이 성공적으로 검증된다면, 로
봇 학습을 위한 데이터 수집 패러다임에 변화를 줄 수 있을 

것으로 기대한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 인간-로봇 핸드

오버, 생성형 AI 기반 데이터 관련 연구를 검토하고 본 연구

의 차별성을 설명한다. 3장에서는 본 연구의 데이터 구축 과

정과 모델 학습 방법을 설명하고, 4장에서는 실험 결과를 제

시하고 모델 성능을 분석한다. 마지막으로 5장에서는 결론과 

향후 연구 방향을 논의한다.

II. 관련 연구

1. 인간-로봇 핸드오버 연구

인간-로봇 상호작용에서 핸드오버 기술은 협동로봇의 핵심 

요소 중 하나로 연구되고 있다[1]. 핸드오버는 단순한 물체 전

달을 넘어, 사용자의 의도 파악, 물체의 안정적인 전달, 상황 

변화에 따른 적응성 등을 요구하는 복잡한 과정이다. 기존 연

구에서는 주로 RGB 카메라, 깊이 센서, 힘/토크 센서 등을 활

용하여 핸드오버를 인식하고 로봇이 반응하도록 설계되었다.
[5]에서는 로봇에서 인간으로 물체를 전달하는 핸드오버 

과정에서의 접촉 패턴을 분석하고 3D 접촉 지도를 활용하여 

최적의 핸드오버 전략을 설계하는 연구가 수행되었다. 사용자

가 로봇으로부터 물체를 더 자연스럽고 편하게 받을 수 있도

록 로봇의 그립 위치와 전달 포즈를 조정하는 알고리즘을 제

안하였으며, 다양한 일상 물체에 대한 실험을 통해 검증하였

다. 하지만 이러한 연구들은 데이터 수집 및 처리 과정에 높은 

비용이 소요된다.
[6]에서는 핸드오버 시 사용자의 손 자세를 인식하기 위해 

딥러닝 모델을 적용하였으며, 제스처 인식을 활용하여 인간이 

로봇에게 물체를 전달하려는 의도를 효과적으로 파악하는 방

법을 연구하였다. 이들은 RGB 이미지를 기반으로 신체 키포

인트(key points)를 추출하고, 이를 특징(feature) 벡터로 변환하

여 로봇이 자연스러운 핸드오버를 수행할 수 있도록 설계하

였다. 그러나 사용자의 개별적인 차이를 반영하기 어려우며, 
해당 연구 또한 다양한 실제 데이터의 확보가 필요하다.

이처럼 기존 연구들은 대부분 실제 데이터 수집에 의존하

며, 학습된 특정 환경에서만 높은 성능을 보이는 경향이 있다. 
본 연구에서는 생성형 AI를 활용하여 학습 데이터를 생성함

으로써 이러한 문제를 해결하는 방안을 제시하고자 한다.
2. 생성형 AI 기반 핸드오버 데이터 구축

최근 딥러닝 기반의 컴퓨터 비전 모델이 발전함에 따라, 데
이터 증강 및 합성 데이터 생성이 활발히 연구되고 있다. 특히 

GAN (Generative Adversarial Network)과 Diffusion 모델을 활용

한 데이터 생성 기술이 주목받고 있으며, 이는 다양한 환경에

서 학습 데이터의 부족 문제를 해결하는 데 유용하게 활용되

고 있다.
[7]에서는 GAN을 활용하여 핸드오버에서의 손 자세 인식 

모델을 개선하는 연구를 수행하였다. 그들은 제한된 손 데이

터 세트를 보완하기 위해 RGB 이미지를 기반으로 깊이 이미

지를 합성하여 3D 손 자세를 추정하는 DGGAN (Depth-image 
Guided GAN)을 개발하였으며, 이를 통해 다양한 각도와 조명 

조건에서의 합성 데이터를 생성하여 모델의 일반화 성능을 

향상했다.
본 연구 또한 합성 데이터를 이용해 학습한 모델이 실제 데

이터에서도 성능을 발휘할 수 있는지를 검증한다는 점에서 위 
연구와 유사한 접근 방식을 가진다. 생성형 AI로 완전히 대체

된 데이터 수집 방식이 핸드오버와 같은 복잡한 상호작용 상

황에서도 효과적으로 적용될 수 있음을 확인하고자 한다.
3. 생성형 AI를 활용한 합성 데이터 연구

기존 연구에서는 주로 GAN과 Diffusion 모델을 활용한 이

미지 생성이 이루어졌으나, 영상 단위의 생성에는 한계가 있

었다. 하지만 OpenAI의 Sora와 같은 영상 생성 AI의 발전으로, 
시간에 따른 연속적인 동작을 반영한 데이터 생성이 가능해졌다.

[8]에서는 텍스트 프롬프트를 활용한 이미지 생성 연구를 

조사하고, 다양한 생성 모델을 비교·분석하여 합성된 이미지

의 품질을 평가하였다. 또한 성능 평가 지표와 데이터 세트를 

분석하여 관련 향후 연구 방향을 제시하였다. 본 연구에서는 

세 가지 인간-로봇 핸드오버 시나리오를 정의하고, Sora를 활

용하여 생성한 합성 데이터를 모델 학습에 활용하는 접근 방

식을 제안한다.
[9]에서는 Sora로 생성된 합성 영상과 실제 영상 간의 시각

적, 운동적, 기하학적 특성을 비교·분석하였다. 합성 영상만을 

이용해 3D CNN (Convolutional Neural Network) 기반 탐지기

를 학습시킨 후, 실제 영상에 대한 추가 학습 없이도 영상의 

진위(합성과 실제를 구분)를 약 80%의 정확도로 판별할 수 있

음을 보였다. 프레임 간 일관성 부족, 움직임의 부자연스러움, 
깊이 정보의 불안정성 등이 주요 탐지 단서로 작용한다고 분

석하였다.
[10]에서는 Sora 기반 합성 영상에서의 객체 인식 문제를 

분석하고, YOLOv8 구조에 기반한 개선된 모델을 제안하였다. 
기존 YOLOv8 모델의 완전 연결층을 제거하고, 앵커 박스

(anchor box) 기반 위치 예측, 정제된 데이터 세트, 양자화 대

응 구조를 도입해 모델을 재학습시켜, 기존 모델이 인식에 실

패했던 캐릭터 및 모호한 객체들을 정확히 탐지하고 클래스 

분류 정확도 또한 향상하였다.
4. 본 연구의 차별성

기존 인간-로봇 핸드오버 연구들은 실제 데이터 수집을 통

해 학습 데이터를 구축하였으며, 생성형 AI 기반 데이터 관련 

연구들은 일반적인 객체 탐지를 중점적으로 다루거나 Sora로 

생성된 합성 영상을 실제 영상과 비교하여 영상 자체의 문제

점을 분석하는 것에 집중하였다. 본 연구는 Sora를 통해 생성

된 합성 영상 데이터를 세부적인 주요 핸드오버 상황 인식 학

습에 활용하는 방식을 제안함으로써 더욱 복합적인 상황에서

의 생성형 AI 기반 데이터 활용법을 제시한다.
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III. 데이터 구축 및 모델 학습 방법

1. 손과 물체의 조합에 따른 데이터 구축 과정

1.1 손과 물체가 함께 인식되는 경우(H2R)

H2R 핸드오버는 사용자가 로봇에게 물건을 전달하는 과정

이기에 일반적으로 사용자의 손과 물체가 함께 인식된다. 이 

과정에서는 모델을 통해 사용자의 손과 물체를 각각 인식해

야 하므로, 학습 데이터로 손이 물체를 쥐고 있는 영상이 필요

하다. 데이터 생성을 위한 프롬프트는 “사람 손으로 사과를 

쥐고 있는 모습을 위쪽에서 적당한 거리를 두고 찍은 영상 보

여줘. 또한, 가만히 있는 게 아닌 다양한 각도에서 볼 수 있게 

손목을 조금씩 돌려줘”이며, 이를 통해 5초 길이의 영상을 생

성한다. 이렇게 생성된 합성 영상 데이터에서 프레임별 이미

지를 추출하여 합성 이미지 데이터를 얻어낼 수 있다. 모든 영

상은 30fps로 생성되어 각 영상당 150장의 합성 이미지 데이

터가 추출된다. 손과 물체가 함께 있는 합성 영상 데이터는 총 

4개를 생성하며, 최종적으로 추출되는 학습용 합성 이미지 데

이터는 총 600장이다(그림 1 참조).
이미지 데이터 세트 생성 후, 모델 학습을 위해서는 이미지

에 대응되는 레이블 파일 또한 필요하므로 우선 이미지와 동

일한 파일명을 가진 레이블 파일을 만든다. 레이블 파일은 학

습 이미지에서 바운딩 박스를 생성하여 각 객체의 클래스와 

YOLO 포맷의 바운딩 박스 좌표 정보를 저장하는 파일을 의

미한다. YOLO 포맷의 바운딩 박스 좌표 정보는 다음과 같다: 
1) 바운딩 박스 중심의 X 좌표, 2) 바운딩 박스 중심의 Y 좌표, 
3) 바운딩 박스의 너비, 4) 바운딩 박스의 높이. X 좌표와 박스 

너비의 경우 이미지 너비에 대한 비율로, Y 좌표와 박스 높이

의 경우 이미지 높이에 대한 비율로 표현되며, 모든 비율은 0 
이상 1 이하의 값으로 표현된다. 각 이미지에 대해 사과(클래

스 1)와 손(클래스 0)에 해당하는 바운딩 박스 좌표 정보를 함

께 저장하고 있는 레이블 파일을 만든다(총 600개).
1.2 사용자의 손만 인식되는 경우(R2H)

사용자의 손만 인식되는 경우, 사용자가 로봇으로부터 물

건을 전달받고자 함을 알 수 있다. 즉, R2H 핸드오버 상황임

을 판단할 수 있다. 이를 위해서는 모델이 사용자의 손을 인식

해야 하며, 이에 따라 사람 손만 있는 영상을 학습 데이터에 

포함한다. 데이터 생성을 위한 프롬프트는 “사람의 손바닥과 

손등을 돌려가면서 잘 보여주는 영상 보여줘. 이때 손이 전체

적으로 잘 보이도록 적당한 거리를 두고 손가락은 5개로 사람 

그림 1. 손이 물체를 쥐고 있는 합성 데이터.
Fig. 1. Synthetic data of a hand holding an object.

그림 2. 손만 있는 합성 데이터.
Fig. 2. Synthetic data with human hand only.

그림 3. 물체만 있는 합성 데이터.
Fig. 3. Synthetic data with object only.

손과 똑같은 모습으로 나타내줘”이며, 이를 통해 5초의 합성 

영상 데이터를 생성한다. 손만 있는 합성 영상 데이터 또한 4
개를 생성하고, 이를 통해 추출되는 학습용 합성 이미지는 총 

600장이다(그림 2 참고). 각 이미지에 대응되는 레이블 파일 

600개를 만들고, 손(클래스 0) 위치에 해당하는 바운딩 박스 

정보를 저장한다.
1.3 물체만 인식되는 경우(R2H)

R2H 핸드오버를 위해서는 로봇이 사용자에게 전달해야 하

는 물체(음성 명령 등을 통해 설정됨)를 주변 환경에서 탐색

하는 과정이 필요하다. 모델은 물체를 정확히 인식해야 하며, 
이를 학습하기 위해 물체만 있는 영상을 생성하여 학습 데이

터에 포함한다. 본 연구에서는 우선 한 가지의 물체를 설정하

여 학습 및 테스트를 진행하며, 비교적 특징이 뚜렷한 빨간색 

사과로 설정한다. 데이터 생성을 위한 프롬프트는 “빨간 사과

를 윗면, 옆면에서 찍은 영상 만들어줘”이다. 빠른 학습을 위

해 총 2개의 합성 영상 데이터만을 생성하며, 이를 통해 학습

용 합성 이미지 데이터를 총 300장 추출한다(그림 3 참고). 각 

이미지에 대응되는 레이블 파일 300개는 객체 클래스 1과 물

체의 위치에 해당하는 바운딩 박스 정보를 저장한다.
손이 물체를 쥐고 있는 데이터, 손만 있는 데이터, 물체만 

있는 데이터를 모두 합쳐 모델 학습을 위한 전체 데이터 세트

를 구축한다.
2. 구축된 데이터를 통한 모델 학습 방법

앞서 구축한 학습 데이터를 이용해 단일 YOLO 모델을 학

습시켜 영상에서 손과 사과를 인식하도록 한다. 본 연구에서 

활용하는 YOLO 모델은 YOLO11n으로, 해당 모델을 선택한 

이유는 모델의 크기가 작아 연산량이 적으면서도 경량화된 

환경에서 높은 정확도, 빠른 추론 속도 등 뛰어난 성능을 보여

주기 때문이다.
학습 데이터는 종류별로(사과+손, 손, 사과) 80:20 비율로 
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학습(training) 및 검증(validation) 데이터로 나눈다. 모델 학습 

파라미터의 경우 1) epoch 수는 150, 2) 이미지 입력 크기는 더 

높은 해상도를 설정해 세부적인 객체 특징을 학습하기 위해 

960×960, 3) 배치 크기(batch size)는 16, 4) 초기 및 최종 학습

률(learning rate)은 각각 0.005와 0.05, 5) 학습률 감소 방식은 

cosine annealing, 6) optimizer는 일반화 성능 향상과 빠른 수렴, 
그래디언트 크기에 덜 민감한 안정적 학습을 위해 AdamW 최
적화, 7) 가중치 감소(weight decay)는 5e-4, 8) 검증 성능이 향

상되지 않는 상태가 30 epoch 연속으로 지속되면 학습을 중단

하기 위해 patience 파라미터를 30으로 설정한다. 또한 두 개의 

서로 다른 이미지와 그에 대한 레이블을 선형 결합해 새로운 

학습 샘플을 생성하는 mixup과 이미지의 크기를 epoch마다 

매번 조금씩 다르게 바꿔주는 multi_scale을 활성화하여 데이

터 증강을 통해 더욱 다양한 데이터 학습을 유도한다.

IV. 실험 결과

1. 학습 과정 및 모델 성능 분석

모델 학습 과정에서는 손실값과 주요 성능 지표를 분석한

다. 그림 4는 epoch에 따른 학습 및 검증 데이터 세트에서의 

box loss, classification loss, distribution focal loss (DFL loss) 변
화를 나타낸다. 초기 손실값이 높은 상태에서 점진적으로 감

소하여 수렴하는 경향을 보이고, 이를 통해 모델이 점진적으로 

최적화되고 있음을 알 수 있다. 또한 정밀도, 재현율, mAP50 
및 mAP50-95 지표가 일정 수준 이상에서 안정적으로 수렴하

는 것을 확인할 수 있다. 이렇게 최종 학습된 모델의 성능을 요

약한 결과를 표 1에서 확인할 수 있다.
2. 혼동 행렬 분석

혼동 행렬에서는 실제 클래스(apple, hand, background)와 예

측된 클래스 간의 혼동 정도를 확인할 수 있다(그림 5 참조). 
사과와 손은 높은 정확도로 분류되나, 배경이 사과로 잘못 인

식된 사례가 존재하는 것을 확인할 수 있다. 배경이 사과로 잘

못 인식된 비율은 약 13%, 사과가 배경으로 잘못 인식된 비율

은 약 1.6%이다. 반면 손은 정확하게 분류되는 것을 확인할 

수 있다. 배경이 사과로 잘못 인식된 비율이 높은 이유는 학습 

데이터를 생성할 때 빛, 그림자, 테두리, 깊이 정보 등이 현실

과 다르게 생성되는 경우가 있어, 실제 영상에서 낯선 배경이 

나오거나 사과의 색상이 일부 존재할 때 사과로 잘못 인식되

는 경우가 있기 때문이다. 이는 생성형 AI 기반 합성 데이터

의 현실성 부족이 모델의 일반화 성능에 영향을 줄 수 있음을 

보여주는 사례이다.
3. 정밀도-재현율 곡선 분석

그림 6의 정밀도-재현율 곡선은 임계값(threahold) 0~1에 따

른 모델의 사과, 손, 사과 및 손 인식에 대한 정밀도와 재현율 

사이의 관계를 그래프로 나타낸 것이며, 범례의 숫자는 각 클

래스의 mAP50을 나타낸다. 임계값이 높은 경우 탐지된 객체 

수가 적어 재현율이 낮으며 모델 탐지 객체가 정확해 정밀도

는 높다(왼쪽 위). 반대로 임계값이 낮은 경우 탐지된 객체 수

가 많아 재현율이 높고 모델 탐지 객체가 많은 오류를 포함하

고 있어 정밀도가 낮다(오른쪽 아래). 이렇듯 그래프가 우상단

에 가까울수록(즉, 곡선 아래의 면적이 1에 가까울수록) 모델

이 좋은 성능을 나타낸다고 볼 수 있으며, 앞서 학습시킨 모델

이 전반적으로 우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 

그림 4. Epoch에 따른 손실값과 주요 지표 변화.
Fig 4. Loss values and key metrics according to epochs.

표 1. 학습된 YOLO11n 모델의 성능 요약.
Table 1. Performance summary of the trained YOLO11n model.

Value
Precision 0.95

Recall 0.99
mAP50 0.97

mAP50-95 0.73

그림 5. 모델의 일반 혼동 행렬.
Fig. 5. General confusion matrix of the model.
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그림 6. 정밀도-재현율 곡선과 각 클래스의 mAP50.
Fig. 6. Precision-recall curve and mAP50 of the classes.

4. 모델의 실제 예측 결과

학습시킨 YOLO 모델에 실제 사과 영상, 실제 사람 손 영

상, 실제로 사과를 쥐고 있는 손 영상을 입력으로 넣어 생성형 

AI 합성 데이터로 학습한 모델의 실제 데이터에 대한 테스트

를 진행한다. 그 결과, 표 2와 그림 7에서 확인할 수 있듯이 

표 2. 실제 영상 데이터에 대한 모델 테스트 결과.
Table 2. Model test results for real video data.

All Hand Apple
Precision 0.94 0.93 0.95

Recall 0.97 0.94 0.99
mAP50 0.97 0.96 0.98

mAP50-95 0.73 0.66 0.80

그림 7. 실제 영상 데이터에 대한 모델 테스트 예시.
Fig. 7. Model test examples for real video data.

전체적인 정밀도와 재현율은 0.94 이상으로 높은 수준을 기록

하였고, 특히 apple 클래스는 매우 높은 탐지 성능을 보였다. 
반면 hand 클래스의 mAP50-95는 다른 클래스에 비해 낮게 측

정되었는데, 이는 손 탐지 시 다른 클래스 탐지에 비해 잘못된 

탐지 혹은 객체를 탐지하지 못하는 경우가 많다는 것을 의미

한다. 
표 1에서와 마찬가지로 mAP50과 mAP50-95 사이에 차이가 

있는 것을 확인할 수 있는데, IoU의 기준이 높아질수록 성능

이 떨어지는 경향이 있음을 의미한다. 즉, 안정적인 탐지 성능

을 보여주며 객체의 존재 여부는 잘 감지하는 반면 바운딩 박

스의 위치가 정확히 맞지 않는 경우가 있다는 것을 알 수 있

다. 이는 박스 위치의 오차, 크기 차이가 존재할 수 있음을 의

미하며 후처리를 통해 더 정밀한 탐지가 가능하도록 개선할 

여지가 있다.
실제 데이터 학습 기반 연구와의 성능 비교를 위해, 비록 

핸드오버 연구는 아니지만 동일한 모델(YOLO11n)을 활용하

여 실제 항공 이미지 데이터를 학습해 선박을 탐지하는 [11]
과의 객체 탐지 성능을 비교한다. [11]의 경우 mAP50 97.6%, 
mAP50-95 90.1%의 성능을 보였으며, 이는 본 연구 결과 대비 

mAP50은 유사한 성능, mAP50-95는 약 17.1% 높은 성능이다. 
본 연구 결과는 실제 데이터 학습 결과에 비해 탐지 성능은 

다소 떨어지지만, 학습 데이터 수집에서의 시간과 비용이 감

소한다는 점에서 이점을 가진다.

V. 결론

본 연구에서는 생성형 AI Sora를 활용하여 다양한 핸드오

버 상황을 반영한 합성 영상 데이터를 생성하고, 이를 기반으

로 인간-로봇 핸드오버 상황 인식 모델을 학습하는 새로운 방

법을 제안하였다. YOLO11n 모델을 사용해 적은 연산량으로 

손과 물체의 인식을 효율적으로 수행하였으며, 합성 데이터만

을 이용해 학습시킨 모델이 실제 영상에서도 효과적으로 물

체와 손을 인식하며 높은 성능을 기록하는 것을 확인하였다. 
이를 통해 실제 데이터 수집 과정 없이도 신뢰할 수 있는 학

습 데이터를 확보하여 데이터 수집에 필요한 시간과 비용 문

제를 해결할 가능성을 검증하였다.
본 연구는 단일 물체(사과)에 대해서만 실험을 수행했다는 

점, 추후 더욱 다양한 핸드오버 상황이 발생했을 때 낮은 일반

화 성능을 보일 가능성이 있다는 점, 단일 사용자와 유사한 손 

모양을 가진 데이터만을 활용하여 모델을 학습시켰다는 점에

서 한계점이 존재한다. 따라서 향후 연구에서는 다양한 물체

와 손(장갑 착용, 피부색 차이 등), 핸드오버 상황을 포함한 합

성 데이터 세트를 구축하고, few-shot learning [12], 
meta-learning [13] 기법 등을 적용해 생성형 AI 기반 핸드오버 

인식 모델이 실제 상호작용 환경에서 높은 신뢰성과 효율성

을 보장하도록 발전시킬 계획이다.
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