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요 약

하지근력증강로봇은 인간의 하체에 착용하여 보행능력을 강화하거나 보조하기 위한 장비다. 보행능력을 향상하

기 위해 로봇은 착용자의 걷는 움직임을 감지하고 이에 적합한 로봇의 동작을 구동한다. 본 논문에서는 로봇이 착

용자의 움직임을 감지하는 방법을 소개하고, 감지된 데이터를 착용자의 현재 보행단계를 의미하는 보행단계상태

정보로 변환하는 보행단계구분 알고리즘을 제시한다. 로봇은 보행단계상태 정보에 따라 현재 필요한 제어모드를

결정하고 로봇구동기를 작동하기 때문에 잘못된 정보가 전달된다면 로봇은 착용자의 보행능력을 향상할 수 없거나

착용자에게 오히려 불편을 줄 수 있다. 따라서 보행단계구분 알고리즘은 항상 정확한 정보를 제공할 수 있어야 한

다. 하지만 본 연구에서 사용하는 센서장치의 경우 작은 움직임에도 민감하게 반응하는 특성이 있어 센서데이터를

임계기준으로 구분하는 방법으로는 항상 정확한 보행단계상태 정보를 구할 수 없다. 이러한 특성을 극복하면서 정

확한 정보를 제공하기 위해 확률적 구분 방법을 응용한 나이브-플렉시블 베이지안 보행단계구분 알고리즘을 제안

하였고, 실험을 통해 제안 방법의 정확성을 비교 분석하였다.

Key Words : Ground Reaction Force, Gait-Phase, Naive-Flexible Bayesian Classifier, Lower Extremity

Exoskeleton, Human-in-the-Loop Cyber Physical System (HiLCPS)

ABSTRACT

A lower extremity exoskeleton is a robot device that attaches to the lower limbs of the human body to

augment or assist with the walking ability of the wearer. In order to improve the wearer’s walking ability, the

robot senses the wearer’s walking locomotion and classifies it into a gait-phase state, after which it drives the

appropriate robot motions for each state using its actuators. This paper presents a method by which the robot

senses the wearer’s locomotion along with a novel classification algorithm which classifies the sensed data as a

gait-phase state. The robot determines its control mode using this gait-phase information. If erroneous information

is delivered, the robot will fail to improve the walking ability or will bring some discomfort to the wearer.

Therefore, it is necessary for the algorithm constantly to classify the correct gait-phase information. However, our

device for sensing a human’s locomotion has very sensitive characteristics sufficient for it to detect small

movements. With only simple logic like a threshold-based classification, it is difficult to deliver the correct

information continually. In order to overcome this and provide correct information in a timely manner, a

probabilistic gait-phase classification algorithm is proposed. Experimental results demonstrate that the proposed

algorithm offers excellent accuracy.
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그림 1. HiLCPS기반 하지근력증강로봇의 운용개념
Fig. 1. HiLCPS-based Operating Concept of a Lower Extremity Exoskeleton Robot

Ⅰ. 서 론

사이버물리시스템은컴퓨팅, 통신, 제어및로봇기

술의 통합과 발전에 의해 생겨난 개념으로 사물인터

넷, 원격의료진단, 지능형 교통 시스템 및 로봇 등 다

양한융합기술분야들이있다[1-5]. 그중인체연동사이

버물리시스템(HiLCPS : Human-in-the-Loop Cyber

Physical System)[6]은 인간과 사이버물리시스템이 결

착된 상태에서 서로 물리적인 영향을 주는 것을 말하

며 대표적인 연구분야로 하지근력증강로봇이 있다.

하지근력증강로봇이란 사용자가 하체에 착용하고

보행능력을강화하거나보조하기위한장비로 1960년

대 중반 미국에서 처음 개념연구가 시작된 이후부터

최근까지 활발한 연구가 진행 중이다[7-10]. 최근 연구

동향으로 무거운 짐을 짊어진 상태에서 큰 힘을 들이

지 않고 보다 먼 거리를 이동할 수 있도록 돕는 군사

적인목적의기술개발과질병또는노화에의해걷기

불편한 사람의 보행을 돕는 의료 목적의 기술 개발이

있다.

HiLCPS 개념에따른하지근력증강로봇의작동방

식은그림 1과같다. 인간의움직임을로봇또는인체

에 부착된 인체센서를 통해 감지하고, 센서에서 관측

된 데이터는 사이버시스템으로 전달된다. 사이버시스

템은 감지된 데이터를 바탕으로 착용자가 어떠한 움

직임을 가지는지에 대한 의도추론을 통해 인간의 의

도정보를생성한다. 로봇제어기는이의도정보를바탕

으로 어떤 제어모드를 수행할 것인지 결정하고 로봇

센서데이터를 이용해 현재 상황에 적절한 동작을 로

봇구동기로 생성하여 착용자가 의도하는 보행능력을

향상한다.

본논문은하지근력증강로봇이인간의움직임을감

지하기 위한 방법을 소개하고, 감지된 인체센서 데이

터를사용해로봇제어기가필요로 하는운동의도정보

를 생성하는 알고리즘 기법을 다룬다. 여기서 하지근

력증강로봇은 정상적인 보행 패턴을 가진 인간을 착

용 대상으로 가정한다.

지금까지 개발된 하지근력증강로봇들의 제어기
[11-14]의 경우 착용자의 보행 자세에 따라 둘 또는 세

가지제어모드로구분하여동작하는제어알고리즘으

로구성되어있다. 이제어모드의동작을결정하기위

한 운동의도 정보로 착용자의 보행단계상태 정보를

이용한다.

보행단계상태정보는착용자의현재보행단계를나

타내는 것으로, 보행단계는 정상적인 인간의 걷는 모

습을 다리의 위치를 기준으로 여러 단계로 구분한 것

이다[15,16]. 보행중다리가지면에닿을때마다지면반

력(GRF : ground reaction force)이발생하는데, 이힘

을 발바닥에 설치된 인체센서를 통해 감지하고 이를
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분석하여 보행단계상태 정보를 얻는다.

로봇 제어기는 이 보행단계상태 정보에 따라 제어

모드를 결정하기 때문에 항상 정확한 정보가 필요하

다. 만일적절하지않은보행단계상태정보에의해잘

못된 제어모드로 로봇이 동작하면 로봇은 착용자의

보행능력향상을 제대로 지원하지 못하거나 착용자가

움직이는데 불편을 줄 수 있다.

기존 연구[11-14,17]에서는 인체센서로 여러 개의

FSR(force sensing resistor)을 발바닥에 구성하고 있

으며각센서를온-오프스위치처럼구성해각센서에

지면반력이 가해지는 경우와 아닌 경우로 구분하고

이 정보를 조합하여 보행단계상태 정보를 구한다.

하지만본연구에서사용되는인체센서는보행단계

구분외에도로봇의자세안정성판단등다양한기능

을 구현하기 위해 보다 정밀한 압력센서를 사용해 지

면반력을 측정한다. 이 경우 센서가 작은 움직임에도

민감하게 반응하는 특성이 있기 때문에 기존의 방법

과 같이 단순한 로직만으로는 보행단계상태 정보를

항상 정확하게 제공하기 어렵다.

먼저 사용하는 인체센서 장치를 통해 얻은 데이터

를사용해이장치의보행단계별특성을분석했다. 그

결과 인체와 센서간 결착상태, 보행속도변화 등 여러

조건에 따라 측정되는 센서값의 편차가 큰 것을 확인

했다. 이와같이센서값의편차가큰상태에서도보행

단계를 정확히 구분할 수 있는 방안으로 나이브-플렉

시블베이지안보행단계구분알고리즘을제시한다. 이

후 보행단계구분 실험을 통해 제안하는 방법의 정확

성을 비교 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 보행단

계구분과 관련된 연구를 소개한다. 3장에서는 보행단

계와 하지근력증강로봇의 사이버시스템에 대해 설명

한다. 4장에서는사용하는센서장치의특성분석과이

특성에 적합한 보행단계구분알고리즘을 제시한다. 5

장에서는제안하는알고리즘의성능을분석한뒤, 6장

에서 본 논문을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

최근개발된하지근력증강로봇들은대부분제어모

드 전환을 위해 보행단계상태 정보를 사용하고 있다.

이들은 공통적으로 보행단계상태를 구분하기 위해 착

용자가보행시발아래에설치된인체센서(이하발센서

장치)를 통해 보행시 생성되는 지면반력을 감지한다.

상세히 소개하면, HAL(Hybrid Assistive

Limb)[11,12]은 인간의 보행능력을 향상하고 무거운 물

건을 가볍게 들 수 있도록 지원하는 로봇으로 인간의

의도를추정하기위해 EMG(Electromyography)를측

정하는로봇과발센서장치를통해 지면반력을 측정하

는로봇등두가지모델로구분한다. 그중발센서장

치를 사용하는 모델의 경우 지면반력을 측정하기 위

해 사용자의 신발 안쪽 바닥에 FSR센서를 구성하고

있다. 보행단계상태는 발이 처음 지면에 닿는 초기단

계, 발이 지면에 닿고 있는 단계, 발이 지면에 떨어져

있는 단계 등 3 단계로 구분하고 있다.

BLEEX(Berkeley Lower Extremity Exoskeleton)[13,14]

은 병사가 무거운 하중을 짊어지고도 가볍게 먼 거리

를 이동할 수 있도록 지원하는 로봇으로 인간의 의도

추정은 마찬가지로 발센서장치를 사용하고 있다.

BLEEX의발센서장치의경우로봇과지면이닿는부

위와 착용자의 신발 바닥에 FSR 센서를 구성하고 있

다. 보행단계상태는 착용자가 걸을 때 발뒤꿈치 위치

에서 지면반력이 관측되는 단계, 로봇의 하단에서 발

바닥에서 지면반력이 관측되는 단계, 발을 지면에서

떼기 전 발가락 위치에서 지면반력이 관측되는 단계

와 모든 센서에서 관측이 되지 않는 단계 등 총 4 단

계로 구분하고 있다.

ROBIN[17]은위두로봇과달리하지마비환자가보

행하기 위한 로봇으로 클러치 장치를 함께 구비하고

있다. 인간의의도를추정하기위해착용자의신발바

닥과클러치하단부위에 FSR 센서를구성하고있다.

보행단계상태는 일어서는 동작상태, 걷는 동작상태,

앉는 동작상태 등을 동작의 시작과 끝을 고려해 총 7

단계로구분하고있다. 각상태의전환조건을유한상

태장치를 사용해 각 위치별로 감지되는 값의 조합으

로 구성한다.

하지근력증강로봇 분야 외에도 보행단계상태를 구

분하는 연구를 소개한다. 배준범 연구팀[18]은 파킨슨

병 환자 등 보행이 부자연스러운 사람의 재활치료 전

후 상태를 평가하기 위해 보행단계상태를 사용하는

연구를 진행하였다. 지면반력을 측정하는 신발형태의

발센서장치를사용해인간의 8단계의보행자세중지

면반력이관측가능한 5 단계와관측이불가능한 3단

계를 1단계로묶어총 6 단계로보행단계를구분한다.

보행단계상태 구분을 위해 HMM(Hidden Markov

Model)을 사용하였다. 정상적인 보행패턴을 가진 사

용자정보와착용자의 보행패턴이 얼마나유사한지를

확률적으로 표현하고 있다.

Varol 연구팀[19]은 무릎 이하 부위가 없는 사람을

대상으로 하는 로봇의족의 제어 동작을 결정하기 위

해보행단계상태를걷기, 일어서기, 앉기등 3 단계로
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그림 2. 보행단계와 지면반력
Fig. 2. Gait-Phase and Ground Reaction Force

구분하였다. 보행단계상태를구분하기위해사용한인

체센서는지면반력측정방식대신로봇의족의무릎과

발목부위의각도및토크정보그리고의족을착용하

지 않은 정상적인 다리에서 측정되는 EMG와 가속도

정보 등을 측정하였다. 동작상태 분류기는 이 센서데

이터를 PCA(Principal Component Analysis)와

LDA(Linear Discriminant Analysis)를 통해 데이터

차원을 축소하고 GMM(Gaussian Mixture Model)을

사용해 구축된동작구분데이터베이스를기준으로가

장 유사한 동작 상태를 결정하고 있다.

소개된 하지근력증강로봇들은 FSR 센서로 간단히

구성된발센서장치를사용하고있다. 또한보행단계상

태 구분도 센서 위치별로 값이 감지됨과 되지 않음을

조합해 결정하는 단순한 방법을 사용한다. 본 연구의

발센서장치는 FSR센서보다민감한특성을가진 센서

를 구성하여 사용하고 있다. 이 경우 힘이 가해지는

순간을 보다 빨리 측정할 수 있는 장점이 있지만, 위

방법[11-14,17]과같이단순한로직만으로보행상태를구

분하면 센서값의 변화에 따라 잘못된 결과를 도출할

수 있다. 이를 극복하면서도 정확한 보행단계구분 정

보를 제공하기 위해 확률적 프로세스를 사용한 나이

브-플렉시블 베이지안 보행단계구분 알고리즘을 제시

한다.

Ⅲ. 보행단계와 하지근력증강로봇 시스템

인간의보행은두다리를사용해몸의하중을다리

로견디는지지행위(support)와다리를내딛어앞으로

나아가는 추진행위(propulsion)를 반복하며 이동하는

방법이다[15,16]. 그림 2의 보행단계에서 지지행위는 입

각구간(stance phase)으로, 추진행위는 유각구간

(swing phase)으로표현된다. 보행단계는각구간별로

4 단계씩총 8 단계로세분된다. 보행중다리가지면

에닿을때지면반력(GRF)이발바닥에부위에형성된

다. 이 지면반력이 형성되는 보행단계는 입각구간의

모든 단계와 유각구간의 사전유각 단계 등 총 5 단계

에서 관측된다.

인간의 보행은 입각구간일 때와 유각구간일 때의

특성이달라지기때문에로봇제어기는제어모드를입

각제어모드와 유각제어모드로 구분하여 작동한다[14].

입각제어모드에서는 로봇이 착용자가 지지하는 하중

을 대신 견디면서 다리의 움직임에 따라 동작해야하

기 때문에 큰 구동력을 생성하면서 다리동작을 추종

하도록 구성된다. 유각제어모드에서는 착용자의 다리

가지면과떨어져있어서큰구동력이필요하지않다.

하지만 착용자의 다리가 짧은 시간 동안 크게 움직이

기 때문에 이 다리동작을 빠르게 추종하도록 구성된

다. 로봇 제어기는 이 두 제어모드를 결정하기 위해

보행단계상태정보를이용한다. 로봇의제어모드전환

에필요한보행단계상태정보는초기접촉, 입각, 사전

유각, 유각등 4 단계가필요하며이들의특징은다음

과 같다.

(1) 초기접촉(Initial contact) : 입각구간에 돌입하

는 첫 단계로 착용자의 발뒤꿈치 부분에서 지면반력

이 관측됨.

(2) 입각(Stance) : 초기접촉을 제외한 입각구간의

모든 단계로 발바닥에서 지면반력이 관측됨.

(3) 사전유각(Pre-swing) : 유각구간에돌입하는첫

단계로 발가락 부분에서 지면반력이 관측됨.

(4) 유각(Swing) : 사전유각을 제외한 유각구간의

모든 단계로 지면반력이 관측되지 않음.

그림 3과같이보행단계상태가입각일때는입각제

어모드로유각일때는유각제어모드가작동된다. 또한

초기접촉 혹은사전유각일때는유각제어모드에서입
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그림 3. 보행단계상태에 따른 제어모드천이
Fig. 3. Control Mode State Transition via Gait-Phase
State

그림 4. 하지근력증강로봇의 사이버시스템
Fig. 4. Cyber System for Lower Extremity Exoskeleton

각제어모드로또는입각제어모드에서유각제어모드로

제어모드상태를 천이한다. 제어모드상태가 급격히 변

경될 경우 제어 입력에 불연속성이 발생하여 착용자

의 움직임에 저항으로 작용할 수 있어 제어모드 전환

시제어입력의연속성을갖는방안이함께고려된다.

하지근력증강로봇의 사이버시스템은 그림 4와 같

이 구성된다. 로봇의 인체센서인 발센서장치를 통해

감지된 지면반력이 사이버시스템으로 전달되면 보행

단계분류기의 특징추출기가 이 데이터로부터 특징데

이터를 추출한 뒤 나이브-플렉시블 베이지안 분류기

를통해보행단계상태정보를생성한다. 로봇제어기는

현재의 보행단계상태에 해당되는 제어모드를 선택하

고, 로봇센서로부터 로봇감지데이터를 수신하여 현재

상황에 필요한동작을생성로봇구동기에제어입력으

로 인가하게 된다. 이 때 나이브-플렉시블 베이지안

분류기는보행단계상태를분류하기위한기준이필요

하며, 미리 준비된 훈련 데이터집합과 학습기를 통해

분류기의 파라미터를 결정한다. 이는 필요에 의해 갱

신 가능하지만 매순간 결정하지 않는다.

Ⅳ. 보행단계구분 알고리즘

4.1 발센서장치와 지면반력데이터 분석
본 논문에서 사용하는 발센서장치는 그림 5과 같

다. 이발센서장치에는가해진힘을전기적신호로바

꾸는 로드셀(Loadcell) 센서가 착용자의 발바닥 부위

중 뒤꿈치(), 발볼바깥(), 발볼안쪽(), 발가락

() 등이닿는네곳의 위치에 설치되어있다. 각센

서의 위치는 보행시 발바닥 면에서 지면반력이 가장

크게 발생하는 부분을 기준으로 선정하였다[20].

그림 6은발센서장치를통해측정한지면반력데이

터를보행단계별로분류한결과이다. 초기접촉단계에

는발뒤꿈치센서 의값이증가하기시작하여최대

16 kgf까지 상승하지만 다른 위치의 센서에는 평균

0.7 kgf 정도의값이나타나는것으로보인다. 입각단

계에는 의 값이 이전 단계보다 조금 줄어들었으나

다른 위치의 센서는 전체적으로 상승하는 것으로 나

타나며 에서 최대 21 kgf이 측정되었다. 사전유각

단계에서는센서 의측정치가평균 0.2 kgf 정도의

값으로 줄어들었지만 나머지 위치에서는 평균 5 kgf

이상의값이계속관측된다. 유각단계에서는모든위

치에서센서값이관측되지않을것으로예상되었지만
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(a) Sensor Location (b) Actual Product

그림 5. 발센서장치[20]

Fig. 5. Foot Sensor Device

State    

Initial Contact On Off Off Off

Stance On On On On

Pre-swing Off On On On

Swing Off Off Off Off

표 1. 보행단계구분 상태표
Table 1. State Table for Gait-Phase Classification

(a) Initial Contact (b) Stance (c) Pre-swing (d) Swing

그림 6. 보행단계상태별 발센서장치의 지면반력데이터 분석그래프
Fig. 6. Foot Sensor Device’s GRF Data Analysis for Each Gait-Phase State

와 에서평균 2 kgf에서최대 4 kgf의값이관측

되고 있다. 이는 인체와 발센서장치간 결착시 조임에

의한 영향으로 판단된다.

이 결과를 이용해 보행단계상태 정보를 구하기 위

한상태표를표 1과같이정하였고, 각센서별임계값

은다음과같다. 의임계값은초기입각과사전유각

을 구분하기 위해 1.5로 설정하였으며, 나머지  ,

 , 의임계값은 마찬가지로 초기입각과 사전유각

을구분할수있는 3로설정하였다. 또한입각과유각

은 모든 위치의 센서가 임계값 이상이거나 이하인 경

우로 판단할 수 있다. 위의 유각 단계에서처럼 일부

센서에서 원하지 않는 센서값이 관측 될 수 있으므로

모든 센서값의 합을 기준으로 유각과 입각을 구분하

였다. 센서 합의 임계값은 5.2이다.

상태표와 임계값을 기준으로 보행단계상태 정보를

구할 경우 착용자의 걸음걸이, 보행속도 및 움직이는

지면조건, 착용자와장치간결착상태등여러조건변

화 마다 최적의 임계값을 달리 설정해야만 정확한 보

행단계 구분이 가능하다. 또한 이러한 특성을 감안해

임계값을 높게 설정하면 보행상태 구분이 지연되어

착용자의 현재보행상태와는무관한제어모드가동작

하게 될 수 있다. 이 때문에 임계값을 기준으로 구분

하는 방법은 모든 상황 조건 변화에 따라 보행단계를

효과적으로 구분하기 어렵다.

이를극복하기위한방안으로확률적인프로세스를

적용해 보행단계를 구분하는 방법을 다음 절에서 제

시한다.

4.2 나이브-플렉시블 베이지안 보행단계구분 알

고리즘

확률적으로 보행단계상태를 구분하는 방법은 식

(1)과 같이 특징변수 가 주어졌을 때 각 보행단계

클래스          별로 속할 조건부

확률을 각각 계산하고 그 중 가장 큰 확률 값을 나타

내는클래스를현재의보행단계상태 gaitphase로결정
하는 것이다. 이 때 특징변수 는 특징 추출(feature

extraction) 과정을 통해 얻은 발센서장치의 센서값

 ,  ,  , 와센서값의변화량
 ,  ,  , 

이다. 센서값의변화량은각데이터획득주기마다직

전 주기의 데이터와 현재 주기의 데이터를 이용해 구

하였다.

(1)

조건부확률 을구하기위해나이브베이지

안 기법[21]을 적용하였다. 식 (2)와 같이 베이즈 규칙

에 의해 표현가능하다.

  ⋅


 (2)

여기서 는 사후확률, 는 클래스 의
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사전확률, 는클래스 에대한각각의특징변

수 의 우도확률을 나타낸다. 전체 특징변수에 대한

모집단의확률 는상수로표현가능하므로생략

한다.

나이브 베이지안 기법에서 모든 특징변수 는 서

로 조건부 독립이라고 가정한다. 특징변수가 종속 관

계일지라도 이 가정에 의해 독립으로 정의하며, 이는

알고리즘의 분류 성능에 직접적인 영향을 주지 않음

을 몬테카를로 시뮬레이션을 통해 입증된 바 있다[22].

이 가정에 의한 결과로 매우 작은 수의 확률 값이 나

올수있으나계산과정이간단하며연산비용이저렴

한장점이있다. 따라서나이브베이지안기법은스팸

메일 분류 문제[23], 웹문서 분류 문제[24], 염기서열의

구분 문제[25] 등 분류된 결과만을 사용하는 실용적인

문제에 주로 이용되고 있다.

하지근력증강로봇이 보행단계를 구분하는 경우에

도 확률 값보다는 사이버시스템 상에서 빠른 속도로

보행단계를 구분할 수 있어야 하므로 계산속도 측면

에서 연산 비용이 저렴한 나이브 베이지안 기법이 적

절한 것으로 판단한다.

각 특징변수별 우도확률 은정규분포와커

널밀도분포를 함께 사용해 구성하였다. 정규분포모델

은 나이브 베이지안 기법에서 주로 사용되며, 전역적

인특성을잘표현하기때문에특징변수  ,  ,  ,

의 우도함수를 나타내는데 사용하였다. 또한 커널

밀도분포모델은나이브베이지안기법의변종인플렉

시블 베이지안 기법[26]에서 처음 제시되었다. 커널밀

도분포 모델은 정규분포 대비 지역적인 특성을 잘 표

현하기때문에특징변수  ,  ,  , 의우도함수

를 나타내는데 사용하였다.

이에따른보행단계구분을위한우도확률모델은식

(3)과 같다.

 











 
  

 






  



     





(3)

여기서, 정규분포를 갖는 확률밀도함수 ⋅의

와 는 각 특징변수 집합 의 평균과 분산을 말

하며, 커널밀도분포를 갖는 확률밀도함수

 ⋅에서 은 특징변수 집합 내 원소의 수,

은 특징변수의 원소 값   ∈ , 는

  
 이며 는클래스 에속하는특징변수들

의 모든 원소의 수 
이다.

보행단계구분알고리즘에서사전확률 과우도

확률 의파라미터 , ,  , 는보행단계

를 미리 구분한 훈련데이터집합과 최대우도추정기법

(Maximum Likelihood Estimation)과 커널밀도추정

(Kernel Density Estimation)에 의해 결정된다.

제안하는 보행단계구분 알고리즘의 복잡도는 나이

브 베이지안과 플렉시블 베이지안 기법의 알고리즘

복잡도표[26]에 의해 계산 가능하다.  개의 특징변수

와  개의훈련데이터,  개의실험데이터를처리하

는 경우, 나이브-플렉시블 베이지안 분류 알고리즘의

훈련시간복잡도는 , 훈련공간복잡도는

, 실제데이터를 처리하는 실험시간복잡도

는 이다. 제안하는 알고리즘으로 보행단

계를 구분하는 경우 특징변수가   이므로 사이버

시스템은 의훈련된파라미터저장공간이

필요하며, 보행단계구분을 실시간으로 처리하기 위해

서는매 순간 의 연산을 시스템클럭이내

에 처리할 수 있어야 한다. 단, 훈련시간복잡도는

이지만 이는 오프라인 상에서 수행되어 로봇시

스템으로 전달되므로 알고리즘의 실시간구동과는관

련이 없다.

Ⅴ. 실험 결과

5.1 실험 방법
실험환경은그림 7과같이하지근력증강로봇을착

용하고 트레이드밀 위를 걸을 수 있도록 구성하였다.

실험에 사용된 로봇은 최대 45 kg의 하중을 짊어진

상태에서최고 4 km/h의속도로보행할수있으며, 무

릎과 엉덩이 관절 부위에 각각 구성된 로봇구동기를

통해 작동한다.

실험 데이터는 실험 인원이 로봇을 착용하고 트레

이드밀 위에서 보행속도를 달리하며 걸을 때 발센서

장치에서 나오는 데이터를 표 2와 같이 획득하였다.

첫 번째 데이터 “SLOW”는 트레이드밀 위를 평균 2

km/h 속도로걷는것으로 6.43 초간 4 회의보행주기

가 기록되었다. 두 번째 데이터 “NORMAL”은 평균

4 km/h 속도로 걷는 것으로 10 초간 10 회의 보행주

기가 기록되었다. 세 번째 데이터 “VARIABLE”은 2

～ 4 km/h 사이의 가변적인 속도로 걷는 것으로 약

95 초간 75 회의보행주기가기록되었다. 각데이터는

1 kHz의 주기로 기록되었다.
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(a) Testbed

Exoskeleton

Foot Sensor Device

(b) Exoskeleton Robot

그림 7. 실험 환경
Fig. 7. Experimental Environment

Dataset Index Length [sec] Stride Number

Training Case Number

Total
Initial

Contact
Stance Pre-swing Swing

SLOW 6.43 4 644 17 305 70 252

NORMAL 10.00 10 1001 101 483 94 323

VARIABLE 95.09 75 9510 1100 4212 1373 2825

표 2. 훈련 데이터집합
Table 2. Training Dataset
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(b) Accuracy Rate per Gait-Phase State

그림 8. 2단계 보행구분 실험 결과
Fig. 8. Accuracy Results of 2 Step Gait-Phase Classification

보행단계구분알고리즘을학습하기위해기록된실

험 데이터를 영상 자료를 기준으로 보행 단계를 4 구

간으로 나누었다. 그 결과 전체 데이터에서 초기접촉

은 10.9 %, 입각은 44.8 %, 사전유각은 13.8 %, 유각

은 30.5 %의 비율로 나타났다.

제안하는 나이브-플렉시블 알고리즘은 Ⅲ-2 절에서

소개된임계치기반방법그리고정규분포로만모델링

된 나이브 베이지안 방법과 정확도를 비교하였다. 샘

플링에 의한 오차를 최소화하기 위해 베이지안 분류

방법의 정확도는 4-묶음 교차검증 방법으로 구하였다.

먼저 보행단계를 단순히 2단계로 구분하는 실험을

통해 간단한 상황에서 각 알고리즘들의 분류 정확도

분석을 실시한 뒤 본 논문에서 확인하고자 하는 4단

계 보행구분 분류 정확도 분석을 실시하였다.

5.2 2단계 보행구분 실험 결과
첫번째실험에서보행단계를입각구간과유각구간

등 2단계로 구분하는 경우에 대한 각 알고리즘 별 정

확도를평가하였다. 실험데이터별로보행단계구분정

확도를비교한결과는그림 8 (a)와같다. 제안하는방

법인 나이브-플렉시블 베이지안 방법이 모든 데이터

집합에서 평균 98.9 %의 정확도로 가장 높은 보행단

계 구분 결과를 나타내며 그 다음으로 나이브 베이지

안 방법이 97.2 %, 임계치 기반 방법이 93.2 %의 보

행단계 구분 정확도를 보여준다. 나이브-플렉시블 베

이지안 방법과 나이브 베이지안 방법은 모든 데이터

집합에서 유사한 구분 정확도를 보여주고 있지만 임

계치 기반의 분류 방법의 경우 앞서 예상하였던 대로

보행속도의변화에따라구분정확도가약 87 %까지

낮아지는결과를보여준다. 이는보행속도가변화하는

경우 센서값의 변화가 발생하며 이에 따라 임계값도
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그림 9. 4단계 보행구분 실험 결과
Fig. 9. Accuracy Results of 4 Step Gait-Phase Classification
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(a) Threshold-based Approach
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(b) Naive Bayesian Approach
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(c) Naive-Flexible Bayesian Approach

그림 10. “SLOW” 데이터집합의 4단계 보행구분 결과 (SW: 유각, IC: 초기접촉, ST: 입각, PS: 사전유각, 점선은 육안구분 결과)
Fig. 10. Gait-Phase Classification Results of “SLOW” Dataset (SW: Swing, IC: Initial Contact, ST: Stance, PS: Pre-swing,
Dotted Line: Reference)

적절히 변경해야 하는 것을 시사한다.

또한 모든 데이터집합에서 각 클래스 별로 보행단

계구분 정확도는 그림 8 (b)와 같다. 세 방법 모두 입

각구간에서평균 96.7 %의높은구분정확도를보여

주고 있지만 유각구간에서는 다른 두 방법과 달리 임

계치기반방법이약 70 %로가장낮은보행단계구분

정확도를 보여주고 있다. 보행 속도 변화 및 신발과

센서장치간 결착 상태의 변화 등 다양한 조건 변화에

의해 센서값이 측정되어 유각구간을 입각 구간으로

30 %의 경우를 잘못 판단하였다. 따라서 단순히 2단

계로 구분하는 상황에서도 임계치 구분 방법은 모든

보행단계를 적절히 구분할 수 없음을 보여준다.

5.3 4단계 보행구분 실험 결과
두번째실험에서는보행단계를초기접촉, 입각, 사

전유각, 유각등 4단계로구분하는경우에대한각알

고리즘별 구분정확도 평가를 실시하였다. 그림 9 (a)

는 실험 데이터별 보행단계구분 정확도 결과를 보여

준다. 보행단계구분 정확도는 첫 번째 실험과 마찬가

지로 나이브-플렉시블 베이지안 방법, 나이브 베이지

안방법, 임계치기반방법의순으로높음을보여준다.

그림 9 (b)는 각 클래스별 보행단계구분 정확도를

보여준다. 임계치 기반의 방법의 경우 모든 보행단계

클래스에서 66 % 에서 76 % 정도의 구분 정확도로

가장 낮은 성능을 보여준다. 나이브 베이지안 방법의

경우 입각과 유각 단계는 92 % 이상의 높은 구분 정

확도를보여주지만초기접촉단계와사전유각 단계는
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70 % 정도의 정확도로 임계치 기반의 방법과 유사한

결과를보여주고있다. 이는특징변수를정규분포만으

로구성하여보행단계를구분하기에는부족함이있음

을 나타낸다. 나이브-플렉시블 베이지안 방법은 모든

경우에 대해 가장 높은 구분결과를 보여준다. 하지만,

입각, 사전유각, 유각 단계의 경우 90 % 이상의 결과

를보여주고있지만초기접촉의경우 74 % 정도의정

확도를 보여준다. 이러한 이유는 초기접촉 구간이 전

체 데이터 중에서 약 10 %로 가장 적은 수로 구성되

어 있다. 이는 각 테스트 케이스 하나가 정확도에 미

치는비중이가장큰것을의미한다. 또한발센서장치

의 민감도가 높아 센서 노이즈 등 유각 구간에 대한

특징변수의 우도확률 분산도가 상대적으로 크다. 이

때문에 유각에서초기입각으로 전환되는판단기준이

육안으로 구분한 결과보다 높기 때문으로 판단된다.

그림 10은 “SLOW” 데이터집합의 4단계보행구분

결과이다. 시간 순으로 보행단계를 구분한 결과를 육

안으로 구분한 결과(점선)와 비교하였다. 나이브-플렉

시블 베이지안 방법의 구분 정확도가 육안으로 구분

한 결과와 가장 유사함을 볼 수 있다. 하지만 보행단

계상태가 전환되는 순간의 경계 부분이 육안으로 구

분한경우와차이가있음을볼수있는데이는보행단

계 구분알고리즘의 훈련시 각 클래스별로 결정된 특

징변수의 우도확률 분산에 의한 판단 기준의 경계가

높아진 것에 의한 영향으로 판단된다.

Ⅵ. 결 론

본논문에서는하지근력증강로봇의제어를위해착

용자의보행단계를구분하는방법을제시하였다. 먼저

발센서장치로부터 획득된 데이터를 보행단계별로 구

분하여 분석하였다. 이 장치의 특성을 극복하면서 높

은 정확도로 보행단계상태 정보를 제공할 수 있는 나

이브-플렉시블 베이지안 보행단계구분 알고리즘을 제

안하였다. 이 후 2단계 및 4단계 보행단계 구분 정확

도 실험에서 제안하는 방법과 임계치 기반의 보행단

계구분 방법 및 나이브 베이지안 구분 방법의 정확도

성능을 비교분석하였다.

실험 결과 임계치 기반 보행단계구분 방법은 보행

속도가 변화하는경우보행단계 구분정확도가낮음을

볼 수 있지만, 제안하는 방법은 보행속도가 변하더라

도구분정확도가높음을확인했다. 특히 4단계구분에

서나이브베이지안방법의경우입각과유각단계구

분은 비교적 높은 구분 정확도를 보여 주었으나 초기

접촉과 사전유각 단계의 구분의 정확도는 높지 않은

것으로 나타났다. 이에 반해 제안하는 나이브-플렉시

블 베이지안 보행단계구분 방법은 이러한 경우를 포

함하여 모든 보행단계에서 구분 정확도가 높게 나타

나는 것을 확인하였다.

본 실험은 실내 환경에서 정상인이 일반적인 보행

속도(4 km/h)로 이동하는 경우에 대해서만 다루었다.

로봇의 운용환경은 다양한 지형 조건, 착용자의 빠른

보행속도, 인간과 로봇 움직임 간의 간섭 등 실제 발

생 가능한 복합적인 상황 하에서 알고리즘의 성능 분

석은 다루지 못하였다.

또한 제안하는 알고리즘은 현재 측정된 센서값을

이용해보행단계를구분하고있으므로순간적인노이

즈 발생에 의해 잘못된 판단을 할 가능성이 있다. 따

라서 향후 연구를 통해 로봇의 실제 운용환경의 특성

분석과 함께 이와 같은 상황에서도 동작 가능한 알고

리즘에 대한 개선을 진행하고자 한다.

하지근력증강로봇을 국방 및 재난 환경 등 실용적

인 목적으로 사용하려면 본 논문에서 소개하는 보행

단계구분 알고리즘 외에도 로봇 제어 알고리즘, 메커

니즘 및 부품 설계, 센서통신 네트워크 등 다양한 분

야의연구및기술개발이필요하며, 이들을유기적인

통합 및 전체 로봇 시스템 측면의 발생 가능한 문제

분석 및 개선 연구도 필요하다.
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