
1. 서  론

착용형 로봇은 다양한 환경에서 착용자의 근력을 보조하기 

위해 인체 외부에 로봇이 결합하는 형태를 가지며, 착용자의 

동작 의도를 감지하여 액추에이터를 구동시킴으로써 고하중/

고기동성, 운동 지속성을 지원해주는 로봇을 의미한다[1]. 기존

의 착용형 로봇은 편마비 환자의 보행 재활 수단이나 신체 동

작에 어려움이 있는 노약자의 신체적 기능 감소를 해결하기 

위한 보조 장치로 연구되었다. 그러나 최근에는, 산업 근로자

의 노동력 완화 및 작업 효율을 향상시키기 위한 근력 보조 장

치로 활용 영역이 확장되고 있다[2,3].

이에 따라, 착용형 로봇의 주요 요소 기술로 사람의 동작 의

도를 추정하고 이를 기반으로 로봇을 제어하는 방법에 관한 

연구가 활발하게 진행된다. 사람의 의도를 파악하기 위한 방

법은 크게 생체 신호 변화량 측정 방법과 동작 시 발생하는 물

리적 변화량 측정 방법으로 나눌 수 있다[4]. 물리적 변화량 측

정 방법은 센서를 사용하여 동작 시 사람과 로봇 사이에 발생

하는 상호작용 힘이나 관절 각도를 측정하여 외부 노이즈에 

강인한 결과를 보이지만 동작이 발생된 이후의 결과를 보이는 

단점을 가진다. 반면에, 생체 신호 변화량 측정 방법은 인체에 

발생되는 전기적 신호를 측정하기 때문에 이를 통해 동작이 

발생하기 전 의도 파악이 가능하다.

대표적인 생체 신호 변화량 측정 방법에는 근전도(Electro-

myography, EMG)가 있다. 근전도는 근섬유막에서 발생하는 

생리적 변화에 의한 전기 신호이며, 미세 전류 신호를 증폭하여 
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근육의 활성도를 측정하게 된다[5,6]. 근전도를 이용한 가장 일반

적인 의도 인식 방법은 미리 정의된 임계값(Threshold Value)

을 비교하는 것이며, 측정된 근전도 신호의 값과 임계값을 비

교하여 크면 착용자의 의도가 있으며, 작을 경우는 의도가 없

는 것으로 판단하는 것이다[7].

하지만, 근전도 센서를 이용하여 정확한 신호를 얻기 위해

서는 전극이 피부 표면에 직접 부착되어야 하며, 근전도의 전

위차가 매우 미세하기 때문에 매우 낮은 피부 임피던스가 요

구된다. 또한, 측정 시 착용자의 신체적 상태에 따라 다른 결과

를 보일 수 있으며, 움직일 경우 외부적인 노이즈 영향으로 불

안정한 신호가 발생하기 쉽다는 단점을 가진다[7,8].

이를 보완하기 위해 피부 표면 상태나 주변 환경의 영향을 

적게 받으면서 근육의 수축 정도를 정확하게 측정이 가능한 

근경도(Muscle Stiffness) 센서가 연구되었다. 일본 Nagasaki 

대학에서는 근경도 센서를 개발하여 근육의 활성화 정도에 따

른 근육의 경도 변화를 측정하였으며, 이를 통해 근육의 활성

도를 파악하였다[9].

따라서, 본 논문에서는 착용형 로봇의 허벅지 견착부에 부

착된 근경도 센서를 이용하여 착용자의 동작 의지를 인식하

고, 이를 기반으로 하는 착용형 로봇 제어 시스템을 제안한다. 

근경도 센서는 근육의 활성도를 생체 전기 신호가 아닌 압력

으로 측정하기 때문에 물리적 변화량 측정 방법과 생체 신호 

변화량 측정 방법의 특성을 모두 가지게 된다. 즉, 압력 신호로 

근육의 단단해지는 정도를 측정하여 외부 노이즈에 강인한 결

과를 보이지만 동작이 발생하기 전 의도 파악이 가능하게 된

다. 이를 통해 동작의 시작점을 인식한 후 보조 모드를 판별하

고 판별된 보조 모드에 따라 적절한 참조 궤적을 생성함으로

써 착용자의 고관절 굽힘/폄 동작에 보조력을 지원하는 제어 

시스템 개발을 목적으로 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 근경도 센서를 

이용하여 착용자의 보행 의도를 인식하는 방법을 기술하고, 3

장에서는 의도 인식 결과를 기반으로 착용형 로봇의 제어 시

스템을 설명한다. 4장에서는 제안된 방법의 결과를 분석하고 

성능을 검증하며, 마지막으로 5장에서는 본 연구에 대한 요약

과 결론 및 추후 연구 방향에 관하여 서술한다.

2. 근경도 기반 의도 인식 방법

착용자의 근력을 보조하기 위한 착용형 로봇 시스템은 

[Fig. 1]과 같으며, 동작 전 동작 의지를 인식하기 위해 근경

도 센서(Muscle Stiffness Sensor)가 사용된다. 근경도 센서

는 압력 신호를 이용하여 근육의 단단해지는 정도를 측정

할 수 있으며, 대퇴근에 부착된 센서로 보행의 시작점을 파

악할 수 있다.

2.1 근육의 구조와 수축 원리

인체의 근육은 크게 심장벽을 구성하는 심장근(Cardiac 

muscle), 소화기 내부 장기들의 벽을 구성하는 평활근(Smooth 

muscle), 그리고 뼈에 붙어 몸의 움직임을 생성하는 골격근

(Skeletal muscle)으로 구분된다. 그 중, 골격근은 심장근, 평활

근과 달리 중추 신경계의 명령에 따라 자발적인 수축을 조절

할 수 있으며, 근수축 시 장력을 발생시켜 골격을 당김으로써 

운동을 생성한다[4,10]. 

골격근의 근수축 원리는 [Fig. 2]와 같다. 운동에 대한 정보

를 포함하는 신경 세포는 뇌로부터 중추 신경계를 통해 근육

으로 전달되며, 자극으로부터 활성화된 골격근은 길이 방향으

로는 수축하고 횡방향의 단면적은 팽창하기 때문에 근섬유의 

부피가 변화하게 된다[10].

2.2 전처리 과정

근경도 센서에서 측정된 압력 신호를 매끄럽게 하고 원시 

신호에 존재하는 잡음을 제거하기 위해 [Fig. 3]과 같이 이동 

평균(Moving Average, MA) 필터를 사용한다. 

먼저, 센서에서 측정된 원시 압력 데이터는 로 표현되

며, 측정 보드에서 200[Hz]의 샘플링 속도로 획득된다. 원시 

데이터는 50[ms]의 윈도우 크기()를 갖는 이동 평균 필

터가 적용되며, 다음과 같이 로 표현된다. 

[Fig. 1] Wearable hip-assist robot for gait assistance, which 

include actuators (GO-1 motor of Unitree) providing assistive 

torque for flexion and extension motion of hip joint

[Fig. 2] Structure of skeletal muscle : it consists of numerous 

muscle fibers converge to form a fascicle[11]
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  (1)

이어서, 착용자마다 다른 압력 데이터를 정규화하기 위하여 

최소-최대 방법을 사용하였고, 다음 식을 통해 얻어진다.

  
max min


min


(2)

이때, 정규화 과정은 5초 동안 보행 동작을 반복 수행하였으

며, min
은 움직임이 없는 상태에서의 대퇴근의 최소 

압력 값, max는 보행 시 발생되는 대퇴근의 최대 압

력 값을 의미한다.

[Fig. 3]은 전처리 과정의 결과이며, 서 있는 상태에서 한쪽 

다리로 무게중심이 이동할 때 측정된 압력 신호이다. [Fig. 

3(b)]는 원시 신호이며, [Fig. 3(c)]는 원시 신호에 전처리 과정

을 수행한 결과이다. 원시 신호와 비교하면 전처리 과정을 수

행한 입력 신호에는 잡음이 대부분 제거되고, 매끄러운 신호 

파형을 확인할 수 있다.

2.3 시작점 감지 방법

근경도 센서로부터 측정된 입력 신호로 동작 의지를 인식

하기 위해서는 근육이 단단해지는 시작점을 감지해야 한다. 

대표적으로 단일 임계값 방법이 많이 사용되며, 이는 하나의 

임계값을 설정하여 데이터가 임계값을 초과하는 경우를 하나

의 클래스로, 그렇지 않은 경우는 다른 클래스로 분류한다. 그

러나, 근경도 센서의 데이터는 보행 주기마다 다른 임계값을 

가지기 때문에 적응형 임계값이 요구된다.

CUSUM (CUmulative SUM) 알고리즘은 로그 우도비(Log 

Likelihood Ratio)의 누적합을 이용하여 누적합이 사전에 지정

된 임계값을 넘어갈 경우 데이터의 변경점이 존재한다고 판단

하는 알고리즘이다[11]. 즉, 입력 데이터의 평균과 표준편차를 

기반으로 적응형 임계값을 설정하여 데이터의 변경 시점을 감

지하게 된다. [Fig. 4]는 보행 주기마다 다른 시작점을 가질 때 

설정된 임계값을 보여주며, 단일 임계값 방법과 비교했을 때 

시작 시점을 빠르고 정확하게 감지하는 장점을 가진다.

먼저, 윈도우 내 존재하는 근경도 센서의 데이터  

⋯ 

∈

를 서로 독립적이고 확률 밀도 함수  

를 갖는 확률 분포로 가정할 때, 에 갑작스러운 변경점이 생

긴 시점 를 찾는 문제로 정의할 수 있다. 여기서, 변경점을 모델

링하기 위하여 확률 분포의 모수 를 변경 시점 전과 후로 나누

어 설정해야 하는데, 예를 들어  이전에는   ,  이후에는 

  으로 설정할 수 있다. 이 때, 데이터 내 급격한 변경점이 없

다는 귀무 가설 과 하나의 급격한 변경점이 존재한다는 대립 

가설  하에서 우도 함수(Likelihood function)는 다음과 같다.



⋯  

  



   (3)



⋯  

  



   
   



   (4)

(a) Preprocessing

(b) Raw signal

(c) Input signal

[Fig. 3] Preprocessing process and results of of the pressure data 

measured by muscle stiffness sensor

[Fig. 4] Measurement data from the muscle stiffness sensor 

during the three gait cycles, which compare the results of 

detected onset time differently for each gait cycle, using two 

algorithms (single threshold and CUSUM)
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식 (3)과 (4)를 이용하여 로그 우도비(Log likelihood ratio, 

LLR)는 다음과 같이 나타낼 수 있다. 이때, 로그 우도비 

  일 경우는 대립 가설을 지지하게 되므로 데이터 내 

변경점이 존재한다는 의미가 된다.

 log


⋯



⋯

 
    



log






  

   





(5)

LLR을 계산하기 위해서 일반화 우도비 검정(Generalized 

Likelihood Ratio Test)을 사용한다. 모든,   ⋯ 에 대해 

LLR을 계산한 뒤 이 중에서 최댓값을 검정 통계량으로 사용

하며, 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 


max (6)

  


arg (7)

식 (6)에서 는 의사 결정 함수이며,   인 경우 

대립 가설 가 선택되는 것이다. 즉, 변경점이 존재한다는 의

미가 되며, 변경 시점은 식 (7)과 같이 LLR를 가장 크게 하는 

시점을 변경 시점으로 추정하게 된다.

3. 착용형 로봇 제어 시스템

보행 보조를 위한 착용형 로봇의 제어 시스템은 [Fig. 5]와 

같다. 먼저, 착용형 로봇의 허벅지 견착부에 부착된 근경도 센

서를 이용하여 보행의 시작점을 인식한 후 보조 모드를 판별

한다. 판별된 보조 모드에 따라 적절한 보행 궤적을 생성하고, 

착용자의 고관절 굽힘/폄 동작에 보조력을 지원한다.

3.1 보조 모드 판별

착용형 로봇은 착용자의 동작 의도를 기반으로 제어되기 

때문에 동작 전 착용자가 어떤 의도를 가지는지 정확히 판단

할 수 있어야 한다. 예를 들어, 착용자가 보행 동작에서 보조력

을 원하는지, 앉은 자세에서 일어나는 동작(Sit-to-stand)에서 

보조력을 원하는 지 파악해야 하며, 동시에 지면에 먼저 닿은 

발이 어느 발인지까지 알아야 한다. 

즉, 착용자로부터 측정된 센서 데이터를 이용하여 원하는 보

조 모드를 정확하게 판별해야 하며, 보조 모드는 크게 [Fig. 6]

과 같이 나눌 수 있다. 평지 보행 동작과 같이 연속적인 동작

(continous motion)이 인식된 경우는 보행 보조 모드로, 앉은 자

세에서 일어나는 동작과 같이 한 주기동안만 수행되는 이산적

인 동작(discrete motion)인 근력 강화 모드로 분류한다. 분류된 

보조 모드에 따라 모션 궤적이 생성되는 데, 이는 제어기의 참

조 궤적(reference trajecotry)로 사용된다.

[Fig. 6]과 같이 보조 모드를 분류하기 위해서, 근경도 센서

를 이용한 보행 주기 판단 알고리즘은 [Algorithm 1]과 같다. 

이를 통해, 압력 데이터를 이용하여 시작점을 추정한 결과로 

보행 주기 중 입각기에서의 하지 지지 상태를 알 수 있다. 예를 

들어, 양쪽 다리에서 추정된 시작점이 모두 0일 경우는 초기 

자세인 양발지지(Double Support) 상태이며, 왼쪽 다리 또는 

[Fig. 5] Block diagram of a control system based on a muscle stiffness sensor to assist flexion/extension motion of the hip joint

[Fig. 6] Assistance Mode Recognition, which is divided into 

largely gait assistance and muscle strengthening

[Algorithm 1] Gait Cycle Detection Algorithm

Input: Data   

⋯


 ,   

⋯



Output: Lower limb support state in stance phase 

for =0 to N do

Find the onset time of lower limb 

, 


 using (7)

if 

and 


 then  ← Initial double support 

else if 

 and 


 then  ←R single support 

else if 

 and 


 then  ←L single support 

else if 

 and 


 then  ←double support 

end for

return 
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오른쪽 다리에서만 시작점이 감지될 경우는 한쪽 지지(Single 

Support) 상태로 시작점 이후 이어지는 동작이 발생하므로 연

속적인 동작으로 인식하여 보행 보조를 위한 궤적이 생성된

다. 반면에, 왼쪽, 오른쪽 다리 모두에서 시작점이 감지될 경우

는 양쪽 지지(Double Support) 상태로 이산적인 동작으로 인식

하여 근력 강화를 위한 참조 궤적이 생성된다.

3.2 고관절 궤적 생성

보조 모드 판별 후 보조 모드에 따른 참조 궤적은 3차 스플

라인 보간법을 사용하여 생성된다. 이를 통해 고관절의 경로

를 보간하고 일정한 시간 후에 다음 경로점에 도달하도록 궤

적을 구할 수 있다[12].

3차 스플라인 보간법은 주어진 점 사이를 함수의 구간으로 

정의하고 이를 3차 다항식으로 연결하는 방법이며, 다시 말해, 

  ⋯   인 개의 점  ∣  ⋯에 대

하여 다항식 가 유일하게 존재하며, 각 에서 두 곡선 

와 이 부드럽게 연결되기 위해서는 다음의 조건을 만

족해야 한다.

∎      

                                                  ∀ ⋯

∎   ∀  ⋯

∎ 
′   

′∀  ⋯

∎ 
″ 

  
″

∀  ⋯

또한, 양 끝점에서의 조건도 필요한데, 가장 양 끝에서 두 번 

미분한 값이 0이거나, 한 번 미분한 값이 원래 데이터의 미분 

값과 같다는 조건을 이용하면 3차 스플라인의 계수를 계산할 

수 있다.

∎ 
″  

″  

∎ 
″  

″ 
″  

″

근경도 센서를 이용하여 판별된 보조 모드에 따라 생성된 

고관절의 참조 궤적은 [Fig 7]과 같다. 먼저, 보행 보조 모드는 

평지 보행일 때의 궤적을 생성하였으며, 경로의 각 점은 보행 

주기(Gait Cycle)의 7가지 세분된 동작의 데이터를 참고하였

다. 마찬가지로, 근력 강화 모드는 앉은 자세에서 일어나는 동

작일 때의 궤적을 생성하였으며, 경로의 각 점은 동작 지속 기

간의 6가지의 세분된 동작의 데이터를 이용하였다. 이렇게 생

성된 참조 궤적은 착용형 로봇 제어기의 입력으로 사용된다.

4. 실험 및 결과

본 논문에서는 제안된 제어 시스템의 성능을 검증하기 위

하여, [Fig. 8]과 같이 착용형 로봇을 입고 근경도 센서에 따라 

분류된 보조 모드에 대해 구동 실험을 진행하였다. 먼저, 고관

절의 굽힘/폄 동작의 보조력을 제공하기 위한 착용형 로봇

의 무게는 4.14 kg이며, 최대 23 Nm의 토크를 보조할 수 있다. 

(a) Continous motion (Level walking)

(b) Discrete motion (Sit-to-stand)

[Fig. 7] Reference trajectory of the hip joint generated according 

to the determined assistance mode

(a) Continous Motion (gait assistance mode)

(b) Disccrete Motion (Muscle strengthening mode)

[Fig. 8] Experiments according to assistance modes classified 

based on the muscle stiffness sensor with wearable robot
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사용된 구동기는 Unitree의 GO-1 모터로 감속비는 6.33:1이며, 

구동기 1개당 무게는 0.53 kg이다. 근경도 센서는 마블덱스의 

RA30P 압력 센서를 사용하였고, 이를 측정하기 위한 센서 측

정 보드는 STM32F103 MCU와 내장된 12-bit ADC (Analog to 

Digital Converter)를 사용하여 데이터를 획득하였다.

실험은 착용형 로봇에 부착된 근경도 센서로부터 양쪽 다

리의 시작점을 인식한 후 실시간으로 보조 모드(보행 보조, 또

는 근력 강화 모드)를 판별하고, 판별된 보조 모드에 따른 참조 

궤적을 생성하였다. 생성된 궤적은 제어기의 입력으로 사용되

어 고관절의 굽힘/폄 동작에 보조력을 지원하였다.

[Fig. 9]는 제자리 걸음 동안 CUSUM 알고리즘을 이용하여 

근경도 센서와 다른 2종류의 센서(근전도, IMU)의 시작점을 

감지한 결과이다. 먼저, 근전도를 측정하기 위해서 대퇴근의 

피부에 전극을 부착한 뒤 로봇을 착용하여 데이터를 획득하였

으며, IMU는 로봇의 허벅지 링크에 부착하여 관절 각도의 변

화를 측정하였다. 데이터는 제자리 보행에서 추출하였으며 한 

주기에서의 시작점을 감지하여 결과를 비교하였다. 근전도 센

서는 생체 신호 변화량 측정 방법이며 0.64초로 가장 빠르게 

시작점을 감지하였다. 반면에 IMU는 물리적 변화량 측정 방

법으로 동작 후 측정되는 데이터이기 때문에 0.78초로 가장 느

린 결과를 확인하였다. 근경도 센서는 0.69초로 근전도와는 

0.05초의 차이를 가지며, IMU와는 0.09초의 차이를 보였다. 

결과적으로, 근경도 센서를 이용할 경우, 실제 동작이 발생

한 시점인 0.78초보다 0.09초 빠르게 시작점을 감지하였다. 근

경도 센서는 압력 신호로 근육의 단단해지는 정도를 측정하기 

때문에 전극이 피부에 직접 부착되어야 하는 근전도 센서의 

단점을 해결하며, IMU에 비해 더 빠르게 시작점을 감지할 수 

있다. 즉, 이를 통해, 착용의 불편함을 줄이고, 움직임이 발생

하기 전 착용자의 의지를 인식하기 위한 입력 장치로서의 적

용 가능성을 확인하였다.

[Fig. 10]은 2명의 피험자(남1, 여1)를 대상으로 보행 속도에 

따른 시작점을 비교한 결과이다. 여기서, 보행 속도는 1.8[m]

를 도달한 시간[s]을 측정하여 계산되었으며, 1.8[m] 동안 측

[Fig. 9] Comparing the results of onset detection during walking 

in place, the blue line is the results of the EMG sensor (0.64 

seconds), the orange line is the results of the muscle stiffness 

sensor (0.69 seconds), and the green line is the results of the 

IMU (0.78 seconds)

(a) Subject. 1 (b) Subject. 2

[Fig. 10] Detection results of onset time when walking speeds are different for two subjects (1 male, 1 female), first row is the result of 

average walking speed and second row is the result of fast walking speed, where blue solid line is data for the left leg, blue dotted line 

is onset time for the left leg, orange solid line is data for the right leg, and orange dotted line is onset time for the right leg
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정된 보행 주기에서의 감지된 시작점을 나타내었다. 먼저, 

[Fig. 10(a)]는 신장이 174[cm]인 20대 남성의 결과로 평균 보

행 속도(0.59[m/s])와 빠른 보행 속도(0.83[m/s])의 결과를 보

여준다. 평균 보행 속도에서는 1.8[m]의 보행 시간이 3.02[s] 

소요되었으며, 빠른 소행 속도에서는 보행 시간이 2.15[s] 소

요되었다. 평균 보행 속도에서는 3번의 보행 주기 동안 한 다

리당 3번의 시작점이 감지되었고, 빠른 보행 속도에서는 2번

의 보행 주기 동안 한 다리당 2번의 보행 주기가 감지되었다. 

[Fig. 10(b)]는 신장이 161[cm]인 20대 여성의 결과로써 평균 

보행 속도(0.62[m/s])와 빠른 보행 속도(0.76[m/s])의 결과를 

보여준다. 평균 보행 속도에서는 1.8[m]의 보행 시간이 2.9[s] 

소요되었으며, 빠른 소행 속도에서는 보행 시간이 2.37[s] 소

요되었다. 평균 보행 속도에서는 4번의 보행 주기 동안 한 다

리당 4번의 시작점이 감지되었고, 빠른 보행 속도에서는 3번

의 보행 주기 동안 한 다리당 3번의 보행 주기가 감지되었다. 

결과적으로, 2명의 피험자(남1, 여1)를 대상으로 다른 보행 속

도에서 시작점을 감지한 경우 모두 안정적인 결과를 보였으

며, 즉, 이를 통해 제안된 방법의 안정성을 확인하였다.

[Fig. 11]은 보조 모드(보행 보조 모드, 근력 강화 모드)에 따

른 근경도 센서의 데이터와 시작점 감지 결과, 그리고 이에 따

라 생성된 참조 궤적과 측정된 궤적의 결과를 나타내었다.

먼저, 보행 보조 모드일 때의 근경도 센서의 데이터는 평지 

보행에서 측정되었으며, 보행 시 인체의 질량 중심(Center of 

Mass, CoM)이 보행 전 반대 다리로 옮겨지는 특성을 이용하

여 한쪽 지지가 발생할 때 다른 쪽 다리의 참조 궤적이 생성되

었다. 데이터는 한 주기 동안 왼쪽 다리의 한쪽 지지에 의한 근

육 팽창 후 오른쪽 다리의 스윙 동작에서 근육이 활성화되었

다. 이후, 오른쪽 다리의 한쪽 지지에 의해 근육이 팽창하고 왼

(a) Gait assistance mode (b) Muscle strengthening mode

[Fig. 11] Experimental results according to the assistance mode (gait assistance mode and muscle strengthening mode), the first row is 

the data from the muscle stiffness sensor measured on both legs during movement and the detection result of onset time, and the second 

and third rows are the results of the generated (desired) reference trajectory and the measured trajectory through an encoder by the right 

leg and left leg, respectively, where the reference and the measured trajectory are enlarged when the onset time is detected
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쪽 다리의 스윙 동작이 발생함에 따라 근육의 부피 변화가 발

생하였다. 이때, 양쪽 다리의 근경도 데이터에서 CUSUM 알

고리즘에 의해 4번의 시작점이 감지 되었으며, 왼쪽 다리의 시

작점이 감지되면 오른쪽 다리의 참조 궤적이 생성되었으며, 

이후 오른쪽 다리의 시작점이 감지되면 왼쪽 다리의 참조 궤

적이 생성되어 이를 따라 구동기가 구동됨을 확인할 수 있다.

반면에, 근력 강화 모드일 때의 근경도 센서의 데이터는 의

자에 앉은 자세에서 일어나는 동작에서 측정되었다. 데이터는 

양쪽 다리에서 유사한 형태를 보이며, 의자에서 일어나기 직

전 동시에 근육의 부피 변화가 발생하였다. 이때, 근경도 데이

터에서 양쪽 다리의 시작점이 감지되었으며, 두 시작점 사이

가 0.05초 이내일 경우 동일한 시작점으로 가정하였다. 양쪽 

다리에서 동일한 시작점이 감지되면 근력 강화 모드를 위해 

양쪽 다리에 동일한 참조 궤적이 생성되었으며, 이를 따라 구

동됨을 확인하였다. 

따라서, 착용자의 의도를 기반으로 착용형 로봇을 제어하

기 위해 근경도 센서를 이용하여 시작점을 감지하고, 이를 통

해 착용자가 원하는 보조 모드를 판별할 수 있음을 확인하였

다. 또한, 감지된 시작점을 기반으로 판별된 보조 모드에서 참

조 궤적이 생성됨을 확인하였다. 이를 통해 제안된 착용형 로

봇 제어 시스템에 대한 실용 가능성을 확인할 수 있었다.

5. 결  론

본 논문은 근경도 센서를 이용하여 착용자의 동작 의지를 

인식하고, 이를 기반으로 하는 착용형 로봇의 제어 시스템을 

제안하였다. 제안된 방법은 근경도 센서 데이터로 동작의 시

작점을 인식한 후 보조 모드를 판별하고 판별된 보조 모드에 

따라 생성된 참조 궤적을 통해 착용자의 고관절 굽힘/폄 동작

에 보조력을 지원하였다. 

근경도 센서는 압력 신호로 근육의 단단해지는 정도를 측

정하여 근육의 활성화를 파악할 수 있으며, 물리적 변화량 측

정 방법과 생체 신호 변화량 측정 방법의 특성을 모두 지니고 

있어 외부 노이즈에 강인한 결과를 보이지만 동작이 발생하기 

전 동작 의도 파악이 가능하게 된다. 

CUSUM 알고리즘을 사용하여 근경도 센서 데이터에서 동

작의 시작점을 감지하였으며, 근전도 센서, IMU와의 시작점 

감지 결과를 비교하였다. 생체 신호 변화량 측정 방법인 근전

도 센서의 감지 결과는 0.64초이며, 물리적 변화량 측정 방법

인 IMU의 결과는 0.78초로, 근경도 센서는 생체 신호를 이용

할 경우보다는 0.05초 느린 결과를 보이지만 IMU에 비해 0.09

초 빠른 감지 결과를 보였다. 즉, 근경도 센서를 이용할 경우, 

생체 신호에 비해 감지 결과가 늦게 측정되는 한계를 가지고 

있지만, 실제 동작이 발생한 시점보다는 빠르게 시작점을 감

지할 수 있다. 따라서, 움직임이 발생하기 전 착용자의 의지를 

인식하기 위한 입력 장치로서의 적용 가능성을 확인하였다. 

또한, 2명의 피험자(남1, 여1)를 대상으로 보행 속도에 따른 

시작점 감지 결과를 비교하였다. 첫 번째 피험자는 신장이 

174[cm]인 20대 남성의 결과로 평균 보행 속도(0.59[m/s])일 

때 한 다리당 3번의 시작점이 감지되었고, 빠른 보행 속도

(0.83[m/s])에서는 2번의 시작점이 안정적으로 감지되었다. 

두 번째 피험자는 신장이 161[cm]인 20대 여성의 결과로써 

평균 보행 속도(0.62[m/s])일 경우 한 다리당 4번의 시작점이 

감지되었고, 빠른 보행 속도(0.73[m/s])에서는 3번의 시작점

이 감지 되었다. 즉, 다른 보행 속도에서 시작점을 감지한 경

우 모두 안정적인 결과를 보였으며, 즉, 이를 통해 제안된 방

법의 안정성을 확인하였다. 이와 같은 근경도 센서를 이용한 

시작점 감지 결과를 기반으로 보조 모드(보행 보조 모드, 근

력 강화 모드)를 판별하였으며, 판별된 보조 모드에 따라 3차 

스플라인 보간법을 통해 참조 궤적을 생성하였다. 이를 실제 

착용형 로봇에 적용하여 제안된 시스템의 실용 가능성도 확

인하였다.

앞으로의 후속 연구에서는 제안된 시스템에 관절의 각도를 

추정할 수 있는 센서를 추가하여 보조 모드를 확장하고, 개별

화된 참조 궤적을 생성하여 다양한 환경에서 보조가 가능한 

착용형 로봇 시스템을 만드는 것이 목표이다.
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