
1. 서  론

전 세계적으로 고령화가 급속히 진행되면서 낙상이 주요 공

중보건 문제 중 하나로 부상하고 있다. 세계보건기구(World 

Health Organization)는 2030년까지 전 세계 인구의 약 16%가 

60세 이상이 될 것으로 예측하고 있으며, 낙상은 고령자들에게 

발생률이 높을 뿐만 아니라 신체손상 및 자신감 하락 등의 문제

를 일으킬 위험이 높다[1,2].나이가 들면서 감각 시스템, 근골격

계, 그리고 인지적 기능의 저하로 인해 균형 조절 능력이 약화

되기 때문이다[3-5].

이러한 신체의 균형 상태를 평가하는데 있어 압력중심점

(Center of Pressure, CoP)은 중요한 지표로 작용한다. CoP는 지
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면 반발력에 기반하여 균형 상태를 반영하며, 균형 유지 능력

을 평가하는 척도로 널리 사용되고 있다. 또한, CoP의 분석은 

낙상 위험을 예측하고 균형 상태를 추적하는데 중요한 역할

을 한다[6]. 일반적으로 CoP는 힘판(Force Plate)의 3축 힘과 모

멘트 값을 기반으로 높은 정확도로 측정이 되지만, 높은 비용

으로 접근성이 낮다는 한계점이 있다[7]. 관성 측정 장치(Inertial 

Measurement Unit, IMU)를 사용한 CoP 추정 방식은 IMU 센서

를 통해 얻어진 선속도와 각속도를 기반으로 CoP를 계산하지

만, 외란에 의한 잡음과 표류 현상으로 인해 실시간 분석에 어

려움이 있다[8,9]. 또한, 인솔 압력 센서(Insole Pressure Sensor, 

IPS)를 사용해 CoP를 추정하는 방식은 아웃솔의 강성에 영향

을 받으며, 발이 공중에 떠 있는 경우에도 0이 아닌 값을 나타내

는 등의 한계점이 존재한다[10]. 또한, 저비용 센서 기반의 기존 

연구에서는 FSR (Force Sensitive Resister) 또는 인솔 압력 센서

를 활용해 발의 CoP(압력중심)를 추정하였으나[11,12], 신체 CoP

값과는 차이가 있을 뿐만 아니라 CoP 추정의 중요한 지표인 

ML(내측-외측) 거리를 측정할 때 단순히 신발 크기의 절반을 

ML 거리로 가정하는 방법이 사용된다[12]. 

이를 보완하기 위해, 최안렬 외 4명은 보행 중 한발 지지 상

태에서 각 발의 CoP를 통합 좌표계로 변환하는 신경망 모델을 

제안하기도 하였으나[13], 인솔 센서의 단점이 여전히 존재한다. 

J. Goetschius는 수직방향 압력 측정만 가능한 상용 압력매트로

부터 계산된 신체 CoP 측정의 유효성을 평가하였으며, 움직이

는 변위가 커질수록 CoP 측정에서 오차가 증가하는 단점이 존

재하였다[14]. 따라서 동적 CoP를 정확도 높게 측정할 수 있는 

접근성 높은 시스템이 요구된다. 이전 연구에서 우리는 Tactile 

센서의 각 셀에서 측정한 위치와 압력 값을 기반으로, 위치와 

압력의 곱을 압력 값의 합으로 나누는 가중 평균 방식을 사용하

여 정적 CoP를 높은 정확도로 계산할 수 있음을 보였다[15]. 따

라서 본 연구에서는 정확도 높은 동적 CoP 추정이 가능한 

Tactile 센서와 딥러닝 모델 기반의 신체 CoP 추정 시스템을 제

안하고자 한다. 고해상도 압력 측정이 가능한 Tactile 센서는 저

렴한 비용과 모듈형 구조를 통해 확장 가능성이 높은 특성을 가

지고, 기존 고가의 장비에 비해 접근성을 크게 향상시킬 수 있

는 장점이 있다[15,16].

본 연구에서는 Tactile 센서 및 CNN-Bi-LSTM 모델 기반 신

체 압력중심점 측정 시스템을 새롭게 제안하고, 기존의 인솔 압

력 센서 기반 CoP 추정 모델(CNN-LSTM, Bi-LSTM)들과 더불

어 각 모델의 신체 CoP 추정 성능을 비교 및 분석하였다. 실험

에는 건강한 성인 남성 10명이 참가하였으며, 동적 균형 검사 

프로토콜을 수행하였다. 가중 평균 방식을 통해 계산된 CoP 값

을 정답으로 설정하여 각 모델을 학습시켰다. 모델의 성능을 검

증하기 위해 LOOCV (Leave-One-Out Cross-Validation) 방법

을 적용하였으며, LOOCV 과정에서 각 모델의 성능은 평균 제

곱근 오차(Root-Mean-Squared Error, RMSE) 및 결정 계수(R²)

로 평가되었다. 해당 결과를 통해 각 모델의 CoP 추정 성능을 

비교 분석함으로써 Tactile 센서와 딥러닝 기반으로 신체 CoP

를 정확하게 추정할 수 있는 최적의 방식을 탐구하였다.

2. CoP 추정 방법

2.1 Tactile 센서

Tactile 센서를 통해 CoP를 추정하기 위해 각 센서 셀에서 측

정된 압력 값을 기반으로 압력 이미지를 수집한다. 각 센서는 

[Fig. 1]의 (a)와 같이 32 × 32의 격자로 구성되어 있으며, 상업

용 압전저항 필름의 양면에 직교로 배열된 전극의 교차점에서 

발생하는 저항 변화를 통해 최대 14 kPa의 압력을 측정할 수 있

다[16]. [Fig. 1]의 (b)에서 볼 수 있듯 네 개의 Tactile 센서는 64 × 

64의 센서 배열을 형성하며, 각각 약 40 cm × 30 cm 크기로 총 

약 80 cm (L) × 60 cm (W) 의 영역에서 압력 분포를 포착한다. 

2.2 Tactile 센서 초기화 및 CoP 시각화

2.2.1 Tactile 센서 초기화

네 개의 Tactile 센서를 통해 수집된 압력 데이터는 64 × 64 

크기로 통합된다. 각 센서의 초기값이 서로 다를 수 있으므로, 

이를 0으로 맞추기 위해 무게가 가해지지 않은 상태에서 각 셀

의 평균값을 계산하고, 실시간 데이터에서 차감하여 초기값 차

이를 보정한다. 이후 매우 낮은 값은 노이즈로 간주해 0으로 설

정하였으며, Min-Max 스케일링을 적용해 각 셀의 값을 0에서 

1 사이로 정규화 후 255를 곱해 그레이 스케일 이미지로 변환한

다[15]. 그레이 스케일 이미지에 남아 있을 수 있는 소금 후추 노

이즈(Salt and Pepper Noise)는 이전 연구에서 개발된 노이즈 제

거 알고리즘을 적용하였다[15].

2.2.2 가중평균 방식의 CoP 계산과 시각화

신체 CoP를 추정하는 데 가중 평균 접근법을 사용하였으며, 

(a) (b)

[Fig. 1] (a) The internal orthogonal structure of copper wires in 

the Tactile sensor, (b) Tactile sensor (80 cm (L) × 60 cm (W))
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인솔 압력 센서와 같은 다양한 압력 측정 장치에서 일반적으로 

사용되었다[11,17]. 신체 CoP 계산은 Tactile 센서로부터 수집된 

압력 이미지를 이용하여, 식 (1)을 통해 2차원 좌표로 산출된다
[11,17]. 압력 이미지의 각 픽셀 값 (


)과 해당 픽셀의 좌표 (


, 



) 그리고 Tactile 센서 기반 CoP 측정 시스템의 실제 길이 L과 

너비 W를 고려하여 산출된다. 






∑
  

 


∑
  

 





×



(1)






∑
  

 


∑
  

 





×




[Fig. 2]는 실시간 신체 CoP 위치(십자 선)와 압력 정보를 나

타낸다. 압력 이미지와 CoP 위치를 시각화하기 위해 OpenCV

의 ‘rezise’ 함수 및 ‘applyColor-map’ 함수를 사용하여 64 × 64 

크기의 그레이 스케일 이미지를 628 × 476 크기의 ‘jet’ 컬러 맵 

이미지로 변환하였다. 

2.3 CoP 추정 모델

본 연구에서는 CoP 추정을 위해 Bi-LSTM, CNN-LSTM, 그

리고 CNN-Bi-LSTM의 세 가지 딥러닝 모델을 적용하였다. 각 

모델은 서로 다른 시퀀스 길이의 64 × 64 크기의 압력 이미지를 

입력으로 받고, 시퀀스 내 모든 프레임에서 2차원 CoP 좌표 

(


, 


)를 예측한다. CoP 좌표의 정답값은 각 프레임

에서 Tactile 센서로 수집된 압력 데이터를 기반으로 가중 평균 

방식으로 계산되며, 모델은 이 정답값과 추정값 간의 평균 제곱 

오차(MSE, Mean Squared Error)를 최소화하도록 학습된다. 이

렇게 하여 모델이 CoP 좌표를 보다 정확히 예측할 수 있게 된

다. 이때 CoP의 축은 신체의 좌우(ML, Medio-Lateral) 방향을 

나타내며, 축은 앞뒤(AP, Antero-Posterior) 방향을 나타낸다.

2.3.1 Bi-LSTM 

Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)은 시계열 

데이터를 양방향으로 처리하여 과거와 미래의 정보를 동시에 학

습할 수 있는 모델이다[12,18]. 기존 LSTM과 다르게 Bi-LSTM은 

순방향과 역방향 데이터를 모두 학습하여 시간적 종속성을 보

다 효과적으로 학습할 수 있다. 기존 연구에서 Bi-LSTM이 가

우스 프로세스 회귀(GPR)보다 우수한 CoP 추정 성능을 보인 

바 있다[12].

본 연구에서 사용된 Bi-LSTM의 전체 구조는 [Fig. 3]과 같으

며, 입력에 해당하는 시퀀스 길이만큼의 64 × 64 크기의 압력 

이미지를 시퀀스 길이만큼의 4096 크기의 1차원 벡터로 변환

하여 Bi-LSTM에 입력한다. 이후, Bi-LSTM을 거쳐 Fully 

Connected Layer를 통해 시퀀스 길이만큼의 CoP 좌표 (


, 




)를 추정한다.

2.3.2 CNN-LSTM 

CNN-LSTM (Convolutional Neural Network - Long Short-Term 

Memory) 모델은 시계열 데이터의 공간적, 시간적 종속성을 동

시에 학습할 수 있는 강력한 아키텍처이다[11]. CNN은 입력 데

이터의 고차원적 공간적 특징을 추출하고, LSTM은 이를 기반

으로 시간적 종속성을 학습한다. 기존 연구에서 CNN-LSTM은 

다양한 다차원 시계열 데이터의 예측 문제에서 우수한 성능을 

보인 바 있으며, CoP 추정에도 성공적으로 적용되었다[11].

CNN-LSTM 모델의 전체적인 구조는 [Fig. 4]와 같으며, 해

당 모델을 통해 Tactile 센서로부터 얻은 2차원 압력 이미지의 

공간적 특징을 추출하기 위해 2차원 CNN과 풀링 기법이 적용

된 CNN 인코더를 설계하였다. 이를 통해 각 프레임별로 압력 

이미지의 공간적 특징을 추출한 후, 이를 LSTM 디코더에 시퀀

스 길이만큼의 1차원 벡터로 변환하여 입력한다. 마지막으로 

Fully Connected Layer를 통해 시퀀스 길이만큼의 CoP 좌표 

(


, 


)를 추정한다.

2.3.3 CNN-Bi-LSTM 

CNN-Bi-LSTM (Convolutional Neural Network - Bidirectional 

Long Short-Term Memory)은 본 연구에서 CoP 추정을 위해 새

롭게 적용된 모델이다. 기존 CNN-LSTM 모델은 LSTM이 데이

터를 단방향으로만 처리하여 시간적 종속성을 완전하게 학습하

지 못하는 한계를 가진다. 이에 반해, CNN-Bi-LSTM은 Bi-LSTM

[Fig. 2] Pressure and COP position visualization [Fig. 3] Bi-LSTM model Configuration
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을 결합하여 양방향 정보를 동시에 학습할 수 있어 시간적 종속

성에 대한 더욱 효과적인 학습이 가능하다. 

이전의 연구에서 CNN-Bi-LSTM이 기존 모델에 비해 우수

한 성능을 보였음이 입증되었다. G. Gao는 가축 행동 분류 연구

에서 CNN-Bi-LSTM을 사용하여 CNN-LSTM보다 더 높은 정

확도를 기록하였으며, 이 모델이 시간적 패턴을 양방향으로 학

습함으로써 성능이 크게 개선되었음을 보고하였다[19]. 또한, T. 

H. T. Nguyen의 풍속 예측 연구에서도 CNN 및 Bi-LSTM과의 

비교를 통해 CNN-Bi-LSTM이 더 낮은 MAPE (Mean Absolute 

Percentage Error)를 기록하며, 비선형적 시계열 데이터를 더욱 

정밀하게 예측할 수 있었음을 보고하였다[20].

이러한 연구를 바탕으로, 본 연구의 CNN-Bi-LSTM 모델도 

CoP 추정에서 유사한 성능 개선을 기대할 수 있다. CoP 데이터

는 시간적 의존성이 중요한 요소이기 때문에, Bi-LSTM의 양방

향 학습이 예측의 정밀도를 높이는 데 중요한 역할을 할 것으로 

판단된다. [Fig. 5]는 이러한 CNN-Bi-LSTM의 전체 구조를 나

타낸다.

2.4 슬라이딩 윈도우 기법

본 연구에서는 압력 데이터의 시간적 패턴을 효과적으로 학

습하기 위해 슬라이딩 윈도우(sliding window) 기법을 적용하

였다. 슬라이딩 윈도우는 데이터를 일정 길이의 창으로 나누어 

학습하는 방법으로, 시퀀스 데이터를 처리할 때 압력 데이터와 

같은 연속적인 시계열 정보 손실을 최소화하는 데 유용하다. 슬

라이딩 윈도우를 통해 각 시퀀스는 한 프레임씩 이동하도록 설

계되어 모델의 입력으로 사용되었다. 이 방법은 Bi-LSTM, CNN- 

LSTM, CNN-Bi-LSTM 모델 모두에 동일하게 적용되었다. 

2.5 하이퍼파라미터 설정

Bi-LSTM, CNN-LSTM, CNN-Bi-LSTM 세 가지 모델에 대

해 비동기 하이퍼밴드 스케줄러를 사용하여 효율적인 하이퍼

파라미터 탐색을 수행하였다. 비동기 하이퍼밴드 스케줄러는 

다양한 하이퍼파라미터 설정을 병렬로 탐색하며, 성능이 낮은 

실험을 조기에 종료하고 성능이 높은 실험에 더 많은 자원을 할

당하는 방식으로 탐색 효율성을 높인다[11].

탐색된 하이퍼파라미터로는 시퀀스 길이(13~25), 배치 크

기, 학습률, 드롭아웃 비율, 그리고 은닉층 크기(128, 256, 512), 

옵티마이저(Adam, NAdam, RMSprop), 활성화 함수(ReLU, 

LeakyReLU, ELU, Tanh)가 포함되었으며, 이를 통해 세 모델 

각각의 성능을 최적화하는 데 필요한 하이퍼파라미터를 효율

적으로 탐색하였다.

3. 실험 및 결과

3.1 실험 방법

[Fig. 6]에 보이듯이, 신체 CoP 추정을 위해 세가지 정적 동

적 균형 자세를 실험 참가자에게 수행하도록 하였다. 실험 참가

[Fig. 4] CNN-LSTM model Configuration 

[Fig. 5] CNN-Bi-LSTM model Configuration 
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자는 총 10명의 건강한 성인 남성(나이: 24 ± 1.15세, 키: 1.74 ± 

0.03 m, 몸무게: 71.54 ± 6.76 kg)으로 구성되었다. 

프로토콜은 크게 정적 균형 자세(한발서기)과 동적 균형 자

세(스쿼트, 제자리 걷기)로 분류되며, 균형 평가 시 흔히 수행되

는 자세에 해당된다. 한발서기는 참가자가 우세한 한쪽 다리로 

서서 균형을 유지하도록 요청하였다. 스쿼트 자세는 참가자가 

동작을 3초에 하나씩 일정하게 수행하도록 요청하였고, 제자

리 걸음은 참가자가 편한 속도로 일정하게 수행하도록 요청하

였다. 실험 참가자에게 제자리 걸음을 제외한 모든 조건에서 가

슴 위로 팔을 교 차하도록 요청하였으며, 발의 우세성은 피험자

가 공을 차는 것을 선호하는 발을 통해 결정되었다[21].

데이터 수집은 각 프로토콜당 80초 동안 수행되었으며, 각 

동작은 두 번 반복하여 측정하였다. 같은 동작 사이에는 30초

의 휴식 시간을 부여하였고, 서로 다른 동작 간에는 60초의 휴

식 시간을 부여하여 피험자들이 충분히 회복할 수 있도록 하였

다. 실험 참가자들은 [Fig. 6]과 같이, 10 mm 두께의 실리콘 매

트를 Tactile 센서 위에 올린 상태에서 실험을 수행하였다. 매트

는 실험 참가자의 편의를 높이고, 장기적인 센서 성능 저하를 

방지하기 위해 적용되었다. 전체 압력 분포의 균형은 크게 변화

하지 않아 CoP 위치의 본질적인 차이가 발생하지 않을 것으로 

사료된다. 기존의 Tactile 센서를 활용한 연구에서도 동일한 10 

mm 두께의 매트를 적용해 성공적인 결과를 얻은 사례를 참고

하여 이를 본 연구에 적용하였다[16]. 또한, 모든 실험 참가자가 

동일한 조건에서 실험을 수행함으로써 수집되는 데이터의 일

관성을 확보하였다. 

연속된 압력 이미지 프레임 중 불규칙하게 손실된 프레임 정

보를 보완하기 위해 선형 보간법(linear interpolation)을 적용하

였다. 선형 보간법은 간단하고 효율적으로 연속된 데이터 사

이의 값을 추정하며, 데이터의 일관성을 유지하는 데 적합하

다[22]. 이를 통해 안정적으로 약 13 FPS의 속도로 압력 이미지 

데이터를 확보하여, 실험 참가자 10명에 대하여 총 64,122 프

레임의 압력 이미지를 수집하였다. 학습된 모델은 LOOCV 방

법을 사용하여 검증되었다. LOOCV는 모든 참가자가 한 번씩 

Validation data로 사용되도록 하여 교차 검증 환경에서 모델 성

능을 견고하게 평가할 수 있다[12].

3.2 실험 결과 및 분석

학습된 CNN-LSTM, Bi-LSTM, CNN-Bi-LSTM 세 모델의 

신체 CoP 추정 성능을 비교 분석하였다. 각 모델의 성능은 평균 

제곱근 오차(RMSE)와 결정 계수(R²)를 통해 평가되었으며, 

LOOCV 방식으로 각 참가자를 검증 데이터로 사용하여 총 10

회 평가한 결과를 토대로 분석하였다.

[Table 1]은 전체 실험 결과를 나타낸다. CNN-Bi-LSTM 모

델은 ML 및 AP 방향에서 각각 7.09 mm와 4.69 mm의 평균 

RMSE와 0.99의 R² 값을 기록하여 가장 우수한 성능을 보였다. 

CNN-LSTM 모델은 ML 및 AP 방향에서 각각 11.59 mm와 8.81 

mm의 RMSE와 0.98의 R² 값을 기록하며, CNN-Bi-LSTM에 비

해 성능이 다소 낮았다. Bi-LSTM 모델은 ML 및 AP 방향에서 

각각 25.52 mm와 10.90 mm의 RMSE 및 0.77과 0.95의 R² 값을 

기록하여 가장 높은 오차와 낮은 정확도를 보였다. 특히, ML 방

향에서의 표준편차가 38.91 mm로 큰 변동성을 보였으며, AP 

방향에서도 8.88 mm로 변동성이 컸다. 

(a) (b) (c)

[Fig. 6] Experiment Environment. (a) One-Leg Stance Test, (b) 

Squat Test, (c) Walking-In-Place Test

[Table 1] Overall Experiment Result

CNN-Bi-LSTM CNN-LSTM Bi-LSTM

ML AP ML AP ML AP

RMSE

(mm)

7.09

(5.07)

4.69

(2.37)

11.59

(5.82)

8.81

(2.56)

25.52

(38.91)

10.90

(8.88)

R2
0.99

(0.01)

0.99

(0.01)

0.98

(0.02)

0.98

(0.01)

0.77

(0.57)

0.95

(0.07)

[Table 2] Experiment Result in static posture

CNN-Bi-LSTM CNN-LSTM Bi-LSTM

ML AP ML AP ML AP

RMSE

(mm)

4.12

(5.07)

4.23

(4.53)

5.71

(5.82)

7.00

(3.94)

4.96

(7.39)

5.42

(7.30)

R2
0.96

(0.05)

0.98

(0.03)

0.87

(0.10)

0.91

(0.08)

0.94

(0.10)

0.96

(0.06)

[Table 3] Experiment Result in dynamic posture

CNN-Bi-LSTM CNN-LSTM Bi-LSTM

ML AP ML AP ML AP

RMSE

(mm)

7.71

(5.70)

4.72

(1.24)

13.44

(7.10)

9.34

(2.66)

28.23

(51.55)

10.71

(11.47)

R2
0.99

(0.01)

0.99

(0.01)

0.97

(0.02)

0.98

(0.01)

0.71

(0.82)

0.96

(0.06)
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T. T. Duong 외 5명의 연구에서는 건강한 참가자 13명을 대

상으로 인솔 센서(8개의 FSR)와 9-DOF IMU 센서를 사용해 발

의 CoP를 Bi-LSTM 모델을 통해 추정한 결과, AP 및 ML 방향

에서 각각 RMSE 14.4 mm와 5.1 mm를 기록하였다[12]. AP와 

ML 결과 값의 상관계수는 각각 0.97과 0.51로 나타났으며, 본 

연구에서 Bi-LSTM 모델이 ML 방향에서 큰 변동성을 보이는 

경향과 유사하다. 그러나 본 연구의 CNN-Bi-LSTM 모델은 전

체 실험 결과에서 ML 및 AP 방향 모두에서 0.99의 높은 R² 값

을 기록하여, 두 방향에서의 차이가 거의 없음을 보여주었다.

[Table 2]는 정적 자세에서의 실험 결과를 나타낸다. CNN- 

Bi-LSTM 모델은 ML 및 AP 방향에서 각각 4.12 mm와 4.23 mm

의 RMSE와 0.96과 0.98의 R²값을 기록하며 가장 안정적인 성능

을 나타냈다. CNN-LSTM 모델은 ML 및 AP 방향에서 각각 5.71 

mm와 7.00 mm의 RMSE와 0.87 및 0.91의 R²값을 기록하였으며, 

CNN-Bi-LSTM에 비해 낮은 성능을 보였다. Bi-LSTM 모델은 ML 

및 AP 방향에서 각각 4.96 mm와 5.42 mm의 RMSE 및 0.94와 

0.96의 R²값을 기록하였으나, ML 방향에서 7.39 mm와 AP 방향

에서 7.30 mm의 표준편차를 보이며 일부 변동성을 나타냈다.

[Table 3]는 동적 자세에서의 실험 결과를 나타낸다. CNN- 

Bi-LSTM 모델은 ML 및 AP 방향에서 각각 7.71 mm와 4.72 

mm의 RMSE와 0.99의 R²값을 기록하며, 정적 자세와 비교해

도 성능의 일관성을 유지하였다. CNN-LSTM 모델은 ML 및 

AP 방향에서 각각 13.44 mm와 9.34 mm의 RMSE 및 0.97과 

0.98의 R²값을 보였으며, CNN-Bi-LSTM에 비해 높은 RMSE와 

큰 표준편차를 기록하며 상대적으로 낮은 성능을 보였다. Bi- 

LSTM 모델은 ML 방향에서 28.23 mm의 RMSE와 0.71의 R²값

을 기록하며 가장 큰 오차와 불안정한 성능을 보였으며, ML 방

향의 RMSE 표준편차가 51.55 mm로 예측 성능의 큰 변동성을 

보였다. AP 방향에서도 10.71 mm의 RMSE와 0.96의 R²값을 기

록하며 앞선 두 모델에 비해 낮은 성능을 보였다. 

[Fig. 7]에 보이듯이, 각 모델의 RMSE 값을 박스플롯(Boxplot)

으로 시각화 하였고, y축 범위를 벗어나는 이상치는 빨간색으

로 수치와 함께 그래프 상단에 표시하였다. (a)와 (b)는 전체 실

험 결과를 나타내며, CNN-Bi-LSTM이 가장 작은 RMSE와 좁

은 수염(whisker)을 보여주어 일관된 성능을 나타냈다. CNN- 

LSTM은 CNN-Bi-LSTM에 비해 더 넓은 수염을 보였으며, 이

는 변동성이 크다는 것을 의미한다. Bi-LSTM은 특히 ML 방향

에서 극단적으로 큰 이상치와 넓은 수염을 보였으며, AP 방향

에서도 큰 오차가 나타났다. ML 방향의 이상치는 133.4 mm, 

AP 방향에서는 32.2 mm에 이르는 큰 값이 관찰되었다. (c)와 

(d)는 정적 자세에서의 결과를 나타낸다. CNN-Bi-LSTM 모델

은 가장 낮은 RMSE와 짧은 수염을 유지하여 안정적인 성능을 

나타냈으며, CNN-LSTM 모델은 다소 큰 변동성을 보였다. 

Bi-LSTM 모델은 일부 상황에서 변동성이 더 컸으며, 이상치가 

눈에 띄게 나타났다. (e)와 (f)는 동적 자세에서의 결과를 나타

내며, CNN-Bi-LSTM이 여전히 가장 안정적이었다. Bi-LSTM

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

[Fig. 7] Boxplot of Experiment Result (a) Overall RMSE(ML), (b) Overall RMSE(AP), (c) RMSE(ML) in static posture, (d) 

RMSE(AP) in static posture, (e) RMSE(ML) in dynamic posture, (f) RMSE(AP) in dynamic posture
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은 ML 방향에서 특히 극단적인 변동성과 최대 이상치가 173.6 

mm로 큰 이상치를 보였으며, AP 방향에서도 CNN 인코더를 

적용한 모델에 비해 성능이 떨어졌다. AP 방향의 이상치는 

42.4 mm로 관찰되었다.

4. 결  론

본 연구에서는 동적 신체 CoP를 보다 정확하게 추정할 수 있

는 Tactile 센서 및 딥러닝 모델 기반의 CoP 추정 시스템을 새롭

게 제안하였다. 특히, 제안된 CNN-Bi-LSTM 모델의 성능을 기

존 발 CoP 추정 모델인 CNN-LSTM 및 Bi-LSTM과 비교하여 

정적 및 동적 상황에서의 성능을 평가하였다. 이를 위해 10명

의 건강한 성인 남성이 실험에 참여하여 정적 및 동적 균형 자

세 프로토콜을 수행하였으며, LOOCV 방법을 사용하여 산출

된 RMSE와 R² 값을 기반으로 모델 성능을 검증하였다.

실험 결과, CNN-Bi-LSTM 모델은 ML 및 AP 방향에서 각각 

7.09 mm와 4.69 mm의 평균 RMSE와 0.99의 R²값을 기록하며, 

세 모델 중 가장 우수한 성능을 보였다. 특히, CNN-Bi-LSTM 

모델은 ML과 AP 방향의 결과 값과 상관계수에서 차이가 거의 

없어 높은 일관성과 정밀도를 나타냈다. CNN-LSTM 모델은 

CNN-Bi-LSTM에 비해 RMSE 값이 높고 변동성이 더 컸으며, 

Bi-LSTM 모델은 ML 방향에서 큰 오차와 변동성을 보였다. 동

적 상황에서 Bi-LSTM 모델의 RMSE는 최대 173.6 mm에 이르

렀으며, AP 방향에서도 성능 저하가 관찰되어 공간적 특징 학

습의 부족함을 보였다. 이러한 결과는 CNN-Bi-LSTM 모델의 

구조적 장점, 즉 CNN 인코더가 압력 이미지의 공간적 특징을 

효과적으로 학습하고 Bi-LSTM이 시간적 패턴을 양방향으로 

학습하는 메커니즘이 결합되어 CoP 예측 성능이 크게 향상되

었음을 시사한다. 반면, CNN-LSTM 및 Bi-LSTM 모델은 공간

적 특징 또는 시간적 특징 학습의 한계로 인해 CoP 추정에서 더 

큰 오차와 변동성을 보였다. 특히, Bi-LSTM 모델의 성능 저하

는 CNN 인코더의 부재로 인해 공간적 특징을 충분히 학습하지 

못한 점에서 기인한 것으로 사료된다.

결론적으로, 본 연구에서 제안한 Tactile 센서와 CNN-Bi- 

LSTM 모델을 결합한 CoP 추정 시스템은 정적 상황 뿐만 아니

라 동적 상황에서도 높은 정확도의 CoP 추정 성능을 제공할 가

능성을 제시하였다. 향후 연구에서는 시스템을 확장하여 보행 

CoP에 대한 임상실험을 수행할 계획이다.
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