
1. 서  론

정확한 보행위상(Gait Phase) 예측은 외골격 로봇, 특히 보행

보조장치의 성능을 최적화하는 데 매우 중요하다. 보행위상 예

측은 착용자의 움직임을 실시간으로 추정하여 외골격 로봇이 

다양한 보행 속도와 환경에서도 착용자에게 적합한 도움을 제

공하는 데 중요한 역할을 한다[1]. 신경망을 활용한 IMU (Inertial 

Measurement Unit) 센서 기반의 보행위상 예측은 다양한 보행

속도 변화에도 높은 정확도로 보행위상을 예측할 수 있다. 특

히, 보행 속도가 변화할 때도 학습모델은 실시간으로 보행위상 

변화에 적응할 수 있으며[2], 비정상적인 보행 패턴에서도 안정

적이고 정확한 예측성능을 보인다. 이러한 이유로는 신경망은 

외골격 로봇의 인식기로 많이 활용되고 있다[3,4]. 

최근 연구에서는 순환 신경망(RNN), 특히 LSTM (Long 

Short-Term Memory)과 GRU (Gated Recurrent Unit)를 활용한 

보행위상 예측 방법이 활발히 연구되고 있다[5-8]. 시계열 데이

터를 학습하는 데 탁월한 성능을 발휘하는 LSTM(혹은 GRU)

은 IMU의 시계열 데이터 기반으로 하는 실시간 보행위상 예측

에서도 효과적으로 적용할 수 있다[6]. LSTM 기반 모델은 다양

한 보행 속도와 경사도에서도 높은 예측 정확도를 보여 실시간 

보행위상 예측의 안정성을 크게 향상시킬 수 있다[6]. 반면, 

GRU는 LSTM과 유사한 성능을 보이면서 적은 수의 파라미터

로 구현이 가능하여 메모리 사용이 제한되는 임베디드 시스템
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에서 더 효율적인 모델로 평가된다. 또한, GRU는 학습 속도가 

빠르고, 과적합 위험이 적어 작은 데이터셋에서도 우수한 성능

을 발휘한다는 장점이 있어 임베디드 시스템에서 실시간 보행

위상 예측과 같은 경우에 매우 유용하다[7].

평지보행 시 인간의 보행위상은 톱니파(sawtooth wave) 형

태로 반복된다. 주기성을 갖는 것은 신호추정에 매우 유리한 

특성이지만, 1에서 0으로 변하는 구간(톱니날 부분)과 같이 불

연속적으로 변하는 구간이 있어 보행위상 예측이 쉽지 않다. 

보행위상 예측 시 크게 부족한 예측 성능과 시간지연 문제가 

이슈가 된다([Fig. 1] 참고). IMU 센서의 입력 신호와 보행위상

에 대한 라벨링 데이터를 통해 학습한 경우, IMU 센서 노이즈 

등으로 인해 선형으로 증가하는 구간에서 선형으로 예측하지 

못하거나 1에서 0으로 급격히 변하는 구간에서 1보다 큰 보행

위상을 출력하기도 한다: L. Lu 외 5명은 직접 학습 시 5번의 

Test에서 평균적인 RMSE가 26.7%인 연구 결과를 보였다[6]. 

불연속적인 보행위상에 대한 추정 성능을 향상시키기 위해 보

행위상을 극좌표계로 변환하고, 보행위상을 연속적인 cos값

과 sin값의 조합으로 변환한 후 이를 각각 학습시키는 방법도 

제시되었다. 이 방법에서는 학습 모델이 cos 항 값과 sin 항 값을 

각각 출력하고, 이 두 값을 atan2함수의 입력으로 넣어서 보행

위상을 예측한다 [2,5-6,8]. 이 경우 보행위상을 선형으로 깨끗하

게 예측할 수 있어 예측성능을 높일 수 있는 반면, 1에서 0으로 

급격히 변하는 구간에서 시간지연이 발생한다. 해당 구간에서

는 cos 항값과 sin항 값의 상대적인 조합에 의해 0과 1이 결정되

기 때문에 cos항 값과 sin항 값을 각각 학습하는 구조에서는 개

선이 쉽지 않다. 기존 연구에서 보면 1.5 m/s로 보행 시 보행 예

측 MSE는 2.1% 정도로 우수하지만, 10~30 ms 정도의 시간지

연이 관찰된다[8]. 

본 연구에서는 정확한 타이밍에 외골격 로봇을 동작시키기 

위해서 기존 극좌표계 변환 기반 보행 예측 방법론의 손실함수

(loss function)를 재정의하여 보행위상 예측성능 뿐만 아니라 

예측 타이밍 정확도를 향상하는 방안을 제안한다. 시계열 데이

터인 IMU 센서값을 처리하기 위해 GRU 모델을 채택하였으며, 

5명의 일반인을 대상으로 진행한 실험과 1명의 새로운 피험자 

테스트를 통해서 제안하는 개선안의 예측성능 및 시간지연 정

도에 대해 기존 연구와 비교 분석을 진행하였다.

2. 실험장치 및 데이터 수집

2.1 실험장치

실제 보행데이터를 수집하기 위해 착용형 데이터 수집 장치

를 개발하였다([Fig. 2] 참고). 발뒤꿈치에는 FSR 센서(FSR402)

를 부착하여 발뒤꿈치가 지면에 닿는 순간인 Heel Strike(HS) 

시 발생하는 압력을 측정한다. 이 압력 데이터를 활용하여 보행

위상의 시작과 끝을 정의하고 보행위상을 라벨링 한다.

보행 시 착용자의 움직임 측정을 위해 9축 IMU (LSM9DS1)

를 사용하였으며, 이 중 3축 가속도, 3축 자이로스코프 데이터만 

보행위상 분석을 위한 신경망 모델의 입력 데이터로 사용한다. 

중간 신호처리를 위해 선정한 센서용 임베디드 보드(Arduino 

Nano 33 BLE)는 해당 IMU센서 내장하고 있으며, FSR 신호 역

시 SPI 통신을 통해 수집한다. FSR 신호는 변환 칩(MCP3008)

을 활용하여 ADC로 변환된 후 SPI 통신을 통해 임베디드 보드

로 전송된다.

주 제어기로는 상용 임베디드 보드(Teensy 4.1(ARM Cortex- 

M7 at 600 MHz, 1024 K RAM, 55 GPIOs), PJRC )를 사용하여 

[Fig. 2] Device setup and wearing

[Fig. 1] Key issues in gait phase prediction: insufficient estimation

accuracy, and prediction delay [Fig. 3] Schematic diagram for gait data acquisition system
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데이터 수집한다. 내부 하드웨어 타이머를 사용하여 100 Hz 주

기로 실시간으로 구동하며, I2C 통신으로 센서용 임베디드 보

드에서 데이터를 획득한다. 획득한 데이터는 메모리에 저장했

다가 추후 내부 저장공간(microSD)에 CSV 파일 형식으로 보

행 데이터를 저장한다([Fig. 3] 참고).

2.2 데이터 수집을 위한 실험

제안하는 GRU 모델 학습을 위해, 5명의 건강한 남성 피험자

(키: 174.26 ± 3.60 cm, 몸무게: 75.4 ± 5.1 kg)를 대상으로 보행 

데이터를 수집하였다. 각 피험자는 30 m 길이의 평지를 3회 왕

복하며 보행을 수행하였다. 수집한 데이터 중 방향 전환 등 보

행 이외에 데이터는 제외하고 순수하게 보행에 해당하는 데이

터만 학습에 반영하였다.

아울러, 학습된 모델을 테스트하기 위해, 세 가지 각기 다른 

보행 속도 조건으로 새로운 건강한 남성 피험자(키: 174.8 cm, 

몸무게: 68.4 kg, 나이: 25 세) 1명에 대한 실험을 수행하였다. 

세 가지 보행 조건은 다음과 같다.

∙ 선호 속도 걷기(1.28 m/s)

∙ 빠른 속도 걷기(1.47 m/s, 선호 속도 +15%)

∙ 느린 속도 걷기(1.09 m/s, 선호 속도 ‑15%) 

실험 전, 8 m 평지 걷기를 통해 선호 속도가 측정되었다. 조

건에 따라 정량적인 보행 속도를 제공하기 위해 트레드밀 

(SkyLife 5100, Korea, 820 × 2300 × 1600 mm3) 위에서 수행되

었으며, 각 조건에서 피험자는 80초씩 2회 걸었다.

2.3 데이터 전처리: 보행위상 라벨링

보행위상을 정확하게 예측하기 위해서는 각 위상에 대한 정

확한 라벨링이 필수적이다. FSR 센서로부터 수집된 데이터로

부터 입각기(stance phase)를 정의하고, 현재 입각기 시작점부

터 다음 입각기 시작점까지를 현재 보행주기(gait cycle)로 정의

한다. 입각기는 FSR 데이터가 임계값을 넘는 순간 시작하여 다

시 임계값 이하로 내려가는 순간을 탐지하여 정의한다. 노이즈

가 있는 FSR 데이터로부터 안정적으로 입각기를 추출하기 위

해서는 별도의 전처리 단계를 두었다. 

일차적으로 FSR 데이터에 포함된 노이즈 중 spike(튀는값)

를 없애기 위해서, FSR 변화량(ΔFSR, 이전 FSR 데이터와 현

재 FSR 데이터의 차이)의 표준편차()를 계산한다. 만약 FSR 

변화량이 표준편차의 3배를 초과하면(ΔFSR > ) spike로 판

단하고 해당 데이터를 앞뒤 데이터의 평균값으로 대체한다. 이

러한 전처리 과정을 통해 데이터의 급격한 변동으로 인한 오차

를 줄이고, 신호의 일관성을 유지할 수 있다. spike가 제거된 FSR

데이터는 이후 Gaussian 커널을 활용하여 smoothing (window 

size: 20) 하여 FSR 데이터의 노이즈를 줄이고 전체적인 추세를 

강조한다. 전체 전처리 과정을 통해 구한 입각기는 [Fig. 4]에서 

볼 수 있다. 

입각기 정보로부터 보행주기를 정규화하여 보행위상의 라

벨링으로 활용하였다. 즉, 한 보행주기 내에서 전 구간을 [0, 1] 

범위로 linear interpolation을 하여 정규화된 보행위상을 계산

하고, 이를 라벨값으로 신경망 모델의 학습에 활용하였다([Fig. 

5] 참고).

3. 보행위상 학습모델

3.1 모델 구성

학습모델의 입력값은 IMU 센서에서 수집된 3축 가속도와 3

축 자이로스코프 데이터를 사용하였다. 수집된 데이터는 총 

74,673개의 샘플로 구성되며, 이를 훈련 데이터 70%와 테스트 

데이터 30%로 분할하여 활용하였다. 

기존 시계열 데이터를 학습하는 LSTM 모델에 비해, GRU는 

LSTM과 유사한 성능을 보이면서 적은 수의 파라미터로 구현

이 가능해 학습 속도가 빠르고, 과적합의 위험이 적어 작은 데

이터셋에서도 우수한 성능을 발휘한다는 장점이 있다. B. 

Mateus 외 4명은 산업용 펄프 프레스의 미래 동작에 대한 6개

의 센서 값을 예측하는 문제에서 LSTM보다 GRU가 더 적은 데

이터로 작동하고 성능이 더욱 우수함을 보였다[9]. 또한, H. Ma 

외 5명은 차량 네트워킹 보안을 위해 GRU 모델 기반 실시간 침

입 탐지 시스템을 제안하고 성능을 보였다[10].

이와 같은 이유에서, 시계열 데이터를 효과적으로 처리하기 

위해 GRU 기반의 신경망으로 모델을 설계하였다. 첫 번째 

GRU 레이어는 64개의 유닛을 가지고 있으며, 모든 타임스텝

[Fig. 4] Stance phases defined from FSR data: (blue) raw FSR 

data / (red) threshold-cross point

[Fig. 5] Normalized phase graph (orange) w.r.t raw FSR date 

(blue)
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에 대한 출력 시퀀스를 반환한다. 두 번째 GRU 레이어는 32개

의 유닛을 가지며, 이 역시 출력 시퀀스를 반환하도록 구성되었

다. 세 번째 GRU 레이어는 16개의 유닛을 가지며, 마지막 타임

스텝에서만 출력을 반환하도록 설계되었다. 마지막으로, 2개

의 뉴런으로 구성된 출력 레이어가 추가되어, pred과 pred 

값을 예측하도록 하였다([Fig. 6] 참고).

3.2 커스텀 손실함수(custom loss function) 사용

GRU 모델은 최종적으로 두 개의 출력값 pred와 pred을 

생성한다. 기존의 극좌표계 변환 기반 모델에서는 라벨링된 보

행위상으로부터 각각의 출력에 대한 참값을 별도로 생성하고, 

각 위상오차의 RMSE (Root-Mean-Square-Error) 값을 독립적

으로 계산한 후 이를 합하여 전체 loss를 계산한다([Fig. 6] 참

고). 이 경우 두 출력값에 대한 예측 성능은 보장할 수 있지만 전

체 보행위상 예측에는 한계가 있다. 이를 개선하기 위해 전체 

보행위상 예측 오차를 기반으로 손실함수를 재정의한다. 

모델의 두 개의 출력값 pred와 pred으로부터 다음과 같은 

위상(phase)을 예측한다. 

predicted
 atanpredpred (1)

식 (1)로 계산된 위상은 [-, ] 범위에 존재하며, 이를 라벨링과 

범위를 맞추기 위해 [0, 1] 범위로 정규화를 수행한다.

normalized



predicted


 (2)

이 예측한 위상과 라벨링한 위상 참값 사이의 위상차를 정의하

여, 그 RMSE를 구해서 손실함수로 활용한다.

 normalizedpredicted
normalizedlabelled (3)

다만, 보행위상이 1에서 0으로 떨어지는 지점과 같이 값이 

큰 폭으로 변하는 구간에서는 시간지연으로 인한 위상차 spike

가 발생할 수 있다. spike 값을 그대로 두면 모델이 spike에 대한 

오차를 개선하는 데만 집중하게 되어 다른 부분의 

예측성능이 저하될 수 있다. 따라서, 식 (4)와 같이 위상차가 

균형을 잡을 수 있도록 오차를 조정한다(error regulation).










 i f 
 i f

 otherwise
 (4)

최종적으로, 모델의 손실은 위상차의 RMSE로 계산되었으

며, 이는 optimizer의 손실함수로 사용된다.

[Fig. 6] Gait-phase estimator using GRU: the loss functions of both the conventional method and the proposed method are highlighted



134   로봇학회 논문지 제20권 제1호 (2025. 3)

RMSE








  




  (5)

전체 구조와 손실함수의 세부 사항은 [Fig. 6]에 제시되어 있다.

4. 실험결과

실험을 통해 획득한 데이터를 기반으로 제안한 보행위상 예

측모델의 학습을 진행하였다. 선행연구와의 비교를 위해 기존 

극좌표계 변환 기반 보행예측에 대한 학습 역시 진행하여 결과

를 비교하였다. 이때, 학습 조건을 제외한 나머지 요소들, 예를 

들어 학습에 사용된 epoch 수, 모델 구조, 콜백 함수, 데이터 분

할 방식 등은 모두 동일하게 설정하여 공정한 비교가 되도록 세

팅하였다. 주요 모델 네트워크 구조 파라미터는 [Table 1]에서 

확인할 수 있다. 

4.1 평지 보행 시 보행위상 예측 성능

평지 보행에 대하여 기존 연구(극 좌표변환 기반 보행위상

예측)와 제안하는 연구 결과를 비교하였다. 전체 데이터에 대

하여 training 및 test 시 대표 성능은 [Table 2]에 정리하였다. 

RMSE 값을 비교하면 training과 test 모두 기존 연구 대비 제안

하는 방법이 작으며, test에서는 RMSE가 기존연구 대비 27.3% 

수준으로 매우 작은 것을 알 수 있다. 

[Fig. 7]은 시계열 IMU 센서 데이터가 입력될 때 학습된 모

델에서 생성한 두 개의 출력값을 보여준다. 라벨링한 보행위상 

참값으로부터 생성한 cos항 참값과 sin항 참값을 직접 비교하

는 기존 방법에서는 각각 입력된 참값을 거의 정확하게 예측하

는 것을 확인할 수 있다: pred(cos항에 상응. RMSE (Training: 

0.0443 / Test: 0.1756)), pred(sin항에 상응. RMSE (Training: 

.0464 / Test: 0.1192)) 모두 매우 정확하게 예측된다. 

반면, 본 연구의 제안 방법에서는 두 출력에 대해 직접적인 

제약조건을 부여하지 않았으며, 학습모델은 손실함수를 최소

화하도록 적절한 신호를 스스로 생성하여 출력한다. 이렇게 생

성된 출력은 실제 cos 항과 sin항 참값과는 큰 차이를 보인다

([Fig. 7] 참고). 흥미로운 점은 생성된 두 출력은 cos 항 혹은 sin 

항 참값과 같은 주기의 신호(in-phase signal)라는 것이다. 이를 

통해 atan2를 활용한 보행위상 예측 구조를 그대로 사용할 수 

있었으며, 생성된 두 출력으로부터 계산한 보행위상은 실제 보

행위상의 주기를 정확하게 추정할 수 있게 된다. 이처럼 극좌표

계 변환을 명시적으로 수행하지 않아도 모델이 보행의 주기성

을 학습할 수 있다는 것은 주목할 만하다.

학습된 두 출력을 바탕으로 atan2 함수를 사용해 보행위상을 

생성할 수 있다([Fig. 8] 참고). 이를 보행위상 참값과 비교해 보

아도 두 방법 모두 보행위상을 잘 예측하고 있음을 실험적으로 

확인할 수 있다. 기존 연구와 비교하면 제안한 방법은 training

과 test 모두에서 전반적으로 더 안정적으로 보행위상을 예측하

며, 특히 1에서 0으로 변하는 구간에서 시간지연에 의한 위상

차가 거의 없는 것을 확인할 수 있다([Fig. 8] 참고). 이는 보행위

상 오차에서도 확인할 수 있다([Fig. 9] 참고). 기존 연구에서는 

시간지연으로 인해 1에서 0으로 변하는 구간에서 ± 1 크기의 

위상차가 발생한다:박스플랏(box plot)에서 outlier로 나타난다. 

그러나 제안한 방법에서는 training이나 test에서 이런 outlier가 

없으며, 위상차 대부분이 ± 0.05 안에 모여 있는 것을 확인할 수 

있다. 시간지연으로 인해 발생하는 위상차의 spike가 없기 때문

에 제안한 방법에서는 RMSE가 기존 방법에 비해서 훨씬 작다. 

[Fig. 7] Predicted pred, pred plot: (upper) trained results / 

(lower) test results

[Table 1] Details of network structure parameters

Optimizer ADAM

Layer structure 3 Layers (64 × 32 × 16)

Loss Function Custom-designed

Learning Rate 0.001

Batch Size 64

Framework Tensorflow

Training Hardware CPU only

Sliding Window Size 15

[Table 2] Gait-phase prediction performances

Conventional method
Training RMSE 0.0936

Test RMSE 0.1254

Proposed method
Training RMSE 0.0051

Test RMSE 0.0342
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따라서 보행위상 예측성능 및 시간지연 오차 개선 측면에서 기

존 연구 대비 제안한 방법이 더 우수한 성능을 보이는 것을 실

험적으로 확인할 수 있다.

이는 보행위상 예측 시 시간지연(time-delay)을 표현한 [Fig. 

10]에서 더욱 명확해진다. 그래프에 보면, 두 방법 모두 시간 지

연이 발생하고 있으나 기존 연구에서의 시간지연은 test 시 지

연성분의 50%가 10 ms ~ 30 ms에 존재하는데 반면, 제안한 방

법에서는 지연성분의 50%가 0.05 ms ~ 0.15 m에 분포하고 있

다. 즉, 제안한 방법은 기존 연구 대비 시간지연이 1/20 이하 수

준이다. 따라서 제안하는 방법은 보행위상 예측 시 시간지연 문

제를 분명하게 개선하고 있음을 실험적으로 확인할 수 있다. 

4.2 트래드밀 보행 시 보행위상 예측 성능

다른 보행 속도 조건에 따른 모델의 보행위상 예측 성능을 

확인하기 위해서, 세 가지 속도 조건에서 트레드밀 보행 실험을 

진행하였다. 선호 속도/선호 속도 +15%/선호 속도 ‑15%의 속

도에 대하여 IMU 센서 정보를 취득한 후 학습모델에 적용하여 

보행위상 예측성능을 확인하였다. 각 실험에서의 오차를 정리

한 [Table 3]에서 알수 있듯이, 제안한 방법은 속도 변화에 상관

없이 일정한 수준의 위상차를 갖는 것을 볼 수 있다. 

또한, IMU 센서 데이터를 활용하여 속도 별 시계열 보행위

상을 생성하고 예측 성능을 분석한 결과, 모든 실험 속도에서 

보행위상이 정확하게 추정됨을 확인할 수 있었다([Fig. 11] 참

고). 이때의 위상차 분포 역시 대부분이 ± 0.05 안에 모여 있어 

학습 시 테스트 결과와 유사하다. 따라서 제안한 방법이 다양한 

속도 조건에서도 높은 성능의 예측 가능성을 확인할 수 있었다. 

그러나, 보행 속도 변화 강인성을 제대로 검증하기 위해서는 추

가적인 연구가 진행되어야 할 것이다. 

5. 고찰 및 토의

본 연구에서는 기존 연구에서의 극좌표계 변환 기반 보행위

상 인식 알고리즘의 성능을 개선하고자 하였다. 기존 연구의 한

[Fig. 8] Sequential predicted gait-phase: (upper) training / (lower) test

[Fig. 9] Box plot of the gait phase error: (left) training / (right) test

[Fig. 10] Box plot of the time-delay in phase prediction: (left) 

training / (right) test

[Table 3] Prediction performances under speed variation

Walking speed Test RMSE

Preferred speed (1.28 m/s) 0.02208

+15% speed up (1.47 m/s) 0.01431

‑15% speed down (1.09 m/s) 0.02381

[Fig. 11] learning model test under speed variation: (left) sequential

gait phase / (right) box plot of phase error
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계점 중 하나는 인식 과정에서 발생하는 시간지연이다. 극좌표

계에서는 cos항과 sin항 사이의 값의 차이에 따라 생성된 보행

위상이 0과 1 사이로 불연속적으로 튈 수 있다. 만약 보행위상

이 1에서 0으로 변하는 순간에서 cos항(즉, pred)과 sin 항(즉, 

pred)이 매우 정확하게 예측된다면 지연 없는 예측이 가능하

겠지만 독립된 두 값을 동시에 정확하게 예측하는 데에는 많은 

어려움이 있다. 시간지연을 극복하고자 보행위상에서의 위상

차를 바로 loss로서 optimizer에 넣는 방법을 고안하였다. 그러

나 이 경우에도 시간지연으로 인해 발생하는 위상 spike가 너무 

커서 이 spike를 우선으로 줄이는 방향으로 학습이 진행되어 전

체 예측성능이 충분히 향상되지 않는 것을 관찰할 수 있었다

([Fig. 12] 참고). 위상 spike에 대한 편중을 줄이기 위해 error 

regulation 단계를 고려하였고, 평준화된 위상차로 인해 이후에

는 보행주기 전 구간에 대해서 성능이 향상되도록 학습이 진행

할 수 있었고, 예측성능이 크게 향상되는 것을 확인할 수 있었

다([Fig. 12] 참고). 이처럼 손실함수를 재설계하는 경우 특정 

영역에만 학습이 집중되지 않도록 오차 분포에 대해 고려할 필

요가 있다. 

본 연구는 보행위상 인식 성능 향상을 위한 선행연구로서, 

제한된 모수의 인원에 대해서만 실험을 진행하여 가능성을 

살펴보았다. 추후 IRB를 신청하여 대규모 실험을 진행하여 

유효성을 검증해야 할 것이다. 현 단계에서 성능 검증을 보

완하기 위해 학습에 포함되지 않은 인원(1명)에 대해서 트레

드밀에서 세 가지 다른 속도 조건 하에서 예측 성능을 검증해 

보았다. 또한, 적은 데이터셋으로 타당성 검증에 보수적으로 

사용하는 Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV)으로 교

차검증해 보았다. 5명 인원에 대해서 순환하면서 평가해 본 결

과 Test RMSE에 대한 평균은 3.64%이며 고르게 분산된 것을 

볼 수 있다([Table 4] 참고) . 또한 LOOCV 교차검증에서의 모

델의 평균 오차가 앞에서 실험에서 사용했던 모델의 오차와 유

사한 수준인 것을 확인할 수 있다. 따라서 본 연구에서 사용한 

데이터셋은 고르게 분포되어 있고, 모델은 데이터셋 전체에 

대해서 잘 일반화되어 있으며, 70:30의 데이터 분할이 모델의 

성능을 평가하는 데 충분히 신뢰하는 방법이라고 짐작해 볼 수 

있다.

6. 결  론

본 연구에서는 IMU 센서 정보(6축)를 기반으로 한 보행위상

예측기의 성능을 향상시키기 위한 방안을 제시한다. 기존의 

극좌표계 변환 기반 보행위상 예측기 구조에 기반하여 손실

함수를 재정의함으로써 보행위상 예측성능 향상 및 시간지연 

감소 효과를 얻을 수 있었다. 손실함수에서는 극좌표계 변환

을 사용했음에도 불구하고 변환된 보행위상에 대해서 위상차

를 계산하고, error regulation을 통해서 시간지연에 의한 위상

차 error의 영향을 조절한다. 건강한 성인 5명에 대하여 평지보

행 실험을 진행하여 기존 극좌표계 변환 기반 방법과 제안한 방

법의 예측 성능을 비교했다. 비교 결과 제안한 방법을 통해 예

측 RMSE 오차는 27.3%로 감소하고, 지연은 1/20 수준으로 감

소한 것을 확인할 수 있었다. 또한 학습에 포함되지 않은 대상

자 1명에 대해서 속도 별 트레드밀 보행에서도 유사한 성능을 

보이는 것을 확인했다. 따라서 제안한 방법을 적용함으로써 기

존 극좌표계 변환 보행위상 예측기의 성능을 향상할 수 있음을 

실험적으로 확인할 수 있었다. 

향후 연구에서는 1) 성능 검증을 위한 대규모 실험 추가 진

행, 2) IMU 센서 샘플링 속도 향상, 3) 임베디드 시스템 내 적용 

후 안정화(온디바이스AI), 4) 발목 보조 로봇 제어 시 인식기로 

활용 연구를 후속으로 진행하고자 한다.

[Fig. 12] Phase differences under error regulation: (upper) No 

regulation / (lower) Error regulation

[Table 4] Leave-One-Out-Cross-Validation

Data set split TEST RMSE

①②③④ | ⑤ 0.0373

②③④⑤ | ① 0.0377

③④⑤① | ② 0.0226

④⑤①② | ③ 0.0203

⑤①②③ | ④ 0.0639

[Mean] 0.0364
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