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            초록
          
        

        
          Relative position estimation between body segments is one essential process for inertial sensor-based human motion analysis. Conventionally, the relative position was calculated through a constant segment to joint (S2J) vector and the orientation of the segment, assuming that the segment was rigid. However, the S2J vector is deformed by soft tissue artifact (STA) of the segment. In a previous study, in order to handle the above problem, Lee and Lee proposed the relative position estimation method using time-varying S2J vectors based on inertial sensor signals. Here, time-varying S2J vectors were determined through the joint flexion angle using regression. However, it was not appropriate to consider only the flexion angle as a deformation-related variable. In addition, regression has limitations in considering complex joint motion. This paper proposed artificial neural network models to compensate for the STA by considering all three-axis motion of the joint. A verification test was conducted for lower body segments. Experimental results showed that the proposed method was superior to the previous method. For pelvis-to-foot relative position estimation, averaged root mean squared error of the previous method was 17.38 mm, while that of the proposed method was 12.71 mm.
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      1. 서론
      최근 건강관리에 대한 사회적 관심이 증가하면서 헬스케어, 피트니스 그리고 재활 산업과 같은 분야의 시장 규모가 크게 증가하고 있다. 따라서, 공간의 제약 없이 실시간으로 신체활동 및 건강상태를 분석할 수 있는 착용형 센서의 활용성이 부각되고 있다. 그 중 착용형 관성센서(Inertial Sensor)는 신체 분절에 부착되어 신체의 움직임을 실시간으로 추정, 분석할 수 있어 많은 연구의 대상이 되고 있다[1-4]. 이때 신체 분절간 3차원 상대위치는 관성센서를 기반으로 신체를 모델링하거나 신체의 움직임을 분석하는데 있어서 필수적으로 요구되는 물리량 중 하나이다[5-8].

      관성센서를 기반으로 분절간 상대위치를 실시간으로 추정하는 가장 기본적인 방법은 각 신체 분절이 강체이며, 구형 관절(Spherical Joint)로 연결되어있다는 가정으로, 분절부착좌표계의 원점에서 관절 중심까지의 벡터(Segment-to-Joint 벡터, 이하 S2J 벡터)를 미리 상수로 결정한 후 각 분절에 부착된 관성센서 신호를 통해 실시간으로 구한 분절의 자세 정보와 결합하여 분절간 상대위치를 추정하는 방법이다. 즉, 이와 같은 방법으로 추정된 분절 상대위치는 오직 추정된 분절의 자세에 따라 결정된다[9-11].

      하지만 실제 신체 분절은 지방, 근육 그리고 피부와 같은 연조직으로 이루어져 있어 신체의 움직임에 따라 변형되는 비강체이다. 또한 관절은 인대에 의해 움직임이 제한되며 관절 중심이 고정되어 있지 않기 때문에 완벽한 구형 관절이 아니다[12,13]. 따라서 실제 S2J 벡터는 상수가 아닌 분절의 피부 그리고 지방 등의 연조직 변형(Soft Tissue Atrifacts, STA)에 의해 영향을 받아 변형되는 변수라 할 수 있다. 이와 같은 이유로 기존 관성센서 기반 상대위치 추정 방법에서 이러한 분절의 STA를 고려하지 않는 것은 분절 상대위치의 부정확한 추정으로 이어진다.

      동작분석에서의 STA에 대한 연구는 광학식 모션캡처 시스템에서 주로 진행되어 왔다. STA는 신체에 부착된 마커와 강체로 가정되는 분절내 골조간 상대적 움직임을 발생시켜 광학식 모션 캡처를 통한 신체 모델링 또는 관절각 측정에 있어 오차를 증가시킨다. 이러한 문제를 해결하기 위해 STA로 인한 마커의 상대적 움직임을 분절 운동과 관계없는 노이즈로 처리하는 방법[14], 그리고 여러 동작에서 STA의 패턴을 통해 상대적 움직임을 보상하는 방법[15,16]으로 마커와 강체로 가정되는 분절내 골조간 상대적 움직임을 최소화시키고자 하는 연구가 진행되었다. 하지만 관성센서 기반 모션캡처 시스템에서는 STA에 대한 연구가 매우 드물게 진행되었다.

      이창준과 이정근은 관성센서 기반 분절 상대위치 추정에서 신체 분절의 STA를 보상하여 추정 정확도를 향상시키는 방법을 제안하였다[17]. 여기서, S2J 벡터는 고정된 상수로 결정되는 것이 아닌 움직임에 따라 변하는 변수로 설정되어 상대위치를 추정한다. S2J 벡터는 인접한 관절의 움직임에 영향을 받아 변형된다는 가정으로 S2J 벡터와 인접한 관절의 각도에 따른 시변(Time-Varying) 벡터로 결정되었다. 이때 관절의 세 축(굴절/신전, 내전/외전, 내회전/외회전) 중 관절의 굴절각을 변형 관련 변수로 선정하였으며, 회귀법을 통해 S2J 벡터를 굴절각에 대한 함수로 시변화하였다. 예를 들어 허벅지 분절에서 무릎 관절까지의 S2J 벡터는 무릎의 굴절각에 따라 결정되며, 허벅지 분절에서 고관절까지의 S2J 벡터는 고관절의 굴절각에 따라 결정된다. 이 방법을 통해 S2J 벡터를 상수로 설정하는 기존 방법과 비교하여 상체 분절 상대위치 추정 오차를 51% 감소시켰다.

      하지만 고관절, 어깨, 그리고 발목과 같은 관절은 복잡한 움직임을 갖는 다자유도 관절이므로 굴절각만을 변형 관련 변수로 선정하는 것은 적절하지 않다. 반면, 일반적인 회귀분석은 입력변수와 출력변수 간의 관계를 예측하여 적합한 모델을 직접 선정해야 한다. 따라서 모든 관절각을 입력변수로 하여 회귀함수를 도출하는 것은 그래프를 통해 확인할 수 없는 S2J 벡터와 관절각 간의 다차원 비선형관계를 알맞게 도출할 수 있는 적절한 회귀 모델(다항 회귀, 지수 회귀, 비선형 회귀 등)을 선정하기 위해 시행착오법을 통해 선정해야 하므로 많은 어려움이 따른다. 본 연구는 STA를 보다 효과적으로 보상하기 위해 모든 관절각을 S2J 벡터의 변형 관련 변수로 선정하되, 변수 간의 비선형적 관계를 학습을 통해 스스로 도출하는 인공신경망(Artificial Neural Network)을 통해 비선형 회귀 모델을 구성하여 S2J 벡터를 시변화하는 방법을 제안한다. 여기서, S2J 벡터를 시변화하는 근본적인 이유는 분절의 STA를 고려함으로써 분절간 상대위치 추정의 정확도를 향상시키기 위함이다. 즉, 본 연구에서 최종적으로 추정하고자 하는 물리량은 분절의 상대위치이다. 따라서, 관절각을 통해 분절 상대위치를 직접적으로 결정하는 인공신경망 모델을 추가적으로 구성하였다.

      본 논문은 관성센서 기반의 상대위치 추정 시 STA의 보상을 위한 인공신경망 적용을 제안한다. 이때 인공신경망은 두 가지로 적용되었다. 1) S2J 벡터를 관절각에 따라 학습시켜 시변화하므로써 간접적으로 상대위치 추정 정확도를 향상시키는 방법 그리고 2) 상대위치를 관절각에 따라 학습시켜 직접적으로 상대 위치 추정 정확도를 향상시키는 방법. 제안 방법들은 기존 관절 각만을 변형 관련 변수로 설정한 방법 그리고 세 관절각을 모두 변형 관련 변수로 사용하지만 회귀법을 통해 S2J 벡터를 시변화하여 상대위치를 추정하는 방법과 성능을 비교 분석한다. 검증을 위해 하지 분절인 골반, 허벅지, 종아리, 그리고 발 분절을 대상으로 검증 실험을 진행하였다.

    

    

  
    
      2. 방법
      
        2.1 신체 분절 상대위치 결정
        제안되는 인공신경망은 신체 골반에서 발까지의 분절 상대위치를 추정한다. 인접한 두 분절간 상대위치는 다음 식(1)과 같이 결정할 수 있다(Fig. 1 참조).
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            Relative positions between body segments
          
          

          

        

        여기서 윗첨자 i 그리고 k는 해당 벡터가 각 분절의 분절부착좌표계에서 관찰되었음을 의미한다. ipi,k는 i분절에서 k분절까지의 상대위치 벡터, isi,j1와 ksk,j1는 각각 i와 k분절에서 두 분절 사이에 존재하는 관절 j1까지의 S2J 벡터, kiR는 k분절의 자세를 i분절에서 바라보는 상대자세행렬이다. 관성센서는 위치정보를 제공하지 않기 때문에 S2J 벡터는 미리 상수로 결정되며, 각 분절의 자세는 분절에 부착된 관성센서의 신호를 사용하여 자세 추정 알고리즘을 통해 실시간으로 추정된다[18-21]. k 분절을 공통된 인접 분절로 갖는 두 분절 i 그리고 l의 상대위치 ipi,l는 다음 식(2)와 같이 결정된다.
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        여기서 kpk,l은 k 분절에서 l 분절까지의 상대위치 벡터로, 각각 분절 k와 l에서 관절 j2까지의 S2J 벡터 ksk,j2, lsl,j2 그리고 k와 l의 상대자세행렬 lkR을 활용하여 식(1)과 동일하게 결정할 수 있다. 이와 같이 식(1)과 식(2)를 활용해 다수의 관절로 이루어진 신체 분절간 상대위치를 전파하여 결정할 수 있다. 하지만이 방법을 통해 분절의 상대위치를 결정하는 것은 각 분절과 관절이 각각 강체와 기계식 관절로 이루어져 있다는 가정을 기반으로 한다. 즉, S2J 벡터의 변형이 없다고 가정하여 상수로 미리 결정된다. 하지만 실제 S2J 벡터는 분절의 피부, 지방 그리고 근육과 같은 연조직에 의해 영향을 받아 불가피하게 변형된다.

        선행 연구에서는 이러한 분절의 STA를 고려하기 위해 굴절각을 S2J 벡터의 변형 관련 변수로 설정하였으며, 회귀법을 통해 굴절각에 따라 S2J 벡터를 시변화하는 함수를 도출하였다. 본 논문에서는 굴절각만을 S2J 벡터의 변형 관련 변수로 사용한 기존 방법과 달리 관절의 세 축 모두를 변형 관련 변수로 사용한다. 또한 관절각에 변화에 따른 S2J 벡터를 보다 정밀하게 고려하기 위해 회귀법이 아닌 인공신경망 모델을 구성하여 학습시킨다. S2J 벡터를 시변화하는 근본적인 이유는 STA와 연관이 있는 특정한 변수로 STA를 보상하여 상대위치를 정확히 추정하기 위함이다. 따라서 변형 관련 변수인 관절각에 따라 S2J 벡터를 시변화하는 모델이 아닌 분절 상대위치를 직접적으로 결정하는 모델을 추가적으로 구성하여 학습시킨다.

      

      
        2.2 데이터 처리
        모델 학습단계에서 필요한 데이터는 하지 관절의 참조 관절각, 참조 S2J 벡터 그리고 분절간 참조 상대위치 데이터이다. 하지 관절의 참조 관절각은 광학식 모션캡처 시스템으로 획득된 센서의 참조자세를 통해 결정된다. 참조 S2J 벡터의 경우 실제 관절 중심부의 계측은 어렵기 때문에 S2J 벡터의 참값을 획득하는데는 한계점이 있다. 본 연구의 목적은 분절의 STA를 보상하여 상대위치 추정 정확도를 향상시키는 것이므로 참조 상대위치와 미리 결정된 상수 S2J 벡터를 활용하여, 참조 상대위치를 만족하는 S2J 벡터를 참조 S2J 벡터로 사용하였다. 참조 상대위치를 만족하는 S2J 벡터 s^는 다음 식(3)과 식(4)와 같이 결정할 수 있다[17].
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        여기서 p와 d는 관절 j를 기준으로 각각 신체 중심부(Proximal)에 가까운 분절 그리고 말단부(Distal)에 가까운 분절이다. 예를들어 무릎관절의 경우 중심부 분절은 허벅지이며 말단부 분절은 종아리이다. s¯는 상수로 결정된 S2J 벡터, dpRref는 참조 상대자세, ppp,d,ref는 참조 상대위치 벡터 그리고 μ는 각 참조 S2J 벡터의 비율을 결정하는 가중치로 0과 1 사이의 값이다. 상수 S2J 벡터 s¯는 광학식 모션캡처 시스템을 사용하는 최적화 기법[22]을 통해 결정하였다.

        각 모델은 참조값을 통해 학습된 후 검증단계에서 관성센서를 통해 추정된 관절각과 상대자세를 사용하여 상대위치를 추정한다. 관절각과 상대자세를 실시간으로 추정하기 위해 자세추정 칼만 필터 알고리즘[18]을 사용하였다.

      

      
        2.3 인공신경망 모델
        S2J 벡터를 시변으로 결정하기 위한 인공신경망 모델의 구조는 다음과 같다(Fig. 2 참조). 모델은 2개 이상의 은닉층(Hidden Layer)을 갖는 심층신경망(Deep Neural Network)에 해당한다. 첫 번째 층은 입력층으로, 입력층의 각 노드(Node)는 독립변수로 구성된다. 독립변수는 각 하지 관절(발목, 무릎, 고관절)의 3축 관절각이므로 입력층 노드의 총 개수는 9개이다. 두 번째와 세 번째 층은 은닉층이다. 은닉층은 모델 학습 과정을 통해 각 노드의 가중치가 갱신되는 층으로 각 은닉층은 20개의 노드로 구성된다. 마지막으로 네 번째 층은 출력층으로 구성된다. 출력층의 각 노드는 하지 관절의 관절각을 통해 결정되는 Foot-to-Ankle에서부터 Pelvis-to-Hip까지 총 6개, S2J 벡터의 x, y, 그리고 z축 성분으로 총 18개의 노드로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Architecture of the proposed deep ANNs
          
          

          

        

        상대위치를 직접적으로 결정하는 인공신경망 모델의 구조는 다음과 같다. 입력층과 은닉층은 S2J 벡터를 시변으로 결정하기 위한 모델과 같다. 다만 이 모델의 경우 상대위치를 직접적으로 결정하므로, 출력층은 최종적으로 추정하고자 하는 골반에서 발까지의 상대위치 벡터의 x, y 그리고 z축 성분으로 총 3개의 노드로 구성된다.

        각 은닉층 노드의 출력신호는 노드에 입력되는 입력신호를 각각의 가중치와 곱하여 더해진 후 활성화 함수를 통과해 다음 층으로 전달된다. 본 연구에서는 활성화 함수로 인공신경망에서 가장 널리 쓰이는 함수 중 하나인 ReLU 함수를 사용하였다[23].
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        여기서 f는 ReLU 활성화 함수이며, x는 노드에 입력되는 입력신호와 노드의 가중치가 곱해진 후 편향값과 더해진 결과값으로 다음 식(6)과 같다.
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        여기서 ip(p = 1, 2, , m)는 이전 층에서 전달되는 입력신호, wp 는 각 입력신호에 대응되는 가중치, b는 노드의 편향값 그리고 m은 이전 층 입력신호의 총 개수를 의미한다.

        인공신경망은 역전파(Backpropagation)를 통해 손실함수를 최소화하는 방향으로 각 노드의 가중치를 갱신하여 학습된다. 본 모델 학습에 사용된 손실함수는 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)로 다음 식(7)과 같다.
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        여기서, yi는 참조값이며, y^i는 모델을 통해 예측된 값이다. 모델 학습을 위한 최적화 함수는 모멘텀 경사하강법(Gradient Descent with Momentum)과 평균제곱근전파(Root Mean Square Propagation, RMSProp)를 동시에 사용하는 학습법 Adam을 사용하였다[24]. 학습 안정성을 향상시키고, 스케일과 관련된 입력 데이터의 편향성을 제거하기 위해 입력 데이터는 모두 0의 평균과 1의 표준편차를 갖도록 표준화하였다[25]. 또한 과적합을 방지하고 학습시간을 최소화하기 위해 설정된 에폭(Epoch) 동안 학습을 통해 검증 데이터의 손실이 더 이상 낮아지지 않으면 학습을 사전에 종료하는 Early Stopping 알고리즘을 사용하였다. 인공신경망 모델은 텐서플로우(Tensorflow, v. 2.6.0) 그리고 케라스(Keras, v. 2.6.0)를 사용해 구글 코랩(Google Colab) 환경에서 설계 및 구현되었다.

      

    

    

  
    
      3. 결과
      
        3.1 실험
        실험은 3명의 건강한 성인 남성 피실험자(나이: 27±0.5세, 키: 177±5.2 cm)를 대상으로 진행하였다. 학습 및 검증에 필요한 데이터를 얻기 위해 3축 가속도계, 3축 자이로스코프 그리고 3축 지자기 센서로 이루어진 관성센서 모듈 Mtw (Xsens Technologies B. V., Netherlands)를 사용하였다. 각 관성센서는 분절의 자세를 실시간으로 추정하기 위해 벨크로를 이용하여 발, 종아리, 허벅지 그리고 골반에 부착되었다(Fig. 3 참조). 또한 학습에 필요한 참조값을 얻기 위해 광학식 모션캡처 시스템인 Optitrack Flex 13(Natural Point, USA)을 사용하여 각 분절 간의 참조 상대위치와 센서의 참조자세를 획득하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Experimental setup with inertial sensors and optical markers
          
          

          

        

        하지 분절 S2J 벡터의 변형을 다양한 하지 관절의 움직임에서 고려하기 위해 실험은 하지 분절의 S2J 벡터를 충분히 변형시킬 수 있는 네 가지 특정 동작을 반복하여 진행하였다. 각각의 실험 동작은 다음과 같다(Fig. 4 참조).

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Test motions
          
          

          

        

        
          	Test 1: 제자리에서 무릎 들어올리기(Fig. 4(a))


          	Test 2: 의자에서 앉았다 일어나기(Fig. 4(b))


          	Test 3: 하프스쿼트(Fig. 4(c))


          	Test 4: 풀스쿼트(Fig. 4(d))


        

        각 실험은 5번씩 약 2분간 수행되었다. 데이터는 100 Hz로 샘플링되어 수집되었다. 피험자별로 각 실험의 첫 번째 시행 데이터는 인공신경망 모델의 학습과 회귀법을 통한 회귀 모델을 만들기 위해 학습 데이터로 사용되었다. 인공신경망 모델 학습을 위해 학습 데이터의 20%는 검증용 데이터로 사용하였다. 학습과 검증을 위한 데이터를 제외한 나머지 데이터는 모델의 성능 평가를 위해 활용하였다. 실험 대상자마다 센서를 부착한 위치와 분절의 길이 등이 다르기 때문에 관절각에 따른 S2J 벡터가 다르다. 따라서, 인공신경망 모델과 회귀 모델은 실험 대상자마다 개별적으로 생성되었다.

        본 논문에서 제안하는 인공신경망 모델을 통한 상대위치 추정 성능을 검증하기 위해 네 가지의 추정 방법을 비교 분석하였다. 첫 번째 방법(M1)은 S2J 벡터의 변형 관련 변수로 관절의 굴절각을 사용하여 회귀법을 통해 S2J 벡터를 시변화한 방법이며, 두 번째 방법(M2)는 관절의 세 관절각을 모두 사용하여 회귀법을 통해 S2J 벡터를 시변화한 방법이며, 세 번째 방법(M3)과 네 번째 방법(M4)은 본 논문의 제안 방법으로 인공신경망 모델을 통해 S2J 벡터를 시변화한 방법 그리고 인공신경망 모델을 통해 상대위치를 직접적으로 결정하는 방법이다. 데이터를 기반으로 변수간 상관관계를 도출하기 위해 M1과 M2는 각각 커널(Kernel) 회귀와 다항(Polynomial) 회귀를 이용하였다. 네 방법 모두 학습단계에서 참조자세를 통해 계산되는 관절각을 입력변수로 사용하지만, 평가단계에서는 관성센서를 통해 실시간으로 추정된 관절각을 사용하였다. 따라서 각 방법은 실시간으로 상대위치를 추정하였다. 상대위치를 직접적으로 추정하는 M4를 제외한 다른 방법들은 식(1)과 식(2)를 통해 상대위치를 추정하기 위해 관성센서로 추정된 자세를 사용한다. 각 방법의 분절 상대위치 추정 정확도는 평균제곱근오차(Root Mean Squared Error, RMSE)를 통해 비교한다. 또한, 식(5)에서 참조 S2J 벡터의 비율을 결정하는 μ는 0.5로 설정하였다.

      

      
        3.2 결과 및 고찰
        Table 1은 실험에 참가한 3명의 피실험자(Subjects 1-3) 각각에 대해 Tests 1부터 4까지의 각 방법별 분절간 상대위치 추정 평균 RMSE를 보여준다. 각 실험의 RMSE는 학습데이터를 제외한 4개의 시행 데이터에 대한 평균 RMSE이다. M4의 경우 골반에서 발까지의 상대위치를 직접적으로 추정하기 때문에 부분적인 인접 분절간 상대위치에 대한 추정 결과에서는 제외되었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Averaged RMSEs of relative position estimations 
            (Unit: mm)

          
          

        

        
          
            
              	
              	Pelvis-to-thigh
              	Thigh-to-shank
              	Shank-to-foot
              	Pelvis-to-foot
            

          
          
            	Test 1
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M4
          

          
            	Subject 1
            	8.23
            	7.27
            	6.74
            	7.42
            	7.07
            	6.42
            	4.43
            	5.14
            	3.41
            	13.66
            	13.49
            	12.98
            	12.32
          

          
            	Subject 2
            	11.77
            	10.50
            	8.09
            	15.83
            	13.76
            	11.53
            	6.80
            	7.76
            	3.81
            	23.59
            	23.57
            	18.34
            	21.52
          

          
            	Subject 3
            	12.43
            	10.50
            	9.44
            	8.16
            	8.13
            	6.85
            	8.66
            	8.49
            	3.35
            	22.74
            	21.18
            	17.58
            	19.44
          

          
            	Average
            	10.81
            	9.42
            	8.09
            	10.47
            	9.65
            	8.27
            	6.63
            	7.13
            	3.52
            	20.00
            	19.41
            	16.30
            	17.76
          

          
            	Test 2
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M4
          

          
            	Subject 1
            	8.72
            	9.76
            	5.04
            	6.00
            	5.23
            	4.64
            	3.45
            	3.00
            	1.93
            	15.74
            	13.96
            	10.67
            	11.84
          

          
            	Subject 2
            	11.54
            	8.80
            	4.77
            	12.53
            	13.99
            	6.94
            	5.96
            	3.39
            	1.66
            	22.97
            	20.66
            	12.69
            	16.50
          

          
            	Subject 3
            	7.76
            	6.39
            	6.00
            	5.73
            	6.25
            	6.04
            	5.16
            	4.17
            	2.02
            	14.07
            	13.49
            	13.72
            	15.04
          

          
            	Average
            	9.34
            	8.32
            	5.27
            	8.09
            	8.49
            	5.87
            	4.86
            	3.52
            	1.87
            	17.59
            	16.04
            	12.36
            	14.46
          

          
            	Test 3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M4
          

          
            	Subject 1
            	5.26
            	5.25
            	4.33
            	5.14
            	5.58
            	5.01
            	2.44
            	2.42
            	1.97
            	9.50
            	9.48
            	7.51
            	7.35
          

          
            	Subject 2
            	10.01
            	7.81
            	7.29
            	15.13
            	9.30
            	7.32
            	4.37
            	2.28
            	1.91
            	24.82
            	15.84
            	14.31
            	15.87
          

          
            	Subject 3
            	8.23
            	7.57
            	6.15
            	6.39
            	6.80
            	5.38
            	3.98
            	2.90
            	2.19
            	11.59
            	12.66
            	11.36
            	12.97
          

          
            	Average
            	7.83
            	6.88
            	5.92
            	8.89
            	7.23
            	5.90
            	3.60
            	2.53
            	2.02
            	15.30
            	12.66
            	11.06
            	12.06
          

          
            	Test 4
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M1
            	M2
            	M3
            	M4
          

          
            	Subject 1
            	7.37
            	4.97
            	3.70
            	4.30
            	5.20
            	4.99
            	3.42
            	2.59
            	2.44
            	10.50
            	7.35
            	6.66
            	8.32
          

          
            	Subject 2
            	11.42
            	8.01
            	6.57
            	15.44
            	10.26
            	8.11
            	4.72
            	2.57
            	1.79
            	28.40
            	18.93
            	17.10
            	17.45
          

          
            	Subject 3
            	7.62
            	5.29
            	5.29
            	7.22
            	8.89
            	5.99
            	7.87
            	11.69
            	5.89
            	10.95
            	14.75
            	9.62
            	10.75
          

          
            	Average
            	8.80
            	6.09
            	5.19
            	8.99
            	8.12
            	6.36
            	5.34
            	5.62
            	3.37
            	16.62
            	13.68
            	11.13
            	12.17
          

        

        

        굴절각만을 고려하여 회귀법을 통해 S2J 벡터를 시변화하는 M1은 3명의 피실험자에 대해 골반에서 발까지의 상대위치 추정 평균 RMSE가 17.38 mm로 상대적으로 가장 큰 오차 수준을 나타냈다. 반면 세 관절각을 고려한 M2, M3 그리고 M4의 평균 RMSE는 각각 15.45, 12.71 그리고 14.11 mm로 M1보다 상대적으로 우세한 성능을 보였다. 따라서 S2J 벡터를 시변화함에 있어 대부분의 경우 굴절각만을 고려하는 것보다 세 관절각을 모두 고려하는 것이 STA를 적절히 보상하여 정확한 상대위치 추정을 할 수 있었다. 하지만, 허벅지에서 종아리까지의 상대위치 추정에서는 M1의 추정 정확도가 M2와 비슷하거나 더 우수한 경우가 다수 존재하였다. 허벅지에서 종아리까지의 상대위치는 무릎관절에 인접한 두 S2J 벡터를 통해 결정된다. 이때 무릎관절은 세 축 회전에 대한 움직임이 상대적으로 자유로운 발목, 고관절과 달리 굴절 축에 대한 움직임이 지배적이므로 다른 두 축을 제외한 굴절각에 밀접한 영향을 받는다. 따라서 회귀법을 통해 세 축의 관절각을 모두 고려하여 S2J 벡터를 시변화한 M2보다 굴절각만을 고려한 M1이 더 좋은 상대위치 추정 정확도를 보여주는 경우가 존재하였다.

        관절각의 세 축을 모두 고려하는 방법 M2, M3 그리고 M4를 비교한다. 대부분의 분절 상대위치 추정 정확도에서 인공신경망 모델을 통해 S2J 벡터를 시변화하는 M3가 가장 우세한 성능을 보였다. 그리고 인공신경망을 통해 상대위치를 직접 추정하는 M4의 성능이 다음으로 좋았으며 M2는 관절각의 세 축을 변형 관련 변수로 사용한 방법 중 분절 상대위치 추정 정확도가 대부분의 결과에서 가장 떨어졌다. 따라서 세 관절각에 따라 S2J 벡터를 시변화 벡터로 결정하는 인공신경망 모델이 회귀법을 활용하는 방법 그리고 상대위치를 직접적으로 결정하는 인공신경망 모델보다 분절의 STA를 잘 고려하여 분절 상대위치를 잘 추정함을 확인하였다.

        실험 동작별 추정 정확도를 비교한다. 제안 방법 M3을 기준으로 각 실험별 골반에서 발까지 추정 RMSE는 각각 16.3, 12.4, 11.1 그리고 11.13 mm이다. 따라서 하프스쿼트 동작에서 추정 성능이 가장 뛰어났으며, 제자리에서 무릎을 들어 올리는 동작에서 추정 성능이 가장 떨어졌다. 하프스쿼트의 경우 상대적으로 동작이 작아 STA로 인한 S2J 벡터의 변형이 심하지 않다. 반면, 무릎을 들어올리는 동작은 발이 고정되어 있는 세 동작들과 달리 발을 움직이기 때문에 동작이 상대적으로 크고, 관절각의 움직임 범위가 크다. 따라서 STA에 따른 S2J 벡터의 변형이 가장 크게 일어나 추정 성능이 떨어졌다. 반면에 풀스쿼트 동작인 Test 4보다 의자에서 앉았다 일어나는 동작인 Test 2 가 관절각의 움직임 범위가 상대적으로 작음에도 불구하고 추정 성능이 더 떨어지는 것으로 나타났다. 이는 의자에 앉아있는 경우 허벅지 분절의 연조직이 의자에 눌려, STA로 인한 S2J 벡터의 변형이 크게 일어나 생기는 현상이다.

        Fig. 5는 실험 대상자 2의 Test 2에서, 각 방법별 인접한 분절간 상대위치 추정 결과의 일부를 발췌한 그래프이다. 그림에서 볼 수 있다시피, 각 인접 분절 상대위치의 대부분의 축에서 M3가 참조 궤적에 가장 근접하였으며, M1은 추정 성능이 가장 낮음에 따라 참조 궤적에서도 가장 크게 벗어났다. M2의 경우 세 관절각을 모두 고려함에 따라 M1보다 좋은 성능을 보였지만, 대부분의 축에서 STA를 적절히 보상하지 못하여 참조값을 잘 추종하지 못하였다. Fig. 6은 동일 실험 대상자의 실험에 대하여 분절간 상대위치를 전파시켜 최종적으로 추정하는 골반에서 발까지의 참조 상대위치와 각 방법별 상대위치 추정 오차의 일부를 발췌한 그래프이다. 인접 분절간 상대위치 추정 결과와 마찬가지로 M1의 추정 오차가 가장 큰 것을 확인할 수 있었으며, M3의 추정 오차가 가장 0에 가까운 것을 확인하였다. 또한, M2는 x축 그리고 z축에서 M3에 비해 추정 오차가 크게 증가하였다. 상대위치를 직접적으로 결정하는 M4의 경우 M3와 비슷한 성능을 보여주었다.
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            Estimation results of test 2 from subject 2
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Pelvis-to-foot reference position and estimation error of test 2 from subject 2
          
          

          

        

        골반에서 발까지의 상대위치를 추정하는 경우 관절각을 통해 상대위치를 직접적으로 구하는 인공신경망 모델 M4의 추정 정확도가 S2J 벡터 시변화를 통해 상대위치를 결정하는 인공신경망 모델 M3보다 상대적으로 낮은 이유는 다음과 같이 추정된다. M4의 경우 모델을 학습시킬 때 각 시간스텝의 참조 관절각과 그때의 참조 상대위치를 통해 학습시킨다. 하지만 상대위치의 경우 하나의 상대위치(Output)를 도출하는 하나 이상의 관절각(Input) 조합이 존재한다. 예를 들어 스쿼트 동작 시 같은 깊이로 앉아 스쿼트를 하더라도(즉, 골반에서 발까지의 상대위치가 같음) 허벅지 각도를 좁게 또는 넓게 유지하느냐에 따라 각 하지 관절의 각도가 달라질 수 있다. 따라서, 하나의 종속변수에 하나 이상의 독립변수가 존재하기 때문에 학습에 어려움을 야기시킨다. 관절각을 통해 S2J 벡터를 학습하는 M3의 경우 각 S2J 벡터에 영향을 크게 미치는 관절이 존재한다. 예를 들어 허벅지에서 무릎까지의 S2J 벡터는 무릎 각도에 큰 영향을 받으며 고관절 각도에는 상대적으로 작은 영향을 받고 발목 관절에는 전혀 영향을 받지 않을 것이다. 이와 같이 학습을 통해 각 S2J 벡터마다 관절각에 대한 가중치가 다르게 설정되기 때문에 관절의 움직임에 따른 S2J 벡터의 변화를 정밀히 고려할 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 논문은 관성센서 기반 하지 분절의 상대위치 추정에서 분절의 STA를 보상하기 위해 심층 인공신경망을 활용하는 방법을 제안하였다. 관절의 관절의 굴절/신전, 내전/외전 그리고 내회전/외회전 세 축 각도를 입력신호로 S2J 벡터를 시변화하는 모델(M3) 그리고 M3와 동일한 입력신호로 상대위치를 직접적으로 추정하는 모델(M4)을 통해 분절의 STA를 보상하였다. 제안된 모델은 참조 관절각과 참조 상대위치를 통해 학습된 후 관성센서를 통해 추정된 관절각과 분절 자세를 통해 실시간으로 상대위치를 추정할 수 있다. 제안된 방법을 검증하기 위해 하지 분절인 골반, 허벅지, 종아리 그리고 발 분절을 대상으로 검증 실험을 진행하였다. S2J 벡터를 시변화함에 있어 굴절각만을 변형 관련 변수로 설정하여 인공신경망이 아닌 일반적인 회귀법을 사용한 기존 방법(M1) 그리고 세 관절각을 모두 고려하였지만, M1과 같이 일반적인 회귀법을 사용하여 S2J 벡터를 시변화한 방법(M2)과 비교 분석하였다.

      실험 결과 M1, M2, M3 그리고 M4의 골반에서 발까지의 상대위치 추정 평균 RMSE는 각각 17.38, 15.45, 12.71 그리고 14.11 mm로 제안 방법 M3의 추정 오차가 M1 그리고 M2의 오차보다 각각 27 그리고 18% 감소를 보이는 등 분절의 STA로 인한 S2J 벡터의 변형을 잘 보상하였다. 또한, 3.2절 결과 및 고찰에서 설명한 이유로 인하여 분절 상대위치를 직접적으로 결정하는 모델 M4는 S2J 벡터를 시변화하여 상대위치를 간접적으로 개선시킨 M3보다 낮은 추정 성능을 보였다.
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