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            초록
          
        

        
          Inertial measurement unit (IMU)-based 3D joint angle estimation have a wide range of important applications, among them, in gait analysis and exoskeleton robot control. Conventionally, the joint angle was determined via the estimation of 3D orientation of each body segment using 9-axis IMUs including 3-axis magnetometers. However, a magnetometer is limited by magnetic disturbance in the vicinity of the sensor, which highly affects the accuracy of the joint angle. Accordingly, this study aims to estimate the joint angle using the 6-axis IMU signals composed of a 3-axis accelerometer and a 3-axis gyroscope without a magnetometer. This paper proposes a recurrent neural network (RNN) model, which indirectly utilizes the joint kinematic constraint and thus estimates joint angles based on 6-axis IMUs without using a magnetometer signal. The performance of the proposed model was validated for a mechanical joint and human elbow joint, under magnetically disturbed environments. Experimental results showed that the proposed RNN approach outperformed the conventional approach based on a Kalman filter (KF), i.e., RNN 3.48o vs. KF 10.01o for the mechanical joint and RNN 7.39o vs. KF 21.27o for the elbow joint.
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      1. 서론
      3차원 관절각 추정은 보행 분석[1-3]과 외골격 로봇 제어[4,5] 등의 다양한 응용분야에서 중요한 부분을 차지한다. 기존에는 관절각을 추정하기 위해 주로 적외선 카메라를 통해 광학 마커를 추적하는 방식인 광학모션캡쳐(Optical Motion Capture, OMC) 시스템이 사용되었다. 하지만 이 시스템은 카메라가 갖춰진 실험실 내에서만 활용 가능하기 때문에, 응용분야가 매우 제한된다는 한계점을 지닌다. 최근에는 이러한 카메라 기반의 시스템 대신, 공간의 제약을 받지 않고 원격 감지가 가능한 관성측정장치(Inertial Measurement Unit, IMU)가 활발하게 활용되고 있다. 저가 및 경량의 센서 모듈인 IMU는 신체에 쉽게 부착되어 야외와 같은 환경에서도 관절각[6-12]이나 위치[13-15]와 같은 다양한 물리량들을 추정할 수 있다는 이점을 지닌다.

      관절각은 해당 관절로 연결된 인접한 두 분절 간의 상대적인 자세를 나타내며, 이를 얻기 위해서는 각 분절의 3차원 자세 정보가 요구된다. 이에 따라서 기존에는 두 분절 각각의 자세를 9축 IMU를 이용하여 추정한 후에, 두 분절의 자세를 결합하여 관절각을 결정하였다. 여기서 9축 IMU는 3축 자이로스코프, 3축 가속도계, 그리고 3축 지자기센서로 구성된다. 9축 IMU를 통한 자세 추정의 기본 절차는 자이로스코프의 각속도 신호를 스트랩다운 적분하여 자세를 예측하되[16], 가속도계와 지자기센서 신호를 통해 기울기와 헤딩에 발생하는 표류오차를 지속적으로 보정하는 것이다. 즉, 3차원 자세의 추정을 위해서는 헤딩보정을 위하여 칼만필터(Kalman Filter)와 같은 융합 알고리즘 내에서 6축 IMU와 함께 지자기센서가 필수적으로 사용되고 있다[17-20]. 여기서 6축 IMU는 9축 IMU에서 지자기센서가 제외된 것이다.

      지구자기장을 감지하는 지자기센서는 헤딩 정보를 추정함에 있어서 필수적이지만, 지구자기장뿐만이 아닌 외부 환경이나 자성체에 의한 자기장을 함께 감지하는 일명 자기교란(Magnetic Disturbance) 문제를 지닌다. 이러한 자기교란은 헤딩 추정에 있어서 오차를 발생시키는 요인으로, 이는 관절각의 정확도 저하 문제로 이어지게 된다. 헤딩의 정확도를 향상시키기 위해 칼만필터 내에 자기교란 보상 메커니즘이 삽입되어 사용되기도 하였지만[17-20], 자기교란으로 인한 오차 발생 문제는 여전히 발생하고 있다.

      이러한 문제를 갖는 지자기센서를 사용하는 대신 관절이 갖는 구속조건을 활용하는 연구들이 진행된 바 있다. Seel 등[6]은 무릎 관절을 굴절/신전이 이뤄지는 1자유도의 경첩 관절로 가정하여 무릎의 관절각을 추정하는 방법을 제안하였다. 이 방법에서는 두 분절 좌표계에서 공통된 회전축과 관절중심점을 갖는 다는 가정을 바탕으로 한 조건식을 활용하여 무릎의 굴절/신전 각도를 추정하였다. 또한 Müller 등[7]과 Laidig 등[8]은 두 개의 회전 축을 갖는 2자유도 관절의 회전 각도를 추정함에 있어서, 각각의 회전 축이 특정 분절 좌표계에 대해서 고정되어 있다는 조건을 활용하였다. 예로 팔꿈치 관절의 경우, 굴절/신전 축은 윗팔 좌표계에, 그리고 회내/회외 축은 아랫팔의 좌표계에 고정되어 있는 것으로 가정되었다. 참고문헌[9-12]에서는 두 분절 좌표계에서 계산된 관절중심점의 가속도가 일치해야 하는 구속 조건 식을 칼만필터와 최적화 기반 스무딩 기법 등에 적용하여 3차원 관절각을 추정하였다. 두 가지 방법 모두 동적조건에서 높은 추정 성능을 보였으나, 추정에 앞서 적절한 공분산의 선정과 바이어스 제거 등의 과정이 요구된다.

      최근에는 다양한 물리량의 추정 문제에 기계학습(Machine Learning) 기술이 활발하게 적용되고 있다. 기계학습은 역학에 기반한 수학적인 모델링 없이 데이터를 바탕으로 모델을 구현할 수 있으며, 학습 과정을 통하여 데이터 내에서 자동적으로 패턴을 찾아낸다는 이점을 지닌다. 이러한 기계학습 기법 중 하나인 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)은 시계열 데이터를 추정하는데 효과적으로 활용된다. 예로, Weber 등[21]은 IMU를 통해 기울기 자세 쿼터니언(Quaternion)을 추정하기 위하여 순환 신경망의 한 종류인 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit, GRU)을 적용한 방법을 개발하였다. 이 연구에서는 IMU 신호를 입력으로 자세 쿼터니언을 출력하는 모델을 구현하였으며, 다양한 데이터셋을 대상으로 한 검증 결과에서 높은 성능이 확인되었다. 순환 신경망을 활용하여 관절각을 추정하는 연구들도 진행된 바 있다. Hernandez 등[22]과 Hossain 등[23]은 합성곱 층(Convolutional Layer)과 순환 층(Recurrent Layer)을 결합한 형태의 신경망을 통하여 걷기와 달리기 등의 동작에 대한 하체 관절각을 추정하였다. Sharifi Renani 등[24]은 보행 중 고관절과 무릎의 관절각을 추정하기 위해 양방향 순환 신경망을 적용하였다. 상기 연구들은 순환 신경망을 통해 관절각을 추정하였다는 점에서 의미를 갖지만, 모두 보행과 같은 특정한 동작에 대해서만 응용 가능하다는 한계점을 지닌다. 예로 팔꿈치나 어깨 관절은 무릎 관절에 비해 더 다양한 방향의 회전이 이뤄지기 때문에, 상체의 동작에 대해서는 적용되기는 어려울 것으로 예측된다.

      본 논문에서는 지자기센서를 이용하지 않고 6축 IMU만을 이용하여 3차원 관절각을 추정하는 순환 신경망 모델을 제안한다. 제안하는 신경망은 Weber 등[21]이 개발한 기울기 자세 추정용 신경망 모델을 기반으로 설계되었다. 제안방법에서는 자기교란 문제를 갖는 지자기센서를 사용하지 않고 3차원 관절각을 추정하기 위해 관절의 기구학적인 구속조건을 간접적으로 활용한다. 제안된 신경망 모델의 학습 및 검증은 기계 관절과 팔꿈치 관절을 대상으로 진행되었다.

    

    

  
    
      2. 방법
      
        2.1 관절각 추정 순환 신경망
        관절각은 두 분절 좌표계 간의 상대적인 자세에 해당하며, 이를 표기하는 방법 중 하나로 쿼터니언이 있다. 예로, 고정 관성 좌표계에서 관찰된 어느 한 분절 좌표계 {i}의 자세를 나타내는 쿼터니언을 다음과 같이 표현 가능하다.
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        여기서, q0는 스칼라 성분이며, e(=[q1 q2 q3])는 벡터 성분이다. 이와 같은 방식으로 하나의 관절로 연결된 인접한 두 분절의 좌표계 {i}와 {j}의 자세를 표현하였을 때, 두 분절 간의 상대자세를 나타내는 쿼터니언은 다음과 같이 결정된다.
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        여기서 ⊗는 쿼터니언 곱셈 연산자이다.

        본 논문에서는 시계열 데이터의 추정 문제에 적합한 순환 신경망을 활용하여 쿼터니언 qij를 추정하고자 한다. 하지만 기본적인 순환 신경망 셀은 장기 의존성 문제를 가지기 때문에, 긴 시퀀스의 관절각 추정 문제에서는 높은 성능을 기대하기 어렵다. 이에 제안방법에서는 기존의 순환 신경망 셀을 변형시킨 장단기 메모리(Long Short-Term Memory, LSTM)를 적용한다.

        순환 신경망을 통하여 관절각을 높은 성능으로 추정하기 위해서는 신경망 입력 데이터의 선정이 중요하다. 기존에는 두 분절에 부착된 IMU와 지자기센서 신호를 이용하여 각 분절의 3차원 자세를 추정한 후에 관절각을 결정하였지만, 이는 자기 교란으로 인한 부정확성 문제를 지닌다. 대신, 최근 연구에서는 IMU 신호와 구면 관절이 갖는 기구학적 구속조건을 활용하여 관절각을 추정하는 기법들이 개발된 바 있다[9-12]. 이에 활용되는 구속조건 식은 두 분절로부터 전파된 관절 중심점의 가속도가 동일해야 함을 나타내는 식에 해당하며, 이는 다음과 같다.
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        여기서 iaCoJ, i와 jaCoJ, i는 각각 분절 i와 j로부터 계산된 관절중심점의 가속도 벡터에 해당한다. 예로 분절 i의 경우, 관절 중심 가속도는 다음과 같이 계산 가능하다.
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        여기서 iai는 선형 가속도, iωi는 회전 각속도, iω˙i는 회전 각 가속도, 그리고 isi는 분절 좌표계부터 관절중심점까지의 벡터(Segment-to-Joint Vector, S2J 벡터)에 해당한다. 이 중 선형 가속도 정보는 가속도계 신호에, 그리고 회전 각속도와 각가속도 정보는 자이로스코프 신호에 포함된다. 또한 S2J 벡터는 주로 캘리브레이션을 통하여 고정 상수의 형태로 사전에 미리 결정된다[25]. 이러한 점을 바탕으로 제안방법에서는 두 분절의 IMU 신호와 S2J 벡터를 입력 데이터로 사용할 때, 구면 관절의 구속조건을 활용하는 것과 동일한 효과를 얻을 것으로 가정하였다. 이에 따라서 두 분절의 IMU 신호와 S2J 벡터를 입력 데이터로 선정하였다.

        제안하는 순환 신경망은 다음과 같은 구조로 구성된다: 18차원의 입력(두 센서의 3축 가속도계 및 3축 자이로스코프 신호, 그리고 S2J 벡터)을 받는 1개의 입력층, 각각 300차원의 은닉 유닛(Hidden Unit)을 갖는 2개의 LSTM층, 은닉 유닛을 쿼터니언의 차원수인 4차원으로 감소시키는 1개의 선형층, 그리고 출력된 쿼터니언을 크기가 1인 단위 쿼터니언으로 정규화시키는 정규화층. Fig. 1은 제안하는 신경망의 구조를 보여준다. 입력층에서 6축 IMU 신호는 평균이 0, 그리고 표준편차가 1이 되도록 표준화를 시킨다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Structure of the proposed network
          
          

          

        

        관절각의 오차로는 실제 관절각 qij와 추정된 관절각 q^ij 간의 상대자세 쿼터니언, 즉 오차 쿼터니언 qerr의 회전 각도 αerr를 사용하며, 오차 쿼터니언과 회전 각도는 각각 다음과 같다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        q
                      
                      
                        e
                        r
                        r
                         
                      
                    
                    =
                    
                      
                        q
                      
                      
                        i
                        j
                      
                      
                        -
                        1
                      
                    
                    ⊗
                    
                      
                        
                          
                            q
                          
                          ^
                        
                      
                      
                        i
                        j
                      
                    
                  
                
              
              	
                (5) 
				
              
            

          

        

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        α
                      
                      
                        e
                        r
                        r
                      
                    
                    =
                    2
                    
                      
                        arccos
                      
                      ⁡
                      
                        
                          
                            
                              
                                q
                              
                              
                                e
                                r
                                r
                                ,
                                0
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (6) 
				
              
            

          

        

        여기서 qerr,0는 오차 쿼터니언의 스칼라 성분이다. 손실함수로는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하였으며, 최적화 기법으로는 PyTorch에서 제공하는 RAdam (Rectified Adaptive Moment Estimation)과 Lookahead를 결합한 Ranger가 적용되었다. 본 연구에서 다뤄지는 관절각 추정과 같이 긴 시퀀스의 추정 문제에서는 시간에 따른 역전파(Backpropagation through Time, BPTT) 과정에서 기울기가 소실되거나 폭주하는 문제가 흔히 발생하게 된다. 이를 방지하기 위하여 본 방법에서는 긴 시퀀스를 적당한 길이 단위로 잘라낸 후에, 잘려진 시퀀스에서 역전파를 수행하는 Truncated-BPTT를 적용하였다.

      

      
        2.2 데이터
        순환 신경망의 학습 및 검증에 필요한 데이터를 수집하기 위하여 6축 IMU와 3축 지자기센서를 포함하는 센서 모듈인 MTw (Xsens Technologies B.V, Netherlands)와 광학모션캡쳐 시스템인 OptiTrack Flex 13 (Natrual Point, USA)을 사용하였다. 이때 기계 관절과 신체 관절에 대한 학습/검증을 위하여, 구면 관절로 연결된 2링크 시스템과 팔꿈치 관절로 연결된 윗팔-아랫팔을 대상으로 진행된 실험 데이터가 사용되었다. Figs. 2(a)와 2(b)는 각각 기계 관절과 신체 관절에 대한 실험 설정을 보여준다. 기계 관절의 경우, 볼-소켓 관절로 연결된 두 개의 모노포드(Horusbennu, Korea)가 사용되었으며, 각 링크마다 한 개의 MTw와 세 개의 광학 마커가 고정된 삼각자를 부착하였다(Fig. 2(a) 참조). 팔꿈치 관절의 경우, 세 개의 광학 마커가 고정된 마커 클러스터 위에 MTw를 고정시킨 상태로, 벨크로 밴드를 이용하여 윗팔과 아랫팔에 부착하였다(Fig. 2(b) 참조). Fig. 2는 기계 및 팔꿈치 관절에 대한 실험 환경을 보여준다. 두 시스템의 데이터는 모두 100 Hz로 샘플링 되었으며, 두 시스템 간의 각속도 크기 비교를 통하여 시간 동기화를 진행하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Experimental setup for (a) mechanical and (b) elbow joint
          
          

          

        

        기계 관절 데이터로는 본 연구실에서 이전에 수행되었던 실험 데이터를 사용하였다[9,12,26]. 데이터의 총 개수는 78개이며, 이는 총 6개 날짜에 대한 실험 데이터에 해당한다. 모든 실험은 180초 동안 각 링크의 말단부를 양쪽에서 손으로 잡고 임의의 다양한 방향으로 회전시켜가면서 진행되었으며, 실험 중에 주기적인 자기교란이 주어졌다. 각 날짜의 실험마다 센서의 부착 위치가 조금씩 달라졌으며, 이에 따라서 S2J 벡터 또한 다르게 결정되었다. 이 중 4개 날짜에 대한 데이터(60개)를 학습 데이터로 사용하였다.

        팔꿈치 관절 실험에서는 제안 방법의 개념 검증 단계로써 3명(나이: 27.6±0.6세, 키: 1.76±0.04 m, 무게: 84.3±13.6 kg)의 건강한 남성 피험자를 대상으로 실험을 진행하였다. 실험 동작으로는 팔꿈치 관절의 다양한 회전이 나타나도록 다음과 같은 6가지 동작을 수행하였다: (Test 1) 팔꿈치 굽히기, (Test 2) 팔꿈치 굽히면서 손목 회전, (Test 3) 정면에 도형 그리기, (Test 4) 수평면 상에 도형 그리기, (Test 5) 배드민턴 동작, (Test 6) 주먹 휘두르기. 이 중 Test 1부터 4는 메트로놈을 이용하여 동작을 일정 주기(1.5초)로 반복하도록 하였으며, 자기교란을 가하지 않는 경우(Test 1부터 4-1)와 가하는 경우 (Test 1부터 4-2)로 나누어 실험을 진행하였다. 자기교란 조건에서는 실험 중 30-60초 구간에 강자성체의 드라이버를 이용하여 윗팔에 부착된 센서에 자기교란을 가하였다. Test 5와 6은 보통의 속도(Test 5, 6-1)와 빠른 속도(Test 5, 6-2)로 나누어 진행하였으며, 피험자가 원하는 자세와 속도로 동작을 수행하도록 하였다. 각 동작의 실험들은 90초 동안 진행되었다.

        신경망의 학습 데이터는 Fig. 3에서 표현된 것과 같이 선정되었으며, 추가적으로 신경망 모델의 성능을 보다 더 향상시키기 위하여 다음과 같은 데이터 증강을 수행하였다: (1) 자이로스코프 신호에 임의의 바이어스 추가, (2) 센서 좌표계를 임의의 방향으로 회전, (3) 바이어스가 추가된 데이터에서 센서 좌표계를 임의의 방향으로 회전. 여기서 첫번째는 1번씩, 그리고 두번째와 세번째는 2번씩 적용되어, 원 데이터를 포함한 학습 데이터의 양이 총 6배로 증가되었다. Fig. 4는 순환 신경망의 전체적인 학습 과정을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Training and validation data for human elbow joint tests
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Training procedure (CAL: calibration, OMC: optical motion capture)
          
          

          

        

      

      
        2.3 검증방법
        제안하는 신경망의 성능 검증을 위하여 두 가지의 관절각 추정법과 제안방법의 추정 성능을 함께 비교 분석하였다. 첫 번째 방법(Method 1)은 가속도 보상 메커니즘이 삽입된 칼만필터를 통해 각 분절의 기울기 자세를 추정한 후에, 자이로스코프 신호의 스트랩다운 적분을 통하여 두 분절의 헤딩을 추정하는 방법이다. 두번째 방법(Method 2)은 6축 IMU와 3축 지자기센서 신호를 사용하여 각 분절의 3차원 자세를 추정하는 칼만필터[18]로, Method 1에 헤딩의 보정 단계를 추가한 것에 해당한다. 이때 두가지 방법 모두 자이로스코프 신호에서 바이어스 오차를 제거한 상태로 사용되었다.

        이에 더하여 신경망에서 지자기센서 신호를 사용할 때 관절각의 추정 성능에 어떠한 영향을 끼치는지 확인하기 위해, 6축 IMU 신호만을 사용하는 제안된 신경망 모델(Model 1)과 3축 지자기센서를 포함한 9축 IMU 신호를 사용하는 두 가지 모델(Models 2, 3)을 구현하고 비교 분석하였다. 이때 Model 2는 9축 IMU 신호를, 그리고 Model 3은 9축 IMU 신호와 S2J 벡터를 입력으로 사용한다.

        검증 데이터로 기계 관절과 팔꿈치 관절에 대해 각각 8개와 12개 시행의 데이터를 사용하였다. 기계 관절의 경우에는 평균 가속도가 약 1.03 m/s2인 보통 속도의 실험 데이터(Normal) 4개와 평균 가속도가 약 2.28 m/s2인 빠른 속도의 실험 데이터(Fast) 4개가 사용되었다. 이때 검증 데이터는 학습에 사용된 데이터와 다른 날짜의 실험 데이터에 해당한다. 팔꿈치 관절의 경우, 6가지의 동작에 대한 데이터 중 학습에 사용되지 않은 피험자의 데이터를 검증에 사용하였다. 관절각의 추정 성능은 오차 쿼터니언의 회전 각도 αerr의 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE)를 이용하여 평가되었다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 검증 결과
        Tables 1과 2는 각각 기계 관절과 팔꿈치 관절에 대한 세 가지 비교방법의 추정 RMSE 결과를 보여준다. Table 3에서는 기계/팔꿈치 관절에 대한 3개의 신경망 모델의 평균 RMSE와 표준편차를 보여준다. Figs. 5와 6은 각각 기계 관절과 팔꿈치 관절 데이터 중 하나에 대한 추정 결과 그래프로, 자기교란의 크기와 함께 추정 방법별 성능 비교, 그리고 모델별 성능 비교를 나타낸다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Averaged RMSE of joint angle estimation for mechanical joint data
            (unit: deg)

          
          

        

        
          
            
              	Test (Trial)
              	Method 1
              	Method 2
              	Proposed
            

          
          
            	Normal (1)
            	10.31
            	9.30
            	2.97
          

          
            	Normal (2)
            	4.46
            	7.55
            	3.50
          

          
            	Normal (3)
            	11.75
            	7.51
            	3.24
          

          
            	Normal (4)
            	4.60
            	9.55
            	4.80
          

          
            	Fast (1)
            	15.02
            	9.66
            	3.47
          

          
            	Fast (2)
            	14.02
            	10.06
            	3.45
          

          
            	Fast (3)
            	7.57
            	9.69
            	3.37
          

          
            	Fast (4)
            	12.38
            	11.30
            	3.05
          

          
            	Average
            	10.01
            	9.32
            	3.48
          

        

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Averaged RMSE of joint angle estimation for elbow joint data
            (unit: deg)

          
          

        

        
          
            
              	Test
              	Method 1
              	Method 2
              	Proposed
            

          
          
            	Test 1-1
            	10.98
            	20.61
            	8.93
          

          
            	Test 1-2
            	32.38
            	24.94
            	11.08
          

          
            	Test 2-1
            	46.25
            	8.42
            	3.72
          

          
            	Test 2-2
            	41.49
            	15.13
            	3.98
          

          
            	Test 3-1
            	3.04
            	15.97
            	8.17
          

          
            	Test 3-2
            	3.82
            	21.46
            	6.61
          

          
            	Test 4-1
            	2.61
            	3.77
            	6.05
          

          
            	Test 4-2
            	2.38
            	34.46
            	6.72
          

          
            	Test 5-1
            	6.34
            	10.34
            	8.87
          

          
            	Test 5-2
            	22.12
            	37.21
            	9.29
          

          
            	Test 6-1
            	44.43
            	9.22
            	4.87
          

          
            	Test 6-2
            	39.40
            	16.84
            	10.41
          

          
            	Average
            	21.27
            	18.20
            	7.39
          

        

        

        
          Table 3 
				
          

          
            Comparison of averaged RMSE and standard deviation according to the model
          
          

        

        
          
            
              	
              	Model 1
(Proposed)
              	Model 2
              	Model 3
            

          
          
            	Mechanical
            	3.48 (0.57)
            	8.86 (6.60)
            	9.13 (7.24)
          

          
            	Elbow
            	7.39 (2.45)
            	9.26 (7.41)
            	7.93 (5.88)
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Result of Fast (4) in mechanical joint tests: (a) Magnitude of magnetic disturbance, (b) Estimation errors from Method 1 (Red), Method 2 (Green), and Proposed (Blue), (c) Estimation errors from Model 1 (Blue), Model 2 (Sky blue), and Model 3 (Orange)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Result of Test 1-2 in elbow joint test: (a) Magnitude of magnetic disturbance, (b) Estimation errors from Method 1 (Red), Method 2 (Green), and Proposed (Blue), (c) Estimation errors from Model 1 (Blue), Model 2 (Sky blue), and Model 3 (Orange)
          
          

          

        

        기계 관절 데이터의 경우, 대부분의 결과에서 제안된 신경망의 성능이 다른 두 방법에 비해서 우세하였다. 특히 고속조건의 실험 데이터에서도 추정 RMSE가 4o 이내로 나타났다. 반면에 Method 1과 2는 평균 RMSE가 각각 12.73o와 9.11o로 높은 수준의 오차가 발생한 것을 확인하였다. 이 중 Fast의 Trial 1에 대한 결과에서 Method 1은 시간의 진행에 따라서 오차가 약 20o까지 지속적으로 증가하는 모습을 보였으며, Method 2는 자기교란이 주어지는 구간에서 오차가 증가하는 경향을 보였다. 제안방법 또한 일정 수준의 추정 오차를 보였지만, 시간 진행에 따른 표류오차 발생이나 자기교란의 영향과는 무관한 모습을 보였다.

        팔꿈치 관절의 결과에서는 제안방법이 기계 관절의 결과에 비해서 큰 수준의 오차를 보였다. 예로, 기계 관절 데이터에서는, 제안방법의 평균 RMSE가 3.48o인 반면, 팔꿈치 관절에서는 7.39o로 약 4o 가량 높은 오차를 보였다. 그럼에도 기존 방법인 Method 1과 2에 비해서 비교적 우세한 성능을 보였다. 이 중 Test 1-2의 경우, Fig. 5의 결과와 유사하게 Method 1과 2는 각각 표류오차와 자기교란으로 인한 오차가 발생하는 반면에 제안방법은 높은 성능으로 추정되는 모습이 확인되었다.

      

      
        3.2 고찰
        Method 1의 경우, 각 분절의 헤딩이 각속도 신호의 적분만을 통해 추정되기 때문에 자이로스코프 신호 내의 센서 잡음과 같은 오차 성분에 매우 취약하다. 그로 인하여, 사전에 자이로스코프 신호에서 바이어스 오차를 제거하였음에도 큰 수준의 표류 오차가 발생하는 것을 확인할 수 있었다. 다만, 일부 결과에서는 Method 1이 우수한 성능을 보였는데, 예로 Test 3과 4의 결과에서 Method 1의 RMSE가 평균 2.96o로 작은 수준의 오차를 보였다. 이는 센서 신호 내 오차 성분의 영향을 거의 받지 않았음을 나타낸다. 기계식/신체 관절에 대한 실험 시간이 각각 180초와 90초라는 점을 고려하였을 때, 센서 신호 내 오차 성분이 작은 경우에는 충분히 높은 성능을 나타낼 수 있을 것으로 추측된다. 그럼에도 Method 1은 헤딩 정보를 보정할 수 있는 수단이 없기 때문에, 표류오차가 발생하게 되면 오차를 제거하지 못한다는 한계점을 갖는다.

        Method 2는 헤딩을 추정함에 있어서 지자기센서 신호를 사용하므로 헤딩 정보를 보정할 수 있지만, 자기교란으로 인한 영향의 발생이 불가피하다. 이러한 영향을 보상하기 위해 자기교란 보상 메커니즘이 칼만필터에 삽입되어 사용되지만, 이는 적절한 공분산과 파라미터 설정이 요구된다. 즉, 두 가지 비교방법의 추정 성능은 정교한 바이어스 오차 제거와 파라미터의 조정에 의존한다. 반면에 제안된 신경망은 바이어스 오차의 제거 없이 사용 가능하며, 모델이 구현되고 나면 추가적인 파라미터의 선정이 필요하지 않다는 이점을 지닌다.

        6축 IMU 신호를 사용하는 제안된 신경망 모델과 지자기센서까지 포함된 9축 IMU 신호를 사용하는 두 가지 모델을 함께 비교하였을 때, 제안된 모델이 비교적 우수하였으나, 팔꿈치 관절 데이터에서는 우세폭이 작은 것을 확인하였다. 기계 관절의 경우에는 Model 2와 3 대비 제안방법의 우세폭이 5o 이상인 반면, 팔꿈치 관절에서는 2o 이내로 나타났다. Figs. 5와 6에서는 Model 2와 3의 오차가 자기교란이 발생하는 구간에서 크게 증가하는 모습을 보였다. 특히, Fig. 5의 결과에서는 오차가 50o 이상 발생하는 것을 확인할 수 있다. 이는 지자기센서 신호를 입력 신호로 사용할 때, 매우 큰 수준의 부정확성이 발생할 수 있음을 나타낸다. 다만 팔꿈치 관절의 데이터에서는 자기교란이 주어지지 않는 구간에서 오히려 Model 2와 3이 제안된 모델에 비해서 높은 성능을 나타나는 것을 확인하였다. 그럼에도 두 모델은 자기교란이라는 오차 발생의 요소를 갖는 반면에, 제안된 모델은 지자기센서 신호를 사용하지 않고도 3차원 관절각 추정이 가능하다는 점에서 의미가 있다고 볼 수 있다.

        제안방법에서는 6축 IMU 신호와 S2J 벡터를 입력 변수로 사용함으로써 관절의 기구학적 구속조건을 간접적으로 사용하였다. 다만, 식(3)의 구속조건 식은 분절이 강체이며 관절이 구면 관절이라는 가정에 기반하기 때문에, 신체 관절에서는 유효하게 적용되기 어렵다. 신체 관절은 볼-소켓 관절과 같은 기계식 구면 관절과 다르게, 근육이나 연골과 같은 연조직으로 구성되어 있기 때문에, 관절중심점이 뚜렷하게 존재하지 않는다. 이러한 요인으로 두 분절로부터 관절중심으로 전파된 가속도는 일치하지 않아, 구속조건이 명확하게 성립되지 않게 된다[10,11]. 이러한 불확실성의 요소로 인하여, 제안된 신경망 모델이 기계 관절 대비 신체 관절의 결과에서 저하된 수준의 성능을 보였을 것으로 추측된다. 또한 구속조건 식은 두 분절로부터 관절 중심점으로 전파된 가속도에 대한 식이기 때문에, 관절중심점의 가속도가 발생하는 동적 조건에서만 유효하다. 즉, 정적인 상태에서는 구속조건이 작동되지 않기 때문에 추정 성능이 저하될 수 있다는 한계점을 지닌다. 단, 본 연구의 목적은 지자기센서 없이 6축 IMU 신호만을 사용하여 3차원 관절각을 추정하는 모델의 구현 가능성을 확인하기 위한 것으로, 연구 결과를 통해 제안된 모델이 동적조건에서 효과를 보였다는 것을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 논문에서는 순환 신경망을 활용하여 6축 IMU를 기반으로 3차원 관절각을 추정하는 방법을 제안하였다. 제안하는 신경망 모델은 각 분절의 3차원 자세 추정에 필요한 3축 지자기센서를 사용하는 대신 관절의 기구학적인 구속조건을 간접적으로 활용하였다. 제안방법의 성능 검증은 기계 관절과 팔꿈치 관절을 대상으로 이뤄졌다. 본 연구의 결과는 제안방법이 기계 관절과 신체 관절 모두에서 기존 방법 대비 우수한 성능을 보였으며, 무엇보다 지자기센서 없이 6축 IMU 신호만으로 3차원 관절각을 도출하는 순환 신경망의 구성이 가능하다는 점을 보여준다. 제안방법의 오차가 기계 관절의 결과(평균 3.48o)에 비해 팔꿈치 관절의 결과(평균 7.39o)에서 크게 발생한 것은 연조직 변형 등에 기인한 구속조건의 불확실성에 따른 결과라 할 수 있다. 단, 본 연구에서는 제안방법의 개념검증 단계로써 3명의 피험자에 대해서만 검증이 이뤄졌다. 이에 따라서 추후 연구에서는 보다 더 다양한 피험자를 대상으로 한 실험을 통하여 신경망 모델의 성능 향상을 구현하고자 한다.
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