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순환 신경망을 이용한 착용형 관성센서기반 하지 관절 역학 추정
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Recently, the estimation of joint kinetics such as joint force and moment using wearable inertial sensors has received great

attention in biomechanics. Generally, the joint force and moment are calculated though inverse dynamics using segment

kinematic data, ground reaction force, and moment. However, this approach has problems such as estimation error of

kinematic data and soft tissue artifacts, which can lead to inaccuracy of joint forces and moments in inverse dynamics. This

study aimed to apply a recurrent neural network (RNN) instead of inverse dynamics to joint force and moment estimation.

The proposed RNN could receive signals from inertial sensors and force plate as input vector and output lower extremity

joints forces and moments. As the proposed method does not depend on inverse dynamics, it is independent of the

inaccuracy problem of the conventional method. Experimental results showed that the estimation performance of hip joint

moment of the proposed RNN was improved by 66.4% compared to that of the inverse dynamics-based method.
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1. 서론

스포츠, 외골격 시스템 그리고 재활과 같은 생체역학분야에

서 착용형 관성센서(Inertial Sensor)를 통한 인간 동작추적 기술

이 널리 활용되고 있다[1-5]. 관성센서는 3축 가속도계, 3축 자

이로스코프, 그리고 3축 지자기센서로 이루어진 소형 및 경량의

센서 모듈로 실험실에서 벗어난 야외 환경에서 인간의 동작을

추적할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 최근에는 관절각, 그리고

분절의 자세(Orientation)와 같은 신체의 운동학적(Kinematics)

정보뿐만 아니라, 신체에 작용하는 역학(Kinetics) 정보를 추정

하는 연구가 진행되고 있다[6-11]. 특히, 사람의 관절에 가해지

는 힘과 모멘트는 신체 기능 평가의 중요한 지표로서 사용된다.

따라서 관성센서 신호를 통해 관절 힘 및 모멘트를 추정하는 기

술은 다양한 분야에서 효과적으로 사용될 수 있다.

가장 널리 활용되는 관절 힘과 모멘트의 계산 방법은 뉴턴-오

일러(Newton-Euler) 방정식을 기반으로 하는 역동역학(Inverse

Dynamics)을 수행하여 계산하는 방법이다[12-15]. 이 방법은 가

장 몸통에서 멀리 위치한 원위부(Distal) 분절부터 상대적으로

몸통 중심부에 가까운 근위부(Proximal) 분절로 순차적으로 전

파해가며 뉴턴-오일러 방정식을 적용해 분절을 연결하는 각 관

절의 힘과 모멘트를 계산하는 방법이다. 이를 위해 필요한 물리

량은 분절 및 관절의 운동학 데이터, 가장 원위부 분절에 작용

하는 외력, 그리고 분절의 관성 매개변수이다. 분절 및 관절의

운동학 데이터는 분절의 자세, 선형 가속도, 그리고 각속도 등이

포함되며 이는 일반적으로 광학식 모션캡처 시스템을 통해 측

정된다. 가장 원위부 분절에 작용하는 외력은 지면 반력(Ground

Reaction Force, GRF) 및 모멘트(Ground Reaction Moment,

GRM), 그리고 압력 중심점을 포함하며 일반적으로 힘판(Force
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Plate)을 통해 측정 가능하다. 또한, 관성 매개변수는 분절의 무

게 및 질량 중심의 위치, 분절의 관성모멘트 등으로, 피험자의

신체 정보를 통해 회귀식으로 결정된다[16,17].

이 중 일반적으로 광학식 모션캡처 시스템을 통해 측정되는

운동학 데이터는 관성센서기반의 분절 운동학 데이터를 통해 대

체될 수 있다. 관성센서를 사용할 경우, 공간의 제약없이 실험실

외부 환경에서 분절의 운동학 데이터를 제공할 수 있다는 이점을

가지고 있어 활용성이 크다. 하지만 관성센서는 광학식 모션 캡

처와 다르게 운동학 데이터를 정밀하게 계측하는 것이 아닌 분절

에 부착된 센서 신호를 통해 추정된 센서 자세와 분절에 대한 관

절 중심점의 상대적 위치를 나타내는 분절-관절(Segment-to-joint)

벡터를 통해 추정해야 한다는 단점을 가지고 있다. 즉, 추정 오차

가 포함된다. 또한 연조직 변형(Soft Tissue Artifacts)으로 인해 분

절-관절 벡터와 같은 미리 상수로 결정된 물리량과 실제 물리량

간의 오차가 발생해 운동학 데이터의 추정 오차가 증가한다. 이

러한 관성센서를 통한 운동학 데이터의 추정 오차는 부정확한 관

절 힘 및 모멘트 추정으로 이어지게 된다[18].

최근 관성센서기반 동작분석에서 연조직 변형을 고려하는 연

구가 이루어지고 있다. 이창준과 이정근[18,19]은 분절-관절 벡

터를 시변화하여 관성센서기반의 상대위치 추정을 진행하였으

며, 분절-관절 벡터의 시변화가 관성센서기반 역동역학에 미치

는 영향성을 살펴보았다. 최근 인공신경망(Artificial Neural

Network)을 활용하여 시스템의 상태를 추정하거나 분류하는 연

구가 성공적으로 이루지고 있다[20-22]. 이러한 연구들에 영향

을 받아, 본 논문의 저자인 최지석과 이정근[23]은 신경망을 활

용하여 분절-관절 벡터를 시변화하여 관성센서 기반 상대위치

를 추정하는 방법을 제안하였다. 이와 같이 이전에는 분절-관절

벡터와 같은 운동학 데이터를 추정하는 영역에서 신경망을 활

용하여 그 성능을 확인하였다.

본 논문의 목적은 이전 연구에서의 신경망의 활용을 역학 영

역으로 확장하여 관성센서기반 역동역학에서 운동학 데이터로

인해 발생하는 관절 힘 및 모멘트 추정 오차를 보정하기 위해

신경망을 활용하는 것이다. 신경망은 관성센서 신호와 참조 관

절 힘 및 모멘트 간의 관계를 학습하여, 연조직 변형 또는 관성

센서 기반 운동학 데이터 추정 오차로 인한 관절 힘 및 모멘트

추정 오차를 최소화할 수 있다. 따라서 제안된 신경망은 관성센

서 그리고 힘판의 신호만을 입력으로 받아 하지 관절에 작용하

는 힘과 모멘트를 출력한다. 즉, 제안된 신경망은 관성센서 신호

를 통한 운동학 데이터 추정과 역동역학을 대체하는 것이다. 제

안된 신경망의 성능을 검증하기 위해, 칼만필터를 통해 추정한

관성센서의 자세를 사용하여 역동역학을 수행한 방법, 그리고

광학식 모션 캡처 시스템을 통해 측정한 참조 관성센서의 자세

를 사용하여 역동역학을 수행한 방법과 비교하였다. 

2. 방법

2.1 관성센서기반 역동역학

본 연구에서는 관성센서기반의 역동역학을 대신하여 하지 관절

(발목, 무릎, 그리고 고관절)에 작용하는 힘과 모멘트를 추정하기

위해 신경망을 학습시킨다. 먼저 이를 위해, 관성센서기반의 역동

역학에 대해 설명한다. 발(i = 1), 종아리(i = 2), 허벅지(i = 3), 골

반(i = 4)으로 구성된 하지 모델에 대해 역동역학을 수행한다. 이

방법은 가장 몸통에서 멀리 위치한 원위부 분절(즉, 발)부터 상대

적으로 몸통 중심부에 가까운 근위부 분절(즉, 골반)로 순차적으

로 전파해가며 뉴턴-오일러 방정식을 적용해 각 관절의 힘과 토크

를 계산하는 방법이다. 따라서 하지의 경우 가장 말단부인 발에서

부터 근위부 분절로 전파해가며 관절 힘과 모멘트를 계산한다.

Figs. 1(a)와 1(b)는 각각 발 분절과 임의의 분절 i의 자유물체도

이다. 임의의 분절 i의 근위부 관절 에 작용하는 힘 는 다음

과 같은 운동 방정식을 통해 결정할 수 있다 (Fig. 1(b) 참조).

(1)

여기서 는 원위부 분절 i-1로부터 전달되는 힘 (즉, 원위부

관절 에 작용하는 힘), 는 분절 i의 질량중심점의 선형 가

속도, 는 중력가속도 벡터, 그리고 는 i 분절의 질량이며, 윗

첨자 I는 해당 벡터가 관성 좌표계 {I}에 대해 표현됨을 나타

낸다. 여기서 관성좌표계의 각 축은 AP (Anterior-posterior), SI

(Superior-inferior), 그리고 ML (Medial-lateral) 축으로 구성되

며 각 축은 피험자의 전후방향, 상하방향, 그리고 좌우방향 성
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Fig. 1 Free-body diagrams of (a) foot segment and (b) arbitrary segment i
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분에 해당한다. 선형 가속도의 경우, i 분절에 부착된 관성센서의

가속도를 분절 질량 중심점으로 전파하여 다음과 같이 결정할 수

있다.

(2)

여기서 는 센서의 자세 행렬, 는 센서 가속도 벡터

는 각속도 벡터, 는 센서 좌표계의 원점부터 분절 질량중

심점까지의 위치벡터로 이다. 와 는 각각

센서부터 근위부 관절 중심까지 벡터(즉, 분절-관절 벡터) 그리

고 근위부 관절 중심점부터 분절 질량 중심점까지의 벡터이다.

센서 가속도 그리고 각속도 벡터는 각각 관성센서의 가속도계

신호  그리고 자이로스코프 신호 로부터 제공되며, 자세 행

렬은 칼만필터 또는 상보필터와 같은 센서 융합 알고리즘을 통

해 추정된다[24,25].

위의 식을 통해 분절의 근위부 관절에 작용하는 힘 가 결

정되고 나면, 근위부 관절에 작용하는 모멘트 는 다음과 같

은 운동 방정식을 통해 결정된다. 

(3)

여기서, 는 i-1 분절로부터 가해지는 모멘트(즉, 원위부 관

절 D에 작용하는 모멘트), 는 센서부터 원위부 관절 중심점

까지의 위치벡터이다. 또한 는 분절 i의 관성 모멘트로 다음

과 같이 정의된다. 

(4)

여기서 는 관성 텐서이며, 는 의 외적행렬을 나타

낸다. 식(3)을 통해 계산된 관절 모멘트는 자세 행렬 를 통해

다시 관성 좌표계에 대해 표현된다(즉, ). 

식(1) 그리고 식(3)으로 해당 분절의 관절 힘과 모멘트가 결

정되면, 순차적으로 상대적인 근위부 분절로 전파해가며 관절의

힘과 모멘트를 계산한다. 역동역학이 시작되는 하지 모델의 가

장 말단부인 발의 경우, 원위부 관절이 존재하지 않으므로, 

그리고 는 지면 반력 및 모멘트에 해당하며, 은 발 분절

의 센서부터 힘판의 압력중심점(Center of Pressure)이다 (Fig.

1(a) 참조). 본 연구의 목적은 신경망을 통해 관절 힘과 모멘트

를 추정하고, 이를 관성 센서기반 역동역학의 추정 정확도과 비

교분석 하는 것이다. , , 그리고 는 힘판으로부터 얻어

진 물리량으로 관성센서로 인한 오차에 기인하지 않는다. 따라

서 해당 물리량은 관성센서기반 역동역학 계산을 위해 힘판이

제공한 참값을 사용한다. 각 분절의 분절-관절 벡터  그리고

는 광학식 시스템으로 미리 결정된 상수 벡터를 사용하였다.

또한 역동역학에 사용되는 관성 매개변수 , , 그리고 는

인체 측정 기반의 회귀법에 따라 결정하였다[16].

2.2 관절 역학 추정 신경망

본 연구에서는 역동역학을 수행하지 않고 힘판 데이터와 관성센서

데이터를 입력으로 받아 관절의 힘과 모멘트를 출력하는 신경망을

학습시킨다. 해당 신경망은 관성 센서신호를 통해 분절의 운동학데

이터를 추정하는 과정과 관성센서기반 역동역학을 계산하는 과정

을 거치지 않고 하지 관절의 힘과 모멘트를 추정할 수 있다. 

제안된 관절 힘 및 모멘트 추정 신경망은 유닛간 연결이 순환적

구조를 갖는 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)으로 전

체적인 구조는 Fig. 2를 통해 알 수 있다. RNN은 과거의 상태 정보

를 신경망 내부에 저장할 수 있기 때문에 시계열 데이터를 다루는

데 적합하다. 신경망의 입력 벡터는 하지 분절에 부착된 4개의 관

성센서의 신호 그리고 힘판 신호로 구성된다. 각 분절에 부착된 관

성센서는 9축 신호를 포함하며(즉, yi = [   ]), 힘판 신호

는 3축 지면 반력과 3축 지면 모멘트로 구성된다. 여기서 은 지

자기센서 신호이다. 따라서 입력벡터는 42차원의 벡터이다. 입력

벡터는 250개의 히든 유닛을 갖는 2계층(Layer) 게이트 순환 유닛

(Gated Recurrent Unit, GRU)을 통과해 250차원의 상태벡터로 변환

된다. 여기서 GRU는 게이트 메커니즘이 적용된 순환신경망의 한

종류로, 오래된 과거 상태정보를 초기화하거나 현재와 과거 정보

의 가중치를 조절할 수 있어 긴 시계열 데이터 처리하는데 강점을

갖는다[26]. 마지막으로 상태벡터를 하지 세 관절(발목, 무릎, 그리

고 고관절)의 3차원 관절 힘 및 3차원 관절 모멘트를 나타내는 18

차원 벡터로 차원 축소시켜주기 위해, 1차원 합성곱신경망(1-

dimentional Convolutional Neural Network)을 사용하였다. 

제안된 신경망은 모델을 통해 출력된 관절 힘 및 모멘트와

참조 관절 힘 및 모멘트간 오차를 최소화하도록 가중치를 갱신

하며 학습된다. 본 모델 학습에 사용된 손실함수는 다음과 같은

임의의 순간 에서 시작하는 N개의 시계열 데이터에 대한 평

균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)이다.

(5)

여기서 y는 참조 벡터이며, 는 모델을 통해 출력된 벡터이다.

모델 학습을 위해 다음과 같은 학습 알고리즘을 사용하였다.

학습 안정성을 향상시키고, 입력 데이터의 편향성을 제거하기
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ŷ

Fig. 2 Architecture of the recurrent neural network for joint kinetics

estimation



658 / August 2023 한국정밀공학회지  제 40권 제 8호

위해 입력 벡터를 0의 평균과 1의 표준편차를 갖도록 표준화

(Standardization)하였다. RNN은 긴 시간의 시계열 데이터(즉,

많은 샘플링 수를 갖는 데이터)를 역전파를 통해 학습시킬 경

우, 기울기 소실 또는 기울기 폭발 문제가 발생한다. 이러한 수

치 문제를 해결하기 위해 잘린 시간에 따른 역전파(Truncated

Backpropagation through Time)알고리즘을 사용하였다. 해당

알고리즘은 긴 시계열 데이터를 미니배치를 통해 짧은 시계열

데이터의 연결로 나누는 방법으로, 미니 배치간 마지막 은닉

상태를 유지한 채 신경망을 순차적으로 학습시킨다. 모델 학습

에 사용된 최적화 알고리즘은 두 최적화 알고리즘 RAdam과

Lookahead를 결합한 Ranger를 사용하였다[27]. 학습 과정 동안

최적의 학습률를 조정하기 위해 두 가지 알고리즘을 사용했다.

하나는 손실함수의 빠른 수렴을 위한 원사이클 학습법이며, 나

머지는 최적의 학습률을 적용하기 위한 학습률 발견자 알고리

즘이다[28,29]. 네트워크 구현 및 학습은 PyTorch 기반의 fastai

v2 API [30]를 사용하여 Google Colab 환경에서 진행되었다.

3. 실험 및 데이터 처리

3.1 실험

관성센서기반의 역동역학을 수행하는 대신 신경망을 학습시

켜 관절 힘과 모멘트를 추정하는 방법의 성능을 비교분석하기 위

해, 6명의 건강한 남성 피험자(나이: 25.0±1.67세, 키: 1.71±0.05 m,

몸무게: 81.17±12.32 kg)를 대상으로 실험을 진행하여 신경망

학습 및 검증에 필요한 데이터를 습득하였다.

오른쪽 하지 분절의 운동학 데이터를 추정하기 위해, 3축 가속

도계, 3축 자이로스코프, 그리고 3축 지자기센서로 구성된 관성센

서 모듈 MTw (Xsens Technologies B. V., Netherlands)를 벨크로

벤드를 사용해 오른발등, 오른쪽 하지의 정강이 및 허벅지 앞부분,

그리고 골반 뒷부분에 부착하였다(Fig. 3 참조). 또한 역동역학 수

행에 필요한 지면반력 및 모멘트 그리고 압력 중심점을 측정하기

위해, 힘판 OR 6-7 (Advanced Mechanical Technology, Inc., USA)

을 사용하였다. 신경망 학습에 필요한 참조 관절 힘과 모멘트는

광학식 모션캡처 시스템을 통해 측정된 분절 운동학 데이터와 힘

판으로 측정된 외력 데이터를 기반으로 역동역학을 수행해 얻어

졌다[12]. 또한 광학식 시스템을 통해 관성센서의 참조 자세를 습

득하였다. 이를 위해 광학식 모션캡처 시스템 Optitrack Flex 13

(Natural Point, USA)을 사용하였다. 세 시스템은 모두 100 Hz로

샘플링되었으며, 광학식 모션캡처 시스템으로 측정된 운동학 데

이터와 힘판 데이터는 영위상차 4차 Butterworth Low-pass Filter(

차단주파수: 6 Hz)를 적용시켰다.

하지 분절의 데이터를 습득하기 위해 다음 동작들을 수행하

였다: (i) 첫번째 동작(Test 1)은 하프스쿼트(Half Squat), (ii)

두번째 동작(Test 2)는 풀스쿼트(Full Squat), 그리고 (iii) 세번

째 동작(Test 3)은 런지(Lunge) 동작이다. Fig. 4는 세가지 실

험 동작의 예시를 보여준다. 각 테스트는 1분간 수행하였으며,

피험자마다 테스트별로 4번씩 시행하였다. 따라서 각 피험자의

시행 데이터는 12개로서 총 시행 데이터수는 72개이다. 각각의

시행 데이터는 약 6,000개의 샘플링을 포함하고 있다.

3.2 데이터 처리

신경망을 학습 및 검증하기 위해, 실험을 통해 습득한 데이

터를 학습 데이터와 테스트 데이터로 나누었다. Fig. 5는 실험

Fig. 3 Experimental setup

Fig. 4 Experiment motions

Fig. 5 Scheme of splitting into training data and test data
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데이터를 학습 및 테스트 데이터로 분할한 그림이다. 그림과 같

이 각 테스트별로 2명의 피험자에 대한 데이터는 검증 데이터로,

나머지는 학습 데이터로 사용하여 모델의 검증을 진행하였다. 

데이터 증강은 데이터 부족문제를 해결하고 더 강건한 성능

의 신경망 모델을 하기 위해, 제한적인 학습 데이터양을 인위적

인 방법으로 증가시키는 방법이다. 본 연구에서는 학습 데이터

의 양을 증가시키기 위해 두 가지 데이터 증강을 적용하였다.

첫번째는 자이로스코프 신호에 임의의 편향값(Bias)을 추가하는

방법으로, 해당 신경망이 자이로스코프 편향에 강건한 성능을

확보할 수 있다. 따라서, 0의 평균과 0.5 deg/s의 표준편차를 갖

는 정규분포에서 임의의 3차원 상수 벡터를 무작위로 생성하여

자이로스코프 신호에 더해주었다. 두번째 증강 기법은 관성센서

의 9축 신호에 임의의 노이즈를 추가하는 것이다. 관성센서의

세 가지 센서의 노이즈 수준이 다르기 때문에, 각 센서의 노이

즈 수준에 맞는 가상의 노이즈를 데이터마다 무작위로 생성하

여 각 센서 신호에 추가하였다. 가속도계, 자이로스코프 그리고

지자기센서의 가상의 노이즈는 각각 평균 0.05 m/s2, 0.3 deg/s,

그리고 0.01 a.u (Arbitrary Unit)의 표준편차를 갖는다.

관성센서기반 역동역학 방법과 제안된 신경망의 추정 성능을

비교하기 위해, 세 가지 방법을 비교 분석하였다. 첫번째 방법

(M1)은 관성센서의 참조 자세를 사용하여 분절 운동학데이터를

계산하고, 관성센서기반 역동역학을 수행한 방법, 두번째 방법

(M2)는 추정된 관성센서의 자세를 사용하여 분절 운동학 데이터를

계산한 후, 역동역학을 수행한 방법, 그리고 세번째 방법(M3)는

관성센서 데이터 그리고 힘판 데이터를 통해 신경망을 학습시

켜 관절 힘 및 모멘트를 추정하는 방법이다. M2의 경우 센서의

자세를 추정하기 위해 칼만필터를 사용하였다[24]. 각 방법의

추정 성능을 비교하기 위해 참조 관절 힘 및 모멘트에 대한 추

정 값의 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE)를

사용하였다.

4. 결과 및 고찰

Table 1은 세 방법의 관절 힘 및 모멘트의 평균 RMSE를 보

여준다. 여기서 Fig. 5와 같이 각 테스트마다 두 명의 피험자에

대한 검증 데이터의 결과가 정리되었다.

관절 힘 결과의 경우, 발목과 무릎에서는 기존방법인 M1과

M2의 성능이 제안방법인 M3에 비해 우세한 반면, 고관절에서

는 M3이 우수하게 나타났다. 예로, 무릎에서는 M3의 평균

RMSE가 M2 대비 0.86 N만큼 큰 반면에 고관절에서는 약 2 N

만큼 우세하게 나타났다. 다만, 각 관절에 100 N 이상의 힘이

가해진다는 점을 고려하였을 때, 방법에 따른 성능의 차이가 매

우 근소한 수준인 것으로 볼 수 있다. 

관절 모멘트의 경우, 동작에 따른 차이가 존재하였지만, 무

릎과 고관절에 대해서는 M3이 다른 두 방법에 비해 우수한

Table 1 Averaged RMSE of the (a) joint force and (b) moment estimation

(a) Joint force [N]

Ankle Knee Hip

M1 M2 M3 M1 M2 M3 M1 M2 M3

Test1
Subject1 0.13 0.19 2.21 1.14 1.23 2.18 4.00 5.20 2.50 

Subject2 0.11 0.12 2.12 1.19 1.41 2.29 4.35 4.62 3.11 

Test2
Subject3 0.17 0.23 2.30 1.23 1.51 2.22 3.90 4.92 3.00 

Subject4 0.17 0.18 1.97 1.26 1.53 2.02 4.51 4.58 2.51 

Test3
Subject5 0.23 0.40 2.45 1.23 1.96 2.58 3.06 6.30 3.07 

Subject6 0.20 0.27 4.37 1.54 1.57 3.02 4.49 4.60 3.78 

Average 0.17 0.23 2.57 1.26 1.53 2.39 4.05 5.04 3.00 

(b) Joint moment [Nm]

Ankle Knee Hip

M1 M2 M3 M1 M2 M3 M1 M2 M3

Test1
Subject1 0.98 1.53 1.15 2.72 3.65 1.21 8.06 8.72 1.79 

Subject2 1.80 1.97 4.63 4.09 4.56 4.49 7.14 4.80 2.94 

Test2
Subject3 1.37 2.41 1.54 6.21 7.47 1.67 10.94 12.03 2.08 

Subject4 1.13 1.30 3.97 3.62 3.15 3.14 10.50 12.25 2.44 

Test3
Subject5 2.19 2.67 1.85 2.48 6.42 3.48 4.28 8.64 4.77 

Subject6 1.74 5.09 2.61 3.01 5.40 3.08 6.60 9.84 4.89 

Average 1.54 2.50 2.63 3.69 5.11 2.84 7.92 9.38 3.15 
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정확도를 나타났다. 특히, 피험자 3의 Test 2에서는 제안방법이

M2 대비 무릎에 대해서 5.80 Nm만큼, 고관절에 대해서는 9.95

Nm만큼 우세한 결과를 보였다. 런지 동작인 Test 3의 결과에서

는 M3의 추정 오차가 다른 동작에 비해 큰 것으로 나타났으나,

그럼에도 기존 방법에 비해서 우수하거나 동등한 성능을 보였다.

Figs. 6과 7은 각각 피험자 3의 Test 2와 피험자 6의 Test 3

의 관절 힘과 모멘트의 추정 결과 그래프를 각 축별(AP, SI, 그

리고 ML)로 보여준다. 관절 힘의 경우, 관절이나 축 성분에 따

른 차이가 존재하였으나, 세 가지 방법 모두 유사한 수준의 추

정 성능을 보여주었다. 반면에 관절 모멘트의 결과에서는 방법

에 따른 차이가 현저하게 드러났다. 예로 Test 2(풀스쿼트)의

무릎과 고관절 모멘트 추정 결과에서, M1과 M2는 동작에 따른

오차가 크게 나타나는 반면에 제안방법은 지속적으로 참값에

근접하게 추정되는 모습을 보였다. 특히, 무릎이 최대로 굽혀져

모멘트가 크게 증가하는 23-25초의 구간에서 방법간 차이가 두

드러지게 나타났다. 신체의 변형이 큰 구간에서는 연조직변형

이 크게 일어나 상수로 결정된 분절에 부착된 센서와 관절간

상대 위치가 크게 변형되기 때문에 M1과 M2의 오차가 크게

증가함을 나타낸다. Test 3(런지)의 경우, Test 2에 비해서는 제

안방법의 오차가 크게 나타났지만, 전체적으로 M2에 비해서는

우수한 결과를 보였다. 특히 무릎과 고관절의 AP와 ML 축 방

향의 성분에서 M3이 비교적 우수한 성능을 나타냈다. 다만, 일

부 축 성분의 결과에서는 M1의 성능과 동등하거나 약간의 성

능 열세를 나타냈다.

하프스쿼트 동작인 Test 1에서 M1 그리고 M2의 고관절 오차

평균 RMSE는 각각 7.60 Nm 그리고 6.76 Nm이다. 반면에

Fig. 6 Estimation results of (a) joint force and (b) moment of Test 2 from Subject 3
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풀스쿼트 동작인 Test 2 에서의 고관절 오차 평균 RMSE는 각

각 10.7 Nm 그리고 12.1 Nm으로 Test 1보다 큰 오차 수준을 보

인다. 풀스쿼트는 하프스쿼트보다 더 깊이 앉는 동작인 만큼 신

체의 변형 수준이 더 크다. 이를 통해 더욱 큰 연조직 변형이 더

욱 큰 관절 힘 그리고 모멘트 오차에 기인한다고 추정할 수 있다.

M1과 M2는 역동역학을 수행하기 위하여 관성센서의 신호와

센서신호로부터 추정된 운동학 데이터, 그리고 분절-관절 벡터

와 같은 미리 결정된 신체 정보를 사용하였다. 특히, 이 중 분절-

관절 벡터는 참고문헌[18]에서 확인되었듯이 신체 동작 중 발생

하는 연조직 변형으로 인해 고정 상수로 유지되지 않고 시간에

따라 변형된다. 즉, 스쿼트나 런지와 같이 큰 수준의 신체 변형

이 발생하는 동작들에 대해서는 분절-관절 벡터의 변형 수준이

클 것으로 예측 가능하다. 또한 M2는 참조 자세를 사용하는

M1과 다르게 센서신호로부터 추정된 자세 정보를 사용하였기

때문에, 자세의 오차가 관절 힘과 모멘트 오차의 증가에 기인한

것으로 보인다. 

역동역학의 경우, 원위부 관절인 발목에서부터 근위부 관절

인 고관절로 힘과 모멘트를 전파시키는 방식으로 관절 힘과 모

멘트를 계산한다. 따라서, 근위부 관절의 추정 오차에는 원위부

관절에서 발생한 오차가 누적된다. 이에 따라서 기존방법인 M1

과 M2의 경우 오차가 윗방향의 관절로 전파될수록 증가하는 경

향이 확인되었다. 특히, 허벅지 분절은 하지 분절 중 지방이나

근육 등 많은 양의 연조직이 분포하여 변형이 가장 큰 수준으로

발생하기 때문에, 고관절의 모멘트 추정 오차가 가장 큰 수준으

로 나타난다. 

반면에 M3은 참값을 통해 학습되어 연조직 변형을 보상하는

Fig. 7 Estimation results of (a) joint force and (b) moment of Test 3 from Subject 6
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방향으로 학습되고 오차를 누적시키는 자세 등의 운동학 데이

터의 추정 과정이나 역동역학 계산 등의 과정을 거치지 않으므

로, 기존 방법에서 발생하는 연조직 변형의 영향과 무관하다. 이

에 신체 변형이 크게 발생하는 풀스쿼트 등의 동작에서도 비교

적 좋은 성능을 유지하였으며, 특히 근위부 관절인 고관절의 결

과에서도 기존 방법 대비 우수한 정확도를 나타냈다. 이는 신경

망기반의 추정법이 역동역학기반 추정법이 갖는 연조직 변형,

운동학 추정 오차, 그리고 역동역학 전파에 따른 오차 누적 등

에 의한 부정확성 문제를 극복할 수 있음을 보여준다. 

다만 스쿼트 동작에 비해 런지 동작에서 M3의 추정 성능 오

차가 비교적 크게 나타났다. 런지는 다른 두 스쿼트 동작과 유

사하지만 한쪽 다리만을 굽힌다는 점에서 차이가 있다. Fig. 5에

서 볼 수 있듯 런지에 비해 더 많은 양의 스쿼트 동작에 대한

데이터가 모델 학습에 사용되었기 때문에, 모델이 스쿼트 동작

중의 패턴을 찾아내는 방향으로 학습되었을 것으로 추측된다.

그럼에도 제안하는 신경망이 큰 수준의 모멘트가 가해지는 무

릎 그리고 고관절 관절 모멘트 추정에서 기존 방법 대비 동등하

거나 우수한 성능을 확보할 수 있다는 점에서 의미가 있다. 

5. 결론

본 논문에서는 관성센서를 기반으로 관절에 가해지는 힘과

모멘트를 추정하는 순환신경망을 제안한다. 기존 방법에서는 관

성센서기반의 역동역학을 통해 관절 힘과 모멘트를 추정하였으

며, 이 과정에서 관성센서 신호를 활용한 운동학 데이터의 추정

과 역동역학 계산 등의 과정이 수반된다. 이때 운동학 데이터의

추정 오차나 연조직 변형 등은 관절의 힘과 모멘트의 정확도를

저하시키는 요인이다. 이에 본 논문에서는 이러한 역동역학 과

정 없이 관성센서와 힘판 신호를 입력으로 받아 관절 힘과 모멘

트를 출력하는 신경망 모델을 개발하고, 기존에 사용된 역동역

학 방법의 성능과 비교 분석하였다. 검증 실험은 발목, 무릎, 그

리고 고관절을 대상으로 진행되었으며, 실험 동작은 하프 스쿼

트, 풀 스쿼트, 그리고 런지 동작이 수행되었다. 

검증 결과, 관절 힘에 대해서는 제안방법(M3)과 기존방법

(M1,2) 모두 우수한 성능을 보였으며, 방법간 성능의 차이가 근

소한 수준으로 나타났다. 반면에, 관절 모멘트의 결과에서는 제

안하는 신경망의 성능이 비교적 우수하게 나타났다. 특히 풀 스

쿼트와 같은 신체 변형이 크게 발생하는 동작에서 기존 방법은

오차가 크게 발생하는 반면에, 제안방법은 비교적 높은 성능을

유지하는 모습을 보였다. 또한 하체의 근위부 관절인 고관절의

모멘트에서 성능 우세폭이 크게 나타났다(평균 오차가 M2 9.38

Nm 대비 M3 3.15 Nm로서 M3의 66.4% 우세). 

본 연구에서는 스쿼트와 런지 등 발이 움직이지 않는 동작들

에 대해서만 검증이 이뤄졌다. 추후 연구에서는 보행과 주행 등

발의 움직임이 주기적으로 이뤄지는 동작의 실험을 추가적으로

진행하고 검증함으로써, 더욱 다양한 동작과 환경에서 신경망

기반의 추정방법의 효과를 확인하고자 한다. 이에 더하여, 깔창

형 압력센서나 또는 관성센서를 통한 지면반력 추정 기술을 적

용하여, 완전한 착용형 시스템을 구현하고자 한다. 
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