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요       약 

보행 보조 로봇의 효과적인 보조를 위해서는 사용자의 보행 유형을 인식하는 것이 중요하다. 
본 논문에서는 end-to-end 분류 네트워크 기반 보행 환경 인식 방법을 사용하여 사용자의 보행 유형
을 강인하게 추정한다. 실외 보행 환경을 오르막길, 평지, 내리막길 3 가지로 분류하는 딥러닝 모델
을 학습시켰으며, 엣지 디바이스에서 이를 사용하기 위해 네트워크 경량화를 진행하였다. 경량화 후 
추론 속도는 약 47FPS 수준으로 실시간으로 보행 보조 로봇에 적용 가능한 것을 검증했으며, 정확
도 측면에서도 97% 이상의 성능을 얻을 수 있었다. 

 

1. 서론 

보행 보조 로봇은 사람의 움직임을 보조하기 위한 
기술로, 근력 보조 성능 극대화를 위해서는 사용자의 
보행에 최적화된 보조가 필요하다. 이를 위해서는 실
시간으로 사용자의 보행 유형을 인식하는 것이 중요
하다. 
지난 수년 동안 보행 보조 로봇을 위한 보행 유형 

인식 방법들이 연구되어왔다. 대표적으로 보행 시 관
절 각도에 따라 달라지는 센서 값을 이용해 보행 유
형을 추정하는 방법이 있다[1]. 하지만, 이러한 방법은 
실제 보행 상태가 변화하는 시각과 그 변화를 예측한 
시간 사이에 차이가 발생할 수 있다는 단점을 가지고 
있다. 그 외에도 근전도 센서를 사용하여 측정한 근
육의 전기적 신호로 보행 유형 변화를 사전에 감지하
는 방법이 존재한다[2]. 그러나, 보조 로봇 이외에 추
가적인 센서를 부착해야 하며, 센서 부착 위치와 부
착 위치의 상태에 따라 측정값이 달라지는 등의 문제
점을 가지고 있다. 
최근에는 보행 유형을 인식하기 위해 카메라를 사

용하여 보행 환경을 인식하는 연구들이 수행되고 있
다[3,4]. 기존의 보행 보조 로봇에 장착된 센서로부터 
보행 유형을 추정하는 방법과는 달리, 카메라를 이용

하면 사용자의 보행 유형이 변할 수 있는 환경을 사
전에 확인할 수 있어 보행 변화를 예상하고, 실시간
으로 보조 방법을 전환할 수 있다. 이는 물리적으로 
보행하기 이전에 환경을 인식하여 환경 변화에 따라 
보행 방법을 변화시키는 사람의 보행 방식과 유사하
다. 하지만, 대부분의 기존 연구는 엣지 디바이스가 
아닌 GPU 와 같은 컴퓨팅 자원이 풍부한 컴퓨터에서 
수행되고 검증되어왔다. 고성능의 컴퓨터에서 학습된 
딥러닝 모델을 엣지 디바이스에서 사용하기 위해선 
기존 모델의 성능을 유지하면서, 크기를 축소시키고, 
연산을 간소화해야 한다. 
이를 위해 본 논문에서는 보행 보조 로봇에 장착된 

카메라를 이용하여 실외 보행 환경 데이터를 획득하
고, 엣지 디바이스에서 추론 가능한 경량화된 네트워
크를 제안한다. 또한, 엣지 디바이스와 컴퓨터 각각에
서 학습된 네트워크 성능에 대한 비교 및 분석을 수
행하여 실시간으로 보행 보조 로봇에 적용 가능한 것
을 검증하였다. 

 
2. 관련 연구 

2.1 보행 환경 인식 

보행 보조 로봇을 위한 보행 환경 인식 연구에서는 
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분류 네트워크를 이용한 보행 환경 분류 방법이 주로 
연구되었다. Y. Qian et al.[3]은 RGB-D 카메라를 사용하
여 보행 환경의 3차원 포인트 클라우드(point cloud)를 
생성한 후 이를 2 차원으로 투영하여 생성된 이진화 
이미지로 네트워크를 학습시켜 보행 환경을 분류하였
다. 이때, 허벅지에 위치한 두 개의 IMU 센서로부터 
추정한 보행 위상 값을 함께 사용하여 보행 유형 인
식의 정확도를 향상시켰다. B. Laschowski et al.[4]은 
RGB 카메라를 사용하여 보행 환경을 분류하는 여러 
네트워크에 대한 연구를 수행하였다. 보행 환경 이미
지를 이용해 학습된 EfficientNet-B0[5], VGG16[6], 
MobileNetV2[7] 등 다양한 합성곱 신경망 구조(CNN 
architecture)의 성능을 비교, 분석하였다. 논문에서는
EfficientNet-B0 네트워크가 가장 좋은 성능을 보였고, 
VGG16 네트워크가 가장 빠른 추론 시간을, 
MobileNetV2가 최적의 정확도와 속도를 보였다. 

 
2.2 경량 딥러닝 

경량 딥러닝 기술은 경량 딥러닝 알고리즘과 알고
리즘 경량화 기술로 나눌 수 있다[8].  
경량 딥러닝 알고리즘은 알고리즘 자체의 크기와 

연산량을 줄이면서 상대적으로 좋은 성능을 갖도록 
설계된 알고리즘이다. 가장 많은 연산이 필요한 합성
곱 연산을 채널 단위로 먼저 수행한 다음 한 픽셀 단
위로 합성곱 연산을 수행하는 Depthwise Separable 
Convolution 로 바꾸어 연산량을 줄이는 MobileNet[9], 
직접 연결(skip connections)을 이용하여 모델이 출력과 
입력의 차이를 학습할 수 있도록 하여 모델의 깊이가 
깊더라도 쉽게 최적화할 수 있는 구조를 가진 
ResNet[10] 등이 있다. 
알고리즘 경량화 기술은 이미 생성된 알고리즘의 

크기와 연산 수를 축소하는 것으로 모델 파라미터를 
줄이는 모델 압축(Model Compression) 기법과 학습된 
모델을 사용하여 새로운 모델을 학습하는 지식 증류
(Knowledge distillation) 등의 기법이 있다. 
 
3. 실외 보행 환경 인식을 위한 분류 네트워크 

3.1 학습 데이터 수집 및 네트워크 학습 

보행 환경 인식을 위한 분류 네트워크의 학습을 위
해 도심에서 실외 보행 환경에 대한 RGB 이미지를 
수집하였다<표 1>. 실외 보행 환경을 오르막길, 평지, 
내리막길 3 가지로 분류하였으며, 엣지 디바이스로 사
용한 Luxonis 의 OAK-D-IoT-40 모델의 카메라를 이용
하여 이미지를 수집하였다. 카메라는 지면에서 약 1m 
높이의 허리에 위치하며, 보행 방향을 향하게 하였다
(그림 1). 

분류 네트워크는 EfficientNet-B0[5]를 사용하였으며, 
해당 네트워크의 완전 연결 층(Fully Connected Layer) 
이후 sigmoid 함수를 추가하여 입력이 전체 유형 중 
특정 클래스에 속할 확률이 아니라, 입력이 각각의 
클래스일 확률을 예측하도록 하였다. 컴퓨터는 Intel 
Core i9-9900KF CPU 3.60GHz*16, 개발 환경은 Ubuntu 
18.04.5 LTS, 그래픽 카드는 NVIDIA GeForce RTX 2080
을 사용하여 개발하였다. 클래스 당 약 500 장의 이미
지를 수집하였으며, 플립(flip)과 그레이스케일(grey 
scale)의 두 가지 증강 기법을 적용하여 각 클래스 별
로 총 약 1500장의 이미지를 획득하였고, 70%는 훈련
용, 20%는 검증용, 그리고 10%는 시험용으로 사용하
였다. 

<표 1> 학습을 위해 수집한 RGB 이미지 

  
 

 
(그림 1) 실험 디바이스 구성 및 배치 

 
3.2 디바이스 및 분류 네트워크 경량화 

이 연구에 사용된 엣지 디바이스는 Luxonis 의 
OAK-D-IoT-40 모델이다. 이 디바이스는 가로 60mm, 
세로 45mm, 높이 25mm의 크기와 45.5g의 무게를 가
진다. 컬러 카메라 모듈, 스테레오 카메라 모듈, Intel 
Movidius VPU를 탑재하여 최대 4TOPS(Tera Operations 
Per Second)의 처리 속도를 가진다. AI 모델의 처리 속
도는 최대 1.4TOPS이다. 

EfficientNet 은 정확도를 높이기 위해 모델의 깊이, 
너비, 입력 이미지의 크기를 조절하여 상대적으로 적
은 파라미터로 좋은 성능을 보이는 경량 딥러닝 알고
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리즘이다[5]. 깊이, 너비, 입력 이미지 크기에 따라 B0
에서 B7 까지 8 개의 모델이 존재하며, 본 논문에서는 
그중 가장 경량화 된 EfficientNet-B0 를 사용하였다. 
또한 알고리즘 경량화 기법을 사용하였으며, 경량화 
기법 중 학습된 기존 신경망의 부동 소수점 수를 특
정 비트 수로 줄여 파라미터의 불필요한 표현력을 줄
이는 훈련 후 양자화(Post Training Quantization) 기법
[11]을 적용하였다. 그 결과 32 비트 부동 소수점으로 
표현되던 가중치가 16 비트 부동 소수점 표현 방식으
로 변경되었다. 
 
3.3 컴퓨터와 엣지 디바이스에서 네트워크 성능 비교 

표 2 는 각 디바이스의 정확도와 초당 추론 프레임
수(FPS: Frames per Second)를 나타낸다. 컴퓨터에서의 
정확도는 약 97.8%, 엣지 디바이스에서의 정확도는 
약 97.6%로, 분류 네트워크의 경량화 전후 정확도는 
큰 차이가 없음을 확인할 수 있다. 이는 경량화 전 
32 비트의 부동 소수점으로 표현된 가중치와 경량화 
후 16 비트의 부동 소수점으로 표현된 가중치 값 사
이에 큰 차이가 없기 때문으로 추정된다. 
분류 네트워크가 보행 보조 로봇에서 실시간으로 

작동할 수 있는지 확인하기 위해 초당 추론 프레임 
수를 사용하여 비교를 진행하였다. 실외 보행 환경 
데이터에 대해 인식을 수행하였을 때 컴퓨터와 엣지 
디바이스 모두 실시간 성능(30FPS) 이상의 추론 속도
를 확인할 수 있었다.  
엣지 디바이스의 제한된 연산 성능에도 불구하고, 
경량 딥러닝 알고리즘 사용 및 알고리즘 경량화 기술 
적용을 통해 컴퓨터 연산 대비 큰 성능 저하 없이 실
시간 추론이라는 목표를 달성할 수 있었다. 

 
<표 2> 디바이스 별 분류 네트워크 성능 비교 

디바이스 정확도(%) FPS 

컴퓨터 

Intel Core i9-9900KF CPU 
3.60GHz*16 

NVIDIA GeForce RTX 2080 

97.8 94.8 

엣지 디바이스 

Luxonis OAK-D-IoT-40 
97.6 46.8 

 
4. 결론 및 향후 연구 계획 

이 연구에서는 보행 보조 로봇의 효과적인 보조를 
위해 장착된 카메라를 이용하여 실외 보행 환경을 인
식하는 경량화된 분류 네트워크를 제안하였다. 또한, 
보행 보조 로봇에서 사용할 수 있는 엣지 디바이스와 
고성능의 컴퓨팅 자원을 가진 컴퓨터 각각에서 네트
워크 성능을 비교 분석하여 실시간으로 보행 보조 로
봇에서 환경 인식을 수행할 수 있음을 검증하였다. 

그러나, 사용자가 특정 보행 환경에서 수행할 수 
있는 보행 유형이 정해져 있지 않기 때문에 보행 환
경을 인식하는 것만으로는 사용자의 보행 변화를 정
확하게 예측하지 못할 수 있다. 따라서 향후 보행 환
경 인식 방법과 함께 보행 보조 로봇에 장착된 센서
로부터 보행 유형을 추정하는 방법 등을 서로 결합하
여 보행 변화를 인식하는 연구를 진행할 예정이다. 
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