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Abstract

The pattern recognition or fuzzy inference, which is mainly used for the development of the automatic walking mode

change of the above knee prosthesis, has a disadvantage in that it is difficult to estimate with the immediate change

of the walking environment. In order to solve a disadvantage, this paper developed an algorithm that automatically

converts the walking mode of the next step by estimating the walking environment at a specific gait phase. Since the

proposed algorithm should be implanted and operated in the microcontroller, it is developed using the random forest

base in consideration of calculation amount and estimated time. The developed random forest based gait and

environmental estimation model were implanted in the microcontroller and evaluated for validity.

요 약

의족의 자동 보행 모드 변경 알고리즘 개발에는 주로 사용되는 패턴 인식 또는 퍼지 추론 기법을 이용하지만 즉각적인 보

행 환경 변화에는 대응하기 어렵다는 단점을 가진다. 이러한 한계점을 해결하고자 본 논문에서는 한 보행 주기 내 특정 보행

단계에서의 보행 환경 추정을 통해 다음 걸음의 보행 모드를 자동으로 변환하는 알고리즘을 개발하였다. 제안하는 알고리즘

은 마이크로 컨트롤러 내에 이식되어 운용되어야 하므로 계산량과 추정 소요 시간을 고려하여 랜덤포레스트 기반을 사용하

여 개발하였다. 개발된 랜덤포레스트 기반의 보행 단계 및 환경 추정 모델은 마이크로 컨트롤러 내에 이식되어 유효성 평가

를 진행하였다.
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Ⅰ. 서론

국내 등록 장애인 수는 매년 증가하고 있으며,

2017년도 기준 지체 장애인 중 절단으로 인한 지체

유형은 약 17.1%로 집계되고 있으며, 지체 장애 부

위로는 46.3%로 하지절단이 가장 많다[1].

하지절단은 절단 부위에 따라서 대퇴, 슬관절 이

단, 하퇴, 족부 등으로 나눌 수 있다. 그 중 대퇴절

단 환자는 다른 하지 절단 부위에 비해 하지의 잔

존 부위가 가장 적기 때문에 보행 시 제약이 가장

크다. 따라서 대퇴절단 환자의 보행을 지원하기 위

해 사용되는 보조기기는 지금도 다양하게 연구되

고 있으며, 그 중 신체 대체 기기 기술로는 대퇴의

족이 있다.

대퇴의족은 나날이 발전하고 있으며 최근에는 기

존 의족보다 가볍고 에너지가 덜 소모되는 하이브리

드형 의족이 연구되고 있다. 이러한 의족은 Ottobock

사의 Genium 등이 있으며 보행 환경에 맞는 보행

모드에 따라 최적화된 보행 궤적을 생성하기 위해

마이크로컨트롤러를 활용하여 실린더의 저항력을

가변 제어한다.

과거 보행 모드의 변경 방법으로는 생체신호(EMG)

를 활용한 방법, 사용자가 외부의 리모트 컨트롤러

를 조작하여 변경하는 방법 등이 사용되어 왔다[2-4].

하지만 이러한 방식은 사용자가 직접 보행 노면을

파악하고 모드를 변경해야 하는 불편함이 있으며,

사용자의 조작 실수 또는 생체신호의 품질 문제로

인하여 오작동을 유발할 수 있다. 의족의 오작동은

의족 착용자의 낙상을 유발하는 큰 위험이 될 수

있다.

이러한 문제를 개선하기 위하여 최근에는 의족

내에 센서를 탑재하고 취득되는 데이터를 바탕으

로 사용자의 보행 의도나 현재 보행중인 노면을 파

악하고 그에 따른 보행 궤적을 만들어주는 자동 보

행 모드 전환 방식이 연구되고 있다[5-7].

패턴 인식 방법은 움직임의 패턴을 분석하여 알

고리즘으로 전환하고, 이후 패턴이 인식되면 해당

하는 패턴에 따른 동작을 지원하는 방식으로 인식

정확도가 높다[8]. 하지만 인식을 위해 몇 걸음 이

상의 보행이 필요하며 알고리즘 개발을 위한 특징

값을 추출하는 부분에서 시간이 오래 걸린다는 단

점이 있다.

퍼지 추론 방법은 명확하게 구분하기 어려운 물

리량에 대하여 애매모호한 경계를 명확히 하여 추

론하는 방식이다[9]. 분석에 편리하지만 주관적으

로 경계가 결정되며 패턴 인식 방법과 동일하게 인

식을 위해 몇 걸음 이상의 보행이 필요하다는 단점

이 있다.

현재 개발된 두 방식 모두 급변하는 환경에 대해

서는 추정할 수 없기 때문에 이에 대한 대응 기술

이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 머신러닝 기법

을 이용하여 보행 시 특정 보행 단계에서 보행 환

경을 추정하고 자동으로 다음 걸음의 보행 모드를

변경하는 기법을 제안하고자 한다. 개발된 두 방식

과는 다르게 보행 한 걸음 내에서 보행 환경을 추

정하고자 하며, 컴퓨터가 보행 단계 및 환경이 입

력된 센서 데이터를 이용하여 학습시킨다. 학습으

로 생성된 보행 단계 및 환경 추정 모델을 이용하

여 자동으로 보행 모드를 변경하고자 한다.

현재 머신러닝을 활용한 유사 연구로써 H. F.

Maqbool은 의족 착용자의 정강이 부분에 부착된

관성센서를 이용하여 휴리스틱 기반의 알고리즘을

개발, 초기접지기와 Toe-off를 100%로 추정하였다

[10]. Heo는 순환형 신경망에 무릎각도의 변화량과

양쪽 고관절에 부착한 관성센서를 이용하여 초기

접지기와 Toe-off를 약 97%로 추정하였다[11]. 두

연구 모두 입각기의 두 단계만을 추정하였기 때문

에 이를 이용한 보행 환경 추정은 어려울 것으로

판단한다. 본 논문에서 제안하는 추정 기법을 위해

서는 좀 더 세분화된 보행 단계로 추정할 필요가

있다.

따라서 본 논문에서는 무릎각도와 관성센서 데이

터를 이용하여 보행 시 입각기 3단계와 유각기를

추정하고, 특정 보행 단계에서 보행 환경(경사로

상행, 평지, 경사로 하행)을 추정하여 자동으로 의

족의 보행 모드를 변경하는 방식을 제안한다.

제안하는 방식은 기존 개발된 무릎각도 변화를

이용한 보행 단계 추정 알고리즘의 정상인의 보행

에만 적용 가능한 한계점과 경사로 상행/하행 및

평지에서 고관절 각도의 유사성으로 인한 보행 환

경 추정 알고리즘 개발의 어려움을 개선하고자 머

신러닝 기법을 이용하여 개발하고자 한다.

또한 제안하는 무릎각도와 관성센서 데이터를 이

용한 머신러닝 기법의 유효성을 검증하고자 한다.

이를 위해 의족 제어에 사용되는 저가의 마이크로

컨트롤러 및 소형 임베디드 시스템에 이식하여 랜

(10)
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덤포레스트 기반 추정 알고리즘의 정확도를 시뮬

레이션을 통해 비교한다. 이를 통해 학습에 사용하

지 않은 데이터가 입력되어도 추정 정확도가 크게

저하되지 않는다는 결과를 도출하고자 한다.

Ⅱ. 본론

제안하는 기법은 보행 한 걸음 내 보행 정보를

이용하여 보행 단계를 추정하고 특정 보행 단계에

서 보행 환경을 추정하여 다음 걸음의 보행 모드를

자동으로 변경하는 것이다. 이러한 기법을 개발하

기 위해 본 논문에서는 보행 단계 및 보행 환경 추

정 알고리즘을 개발하고자 한다.

해당하는 알고리즘은 다양한 방법으로 개발되고

있지만 의족 착용자의 경우 절단면, 절단 길이, 보

행 습관에 따라 센서로부터 취득되는 데이터가 상

이하다. 따라서 정형화된 알고리즘을 개발하는 것

은 어려운 실정이다. 또한 사람이 알고리즘 개발을

위해 직접 데이터를 보고 분석하는 경우 전문지식

이 필요하며, 시간이 많이 소비된다.

따라서 이러한 문제를 개선하기 위해 본 논문에

서는 인간이 직접 추정하기 모호한 데이터를 컴퓨

터가 입력된 레이블(label)에 따라 스스로 학습한

후 추정 모델을 생성하는 머신러닝을 이용하는 알

고리즘을 개발하고자 한다.

1. 보행 단계 및 환경 추정 알고리즘 분석

본 절에서는 기존에 개발된 보행 단계 및 보행

환경 추정 알고리즘의 한계점을 파악하고 이를 해

결하기 위한 머신러닝 기반 알고리즘 개발의 필요

성에 대해 설명하고자 한다.

가. 무릎각도를 이용한 보행 단계 추정 기법 분석

보행 단계를 추정하기 위한 연구로는 크게 두 가

지 방법의 연구가 진행되어오고 있다. 첫 번째 방

법은 지면반발력을 이용하여 보행 단계를 추정하

는 방법[12], 두 번째 방법은 무릎각도의 변화를 이

용하여 보행 단계를 추정하는 방법이다[13].

지면반발력을 이용한 보행 단계를 추정하는 방법

은 보편적으로 발의 발뒤꿈치와 발가락 끝에 FSR

(force sensitive resistor)센서를 부착하여 보행 단

계를 추정한다. 하지만 보행 시 센서에 직접적으로

압력이 작용하기 때문에 시간이 지날수록 측정 범

위가 줄어들고 변형으로 인한 드리프트 현상이 발

생할 수 있어 장기적으로는 사용할 수 없는 단점이

있다.

따라서 본 논문에서는 무릎각도의 변화에 따른

보행 단계를 추정하는 방법을 분석하고자 한다. 무

릎각도의 변화에 따른 보행 단계 추정 방법은 보행

시 무릎각도의 최대 굴곡과 신전 궤적에서의 변곡

지점을 이용하여 보행 단계를 추정한다.

Fig. 1. Knee angle changes of normal persons during flat

walking.

그림 1. 평지 보행 시 정상인의 무릎각도 변화

정상인의 평지 보행 시 무릎각도는 그림 1처럼

굴곡과 신전이 2차례씩 발생한다. 이러한 굴곡과

신전은 입각기에서 몸을 지지하는 과정과 유각기

에서 신체를 전방으로 기울이며 발을 들어 앞으로

이동하는 과정에서 발생한다. 정상적인 보행일 경

우 무릎각도 범위는 0 ～70 로 사람에 따라 어느

정도 차이가 있지만 대부분 비슷한 형태를 가지고

있다.

정상인의 보행 주기는 보행 시 발생하는 무릎각

도의 변곡지점을 바탕으로 보행 시작부터 첫 번째

변곡지점까지가 초기접지기(①), 이후 두 번째 변

곡지점까지가 중간입각기(②), 이후 세 번째 변곡

지점까지가 말기입각기(③), 이후 마지막 변곡지점

을 중심으로 초기유각기(④)와 말기유각기(⑤)를

쉽게 추정할 수 있다[13].

Fig. 2. Knee angle changes of prosthesis user during flat

walking.

그림 2. 평지 보행 시 의족 착용자의 무릎각도 변화

(11)
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반면 유압형 실린더 기반의 수동형 대퇴 의족인

Ottobock사의 3R60의 보행 한 주기 내 무릎각도

변화 그래프는 그림 2와 같다.

의족 착용자의 무릎각도 변화 그래프를 보면 무

릎이 구부러지며 유각기가 시작되고 지면에서 발

을 떼고 다음 보행을 위해 무릎이 펴지는 유각기

(④, ⑤)에서는 정상인과 동일하게 무릎각도의 변

곡지점을 이용하여 추정이 가능하다.

하지만 입각기(①, ②, ③)에서는 수동형 대퇴의

족이 착용자의 체중을 지지하기 위한 지지대의 역

할을 위해 무릎이 고정되기 때문에 무릎각도의 변

화가 거의 없어 입각기의 세부 단계를 추정하는 것

의 어려움을 확인할 수 있다.

나. 고관절 각도를 이용한 환경 추정 기법 분석

본 논문에서는 관성센서를 의족 소켓의 외부에 부

착하는 것으로 가정하기 때문에 고관절 각도 변화

이용한 보행 환경 추정 기법에 대하여 분석하였다.

Fig. 3. Hip angle change of gait on flat, upslope.

그림 3. 경사로 상행, 평지에서의 고관절 각도 변화

그림 3은 경사로 상행과 평지에서 측정한 보행

한 주기 내 고관절 각도 변화 그래프다. 경사로 상

행의 경우 발목이 지면각도에 적응하면서 몸의 무

게 중심이 앞으로 옮겨지게 되기 때문에 경사로 상

행에서 취득되는 관성센서 데이터는 평지에서 취

득되는 관성센서 데이터와 매우 유사하다. 따라서

이러한 데이터를 이용하여 사람이 직접 분석하고

추정 알고리즘을 개발하는 데는 한계가 있다.

따라서 무릎각도의 변화를 이용한 입각기의 세부

단계를 구분할 수 없다는 한계점과 경사로 상행과

평지에서의 데이터 유사성으로 인해 제안하는 알

고리즘을 개발하는 것에 제한이 있다. 따라서 사람

이 직접 추정 알고리즘을 개발의 어려움을 해결하

기 위해 본 논문에서는 데이터 집합을 구축하여 컴

퓨터가 스스로 데이터를 가지고 학습한 후 추정 알

고리즘을 생성하는 머신러닝 기반의 보행 단계 및

환경 추정 모델을 개발하고자 한다.

이를 이용하면 대퇴 절단면, 절단 후 잔존 대퇴

길이, 보행 습관에 따라 취득되는 데이터가 달라져

도 학습에 사용된 데이터 집합 내 유사한 보행 데

이터를 가진 데이터를 이용하여 쉽게 보행 단계 및

보행 환경 추정 알고리즘의 생성이 가능할 것으로

판단한다.

다. 추정을 위한 머신러닝 기법 선정

본 논문에서는 무릎각도와 관성센서를 이용한 보

행 단계 및 환경 추정의 한계점을 개선하고자 한

다. 이를 위해서는 레이블이 명시되지 않은 데이터

를 이용하는 비지도 학습이나 환경에 따라 최대한

많은 보상을 받을 수 있도록 최적의 행동을 스스로

학습하는 강화학습보다는 레이블이 명시된 데이터

를 사용하여 학습하고 입력 데이터에 따라 출력 데

이터가 나오는 지도학습을 사용하여 추정 모델을

생성하는 것이 더 알맞다고 할 수 있다.

지도학습의 종류로는 SVM(Support Vector Machine),

인공신경망, 의사결정나무 등이 있다[16]-[17]. 본

논문에서 개발된 머신러닝 기반 보행 단계 및 보행

환경 추정 모델은 의족 내 마이크로 컨트롤러에 이

식되어야 한다. 이를 위해서는 계산량이 많지 않고

추정하는데 소요되는 시간이 짧은 기법을 사용해

야 한다.

지도학습 기법 중 의사결정나무의 학습 결과는

기존의 제어 알고리즘에 사용되는 threshold과 유

사하며, 추정을 위한 계산량이 복잡하지 않다. 그러

므로 마이크로 컨트롤러에 학습 결과를 이식하는

것은 어렵지 않을 것으로 판단한다. 하지만 지나치

게 학습 데이터에만 일반화되는 과대적합이 발생

할 위험이 있다. 이러한 과대적합의 위험은 독립적

인 의사결정나무의 결과값을 이용하는 랜덤포레스

트 기법을 통해서 해결이 가능하다.

따라서 본 논문에서는 의족 내 마이크로 컨트롤

러에 이식을 고려하여 계산량과 추정 소요 시간이

비교적 짧은 의사결정나무의 응용 기법인 랜덤포

레스트를 이용하여 보행 단계 및 보행 환경 추정

모델을 개발하고자 한다.

(12)
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가. 랜덤포레스트

랜덤포레스트(random forest)는 단일 머신러닝

알고리즘의 예측력을 높이기 위해 다중의 머신러

닝 알고리즘을 융합하는 앙상블 학습 방법의 일종

으로 훈련 과정에서 구성한 다수의 의사결정나무

로부터 출력되는 각각의 추정 결과를 이용하여 분

류하는 방법이다[18].

랜덤포레스트는 데이터 집합의 원본으로부터 각

각의 부트스트랩 샘플을 생성하고, 이를 이용하여

생성된 의사결정나무 모델은 입력 데이터가 주어

질 시 각각의 출력 결과를 종합하여 추정한다.

랜덤포레스트는 데이터 집합의 원본을 속성별로

하나씩 나눈 후 이를 무작위로 추출하는 반복추출

방식을 이용하여 원래 데이터의 수만큼 크기를 갖

도록 샘플링하여 부트스트랩 샘플을 생성한다.

생성된 샘플은 majority voting방식을 이용하여

입력데이터를 분류한다. 이러한 방식은 각각의 추

정 결과를 종합하고 입력된 데이터에 대한 추정을

출력하며 식 (1)과 같이 표현 할 수 있다.

′   arg
 



′  

∈or 

(1)

′은 번째 의사결정나무에서 입력데이터에 대한

추정 결과이며, 에 포함되는 는 본 논문에

서 추정하고자 하는 보행 단계,  

는 본 논문에서 추정하고자 하는 보행 환경이다.

′ 에서는 각각 의사결정나무의 추정 결

과를 종합하여 가장 많은 빈도수를 가지는 추정 결

과를 랜덤포레스트의 최종적인 추정으로 출력하게

된다.

랜덤포레스트는 다른 지도학습 기반 모델들과 달

리 매개변수의 튜닝 없이도 학습이 가능하며 데이

터의 스케일링을 필요로 하지 않는다는 것이다. 이

는 의족 내의 마이크로 컨트롤러에 이식할 때 입력

되는 데이터에 대하여 전처리 과정이 없어 추정 소

요 시간이 다른 모델에 비해 짧다.

2. 추정모델의 학습을 위한 데이터 집합 구축

랜덤포레스트의 학습을 위한 데이터 집합을 구축

하기 위한 전제조건은 입력된 데이터에 대하여 정

확한 추정이 가능하도록 해당하는 데이터에 대한

정확한 레이블 입력과 구축한 데이터 집합의 신뢰

도가 높아야 한다.

본 논문에서는 보행 단계 및 보행 환경 추정 모

델 생성을 위해 무릎각도의 변화와 관성센서로부

터 취득되는 가속도 3축과 각속도 3축 및 이를 이

용하여 산출 가능한 각도 Roll, Pitch, Yaw를 속성

으로 가지는 데이터 집합을 구축하고자 한다. 추가

적으로 해당하는 각각의 보행 단계 및 보행 환경을

레이블을 직접 입력하고자 한다.

Fig. 4. Passive prosthetic adapter, sensor attachment location

and coordinate system used to build the data set.

그림 4. 데이터 집합 구축을 위해 사용된 수동형 의족

어댑터, 센서 부착 위치와 좌표계

그림 4는 랜덤포레스트 기반 추정 모델의 학습을

위한 데이터 집합을 구축하기 위해 사용된 수동형

의족과 각각의 센서 부착 위치, 사용된 좌표계다.

학습 시 많은 학습 데이터를 사용할수록 일반화

가 잘 된 추정 모델을 만들 수 있지만, 실제 대퇴

절단 환자를 대상으로 학습을 위한 충분한 양의 데

이터를 수집하기에는 한계가 있다. 따라서 본 논문

에서는 정상인이 대퇴 절단 환자의 보행 데이터를

만들 수 있도록 의족이 장착된 어댑터를 착용하여

데이터를 수집하였다.

의족에 부착한 센서 중 Ⓐ는 관성센서로 의족 어

댑터의 표면에 부착하여 보행 시 부착위치에서의

가속도 3축과 각속도 3축, 이를 이용하여 산출되는

각도 데이터를 취득한다. Ⓑ는 엔코더 센서로 보행

시 무릎각도의 변화를 측정한다. Ⓒ는 압력센서인

FSR로 정확한 보행 단계 구분을 위해 사용되었으

며, 발가락의 끝 부분과 발뒤꿈치에 부착하고 보행

시 발생하는 지면반발력을 측정하여 4개의 보행 단

계를 데이터 집합의 레이블로 입력하였다. 각 센서

의 사양은 아래 표 1과 같다.

(13)
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Table 1. Specification of each sensor used to build the data

set.

표 1. 데이터 집합 구축에 사용된 각 센서의 사양

Sensor type Specification

Inertial sensor
NGIMU (x-io)

Communication speed: 50 Hz
Communication method: Wifi

Encoder sensor SAE360C-X05-W(Absolute)

Pressure sensor FSR402 (10N Sensitivity)

표 1의 센서가 부착된 의족 어댑터를 70kg 2명,

80kg 2명의 정상인이 착용하고 각 보행 환경에서

30cm의 보폭으로 5걸음 보행을 10회 반복하였다.

각각의 센서로부터 취득된 데이터를 모아 데이터

집합을 구축하였다.

본 논문에서 구축한 데이터 집합은 전문기관을

통하여 측정한 것이 아니기 때문에 추정 모델을 생

성하기 위해 학습시키기 전 구축한 데이터 집합이

올바른 데이터인지 신뢰도의 판단이 필요하다. 신

뢰도가 낮은 데이터를 이용한 학습은 학습 과정에

서 모델의 정확도에 치명적인 문제가 발생할 수 있

으며 학습 후 만들어진 추정 모델 또한 신뢰하기

어려워진다.

따라서 본 논문에서는 신뢰도 판단을 위해 본 논

문에서 사용한 의족과 동일한 구조로 동작하는 유

압형 실린더 수동형 의족(Mouch SNS knee)의 무

릎각도 및 고관절 각도를 비교하였다[19].

모두 비슷한 양상을 보였지만 고관절 각도의 최

대 각도와 최소 각도 크기에서 차이가 있었다. 이

는 타 논문에서는 소켓 내부에서 측정한 것과 달리

본 논문에서는 의족 어댑터의 외부에 부착하였으

므로 부착 위치에 따른 차이로 판단된다.

따라서 본 논문에서 생성한 데이터 집합은 측성

시 오류가 없었으며 신뢰도가 높다고 판단하고, 이

를 이용하여 제안하는 추정 기법에 필요한 보행 단

계 및 보행 환경 추정 모델을 생성하고자 한다.

3. 랜덤포레스트 기반 자동 보행 모드 변경 기법 개발

본 절에서는 랜덤포레스트 기반의 보행 단계 및

보행 환경 추정 모델을 생성하고 부트스트랩 샘플

수에 따른 정확도를 비교하고자 한다.

보행 단계는 추후 보행 환경에 따른 보행 궤적

생성을 고려하여 초기입각기, 중간입각기, 말기입

각기, 유각기 총 4개로 나누어 구분하고자 한다.

보행 환경은 평지, 경사로 상행, 경사로 하행을 추

정하는 것을 목표로 한다. 경사도가 낮은 경우(2 ～

4 )는 평지 보행과 큰 차이가 없지만 경사도가 높

은 경우(6 이상) 보행을 위한 궤적 생성이 필요하

기 때문이다.

본 논문에서는 생성된 모델을 학습 데이터를 이

용한 5겹 교차 검증 정확도와 학습에 사용하지 않

은 데이터를 이용한 검증 데이터 정확도, 총 2개를

이용하여 모델의 성능을 평가하였다.

본 논문에서 학습을 위해 사용한 소프트웨어는

Python을 사용하였으며 학습에는 scikit-learn, sklearn

기반의 라이브러리를 이용하였다.

가. 랜덤포레스트 기반 보행 단계 추정 모델 생성

자동 보행 모드 변경 시 및 본 논문에서 제안하

는 특정 보행 단계에서의 보행 환경 추정 기법을

위해 랜덤포레스트 기반의 추정 모델을 생성하고

부트스트랩 샘플 수에 따른 정확도를 비교한다.

평지 뿐 만 아니라 본 논문에서 추정하고자 하는

경사로 상행, 경사로 하행에서도 보행 단계를 추정

할 수 있어야 한다. 따라서 본 논문에서 개발하는

보행 단계 추정 모델은 보행 환경에 상관없이 보행

단계를 추정할 수 있도록 학습해야 한다.

마이크로 컨트롤러에 이식을 고려하여 부트스트

랩 샘플의 깊이는 3으로 고정하였다. 추정 소요 시

간 기준은 일반적인 보행 속도를 고려하여 센서의

샘플링 주기인 500Hz를 기준으로 한다. 따라서 학

습을 통해 생성된 모델이 하나의 샘플을 분류하는

데 소요 시간이 2ms 이하인 부트스트랩 샘플의 개

수에 따른 정확도는 표 2와 같다.

Table 2. Accuracy of gait pahse estimation in random

forest according to Bootstrap Samples.

표 2. 부트스트랩 샘플의 개수에 따른 랜덤포레스트의

보행 단계 추정 정확도

Bootstrap sample

Accuracy

Cross validation
accuracy

Validation data
accuracy

5 92.5% 90.3%

10 95.4% 93.9%

20 97.1% 96.3%

30 98.8% 97.4%

40 99.0% 97.9%

50 99.1% 98.1%

(14)
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부트스트랩 샘플의 개수가 많아짐에 따라 정확도

가 증가하는 것을 확인할 수 있으며, 30개 이후부터

는 교차 검증 정확도와 검증 데이터 정확도의 상승

폭이 30개 이하보다 매우 줄어든 것을 확인할 수 있

다. 정확도가 가장 높은 모델을 사용하는 것보다 정

확도가 0.3% 내외로 낮아져도 계산량이 적은 모델

을 이식하는 것이 좋을 것이라고 판단하였다.

따라서 본 논문에서 마이크로컨트롤러에 이식하

고자 하는 하나의 샘플을 추정하는데 소요 시간이

2ms 이하인 랜덤포레스트 기반의 보행 단계 추정

모델은 30개의 부트스트랩 샘플을 가지는 모델임

을 확인할 수 있다.

나. 랜덤포레스트 기반 보행 환경 추정 모델 생성

보행 환경 추정 모델을 생성하는 방법은 3-가와

동일한 방법으로 구축한 데이터 집합을 이용하여

랜덤포레스트 기반의 보행 환경 추정 모델을 생성

하고 각각의 추정 정확도를 비교한다.

보행 환경 추정 모델의 추정 소요 시간 기준은

3-가와 동일하게 하나의 샘플을 분류하는데 2ms

이하의 분류 소요 시간을 소요하는 모델만 선정하

여 정확도를 비교하였다.

부트스트랩 샘플의 깊이는 모델의 정확성을 고려

하여 5로 고정하였으며 하나의 샘플을 분류하는데

소요 시간이 2ms 이하인 부트스트랩 샘플의 개수

에 따른 정확도는 표 3과 같다.

Table 3. Accuracy of walking environment estimation in

random forest according to Bootstrap Samples.

표 3. 부트스트랩 샘플의 개수에 따른 랜덤포레스트의

보행 환경 추정 정확도

Bootstrap sample

Accuracy

Cross validation
accuracy

Validation data
accuracy

5 81.5% 74.7%

10 88.7% 79.6%

15 88.4% 83.1%

20 89.2% 85.6%

25 91.7% 90.3%

30 92.4% 91.7%

보행 단계 추정 모델과 동일하게 부트스트랩 샘

플의 개수가 많아짐에 따라 정확도가 증가하는 것

을 확인할 수 있다. 또한 제한된 분류 소요 시간을

고려하였을 때, 보행 단계 추정 모델보다 부트스트

랩 샘플의 최대 개수가 줄어들었음을 확인할 수 있

다. 이는 부트스트랩 샘플의 깊이가 보행 단계 추

정 모델보다 깊어졌기 때문이다.

본 논문에서 마이크로컨트롤러에 이식하고자 하

는 하나의 샘플을 추정하는데 소요 시간이 2ms 이

하인 랜덤포레스트 기반의 보행 환경 추정 모델은

30개의 부트스트랩 샘플을 가지는 모델임을 확인

할 수 있다.

4. 실험 및 고찰

개발된 보행 단계 및 환경 추정 모델은 의족 내

의 마이크로컨트롤러에 이식되어야 하며 학습에

사용되지 않은 새로운 데이터가 입력되어도 현재

보행에 맞는 보행 단계 및 보행 환경을 추정하여야

한다. 따라서 본 절에서는 학습에 사용하지 않은

새로운 데이터를 추정 기법에 입력하였을 시의 정

확도 산출 및 비교하기 위해 실험 환경을 구성하고

데이터를 취득하고자 한다.

Fig. 5. Configure experimental environment for data acquisition.

그림 5. 데이터 취득을 위한 실험 환경 구성

본 논문에서 생성한 추정 모델의 유효성 평가를

위해 구성된 실험 환경은 그림 5와 같다. 의족 어댑

터의 의족은 Ottobock사의 3R60을 사용하였다. 앞

서 데이터 집합 구축 과정에서 참여하지 않은 약

60kg 정상인의 데이터를 취득하였다. 관성센서 부

착 위치는 데이터 집합 구축 시 부착한 위치와 동

일한 곳에 부착하였으며, 센서 샘플링 주기는 앞의

과정과 동일하게 500Hz로 하였다. 보행 실험 환경

은 재활공학연구소의 재활운동실의 평지와 약 8°의

기울기를 가지는 오름-내림 경사로에서 무릎각도

와 관성센서 데이터를 취득하였다.

분류를 위한 마이크로컨트롤러는 추정을 위한 계

(15)
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Walking
environment

Validation data
accuracy

Experiment data
accuracy

Upslope 90.1% 87.2%

Flat 91.3% 89.7%

Downslope 93.8% 91.1%

Average 91.7% 89.3%

Table 5. Comparison of verification data accuracy and experiment

data estimation accuracy (walking environment).

표 5. 검증 데이터 정확도와 실험 데이터 추정 정확도의

비교(보행환경)

산량과 모델 이식 시 메모리 크기, 추후 실시간으로

센서 데이터를 취득하기 위한 SPI, I2C 통신, UART,

ADC(analog-to-digital converter) 기능을 고려하여

pyboard를 사용하였다.

가. 보행 단계 추정 정확도 비교

3절에서 생성된 30개의 부트스트랩 샘플을 가지

는 랜덤포레스트 기반 보행 단계 추정 모델에 학습

에 사용하지 않은 데이터를 이용하여 산출한 정확

도를 정리한 표는 아래 표 4와 같다.

Table 4. Comparison of verification data accuracy and

experiment data estimation accuracy (gait phase).

표 4. 검증 데이터 정확도와 실험 데이터 추정 정확도의

비교(보행단계)

Gait Phase
Validation data

accuracy
Experiment data

accuracy

Heel contact 97.8% 97.2%

Full contact 97.1% 96.3%

Toe off 97.3% 96.7%

Swing 99.6% 99.5%

Average 98.1% 97.4%

정확도 비교 결과 입각기의 경우 검증 데이터 정

확도보다 실험 데이터의 정확도가 전체적으로 조

금씩 낮아졌음을 확인할 수 있다. 이는 실험 데이

터의 경우 학습 데이터 내 비슷한 유형의 데이터가

없어 정확도가 낮아진 것으로 판단된다. 검증 데이

터와의 오차는 추가적으로 다양한 대상의 데이터

를 가지고 추정 모델을 학습할 시 줄어들 것으로

예상한다. 또한 단계별로 약 3～4%씩 발생한 오차

는 대부분 보행 단계가 전환되는 시점에서 발생한

것으로 이 부분을 보완한다면 정확도가 좀 더 상승

할 것으로 예상한다.

나. 보행 환경 추정 정확도 비교

3절에서 생성된 30개의 부트스트랩 샘플을 가지

는 랜덤포레스트 기반 보행 환경 추정 모델에 학습

에 사용하지 않은 데이터를 이용하여 산출한 정확

도를 정리한 표는 아래 표 5와 같다.

정확도 비교 결과 보행 단계 추정 모델보다 검증

데이터 정확도보다 실험 데이터의 정확도가 많이

낮아진 것을 확인할 수 있다. 이는 실험 데이터의

경우 학습 데이터 내 비슷한 유형의 데이터가 없어

정확도가 낮아진 것으로 판단된다. 이 차이는 보행

단계 추정 모델과 동일하게 추가적으로 다양한 대

상의 데이터를 가지고 추정 모델을 생성할 시 줄어

들 것으로 예상한다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 대퇴의족의 자동 보행 모드 변경

을 위하여 기존 개발된 알고리즘의 추정 한계점과

패턴 인식 기법의 급변하는 보행 환경에 대해서는

추정이 어려운 한계점을 해결하고자 머신러닝 기

반 자동 보행 모드 변경 기법을 개발하였다.

제안하는 추정 기법은 무릎 각도와 관성센서를

이용하여 보행 한 걸음 내 특정 보행 단계에서 보

행 환경을 추정하여 다음 걸음의 보행 모드를 자동

으로 변경하는 것이다. 이를 위해서 보행 단계와

환경 추정 모델을 개발하였다. 의족 내 마이크로컨

트롤러에 이식을 고려하여 랜덤포레스트를 이용하

여 추정 모델을 생성하였다. 정상인이 의족 어댑터

를 이용하여 무릎각도, 가속도 3축, 각속도 3축, 고

관절 각도 3축 및 보행 단계, 환경이 레이블이 입력

된 데이터 집합을 구축하였다.

랜덤포레스트 기반의 보행 단계 및 보행 환경 추

정 모델을 생성하고 추정 정확도를 비교하였다. 비

교 결과 검증 정확도가 97.4%인 보행 단계 추정 모

델과 검증 정확도가 91.7%인 보행 환경 추정 모델

이 가장 추정 성능이 좋음을 확인하였다.

두 모델을 의족 내의 마이크로컨트롤러에 이식하

고 학습에 사용하지 않은 새로운 데이터를 모델의

입력 데이터로 주었을 때 보행 단계 추정은 평균

97.4%, 보행 환경 추정은 평균 89.3%의 추정 정확

(16)
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도를 나타냄을 확인하였다.

본 논문에서 제안하고자 하는 추정 기법은 아직

은 기존에 개발되었던 알고리즘에 비하여 추정 정

확도가 다소 낮다. 하지만 향후 연구로써 제안하는

기법의 정확도 상승 방안에 대하여 연구하고자 하

며 기존의 패턴 인식 또는 퍼지 추론 기법이 가지

는 단점을 해결할 수 있을 것으로 판단한다.
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