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특집

1. 서  론

웨어러블 기기는 스마트워치나 피트니스 밴드 등 개인용 디바이스를 넘어 패션, 의료, 헬스케어, 스마트 의류, 전
자 섬유 등 다양한 분야로 발전해왔다[1-3]. 최근 센서, 통신, 인공지능(AI) 기술의 융합으로 웨어러블 디바이스의 형
태와 기능이 더욱 다변화되고 있으며, 특히 인간의 움직임을 보조하거나 증강하는 착용형 로봇 기술은 단순한 보조

기기를 넘어 인간 신체 능력 향상을 목표로 진화하고 있다[4]. 근력 강화나 재활 치료를 돕는 외골격 웨어러블 로봇

이 개발되어 일부 상용화 단계에 이르고 있고[5], 스마트 의류를 통해 착용자의 생체 정보를 수집하거나 편의를 증
진시키는 시도가 등장하고 있다[6,7]. 웨어러블 로봇은 사용자 신체에 직접 부착되어 정밀하게 동작해야 하므로, 착
용자 개개인의 해부학적 차이와 운동역학 특성을 반영한 맞춤형 설계와 제어가 중요한 고려 요소로 다뤄지고 있다

[8]. 예컨대 하지 보조 웨어러블 로봇에서는 고관절과 무릎 등의 관절축 위치를 사용자의 해부학적 데이터에 따라 
정렬하고, 로봇 관절 토크를 실시간으로 개인별 보행 패턴에 맞춰 조절하는 기술이 제안되는 등의 다양한 연구들이 
수행되고 있다[9,10]. 이러한 접근은 다양한 체형을 가진 사용자를 위한 맞춤형 로봇 동작 제어를 가능하게 하며, 인
간-로봇 상호작용의 안정성뿐만 아니라 운동 기능 향상 측면에서도 유의미한 개선 효과를 보인다[11,12].

소프트 재질을 활용한 구조 설계는 사용자 맞춤형 웨어러블의 착용성과 기능성을 향상시키는 데 있어 중요한 설
계 방향 중 하나로 자리잡고 있다. 실리콘이나 폴리우레탄과 같은 연성 고분자 소재는 피부나 관절의 움직임에 따
라 유연하게 변형되는 기계적 특성을 지니며, 이러한 특성을 바탕으로 한 전자소자 및 구동기 설계는 착용자의 움
직임에 수동적으로 적응하는 수준을 넘어, 능동적으로 반응하는 인터페이스 구현을 가능하게 한다[8,13,14]. 또한, 
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관성 센서(IMU), 압력 센서, 스트레치 센서 등 모듈형 구성 요소

를 기반으로 한 웨어러블 설계는 운동 시나리오나 사용자 체형에 
따라 센서를 유연하게 활용할 수 있는 구조를 제공함으로써 맞춤

형 제어와 유지보수의 효율성 모두를 확보할 수 있다[15,16]. 이와 
같은 구조는 장시간 착용 시 발생할 수 있는 압박감이나 이질감

을 완화하고, 생체 신호 측정의 정밀도를 높이는 데 기여하여 웨
어러블 기기의 사용자 수용성과 기능적 안정성을 함께 향상시킴

으로써 움직임을 보조하고 증강하는 로봇 기능으로의 확장을 가
능케 하며, 특히 고령자, 근골격계 질환자, 재활환자 등에게 안전

하고 생체 친화적인 지원 인터페이스로 작용할 수 있다[17-19]. 
다양한 체형과 움직임 특성을 고려한 웨어러블 로봇 설계를 고

도화하기 위해, 최근에는 가상인체 형상을 활용한 정밀한 시뮬레

이션 기반 설계가 주목받고 있다[20-22]. 기존의 가상 착의 시스

템은 주로 의류의 시각적 피팅에 초점을 맞췄으나, 점차 해부학

적 정밀도와 생체역학적 연산을 반영한 고해상도 인체 모델이 연
구되고 있다[23,24]. 다양한 체형의 3D 스캔 데이터를 머신러닝 
기반으로 분석한 관절 위치 및 근골격계 구조를 디지털 휴먼 모
델에 적용하여 착용 적합성 및 운동 중 편차를 평가한 사례도 보
고되었다[24,25]. 나아가 가상인체 모델을 통합한 디지털 트윈 환
경에서는 실시간 사용자 반응 예측 및 제어 전략 시뮬레이션이 
가능해지고 있으며, 이는 고령자나 신체 기능 약화 사용자를 대
상으로 한 안전성 향상과 착용 피로도 저감에 효과를 보이고 있
다[5]. 이러한 흐름은 단순한 착의 시뮬레이션을 넘어, 생체역학 
기반의 정량적 설계와 개인 맞춤 데이터를 활용한 정밀한 개발 
방식이 실질적으로 적용되고 있음을 보여준다. 하지만 현재 활용

되는 가상 인체 형상은 주로 시각적 피팅이나 정적 치수 정보에 
초점을 맞춘 단순화된 모델이 많아, 동적 움직임에 따른 관절 간 
간섭이나 연부조직의 변형 등 실제 착용 환경에서 발생할 수 있
는 생체역학적 요소를 충분히 반영하기에는 한계가 있다[23,26]. 
특히 연부조직의 압축, 피부 마찰, 자세 변화에 따른 형상 왜곡 등
은 시뮬레이션에 포함되기 어렵고, 이로 인해 웨어러블 기기의 
착용 적합성이나 제어 정확도를 충분히 예측하지 못하는 경우가 
발생한다[23,27]. 또한 특정 체형이나 표준 치수를 기준으로 제작

된 디지털 모델은 사용자의 실제 체형 다양성을 반영하기에 부족

하며, 이에 따라 착용 시 불편함이나 기능적 오류가 발생할 수 있
다[28]. 이러한 제약은 웨어러블 로봇의 사용자 맞춤 설계를 어렵

게 하고, 다양한 사용자군에 대한 적응성과 안전성 확보 측면에

서도 걸림돌로 작용한다[29-31].
이러한 기술적 제약을 극복하기 위한 접근으로, 인간공학적 설

계 기법과 AI 기술을 가상 인체 모델에 접목하려는 연구가 활발

히 진행되고 있다[32,33]. 인간공학 분야에서 활용되는 인체 치수 
분포, 관절 가동범위, 착용 압박 한계 등에 대한 데이터를 디지털 
휴먼 모델에 반영하면, 웨어러블 기기의 디자인 단계에서 미리 
인체공학적 적합성을 평가하고 개선할 수 있다[34,35]. 나아가 AI 
기술의 도입은 가상 인체를 한층 똑똑한 디지털 트윈으로 변화시

킬 수 있다[36-38]. 예를 들어 웨어러블 로봇의 제어에 AI 알고리

즘을 적용하면 사용자의 움직임 의도를 실시간으로 파악하고 개
인별 동작 패턴에 기민하게 적응하는 것이 가능해진다[39]. 실제 
연구들에서는 사용자 움직임에 능동적으로 반응하는 AI 기반 제
어를 통해 착용형 로봇이 사용자와 조화롭게 동작하며 맞춤형 지
원을 제공할 수 있음을 보여주었다[40-42]. AI는 로봇이 환경이나 
사용자의 상태 변화를 학습하도록 함으로써 제어 응답성 향상과 
개인화된 보조를 가능케하며, 센서 데이터와 카메라 영상을 활용

해 사람의 의도와 보행 환경을 정확히 추론하고 이에 맞춰 로봇 
동작을 최적화할 수 있다[39,43]. 또한 AI 기술을 활용하면, 복잡

한 인체-기기 상호작용에서 나타나는 비선형적 거동을 모델링하

여 가상 인체 시뮬레이션의 현실 반영도를 높일 수 있다는 기대

도 나오고 있다[44]. 앞서 문제로 지적된 연부조직의 거동을 데이

터 기반 모델로 학습시켜 디지털 휴먼에 통합하면 기존에 간과되

던 장치 착용 시 신체 변형이나 압력 분산 특성까지 예측에 포함

할 수 있을 것으로 기대한다[45-47].
따라서 보다 진보된 사용자 맞춤형 웨어러블 시스템을 구현

하기 위해서는 지금까지 살펴본 모든 기술의 융합적 접근이 필
요하다. 개별 사용자의 해부학적 데이터 획득부터 가상 형상을 
활용한 시뮬레이션, 인간공학적 검증, AI 기반 최적 제어에 이
르는 전 주기적 통합이 이루어질 때, 웨어러블 기기는 비로소 
다양한 사용자들의 신체와 요구에 섬세하게 대응하는 맞춤형 
기기가 될 수 있다[36,48]. 이러한 융합을 위해 공학, 디자인, 생
체의학, 인간공학, 데이터 과학 등 여러 분야의 협업이 필수적

이며, 센서 기술, AI 알고리즘, 소프트웨어 및 소재 기술이 일원

화된 플랫폼 안에서 함께 작동하도록 설계해야 한다. 예컨대 저
전력 센서로부터 데이터를 수집하고, AI 프로세서가 실시간 분
석을 수행하며, 그 결과를 토대로 구동 장치가 즉각적으로 개인

화된 동작을 실행하는 식의 통합 시스템을 구축하는 방향이다

[39]. 여기에 축적된 인간공학 데이터와 가상 시뮬레이션 결과

를 설계 피드백으로 활용하면 초기 디자인 단계부터 사용자 맞
춤 최적화가 가능해진다[49]. 궁극적으로 이러한 다학제적 융
합 전략만이 웨어러블 로봇의 잠재력을 현실화하고 일상 속의 
인간 증강으로 자리매김시키는 기반이 될 것이다. 

이 글은 AI 기반 가상 인체–로봇 연계 웨어러블 UX 기술의 
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현황을 분석하고, 그 미래 적용 가능성을 조망하는 것을 목적으

로 한다. 이를 위해 웨어러블 로봇의 사용자 경험 향상을 위한 
핵심 기반으로서 가상 인체 모델링, 보행 보조 인터페이스, 감
성 인식 알고리즘, AI 기반 시뮬레이션 및 최적화 프레임워크 
등 다양한 기술 요소의 통합적 발전 방향을 살펴본다.

2. 로봇 인터페이스 및 보행보조 연계 기술 

지난 수십 년 간 연구기관과 산업체에서는 장애인 재활치료

용, 노약자 보행 보조용, 군사 목적의 힘 보조용, 산업현장 등의 
반복 작업 보조용 등 다양한 웨어러블 로봇을 개발해왔다. 이러

한 웨어러블 로봇 기술의 중심에는 하지 보조 외골격, 즉 보행 재
활이나 이동성 지원을 위한 착용형 로봇이 있다. 최근 5년간 특
히 보행보조 웨어러블 로봇 분야에서 기술적 발전과 상용화 성
과가 두드러진다. 대표적으로 미국 Lifeward사의 ReWalk[50], 일
본 Cyberdyne사의 HAL(Hybrid Assistive Limb)[51], 미국 Ekso 
Bionics의 Ekso NR[52], 한국 Hurotics사의 H-Flex[53] 등은 기술

적 접근과 활용 대상에는 차이가 있지만 공통적으로 보행 기능 
회복과 사용자 자율성 향상이라는 목적을 공유하며 의료 현장에

서 실질적인 활용 성과를 거두고 있다(Figure 1). 산업 현장에서도 
근로자 작업을 보조하는 다양한 종류의 로봇이 도입되어 근골격

계 부상 예방에 기여하고 있다[54,55]. 이러한 웨어러블 로봇 시장

은 꾸준한 성장세를 보이고 있으며, 2025년 약 24.9억 달러 규모

에서 2032년에는 약 305.6억 달러에 이를 것으로 예상되는 등 연
평균 43.1%의 높은 성장률이 전망된다[56]. 기술 수준 면에서 미
국, 일본, EU 등이 선도하고 있으나 한국도 적극적인 연구개발 투
자로 선진국 대비 약 80% 수준의 기술 격차를 좁혀나가고 있다. 
주요국의 특허 출원이 2020년을 전후해 급증하는 양상을 보이며, 
이는 각국에서 웨어러블 로봇 기술에 대한 연구개발 열기가 높았

음을 시사한다(Figure 2)[57].

Figure 1. 대표적 웨어러블 로봇 제품 사례 – (a) ReWalk[50], (b) HAL[51], (c) 
Ekso NR[52], (d) H-Medi[53].

로봇 인터페이스의 UX 향상을 위한 기술적 접근도 활발하

다. 웨어러블 로봇은 특성상 사용자의 신체에 밀착되어 힘을 
전달하므로 인체공학적 설계와 직관적 제어가 UX의 핵심 요
소이다. 최근 개발되는 보행보조 로봇들은 경량 소재와 인체 
공학적 착용구조로 사용자의 불편감을 최소화하고, 관절 구
동부의 소형화로 움직임의 자연스러움을 높였다[7,50-53]. 또
한 일부 웨어러블 로봇은 사용자의 의도를 실시간으로 파악

하기 위해 근전도(EMG) 센서나 뇌파(EEG) 인터페이스를 활
용할 뿐만 아니라, 발바닥 압력 센서와 관성 센서(IMU) 등을 
다리 곳곳에 배치하여 사용자의 보행 패턴을 정밀 분석하고, 
보행 속도나 지면 경사 변화에 따라 로봇이 자동으로 지원 모
드를 변경하는 지능형 제어 장치도 개발되고 있다[21,51]. 특
히 최근 AI 기반 제어 알고리즘을 통해 보행 환경을 자동 인식

하고 지면 경사에 맞춰 보조 토크를 즉각 조절하는 착용로봇

의 개발 연구는, 일반적인 제어에 비해 사용자의 대사 에너지 
소모를 추가로 감소시키고 보행 안정성을 향상시켰으며, 사
용자는 별도의 모드 전환 조작 없이 자연스럽게 로봇 도움을 
받아 UX 선호도가 높았다고 보고된다(Figure 3)[6,11,12]. 과
거 고정된 보조 패턴을 제공하던 방식과 달리, 이처럼 상황 적
응형으로 동작하는 로봇은 보다 자연스럽고 편안한 착용 경
험을 제공하며, 기계학습 기반의 인간-로봇 상호작용(HRI) 
기술은 사람마다 다른 보행 특성에 최적화된 제어를 가능하

게 해, 웨어러블 로봇의 적응성과 안전성을 향상시키는 데 중
요한 역할을 한다[62].

웨어러블 로봇의 한 축을 이루는 소프트 로보틱스 기반 설계는 
기존의 하드 프레임 외골격이 가진 착용 불편, 무게, 관절 간섭 등
의 문제를 해소하며 사용자 중심의 경량화·유연화 방향으로 진화

하고 있다(Figure 4) [8,63]. 섬유 기반 구조와 소프트 구동기(soft 
actuator)를 활용한 소프트 웨어러블 로봇은 피부 및 관절의 자연

Figure 2. 연도별 웨어러블 로봇 관련 특허 출원 동향(1990-2023) [57].



특집

섬유기술과 산업 29권 3호 | 144

최적화에 직접적으로 활용 가능한 중요한 기반이 된다. 예를 
들어, 웨어러블 기기가 착용되는 인체 형상 부위를 플래트닝

(flattening) 후 2D 전개도로 변환하고, 부위별 압력 분포나 마
찰 계수를 기반으로 소재 배치를 최적화하는 설계 방식이 적용

되면, 체형 다양성에 따른 맞춤 설계 정확도를 높이고, 소재 사
용의 효율성과 착용자의 물리적 피로도를 동시에 줄일 수 있다. 
이러한 접근은 가상 인체 데이터를 구조 설계와 제조 공정에 직
접 연계함으로써 소프트 웨어러블의 착용성과 기능성을 동시

에 향상시킬 수 있다. 나아가 디지털 트윈 기술이 적용되면, 단
순한 CAD 기반 정적 분석을 넘어, 동적 조건 하에서의 구동 하
중, 연부조직 변형, 관절 간섭 등을 생체역학적으로 예측하고 
이에 따라 구조 배치와 제어 로직을 사용자 특성에 맞게 자동 
최적화할 수 있다[9,22,67,68]. 이러한 시뮬레이션 기반 설계 체
계는 착용자의 신체 특성과 동작 패턴에 대한 반응성을 높이는 
동시에, 반복적인 프로토타이핑 없이도 정밀한 사용자 맞춤형 
로봇 설계를 실현할 수 있다는 점에서 매우 유망한 방향으로 평
가된다.

3. 가상인체 기반 웨어러블 디자인 기술의 현황

3D 바디 스캔과 인체 데이터베이스 구축 기술의 발전은 가상

인체 기반 디자인의 토대를 마련했다. 기존에는 수동 치수 측정

이나 소규모 샘플링에 의존하던 인체 치수 데이터 수집이, 최근 
전신 3D 스캐너의 보급으로 수천 명 규모의 3차원 체형 데이터 
확보가 가능해졌다. 대한민국의 사이즈코리아(Size Korea) 인체

치수조사는 남녀 수천 명의 3D 스캔 데이터를 포함하여 방대한 
체형 정보를 축적한 바 있다. 이러한 데이터는 디지털 가상인체 
생성에 활용되어, 개인 맞춤형 의류 설계나 가상 피팅 등에 응
용되고 있으며, 특히 딥러닝 기반의 인체 메쉬 복원 기술이 발
전하면서 사진 한 장이나 동영상만으로도 개인의 3D 아바타를 
생성할 수 있는 방법에 대한 연구들이 진행되고 있다[69,70,71]. 
특히 2015년 발표된 SMPL(Skinned Multi-Person Linear) 모델

은 조인트와 동적 포즈를 적용한 통계적 인체 메쉬 표현의 효
시로서 이후 다양한 가상인체 개발 후속 연구의 기반이 되었

으며(Figure 5)[72], 2D 이미지로부터 3D 인간 형상을 추정하는 
HMR(Human Mesh Recovery)[73], SPIN(SMPLify‑in‑the‑loop)
[74], VIBE(Video Inference for Body Pose and Shape Estimation)
[75], PIXIE(Pose and Individual eXpression Inferred from Images 
with Experts)[76] 등의 딥러닝 모델들이 등장하여 보다 정확하

고 활용도 높은 가상 인체 형상 생성을 실현하였다[3]. 이러한 

스러운 움직임을 따라가며 밀착되는 특성을 가지며, 특히 신체에 
부드럽게 접촉해야 하는 의료 및 재활 분야에서 유리한 물리적 
조건을 제공한다. 실제로, 뇌졸중 환자의 보행 재활, 고령자의 낙
상 방지, 군사용 근력 증강 등 다양한 응용 분야에서 직물 일체형 
소프트 웨어러블 시스템이 효과를 보이고 있으며[7,63], 폴리머 
기반의 연성 외골격 로봇은 일상적 동작 보조에도 활용 가능성이 
커지고 있다. 이와 같은 소프트 로봇은 외형상 일반 의류와 유사

한 디자인이 가능하다는 점에서 패션성, 착용시 자연스러움, 사
회적 수용성 등 심미적 요소에서도 강점을 가지며, 향후에는 전
도성 섬유와 센서가 내장된 기능성 텍스타일 형태로 발전함으로

써, 디지털 휴먼 아바타와 연동된 시뮬레이션 기반 착용 성능 평
가까지 가능해질 것으로 전망된다[63-65].

Figure 4. 소프트 웨어러블 로봇의 구조와 착용 사례: (a) Exo-Glove Poly II 
손용 외골격 장갑[8], (b) 섬유 기반 모듈형 하지 보조 Exosuit[63]

특히 소프트 로보틱스 시스템은 인체 표면에 밀착되어 작
동하기 때문에 디지털 인체 형상 데이터는 구조 설계 및 구동 

Figure 3. 실시간 AI 기반 외골격 제어 법칙 최적화 알고리즘 흐름의 예시 
[11]: a. 피험자가 외골격을 착용하고 다양한 제어 법칙을 적용하며 보행. 
b. 보행 중 발목 각도(θ)와 속도(𝜃)를 센서를 통해 측정. c. 모든 제어 법칙 
쌍을 비교하여 움직임 차이(Δ) 계산. d. 차이(Δ)를 분류기 가중치(W)와 곱해 
쌍별 점수(wij) 산출. e. 로지스틱 함수를 이용해 두 제어 법칙의 상대적 성능 
확률(pij) 계산. f. 각 제어 법칙의 점수(S)는 관련된 모든 쌍의 확률을 합산해 
계산. g. 점수에 따라 제어 법칙을 정렬하고 최적화기에 반영. h. 최적화기가 
새로운 제어 법칙 집합을 선택하고 반복 수행 [11].

.
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웨어러블 UX 기술의 현황과 미래 활용 전망

자인과 온라인 의류 구매 경험 향상을 목적으로 다양한 연구

와 상용 개발이 진행되고 있다. 이러한 기술은 실물 착용 없이

도 다양한 의상을 시각적으로 시뮬레이션 할 수 있는 새로운 가
능성을 제시하며, 디자이너에게는 시제품 없이도 디자인 검토

와 수정이 가능한 환경을 제공한다[77]. 특히 CLO3D, Optitex, 
Browzwear 등 패션 CAD 소프트웨어에서는 소재의 인장, 전단, 
굽힘 강성 등의 물성을 입력해 가상 인체 모델 위에 2D 패턴을 
봉제하고, 드레이프(drape) 형태를 정밀하게 구현할 수 있도록 
지원하고 있다. 이를 통해 디자이너는 다양한 원단을 가상 환경

에서 손쉽게 교체해가며 핏과 주름 형태 변화를 미리 확인할 수 
있다. 이러한 디지털 시뮬레이션은 실제 의상을 제작해본 결과

와 15% 이내의 오차로 옷의 드레이프 거동을 재현할 수 있는 수
준에 이르렀으며, 시뮬레이션 정확도가 지속 개선됨에 따라 가
상 프로토타이핑이 실물 샘플 제작을 상당 부분 대체할 수 있을 
것으로 기대된다[78]. 또한 디지털 프로토타입을 통한 평가가 
실제 시제품 제작 대비 시간, 비용, 자재 낭비를 크게 줄여 패션 
산업의 지속가능성에 기여한다고 보고하였다[79]. 다만 현재

는 서로 다른 CAD 소프트웨어 간의 소재 파라미터 호환, 가상 
착용감의 정량 평가 기준 등의 이슈가 남아 있어 산업 표준화와 
추가 연구가 필요한 상태다.

현재의 가상인체 모델은 의류 설계나 시각적 피팅에는 유
용하지만, 웨어러블 로봇 설계에 활용하기에는 여전히 여러 
한계가 존재한다. 대표적으로, 기존 가상인체는 주로 정적 형
상 기반의 시각화에 초점이 맞춰져 있어, 실제 움직임에서 나
타나는 관절 회전축의 위치 편차, 연부조직의 비선형 변형, 동
작 중 발생하는 마찰·압축력 등의 생체역학적 요소를 충분히 
반영하지 못한다[80]. 또한, 개발된 대부분의 SMPL방식의 가
상 인체는 표준 체형 데이터를 기반으로 구축되어 체형의 다
양성이나 기능 저하 인체의 특수성을 포괄하지 못하는 한계

가 있다. 이러한 문제는 웨어러블 로봇 설계 시 착용 적합성, 
제어 정확도, 생체 안전성 등에 직접적인 영향을 미친다[81]. 
이러한 한계를 보완하기 위해, 기존의 정적·시각적 모델을 넘
어서 동적·생체역학적 데이터를 통합한 기능 중심의 가상 인
체 모델링 기술이 도입되고 있다. 관절 중심의 정확한 추적과 
연부조직의 비선형 물성값을 포함한 시뮬레이션 인체 모델을 
구현하거나[82], 다중 카메라 기반 4D 스캔과 딥러닝 기법을 
결합하여 실제 운동 중 발생하는 체형 변형 데이터를 정밀하

게 반영한 데이터셋을 구축하는 연구가 이루어졌다[83]. 그러

나 이러한 체형 변화는 단순한 외형 변형 뿐 아니라, 동작 중 
피부 및 연부조직의 압축, 마찰, 미끄러짐 등 복합적인 생체역

기술 발전은 정적 자세의 스캔 형상을 활용하여 걷기, 구부리

기, 앉기 등 다양한 동적 동작에 따른 인체 형상의 정밀 재현을 
가능하게 하였으며, 이를 기반으로 가상 착의 시뮬레이션, 재활 
로봇 설계, 스포츠 퍼포먼스 분석, 디지털 콘텐츠 제작 등 다양

한 응용 분야로의 확장을 촉진하고 있다.

Figure 5. SMPL 모델: (a) 블렌드 가중치가 색상으로 표현된 템플릿 메시와 
흰색으로 표시된 관절 위치. (b) 형상 벡터 에 따른 신체 형태만 반영된 메시. 
(c) 형상에 더해 포즈 블렌드셰이프가 적용된 상태. (d) (c)의 메시를 듀얼 
쿼터니언 스키닝 기법으로 리포징하여 실제 포즈로 변형한 결과[72].

Figure 6. 생체역학 골격 모델과 SMPL 모델 비교(좌: 해부학적으로 정확한 
관절 위치와 뼈의 방향을 갖춘 생체역학 골격 모델, 우: 변형 가능한 3D 
신체 표면을 포함하지만, 관절 위치와 뼈 방향이 부정확한 근사 골격 구조를 
사용하는 SMPL 모델) [99].

Figure 7. SPIN 모델: 3D 사람의 자세와 형태를 추정하기 위해, 회귀 기반 
예측과 최적화 기반 반복 보정을 결합한 구조. 입력 이미지에서 CNN이 초기 
형태를 예측하고, 이를 기반으로 SMPLify가 2D 관절 위치에 맞게 반복적으로 
형태를 보정해 최종 3D 신체 모델을 산출[74].

디지털 인체 형상 모델이 가장 활발히 활용되고 있는 분야 
중 하나는 가상 착의(Virtual Try-On) 기술로, 사용자 맞춤형 디
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Figure 9. 산업 분야에서의 대표적인 HDT(Human Digital Twin) 활용 동향[38].

4. UX/UI 관점에서의 통합 플랫폼 설계 전략

가상인체와 웨어러블 로봇을 연계한 통합 플랫폼에서 UX/UI 
설계는 단순한 부차적 기능이 아니라, 시스템의 기술적 완성도

와 사용성, 나아가 산업적 수용성에 직결되는 핵심 설계 요소이

다. 하드웨어의 기계적 효율, 센서의 정밀도, 제어 알고리즘의 최
적화와 같은 기술적 성능만으로는 사용자가 플랫폼을 효과적으

로 활용할 수 없다. 실제 사용 환경에서는 사용자가 장비를 착용

하고, 디지털 인터페이스를 통해 정보와 명령을 주고받으며, 상
황에 따라 즉각적인 피드백을 경험하는 전 과정이 하나의 연속적

인 사용자 경험 흐름을 형성한다. 이 흐름 속에서 단일 요소의 우
수성보다 중요한 것은 하드웨어, 소프트웨어, 피드백 메커니즘이 
심리적·물리적·인지적 부담을 최소화하면서 유기적으로 연결되

는지 여부이다. 따라서 UX/UI 설계는 단순히 시각적으로 매력적

인 화면을 구현하거나 버튼의 위치를 조정하는 수준을 넘어 사용

자의 요구와 맥락에 부합하는 정보 구조 설계, 인터랙션 방식의 
직관성, 피드백의 적시성과 명료성을 포함하는 총체적 경험 설계

를 의미한다. 이러한 관점에서 UX/UI는 기술 구현의 마지막 단계

가 아니라, 플랫폼 설계 초기부터 하드웨어 구조, 센서 배치, 데이

터 처리 방식, 피드백 전략까지 포괄적으로 영향을 미치는 통합

적 설계 프레임워크로 기능해야 한다[85,86].

4.1. 통합 플랫폼의 사용자 경험 구조 분석

통합 플랫폼의 사용자 경험(UX) 구조는 물리적 착용 경험, 디

학적 반응을 수반하기 때문에, 연부조직의 압축, 마찰 등의 반
응을 정량적으로 예측할 수 있는 모델의 필요성이 제기되고 
있으나 아직 개발 초기 단계에 머물러 있는 실정이다[23]. 향
후 이러한 생체역학적 특성을 반영한 가상인체 모델이 구축

될 경우, 소프트 웨어러블 로봇의 착용 인터페이스를 정밀하

게 최적화할 수 있을 뿐만 아니라, 의복 착용 시의 정량적 압
력 분포 분석이나 밀착형 웨어러블 디바이스의 적합성 평가

에도 유용하게 적용될 수 있다[84].

Figure 8. 다양한 체형에 대한 연조직 오토인코더(Autoencoder) 및 PCA 기반 
복원 오차 비교[82].

앞으로의 가상인체 기술은 단순한 체형 시각화 수준을 넘어, 
실제 인간의 운동·감각·생리 반응을 정밀하게 재현하는 디지털 
휴먼 플랫폼으로 진화해야 한다. 특히 소프트 로봇은 신체와의 
밀착도가 높고 움직임과 반응이 보다 유연하며 복잡한 비선형 
거동을 보이기 때문에, 이에 적합한 가상인체 모델은 부드러운 
조직의 변형, 신장률, 피부 마찰, 접촉 압력 분포 등을 실시간으로 
시뮬레이션 할 수 있어야 한다. 또한, 인간공학적 차원에서는 단
순한 치수 기반의 설계를 넘어서, 사용자의 감각 피드백, 피로 누
적 곡선, 신체적 인지 모델링 등을 통합한 지각-운동 모델 기반 
설계가 요구되고 있다. AI는 이러한 복합 데이터를 처리하고 예
측하는 데 핵심적인 역할을 수행한다. 특히 머신러닝 기반의 체
형 분류와 제어 파라미터 최적화, 강화학습을 통한 동작 시나리

오 적응 학습, 생리반응 기반 제어 알고리즘 설계 등은 가상인체 
기술의 실효성을 비약적으로 끌어올릴 수 있다. 궁극적으로는, 
사용자 개개인의 3D 체형과 운동 특성, 생리 반응 데이터를 통합

한 디지털 트윈 기반의 맞춤형 로봇 설계–시뮬레이션–제어 통합 
시스템이 구현되어야 한다. 이는 단순히 착용 적합성을 넘어, 사
용자의 상태 변화에 실시간 반응하는 지능형 인터페이스로 진화

하게 될 것이며, 웨어러블 로봇의 일상화와 사용자 수용성 확보

에 결정적인 기여를 할 것으로 기대된다.
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웨어러블 UX 기술의 현황과 미래 활용 전망

Figure 11. 유연 전자소자를 활용한 생체 신호 감지 및 피드백 시스템: 
사람의 피부나 신체 내부 조직에 부착 가능한 유연 전자소자를 통해 생체 
신호를 감지하거나 전기 자극을 전달하는 다양한 활용 사례[89].

4.2. 인터랙션 기술과 감정 기반 UX 설계

사용자 경험을 효과적으로 구현하기 위해서는 다양한 인터

랙션 기술의 적용이 필요하다. 대표적으로 햅틱 인터랙션은 진
동, 압력, 온도 변화 등 촉각 자극을 통해 물리적 피드백을 제공

하며, 멀티모달 인터랙션은 음성, 제스처, 시각 피드백, 촉각 신
호를 동시에 활용해 직관성과 정확성을 높인다. 또한 AR/VR과 
같은 몰입형 환경에서는 실시간 피드백과 가상 가이드를 제공

하고, 사용자의 위치, 자세, 생체 데이터 등을 분석하여 문맥에 
맞는 보조 동작을 수행하는 상황 기반 인터랙션이 가능하다. 이
러한 기술들은 단순히 시스템의 조작성을 높이는 것을 넘어, 사
용자가 플랫폼과 상호작용하는 과정에서 느끼는 몰입감과 정
서적 만족을 형성하는 핵심 요소로 작용한다.

이와 같이, 최근 웨어러블 플랫폼 설계에서는 사용자의 감정

적 경험(Affective UX)을 중요한 설계 목표로 삼고 있다. 웨어러

블 로봇은 신체에 직접 착용되어 작동하는 특성상, 단순한 기능

적 성능을 넘어 사용자가 로봇과 상호작용하는 과정에서 느끼

는 심리적 안정감, 동기 부여, 감정적 만족도가 기술 수용성과 
직결된다[9]. 이에 따라 웨어러블 UX 설계는 물리적 편안함뿐 
아니라 정서적 반응까지 포괄적으로 고려하는 방향으로 발전

하고 있으며, 사용자가 반복적인 훈련이나 작업 수행 과정에서

도 지루함 없이 지속적으로 참여할 수 있도록 설계하는 것이 핵
심 과제로 제시된다[91,92].

최근 연구들은 이러한 감정적 경험 강화를 위해 인터랙티브 
요소, 몰입감 있는 피드백 방식, 동기 유발 메커니즘 설계에 주
목하고 있다[93]. 예를 들어, 게임화(Gamification) 기법을 적용

해 점수, 보상, 미션 등의 요소를 제공하거나, 햅틱 피드백 및 시
각적 연출을 활용함으로써 반복적인 상호작용 과정에서도 흥

지털 인터페이스 경험, 그리고 상황 인지 및 피드백 경험의 세 
축으로 구분할 수 있다. 물리적 착용 경험은 웨어러블 로봇의 
무게, 착용 부위의 압박감, 움직임 제약, 통기성, 장시간 착용 시 
피로도 등과 직결되며, 이는 사용자의 초기 만족도와 지속 사용 
의향에 중요한 영향을 미친다[87,88]. 인체공학적 설계, 하중 분
산 구조, 통기성·신축성이 우수한 소재 적용 등은 이러한 부담

을 완화하기 위한 핵심 전략이다.
디지털 인터페이스 경험은 사용자가 시스템과 정보를 주고

받는 방식과 그 효율성을 의미한다. 전통적인 화면·키보드 기
반 UI 대신, 웨어러블 로봇은 햅틱 진동, 음향, 시각 신호, 증강

현실(AR) 디스플레이, 음성·제스처 인식 등 직관적이고 비전통

적인 인터페이스를 활용해 실시간 명령과 피드백을 지원한다

[89,90]. 특히, 사용자의 실시간 반응을 기반으로 보조 전략을 
최적화하는 Human-in-the-loop 제어 기법이 적용되며, 이를 통
해 사용자의 움직임, 의도, 환경 변화에 따라 로봇의 동작을 유
연하게 조정할 수 있다(Figure 10). 이 방식은 로봇이 일방적으

로 동작하는 것이 아니라, 사용자의 의사결정과 신체 반응을 제
어 루프 안에 포함시킴으로써 협력적·적응형 동작이 가능하도

록 한다.

Figure 10. Human-in-the-loop control: 사용자 반응 기반 웨어러블 로봇 
보조 전략 최적화 과정[89].

상황 인지 및 피드백 경험은 사용자의 행동, 환경, 생체신호

를 기반으로 한 맞춤형 반응과 정보 제공을 포함한다. 이를 위
해 피부 표면이나 신체 내부 조직에 부착 가능한 유연 전자소자

(flexible electronics)가 활용되며, 이 장치는 심박수, 근전도, 체
온 등 다양한 생체신호를 실시간으로 감지하거나, 필요 시 전기 
자극을 전달해 신체 반응을 유도할 수 있다(Figure 11)[89]. 이러

한 기술은 재활, 스포츠 훈련, 원격 의료 등 다양한 분야에서 사
용자 상태를 정밀하게 파악하고 즉각적인 피드백을 제공하는 
기반이 된다. 생체신호 기반 피드백, 실시간 상태 모니터링, 예
측형 보조 전략의 결합은 시스템의 적응성과 사용자 만족도를 
동시에 높이는 핵심 요소로 작용한다.
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드라인과 인증체계를 수립하는 것은 산업 전반의 UX 품질을 
높이는 핵심 전략이 될 것이다[101].

5. AI 기반 가상형상 생성과 사용자 맞춤형 UX 알고
리즘

웨어러블 UX를 향상시키기 위해 AI를 활용하는 방향은 크게 
두 가지로 나눌 수 있다. 하나는 가상형상 생성 분야이고, 다른 
하나는 사용자 맞춤형 UX 알고리즘 분야이다. 가상형상 생성 
분야는 앞서 살펴본 SMPL형식의 디지털 휴먼 모델이나 환경

의 디지털 트윈 등을 포함하는 개념으로, AI의 강력한 패턴 인
식 및 생성 능력을 이용해 현실 세계의 객체나 사람을 가상세계

에 실시간으로 구현하거나 예측하는 기술이다[36,37]. 예를 들
어, 딥러닝 기반 자세 예측 모델은 카메라 영상에서 사람의 주
요 관절이나 신체 부위의 좌표를 추정해 가상의 관절-골격 구조

를 만들어내는데, 최근에는 여기서 더 나아가 근골격계 모델과 
연계한 생체역학 시뮬레이션도 가능해지고 있다[102]. 또한 사
람의 걸음걸이 데이터를 학습한 AI가 다음 걸음의 발목 궤적을 
미리 예측해주어 로봇이 보조 동작을 선제적으로 준비할 수 있
게 하는 연구가 진행 중이다[103]. 이와 함께 AI가 사용자의 피
로도나 컨디션 변화를 감지하여 로봇의 출력 강도를 자동으로 
조절하거나 필요 시 사용자에게 휴식을 권유하는 시스템도 연
구되고 있다[104]. 이처럼 AI를 활용한 가상형상 모델링은 인간

의 실제 형태와 움직임을 데이터 기반으로 정밀하게 반영할 수 
있어, 기존의 단순한 시각화 수준을 넘어 정량적 분석이 가능한 
디지털 휴먼 구현에 유리하다. 특히 근골격계 모델과의 연계를 
통해 생체역학적 시뮬레이션이 가능해짐에 따라, 향후 웨어러

블 로봇의 동작 계획, 착용 적합성 평가, 작업 시나리오 예측 등 
다양한 실질적 응용이 기대된다.

가상착의 시스템에서는 소재의 물리적 특성을 정밀하게 
추정하고 이를 시뮬레이션에 반영하는 데 AI가 활용되고 있
다. 기존에는 소재의 인장, 전단, 굽힘 강성 등의 파라미터를 
KES(Kawabata Evaluation System)와 같은 고가의 장비로 측정

하여 수작업으로 입력해야 했으나, 최근에는 AI가 옷감의 이
미지나 스캔 데이터를 기반으로 해당 소재의 물성치를 자동으

로 예측하는 기술이 상용화되고 있다(Figure 12)[105]. 예컨대 
SEDDI Textura, Frontier.cool 등의 플랫폼은 실제 원단의 스캔 
정보만으로도 U3M, ZFAB 등 3D 시뮬레이션용 파일을 자동 생
성하며, 신장률, 밀도, 두께 등의 메타데이터도 함께 제공함으

로써 디자이너가 다양한 소재를 빠르게 가상환경에서 교체하

미와 성취감을 유지하도록 유도하는 시도가 이루어지고 있다

[94,95]. 이러한 감정 기반 UX 전략은 특히 재활이나 교육 목적

의 웨어러블 시스템에서 사용자 만족도와 지속 사용 의향을 높
이는 핵심 요인으로 작용하며, 웨어러블 장비와 디지털 인터

페이스 간의 실시간 연동, 상호 피드백, 감각적 피드백(haptic 
feedback) 등을 통합적으로 설계함으로써 단순한 시각화나 제
어 기능을 넘어 현실과 가상이 결합된 몰입형 사용자 경험을 제
공한다. 결과적으로, 기술적 성능과 더불어 사용자 감정, 몰입, 
만족도를 함께 고려한 총체적 UX 설계 전략이 향후 웨어러블 
플랫폼에서 필수적으로 요구될 것으로 전망된다.

4.3. 가상/혼합현실 환경에서의 몰입형 UX 설계

메타버스, VR, AR과 같은 가상·혼합현실 환경은 웨어러블 로
봇과 결합될 때 사용자의 몰입도를 극대화하고 경험의 질을 향
상시킨다. 예를 들어, 재활훈련 VR 플랫폼에서는 환자가 모션 
트래킹 웨어러블을 착용하고 게임 기반 과제를 수행함으로써 
훈련 효과와 동기를 동시에 향상시킬 수 있다[96]. AR 보조 작
업 시스템에서는 산업 현장의 작업자가 웨어러블 로봇과 AR 글
래스를 착용해 작업 순서를 시각화된 오버레이로 안내 받아 생
산성과 안전성을 동시에 확보할 수 있다[97]. 또한 메타버스 기
반 협업 훈련 환경에서는 원격 다자간 가상공간에서 아바타와 
실시간 데이터 연동을 통해 로봇 조작법이나 응급 처치법을 학
습하는 시뮬레이션이 가능하다[98]. 이러한 시스템은 단순한 
제어와 모니터링을 넘어 현실과 가상을 결합하여 몰입감과 상
황별 감정 친화적 사용자 경험을 제공함으로써 기술 수용성과 
장기 사용성을 높이는 데 중요한 역할을 한다.

이와 같은 이유로, 통합 플랫폼 설계에는 다학제 융합 관점이 
필수적이다. 웨어러블 UX는 신체적 경험, 인지적 인터페이스, 
감성적 만족이 교차하는 영역이므로, 섬유공학, 인간공학, 로
봇공학, 디자인, 심리학 등 다양한 분야의 전문가들이 협력하여 
최적의 해법을 찾아야 한다. 착용 단계에서는 섬유 소재와 인체

공학, 사용 단계에서는 HRI 알고리즘과 UX 디자인, 피드백 단
계에서는 심리학과 감성공학 등의 지식이 요구된다. 이러한 플
랫폼적 사고를 통해 각 단계의 마찰을 줄이고 매끄러운 엔드투

엔드 사용자 경험을 구축하는 것이 목표다[99]. 이를 실현하기 
위해서는 개방형 표준 플랫폼을 마련해 다양한 웨어러블 디바

이스와 소프트웨어 모듈이 상호 연동 가능하도록 하고, 사용자 
데이터 포맷 표준화, 디바이스 간 상호운용성(interoperability) 
확보, 보안 및 프라이버시 대책 수립 등의 과제를 해결해야 한
다[100]. 나아가, 관련 분야의 산학연 컨소시엄을 통해 UX 가이
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다[110]. 아직은 초기 아이디어 단계이지만, 멀티모달 감성 인
식 기술과 결합된다면 웨어러블 로봇이 인간 사용자와 정서적

으로 소통하며 적응하는 모습도 기대할 수 있다.

Figure 13. 재활목적의 웨어러블 로봇에서 인공지능(AI) 및 머신러닝(ML)이 
활용되는 주요 목적[108].

데이터 기반 웨어러블 설계 시스템의 자동화 및 지능화는 하
드웨어 디자인의 새로운 방향으로 주목받고 있다. 이는 사용자

의 가상 인체 데이터를 활용하여 웨어러블 기기의 형상, 규격, 
소재 등을 자동으로 산출하고 최적화하는 AI 기반 접근을 의
미한다(Figure 14)[111]. 예를 들어, 3D 스캔으로 얻은 체형 정
보에 기반하여 보조 장치의 프레임이나 착용 밴드의 치수를 자
동 설계하는 알고리즘이 개발되면 사용자는 별도 수작업 없이

도 본인의 체형에 맞는 맞춤형 장치를 빠르게 제공받을 수 있다

[112]. 더 나아가, AI는 웨어러블 기기의 구조적 강도 해석이나 
피로 수명 예측을 수행하여, 특정 사용 조건에 적합한 재료 두
께나 보조 모터 사양을 도출할 수 있다. 특히 착용감, 내구성, 안
전성에 영향을 미치는 소재 특성을 AI가 학습하고 분석함으로

써 기기의 소재, 프레임, 패드, 밴드 등에 적합한 재료를 선택하

거나 경량화 설계를 도출하는 연구도 진행되고 있다[113]. 최근

에는 복잡한 다물체 동역학과 유한요소 시뮬레이션 데이터를 
기반으로 AI가 수백 가지 디자인을 자동 생성하고, 그중 성능이 
우수한 형상을 선택하는 생성적 설계(generative design) 기법

이 웨어러블 분야에 적용되기도 했다[114-117]. 이러한 설계 지
능화는 인간 설계자의 직관과 AI의 계산 능력을 결합하여 반복

적인 실물 테스트 없이도 정밀하고 사용자 중심적인 웨어러블 

며 핏과 주름을 테스트할 수 있도록 한다[105,106]. 앞으로는 AI
가 특정 의상 패턴과 사용 목적에 따라 최적 소재를 추천하거

나, 움직임에 따른 소재의 드레이프 반응을 정량적으로 예측하

는 수준까지 발전할 것으로 예상되며, 이는 실물 제작 없이도 
더욱 사실적인 착의 경험을 구현하는 핵심 기반 기술로 작용할 
것이다.

Figure 12. 인공지능을 활용한 직물 촉감 예측의 주요 활용 분야[105].

사용자 맞춤형 UX 알고리즘은 웨어러블 기기가 획일적인 동
작을 하는 것이 아니라, 사용자별로 최적화된 동작과 피드백

을 제공하도록 하는 소프트웨어적 접근을 의미한다[107]. 인간

은 신체 조건, 움직임 습관, 선호도가 모두 다르기 때문에, 이를 
학습한 AI는 개개인에게 가장 적합한 보조 제어 패턴이나 사용

자 인터페이스를 도출할 수 있다. 예를 들어, 착용형 로봇의 여
러 제어 매개변수를 사용자별로 최적화한 연구에서는, 무작정 
최대 보조 토크를 단순히 적용하는 것보다 중간 수준의 맞춤 보
조가 에너지 효율을 더 높이는 사실을 발견하기도 했다(Figure 
13)[108]. 이러한 Human-In-The-Loop(인간 개입형) 최적화 방
식은 이미 웨어러블 로봇의 성능 개선에 효과적임이 입증되었

으며, 향후에는 AI가 실시간으로 사용자의 생체 반응을 모니터

링하면서 보조 전략을 능동적으로 바꾸는 수준으로 발전할 전
망이다[109]. 나아가 웨어러블 로봇을 사용할 때 사용자가 느끼

는 두려움, 불안, 신뢰도 등의 정서, 심리 지표를 AI로 해석하여 
UX를 개선하는 접근도 연구되고 있다. 예를 들어, 사용자의 표
정, 맥박, 피부 전도도(GSR) 등의 데이터를 통해 긴장도를 추정

한 뒤 그에 맞춰 로봇의 속도나 힘을 부드럽게 조절하는 개념이
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역학 기반 시뮬레이션 체계가 부족하다. 둘째, 사용자의 감정 
상태나 인지 반응 등 정성적 UX 요소에 대한 계량화 및 데이터 
축적이 미진하여, AI 기반 개인화 제어의 학습 기반이 불충분하

다. 셋째, 다양한 산업군에서 요구하는 웨어러블 플랫폼의 기술 
구성과 사용 목적이 상이하여, 통합 설계를 위한 데이터 포맷, 
인터페이스 구조, 운영 표준의 부재가 기술 확산의 장애 요인으

로 작용한다.
향후 웨어러블 UX 기술의 진보는 단순한 기술 융합을 넘어, 

사용자 중심의 정밀화와 산업 간 확장성 확보라는 두 가지 축을 
중심으로 전개되어야 한다. 먼저, 정밀한 사용자 모델링을 위해 
고해상도 디지털 인체 플랫폼의 구축이 필수적이다. 기존의 정
적 체형 스캔이나 해부학 중심 모델을 넘어서, 실제 착용 환경

에서의 운동 반응, 감각 피드백, 피로 누적 등 복합적인 생체 반
응을 반영할 수 있는 정밀한 인체 표현이 요구된다. 이는 웨어

러블 시스템의 시뮬레이션 정확도와 착용 적합성을 향상시키

며, 장치 설계 초기 단계부터 사용자 특성을 반영한 맞춤형 개
발이 가능하게 한다. 이를 위해 장기적인 신체 반응 데이터의 
축적과 표준화, 그리고 사용자 맞춤 시뮬레이션 엔진 개발이 함
께 이루어져야 한다.

또한 웨어러블 시스템은 단순히 사용자의 명시적 동작에 반
응하는 수준을 넘어, 사용자의 신체 상태나 환경 변화에 유연하

게 적응하는 방향으로 발전해야 한다. 이를 위해 감정 상태, 주
의력 수준, 신체 부담도, 움직임 패턴 등 다양한 정보를 복합적

으로 해석하는 멀티모달 센싱 기반의 적응형 제어 알고리즘이 
요구된다. 이러한 시스템은 사용자에게 더 편안하고 자연스러

운 경험을 제공할 수 있으며, 실시간 상호작용의 질을 크게 향
상시킨다. 아울러 웨어러블 기술의 산업 간 확장을 위해서는 센
서 포맷, 통신 프로토콜, 제어 API, UI 구성 요소 등의 표준화가 
시급하며, 모듈형 하드웨어와 개방형 UX 설계 툴, AI 연동 개발 
환경 등 다양한 요소 간 호환성을 확보할 수 있는 공유 인프라 
구축이 병행되어야 한다. 마지막으로, 고령자, 장애인, 비표준 
체형 사용자 등 다양한 사용자를 수용할 수 있는 보편적 설계 
전략이 함께 고려되어야 하며, 이를 위한 사용자 다양성 기반의 
데이터 분석, 맞춤 설계 자동화, 디지털 인체 모델의 확장 연구

가 지속되어야 한다.
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제품 개발을 가능하게 한다. 특히, 디자이노블의 사례에서처럼

[117], AI가 다수의 디자인 후보를 생성하고 사용자가 이를 선
택, 조정하는 인터랙티브 프로세스는 생성적 설계의 핵심 원리

와 맞닿아 있어 웨어러블 분야에도 효과적으로 적용될 수 있다.

Figure 14. WRLKit(Wearable Rapid prototyping and Layout Kit)을 활용한 
개인 맞춤형 착용형 로봇 팔의 프로토타이핑 과정. (a) 사용자가 카메라 
앞에서 작업 동작을 시연하면, 시스템이 이를 자동으로 인식해 자세를 
캡처.(b) 사용자는 원하는 부착 위치와 도달 목표 지점을 지정.(c) 생성된 
설계는 다양한 응용을 위해 디지털 제작용 파일로 추출, 실제 착용형 
로봇으로 구현[111].

AI 기반 가상형상 생성 기술과 맞춤형 UX 알고리즘은 모두 
사용자 경험의 개인화와 예측 가능성 향상이라는 공통된 목표

를 지향한다. AI를 통해 사용자의 현재 상태를 정밀하게 모델링

하고 미래 행동을 예측함으로써 웨어러블 시스템이 한층 능동

적으로 사용자에게 적응하도록 만드는 것이다. 이는 결국 사용

자에게 보이지 않는 인터페이스를 제공하여 마치 기기가 사용

자의 일부처럼 자연스럽게 느껴지게 하고, 궁극적으로 사용자 
만족도와 수용성을 극대화하는 방향으로 발전할 것으로 기대

된다.

6. 결론 및 향후 전망

AI 기반 가상 인체–로봇 연계 웨어러블 UX 기술은 아직 상용

화 초기 단계에 머물러 있지만 사용자 중심 설계와 기술 융합을 
통해 새로운 웨어러블 패러다임을 만들어낼 수 있는 잠재력이 매
우 크다. 본 논문에서는 3D 스캐닝 기반의 가상 인체 모델링, 소
프트 웨어러블 로봇 기술, 실시간 제어를 위한 AI 알고리즘, 감성 
중심의 UX 설계 전략 등 다양한 핵심 기술의 현황과 연계 가능성

을 살펴보았다. 핵심적으로, 웨어러블 시스템이 ‘신체에 맞게 착
용되는 기기’를 넘어서 ‘사용자와 상호작용하며 학습하고 적응하

는 지능형 인터페이스’로 진화하고 있다는 점은 향후 모든 착용

형 기술의 설계 철학을 바꾸는 전환점이 될 수 있다.
그러나 기술의 융합과 확장을 위해서는 몇 가지 본질적인 도

전 과제가 남아 있다. 첫째, 고정밀 디지털 인체 모델이 여전히 
정적이고 단순화된 형태에 머물러 있으며, 연부조직의 동적 반
응, 신체 간섭, 체형 다양성을 정량적으로 반영하기 위한 생체
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