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요 약

본 논문은 착용형 어깨 보조 외골격 장치의 구동부 자동 제어를 위하여 전이학습 기반의 착용자 동작 의도 판단 모델을 제안하
는 것이다. 근전도 센서, 관성 측정 센서 (IMU), 압력 센서를 사용한 모델의 분류 정확도는 94%를 보였으며, 전이학습 기법을
통하여 학습된 IMU와 FSR센서를 활용한 모델은 90%의 정확도를 보였다. 따라서, 제안한 방법은 다른 종류의 센서 신호를
기반으로 하는 모델을 사용하지만 재학습을 하지 않으면서 훈련 시간 단축 및 높은 정확도를 보장하는 방법으로 사료된다.

Ⅰ. 서 론

과수 농작업은 수작업비중이높으며 노동시간이 길기때문에상지 근골

격계 질환을 초래할 가능성이 매우 높다 [1]. 장시간으로 신체적 노동을

필요로하는 현장에서고령층의작업자가느끼는 피로도를경감시키기위

해서는 보조기구가 필요하다. 따라서, 착용형 상지 보조 외골격 시스템과

같은 보조기구는작업 시팔의무게뿐만아니라 및중량물의무게를 보조

하여 근육의 피로도를 감소시킴으로써 근골격계 질환의 예방이 가능하다

[2]. 이러한 시스템은 사람이 직접 착용하고 장치를 구동하는방식으로작

업자와 시스템 간 긴밀한 상호작용을 통하여 의도된 동작을 자연스럽게

수행되어야 한다. 따라서, 사람의동작 의도를 정확하게판단하는것이착

용형 보조 외골격 시스템의 핵심 기술이다 [3].

착용자의 동작 의도를 판단하기 위해서는 움직임 시 인체로부터 발생한

신호들을 계측할 수 있는 i) ICT 센싱 기술과 획득한 생체 신호를활용하

여정확하게동작의의도를판단할수있는 ii) 인공지능기술이필수적이

다. 움직임 시 발생하는 신호를 측정할 수 있는 다양한 센서들이 있으나,

Electromyography (EMG) 센서가 대표적이다. 그 이유는 EMG 센서는

동작을 수행하기 직전 운동 신경 세포에서 근육 섬유조직으로 전달되는

전기적인 동작 전위를 측정한다. 따라서, 물리적인 신호를 획득하는 센서

보다 이른시간동작으로의한신호가 측정되기 때문에동작의도를 빠르

게판단할수있다는장점이존재한다. 하지만, EMG 센서는근육의피로

도로 인한 신호 재현성이 낮으며, 피험자 간의 변화폭, 신호 획득 시 잡음

등으로 인하여 실생활 적용에 한계점이 존재한다 [4].

이를 극복하기 위하여 EMG 센서가 아닌 다른 센서를 활용한 연구들이

수행되었다. 기존 연구들은 Inertia Measurement Unit (IMU) 또는 Force

Sensing Resistor (FSR) 센서를 활용하여 인공지능 알고리즘 기반 인체

동작 의도를 판단할 수있는모델을개발하였다. 그결과약 EMG센서기

반 인공지능 모델은 84~91%의 동작 의도 판단 정확도를 보였으나, IMU

또는 FSR센서기반인공지능모델은평균 82%로 나타났다[5]. 따라서, 본

논문에서는 IMU와 FSR 센서를 활용하여 착용자의 동작 의도를 예측하

는 방법을 개발하였다. 이를 위해, 전이 학습 기법을 적용하여 새로운 인

공지능 모델을 개발하였으며 이는 실생활에서 사용이 불편한 EMG 센서

의 문제점을 해결할 수 있을 것으로 사료된다.

Ⅱ. 재료 및 방법

사과수확시인체팔동작움직임시생체및메커니컬신호를획득하기

위하여 3개의 센서를 활용하였다. 생체 신호 데이터 및 메커니컬 센서 신

호를 획득하기 위해 2개의 EMG 센서, 2개의 IMU 센서와 4개의 FSR 센

서를 자체 제작한 arm cuff에 부착하였다. 데이터 획득은 STM32 시리즈

보드를 사용하였으며, C#기반 windform 프로그램 데이터를 획득받아

workstation에 저장하였다.

사과 수확 시나타나는 팔의동작에대한 데이터 획득을 위한 실험 환경

및 실험 프로토콜은 다음과 같다. 먼저 수확 작업 시 주변 환경을 분석하

였다, 그 결과, 환경의 경우에는 사과나무 높이, 거리 등을 고려하였으며

및 수확 작업 시 나타나는 동작을 세분화 한결과 3가지 동작 팔 올림, 내

림 그리고 그 외 동작으로 분류할 수 있다. 총 8명의 신체 건강한 20대에

서 30대 연령대의 남녀 피험자로부터 180개의 데이터 세트를 획득하였다.

전이학습이란많은 양의데이터세트로 학습한모델의가중치일부를 새

로운 분야의 모델 신경망에 전이하여 재학습을 수행하는 방법이다. 이는

새로운 모델의 데이터의 수가 적을 때도 효과적이며 학습 속도가 빠르며,

전이학습을활용하지않은 모델보다높은정확도를제공하는 장점이존재

한다고 보고되었다. [6] 본 논문에서 제안하는 전이학습기반의착용자동

작의도예측 모델은 source와 target 모델의 도메인 즉데이터의형태및

유사성이 다르므로기존 연구들과는차별점이 존재한다. 이를 위해 2개의

모델을 설계하였다. 첫 번째 모델은 CNN 기반의 source model로써

EMG, IMU, FSR 센서데이터를모두사용하는모델이다. CNN은미세한

특징을 도출하는 부분적 신경망들의 가중치를 공유하는 방식으로써 기존

Neural Network 알고리즘보다 구조를단순화하여사전학습이 없어도역

전파 알고리즘을 통하여 다층 구조 학습이 가능한 장점이 존재한다.[6]
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Source모델의 back-bone은 Cifar10-Network를 활용하였으며 이는 기존

back-bone 모델과는 달리 입력 벡터의 사이즈가 작아 적은 계산량과 처

리속도가 높은 장점이 존재한다. 두 번째 모델은 target model로써 IMU

와 FSR센서을 기반으로하는모델이며 CNN의 back-bone은 source 모델

과 동일하다 (그림1).

그림 1. Heterogenous 전이학습 착용자 동작 의도 판단 모델

전이학습 방법으로는대표적인기법인 fine tuning을 활용하였다. 무작위

초기화 대신 source 모델 신경망의 특정계층은 고정한 후 마지막의 완전

연결된 계층은 새로운 무작위의 가중치를 갖는 계층으로 대체되어 이 계

층만 새롭게학습하도록설정하였다. 또한, source 모델 학습을 위하여 사

용한 매개변수도 마찬가지로 재설정하는 것이 아닌 재사용하도록 설정하

였다. 훈련을 위해 사용된 매개변수는 i) stochastic gradient descent

with momentum, ii) learning rate, iii) momentum이다. Mini-batch 사이

즈는 64이며 최대 Epochs는 10으로 설정하였다.

본 논문에서 제안하는 전이학습 기반의 착용자 동작 의도 판단 다중 분

류 모델의 성능을 평가하기 위하여 cross-validation 5-fold를 적용하여

결과 (정확도, 민감도, 특이도)를 도출하였다. 학습을 위해 MATLAB

(2019b, Mathwork, USA)를 활용하였으며, Intel(R) i7-5930K CPU @

3.50GHz 와 Nvdia Titan XP GPU 12GB를 활용하였다.

Ⅲ. 결론

본논문에서는첫번째 EMG, IMU 그리고 FSR 센서데이터를활용하여

착용자팔동작의도를판단하는딥러닝기반모델을개발하였다. 그결과

정확도는 94%로 나타났다. 다음은 source 모델로부터딥러닝 레이어들의

가중치 및매개변수들을전이받은 IMU 그리고 FSR 센서 데이터기반의

모델의 성능을 평가하였다. 그결과 정확도는 90.7%로 나타났다 (그림 2).

그림 2. Source 모델과 target 모델 성능 평가 결과

추가적으로 source 모델 훈련 진행 결과의 경우 Epochs 0에서의 정확도

는 약 50%에서 점차적으로 증가하는 패턴을 보이지만 전이된 Target 모

델 훈련 진행결과의 경우 Epochs 0에서의정확도가 약 90%인 것을확인

할 수 있다.

그림 3. Target 모델 전이 학습 훈련 진행 결과

따라서, 본 논문에서는 인체동작 의도예측을위해다른형태의 센서데

이터를 가지는 도메인 모델로부터 새로운 도메인 모델에 팔 동작 의도의

정보들을전이하는 방법을적용하는 딥러닝 아키텍쳐를 제안하였다. 이는

새로운도메인모델을 재학습하지않음에도높은성능을 나타냄과동시에

훈련시간을단축하는효과를확인하였다. 이를 통해 IMU 또는 FSR 센서

가아닌다른 센서를활용하는연구에도적용할 수있을것으로사료된다.
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