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1. 서론 

 
지면인식은 로봇이 험지를 주행할 때 로봇 안정성을 유

지하기 위해 꼭 필요한 로봇의 능력 중 하나이다. 만약 로
봇이 평탄 지형을 주행하고 있다면 빠르고 부드럽게 보행
할 수 있지만 비평탄 지형을 주행한다면 평지와 같은 주행
방법으로는 로봇의 안정성을 유지하면서 주행하기 힘들 것
이다. 또한 로봇이 그 지형을 알 수 있다면 지면에 대한 
보다 효율적인 대처와 적응이 용이하다.  
현재까지 휠 타입 로봇의 지형인식을 위한 연구가 여러 

차례 진행되었다. Dupont E. M.은 IMU 를 이용하여 로봇이 
지형을 주행할 때의 진동을 감지하여 FFT 신호분석을 통해 
각 지형 별 특징 주파수를 찾아내는 연구를 수행했고[1], R. 
Manduchi 는 비전 시스템을 이용하여 영상 데이터를 받아
들인 후 이 데이터의 색상으로 지형을 구분하는 연구를 수
행한 바 있고 또한 거리 측정 센서를 이용하여 잔디밭을 
주행할 때 잔디를 장애물로 인식하지 않도록 지형을 구분
하는 연구를 하였다[2]. 보행로봇의 경우에는 Amy C. Larson
의 경사계를 이용해 로봇 몸체의 기울기 데이터를 획득, 
기울기의 변화 패턴으로 지형을 인식한 연구가 있다[3].  
안정성과 전복의 가능성을 고려했을 때 휠 타입 로봇보다 
보행로봇의 지형인식이 더 중요한 능력이고 실제 외부를 
보행함에 있어서 없어서는 안될 능력이다. 
 

2. 1-Leg Platform 
 

4-Leg Platform을 이용하여 실험을 수행하기에는 하드웨
어를 움직이도록 하는 데에도 수많은 고려사항들이 따른다. 
동역학 및 기구학을 고려해야 하며 실제 하드웨어의 제작
도 많은 어려움이 따른다. 이러한 실험 환경 구축의 어려
움을 극복하기 위해 하드웨어를 1-Leg Platform 으로 간소화 
하였고 이를 통해 실험 시 고려해야 할 사항들도 간소화 
되어 지형인식의 가능성을 검증하기 위한 효율적인 실험을 
수행하였다. 실제 하드웨어는 다음 Fig. 1과 같다. 
실제 4 족 보행 로봇의 앞다리를 모사하여 설계, 제작하

였으며 걷는 움직임을 구현하기 위하여 Linear Guide 를 이
용하였다. 또한 Leg Platform 이 공중에 떠 있는 보행궤적의 
이동상을 형성하기 위해 첫 번째 조인트와 Linear Guide 사
이에 스프링을 연결하였다. 1-Leg Platform은 1개의 Passive 
조인트와 3 개의 Active 조인트를 가진 4DOF 하드웨어이며 
각 Active조인트에 1개씩의 토크센서가 부착되어 각 조인  

 

 
 

Fig. 1 1-Leg Platform for Experiment 

Table 1 Specification of 1-Leg Platform 
 

Issue Unit Quantity
L0 
L1 
L2 

M 
0.14 
0.33 
0.37 

Weight Kg 14.5 
Gait period 
(1 cycle) Sec 1.5 

Stride M 0.66 

Equipped 
Sensors 

Motor sensor : 3 
Torque sensor : 3

Load cell : 1 
Material Aluminum 
D.O.F 3+2(Passive joint) 

 
트의 토크를 측정할 수 있고 마지막 링크의 중간 단에는 
로드셀이 부착되어 지면반력을 측정할 수 있다. 1-Leg 
Platform의 설계 사항은 Table 1과 같다. 
 

3. PCA(Principle Component Analysis) 
 

PCA 기법은 주성분 분석법으로 1901 년에 Pearson 이 처
음 소개한 이래로 현재까지 다 변량 분석 및 특징 검출, 
그리고 패턴인식에서의 차원축소 등에 쓰이고 있다[4]. 주
성분 분석법은 차원축소 기법의 대표적인 방법 중 하나로 
데이터의 특징을 잃지 않으면서 차원을 축소하여 기존의 
데이터와 같은 성능으로 데이터 분석을 하면서 계산 비용
을 줄일 수 있는 기법이다.  
본 논문에서는 입력 데이터가 행렬이 아닌 벡터이기 떄

문에 주성분은 간단하게 이 벡터를 정규화 한 벡터로 볼 
수 있고 이는 입력 데이터의 고유 벡터이며 각 지형 별 기
준 벡터로 볼 수 있다. 이 고유 벡터로 입력 데이터를 사
영하면 입력 데이터가 포함하고 있는 기준 벡터의 성분을 
분석 할 수 있다. 
 

4. SVM(Support Vector Machine) 
 

SVM알고리즘[5]의 기본 개념은 다음과 같다.  
2 개의 군으로 이루어진 데이터가 있고 이 데이터를 각

각의 군을 기준으로 가로지르는 면을 구한다. 여기서 2 개
의 군을 가로지르는 면을 결정 초평면(hyperplane)이라 하고 
초평면에서 임의의 데이터까지 최소거리를 여백(margin)이 

  
Fig. 2 Margin of Hyperplanes 
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터를 분류할 경우 ①초평면은 ②초평면보다 큰 여백을 가
라 한다. 이러한 결정 초평면은 무수히 많다. 임의의 데이
지기 때문에 더 우수한 일반화 성능을 보인다. SVM 은 주
어진 데이터를 통해 가장 우수한 성능을 갖는 초평면을 도
출해내는 알고리즘이다. 
결정 초평면은 식(1)과 같이 표현할 수 있다.  
 ( ) 0d b= + =Tx w x  (1) 

 

w는 면의 법선 벡터가 되며, b는 면의 위치를 나타내는 변
수이다. 임의의 점 x 에서 결정 초평면까지의 거리는 (2)와 
같다. 

 

( )d
h =

x
w  

(2) 

이는 여백을 가장 크게 하는 결정 초평면의 방향, 즉 w 을 
찾는 문제로 전형적인 최적화 문제이다. 각 데이터 군의 
경계에 있는 데이터와 결정 초평면 사이의 거리를 같도록 
구하기 위해 최대 여백(식(2))은 다음과 같이 공식화된다. 

 

2 ( ) 22
d

h = =
x

w w  

(3) 

또한 여백을 최대화하기 위한 구속조건은 다음과 같다. 
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이제 식 (3)을 목적함수로 가지고 식(4)를 구속조건으로 가
지는 조건부 최적화 문제가 되고 이는 Lagrange Multiplier 
를 이용해 푼다. 

SVM 은 이진 분류기로서 한계를 가지고 있다. 1 대 (M-
1) 방법과 1 대 1 방법, 두 가지 방법으로 이를 보완할 수 
있다. 1 대 (M-1) 방법은 각각의 클래스를 나머지 클래스들
과 분류하는 방법으로 M 개의 분류기가 필요하다. 1 대 1 
방법은 모든 가능한 클래스 쌍을 분류하는 방법으로 M(M-
1)/2 개의 분류기가 필요하다. 일반적으로 계산 비용 때문에 
1대 (M-1)방법을 많이 사용한다. 
 

5. 실험 및 결과 
 
로드셀로부터 샘플링 타임이 10ms 이고 한 걸음당 195

개인 데이터를 획득하였다. 즉 걸음은 1.95sec 의 시간 동안 
궤적을 그리고 다시 Stand 자세로 돌아오며 이를 반복하며 
걷는다. 지형은 Flat, Sand, Gravel, Grass 네 가지로 구성 되
어 있으며 각 지형 별 40 회의 보행 데이터를 20 회씩으로 
나누어 학습 데이터와 테스트 데이터로 분리하였고 데이터
를 PCA 알고리즘을 이용해 차원을 축소하였고, SVM 알고
리즘을 이용해 학습한 후 테스트 데이터를 분류하여 성능
을 검증하였다. 
1) PCA(Principle Component Analysis) 
각각 지형 데이터의 평균을 정규화한 데이터가 기준 데이
터가 되며 4 개 지형에 대한 기준 데이터를 구했다. 각 지
형의 기준 데이터는 Fig 3과 같다. 
학습데이터를 위의 4 개의 기준 데이터로 사영하여 각각의 
지형에 대한 데이터를 얼만큼 포함하고 있는지 정량적으로 
측정하였다. 
 

  
Fig. 3 Standard Data of Four Terrain 

 

  
Fig. 4 Value Projected on Flat, Sand, Gravel Standard Data 

 
2)SVM(Support Vector Machine) 
입력 데이터를 4 개의 기준 데이터로 사영하여 구한 주

성분을 입력으로 하여 지형 별 20 회씩 80 회 보행을 학습
하였고 테스트 데이터를 분류함으로써 본 논문에서 제안한 
분류 방법을 검증하였다. Fig 4 에는 Flat, Sand, Gravel 기준 
데이터로 사영한 값을 나타냈다. 각 지형에 대해 65% ~ 
90% 의 성공률을 보였으며 평균 성공률은 73.75% 이다. 

 
Table 2 Result of Classification Using SVM Algorithm (%) 

 
 Flat Sand Gravel Grass Average

Flat 80 20 0 0 •  

Sand 15 65 0 20 •  

Gravel 0 0 90 10 •  

Grass 0 40 0 60 •  

Success Rate 80 65 90 60 73.75 

 
6. 결론 

 
각각의 지형에 대해 다른 성공률을 보였으며 자갈 지형

에서 90% 의 높은 성공률을 보였다. 평균 73.75%의 성공률
로 선행 연구된 휠 타입 로봇의 지형 인식과 비교했을 때 
비슷한 성공률을 보였다. 본 논문에서는 1-Leg Platform 을 
이용해 보행로봇의 지형인식의 가능성을 검증하였다. 추후
에는 이 센서와 알고리즘을 4-Leg Platform 에 적용하면 로
봇이 보행하고 있는 지형을 인식할 수 있을 것이며, 각 지
형에 맞는 걸음새를 적용하여 에너지 효율 또한 향상시킬 
수 있을 것이다. 
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