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Article history: This paper proposes a novel fuzzy-based multi-criteria decision making method 

and implements a footstep planner for humanoid robots with it. Humanoid robots 

require additional footstep planning process in addition to path planning for the 

autonomous navigation. Moreover, it is necessary to consider safety and energy 

consumption as well as path efficiency and multi-criteria decision making is 

indispensable. The proposed method can provide not only well- distributed and 

non-dominated, but also more preferable solutions for users. The planned footsteps 

by the proposed method were verified through simulation. The results indicate that 

the user’s preference is properly reflected in optimized solutions maintaining 

solution quality.
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1. 서 론

1.1 연구 배경

근래에 들어 로 의 범용 인 활용을 한 연구가 주목을 받고 

있다. 공장과 같은 정 인 환경에서 벗어나 집이나 사무실과 같은 

장소에서도 로 이 활용되려면 무엇보다도 원하는 곳으로 정확히 

이동하는 것이 요하다. 바퀴를 이용한 로 의 경우, 자신의 치

를 악하고 그곳으로부터 목표까지의 경로를 계획한 후 그 경로를 

정확히 따라가도록 하기 한 연구가 많이 수행되었다[1-4]
. 하지만 

바퀴 로 과 달리 휴머노이드 로 (humanoid robot)의 경우에는 

그 과정이 좀 더 복잡하다. 휴머노이드 로 이 원하는 곳으로 이동

하기 해서는 경로 계획(path planning) 뿐 아니라 걸음새를 계획

(footstep planning) 해야한다. 왜냐하면 휴머노이드 로 은 두 발

을 번갈아 디디며 불연속 으로 이동하기 때문에 로 의 치를 

연속 인 곡선 경로에 일치시킬 수 없기 때문이다. 게다가 경로에 

인 해 이동하기 한 걸음새 시 스(footstep sequence)는 그 경

우의 수가 무수히 많아서 그  가장 효과 인 시 스가 어떤 것인

지 단해야 한다. 가장 간단한 방법은 몇 가지 가능한 경우에 해 

사 에 패턴을 정의해 두고 경로를 따라가기 해 이를 조합하는 

것이다
[5]

. 좀 더 효과 으로 장해물을 극복하기 해 A* 알고리즘

을 활용하는 연구도 있었다[6-8]
. 한 A*가 많은 연산량을 요구하

기 때문에 상 으로 빠른 RRT(rapidly-exploring random tree) 

알고리즘을 활용한 방법도 고안되었다
[9-11]

.

1.2 연구의 필요성

기존 연구들의 공통 은 휴머노이드 로  걸음새 계획 문제를 
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일종의 단일 기  문제로 단순화하 다는 것이다. 주어진 경로를 

따라가는 데 필요한 시 스의 개수를 기 으로 하도록 문제를 정의

했다. 즉, 가장 은 개수의 걸음새로 경로를 따라갈 수 있는 시

스를 구하고자 했고 결과 으로 이를 풀어냈다. 하지만 휴머노이

드 로 의 걸음새 계획은 실제로는 단일 기  문제가 아니라 다기

 문제이다. 왜냐하면 주어진 경로를 따라갈 때는 그 효율성뿐 

아니라, 안정성, 에 지소모와 같은 요소들도 고려해야하기 때문

이다. 다시 말해서, 휴머노이드 로  걸음새 계획을 제 로 수행하

기 해서는 다기  의사 결정(MCDM: multi-criteria decision 

making)이 필요하다. 

1.3 연구 방향

앞서 설명한 문제를 해결하기 해 본 논문에서는, 퍼지 이론을 

기반으로 한 다기  의사 결정 기법을 제안하고 이를 이용한 휴머

노이드 로 의 걸음새 계획기를 설계하고자 한다. 제안하는 다기  

의사 결정 기법은 퍼지 척도(fuzzy measure)와 퍼지 분(fuzzy 

integral)을 다목  최 화(multi-objective optimization) 과정과 

연계하여 사용자의 선호도를 반 한 다기  의사 결정이 가능하도

록 한다
[12]

. 결과 으로 사용자의 선호도를 가장 잘 반 하면서 여

러 가지 기 을 동시에 만족하는 우수한 걸음새 시 스를 찾는 걸

음새 계획기를 설계하는 것이 가능하다.

제안하는 다기  의사 결정 기법의 우수성을 보이기 해서 본 

논문에서는 잘 알려진 성능 검증 문제인 DTLZ 문제를 반복해서 

풀어낸 후 그 결과를 통계 으로 분석한다[13]
. 한 걸음새 계획기

가 효과 으로 설계되었는지 검증하기 해 하나의 복잡한 테스트 

경로에 한 걸음새 시 스 결과물을 MATLAB 시뮬 이션으로 

보인다. 

2. 다기준 의사 결정을 이용한 로봇 걸음새 계획

2.1 퍼지 기반 다기준 의사 결정

기존에 제안된 다기  의사 결정 기법은 공통 으로 두 가지 문

제를 가지고 있다[14]
. 첫째로, 기 들이 서로 독립 이고 동등하다

고 가정하 다. 하지만 실제 문제들은 기 들이 항상 독립 이지 

않고 어느 정도 상호 의존 인 계에 있을 뿐 아니라 사용자의 

선호도에 따라 우선권(priority)이 달라질 수 있으므로 이 부분을 

고려해야 한다. 둘째로, 기 의 개수가 많아질수록 체 해답에서 

비지배해(non-dominated solution)가 차지하는 비율이 높아진다. 

즉, 다양한 해답 가운데 어떤 해답이 좋은지, 그 에 어떤 것을 

골라 사용해야하는지 단할 수 없다. 그 기 때문에 결국 사용자

의 선호도에 따른 해답간의 우열을 히 평가해야 한다[12]
. 

본 논문에서 제안하는 다기  의사 결정 기법의 과정은 앞서 언

한 기존의 문제 들을 해결하기 해 두 단계의 비지배 정렬
[15]

을 거치도록 구성하 다. 이를 그림으로 표시하면 Fig. 1과 같다. 

먼  문제에서 주어진 기 (primary objectives)에 한 주목 함

수를 계산한 후 각 목  함수 값을 바탕으로 1차 인 비지배 정렬

을 수행한다. 이후 그 결과물로 얻어진 비지배해들을 상으로 부

차 인 기 (secondary objectives)에 한 2차 목 함수를 계산

한다. 본 논문에서는 부차 인 기 으로 역 평가 값(global 

evaluation)과 혼잡거리(crowding distance)를 정의해 사용하

다. 역 평가 값은 주 기  목  함수 값들을 각 기 에 한 사용

자의 선호도와 기 들 간 의존성을 감안하여 하나로 합산한 평가 

값이고, 혼잡거리는 해공간(solution space)에서 인 한 해들이 어

느 정도 혼잡한지 나타내는 값이다. 역 평가 값은 사용자의 선호

도에 합할수록 큰 값을 나타내므로 해들을 수렴하게 하지만 반

로 혼잡거리는 해들을 서로 떨어지게 만들어서 발산하게 만든다. 

즉, 이 게 정의한 2차 목  함수 값을 바탕으로 2차 인 비지배 

정렬을 수행하면 좀 더 사용자의 선호도에 합하면서도 서로 당

히 떨어진 해들이 골라진다. 이와 같은 과정을 임의의 Tmax회 반복

하게 되면 최종 으로는 사용자의 선호도가 반 된 다양한 비지해

가 얻어지고 이 에서 가장 역 평가 값이 좋은 해를 최종 의사로 

결정하면 모든 과정이 종료된다.

Fig. 1 The proposed MCDM method
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Fig. 2 Crowding distance computation

Fig. 3 Crowding distance computation pseudo code

2.2 광역 평가와 혼잡거리

역 평가 값은 λ-퍼지 척도와 Choquet 퍼지 분을 이용해 계

산한다. 먼  사용자의 선호도를 각 기 에 한 고려 정도(degree 

of consideration)로 표 한 후 이를 해당하는 λ-퍼지 척도 값으로 

환산한다[12]
. λ-퍼지 척도, g는 다음 식과 같이 정의된다.

 → where (1)

∀∈   … ∩ ∅  

and∪     

이 때 M은 기 의 개수, λ는 두 집합 Ai와 Aj 사이의 상호 연 성 

정도(interaction degree)를 의미한다. 이 게 환산된 퍼지 척도 값

은 0과 1 사이의 실수 값을 갖는다. 퍼지 척도 값들이 구해지고 

나면, 주 기 에 한 목  함수 값들을 가장 좋은 값이 1이 되고 

가장 나쁜 값이 0이 되도록 0과 1 사이에 정규화 한다. 마지막으로, 

두 값들을 Choquet 퍼지 분을 이용해 합산하면 최종 으로 하나

의 역 평가 값을 얻을 수 있다
[12]

. 기  의한 부분 평가 값 h와 

기 에 한 고려 정도 g가 각각  →와  →

로 정의될 때 Choquet 퍼지 분은 다음 식을 통해 계산된다.

∘
  



   where  (2)

  ≤  ≤  ≤…≤



  …
 ∈ and  …  

혼잡거리는 해공간(solution space)에서 인  해들의 유클리드 

거리(euclidean distance)를 말한다. 즉 Fig. 2와 같이, 해 i의 혼잡

거리는 i를 포함하면서 그 이외의 해들은 포함하지 않는 가장 큰 

큐보이드(cuboid) 값을 계산하여 구할 수 있다. 각 기 에서 가장

자리에 있는 해에 해서는 큐보이드를 구할 수 없으므로 임의의 

매우 큰 값( 를 들어 100)을 갖게 하 다. Fig. 3에 혼잡거리를 

구하는 의사 코드가 정리되어 있다. 

2.3 휴머노이드 로봇 걸음새 계획기

휴머노이드 로 을 원하는 치로 이동시키기 해서는 재 

치에서부터 목 지까지 경로 계획을 해  후, 그 경로를 따라갈 수 

있도록 걸음새 시 스를 계획해야한다. 주어진 경로를 따라가는 걸

음새 시 스는 셀 수 없이 많은 경우의 수가 존재하므로 최 화된 

시 스를 찾는 것이 필요한데, 이 때 최 화의 기 은 걸음새의 효

율성 뿐 아니라, 걸음새 치의 안정성, 걸음새를 한 에 지 소모

와 같은 것들도 포함해야 한다. 결국 이 문제는 다기  최 화  

다기  의사 결정 문제라고 볼 수 있다. 그러므로 본 논문에서는 

휴머노이드 로 의 걸음새 계획기를 설계할 때, 앞서 제안한 퍼지 

기반 다기  의사 결정 기법을 용하고자 한다. 

휴머노이드 로 의 걸음새는 변 (sagittal 방향, lateral 방향)와 

회 (orientation)으로 이루어지므로, Fig. 4와 같이 하나의 걸음새

는 3개의 원소를 가진 변  벡터, 
로 나타낼 수 있다. 

를 들어, 한 번에 10개의 걸음새를 계획한다고 하면 이는 30차원 

문제로 정의할 수 있다. 이 때 임의의 걸음새(k 번째 걸음새)의 자

세 벡터는 변  벡터 사이의 계를 이용하면 다음과 같은 화식

으로 표 할 수 있다. 

 ⋅cos





⋅sin





 ⋅cos⋅sin

  

 (3)

걸음새 계획의 기 으로는, 1) 최  거리 이동, 2) 경로 심 근

, 3) 최소 lateral 방향 변 , 4) 최소 발목 회 , 네 가지를 선정하

다. 로 이 같은 개수의 걸음새로 멀리 갈수록 걸음새의 효율성

이 높은 것은 자명한 사실이다. 그 기 때문에 걸음새의 효율성 측

면에서 첫 번째 기 으로 최  거리 이동을 선정하 다. 경로의 

심에서 벗어날수록 걸음새의 치가 장해물과 가까워지므로 걸음



Ki-Baek Lee

444

Fig. 4 An example of footsteps and related notation

새 치의 안정성은 경로의 심에 근 할수록 높아진다. 그래서 

걸음새 치의 안정성 측면에서 두 번째 기 으로 경로 심 근

을 선정하 다. 로 의 이동 방향과 무 한 lateral 방향 변 나 발

목의 회 은 불필요한 에 지 소모를 야기하므로 lateral 방향 변

와 발목 회 을 최소화 할수록 에 지 소모가 어든다. 그 기 때

문에 에 지 소모 에서 세 번째와 네 번째 기 으로 각각 최소 

lateral 방향 변 , 최소 발목 회 을 선정하 다. 이를 한 목  

함수는 앞서 설명한 걸음새의 자세 벡터를 이용해 다음 수식과 같

이 기 에 합할수록 은 값을 갖도록 설계하 다.

 
  




 (4)

 








min  


 

 










 










이 때 수식에서 은 경로 의 n번째 포인트의 치 벡터를 나타

내고, 와 는 각각 의 x좌표와 y좌표를 의미한다.

이 게 설계된 휴머노이드 로 의 걸음새 계획 목 함수 f1~f4는 

제안한 의사 결정 기법의 주목 함수가 되고, 이를 계산한 결과에 

따라 1차 비지배 정렬이 수행된다. 이후 그 결과물에 해 2차 목

 함수를 계산한다. 목 함수 f1~f4가 최소화 문제이므로, 역 평

가 값을 구하는 식 (2)에서 부분 평가 값 h는 각 목 함수 값  

가장 작은 값이 1이 되고, 가장 큰 값이 0이 되도록 0과 1 사이에 

정규화 하여 사용하 다. 혼잡거리는 Fig. 3의 pseudo code에 정

리된 바와 같이 f1~f4값을 바로 입해 계산하 다. 이와 같이 2차 

목 함수를 계산한 후 2차 비지배 정렬을 수행하고 이 과정을 Tmax

회 반복하면 최종 으로 사용자의 선호도를 가장 잘 반 하면서 

여러 가지 기 을 동시에 만족하는 우수한 걸음새 시 스를 찾게 

된다. 제안하는 기법 내부에서 활용되는 다목  최 화 알고리즘으

로는, 구 이 쉽고 속도가 빠른 다목  입자군집 최 화(MOPSO: 

multi-objective particle swarm optimization) 알고리즘을 활용

하 다
[16]

.

3. 실 험

3.1 퍼지 기반 다기준 의사 결정 기법 성능 검증 결과

퍼지 기반 다기  의사 결정 기법의 우수성을 보이기 해서 잘 

알려진 성능 검증 문제인 DTLZ 문제를 활용하 다[13]
. DTLZ 문

제는 총 7가지이며, 개의 기 , 입력  …

∈, 그

리고 ≦일 때, 다음과 같이 정의된 함수 부터 

을 동시에 

최소화 하는 문제이다.

3.1.1 DTLZ1


 




 ⋯

 


 




 ⋯
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3.1.2 DTLZ2
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Fig. 5 An example of the hypervolume measure with DTLZ1

Table 1 Comparison result through size of dominated space

Problem
MOPSO The proposed method

Mean Std. Mean Std.

DTLZ1 99,999.97 0.04 99,999.99 0.00

DTLZ2 99,993.30 5.55 99,999.22 0.66

DTLZ3 99,997.32 5.43 99,636.01 2569.11

DTLZ4 99,998.87 0.66 99,999.46 0.15

DTLZ5 98,879.65 46.32 98,898.38 40.40

DTLZ6 98,926.78 58.06 99,059.78 59.57

DTLZ7 59,974.64 610.80 59,996.91 608.83



  sin






  
  



 





3.1.3 DTLZ3
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3.1.5 DTLZ5
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3.1.6 DTLZ6

∼

 DTLZ5와 같음
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먼  다목  입자군집 최 화 알고리즘만을 단독으로 사용하여 

모든 문제에 해 각각 50회씩 실행하 다. 이후 같은 문제에 해 

제안하는 기법을 추가로 용하여 다시 한 번 50회씩 실행하 다. 

두 경우 모두 기 의 개수는 5개, 입자의 개수는 100개, 최 화 

반복문은 3,000회로 통일하 다.

첫 번째 비교 기 으로 지배 공간(dominated space)의 크기를 

사용하 다[17]
. 지배 공간은 해 공간(solution space)에서 참조 지

(reference point)을 기 으로 비지배해들이 이루고 있는 부피

(hypervolume)를 의미한다. Fig. 5는 DTLZ1 문제에 해 기 이 

세 개인 경우의 부피를 시각화 한 것이다. Fig. 5에서 좌측은 최

화 이후 얻은 해들을 세 개의 기 에 의한 3차원 공간에 으로 

표시한 것이고, 우측에 이 해들에 의해 결정되는 지배 공간을 밝은 

색으로 표시하 다. 그림에서 볼 수 있듯이, DTLZ 문제들과 같이 

최소화 문제의 경우, 최 에 가까운 해들 일수록 원 에 가깝게 되

고 그에 따라 지배 공간이 커지게 된다. 본 논문에서는 참조 지

(10, 10, 10, 10, 10)을 기 으로 하 는데, 이때 얻을 수 있는 지배 

공간의 최 값은 100,000이다. Table 1은 그 비교 결과이다. 제안

한 기법이, DTLZ3 함수를 제외하고, 모든 함수에 해 입자군집 

최 화만을 썼을 때 보다 우수한 값을 보여주는 것을 알 수 있다.

두 번째 비교 기 은 다양성(diversity)를 사용하 다[18]
. 다양성 

D는 다음과 같은 수식에 의해 계산된다.
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Table 2 Comparison result through diversity 

Problem
MOPSO The proposed method

Mean Std. Mean Std.

DTLZ1 1,044.57 40.49 1,067.48 31.47

DTLZ2 202.40 5.44 204.84 4.32

DTLZ3 202.78 10.75 208.77 24.86

DTLZ4 262.23 12.43 262.74 9.39

DTLZ5 160.46 9.56 172.34 7.47

DTLZ6 130.40 12.87 146.65 15.47

DTLZ7 43.36 0.68 44.34 0.61

Fig. 6 The simulation result without the proposed approach Fig. 7 The simulation result with the proposed approach

여기서 N0는 비지배해의 개수를 나타내고 di는 i번째 비지배해와 

그것과 가장 가까운 해와의 거리이다. d는 di를 평균 낸 값이고, 

fk
(max)와 fk

(min)는 각각 k번째 목  함수의 최 값과 최소값을 나타

낸다. 다양성 역시 크면 클수록 좋은 값이다. Table 2에 나타난 것 

같이 다양성 면에서도 제안한 기법이 우수한 결과를 보 다.

3.2 휴머노이드 로봇 걸음새 계획 시뮬레이션 결과 

걸음새 계획기가 효과 으로 설계되었는지 검증하기 해, 하나

의 복잡한 테스트 경로에 해 걸음새 계획을 수행한 후 그 결과물

을 MATLAB 시뮬 이션으로 확인하 다. Fig. 6은 임의의 곡선 

경로에 해 다목  입자 군집 최 화 기법만을 용한 결과이고, 

Fig. 7은 제안한 기법을 함께 용해 얻어진 걸음새들을 보여 다. 

이 때 사용자의 선호도는 경우 다른 기 보다 최  거리 이동을 

좀 더 고려하는 것으로 가정하 다. 출발 치는 (20 cm, 200 cm)

이며 목 지는 (350 cm, 30 cm)로 설정하 다. 그림에서 붉게 표

시된 곡선 경로는 임의로 선정하 고 총 5,000개의 치 벡터의 

집합으로 정의하 다. 한 직사각형은 걸음새를 나타내고, 이 때 

사각형 내부의 ○는 왼발, ×는 오른발을 의미한다. 한 번에 걸음새 

10개씩 최 화 한 후 결과를 모아서 하나의 그림에 함께 나타내었

다. Fig. 6을 보면 목 지 까지 가기 해 총 132개의 걸음새를 

사용하 고, Fig. 7의 경우 120개의 걸음새를 사용하 다. 각 그림

의 하단에 있는 구간 확  역에서도 볼 수 있듯이, 제안한 기법

을 용한 경우에는 사용자의 선호도를 반 하여 최  거리 이동

을 좀 더 고려하 고, 이는 곡선 경로에서 좀 더 경로의 안쪽 공간

을 활용해 같은 경로를 보다 은 걸음새로 이동한 결과로 나타났

다. 반면, 입자 군집 최 화 기법만을 사용했을 때는 사용자의 선

호도와 계없이 최 화 과정 에 우연히 경로 심 근  기  

값이 가장 좋은 해가 선택되었고 경로의 심에 붙어서 이동하는 

걸음새를 결과로 얻었다. 결과 으로 제안한 기법으로 인해 같은 

경로를 따라가면서도 사용자의 선호도를 반 해 필요에 따라 경로 

가장자리의 지름길을 선택하는 방식으로 더욱 효과 인 걸음새를 

선택한 것을 확인할 수 있다. 참고로 이와 같이 계획한 걸음새 시

스를 실제 휴머노이드 로 이 따라 걷기 해서는 각 걸음새 치

에 한 역기구학 계산이 필요한데, 이 경우 가변  걸음새 생성기

(modifiable walking pattern generator)를 활용하면 효과 으로 

계산할 수 있다[19]
.

4. 결 론

본 논문에서는 퍼지 기반 다기  의사 결정 기법을 제안하 고 

이를 이용해 휴머노이드 로 의 걸음새 계획기를 구 하 다. 휴머

노이드 로 은 원하는 곳으로 이동하기 해 경로 계획에 더하여 
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이를 따라가기 한 걸음새 계획이 추가로 필요하다. 뿐만 아니라 

걸음새를 계획하는 과정에서 그 효율성 뿐 아니라 안정성, 에 지 

소모와 같은 요소들도 고려해야하기 때문에 다기  의사 결정을 

어떻게 하는지가 핵심이다. 제안한 퍼지 기반 다기  의사 결정 기

법에서는 두 단계의 비지배 정렬을 통해 사용자의 선호도에 합하

면서도 양질의 다양한 해들을 얻을 수 있게 하 는데, 사용자의 선

호도를 반 하기 해 퍼지 척도와 퍼지 분을 활용하 다. 제안

한 기법은 기존의 다목  최 화 기법만을 사용했을 경우와 비교하

여 우수한 성능을 보여주었고, 이를 활용한 휴머노이드 로  걸음

새 계획 결과 역시 임의의 복잡한 경로에 해 선정한 네 가지 기

을 히 고려하면서 사용자의 선호도를 반 해 효과 으로 따라

가는 것을 확인하 다. 
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