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요약 최근 삶의 수준의 향상과 의학 기술의 발전으로 노인 인구가 증가하고 있다. 하지만 늘어나는 노인 인구에 비례하여 

신체적 노화로 거동이 어려운 노인의 수 또한 증가하는 추세이다. 실제로 많은 노인 인구가 거동이 불편해 정상적인 

생활을 하지 못하고 있기 때문에 보행 시 적절한 힘을 보조해 줄 수 있는 보행 보조 장치의 개발이 필요하다. 이 같은 

보행 보조 장치를 개발함에 있어 보행자의 보행 패턴이 고려된다면 보행자의 걸음걸이에 맞춰 자연스럽게 힘을 보조해 줄 

수 있기 때문에 보행자의 보행 단계 분류에 관한 연구가 선행되어야 한다. 그래서 본 논문에서는 하지 근전도 신호를 

이용해 보행 단계를 구분하는 방법을 제안하고자 한다.  

 근전도 신호는 근육이 움직일 때 발생하는 아주 작은 전기적인 신호이다. 근전도 신호는 작은 잡음에도 민감하며, 전극을 

부착하는 근육의 위치에 따라서도 값의 차이가 크기 때문에 근전도 신호의 획득 및 처리 방법이 중요하다. 위를 위해 

피실험자 별 근육의 위치와 보행 속도를 달리하여 근전도 신호를 획득하고 획득한 신호로부터 여러 특징 값을 추출한다. 

그리고 새로운 데이터에 대해 적응성이 강하고 시간에 따라 변하는 근전도 신호의 특성을 잘 반영할 수 있으며 각 

집합(class)의 비선형 분리가 가능한 퍼지 최대-최소 신경망(Fuzzy Min-Max Neural Network: FMMNN)을 이용해 보행 

단계를 분류해 본다. 실험 결과를 통해 제안한 방법의 타당성을 검증해 보고 보행자, 보행속도, 근전도 측정을 위한 

근육의 위치가 보행 패턴 분류에 미치는 영향을 알아본다. 

 

핵심어: 보행 단계 분류, 근전도, 퍼지최대최소 신경망    

1. 서론  

최근 삶의 질의 향상과 의학기술의 발전으로 노인 인구는 

증가하고 있으며 이와 함께 신체적 노화로 인해 정상적인 

보행이 어려운 노인의 수 또한 증가하고 있다. 보행 부자유 

노인들의 대부분은 신체적 노화로 인해 보행 시 근육에서 

충분한 힘을 내지 못하기 때문이며 이를 위해 근육의 힘을 

대신 보조해 줄 수 있는 보행 보조 장치의 개발이 필요하다. 

이 같은 보행 보조 장치의 개발을 위해서 보행자의 보행 

패턴 분류가 선행되어야 하겠다. 이는 보행자의 보행 패턴을 

통해서 각 보행 단계에 필요한 적절한 힘을 보조해 주어 

실제 보행자의 걸음걸이를 자연스럽게 해 줌으로써 보다 

사용자 친화적인 보행 보조 장치를 개발할 수 있기 때문이다. 

그래서 본 논문에서는 하지 근전도 신호로부터 퍼지 최대-

최소 신경망을 이용해 보행 패턴을 분류하는 방법을 

제안한다. 퍼지 최대-최소 신경망(Fuzz Min-Max Neural 

Network: FMMNN)은 집합의 비선형 분리가 가능하고 

새로운 집합(class)의 추가 시 기존의 집합에 대한 학습 

정보를 파괴시키지 않고 계속적으로 학습할 수 있기 때문에 

근전도 신호의 시간에 따라 변하는 성질을 잘 반영할 수 

있다[4]. 그리고 빠르고 효율적인 구현이 가능하여 실시간 

시스템의 구현이 가능하기 때문에 이번 근전도 신호를 

이용한 보행 패턴 분류에 적용해 보았다[4]. 또한 근전도 

신호는 아주 작은 전기적 신호로 전극의 부착위치나 보행 

환경에 영향을 많이 받기 때문에 보행 패턴 분류를 위한 

적절한 신호의 취득을 위해 하지 근전도 신호의 취득과정과 

특징 추출 과정을 제안한다.  

본 논문의 구성은 먼저 2 장에서는 근전도 신호가 

무엇인지 알아보고 그리고 근전도 신호의 획득 및 

처리방법을 알아본다. 그리고 3 장에서는 보행 단계를 

정의하고 퍼지 최대-최소 신경망을 이용하여 보행 패턴을 

분류하는 과정을 다룬다. 마지막으로 실험을 통해 보행자의 

근전도 측정위치 및 보행속도가 보행패턴에 미치는 영향에 

대한 분석 결과를 제시한다. 
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2. 근전도 신호의 획득 및 처리 방법 ↲  

2.1 근전도 신호의 획득 

근전도(Electromyogram, EMG)는 근육의 수축과 이완 

시에 발생하는 전기적 신호이다[1]. 근전도 신호는 수백 

Vµ 에서 수 정도의 작은 신호로 주위의 작은 잡음에도 

영향을 많이 받으며, 하나의 운동 단위를 구성하는 근섬유의 

수가 사람마다 다르기 때문에 같은 동작에도 근전도 신호의 

차이를 보인다[2]. 그리고 근전도 신호는 피부의 두께와 

다른 근육 조직에 의해서도 차이를 보이기 때문에 근전도 

신호를 획득하기 위해서는 근전도 증폭기의 성능과 

측정하려는 근육 및 근육의 위치 선정이 중요하다[2].  

mV

 

2.1.1 근전도 신호 측정을 위한 근육 선정 

근전도 신호 측정을 위한 근육 선정을 위해 1980 년 이후 

발표된 하지 근전도 신호 측정에 관한 53 편의 논문을 

참고하여 기존 연구에서 근전도 신호 분석을 위해 선택한 

근전도 측정 근육의 선호도를 조사하였다.  

 

 

그림 1. 하지 근전도 신호 측정을 위한 근육 선호도[6] 

 

그림 1 에서처럼 앞 정간근(tibialis anterior), 넓다리 

곧은근(rectus femoris), 장딴지근(gastrocnemius)의 순으로 

측정위치가 선호됨을 알 수 있다. 또한 Fleischer 의 근전도 

신호를 이용한 의도적 행동의 예측에 관한 연구에서 

반막양근(semimem-branosus)과 내측광근(vastusmediali-

s)은 보행에 관여하는 근육이며 비교적 깨끗한 신호를 내는 

근육이다[3]. 이를 참고하여 본 논문에서는 그림 2 와 같이 

넓다리 곧은근(rectus femoris), 내측광근(vastus-medialis), 

대퇴이두근(Biceps femoris), 반막양근(Semimembranosu-

s)의 4 개의 근육을 근전도 신호 측정을 위한 근육으로 

선정하였다. 

 
그림 2. 실험에서 이용한 근육의 위치[6] 

 

2.1.2 근전도 신호의 측정 

앞에서 선정한 4 개의 근육에 근전도 측정용 전극을 

부착하여 근전도 신호를 측정하였다. 전극을 통해 측정된 

근전도 신호는 1360V/V 의 증폭도와 전원 잡음을 고려하여 

60Hz 에서 -32.5dB 의 감쇠를 갖고 23Hz∼470Hz 의 

통과대역을 갖는 근전도 신호 증폭기에 의하여 증폭된다.  

증폭된 근전도 신호는 1kHz 로 샘플링 된 후 근거리 

무선통신(Blue-tooth)을 통해 펜티엄 4/2.8GHz 의 메인 

컴퓨터로 보내진다.  

 

2.2 근전도 신호 처리 

보행 단계를 분류하기 위해 앞서 측정된 가공되지 않은 

근전도 신호로부터 근전도 신호 처리에 자주 사용되는 아래 

14 개의 특징 값을 추출한다. 그리고 각 특징 별 분리도를 

측정해 봄으로써 보행 단계를 구분을 위해 사용할 수 있는 

특징 값을 선정하였다.  
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주파수의 평균값 

-5V∼5V의 21개 진폭에서의 입력 값에 

대한 각 진폭의 샘플수  

현재 신호를 이전  신호들의 선형 결합

으로 추정하는데 필요한 계수 

시간영역에서 신호의 3차 누적에 의한 

자동 회귀 계수 

웨이블릿 변환된 신호의 에너지 

EWT와 유사 

웨이블릿 영역에서의 영점교차 수  

위의 여러 특징 값들 중에서 데이터 분포의 흩어진 

정도를 평가하는 산재 기준(scattering criterion)을 이용해 

각 데이터 집합(class)의 크기 및 집합(class)간의 거리를 

구하고 이를 통해 근전도 신호의 분류 정도를 측정하였다. 

그 결과 분류도가 높은 특징을 선택하고 그 특징을 보행 

패턴 분류를 위한 특징 값으로 선정한다.  

데이터 분포의 흩어진 정도를 평가하는 산재 

기준(scattering criterion)에는 집합 내부의 흩어진 정도를 

나타내는 내부 집합의 산재 행렬(within-class scatter 

matrix)과 집합끼리의 흩어진 정도를 나타내는 집합간의 

산재 행렬(between-class scatter matrix)이 있으며 다음과 

같다. 

 

■ 내부 집합의 산재 기준 행렬(within-class scatter 
matrix) 

  

- ix  : j 번 집합의 i 번째 샘플 벡터, : j 번째 집합의 

중심, : j 번째 집합의 샘플수, : 전체 샘플수, : 

집합의 수를 나타낸다.  

im
jN N C

- 모든 집합들의 공분산의 평균을 의미하며 작은 값을 

가질수록 주어진 데이터는 분리가 잘 되는 것으로 평가된다. 

 
■ 집합간의 산재 기준 행렬(between-class scatter 
matrix) 

,  

- 모든 집합의 평균의 공분산을 의미하며, 큰 값을 

가질수록 주어진 데이터는 분리가 잘되는 것으로 평가된다. 

 
■ 전체 산재 기준 (scatter criterion) 

 

- 는 각각 내부 집합의 산재 기준 행렬 

within scatter matrix)과 집합간의 산재 기준 행렬(between 

scatter matrix)의 대각 값들의 합을 나타낸다. 

( ), ( )Wtr S tr SB

- 집합간의 산재 기준 행렬(between scatter matrix) 

대각 값의 합이 크고 집합 내부의 산재 기준 행렬(within 

scatter matrix) 대각 값의 합이 작을수록 전체 산재 

기준(scattering criterion)의 값은 커지고 그 데이터는 

분리가 잘되는 것으로 평가된다. 

 

위의 전체 산재 기준(total scatter criterion)을 이용하여 

전극의 부착위치에 따른 분리도를 측정하였다. 그림 3-1 과 

같이 전극의 부착 위치 1 번과 4 번에서의 분리도가 좋았으며, 

특징 별로는 그림 3-2 와 같이 1, 2, 3, 9, 12, 13 번 특징의 

분리도 평균값들이 높음을 확인하였다. 이중 특징 3 번, 9 번, 

12 번의 분리도는 근육의 위치에 따른 편차가 적었다.  

 

 
그림 3-1 전극의 부착 위치에 따른 분리도 결과 

 

 
그림 3-2 각 특징 별 분리도의 편차 

 

14 개의 특징 중 전체 산재 기준(total scatter criterion)에 

의해 분리도가 좋은 1 번, 2 번, 3 번, 9 번, 12 번, 13 번의 

6 개 특징을 선정하였고 이 특징을 3 장에서 보행 단계 

분류를 위한 특징 값으로 사용하였다. 
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3. 근전도 신호를 이용한 보행패턴 분류 

3.1 보행 단계 정의 

본 논문에서는 사람의 보행 단계를 표 1 과 같이 

정지단계를 포함하여 총 9 단계로 정의하였다. 그림 

4 에서처럼 발바닥의 앞꿈치와 뒤꿈치에 부착된 압력 센서가 

지면과 접촉을 하게 되면 1, 떨어지게 되면 0 으로 

정의하였다. 초기 상태 0 은 1111 로 두발 모두가 지면과 

접촉한 상태를 의미하고 상태 8 의 1110 는 오른쪽 뒤꿈치만 

지면과 떨어지고 나머지는 지면과 접촉한 상태를 의미한다. 

그리고 8 단계 후 정지를 하게 되면 상태는 0 으로 돌아가고 

계속 걷는 상태가 되면 다음 단계는 1 이 된다. 

 

 

그림 4 발바닥에 부착된 압력센서 

 

표 1 실험에서 정의한 9 단계의 보행 단계 구분 

 
0 : 지면으로부터 떨어진 상태, 1 지면과 접촉한 상태  : 

 

 

3.2 퍼지 최대-최소 신경망을 이용한 보행 

패턴 분류 

3.2.1 퍼지 최대-최소 신경망 (Fuzzy Min-Max 

Neural Network : FMMNN) 

퍼지 최대-최소 신경망(FMMNN) 은 그림 5 와 같은 

구조를 가지는 지도 학습(supervise learning) 신경망 패턴 

분류기이다[4]. 여러 개의 초상자(hyper-box)들의 확장과 

중복, 축소를 통해 학습을 하며 각 집합(class)은 퍼지 

집합으로 표현되는 초상자의 합집합으로 표현된다. 그리고 

초상자(hyper-box)는 그림 6 과 같이 n 차의 최대-최소값에 

의하여 결정된다. 

 
그림 5. FMMNN 의 구조 

 
그림 6. 3 차원의 최대 최소값을 갖는 초상자(hyper-box) 

 
퍼지 최대-최소 신경망(FMMNN)은 새로운 데이터에 

대해 초상자(hyper box)의 크기를 변화시켜 적응하도록 

구성이 되기 때문에 온라인 학습이 가능하고 하나의 

집합(Class)에 대하여 여러 개의 초상자(hyper-box)를 잡을 

수 있어서 비선형 분리가 가능하다[4][5]. 그리고 빠르고 

효율적인 구현이 가능하기 때문에 실시간 시스템에 구현이 

가능하다 [4]. 그래서 본 논문에서는 근전도 신호의 시간에 

따라 변하는 성질을 잘 반영하고 비 선형적인 특징을 잘 

분류할 수 있는 퍼지 최대-최소 신경망(FMMNN)을 

이용하여 보행 패턴을 분류하였다.  

 
그림 7. FMMNN 을 이용한 두 클래스의 구분[4] 

 
그림 7 은 퍼지 최대-최소 신경망(FMMNN)을 이용한 두 

클래스의 구분을 보여주며 초상자(hyper-box)들의 확장, 

중복, 축소에 의해 두 클래스를 비 선형적으로 분리할 수 

있다.  

 

3.2.2 FMMNN 를 이용한 보행 패턴 분류기의 설계 

퍼지 최대-최소 신경망(FMMNN)은 초상자(hyper-

box)들의 확장, 중복, 축소과정을 거치면서 학습을 하게 

된다. 학습 과정에서는 초상자(hyper-box)가 확장될 수 

있는지를 확인하고, 확장될 수 있는 초상자(hyper-box)가 

없다면 새로운 초상자(hyper-box)를 생성한다. 그리고 중복 

테스트를 통해 다른 클래스와 겹침을 확인한 후 겹침이 

있다면 축소과정을 통해 각 초상자(hyper-box)를 최소로 

변화시키면서 초상자(hyper-box)를 축소시킨다.  
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학습 과정에서는 초상자가 확장되기 위한 최소값을 

의미하는 아래의 확장기준(expansion criterion)과  

1
소속함수의 감소 정도를 나타내는 민감도 계수(sensitivity 

parameter) 

(max( , ) min( , )) /ji hi ji hi
i

w x v x nθ
=

≥ −∑
N

  

γ 를 변화시킴으로써 적절한 패턴분류기를 

설계할 수 있다.  

이번 보행 패턴 분류에서는 학습 시 전체 초상자(hyper-

box)의 수는 300 개로 제한하였고 민감도 계수(sensitivity 

parameter) γ 는 3 을 사용하였다. 그리고 확장기준 

(expansion criterion)은 0.004 로 설정하였다. 

 

3.2.3 FMMNN 를 이용한 보행 패턴 분류 실험 

퍼지 최대-최소신경망(FMMNN)을 이용한 보행 패턴 

분류 테스트에서는 3 명의 피실험자를 대상으로 1km/h 와 

2km/h 속도에서 4 개의 근전도 측정위치에 따라 근전도 

신호를 취득하였으며, 취득한 근전도 신호로부터 2 장에서 

선정한 9 개 특징 값들을 추출하였다. 그리고 추출된 특징 

값을 이용하여 3.2.2 에서 설계한 퍼지 최대-최소 

신경망(FMMNN)으로 학습과 테스트를 하여 다음과 같은 

결과를 얻었다.  

 

표 2. 피실험자 1 의 인식률 결과(%) 

 

 
그림 8-1 피실험자 1 의 속도 1 에서의 인식률 결과 

 
그림 8-2 피실험자 1 의 속도 2 에서의 인식률 결과 

표 2 는 피실험자 1 의 속도 1km/h 와 2km/h 에서의 보행 

패턴 인식 결과를 보여준다. 그리고 그림 8-1 과 그림 8-2 는 

인식 결과를 그래프로 나타내었다. 속도 2km/h 에서의 

인식률이 속도 1km/h 에서의 인식률 보다 좀 더 높게 

나왔다. 그리고 전극의 부착위치 1 번이 전체적으로 높은 

인식률을 보였으며 여러 특징들 중에서는 특징 1 번과 9 번의 

조합이 높은 인식결과를 보였다. 

다음은 피실험자 2 에 대한 결과이다.   

표 3. 피실험자 2 의 인식률 결과(%) 

 

 
그림 9-1 피실험자 2 의 속도 1 에서의 인식률 결과 

 
그림 9-2 피실험자 2 의 속도 2 에서의 인식률 결과 

 

피실험자 2 의 결과에서도 피실험자 1 에서처럼 

속도 2km/h 에서 높은 인식률을 보이고, 전극의 부착 위치 

1 에서 고른 인식률을 보였다. 그리고 특징 1 번과 9 번의 

조합이 다른 특징들에 비해 높은 인식결과를 보였다. 

 

 마지막으로 피실험자 3 에 대한 결과를 표 4 와 그림 10-1, 

그림 10-2 를 통해 확인할 수 있다. 전체적으로 앞의 

피실험자들과 비슷한 결과를 보이고 있으나 피실험자 3 의 

경우 전극의 부착 위치 3 번에서의 인식률 결과가 부착 위치 

1 번 보다 더 높은 인식 결과를 보여 조금의 차이를 보였다. 
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표 4. 피실험자 3 의 인식률 결과(%) 

 

 
그림 10-1 피실험자 3 의 속도 1 에서의 인식률 결과 

 
그림 10-2 피실험자 3 의 속도 2 에서의 인식률 결과 

3.2.4 결과 분석

하지 근전도 신호를 피실험자 별 근육의 위치와 보행 

속도를 달리하여 측정하여 보았다. 그리고 측정된 근전도 

신호로부터 14 개의 특징 중 산재 기준(scatter criterion)을 

이용하여 분리도가 좋은 6 개의 특징과 3 개의 조합된 특징을 

선택하였다. 선택된 특징 값을 퍼지 최대-최소 신경망을 

이용하여 각 조건 별 보행 패턴 인식 정도를 테스트 해 

보았다. 실험 결과에서 볼 수 있듯이 근육의 위치 별로는 

1 번 위치가 평균적으로 높은 인식률을 보였고, 3 번과 4 번 

위치가 인식률이 가장 낮았던 2 번 위치 보다 다소 나은 

인식결과를 보였다. 그리고 속도에 따른 인식률을 보았을 때 

속도 2km/h 에서의 인식률이 속도 1km/h 보다 높은 결과를 

보였다. 선정된 6 개의 특징 값과 3 개의 조합된 특징 값들 

중에서는 특징 1 번과 9 번의 조합이 다른 특징 값들에 비해 

높은 인식 결과를 보였다. 피실험자 별로는 약간씩의 차이를 

보였지만 속도 2km/h, 근육 위치 1 에서 특징 1 번과 9 번의 

조합을 이용했을 때 평균 96%정도의 인식 결과를 보임을 

확인했다. 이를 통해 근전도 신호로부터 보행 단계를 

인식하기 위해서는 넓다리 곧은근(rectus femoris), 

내측광근(vastus-medialis), 대퇴이두근(Biceps femoris), 

반막양근(Semime-mbranosus)의 4 개 근육의 1 번 위치를 

이용하는 것이 좋은 결과를 얻을 수 있고, 1km/h 의 속도 

보다 2km/h 의 속도에서 더 나은 결과를 얻을 수 있겠다. 

그리고 특징 1 번과 9 번의 조합을 이용하여 보다 높은 

인식결과를 얻을 수 있었다. 

 

4. 결론 및 추후 과제 

지금까지 근전도 신호 측정을 위한 근육의 위치 선정 

과정 및 보행 패턴 분류를 위한 특징 추출과정을 살펴보았다. 

그리고 선정된 특징 값으로부터 퍼지 최대-최소 신경망을 

이용해 보행 단계를 분류하여 보았다. 실험 결과를 통해 

제안한 방법의 타당성을 검증해 보았고, 근전도 신호라는 비 

안정적이고 외부 잡음에 민감한 신호로부터 보행 단계를 

구분할 수 있었다. 

하지 근전도 신호를 이용한 보행 단계 구분이 보행 보조 

장치에서 이용된다면 사용자의 보행 패턴을 고려할 수 

있어서 보다 사용자 친화적인 보행 보조 장치를 만들 수 

있으며, 또한 근전도라는 생체신호를 이용하기 때문에 

사용자의 거부감을 줄일 수 있다고 생각된다.  

그러나 보행 단계 분류에 관한 연구가 보행 보조 장치에 

활용되기 위해서는 보행자의 안전이 우선시 되어야 한다. 

이를 위해 앞으로 더 높은 인식 결과를 낼 수 있는 연구가 

진행되어야 하겠다. 그리고 사람마다의 다양한 보행 속도를 

고려하여 여러 속도에서의 실험이 필요하고 실험 결과의 

일반성을 갖기 위해 더 많은 피실험자를 대상으로 한 실험이 

진행 되어야 하겠다. 

 

감사의 글 

본 연구는 유도 실업㈜의 지원을 받아 수행되었음.   

 

참고문헌

[1] John V. Basmajian and Carlo J. De Luca, 

“Muscles Alive”, Williams & Sons, fifth edition 

1985. 

[2] Daisuke NISHIKAWA, Wenwei YU, Hiroshi 

YOKOI, and Yukinori KAKAZU, “EMG Prosthetic 

Hand Controller Discriminating Ten Motions 

using Real-time Learning Method”, IROS’99, vol. 

3, pp.1592-1597, Kyungju, Korea, 1999. 

[3] Christian Fleischer, Christian Reinicke, Gunter 

Hommel, “Predicting the Inteded Motion with 

EMG Signals for an Exoskeleton Orthosis 

Controller.”, IROS 2005, pp.2029-2034, 2005. 

[4] Song, Jae-Hoon, “Design of Robust EMG Pattern 

Classifier to Muscular Fatigue Effects: Adaptation 

of FMMNN to Time-varying Features”, Master’s 

Thesis of EE dept. KAIST, 2006 

[5] Simpson, P.K, “Fuzzy min-max neural networks,” 

Neural Networks IEEE International Joint 

conferece 1991. vol.2, pp.1658-1669, 1991. 

1권 846

http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentCon.jsp?punumber=602
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentCon.jsp?punumber=602


[6] Frank H. Netter, “Atlas of Human Anatomy”, 

Second Edition, NOVARTIS. 

1권 847




