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요약ˇ 본 논문은 표면 근전도 신호(sEMG)를 이용해 상지부의 동작을 실시간으로 예측하고 

이를 기반으로 한 인간-기계 상호작용(Human-machine interaction)에 관한 것이다. 

사용자의 상지부에 위치한 5 곳의 근육에서 수집하는 근전도 신호와 인공신경회로망(arfiticial 

neural network) 알고리즘을 이용하여 상지부 동작을 실시간으로 예측하였고, 

기계팔(manipulator)이 예측된 동작을 좇아 움직이도록 제어되었다. 이때, 사용자가 기계팔의 

끝단(end-effector)과 접촉해 있는 상태에서 상지부 동작은 2 차원 평면 위에서 이루어지도록 

제한된다. 본 논문이 제안하는 동작 예측 방법과 인체 각도계(goniometer)를 이용한 경우의 

상호 작용 실험을 통해, 동작 예측을 통한 인간-기계 상호 작용의 성능을 알아보았다. 실험 

결과로부터, 제안된 실시간 동작 예측 방법을 이용하여 사용자와 기계의 상호 작용 시스템을 

구현할 수 있음을 알 수 있다. 

↲ 

AbstractˇˇThis paper presents a human-machine interaction based on a real-

time upper limb motion prediction method using surface electromyography (sEMG). 

The motions were predicted using an artificial neural network algorithm and sEMG 

signals which are acquired from five muscles, and then a manipulator was 

controlled to follow after the predicted motions. Upper limb motions were restricted 

to 2D vertical plane with the contact condition between a user and an end-effector 

of manipulator. In order to demonstrate the feasibility of the proposed method, 

experiments using developed method and using a goniometer were performed. The 

results showed that the proposed real-time motion prediction method can be 

implemented a human-machine interaction system. 
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1. 서론  

로봇 등의 기계 인터페이스는 앞으로 점점 더 인간과 

가까운 환경에서 작동하게 될 것으로 기대되고 있다 [1]. 

인간과 가까운 환경 속에서 물리적으로 접촉해야 하는 

기계는, 인간의 생활에 위험하지 않아야 하고, 인간과 

마찬가지로 다른 인간의 대화나 동작, 눈빛 등을 

인식하고 그 의도를 파악하면서 상호작용(interaction) 

해야 한다 [2]. 이를 위해 인간의 음성인식이나 

동작인식에 관한 연구가 진행되어 왔고, 특히 동작 

인식을 위해서는 힘센서, 비전센서 등이 이용되고 있다. 

그러나 이런 센서들은 인간이 움직이고 나서야 그 

움직임을 인식할 수 있기 때문에, 기계 인터페이스의 

반응 시간이 지연되는 문제가 발생할 수 있다. 

이러한 시간 지연을 줄이기 위해, 생체 신호를 

사용하는 연구가 진행되고 있다. 생체 신호는 움직임 

이전에 발생하기 시작하므로, 이런 특성을 기계 

인터페이스의 제어에 이용한다면 인터페이스의 반응 

시간을 줄일 수 있고, 이를 통해 인간의 동작과 동시에 

반응할 수 있어 이른바 밀착된 상호작용(seamless 

interaction)이 가능할 수 있다 [3, 4]. 생체 신호들 

중에서 널리 쓰이고 있는 것은 표면 근전도 신호(surface 

electromyography, sEMG)이다. 표면 근전도 신호는 

비침습적으로 간편하게 수집할 수 있기 때문에 다수의 

연구에 사용되어 왔으며 [5], 근육의 수축보다 30~ 

130ms 앞서 신호가 발생하기 시작하는 특성이 있다. 

본 논문은 이러한 밀착된 인간-기계 상호작용을 위해 

표면 근전도 신호를 이용한 실시간 동작 예측 방법을 

제안한다. 사람의 손으로 기계팔(manipulator)의 끝단을 

잡고 있는 상태에서의 상호작용을 연구 대상으로 

하였으며, 이를 위해 상지부(팔)에 위치한 5 곳의 

근육에서 수집한 표면 근전도 신호와 인공 신경망 

(artificial neural network) 알고리즘을 이용하여 동작을 

예측하였고, 이 정보를 기계팔의 제어에 이용하여 상호 

작용이 이루어 지도록 하였다. 표면 근전도를 이용한 

동작 예측이 상호 작용에 실제로 적용할 수 있는 지를 

평가하기 위해, 인체 각도계 (goniometer)를 이용한 상호 

작용과 비교 실험을 진행하였다.  

 

2. 시스템 구성  

동작예측 방법은 신경회로망 학습과 실시간 동작예측 

과정으로 구성된다. (그림 1) 상지부를 움직이는 동안, 

관련 근육의 표면 근전도 신호를 수집하고, 이때 인체 

각도계를 사용해 상지부 동작의 참조 데이터를 수집하여 

신경 회로망에 입력, 학습시키면 표면 근전도-동작간의 

관계 모델을 만들 수 있다. 실시간으로 수집되는 근전도 

신호를 관계 모델에 입력시켜 동작을 예측하면, 기계팔이 

예측된 동작을 좇아 움직이도록 제어하였다.  

 

상지부는 2 차원 수직 평면(sagittal plane)에서 굽힘-

폄 동작을 하도록 제한하였다. 상지부의 굽힘-폄 

움직임에 관련된 근육은 이두근(Biceps Brachii), 

삼두근(Triceps Brachii), 상완요골근(Brachioradialis), 

그리고 삼각근 전후근 (Anterior and Posterior 

Deltoid)으로, 이 5 곳의 근육 표면에 근전도 전극(DE-

2.1, Delsys)을 부착하였다. (그림 2) 수집되는 근전도 

신호는 데이터 수집 보드(PCI-6034e, National 

Instruments)를 통해 1KHz 샘플링하였고, 근전도 신호의 

특징 추출과 저역 통과 필터링을 위하여 이동창(moving 

window) 알고리즘을 통해 200ms 크기 RMS 값을 

계산하였다.  

표면 근전도 신호와 상지부 동작 간의 관계를 

모델링하기 위해 사용한 인공 신경회로망 알고리즘은, 

복잡한 인체 근골격 구조로부터 기구학 동역학적 계산을 

풀어내지 않아도 두 데이터 사이의 관계 모델을 만들 수 

있다는 장점이 있다. 신경망은 전방향 모델로, 1 개의 

입력층, 25 개의 은닉노드를 가지는 1 개의 은닉층과 

1 개의 출력층으로 이루어져 있다. 인체각도계에서 

측정되는 참조값은 어깨와 팔꿈치의 각도이고, 신경망의 

출력층도 이에 대응하는 2 개의 노드를 가진다.  

신경망을 통해 예측되는 어깨와 팔꿈치 각도로부터 

기계팔과 접촉하고 있는 손의 위치 점 P 라고 한다면, 식(1), 

(2)와 같이 P 의 위치를 계산할 수 있다. 

 

cos cos( )x shoulder shoulder elbow shoulder elbowP l lθ θ θ= + − (1) 

sin sin( )y shoulder shoulder elbow shoulder elbowP l lθ θ θ= + − (2) 

이 손의 위치를 기계팔 끝단이 움직여야 할 목표 

위치로 하여, 역기구학을 통해 기계팔의 궤적을 

제어하였다. 시스템 구성에 사용된 기계팔은 2 자유도를 

가지므로, 목표 궤적을 계산할 수 있다. 

 

 

그림 1 Real-time motion prediction process
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그림 3 2DOF manipulator coordinates 

 

그림 3 과 같이 기계팔이 설계, 제작되었고, 접촉점 P 에 

대한 기계팔의 목표궤적은 식 (3), (4)와 같다. 이때 na 은 

n 번째 링크의 길이를, nθ 은 n 번째 링크의 각도를 나타낸다.  

 

2 2 2 2
1 21

2
1 2

cos
2

x yP P a a
a a

θ −
⎛ ⎞+ − −
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠

  (3) 

2 2 1 2 21
1

1 2 2 2 2

sin ( cos )
tan

( cos ) sin
x y

x y

P a P a a
P a a P a

θ θ
θ

θ θ
− ⎛ ⎞+ −
⎜ ⎟=
⎜ ⎟− −⎝ ⎠

 (4) 

목표 궤적이 계산되면 모션보드(PCI-7354, National 

Instruments)를 이용한 PD 제어로 기계팔은 피실험자의 

손을 좇아 움직이게 된다. 

 

3. 실험 결과 및 고찰 

실험은 기계팔 끝단을 잡은 상태에서 이루어 졌다. 본 

논문에서 제안하는 표면 근전도로부터 손의 위치를 

예측하는 방법과 인체각도계에서 측정된 각도로부터 손의 

위치를 계산하는 방법에 대하여, 동작 예측 모델 생성을 

위한 데이터 수집 및 신경망 훈련 파트와 상호작용 

테스트 파트로 이루어진 실험을 수행하였다. 신경회로망 

훈련 용 데이터 수집은 피실험자가 170 초 동안 정해진 

2 자유도 동작을 따라 하는 것으로  

 

이루어졌고, 신경망 훈련을 거친 후 다시 60 초 동안 

실시간 상호작용 실험을 수행하였다. 상호작용 실험 

태스크는 30 초 간 정해진 동작을 따라한 후 30 초간 

피실험자가 자유롭게 상지부를 움직이는 것을 5 회 

반복하는 것으로 이루어졌다.  

실험에서는 기계팔의 끝단 위치와 손의 위치 사이의 

제곱평균오차(root-mean-squared error, RMSE)와 

상관관계(correlation, CORR)을 통해 동작 예측 방법의 

성능을 분석해 보았다. 다음에 도시되는 표 1 은 실험 

결과로부터 계산된 두가지 방법의 성능을 보여준다.  

 

표 1 Experiemental results 

 RMSE CORR 

인체각도계 0.0053±0.0006 0.9982±0.0003 

근전도 동작 

예측 

0.1037±0.0268 0.6470±0.0360 

 

RMSE 와 CORR 의 크기로부터, 인체 각도계로부터 

정확히 측정된 동작 정보로 제어되는 기계팔의 경우가 

표면 근전도 신호로부터 예측되는 동작 정보를 이용했을 

때에 비해 우수한 성능을 보여주고 있음을 알 수 있다. 

이 결과는, 수집된 표면 근전도 신호의 잡음 때문에 

정확한 동작 예측이 어려웠던 반면 인체 각도계는 잡음이 

거의 없는 깨끗한 동작 인식이 가능했기 때문으로 

해석된다. 표면 근전도를 통한 동작예측의 경우 실험 

데이터(그림 5)를 살펴보면, 근전도 신호의 잡음이 예측된 

동작 데이터에 반영되어 예측 데이터 역시도 심한 잡음이 

있음을 알 수 있다. 그러나 관련 연구와 비교했을 때 

동작을 비교적 적절히 예측하고 있음을 알 수 있었으며 

[6], 이 결과는 제안된 방법이 인간-기계 상호작용에 

적용될 수 있음을 말해준다. 

위치 추종에 관한 성능 분석 이외에도, 표면 근전도 

신호 이용 시 예상되는 장점인 기계팔 이 동작할 때의 

그림 2 Surface electrode sites 
그림 4 Overall experimental setup 
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시간 지연 감소 효과를 살펴보았다. 아래에 도시된 표 

2 를 보면, 인체 각도계를 사용했을 때에는 피실험자의  

 

팔을 움직이고 80ms 후에 기계팔이 움직이기 시작했으며, 

표면 근전도 신호를 이용했을 때에는 실제로 팔을 

움직이기 약 32ms 이전부터 기계팔이 움직이기 

시작하였다. 이 결과는, 본 실험 시스템에 인위적인 

30ms 가량의 시간 지연을 더해주면, 사람이 실제로 팔을 

움직이는 것과 동시에 기계팔이 움직이기 시작할 수 있다는 

것을 의미한다. 이로부터, 표면 근전도 신호로부터 제안된 

방법으로 동작을 예측했을 때 시간지연 현상을 줄이고 

밀착된 상호작용을 이루어 낼 수 있음을 알 수 있다.  

 

표 2 Time delay during experiments 

 지연 시간 

인체각도계 80±0ms 

근전도 동작 예측 -32±17.9ms 

 

그러나 앞서 언급한 것처럼 표면 근전도를 통해 예측되는 

동작의 잡음을 제거하기 위한 연구가 앞으로 필요하며, 이는 

표면 근전도 신호를 최대한 잡음이 적은 상태로 수집할 수 

있는 계측 기술의 발전과도 연관이 있다. 또한 기계팔과 

사람의 접촉으로 인해 생길 수 있는 문제점이나 예측 오차의 

흡수 능력에 대한 연구가 미비하여, 이러한 연구들을 통해 

개선된 성능을 가지는 밀착된 상호작용이 가능할 것으로 

생각된다. 

4. 결론 

본 논문에서는 인간-기계 상호작용을 위해 표면 근전도 

신호를 이용한 실시간 동작 예측 방법이 개발되었다. 표면 

근전도 신호를 사용하여 실시간으로 예측되는 동작 정보를 

이용하는 상호작용 실험을 통해, 사용자와 기계간의 밀착된 

상호 작용 시스템을 구현할 수 있음을 확인하였다.  

 향후에는 표면 근전도로부터의 동작 예측 방법을 

상호작용에 적용할 때의 성능 향상에 관한 연구와 사람과 

기계팔이 접촉해 있지 않은 상태에서의 상호작용에 관한 

연구를 진행할 것이다. 본 연구 결과는 인간과 상호작용하는 

협업 기계이나 휴머노이드 로봇 등의 자연스럽고 직관적인 

인터페이스 개발에 쓰일 수 있을 것으로 기대된다. 

↲ 
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X-dir Predicted hand position
X-dir Measured endeffector position

Y-dir Predicted hand position
Y-dir Measured endeffector position

그림 5 Experimental results using sEMG 

signals 
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