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Abstract Unlike robotic systems, humans excel at a variety of tasks by utilizing their intrinsic 
impedance, force sensation, and tactile contact clues. By examining human strategy in arm impedance 
control, we may be able to teach robotic manipulators human’s superior motor skills in contact tasks. 
This paper develops a novel method for estimating and predicting the human joint impedance using the 
electromyogram(EMG) signals and limb position measurements. The EMG signal is the summation of 
MUAPs (motor unit action potentials). Determination of the relationship between the EMG signals and 
joint stiffness is difficult, due to irregularities and uncertainties of the EMG signals. In this research, an 
artificial neural network(ANN) model was developed to model the relation between the EMG and joint 
stiffness. The proposed method estimates and predicts the multi joint stiffness without complex 
calculation and specialized apparatus. The feasibility of the developed model was confirmed by 
experiments and simulations 
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1. 서  론 
 
현재 개발되어 있는 로봇에 비해 인간은 다양한 작

업을 능숙하게 수행한다. 특히 문열기, 열쇠삽입과 같

은 접촉작업에 있어서 인간은 뛰어난 작업 수행 능력

을 가지고 있다. 이러한 작업 수행 능력은 인간 팔이 
가지고 있는 기계적인 특성에서 기인 한다. 인간 팔을 
단순하게 모델링 하면 강성과 댐핑을 가진, 즉 임피던

스를 가지는 스프링 구조로 치환 할 수 있다[1]. 인간은 
접촉 작업 시 자세 제어뿐 아니라 강성과 댐핑을 조절 
하면서 능숙하게 접촉 작업을 수행 한다. 이는 로봇이 
인간과 같이 능숙하게 접촉 작업을 하기 위해서는 인

간의 임피던스 제어의 모방이 뒷받침 되어야 한다는 

것을 의미 한다. 특정 작업 시 인간의 임피던스 제어

를 로봇에게 가르쳐 주기 위해서 우선 인간이 작업 중
에 임피던스를 어떻게 변화시키는 가를 측정하는 방

법의 개발이 필요하다. 
인간의 팔 관절의 임피던스 측정은 주로 인간의 모

터 컨트롤 방법을 규명하기 위해서 개발되었다. 기존

의 연구를 통해 소개된 임피던스를 측정하는 방법 중 
하나는 팔의 말단점이 두 점 사이를 이동하는 작업 중
에 작은 외력을 주어서 직접적으로 임피던스를 측정

하는 것이다[2]. 그러나 이 방법은 팔의 움직임 중에 임

피던스의 변화를 측정하기 위해서 피실험자가 여러 번

의 동일한 작업을 수행해야 한다는 단점을 가지고 있다. 
뿐만 아니라 외력을 주기 위한 특별히 고안된 기구가 
필요하다. 따라서 문열기와 같은 일상적인 작업에 대한 
임피던스의 변화를 측정하기에는 어려움이 있다. 또한 
외력을 주기 위한 기구가 작업을 방해해서 의도하지 않
은 임피던스의 변화를 줄 수 있다. 

임피던스를 측정하는 또 다른 방법으로는 인간의 팔
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을 동역학적으로 모델링하고 측정상 오차와 수학적 단

순화에 따른 오차 등의 불확실한 요소들을 제거해 나감

으로써 정확한 임피던스의 변화를 측정하는 방법이 있
다[3]. 그러나 이 방법 역시 일상적인 인간의 작업에 적
용하기에 적합하지 않다. 그 이유 중의 하나는 임피던

스의 변화를 측정하기 위해서는 필수적으로 힘분력계

를 사용하여 말단점에 작용 하는 외력을 측정해야 한

다는 점이다. 단순히 팔의 말단점이 두 점 사이를 이

동하는 작업의 경우는 외력을 측정하는 것이 쉬울 수 
있으나 인간의 일상적인 작업의 경우 외력을 측정하

기란 쉽지 않다. 예를 들면 문열기 작업과 같은 경우 
외력측정을 위해서는 팔의 말단점과 문의 접촉점 사

이에 힘 분력계를 설치를 하여야 하고 이를 위해서는 
특별히 고안된 기구가 필요하다. 더군다나 이 기구는 
문의 종류나 작업에 종류에 따라서 변화가 있어야 하

기 때문에 여러 가지 일상적인 작업에 적용하기는 어

려움 있다. 
본 연구에서는 기존의 방법에서 측정하기 어려웠던 

일상적인 작업에서 인간이 어떻게 임피던스를 변화시켜 
작업을 수행하는 지 관찰하기 위해서 표면 근전도와 관
절의 각도 정도를 바탕으로 임피던스의 변화를 예측하

는 방법을 소개한다. 표면 근전도는 근육의 운동단위에 
대한 활동전위들이 중첩된 신호이다. 근전도는 근육의 
활성화 정도를 나타내 주는 지표이므로 임피던스를 측

정하기 위한 수단이 될 수 있다. 하지만 근전도 신호의 
불규칙성 때문에 임피던스와의 관계를 규명하기는 쉽지 
않다. 따라서 근전도와 임피던스와의 관계, 특히 본 연

구에서는 임피던스 중 강성과의 관계를 맵핑하기 위해

서 (관절 댐핑은 강성으로부터 근사적으로 구할 수 있

다.) 인공신경망을 사용하였다. 인공 신경망은 근전도 
신호와 강성의 비선형적인 관계를 학습하는데 효과적으

로 사용될 수 있다. 본 연구에서 제시하는 방법의 장점

은 인공신경망이 학습된 후에는 별도의 외력을 측정할 
필요 없이 근전도 신호와 관절 각도 정보 만으로 강성

의 변화를 예측할 수 있다는 점이다. 따라서 일상적인 
인간의 작업 중의 임피던스의 변화를 효과적으로 예측

할 수 있다. 
본 논문은 다음과 같은 형식으로 구성되어 있다. 2장 

3장 에는 각각 강성 예측을 위한 인공신경망 모델과 실
험 방법에 대해서 소개되어 있다. 강성 예측 결과는 4
장에 서술되었고 결론 및 향후 연구과제는 5장에 서술 
되어 있다.  

2. 방 법 
 
2.1 근전도 신호와 관절 강성과의 관계 
근전도 신호는 근신경계적인 근육의 활성화 정도를 

반영한다. 따라서 근전도 신호는 종종 인간의 모터 컨

트롤의 연구에 사용 된다. 본 연구에서는 근전도를 관

절의 강성을 예측하기 위한 수단으로 사용하였다. 근육

이 정적인 상태에서 근전도 신호와 근육의 강성과의 선
형적인 관계를 유도한 연구가 기존에 소개가 되었다[4]. 
또한 근전도와 강성과의 선형적인 관계를 동적인 상태

에 적용한 연구도 소개 되었다[5]. 하지만 근전도와 강성

과의 선형적인 관계를 가진 모델은 근육의 길이와 수축 
속도에 따른 비선형적인 장력을 무시하였기 때문에 정

확한 모델이라고 보기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 
근육의 길이와 수축 속도에 따른 비선형적인 장력까지 
고려한 인공신경망을 이용한 예측 모델을 소개한다. 

 
2.2 인공신경망 모델 

인공신경망은 생물학적인 신경망을 수학적으로 단순

화 시킨 것으로써 비선형적인 패턴을 인식 할 수 있는 
능력을 가지고 있다. 따라서 근전도와 강성과의 비선형

적인 관계에 인공신경망을 적용하는 것은 효과적인 방

법이라 할 수 있다. 
본 연구에서 사용한 인공신경망은 입력 1층과 출력 1

층, 3층의 은닉 층을 가지는, 총 5층의 구조로 이루어져 
있다. 인공신경망의 입력 노드 중 근전도와 관련된 노

드는 4개의 근육그룹 (이두박근, 삼두박근, 대흉근, 어깨

삼각근)에서 발생하는 근전도 신호와 관절각도와 관절

의 각속도로 구성하였고 출력노드는 관절의 강성 요소

로 결정하였다. 근전도가 입력되는 노드는 근전도 신호

가 발생하여 근육의 힘으로의 전환 되기까지의 시간 지 
 

 
그림 1. 관절 Stiffness 예측을 위한 인공신경망 
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연을 보상하기 위해서 현재 시점에서 과거에 발생한 신
호를 위한 3개의 노드를 추가적으로 구성하였다. 그리

고 근전도 신호와 각도 정보를 이용한 효과적인 학습을 
위해서 입력층과 제1 은닉층과의 분리된 가중치 연결을 
구성하였다.  본 연구에서 사용한 인공 신경망 모델은 
그림 1에 나타내었다. 

인공신경망을 모델링 하는 데 있어서 중요한 점 중 
하나는 은닉 층의 수를 결정하는 것이다. 왜냐하면 너

무 많은 은닉 층은 인공신경망의 Overfitting을 야기 시

킬 수 있고 반대로 너무 적은 수의 은닉 노드와 은닉 
층은 Underfitting을 유발 시킬 수 있다. 이는 인공신경망

의 예측 능력을 방해 하는 요소로서 적절한 은닉 층의 
수를 결정하는 것이 중요하다. 은닉 노드와 은닉 층의 
수의 결정에 있어서 최근에 진행되었던 연구[6], [7]를 참고 
하였다. 이 연구들에서는 근전도와 근육의 활성화 정도

를 파악하기 위해서 2층의 은닉 층을 가진 4층의 인공

신경망 모델을 사용하였다. 본 연구에서 파악하고자 하

는 근전도와 강성과의 관계는 근전도와 근육의 활성화 
정도의 관계보다 한 단계 복잡한 관계를 가지고 있으므

로 이를 위해서 은닉 층을 1층 늘린 3층의 은닉 층을 
가진 인공 신경망 모델을 사용하였다. 또한 은닉 노드

의 수는 수렴성과 예측성을 기준으로 가장 좋은 성능을 
가진 노드 수를 실험을 통해서 선정하였다. 

본 연구에서 사용한 인공신경망은 역전파 알고리즘

을 통해서 목표 값에 맞게 학습되도록 모델링 되었다. 
학습을 위한 알고리즘으로는 역전파 학습 알고리즘의 
하나인 Levenberg-Marquart 알고리즘이 사용되었다. 이 
알고리즘을 사용한 이유는 수백 개의 노드를 가지는 인
공신경망에서 빠른 수렴성을 가지고 있기 때문이다[8]. 
따라서 본 연구에서 사용한 인공신경망의 학습알고리즘

으로 사용하기 접합하다. Levenberg-Marquart 알고리즘의 
식은 다음과 같다. 

 

[ ]

= Δ

= +ηT T T

w w + w

Δw J J I J δ
          (1) 

 

여기서 w는 가중치 벡터, J는 가중치의 에러에 대한 
1계도 자코비안 행렬, I는 고유행렬, δ 는 목표 값과 출
력 값의 차이를 의미한다. 

인공신경망에서 각각의 층을 연결하는 활성화 함수

로는 Hyperbolic Tangent Sigmoid 함수를 사용하였고 그 
식은 다음과 같다.  

i i

i i

i j ij

net -net

net -net

net = x ω

e -eσ(net)=
e +e

∑
             (2) 

 

여기서 Xj 는 j 번째 입력 노드의 값, ωij 는 j번째 노
드와 i번째 노드를 연결하는 가중치 값, neti 는 입력 
값의 가중 합, б(net) 는 Sigmoid함수의 출력 값을 의미

한다. 
 
2.3 인공신경망의 목표 값 설정 

자가 조직 인공신경망을 제외하고, 일반적으로 인공

신경망은 교사학습 알고리즘으로 분류된다. 즉 인공신

경의 학습을 위해서는 목표 값을 설정해 주어야 할 필

요가 있다. 본 연구에서 인공신경망의 출력의 목표 값

은 관절의 강성이기 때문에 우선 관절의 강성을 측정하

거나 계산 하여야 한다.   
목표 강성 값의 설정을 위해서 본 연구에서는 기존의 

연구[9]에서 소개되었던 관절의 토크와 강성 사이의 선

형적인 모델을 적용하였다. 이 모델은 근육이 정적인 
상태에 있을 때뿐 만 아니라 외력이 안정하게 작용하는 
동적인 상태에서도 적용 가능하기 때문에 인공신경망의 
목표 값으로의 설정이 가능하다. 그 모델은 다음 식과 
같다. 

 

1 1 2 2

3 3 4 4

ss se s e

es ee e e

K K
K K

α τ +β α τ +β⎡ ⎤ ⎡ ⎤
=⎢ ⎥ ⎢ ⎥α τ +β α τ +β⎣ ⎦ ⎣ ⎦

     (3) 

 

여기서 Kij 은 관절의 강성, τi 은 관절의 토크를, 하첨

자 s, e는 각각 어깨 관절과 팔꿈치 관절을, αi, βi 는 각각 
기울기와 절편을 의미한다. 여기서 기울기와 절편을 구

하면 관절의 토크를 이용하여 관절의 강성을 도출 하는 
것이 가능하다.  

 

ss se ss se

es ee es ee

K K B B
= , =
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1
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T
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θ θ
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기울기와 절편은 관절 토크를 측정하고 관절의 강성 
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계산하여 선형 보간을 통해서 구할 수 있다. 관절의 강
성 계산은 평형점 이론에 근거해서 이루어 졌다. 평형

점 이론은 인간의 모터 컨트롤을 설명하는 이론 중 하

나로서 이론에 따르면 가상의 평형점( oθ )과 실제 위치

(θ ) 사이의 차이에 비례하여 다음과 같은 식(4)으로 관
절의 토크가 발생한다[10]. 식(4)에서 K ,B 는 각각 관절

의 강성과 댐핑 행렬을 의미한다. 추가적으로 댐핑 행

렬은 Tee등의 연구[11]에서와 같이 강성과 비선형적인 관
계를 가지는 근사 식으로 가정하였다. 

인간이 2차원 평면 상에서 점과 점 사이를 운동 할 
때 평형점들로 이루어진 궤적은 Jerk가 최소화 되는 
Minimum Jerk 궤적을 이루며 다음과 같은 식으로 표현 
된다[12]. 

 
3 4 5

i f i
f f f

t t tx(t) x (x x ) 10 15 6
t t t

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎜ ⎟= + − − +⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠
  (5) 

 
위 식으로부터 역기구학을 통해서 계산하면 식(4)에

서 필요한 평형점( oθ )을 계산 할 수 있다. 그리고 측정

한 관절 토크와 평형점( oθ ), 그리고 실제의 관절의 각도 
정보를 이용하면 식(4)를 통해서 관절 강성 행렬을 계산 
할 수 있다. 위와 같은 식으로 다섯 번의 두 점 사이 운
동에서의 강성을 계산하였고 식(3)에서의 기울기와 절

편을 구하였다. 일단 기울기와 절편을 구하고 난 뒤에

는 관절의 토크를 측정하여 인공신경망 출력의 목표 강
성을 설정하였다. 

 

3. 인공신경망 학습을 위한 실험 

 
피실험자는 인간의 모터 컨트롤 연구를 위해 특별히 

고안된 기구(KINARM, BKIN Technology)에 앉아서 2차
원 평면상에서 팔의 말단점을 두 점 사이를 이동 시키

는 작업을 수행 하였다. 여기서 손목 관절의 영향을 무
시하기 위해서 손목 관절은 기구 부에 움직이지 않도록 
고정 되었다. 그림 2는 두 점 사이의 이동 작업을 도식

화 하고 있다.  
피실험자는  목표점의  커서가  점등하면  목표 

지점까지 팔의 말단점을 이동시킨 후 약 2초 동안 
머무르게 지시 받았다. 2초 후 커서가 소등 되고 또 
다른 지점에 커서가 점등 되면 같은 방법으로 팔의 
말단점을 점등한 위치에 이동시키도록 하였다. 이런 
식으로 반복적으로 두 점 사이의 운동 작업을 수행하였다.

 
그림 2. KINARM을 이용한 2차원 평면상의 두 점 사이의 

이동작업 

 
KINARM은 2차원 평면상에서 다양한 포스 필드

(Force Field)를 형성 할 수 있다. 본 연구에서는 피실험

자가 팔의 말단점을 이동 할 시 다음과 같은 외력이 발
생하도록 포스 필드를 형성 하였다.  

 

x x

y y

F v-10 0
Damping Force Felid : =

F v0 -10
⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥

⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎣ ⎦
  (6) 

 
외력 조건은 인간이 접촉 작업 할 때 강성을 예측하

는 것이 목적인 본 연구의 취지를 부합 시키기 위한 일
환으로 이루어 졌다. 그리고 토크와 강성과의 선형적인 
모델(식(3))이 적용 가능하도록 팔의 말단점이 움직이는 
방향의 반대 방향으로 외력이 작용 하도록 설정하였다. 

피실험자가 두 점 사이의 운동을 할 때 관절 각도 정
보와 근전도 신호는 기구부의 센서를 통해서 각각 
1KHz의 주기로 측정 되었다. 측정된 관절의 각도와 각

속도는 고주파를 가지는 노이즈를 제거하기 위해서 
10Hz의 주기로 Resampling 되었다. 또한 근전도 신호는 
모터 컨트롤과 관계가 있는 신호만을 추출하기 위해서 
30-300Hz의 대역통과 필터를 통과한 후 정류되고 다시 
3Hz의 저역통과 필터를 통과 하는 과정을 거쳤다. 그 
후 관절의 각도 정보와 근전도 신호는 인공신경망의 입 
력을 위해서 -1에서 1값을 가지도록 Scale down 되었다.  

 
4. 결 과 

 
4.1 인공신경망을 이용한 관절 강성 예측 

인공신경망의 학습을 위해서 총40번의 두 점 사이의 
운동 작업에서 5438개의 데이터 세트를 선정하였다. 이 
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그림 3. 인공신경망을 이용한 관절 Stiffness 예측결과 

 
를 통해서 인공 신경망은 학습되었고 학습된 인공신경

망에 학습을 위한 데이터 세트가 아닌, 새로운 근전도

와 관절의 각도 정보로 이루어진 데이터 세트를 이용하

여 관절의 강성을 예측을 하였다. 그 결과는 그림 3과 
같다.  

그림3에서 적색 점선은 근전도와 관절의 각도 정보

만으로 예측한 관절의 강성을, 청색 실선은 식(3)을 이

용하여 계산한 강성을 나타낸다. 그림에서 볼 수 있듯

이 예측한 강성과 계산을 통해서 구한 강성이 상당부분 
일치함을 볼 수 있고 이는 학습된 인공신경망과 근전도

와 관절의 각도 정보만으로 관절의 강성을 효과적으로 
예측 할 수 있다는 것을 말해 준다. 그림 3에서 흑색 실
선은 인공 신경망에 관절 각도 정보만 입력하여 도출한 
관절의 강성을 의미 한다. 이렇게 도출한 강성은 계산

을 통한 강성(적색 점선)과 많은 차이를 보인다. 인공신

경망이 단순히 관절 각도 정보 만을 이용하여 자칫 단
순한 관계를 학습 할 수 도 있기 때문에 이와 같은 검
증과정이 필요하다. 만약 흑색 실선이 적색 점선과 일

치 한다면 인공신경망이 단지 관절 각도 정보만을 이용

해서 단순화된 근사관계를 학습하였을 뿐이고 근전도 
신호에 대해서는 제대로 학습이 되지 않았다는 것을 뜻 

 
그림 4 직교 좌표상에서의 Stiffness 타원의 변화 

 
한다. 하지만 그림 3에서 알 수 있듯 본 연구에서 사용

한 인공신경망 모델은 근전도 신호와 관절 각도 정보를 
이용하여 효과적으로 학습이 되었다.  

 
4.2 인공신경망을 이용하여 예측한 직교 좌표상의 강성 

타원 

관절의 강성은 다음과 같은 식을 통해서 직교 좌표상

의 말단점의 강성으로 변환 된다. 
 

T -1 -1
c JK = (J ) K J                 (7) 

 

여기서 Kc 는 직교 좌표에서의 강성 행렬를, KJ 관절 
좌표계에서의 강성 행렬를, J는 자코비안 행렬을 의미한

다. 이렇게 변환된 강성은 직교좌표상에서 타원형태로 
도식적으로 표현하는 것이 가능하다[1]. 강성 타원에서의 
장축은 최대 강성 값을 가지는 방향, 단축은 최소 강성 
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값을 가지는 방향을 의미한다. 그림 4는 그림 3에 나타

나 있는 임의의 두 점 사이의 이동 운동 중의 직교 좌

표상의 강성 타원의 변화를 보여준다. 그림은 팔의 말

단점이 이동 중에 강성 타원의 장축이 외력이 작용하는 
방향과 일치하게 변화되는 모습을 묘사하고 있다. 이러

한 강성 타원의 변화는 인간의 근육의 동적으로 움직이

는 상황에서 외부의 외력의 변화에 따라 임의 방향으로 
강성 타원을 변화 시킬 수 있다는 기존 연구 결과[13]와 
부합 된다. 그림 4는 강성 타원의 변화의 특징을 인공

신경망을 이용하여 효과적으로 예측할 수 있다는 점을 
말해 준다. 

 

5. 결론 및 향후 연구과제 
 
본 연구에서는 로봇에게 인간이 능숙한 접촉 작업시

의 임피던스를 변화시키는 법을 학습시키기 위한 첫 번
째 단계로서 근전도와 관절 각도정보, 그리고 인공신경

망을 이용한 관절 강성 예측 방법을 제안 하였다. 그리

고 실험을 통해서 인공신경망을 이용한 강성 예측의 타
당성을 살펴 보았다. 결과적으로 인공신경망을 이용하

면 근전도와 관절각도 정보로부터 직접적으로 관절 강

성을 도출 할 수 있다는 결론을 얻을 수 있었다.  
본 논문의 저자들은 제안한 방법을 이용하여 인간이 

접촉작업 시의 임피던스의 변화시키는 방법을 로봇에 
적용하는 연구를 계획 중이다. 
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