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원형 근전도 센서 어레이 시스템의 센서 틀어짐에 강인한 손

제스쳐 인식
Hand Gesture Recognition Regardless of Sensor Misplacement for Circular EMG 
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요 약

본 논문에서는 원형 근전도 시스템 장비를 사용하여 근전도 패턴인식을 할 때, 장비의 센서 위치와 무관하

게 패턴 인식이 가능한 알고리즘을 제안한다. 6가지 동작의 8채널 근전도 신호를 1초간 측정한 데이터를 이용

하여 14개의 특징점을 추출하였다. 또한 8개의 채널에서 추출된 112개의 특징점을 나열하여 주성분분석을 하

고 영향력이 높은 데이터만을 추려내어 8개의 입력 신호로 줄였다. 모든 실험은 k-NN 분류기를 이용하여 데이
터를 학습시키고 5-fold 교차 검증을 사용하여 데이터를 검증하였다. 기계학습에서 데이터를 학습시킬 때, 어떤
데이터를 학습하느냐에 따라 그 결과가 크게 달라진다. 기존의 연구들에서 사용하는 학습 데이터를 사용 할

경우 99.3%의 정확도를 확인하였다. 그러나 센서의 위치가 22.5도 정도만 틀어지더라도 67.28%의 정확도로 명

확하게 떨어짐을 보았다. 본 논문에서 제안하는 학습 방법을 사용 할 경우 98%의 정확도를 보이고 장비의 센

서의 위치가 바뀌더라도 98% 근처의 정확도를 유지함을 보였다. 이러한 결과를 사용하여 원형 근전도 시스템

을 사용하는 사용자들의 편의성을 크게 증대시켜 줄 수 있을 것으로 보인다.

ABSTRACT

In this paper, we propose an algorithm that can recognize the pattern regardless of the sensor position when 
performing EMG pattern recognition using circular EMG system equipment. Fourteen features were extracted by 
using the data obtained by measuring the eight channel EMG signals of six motions for 1 second. In addition, 
112 features extracted from 8 channels were analyzed to perform principal component analysis, and only the data 
with high influence was cut out to 8 input signals. All experiments were performed using k-NN classifier and 
data was verified using 5-fold cross validation. When learning data in machine learning, the results vary greatly 
depending on what data is learned. EMG Accuracy of 99.3% was confirmed when using the learning data used in 
the previous studies. However, even if the position of the sensor was changed by only 22.5 degrees, it was 
clearly dropped to 67.28% accuracy. The accuracy of the proposed method is 98% and the accuracy of the 
proposed method is about 98% even if the sensor position is changed. Using these results, it is expected that the 
convenience of the users using the circular EMG system can be greatly increased.
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372  재활복지공학회 논문지 제11권 제4호 (2017.11)

1. 서론

최근에 IoT 기술이 발달하면서, 점차적으로 휴대

용 기기를 사용하여 사용자의 동작을 인식하고 장

비 간의 신호를 주고받는 일이 많아지고 있다. 이러

한 기술을 HCI(Human Computer Interaction)라고

부르고 주로 다양한 사용자의 의도(생각)을 기계로

넣는 기술을 말한다[1]. 사용자의 의도를 알 수 있

는 목소리, 시각, 제스처 등에서 활용 가능한 여러

생체 신호 중 근전도 신호는 사람이 의도하는 동작

을 가장 직관적으로 알 수 있고, 오래 전부터 근전

도 신호의 연구가 지속되어 왔다. 특히, 팔에서의

근전도 신호를 활용한 패턴 인식 연구는 인공 팔이

나 수화 인식 등에서 많이 사용되고 최근 들어 엔

터테인먼트적인 접근도 많아지고 있다[2].

팔에서의 Surface 근전도 패턴 인식 연구는 전극

의 위치와 개수에 따라 많은 차이를 보이고 있다.

그 중 Multi-channel 방식과 High-Density 방식으

로 많은 연구가 진행되고 있다[3-4]. Multi-channel

방식은 특정 근육 위치에 전극을 놓아 원하는 근육

신호를 얻는 방식으로, 특정 근육에 전극을 둠으로

써 상대적으로 적은 전극을 사용하여 높은 수준의

신호를 얻을 수 있다는 장점이 있다. High-Density

방식은 전극을 좁은 간격으로 두어 원하는 면적에

서의 근육 신호를 얻는 방식으로 전극을 많이 사용

하여 상대적으로 근육 신호를 분해(Decomposition)

하여 세밀하게 관찰 할 수 있다. 또한, 최근 들어

팔이 원통형이라는 것에 착안하여 팔 둘레를 따라

전극을 두어 한 시점에 팔의 단면의 근전도 신호를

측정하여 패턴 인식을 진행하는 연구들이 증가하고

있다[5-6].

근전도 패턴 인식에서 결과에 많은 영향을 끼치

고 많은 연구가 진행된 두 가지는 특징점 추출과

분류 알고리즘이다. 그 중 특징점 추출연구에서는

비교적 간단한 MAV(Mean Absolute Value)나

RMS(Root Mean Square)에서부터 Hjorth

parameter 특징점까지 다양한 특징점들이 연구되어

있고 근전도 패턴 인식에서 많은 정확도의 향상을

가져왔다[7-8]. 나머지 하나인 분류 알고리즘은

LDA(Linear Discriminant Analysis),

k-NN(k-Nearest Neighborhood), SVM(Support

Vector Machine), ANN(Artificial Neural Network),

GMM(Gaussian Mixture Model)등이 쓰이며 분류

알고리즘의 일반화가 많이 진행되었다[9-12].

그러나 기존의 연구들에서 전극의 위치가 조금

틀어지거나 전극의 위치가 완전히 바뀔 경우 정확

도가 현저하게 떨어진다. 실제로 관련 장비를 사용

할 때 정확한 근육의 위치에 두고 사용해야 하며

위치가 바뀔 경우 그 정확도를 보장하지 못한다. 그

러므로 사용자가 실 제품을 착용 할 시에는 전극의

위치를 정확하게 인지하고 사용해야 한다는 불편함

이 존재한다.

따라서 본 논문에서는 이전 연구가 채널의 위치

를 알아야 한다는 점을 개선하기 위하여 장비 착용

시의 채널의 위치와 관계없이 근전도 패턴 인식을

분류하는 알고리즘을 제안한다. 원형 근전도 시스템

장비를 가지고 장비가 틀어진 상황을 가정한 여러

장비의 착용 각도에 대해 데이터를 측정하였다. 측

정된 데이터를 사용하여 14개의 특징점을 사용하여

각 채널에서의 특징점을 추출하였다. 또한 주성분

분석을 통하여 전체 데이터에서 노이즈에 가까운

불필요한 특징점들을 제거하여 머신 러닝을 진행하

였다. 머신러닝은 k-NN을 사용하여 학습 데이터와

테스트 데이터를 바꿔 가며 실험 결과를 나타내고

각 데이터는 5fold-cross validation을 활용하여 데

이터를 검증하였다.

2. 원형 근전도 제스쳐 인식 알고리즘

2.1 제안하는 제스쳐 인식 알고리즘

그림 1. 제스쳐 인식 알고리즘 개요도
Fig. 1. Outline of Gesture Recognition Algorithm

본 논문에서 제안하는 알고리즘은 그림 1과 같이

원형 근전도 시스템인 Armband를 통하여 8개 전극

에서의 근전도 데이터를 1초 동안 받은 데이터를

받는다. 장비의 샘플링 레이트는 200Hz으로 8채널

에서 1초 데이터는 총 1600sample의 데이터를 가진

다. 측정한 데이터를 사용하여 각 채널의 1초 데이

터를 각 채널별 14개의 특징점을 추출하였다. 특징
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점들은 근전도 패턴 인식에서 사용하는 여러 논문

들을 참고하여 사용하였고 Relief-F 알고리즘을 사

용하여 유요하지 않은 특징점들을 제외하였다[13].

유효하지 않은 특징점을 제외하고 추출된 총 특징

점의 개수는 112개이다. 추출된 특징점을 주성분 분

석을 거쳐 상위 99%의 영향력을 가지는 8개의 데이

터만을 사용하였다. 전체 데이터에서 50%는 머신

러닝의 훈련 데이터로 사용하고 나머지 50%는 테스

트 데이터로 사용하였다.

2.2 데이터 획득

본 논문에서 데이터를 얻기 위해 사용한 장비는

그림 2.(a)와 같은 Thalmic Lab社의 Myo Armband

다. 그림에서 숫자는 장비에서 제공하는 전극의 채

널 번호를 뜻한다. 이 장비는 사용자의 노쪽손목굽

힘근의 상단에 Myo의 4번 채널이 위치하도록 착용

하고, 내부 8개의 EMG 센서를 통해 측정한 근전도

신호를 블루투스를 통해 컴퓨터로 전송한다. 컴퓨터

에서는 Thalmic Lab社에서 제공하는 SDK 프로그

램을 이용해 데이터를 받고, 200Hz의 Sampling

Rate를 가진다.

그림 2. (a) Thalmic Lab社 근전도 장비 (b) 데이터
획득에 사용한 장비의 회전각도

Fig. 2. (a) Thalmic Lab Myo armband (b) The angle 
of rotation of the equipment used to acquire 
data.

데이터 측정에 참여한 연구 대상자는 20~30세 사

이의 연령을 가진 10명(남: 8명, 여: 2명)의 지원자

를 대상으로 하고 근전도 신호를 위한 동작 행위에

불편함이 없는 자를 대상으로 선정하였다.

Thalmic Lab 사에서 제공하는 SDK 프로그램을 사

용하여 MATLAB에서 GUI를 만들어 근전도를 측

정하였다. 그림 3과 같이 손을 안으로 꺾는 동작,

손을 밖으로 꺾는 동작, 손을 펴는 동작, 주먹을 쥐

는 동작, 휴식 상태, 손바닥을 위로 향하는 동작으

로 총 6가지의 동작을 사용하여 근전도를 측정하였

다. 각 실험 대상자의 팔에 장비를 착용하고 그림

2.(b)와 같이 4번 채널의 위치를 기준으로 22.5도씩

장비를 회전시켜 가며 지정된 동작 중의 근전도 데

이터를 1초간 15번 측정하였다. 총 데이터의 개수는

14,400개(10명 × 16방향 × 6개 동작) 이다.

그림 3. 손의 6가지 움직임: (a) 손을 안으로 꺾는
동작 (b) 손을 펴는 동작, (c) 휴식 상태, (d) 
주먹을 쥐는 동작, (e) 손을 밖으로 꺾는 동
작, (f) 손바닥을 위로 향하는 동작

Fig. 3. 6 Hand motion: (a) wrist flexion, (b) finger 
extension, (c) hand at rest, (d) hand close, 
(e) wrist extension, (f) forearm supination

2.3 특징점 추출

특징점 추출은 동작 분류 알고리즘에 있어 중요

한 역할을 수행한다. 특징점 추출과 분류기의 알고

리즘을 어떻게 하느냐에 따라 시스템의 성능차이가

크게 달라진다. 본 논문에서는 패턴 인식에서 많이

사용하는 시간 축에서의 여러 개의 특징점 중

Relief-F 알고리즘을 사용하여 추려낸 14개의 특징

점인 적분값(Intregrated EMG), 절대값평균(Mean

Absolute Value: MAV), 변형된 절대값평균

1(Modified MAV type1: MAV1), 변형된 절대값평

균2(Modified MAV type2: MAV2), 제곱평균제곱근

(Root Mean Square), 절대차분포표준편차

(Difference Absolute Standard Deviation Value:

DASDV), 분산치(Variance of EMG: VAR), 신호의

길이(Waveform Length: WL), 최댓값(Max), 평균

값(Mean), 변화량평균(Average Amplitude Change:

AAC), Hjorth 파라미터(Hjorth mobility, Hjorth

complexity)를 사용하였다. 8개의 전극에서 측정된

1초의 근전도 데이터를 사용하여 14개의 특징점을

채널별로 나열하여 총 112개의 특징점을 추출하였

다[14].

112개의 특징점을 가진 총 데이터 전체를 주평면

분석을 사용하여 데이터의 개수를 줄이고자 하였다.

통상적으로 주평면분석을 통하여 얻은 데이터는 높

은 영향력을 가지는 값일수록 데이터의 주요 신호
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에 가깝고 낮은 영향력을 가지는 값 일수록 노이즈

데이터를 의미하게 된다[15]. 본 논문에서는 주평면

분석을 사용하여 사용하는 누적 영향력의 비율을

변경시키면서 패턴 인식의 정확도를 비교하여 최적

의 비율을 선정하였다. 실험적으로 주평면분석의 누

적 비율이 99.90%를 차지하는 8개의 데이터만을 사

용하였을 때 정확도가 가장 높게 나왔다.

3. 실험 결과

EMG 패턴 인식에서 어떤 데이터를 학습 시키느

냐에 따라 데이터의 결과가 많이 달라진다. 기존의

연구들에서는 전극의 위치를 고정시키고 그 위치에

서 특정한 데이터만을 가지고 패턴 인식을 진행하

여 근전도 데이터가 조금만 틀어질 경우 정확성이

많이 떨어지는 문제점을 가지고 있다. 본 논문에서

는 특정한 확률 분포를 따르지 않는 비모수적 방법

의 대표적인 알고리즘인 k-NN 패턴 분류 알고리즘

을 사용하였다[16]. k-NN 패턴 분류 알고리즘을 사

용하여 장비를 회전시켜 가며 얻은 16가지 방향에

서의 근전도 신호를 가지고 5-Fold cross validation

으로 학습 데이터와 테스트 데이터를 바꿔 가며 정

확성을 검증하였다. 본 논문에서 제안한 알고리즘의

성능을 비교하기 위하여 원형 장비에서 장비의 위

치를 고정시키고 한 방향에서의 데이터만으로 학습

및 테스트 한 정확성과 기준 데이터로 학습 후 다

양한 각도의 범위에서 장비를 회전시켜 전극의 위

치를 바꾸어 획득한 데이터를 테스트한 결과의 정

확성을 비교하였다.

그림 4는 기존 근전도 패턴 인식에서 널리 연구되던

한 방향에서의 데이터만을 사용하여 기계학습을 한 결

과이다. 6개의 동작 모두 높은 정확성을 가지고 평균

99.3%로 14개의 특징점과 주성분 분석을 통한 데이터

를 사용하여 6가지의 패턴을 모두 분류 가능하다.

기존의 연구 방법들은 전극의 위치가 정확하게

위치하지 않고 조금만 틀어져도 그 정확도가 현저

하게 낮아진다. 표 1은 기준 데이터를 가지고 학습

시킨 상황에서 장비의 착용 각도를 바꿔 가며 패턴

분류의 정확성을 나타낸다. 장비의 각도가 22.5도

정도의 각도만 틀어져도 정확성이 67.28%로 낮아지

고 장비 착용 각도가 더 틀어질 경우 패턴 분류가

전혀 되지 않는다.

그림 4. 기준 위치에서의 패턴 인식 결과
Fig. 4. Pattern classification result at base position

본 논문에서 제안한 알고리즘대로 장비가 틀어진

상황을 가정하고 측정한 데이터를 모두 사용하여

데이터 학습을 시키고 테스트하였다. 그림 5는 장비

를 22.5˚씩 16번 돌린 데이터를 모두 학습 및 테스

트 데이터로 활용 할 경우의 정확도를 나타낸다. 다

양한 각도에서의 데이터를 모두 사용하여도 8개의

채널 데이터가 중복되지 않아 6개의 클래스를 모두

분류 가능하며 98.22%의 정확도를 가진다. 또한 표

2처럼 회전을 시킨 경우에 기존의 방법과 비교하여

대체적으로 98%의 정확도를 가진다.

표 2. 제안한 방법을 사용한 틀어진 정도에 따른 패턴 인식 정확성
Table 2. Accuracy of Pattern Recognition according to the degree of difference using proposed methods

회전 각도 0˚ ±22.5˚ ±45.0˚ ±67.5˚ ±90.0˚ ±112.5˚ ±135.0˚ ±157.5˚ ±180.0˚

정확도 98.22% 98.78% 98.89% 98.67% 98.33% 97.44% 98.89% 98.89% 97.11%

표 1. 기존 방법을 사용한 틀어진 정도에 따른 패턴 인식 정확성
Table 1. Accuracy of Pattern Recognition according to the degree of difference using existing methods

회전 각도 0˚ ±22.5˚ ±45.0˚ ±67.5˚ ±90.0˚ ±112.5˚ ±135.0˚ ±157.5˚ ±180.0˚

정확도 99.3% 67.28% 27.28% 20.17% 21.00% 21.17% 21.33% 19.33% 19.44%
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그림 5. 장비의 여러 각도에서의 데이터를 사용한
패턴 인식 결과

Fig. 5. Pattern classification results using data from 
various angles of equipment

4. 결론 및 고찰

본 논문에서는 원형 근전도 장비를 사용하여 팔

에서의 동작 분류 시, 장비의 회전과 무관한 패턴

인식 방법에 대해 제안하였다. 장비의 틀어진 상황

을 가정한 데이터를 측정하고 특징점 추출 후 학습

데이터에 추가하여 머신 러닝을 적용시켰다. 여러

장비의 틀어진 상황을 가정하더라도 머신 러닝을

학습 시 초평면에서의 데이터가 섞이지 않고 98%의

정확도로 구분이 잘 되는 것을 확인 할 수 있었다.

이는 8개의 채널에서 측정된 데이터의 신호의 크기

가 회전을 시키더라도 기존 동작들의 데이터와 중

복이 되지 않음을 의미한다. 이 결과로 인해 원형

장비를 착용 할 때 사용자가 장비의 방향을 항상

고려하여 사용하여야 하는 불편함을 효과적으로 제

거할 수 있을 것으로 보인다.

그러나 패턴 분류에 사용한 동작들이 기존에 연

구되던 방식의 결과가 99.3%로 나온 것으로 보아

상대적으로 분류가 쉬운 동작들이라 볼 수 있다. 이

러한 동작은 엔터테인먼트용으로 사용하기에 적합

하나 수화나 인공 팔처럼 더 많은 패턴의 분류가

필요하거나 손가락 분류처럼 더 작은 근육을 사용

하는 동작들에 있어서는 주파수 분석과 같은 다른

범위에서의 특징점을 사용하여야 할 것으로 보인다.

근전도 신호는 대략 500Hz 이상의 주파수 특성을

가지고 있다. 전반적인 근전도 패턴 분류에 관한 연

구는 각 전극 당 1k이상의 Sampling Rate으로 데이

터를 획득하여 주파수 특성을 분석 할 수 있으나,

본 논문에서 사용한 장비는 200Hz Sampling rate를

가지고 있어 주파수 분석에 의한 유효한 특징점을

잡을 수 없었다.

향후 연구에서 장비의 틀어짐과 무관한 더 다양

한 동작들을 분류할 예정이며, 시간 축에서의 특징

점 뿐만 아니라 더 높은 Sampling rate를 가지는

장비를 사용하여 다양한 방향에서의 특징점을 가지

고 패턴 분류 알고리즘을 더 고도화 할 예정이다.
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