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Abstract: In this paper, the Gaussian Mixture Model(GMM) which is very robust modeling for pattern classification

is proposed to classify wrist motions using surface electromyograms(EMG). EMG is widely used to recognize wrist

motions such as up, down, left, right, rest, and is obtained from two electrodes placed on the flexor carpi ulnaris and

extensor carpi ulnaris of 15 subjects under no strain condition during wrist motions. Also, EMG-based feature is

derived from extracted EMG signals in time domain for fast processing. The estimated features based in difference

absolute mean value(DAMV) are used for motion classification through GMM. The performance of our approach is

evaluated by recognition rates and it is found that the proposed GMM-based method yields better results than con-

ventional schemes including k-Nearest Neighbor(k-NN), Quadratic Discriminant Analysis(QDA) and Linear Dis-

criminant Analysis(LDA).
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I. 서  론

오늘날 공학분야의 기술이 발전하고 인간의 삶의 질 향상

에 관심이 증대됨에 따라 인간의 신체활동의 편의성을 추구

하고 상대적으로 약한 근력을 가진 노인이나 여성들, 장애

인들이 많은 가운데 근력을 강화하기 위한 보조기구의 필요

성이 늘어나고 있다[1]. 최근에는 EMG(Electromyogram),

EEG(Electroencephalogram), EOG(Electrooculogram)

등의 생체 신호처리를 기반으로 한 기술개발이 활발해지고

있는 가운데 EMG 신호처리는 뇌졸중으로 인한 반신 부전

마비나 긴장 항진 등의 치료나 재활, 스포츠 선수들의 부상

에 의한 재활 등과 같은 의학, 스포츠, 재활공학과 같은 분

야에서 인간의 골격근분석 및 진단을 통한 동작 모방이 연

구되어 왔다[2-3]. EMG 신호는 근육의 수축 시 발생하는 전

기적인 신호로서 척수에서 신경임펄스가 발생되어 운동 뉴

런을 활성화시키고 이에 따라 운동단위(motor unit)내의 근

섬유가 활성화되면서 전위차(motor unit action potential)

가 발생한다[4]. 근전도를 측정하는 방법에는 크게 피부 표

면에서 측정하는 방법과 바늘을 이용한 침습형 측정방법이

있는데 피부 표면에 부착한 전극 주위의 근육들에서 발생하

는 이러한 전위차들의 합이 표면 근전도 신호로 나타나며 피

부 표면에서 측정하는 방법은 비용효과가 뛰어나고 사용이

편리한 장점이 있어 널리 이용되어 왔다[5-7].

EMG 신호를 이용하여 동작을 분류하기 위한 기존의 연

구에서는 비선형 신호로부터 추출된 특징을 분류할 수 있다

는 장점에서 신경회로망(Neural Network) 방법을 많이 사
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용하였다[8-10]. 신경회로망의 성능을 결정짓는 가장 중요

한 것은 신경망 구조의 복잡도이며 신경망의 구조가 커지게

되면 아무리 복잡한 비선형성 관계의 신호들도 잘 추정할 수

있게 되지만, overfitting 문제가 발생할 수 있으며, 학습하

는데 많은 시간이 소요된다는 단점이 있다[11]. 이 외에도

뉴로-퍼지(neuro-fuzzy), locally weighted projection 등

을 사용한 분류법들이 연구되어 왔으나 이러한 방법들 또한

계산과정이 복잡하다는 단점이 있다[12-13].

이에 본 논문에서는 손목 움직임을 추정하기 위해 입력과

각 노드와의 가중치값을 임의적으로 초기화하고 학습률의 크

기에 따라 가중치를 변화시키면서 분류를 하는 신경회로망

에 비해 계산과정이 비교적 간단하고 처리속도가 빠른 가우

시안 혼합 모델(GMM : Gaussian Mixture Model)기반의

표면 근전도 패턴 분류 알고리즘을 제안한다. GMM은 관찰

된 데이터를 이용하여 가우시안 분포의 파라미터(평균과 공

분산)을 추정하는 모델로써 계산량이 기존에 많이 쓰인 신

경회로망보다 적다. 여러 분야에서 널리 쓰이는 매우 견고

한 모델링이고 EM알고리즘으로 최적의 모델을 추정하며,

Bayesian-Laplace approximation, minimum description

length(MDL), minimum message length(MML) 등을 포

함하여 모델링 차수를 선택한다[15]. 이는 화자 인식 및 확

인 분야에서 매우 뛰어난 인식기법으로 사용되어 왔으며, 화

자 인식 및 확인에서 발생되는 여러 문제들이 근전도 신호

의 패턴을 분류하는 과정에서 발생하는 문제들과 매우 유사

하기 때문에 손목 움직임을 추정하기 위한 표면 근전도 패

턴 분류 방법으로 사용하였다[16]. GMM 기반의 표면 근전

도 패턴 분류에 필수적으로 적용되는 특징점으로는 근전도

신호의 진폭특성을 고려한 절대적분치(IAV : Integrate

Absolute Value)[17,19]와 절대차분평균치(DAMV : Dif-

ference Absolute Mean Value)[17], 절대차분표준편차

(DASDV : Difference Absolute Standard Deviation

Value)[14], 제곱평균제곱근(RMS : Root Mean Square)

[18,22]을 사용한다. 제안한 알고리즘의 성능을 검증하기 위

해서, k 근접 이웃(k-NN : k-Nearest Neighbor), 이차 판

별 분석(QDA : Quadratic Discriminant Analysis), 선형

판별 분석(LDA : Linear Discriminant Analysis) 기반의

동작 분류 알고리즘의 성능을 비교 평가한 연구[14]와 동일

한 방법으로 손목의 상, 하, 좌, 우, 휴식 다섯 동작의 근전

도를 측정하는 실험을 성인 남성 15명을 대상으로 실시하였

다. 측정된 근전도 신호를 알고리즘에 학습 시킨 후, 학습에

참여하지 않은 테스트 근전도 신호를 입력하여 동작 분류에

있어 제안한 알고리즘의 분류 성능의 정확도를 판단하고, k-

NN, QDA, LDA 기반의 동작 분류 알고리즘의 결과와 비

교 평가 하였다.

II. GMM 기반의 표면 근전도 패턴 분류 알고리즘

본 논문에서는 손목의 상, 하, 좌, 우, 휴식 동작을 분류하

기 위해서 그림 1과 같은 표면 근전도 패턴 분류 알고리즘

을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 근전도 신호를 측정하고

측정된 신호를 증폭 및 대역 통과 필터 등의 전처리 과정을

거친 후 time-window의 길이를 결정한다. 결정된 time-

window내의 데이터를 사용하여 근전도 신호의 진폭 특성을

고려한 특징점(IAV, DAMV, DASDV, RMS)을 추출하고,

그림 1. GMM 기반의 동작 분류 알고리즘

Fig. 1. The GMM based motion classification algorithm

그림 2. 손목의 4가지 움직임과 휴식 상태. (a) 위, (b)휴식, (c) 아래, (d) 왼쪽, (e) 오른쪽

Fig. 2. Pictures of four wrist motion and rest state. (a) up, (b) rest, (c) down, (d) left, (e) right
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이 특징점들을 적용하여 GMM 기반의 동작 분류를 실행한

다. 제안한 GMM 기반의 표면 근전도 패턴 분류 알고리즘

의 평가를 위하여 기존 연구에서 평가된 k-NN, QDA, LDA

알고리즘의 성능[14]과 비교한다.

1. 근전도 측정 및 전처리 과정

본 논문에서는 그림 2와 같이 전완에서 자주 사용되는 손

목의 상, 하, 좌, 우의 네 가지 동작과 휴식 동작을 포함하

는 다섯 가지 동작을 인식한다. 손의 움직임은 손을 관장하

는 근육의 변화로 나타나므로 근육의 움직임을 분석함으로서

손가락과 손의 움직임을 파악할 수 있게 된다[20]. 앞의 네

가지 동작은 그림 3에서 보이는 전완근육들의 수축을 통해

서 이루어진다. 특히 척측 수근 굴근(Flexor Carpi Ulnaris

Muscle)과 척측 수근 신근(Extensor Carpi Ulnaris Muscle)

은 손목 동작에 관여하는 중요한 근육으로써 4개의 표면전

극을 부착하여 2채널로 근전도를 측정한다. 사용된 전극은

Ag/AgCl 표면전극을 사용하였다. 

근전도는 0~10 mV의 진폭을 가지며 0~1.5 mV의 실효

값(rms)을 가진다. 그리고 사용가능한 근전도 신호는 0~500

Hz에 분포하고 있으며 50~150 Hz에 에너지가 집중되어 있

다[21]. 따라서 본 논문에서는 BIOPAC사의 MP150WSW

와 BN-EMG2 앰프를 이용하여 근전도 신호의 이득값을

2000으로 조정하고 10~500 Hz대역으로 필터링하여 인체에

서 나오는 근전도에 가장 근접한 신호를 획득한다. 획득한

근전도 신호는 1 kHz로 샘플링하고, 근전 신호의 특징점 추

출을 위한 time-window 길이는 166 ms로 설정한다. 

2. 특징점 추출

EMG 신호는 생리학 및 해부학적 특성과 기기장치의 특

징 등에 의해 많은 간섭을 받으며, 또한 개개인별 측정되는

EMG 신호도 차이를 보인다[23]. 따라서 동작 분류의 성공

여부에 있어서 원신호를 대변할 수 있는 특징점의 선택이 매

우 중요하다[7]. 기존의 많은 연구에서는 푸리에 변환을 통

해 주파수 영역에서 근전도 신호를 분석해 왔다. 하지만 푸

리에 변환은 분석되는 신호가 안정적이지 않으면 푸리에 변

환에 적합하지 않기 때문에 신호가 안정적이어야 한다는 가

정을 가지고 있다[24]. 따라서 비 안정적인 생체신호에 푸리

에변환의 적용은 적합하지 않으며, 계산 과정이 복잡하다는

단점을 가지고 있기 때문에 비교적 실시간으로 신호를 처리

할 수 있는 시간 영역에서 특징점을 도출할 필요가 있다. 본

논문에서는 근전도 신호의 진폭 특성을 고려한 IAV, DAMV,

DASDV, RMS 등의 기법을 적용하여 근전도 신호의 특징

점을 추출한다. 

(1)

(2)

(3)

(4)

IAV는 근전도 신호의 절대적분치로써 각 데이터 샘플의

절대값의 평균을 나타내며, 식(1)로 정의된다[6,17]. 여기에

서 N은 time-window 내에 있는 데이터 샘플의 개수이며,

Xk는 time-window내의 k번째 데이터 샘플을 나타낸다.

DAMV는 근전도 신호의 절대차분평균값을 나타내며, 일정

시간 동안의 신호의 절대값을 적분한 것으로써 식 (2)로 정

의되고[17], DASDV는 근전도 신호의 절대차분표준편차로

인접한 두 샘플간의 표준편차의 차이를 나타내며, 식 (3)으

로 정의된다[14]. RMS는 근전도 신호의 제곱평균제곱근을

나타내며, 식(4)로 정의된다[3].

IAV
1

N
---- X

 k 

k 1=

N

∑=

DAMV
1

N 1–
---------- X

 k 1+
X
k 

–

k 1=

N 1–

∑=

DASDV
1

N 1–
---------- X

 k 1+
X
k 

–( )2

k 1=

N 1–

∑=

RMS
1

N
---- X

k

2

k 1=

N

∑=

그림 3. 근전도 측정을 위한 전극의 위치. (a) 척측 수근 굴근, (b) 척측 수근 신근

Fig. 3. Electrode positions for electromyogram acquisition. (a) Flexor Carpi Ulnaris Muscle, (b) Extensor Carpi Ulnaris Muscle



손목 움직임 추정을 위한 Gaussian Mixture Model 기반 표면 근전도 패턴 분류 알고리즘 - 정의철·유송현·이상민·송영록

68

3. 가우시안 혼합 모델(GMM)

GMM은 주어진 표본 데이터 집합의 분포 밀도를 단 하

나의 확률밀도함수로 모델링하는 방법을 개선한 밀도 추정

방법으로 복수 개의 가우시안 확률밀도함수로 데이터의 분

포를 모델링하는 방법이다[25]. 이 방법은 간혹 세미-파라메

트릭(semi-parametric) 방법이라고도 하는데 개별 밀도 함

수를 전체 확률밀도함수의 성분인 커널(kernal)로 간주하는

방법이다. 이는 clustering이나 classification 분야에 많이

적용되어 왔고, 유한한 가우스 밀도의 가중치 합에 기반한

일반적인 확률밀도함수를 나타내는데 널리 사용되었다[15].

그리고 단일한 가우시안으로는 도저히 모델링 할 수 없는 복

수개의 중심점을 가지는 1차원 데이터뿐만 아니라 그림 4와

같이 2차원 데이터에 대하여 견고하게 모델링이 가능하다.

그림 4는 10 × 10 이미지 데이터의 한 픽셀당 RGB값의 벡

터들을 분류한 그림이다. 

최종적인 전체 확률밀도함수는 M개의 가우시안 확률밀도

함수의 선형결합으로 식 (5)로 정의된다.

(5)

여기서 는 데이터 x에 대하여 ωi번째 성분 파라

미터 θ i로 이루어진 확률밀도함수를 의미하며, P(ωi)는 혼합

가중치(mixture weight)로 각 확률밀도함수의 상대적인 중

요도를 의미한다. 혼합 가중치를 사전 확률과 같은 형태 αi

라고 두면 식(2)와 같은 제약 조건에 따른다. 

 그리고 (6)

확률밀도함수가 가우시안 분포를 따를 경우 는 식 (7)과

같은 파라미터 집합이 된다. 

(7)

µ은 평균을 나타내고 σ 2은 분산을 나타낸다. 전체 모델을

이루는 각 가우시안 성분은 완전(full), 대각(diagonal) 혹은

정방형(spherical) 공분산 행렬의 형태를 가질 수 있다. 또한

혼합 성분의 개수는 학습 데이터 집합의 크기에 따라 조절

할 수 있다. 따라서 GMM은 모델의 비대칭성(asymmetry)

과 멀티모달(multimodal) 특성을 가지도록 혼합 가중치와

같은 파라미터를 추가하여 단일 가우시안 확률밀도 함수를

개선한 보다 견고한 밀도 추정법이라고 할 수 있다. 그리고

이렇게 모델링 된 모델을 베이즈 분류기에 적용하면, 단일

확률밀도함수의 경우보다 더 나은 인식 결과를 얻을 수 있다. 

III. 실험 및 결과

1. 실험 방법

본 논문에서는 손목 움직임에 무리가 없는 건강한 20~30

대 남성 15명을 대상으로 실험을 실시하였으며 각 피실험

자는 척측 수근 굴근과 척측 수근 신근에 전극을 부착하고

5초간 휴식한 후 각 동작을 5초간 실시한다. 각 동작 사이

에는 5초간의 휴식을 취하고 마지막 동작이 끝나고 난 뒤

다시 5초간의 휴식을 취하여 총 45초의 신호를 획득한다.

획득한 근전도 raw 신호는 그림 5에 나타내었다. 그림 5의

위의 다섯 그림은 척측 수근 굴근에 전극을 부착한 채널

1(CH1)의 신호이고, 아래의 다섯 그림은 척측 수근 신근에

전극을 부착한 채널 2(CH2)의 신호이다. 획득한 신호에 길

이가 166 ms인 time-window를 이용하여 한 동작 당 30

개의 특징점 계산 결과값을 추출하고, 이를 제안한 표면 근

전도 패턴 분류 알고리즘의 학습 데이터로 활용한다. 

표면 근전도 패턴 분류 알고리즘의 성능을 확인하기 위해

모든 피실험자는 24시간이 지난 후, 다시 위의 과정을 반복

하여 실험을 실시하였다. 여기서 획득한 데이터는 앞서 학

습된 동작 분류 알고리즘의 입력으로 활용하여 제안한 알고

리즘의 동작 분류 성능을 확인하였다. 

2. 실험 결과

본 논문에서는 k-NN, QDA, LDA와 GMM의 표면 근전

도 패턴 분류 성능을 비교하기 위해 하나의 특징점을 이용

한 채널별 분류를 수행하였고, 패턴 분류에 사용된 특징점

은 신호의 진폭 특성을 고려하는 IAV, DAMV, DASDV,

RMS를 사용하였다.

그림 6은 본 논문에서 제시한 특징점들을 사용하여 5가

지의 동작을 분류하기 위해 GMM을 이용하여 up, down,

left, right, rest신호를 사용하여 패턴 분류를 학습 시키고

학습에 참여하지 않은 test-up, test-down, test-left, test-
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그림 4. 2차원 데이터에 대한 GMM 모델링 예시

Fig. 4. Example of GMM Modeling for 2-dimensional data
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right, test-rest신호를 학습 시킨 결과에 입력함으로써 제

안한 GMM 기반 표면 근전도 패턴 분류의 결과를 나타냈

다. k-NN, QDA, LDA 기반의 동작 분류 방법을 비교 평

가한 연구[14]의 경우 DAMV와 DASDV를 특징점으로 사

그림 5. 취득된 근전도 원신호

Fig. 5. Obtained electromyogram raw signals

그림 6. GMM 기반의 동작 분류 학습 결과. (a) 절대차분평균치, (b) 절대차분표준편차, (c) 절대적분치, (d) 제곱평균제곱근

Fig. 6. The result of GMM based motion classification. (a) DAMV, (b) DASDV, (c) IAV, (d) RMS
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용한 결과가 IAV와 RMS를 특징점으로 사용한 결과보다 상

대적으로 높은 정확도를 나타냈다. 분산분석 결과 DAMV를

특징점으로 사용한 결과와 DASDV를 특징점으로 사용한 결

과에서 유의한 차이를 보이진 않았다. 기존의 연구에서는

IAV와 RMS와의 비교에서 유의한 차이를 보이고 동작 분

류의 성능이 가장 좋은 DAMV를 특징점으로 선택하였으며,

k-NN은 84.9%의 정확도를 나타내고, QDA와 LDA는

82.4%와 81.1%의 정확도로 동작 분류가 가능했다. 

본 논문에서 제안한 GMM 기반의 동작분류의 경우에도

DAMV와 DASDV를 특징점으로 사용한 결과가 IAV와

RMS를 특징점으로 사용한 결과보다 높은 정확도를 나타냈

다. 그림 7은 본 논문에서 제안한 GMM 기반의 동작 분류

알고리즘을 각 특징점별로 분류한 결과를 그래프로 나타냈

다. 가장 높은 정확도를 나타낸 특징점으로는 DASDV이며,

96.4%의 정확도로 동작을 분류할 수 있었고, DAVM를 특

징점으로 사용했을 경우 96.1%의 정확도로 동작을 분류할

수 있었다. 분산분석 결과 기존의 연구와 마찬가지로 DAMV

를 특징점으로 사용한 결과와 DASDV를 특징점으로 사용

한 결과에서 유의한 차이를 보이지 않았으며, 기존의 연구와

비교를 위해 DAMV를 특징점으로 채택하였다. 그림 8은

DAMV를 특징점으로 하였을 경우 각 동작 분류 방법에 대

한 결과를 그래프로 나타냈다. 

k-NN, QDA, LDA와 GMM을 사용하여 동작을 분류 하

였을 경우 전반적으로 DASDV와 DAMV를 특징점으로 사

용했을 때의 정확도가 IAV와 RMS를 특징점으로 사용했을

때보다 뛰어나다고 볼 수 있으며, 본 논문에서 제안한 GMM

기반의 표면 근전도 패턴 분류 알고리즘이 기존의 연구에서

사용한 동작 분류보다 향상된 성능을 보이고 있음을 확인하

였다. 그림 9는 특징점에 따른 각 동작 분류 방법에 대한 결

과를 그래프로 나타냈다. 

IV. 결  론

본 논문에서는 손목 움직임을 추정하기 위해 비교적 간단

하고 처리속도가 빠른 k-NN, QDA, LDA와 비교되는 GMM

기반의 동작분류 알고리즘을 제안하였다. 또한 본 논문에서

는 동작 분류의 필수적인 요소인 특징점으로는 근전도 신호

의 진폭 특성을 고려한 DAMV, DASDV, IAV, RMS를 사

용했으며, 대표적으로 DAMV를 특징점으로 사용하였을 경

우, k-NN, QDA, LDA의 동작 분류 성능 결과로 각 84.9%,

82.4%, 81.1%의 정확도를 보이는 반면, GMM 기반의 동

작 분류에서는 96.1%의 정확도로 근전도 신호의 5가지 동

작 분류에 성공하였다. 

향후 연구에서 보다 다양한 동작에 따른 근전도 신호의

분류 알고리즘으로 개선할 예정이며, 상지절단 환자의 근전

의수 사용에 있어 사용자의 의도를 더욱 명확히 파악하고

동작 명령 전달에 있어 사용자의 의도에 빠르게 반응 할 수

있도록 실시간, 높은 신뢰성이 있는 알고리즘으로 개선할 예

정이다. 

그림 8. DAMV를 특징점으로 사용했을 때 k-NN, QDA, LDA[14]

그리고 GMM 기반의 패턴 분류 방법에 대한 결과

Fig. 8. The results of a k-NN, QDA, LDA[14] and GMM

pattern classification using DAMV to feature extraction

그림 7. 각  특징점에 대한 GMM 기반의 패턴분류 결과

Fig. 7. The results a GMM based pattern classification for

each feature

그림 9. k-NN, QDA, LDA[14] 그리고 GMM 기반의 표면 근전도

패턴 분류 결과

Fig. 9. The results of a k-NN, QDA, LDA[14], and GMM

based surface electromyogram pattern classification
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