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전극 개수에 따른 근전도 기반 휴먼-컴퓨터 인터페이스의 정확도에 대한 연구

Human-Computer Interface using sEMG according to the Number of Electrodes

이슬비, Seulbi Lee*, 지영준, Youngjoon Chee**

요약  NUI(Natural User Interface)는 사용자의 자연스러운 동작이나 동작 시 발생하는 생체 신호를 해석하여 기계

에 명령을 내리는 것을 말한다. 물리적인 변화가 있어야 사용이 가능한 가속도 센서나 영상 기반의 NUI와는 달리 

특정 동작과 관련된 근육의 표면 근전도(surface Electromyogram, sEMG)를 측정하면 실제 움직임이 발생하지 않

아도(isometric contraction) 동작 의도를 예측할 수 있다. 본 연구에서는 근전도 기반으로 손목 동작 의도를 분류할 

때 전극 개수에 따른 정확도를 확인하고, 키보드 등에 적용 가능한 인터페이스 기술을 제안한다. 손목의 동작 중 신

전(extension, up), 굴곡(flexion, down), 외전(abduction, right), 내전(adduction, left)의 네 가지 동작 의도를 분

류하는 실험을 진행하였다. 50ms 간격으로 계산된 제곱평균제곱근(Root Mean Square, RMS)을 특징으로 사용하였

고, 동작 의도 인식을 위해 역전파 알고리즘으로 학습한 다층 퍼셉트론 분류기를 사용하였다. 전극 쌍의 개수를 네 

개(91.9%), 세 개(87.0%), 두 개(78.9%)로 줄여가며 정확도를 확인했다. 전극 쌍의 개수가 네 개에서 두 개로 줄었

을 때 정확도는 약 13% 감소하였다. 두 쌍의 전극만 사용하는 경우의 분류 정확도를 높이기 위하여 직전의 RMS를 

특징에 추가하였다. 150 ms 이전까지의 정보를 사용하였을 때, 분류 정확도가 78.9%에서 83.6%로 4.6% 증가하였

다. 전극 쌍의 개수가 감소함에 따라 정확도는 감소하였지만, 이전 데이터를 함께 사용한 경우 부분적으로 증가 시

킬 수 있음을 확인하였다.

Abstract  NUI (Natural User Interface) system interprets the user’s natural movement or the signals 

from human body to the machine. sEMG (surface electromyogram) can be observed when there is any 

effort in muscle even without actual movement, which is impossible with camera and accelerometer based 

NUI system. In sEMG based movement recognition system, the minimal number of electrodes is preferred 

to minimize the inconvenience. We analyzed the decrease in recognition accuracy as decreasing the 

number of electrodes. For the four kinds of movement intention without movement, extension (up), 

flexion (down), abduction (right), and adduction (left), the multilayer perceptron classifier was used with 

the features of RMS (Root Mean Square) from sEMG. The classification accuracy was 91.9% in four 

channels, 87.0% in three channels, and 78.9% in two channels. To increase the accuracy in two channels 

of sEMG, RMSs from previous time epoch (50-200 ms) were used in addition. With the RMSs from 150 

ms, the accuracy was increased from 78.9% to 83.6%. The decrease in accuracy with minimal number of 

electrodes could be compensated partly by utilizing more features in previous RMSs.

핵심어：휴먼-컴퓨터 인터페이스, 내츄럴 유저 인터페이스, 표면 근전도, 동작 의도, 패턴 분류
Human Computer Interface (HCI), Natural User Interface (NUI), surface Electromyogram (sEMG), 
Moving intention, Pattern recognition
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1. 서론

키보드, 마우스, 터치 스크린과 같은 휴먼-컴퓨터 인터페이

스(Human Computer Interface, HCI) 장치에서 사용자가 원하

는 조작을 하기 위해서는 지정된 동작을 수행해야 하는 불편함

이 있다. 최근 개발되는 내츄럴 유저 인터페이스(Natural User 

Interface, NUI)는 사용자의 자연스러운 동작이나 이를 행할 때 

발생하는 생체 신호를 해석하여 기계에 전달한다. 기계와의 직

접적인 접촉 없이도 편리하게 사용자의 동작의도를 기계에 전

달할 수 있다.

NUI의 종류에는 영상 기반의 NUI, 가속도 센서를 이용한 

NUI, 생체 신호 기반의 NUI 등이 있다. 영상 기반의 NUI는 주

로 물체의 거리를 측정하여 사용자의 동작을 감지한다. 손 의 

위치를 감지해 손의 동작을 알아내고, 가상공간에서의 카메라 

렌즈 위치를 바꾸는 연구가 진행되었고[1], 가상의 공간에서 

손의 동작을 감지하여 헬리콥터를 조종하는 연구가 진행되었

다[2]. 이러한 영상 기반의 NUI는 손이나 신체를 움직여야 사

용자의 동작 의도를 기계에 전달할 수 있다.

한편 근전도(Electromyogram, EMG)는 신체의 움직임에 

따라 근육이 수축할 때 발생하는 전기적 신호로 크기는 10 mV 

이하, 주파수 범위는 수십~수백 Hz이다[3]. 근전도는 피부 표

면에서 측정이 가능하므로 다른 생체 신호에 비해 비교적 간단

하게 측정할 수 있으며, 사용자가 신체를 움직이려고 할 때 발

생하므로 자의적인 신호 발생이 수월하다. 

이러한 표면 근전도 (Surface Electromyogram, sEMG)를 

입력 신호로 활용하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 전완근

의 표면 근전도를 이용하여 실시간으로 로봇을 제어하는 연구

가 진행되었고[4], 근전도와 함께 가속도 센서를 사용해 팔의 

위치와 손의 자세를 알아내는 연구가 진행되었다[5]. 손목이나 

팔의 움직임에 의해 발생하는 근전도를 이용하여 기기를 제어

하는 HCI 기술 등이 연구되고 있다[6-8].

영상이나 가속도 센서를 이용한 NUI의 경우 실제로 움직임

이 발생해야만 센서가 동작을 인식하여 사용자의 동작 의도를 

기계에 전달할 수 있다. 그에 비해 근전도는 실제로 신체의 움

직임이 일어나지 않더라도 움직이려는 의도를 가지고 힘을 주

면 신호가 발생한다는 장점이 있다. 단순 동작의 방향뿐만 아니

라 힘의 세기에 대한 정보도 포함하고 있기 때문에 다양한 응

용이 가능할 것으로 보인다[9].

손목이 가지는 자유도에서 실생활에 가장 많이 사용되는 자

유도는 상하좌우 네 방향이다. 네 방향을 분류하기 위해서 각각

의 방향으로 움직일 때 가장 활성화되는 근육의 근전도를 측정

하여 사용하므로 네 쌍의 전극이 사용된다. 여러 쌍의 전극을 

사용하기 위해서는 많은 수의 전극을 부착하여야 하고, 전선 등

으로 인해 사용자의 편의성이 떨어진다. 네 방향을 분류하기 위

해서 이론적으로는 두 쌍의 전극만 있어도 가능하다. 전극 쌍의 

수가 감소하면 사용자의 불편함은 최소화 될 수 있다.

기존에 진행되었던 연구는 표면 근전도를 입력신호로 활용

하여 사용자의 의도를 파악하고 방향을 분류한다. 대다수의 연

구에서 분류할 방향의 수와 대응하는 개수의 센서를 사용하여 

실험을 진행하였다. 본 연구에서는 근전도 기반으로 손목 동작 

의도를 인식하고 분류할 때 전극 개수에 따른 정확도를 확인하

고, 키보드 등의 방향성을 가지는 HCI를 대체할 수 있는 인터페

이스 기술을 제안한다. 실제로 동작을 하는 것이 아니라 고정된 

막대를 잡아 손목과 팔을 움직이지 않는 상태에서, 동작을 하기 

위해 힘을 주고 이 때 발생한 근전도를 입력 신호로 사용한다. 

기존의 연구와 같이 네 쌍의 전극을 사용하는 것이 아니라 전극

의 개수를 줄이며 측정한 데이터를 사용하여 네 방향의 손목 동

작 의도를 분류하는 실험을 진행하고, 그 결과를 확인하려 한다. 

실험에 사용할 특징의 종류를 늘리는 대신 한 종류의 특징을 사

용하면서 이전의 데이터도 함께 사용하는 방식으로 시도하였다.

2. 근전도 기반의 손목 동작 의도 인식 시스템

2.1 손목 동작 의도 인식 시스템의 구성

표면 근전도 기반 손목 동작 의도를 인식하기 위한 측정 및 

분석 절차는 그림 1과 같다.

그림 1. 근전도 기반 손목 동작 의도 인식 분류 장치의 구성

네 개의 근전도 증폭기 (BMS EMG Amplifier, JUH Co.,Korea)

를 이용하여 손목 동작 의도에서 발생하는 근전도를 측정하며, 부

착이 용이한 일회용 전극(Kendall 100 Series Foam Electrodes, 

Covidien llc, USA)을 사용했다. 측정된 근전도는 176 Hz의 고역

통과 필터와 노치 필터를 거친 후 2500배로 증폭된다. 증폭된 근

전도는 데이터 수집 보드 (NI-USB 6221, National Instruments 

Co., USA)를 통해 디지털 신호로 변환되어 PC로 전송된다. 디

지털 신호는 LabVIEW (LabVIEW 2013, National Instruments 

Co., USA)를 이용하여 전처리 과정을 거친 후, 특징을 추출하여 

저장한다. 저장된 특징은 Matlab (Matlab R2011A, Mathworks, 

USA)을 이용하여 동작 의도를 분석하였다.

실험에 사용될 손목 동작을 정의하고, 전극 부착 위치를 선

별하였다. 손목의 동작 중 신전 (Extension, up), 굴곡 (Flexion, 

down), 외전 (Abduction, right), 내전 (Adduction, left) 네 동

작을 실험에서 분류할 동작으로 정의하였다. 각 동작은 그림 2

와 같다.
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그림 2. 네 방향의 손목 동작 정의

신전 시 지신전근 (Extensor digitorum), 굴곡 시 수근척골굴

근 (Flexor carpi ulnaris), 외전 시 수근요골굴근 (Flexor carpi 

radialis), 내전 시 무지장외전근 (Abductor pollicis longus)이 가

장 활성화 된다고 알려져 있다[9]. 각 근육이 위치한 피부 표면

에 전극을 부착하여 근전도를 측정하였다. 전극 부착 위치는 그

림 3의 a에서 볼 수 있고, 그림 3의 b는 데이터 수집을 위한 실

험 장면이다.

그림 3. (a) 전극 부착 위치  (b) 데이터 수집을 위한 실험 장면

본 실험에서는 네 쌍의 전극 중에서 개수를 감소시키는 모든 

조합에 대해 실험을 진행하였다.

2.2 손목 동작 의도 인식을 위한 특징 추출

표면 근전도는 동작을 할 때에 발생하기 때문에 의도하지 않

은 움직임으로부터 발생하는 근전도가 잡음이 될 수 있으며, 60 

Hz의 전원 잡음이나 주변 기기에 의한 외부 잡음 등 많은 영향

을 받는다[10]. 특정 동작을 할 때 가장 활성화되는 근육의 표

면에서 근전도를 측정하더라도, 그 근육뿐 아니라 주변의 다른 

근육에서도 근전도가 발생하여 여러 근육으로부터의 근전도가 

섞이게 된다. 동작을 할 때 활성화 되는 근육으로부터 측정한 

근전도를 동작 분류의 입력으로 사용하기 위해서는 패턴 인식

에 적용이 가능한 특징으로 추출해야 한다[11]. 연구팀마다 다

양한 특징 추출 기법을 사용하고 있는데, 본 연구에서는 제곱평

균제곱근(Root Mean Square, RMS)을 사용했다. 

RMS는 근전도 제곱값의 평균제곱근을 나타내는 값으로, 시

간의 흐름에 따라 연관성이 높게 나타나는 시간 영역에서의 특

징이며 식 (1)로 정의된다. 동작 분류에는 반응 속도에 영향을 

미치지 않을 50 ms 간격으로 계산된 RMS를 사용했다.

  




 

 (1)

(j = 1：지신전근 (up)

j = 2：수근척골굴근 (down)

j = 3：수근요골굴근 (right)

j = 4：무지장외전근 (left))

전극 쌍의 수가 감소하면 정확도가 떨어질 것으로 예상되는

데, 이는 특징의 종류를 늘리면 개선될 수 있다고 가정하였다. 

본 연구에서는 RMS를 저장하여 이전의 데이터와 현재의 데이

터를 함께 사용하였다. RMSj(t)를 사용하되 50 ms 전의 값인 

RMSj(t-50) 을 함께 특징으로 사용하였다. 이 방법을 이용한 것

의 효과를 알아보기 위하여 50~200 ms 전의 값인 RMSj(t-50), 

RMSj(t-100), RMSj(t-150), RMSj(t-200)을 특징으로 사용하였다.

2.3 손목 동작 의도 인식을 위한 패턴 분류

동작 분류를 위한 분류기로는 역전파 알고리즘 (Backpropagation 

algorithm)으로 학습된 다층 퍼셉트론 분류기 (Multilayer Perceptrone 

Classifier)를 사용하였다. Matlab의 툴박스 중 Neural Network 

Pattern Recognition Tool을 이용하였으며, 분류기의 구조는 그림 

4에서 보는 바와 같다.

그림 4. 다층 퍼셉트론 분류기의 구조

분류기의 입력은 2.2에서 기술한 특징 추출 개수에 따라 달라

지는데, 네 쌍의 전극을 이용하는 경우, 네 개의 RMS가 사용된

다. 50, 100, 150, 200 ms 이전의 특징을 추가하는 실험에서는 두 

쌍의 전극을 사용하여 10개의 RMS가 입력으로 사용되었다. 예

를 들어 지신전근 (j = 1)과 수근척골굴근 (j = 2)에서 측정한 

데이터를 사용하며 50, 100, 150 ms 이전의 특징을 추가한 경우, 

입력 노드의 개수는 8개이며 RMS1(t), RMS2(t), RMS1(t-50), 

RMS2(t-50), RMS1(t-100), RMS2(t-100), RMS1(t-150), 

RMS2(t-150)의 특징이 입력으로 사용된다. 열 개의 노드를 갖

는 은닉층을 두었으며, 출력층은 네 가지 동작과 정지 상태를 나

타내는 다섯 개의 노드로 이루어져있다.
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3. 시스템 개발 결과 및 성능 평가

3.1 실험 방법

평균 27세의 피험자 5명 (남4, 여1)을 대상으로 실험을 진행

하였다. 피험자는 모두 오른손잡이이며, 오른팔에 네 쌍의 전극

을 부착하여 데이터를 측정하였다. 피험자는 실제로 손목을 움직

이는 동작을 하는 것이 아니라 그림 3의 b와 같이 고정된 막대를 

잡아 손목과 팔을 움직이지 않는 정적 수축 상태(isometric)로 실

험을 하였다. 정적 수축 상태로 실험을 할 경우 손목을 움직일 때 

보다 근전도의 진폭이 줄어 판단에 어려움이 있다. 정적 수축 상

태로 실험을 한 이유는 실제 마비환자들은 신체를 움직일 수 없

는데, 이와 유사한 환경 하에서의 실험을 진행하기 위함이다.

그림 5. 데이터 취득을 위한 손목 동작 프로토콜

그림 5에서 볼 수 있듯이 up, down, right, left, rest의 다섯 

상태를 한 세션으로 정의하고 동작을 수행한다. 각 동작을 1초

씩 유지하고, 동작 간에 0.5초씩 Rest 상태를 취한다. 한 세션을 

하는 데에 총 6.5초의 시간이 소요되는데 각 세션 사이에 30초

의 휴식 시간을 가졌다. 각 피험자는 충분히 연습을 한 후에 실

험을 진행하였고 피험자 당 20 세션의데이터를 측정 및 수집하

였다.

그림 6. 한 피험자의 RMS 그래프

수집 된 근전도는 데이터 수집 보드를 통해 컴퓨터로 전송되

었는데, LabVIEW를 이용하여 전처리 및 특징 추출을 하였다. 

샘플링 속도는 10 kHz이고 10 Hz의 고역통과 필터를 사용하여 

전처리를 하였다. 전처리를 거친 신호를 이용하여 50 ms 간격

으로 RMS를 계산하여 특징을 추출하였다. 그림 6은 한 피험자

가 한 세션을 수행할 때 수집된 근전도 데이터로 계산한 RMS

의 그래프이다.

각 피험자가 수행한 20 세션의 데이터는 동작 분류에 대한 

입력 값으로 사용되었는데, 전체 데이터 중 70 %는 분류기 훈

련, 15 %는 분류기의 유효성 검증, 15 %는 성능 검증을 위한 

실험에 사용되었다. 

3.2 실험 결과

전극 쌍의 감소에 따른 정확도의 변화는 표 1에서 볼 수 있

다. 네 쌍의 전극 (j = 1, 2, 3, 4)에서 수집한 데이터를 사용하

였을 경우 피험자에 따른 차이는 있었으나 평균 91.9 %의 정확

도를 보였다.

표 1. 전극 쌍 감소에 따른 정확도 변화 (j = 전극 부착 위치)

전극쌍 개수 j 정확도 [%] 

네 개 1, 2, 3, 4 91.9

세 개

1, 2, 3 87.8

1, 2, 4 86.7

1, 3, 4 85.3

2, 3, 4 88.3

평균 87.0

두 개

1, 2 80.5

1, 3 74.5

1, 4 79.5

2, 3 80.0

2, 4 79.0

3, 4 79.7

평균 78.9

표 2. 한 피험자의 동작 의도 분류 결과

Target
Output

1 2 3 4 5

1
313

13.0%
0

0.0%
12

0.5%
13

0.5%
1

0.0%
92.3%
7.7%

2
0

0.0%
317

13.2%
2

0.1%
5

0.2%
7

0.3%
95.8%
4.2%

3
18

0.8%
2

0.1%
319

13.3%
26
1.1%

8
0.3%

85.5%
14.5%

4
1

0.0%
10

0.4%
11

0.5%
372
15.5%

3
0.1%

93.7%
6.3%

5
7

0.3%
2

0.1%
16

0.7%
18

0.8%
917

38.2%
95.5%
4.5%

92.3%
7.7%

95.8%
4.2%

88.6%
11.4%

85.7%
14.3%

98.0%
2.0%

93.3%
6.8%



25

표 2는 네 쌍의 전극에서 수집한 데이터를 사용하였을 경우 

한 피험자의 데이터 분류 결과이다. up은 92.3%, down은 95.8%, 

right는 85.5%, left는 93.7%, rest는 95.5%로 평균 93.3%의 분류 

정확도를 보였다. 대다수의 클래스가 90% 이상의 분류 정확도

를 보이는 반면 right는 85.5%로 다른 클래스에 비해 분류 정확

도가 다소 떨어진다. 5명의 피험자 모두 right의 분류 정확도가 

다소 떨어진 결과가 나왔다. 이는 익숙하지 않은 동작이라 피험

자 모두 동작을 의도하는 데에 어려움을 겪었고, 외전 시 수근요

골굴근에서 발생하는 근전도의 세기가 낮으며 인접한 다른 근

육이 함께 활성화 되어 잡음이 섞였기 때문이라 생각한다.

다음으로 한 쌍씩 전극을 번갈아 가며 제거하고 다른 세 쌍

에서의 데이터를 사용하였다. 제거한 전극 쌍에 따라 정확도가 

달라졌으며 평균 87.0 %의 정확도를 보였다. 전극 두 쌍에서의 

데이터를 사용하였을 때의 정확도는 평균 78.9 %이다. 전극의 

수를 네 쌍에서 두 쌍으로 감소시켰을 때 정확도는 91.9 %에서 

78.9 %로 13 % 감소하였다.

두 쌍의 전극에서 측정한 데이터를 저장하여 현재의 데이터

와 이전의 데이터를 함께 사용한 후의 정확도는 표 3에 있다.

표 3. 두 쌍의 전극 사용 시 특징 추가에 따른 정확도 변화

j
정확도 [%]

    

1, 2 80.5 82.5 83.4 84.2 84.7

1, 3 74.5 77.2 78.4 79.4 79.3

1, 4 79.5 83.0 84.3 84.5 84.6

2, 3 80.0 82.4 83.6 84.0 84.7

2, 4 79.0 81.8 83.1 84.0 84.2

3, 4 79.7 82.6 83.6 84.0 84.3

평균 78.9 81.6 82.7 83.4 83.6

두 쌍의 전극을 사용하며 현재의 데이터인 RMSj(t)만 사용하

였을 경우 평균 정확도는 78.9 %이다. 50 ms 이전의 데이터인 

RMSj(t-50)을 입력층으로 함께 사용한 경우의 정확도는 81.6 %

로 약 2~3 % 가량 증가하는 것을 볼 수 있다. 이런 식으로 입력

층의 개수를 두 개에서 열 개(50~200 ms 이전의 데이터)까지 

두 개씩 증가시켰을 때에 정확도는 83.6 %까지 증가하는 것을 

볼 수 있다. RMSj(t)부터 RMSj(t-150)까지 입력층의 개수를 늘

렸을 때 78.9 %에서 83.4 %로 약 5 % 가량 정확도가 증가하였

다. 150 ms 이전 데이터인 RMSj(t-150)까지 사용했을 때에는 정

확도가 증가하였으나 200 ms 이전 데이터인 RMSj(t-200) 이상

부터는 정확도 변화가 거의 없었다.

3.3 인터페이스의 응용 사례

네 방향의 손목 동작 의도를 인식하는 근전도 기반의 인터페

이스는 네 방향으로 조작할 수 있는 간단한 컴퓨터 게임에 적

용될 수 있다. 지렁이 게임은 머리 부분을 상하좌우 네 방향으

로 조작하며 진행하는 게임이다. 화면에 랜덤한 위치에 생성되

는 타겟으로 머리 부분이 움직이며 타겟에 도달하면 몸의 길이

가 길어진다. 머리 부분이 상하좌우의 벽에 부딪히거나 길어진 

몸에 부딪히면 게임은 종료된다. 그림 7은 개발된 인터페이스

를 적용하여 게임을 진행하는 장면이다.

그림 7. 개발된 인터페이스를 이용한 게임 진행 장면

4. 토의 및 결론

본 연구에서는 표면 근전도를 이용하여 상하좌우 네 동작을 

분류하고 방향성을 가지는 HCI를 대체할 수 있는 시스템을 개

발하였다. 사용자가 움직이려는 의도를 가지고 힘을 주면 실제

로 움직임이 발생하지 않아도 표면 근전도가 발생하므로, 실제 

동작을 해야 하는 가속도 센서나 영상 기반의 NUI보다 폭 넓은 

활용이 가능할 것으로 생각한다. 

최소 개수의 전극 쌍을 이용하여 방향을 분류하는 실험을 진

행하였고, 그 결과를 확인하였다. 네 쌍의 전극을 사용한 경우 

91.9 %의 정확도를 보였으며, 세 쌍의 전극을 사용한 경우는 

87.0 %, 두 쌍의 전극을 사용한 경우는 78.9 %로 전극 쌍의 수

가 감소함에 따라 정확도가 감소하였다.

각 동작 별 분류 정확도를 보면 right의 분류 정확도가 다른 

세 동작과 휴식 상태에 비해 낮았다. 일상생활에서 익숙하지 않

은 동작이라 움직임을 시도하는 데에 피험자 모두 약간의 어려

움을 겪었고, 외전 시 활성화되는 근육과 신전 시 활성화되는 

근육이 인접하여 잡음으로 섞여서 분류 정확도가 낮을 것이라 

생각한다. 

두 쌍의 전극에서 측정한 데이터를 저장하여 현재의 데이터

와 함께 사용하였을 경우에는 정확도가 78.9 %에서 83.6 %까

지 약 5 % 가량 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 두 쌍의 전극
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을 사용한 경우 기존의 네 쌍의 전극을 사용했을 때만큼의 정

확도를 보이지는 않았다. 하지만 특징의 개수를 늘림에 따라 정

확도가 부분적으로 상승하는 것을 확인할 수 있었다.

본 연구는 다음과 같은 방법상의 한계를 지닌다. 역전파 기

법만을 이용하여 데이터 분류를 하였는데, 보다 나은 결과를 보

이는 것으로 알려진 다른 분류 기법을 사용할 경우의 정확도를 

확인하지 못하였다. 움직임이 없는 상태에서 동작 의도를 가지

고 힘을 주었으나 정상인으로부터 취득한 데이터이기 때문에 

실제 마비 환자의 데이터와는 다를 수 있다. 피험자의 수가 다

섯 명이었고, 다섯 명의 데이터를 섞어서 분류에 사용했기 때문

에 확실한 검증을 위해서는 충분한 숫자를 동원한 추가 실험이 

필요하다. 또한 손목 동작과 직접적인 관련이 없는 다른 부위의 

자세를 변경한 상태에서의 실험과 검증은 진행하지 못하였다. 

추후 훈련과 교정, 실험에 사용하는 데이터를 분리하여 진행

할 예정이고, 서포트 벡터 머신 (Support Vector Machine, 

SVM)과 같은 성능이 좋다고 알려진 분류기를 사용한다면 정

확도가 상승할 것이다. 또한 여러 명의 데이터를 수집하고 분류

를 하여 데이터 수집 과정에서 가중치를 적용한다면 사용자가 

바뀌더라도 훈련과 교정에 드는 시간이 감소되어 실시간 인터

페이스가 가능할 것이다.
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