
1. 서  론

최근 사물 인터넷(IoT) 및 인공지능(AI) 기술의 발달에 따라 근전

도(EMG: Electromyography) 및 심전도(ECG: Electrocardiogram) 

등의 생체신호를 인간과 컴퓨터 사이의 인터페이스로서의 사

용가능성이 증대되고 있다. 그 중 근전도는 근육에 전달되는 

신경과 자극을 전달받는 근섬유에서 나타나는 활동전위로부

터 발생된 전기 신호이며, 이는 절단 장애인을 위한 제어 수단

으로 다양한 연구들이 진행되고 있다[1-3]. 근전도를 이용한 전

동 의수는 절단 부위에서 표면 근전도 신호를 취득하여 사용

자가 별다른 조작 없이 동작을 수행할 수 있도록 설계되어 있

다. 최근에는 기계학습(Machine learning)을 이용하여 실제 사

용자가 의도한 동작을 역으로 추론하는 알고리즘이 연구되고 

있으며, 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM), 다

층 퍼셉트론(Multi-layer Perceptron, MLP), 합성곱 신경망

(Convolution Neural Network, CNN), 순환 신경망(Recurrent 

Neural Network, RNN) 등의 학습 알고리즘을 이용한 패턴 분

류 방법들이 적용되어 왔다[4,5]. 

대표적인 근전도 전동 의수에는 Touch Bionic의 i-Limb, 

Otto Bock의 Bebionic, Michelangelo 등이 있으며 근전도를 이

용한 다양한 손동작이 가능하다. 그러나 상용 전동 의수들은 

주로 On-off 형식의 구동 시스템을 사용하고 있으며, 사용자들

은 이를 습득하기 위한 학습과정 및 시간이 필요하다. 이를 개

선하기 위해, 다채널 근전도 신호를 이용한 패턴 인식에 대한 

연구들이 진행되고 있으나[6,7], 고정된 위치에서 근전도 신호

가 측정되어야 하므로 위치가 변동될 때마다 새로운 데이터를 

수집하고 학습하는데 많은 시간과 노력이 요구된다. 또한 기존 
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선행연구들의 경우, 개발된 의수의 기존 학습 방법을 사용하

거나, 여러 가지 기계학습 알고리즘에 대한 비교 연구가 진행

되어 왔으나, 전동 의수를 위한 팔 구조를 모방한 알고리즘 개

발 및 측정 위치에 관한 연구들은 미비한 실정이다. 

따라서, 본 논문에서는 근전도 센서의 측정 위치에 상관없

이 원통 형상의 팔에서 근전도 신호의 특성을 반영한 원형 구

조 기반의 패턴 인식 및 분류 알고리즘을 제안한다. 근전도 센

서의 전극 위치를 무작위로 지정해도 동일한 패턴을 인식할 

수 있고, 모든 채널의 데이터가 서로 연결되어 있는 원형 구조

(Circular structure)를 제안한다. 제안된 알고리즘의 성능 평가

를 위해, 3가지 지도 학습(Supervised learning)의 알고리즘에 

적용하여 분류 가능성을 평가하고, 기존 선형 구조(Linear 

structure)와의 차이를 비교 분석함으로써 알고리즘의 실용성

과 상용화 가능성에 대하여 의의를 두는 바이다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 원형 알고리즘

에 관한 데이터 수집 방법 및 분류 가능성을 평가하기 위해 적

용된 기계 학습 알고리즘을 설명한다. 3장에서는 제안된 방법

의 학습 환경 및 신경망을 통한 패턴 분류 실험 결과를 설명하

며, 4장에서는 본 연구에 대한 요약과 결론 및 추후 연구 방향

에 대해 기술한다.

2. 원형 구조 알고리즘 제안

2.1 원형 구조 기반 데이터 수집

2.1.1 근전도 신호 처리 과정

전완의 둘레에서 측정된 8채널의 데이터는 [Fig. 1]과 같이 

특징점 추출과 정규화 과정을 통해 기계 학습에 적용 가능한 

학습 데이터로 생성된다. 근전도 신호의 특징점 추출은 Root 

mean squaring (RMS), Zero crossing (ZC), Mean absolute value 

(MAV), Slope sign change (SSC)와 같이 시간 영역에서 사용되는 

다양한 방법들이 있으며[5], 본 연구에서는 비교적 계산이 간단하

고 우수한 성능을 보이는 다음 식과 같은 RMS를 사용하였다. 

   





 

   (1)

여기에서 N은 데이터 윈도우의 크기, 는 i번째 채널에

서 k번째 sampling time에 측정된 sEMG 데이터이다. 각 채널

의 값은 N개씩 제곱하여 더해진 후에 평균을 취하고 이어서 

제곱근 연산을 수행하여 RMS값  
으로 구해진다. 추

출된 특징은 항상 0 이상의 값을 가지며 네트워크에 적용하기 

쉽게 만들기 위해 0과 1 사이로 정규화 하였다[8]. 정규화는 최

소-최대 방법을 사용하였고 다음 식을 통해 얻어진다.


 
  

  
(2)

여기서  는 k번째의 정규화 데이터를 의미하며  

은 휴식 상태에서 번째 채널 RMS 값 중 최소값,  는 실

험자가 주먹 상태에서 낼 수 있는 최대 힘을 주어 얻은 MVC 

(Maximum voluntary contraction)에서의 최대 RMS 값이다. 

2.1.2 원형 구조 알고리즘

정규화된 데이터는 네트워크의 학습 데이터로 생성 된다. 

일반적인 데이터 세트는 [Fig. 2]와 같은 선형 구조로 각 채널

의 데이터가 순차적으로 나열되어 있고, 채널1과 채널8의 데

이터가 연결되어 있지 않은 형태를 나타낸다. 반면에, 본 논문

에서 제안하는 알고리즘은 [Fig. 3]과 같이 원형 구조를 가지는 

데이터를 이용하여 패턴을 분류하였다. 제안하는 원형 구조에

서는 원형 연결 리스트(Circular linked list) 구조를 적용하였다
[9-12]. 이는 [Fig. 3]과 같이 첫 노드(Node)와 마지막 노드가 연결

되어 원형 구조를 이룬다. 따라서 각 채널 사이의 구분이 사라

지기 때문에 전극의 위치를 무작위로 위치시켜도 동일하게 동

작을 분류하도록 설계하였다.

제안된 방법은 선입선출(First-in First-out)을 이용하여 채널

1의 데이터부터 순차적으로 입력되며 8개 채널의 근전도 신호를 

시계방향으로 시프트(Shift) 시켜 사용하여 원형 구조를 유지

[Fig. 1] Surface electromyography signal processing

[Fig. 2] Dataset with linear structure

[Fig. 3] Dataset with circular structure
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한다. 회전된 채널은 8번 반복된 후에 처음 채널의 위치로 돌

아오게 된다. 

2.2 기계학습 알고리즘

근전도 신호의 패턴 분류 방법은 [Fig. 4]의 과정을 따른다. 

신호 처리 과정을 거쳐 생성된 원형 구조 학습 데이터는 다층 

퍼셉트론(MLP), 합성곱 신경망(CNN), 장단기 메모리 신경망

(LSTM)의 네트워크에 각각 적용되어 분류 결과를 비교 분석

하고, 학습을 마친 네트워크를 검증하기 위해 원형 구조 근전

도 신호를 테스트 데이터로 사용하여 패턴 인식 및 분류 결과

를 확인하였다.

2.2.1 다층 퍼셉트론(MLP)

다층 퍼셉트론은 입력층(Input layer), 은닉층(Hidden layer), 출

력층(Output layer)으로 구성되며, 모든 노드가 연결된 전 방향

(Feedforward) 신경망이다[13]. 활성 함수를 가지는 노드는 가중치

를 가지고 연결되며 가중치를 조절하여 목푯값을 추정한다. 가중

치는 오류 역전파 알고리즘(Backpropagation)을 이용하여 출력과 

목푯값이 허용될 오차 보다 클 경우 반복적으로 학습된다[14].

사용된 입력층의 노드에는 근전도 센서의 8채널에서 측정

되는 근전도 신호에 대해서 RMS와 정규화를 거쳐서 생성되

는 신호들이 적용되며, 출력층의 노드는 실험에 사용된 5가지

의 동작으로 구성된다. 사용된 MLP는 [Fig. 5]와 같이 은닉층 1

개에 128개의 노드를 가지며 활성 함수로 ReLU (Rectified 

linear unit)함수를 사용하였다. MLP의 입력층 노드 개수를 i, 

은닉층 노드 개수를 j, 출력층 노드 개수를 k라고 가정할 때, 

은닉층의 j째 노드 이며, 식은 다음과 같다.


 (3)

여기서 는 입력층의 i번째 노드와 은닉층의 j번째 노드를 

연결하는 가중치(Weight)를 의미하며 는 입력층의 i번째 노

드의 입력 값인 i번째 채널의 RMS와 정규화를 거친 근전도 신

호이다. 은닉층 노드 는 다음 식과 같은 Softmax 함수를 거

쳐 출력층의 입력으로 사용되고 출력 값  식은 다음과 같다.

 


 
 






(4)

여기서 는 학습 데이터의 목표 값과 함께 특정한 목적함수

에 적용되어 오차를 생성하게 되며, 이를 최소화하도록 MLP

를 반복 훈련시킨다. 본 연구를 위해서 목적함수로는 교차-엔

트로피 오차(Cross-entropy error)가 사용되었다.

log (5)

여기서 는 실제 레이블(Label)이며 데이터를 중복 없이 표현

하기 위해 원-핫 인코딩(One-hot encoding) 방법을 사용하였

다. 원-핫 인코딩은 목표 동작에 대한 값은 1이고 나머지는 모

두 0으로 표시하는 방법이며, 예를 들어, 첫번째 동작인 주먹

(grasping)은 [1,0,0,0,0]와 같이 나타낸다.

2.2.2 합성 곱 신경망(CNN)

합성 곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)은 이미

지 분류에 주로 활용되는 신경망으로 입력 이미지(Input image)

에 합성 곱(Convolution) 연산을 사용하여 특징(Feature)을 추

출하는데 사용된다[15]. 다음의 식은 2차원 구조에서의 합성 곱 

연산을 의미하며 는 입력 이미지, 는 출력, 는 가중치, 

은 픽셀(Pixel) 좌표, 는 커널 사이즈를 의미한다.

   


  




 



 

(6)

합성 곱 신경망에 사용할 이미지를 만들기 위해, 8채널의 근

전도 신호를 측정하여 RMS와 정규화 처리를 거쳐서 8개의 샘

플을 8×8의 입력 이미지로 생성하였다. 입력 이미지는 합성 곱

을 수행하기 위해 1×3×16×16의 텐서(Tensor)로 변환되었다. 

커널을 통과하기 위해 이미지 크기를 재조정하였는데, 이때 방

식은 픽셀 간의 영역 평균(Area averaging)을 이용하였다. 또한, 

기존의 흑백 이미지를 3개 겹쳐 RGB 크기의 이미지로 만들어 

[Fig. 4] Schematic diagram of pattern classification

[Fig. 5] Structure of multi-layer perceptron (MLP)
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사용하였다. 이후 입력 이미지는 합성 곱 계층(Convolutional 

layer), 최대 풀링 계층(Max pooling layer), 전 연결 계층(Fully- 

connected layer)을 통과하여 5개의 출력값으로 변환하였다. 

CNN의 전체적인 구조는 [Fig. 6]과 같다. 합성 곱 계층은 총 

3개의 레이어를 사용하였고 첫 번째 층과 두 번째 층의 커널

(Kernel) 크기는 3이고 세 번째 층의 커널 크기는 2로 설정하였

다. 최대 풀링 계층에서는 2x2 픽셀 크기에서 가장 큰 값을 선

택하여 텐서의 크기를 줄였고, 모든 전 연결 계층은 드롭-아웃

(Drop-out) 기법과 활성화 함수인 ReLU 함수를 사용하여 64개

의 출력을 5개의 출력값으로 변환시켰다. 이렇게 5개의 출력

값은 argmax 함수를 사용하여 가장 큰 인수를 찾는다. 이 인수

는 합성 곱 신경망을 통해 분류된 동작을 의미한다. 

2.2.3 장단기 메모리 신경망(LSTM)

장단기 메모리 신경망(Long short-term memory, LSTM)은 

현재 입력 시퀀스 , 직전 은닉층 출력인 가 필요하다. 

LSTM 셀(Cell)은 직전 상태 와 입력 에 대해 4개의 내

부 레이어를 가진다. 내부 레이어는 망각 게이트(Forget gate), 

입력 게이트(Input gate), 업데이트 게이트(Update gate), 출력 

게이트(Output gate)로 구성되어 있다[16]. 입력 시퀀스는 센서

의 8채널 원형 구조 데이터 세트를 의미하며 현재 상태는 동작

의 패턴이 된다. LSTM의 전체 구조는 [Fig. 7]과 같다.

망각 게이트는 셀로부터 어떤 동작의 패턴 정보를 버릴 것

인지 정하며 시그모이드 레이어에 의해 결정된다. 와 

를 입력받아 0과 1 사이의 값이 로 보내진다. 여기서 는 

입력층에서 은닉층으로 갈 때의 가중치이며 는 은닉층과 

은닉층을 연결하는 순환 노드의 가중치를 의미한다. 망각 게

이트는 다음과 같다.

  (7)

입력 게이트는 앞으로 들어올 새로운 패턴 중 어떤 데이터

를 셀에 저장할지를 결정하며, 시그모이드 레이어가 업데이트

할지 선택한다. 하이퍼볼릭 탄젠트(Hyperbolic tangent) 레이

어가 새로운 후보 값인 라는 벡터를 만들어 셀에 더하고 두 

단계에서 나온 정보를 합쳐 상태를 업데이트하게 된다.

   (8)

  tanh (9)

과거 상태인 를 업데이트해서 새로운 셀 상태인 를 만든

다. 이전 상태의 를 곱해서 가장 첫 단계에서 잊은 정보를 제거한 

후 를 더하여 업데이트하는 값을 얼마나 수행할지 지정한 만

큼 스케일링 한 값이 된다. 업데이트 게이트는 다음 식과 같다.

   (10)

마지막으로 출력 게이트는 어떤 패턴을 출력으로 내보낼지 

결정한다. 먼저, 시그모이드 레이어에 입력 데이터를 사용하

여 셀의 어느 부분을 출력으로 결정할지 정한 후 하이퍼볼릭 

탄젠트 레이어를 거쳐 -1과 1 사이의 값을 출력하고, 시그모이

드 게이트의 출력과 곱하여 원하는 출력 값만 얻는다. 출력은 

다음 식을 통해 얻는다.

  (11)


 tanh (12)

3. 실험 및 결과 

3.1 실험 대상 및 학습 환경

본 연구는 한양대학교 기관 생명윤리위원회(Institutional Review 

Board: IRB)에서 2019년 7월(HYI-16-0550-8) 최종 승인을 받은 

후에 진행하였다. 연구 대상은 신체 건강한 성인 남녀 3명(남성 2

명, 여성 1명)으로 선정하였고, 연구의 목적 및 실험 절차에 대하

여 실험 참여자에게 충분한 설명을 제공한 후 진행하였다. 

[Fig. 6] Structure of convolution neural network (CNN)

[Fig. 7] Structure of long short-term memory (LSTM)
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본 실험은 전완에 대한 원형 구조의 데이터 세트를 생성하

기 위하여 근전도 센서(MYO, Thalmic Labs)를 사용하였다. 

MYO 센서는 8개의 전극으로 구성되어 있고 8bit의 분해능과 

200 Hz의 샘플링 속도를 가지며 측정 위치는 손과 손목의 움

직임과 관련이 있는 전완에 위치하도록 착용하였다. 전완의 

근육에는 손 동작에 관여하는 지신근(extensor digitorum)과 손

목 동작에 관여하는 요측수근굴근(radial flexor of wrist), 장장

근(palmaris longus) 등이 있으며, 근육의 움직임은 동작에 의

해 생성되는 근전도 패턴과 밀접한 관계를 가진다[3]. 따라서, 

근전도 센서를 손과 손목의 동작과 관련된 근육 부위에 착용

한 후, 서로 다른 특징의 패턴을 생성하기 위하여 [Fig. 8]과 같

이 주먹(Grasping), 굴곡 및 신전(Flexion-Extension), 회외와 회

내(Supination-Pronation)의 5가지 목표 동작을 선정하였다. 실

험 데이터 획득은 한 동작에 대하여 약 20초 동안 수행하였다. 

측정 데이터는 밴드 패스 필터(Band-pass Filter of 8~200 Hz)

와 노치 필터(60 Hz)를 적용 한 후 300 ms 윈도우 크기를 갖는 

RMS를 이용하고 정규화를 적용하였다.

이러한 방법으로 [Fig. 9(a)]와 같이 고정된 위치에서의 학습 

데이터 세트 1개와 [Fig. 9(b)]와 같이 시계 방향으로 전극 채널을 

회전시켜 임의로 정한 위치에서의 학습 데이터 2개에 대하여 총 

5번 반복 측정하였다. 생성된 학습 데이터들은 각각의 네트워크

에 적용되어 패턴 분류를 위한 학습과정을 수행하게 된다.

실험은 크게 두 부분으로 나누어진다. 첫 번째는 전극 채널을 

회전시키며 서로 다른 위치에서 반복 측정 된 선형 구조와 원형 

구조의 데이터에 대하여 패턴 인식을 수행한 후 결과를 분석한

다. 두 번째로는 MLP, CNN, LSTM의 기계학습 알고리즘에 적

용하여 두 가지 구조의 분류 정확도에 대하여 비교 분석한다.

3.2 실험 결과

3.2.1 선형 구조와 원형 구조의 반복 측정 분석

기존 선형 구조와 제안된 원형 구조의 반복 측정 데이터를 

비교 분석하기 위해, 주먹 동작에 대하여 5회 반복 측정하였으

며, 그 결과는 [Fig. 10]과 같다. [Fig. 10]은 8개의 채널에서 얻

어진 데이터를 8×8의 이미지를 비교한 것이다. 한 줄의 데이터

는 8개의 채널 중 가장 큰 값과 가장 작은 값을 선별하여 정규

화 하였으며 큰 값은 흰색 작은 값은 검은색으로 표현하였다. 

[Fig. 10(a)]는 선형 구조 데이터로 각 채널에 위치한 근육의 

활성화 유무를 알 수 있으나, 임의의 위치에서 반복 측정하였

을 경우 위치가 변화함에 따라 각 채널의 근전도 증폭에 대한 

차이로 패턴이 변화됨을 확인할 수 있었다. 반면에, [Fig. 

10(b)]는 원형 구조 데이터로 5회 반복 측정한 결과 유사한 패

턴이 생성됨을 확인하였다. 

[Fig. 11]은 5개의 목표 동작에 대하여 선형 구조와 원형 구

조의 패턴과 상자 그래프(Box plot)이다. [Fig. 11(a)]는 선형 구

조의 결과로 각 동작에 대해 특정 채널의 값이 증폭되며 상자 

그래프에서 증폭된 채널이 높게 나타나는 데이터의 분포를 확

인할 수 있었다. [Fig. 11(b)]에서는 원형 구조의 결과로 각 채

널의 최댓값과 최솟값, 그리고 중앙값이 모두 동일한 데이터

의 분포가 나타난다.

따라서, 원형 구조는 반복 측정하였을 때 유사한 패턴이 나

타나며, 5가지에 대한 각 동작의 패턴에 대하여 명확한 차이를 

확인하였다. 이를 통해 일상생활 활동을 위해 근전도 전동 의

수의 착용하는 경우 기존에 한번 학습이 이루어졌다면, 전극 

[Fig. 8] Five target postures for pattern classification

[Fig. 9] MYO band sensor and wearing location: (a) fixed 

location (b) varying location [Fig. 10] Pattern image: (a) linear (b) circular
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채널 위치 변경에 따라 다시 학습을 수행할 필요가 없다. 이를 

통해 제안된 원형 구조 방법의 목표 동작에 대한 반복성 및 실

용 가능성을 확인할 수 있었다.

3.2.2 선형 구조와 원형 구조의 분류 정확도 비교

선형 구조와 원형 구조의 분류 정확도를 비교하기 위하여, 

기계학습 방법인 MLP, CNN, 그리고 LSTM 네트워크에 적용

하였다. 분류를 위한 동작은 [Fig. 8]과 같이 주먹, 굴곡, 신전, 

회외, 회내의 순서로 수행되었다. Learning rate는 0.001로 설

정하였고 Epoch는 300회 반복 학습하였다.

[Table 1]은 3명의 피험자에 대한 3가지 네트워크의 패턴 분

류 실험을 실시한 결과이다. 각 동작 당 5,000개의 데이터를 측

[Fig. 11] Five target postures for pattern recognition and box plot: (a) linear structure (b) circular structure

[Table 1] Experimental results of three subjects

Sub. 01 Sub. 02 Sub. 03
Mean

MLP CNN LSTM MLP CNN LSTM MLP CNN LSTM

Circular

Grasping 100.00 95.00 100.00 100.00 99.00 99.00 99.00 97.00 99.00 98.67

Flexion 94.00 100.00 98.00 100.00 97.00 93.00 99.00 97.00 97.00 97.20

Extension 100.00 100.00 100.00 98.00 99.00 100.00 100.00 99.00 99.00 99.44

Supination 99.00 96.00 99.00 97.00 100.00 100.00 97.00 96.00 96.00 97.78

Pronation 97.00 98.00 99.00 98.00 98.00 99.00 95.00 99.00 96.00 97.67

Mean 98.00 97.80 99.20 97.80 98.60 98.20 98.00 97.60 97.40 98.07

Linear

Grasping 98.00 96.00 97.00 98.00 96.00 99.00 98.00 99.00 95.00 97.33

Flexion 89.00 98.00 83.00 91.00 97.00 93.00 91.00 99.00 95.00 92.89

Extension 79.00 100.00 100.00 99.00 92.00 100.00 95.00 93.00 83.00 93.44

Supination 98.00 93.00 94.00 92.00 95.00 76.00 96.00 95.00 91.00 92.23

Pronation 93.00 92.00 92.00 99.00 95.00 89.00 87.00 96.00 82.00 91.67

Mean 91.40 95.80 93.20 95.80 95.00 91.40 93.40 96.40 89.20 93.51
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정하였으며, 전체 데이터 세트는 총 25,000개이다. 각 동작에 

대한 원형 구조 인식률에서는 신전 동작이 99.44%로 가장 높

게 나타났으며, 선형 구조에서는 주먹 동작에서 97.33%로 가

장 높은 인식률을 보였다. 이는 원형 구조의 주먹 동작과 비교

했을 때 약 1.3% 낮게 나타났다. 추가적으로 원형 구조와 선형 

구조의 정확도의 차이에 대하여 [Table 2]와 같이 대응 표본 t-

검정을 통해 분석하였다. 그 결과 원형과 선형 구조의 정확도

에 있어서 유의한 차이를 보였다(p<.01). 전체 피험자에 대한 

원형 구조의 인식률은 평균 98.07% 이며, 선형 구조의 평균 인

식률(93.51%) 보다 약 4.6%의 높은 인식률이 나타났다. 

더 나아가 전체 피험자의 75,000개(=25,000×3명) 데이터 세

트를 3가지 네트워크에 적용하여 패턴 분류 실험을 실시하였

다. 결과는 [Fig. 12]와 같으며 MLP, CNN, 그리고 LSTM에서 

모두 원형 구조의 분류 정확도가 더 높게 나타났음을 확인하

였다. 특히, MLP 네트워크에서 정확도의 차이가 약 4%로 가

장 크게 나타났다. 

4. 결  론

본 연구는 근전도 센서의 착용 위치에 제한을 두지 않고 원

통형의 팔에서 측정되는 신호의 특성을 반영하여 원형 구조 

기반의 패턴 인식 및 분류 알고리즘을 제안하였다. 원형 구조

의 데이터 수집 방법은 센서의 채널 위치를 임의로 지정해도 

동일한 패턴으로 인식할 수 있도록 모든 채널이 원형으로 서

로 연결되어 있는 형태를 유지한다. 이렇게 제안된 원형 구조

의 성능을 평가하기 위하여, 기존의 선형 구조와의 비교 분석

을 실시하였다. 

첫째, 원형 구조와 선형 구조의 학습 데이터를 이용한 패턴 

인식을 실시하였으며, 각각 다른 위치에서 3번 반복 측정하였

다. 그 결과, 선형 구조의 데이터는 같은 동작에 대하여 반복 

측정 시 다른 패턴이 생성되었지만, 원형 구조는 유사한 형태

의 패턴이 생성되었다. 또한, 5개의 목표 동작에 대해서는 서

로 다른 패턴이 뚜렷하게 나타났으며 이는 수행할 수 있는 손

동작에 대하여 다양한 패턴 인식이 가능함을 확인할 수 있었

다. 둘째, 3명의 피험자에 대하여 지도학습 알고리즘인 MLP, 

CNN, LSTM에 대해서 적용 실험을 실시하였다. 그 결과 3개

의 네트워크에서 원형 구조의 높은 분류 정확도를 확인하였

고, LSTM에서 가장 큰 차이를 보였다. 이처럼 기존의 데이터 

수집에 사용되는 선형 구조의 패턴 분류 알고리즘은 실제 의

수 사용자의 경우, 정확한 측정 위치에서 사용이 가능하다는 

현실적인 어려움을 갖게 된다. 또한, 실제 사람의 팔에 착용하

는 근전도 센서는 원형 구조를 가지며 센서의 각 채널에서 출

력되는 데이터는 양 끝이 이어져 있어 서로 다른 채널에도 영

향을 미친다. 기존의 선형 구조의 데이터는 이러한 특성을 표

현하지 못하며 양 끝의 채널 사이의 근전도 신호의 관계를 무

시한다는 것 또한 한계점으로 작용한다. 

본 연구는 근전도 전동 의수의 구동 시스템 개발뿐만 아니

라 재활 및 웨어러블 로봇 분야로 확대될 수 있다. 또한 앞으로

의 후속 연구에서는 전동 의수와 제안된 알고리즘을 통합하여 

실시간 제어가 가능한 의수 개발하는 것이 목표이다.
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