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            Abstract
          
        

        
          This paper presents a multiple DoFs (degrees-of-freedom) prosthetic forearm and sEMG (surface electromyogram) pattern recognition and motion intent classification of forearm amputee. The developed prosthetic forearm has 9 DoFs hand and single-DoF wrist, and the socket is designed considering wearability. In addition, the pattern recognition based on sEMG is proposed for prosthetic control. Several experiments were conducted to substantiate the performance of the prosthetic forearm. First, the developed prosthetic forearm could perform various motions required for activity of daily living of forearm amputee. It was able to control according to shape and size of the object. Additionally, the amputee was able to perform ‘tying up shoe’ using the prosthetic forearm. Secondly, pattern recognition and classification experiments using the sEMG signals were performed to find out whether it could classify the motions according to the user’s intents. For this purpose, sEMG signals were applied to the multilayer perceptron (MLP) for training and testing. As a result, overall classification accuracy arrived at 99.6% for all participants, and all the postures showed more than 97% accuracy.
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      1. 서 론
      사람의 손은 일상생활에서 가장 많이 사용되는 부분이고, 물건을 잡고 이동하는 등의 다양한 동작을 구현하기 위해 사 용되는 신체 부위이다. 이렇듯 손의 중요성에도 불구하고 사 고, 질병 등의 원인으로 인해 손목, 팔꿈치, 그리고 전완 등의 일부가 절단되는 경우가 늘어나고 있는 추세이다[1,2]. 의지 및 보조기 관련 산업분야에서는 의수 사용자들의 라이프 스타일을 충족시키기 위해 의수들이 지속적으로 개발되어오고 있으며, 대표적으로는 Touch Bionic의 i-Limb, Otto Bock의 Bebionic과 Michelangelo 등이 있다.

      대표적인 인공 의수인 근전도 전동 의수(myoelectric prosthesis) 는 표면 근전도를 이용하여 절단 부위에 남아있는 근육의 움 직임을 측정하여 구동된다. 상용화된 의수들은 절단 부위에서 표면 근전도를 취득하여 손동작의 신호에 대하여 몇 가지 패 턴으로 분류하거나, on-off 모드의 변환 신호 등으로 사용되고 있다. 이러한 전동 의수는 사람의 손 동작을 모방하여 구동이 가능하도록 개발되었으나, 의수 무게 이슈와 고가의 제작 비 용 등으로 널리 사용되지 못하고 있다. 또한 의수의 한 부분인 소켓(socket)은 절단 부위를 덮으며, 의수와 연결하는 역할을 한 다. 보통 소켓 내부에 삽입되어 있는 금속 전극(metal electrodes) 이 표면 근전도 신호를 얻을 수 있도록 부착된다. 그러나 소켓은 보철사가 사용자 절단 부위에 맞게 수작업(handcrafting)으로 제 작해야 하므로, 많은 시간과 비용이 필요하다.

      이러한 기존의 문제점들을 개선하기 위해, 여러 분야에서 인공 의수 및 소켓에 관한 기계적 메커니즘, 생체신호를 이용 한 구동 방법 및 시스템 등의 연구들이 진행되고 있다[3-7]. 특 히, 표면 근전도 신호처리는 의수뿐만 아니라 재활 및 의료 분 야에서 진단 및 보정 등의 목적을 위해 연구되어왔다. 근전도 전동 의수에 관한 연구에서는 지도 학습(supervised learning) 을 이용하여 동작 패턴인식 및 분류에 관한 연구들이 활발하 게 진행되고 있다. 동작 인식을 통한 패턴 분류는 기계학습 (machine learning)의 알고리즘을 이용하여 손목과 손가락 움 직임에서 나오는 근전도 신호를 패턴화 시키며 높은 인식률과 다양한 패턴 인식이 가능하다[8-11]. 기존 선행연구들의 경우, 의수에 관한 손과 손목에 대한 메커니즘, 소켓 개발 및 디자인, 근전도를 이용한 신호처리 등의 분야에서 개별적으로 다양하 게 연구가 진행되어 왔으나, 이를 통합한 의수 제작 및 실용성 을 검증하는 연구는 미비하다.

      따라서 본 연구는 다 자유도를 지닌 손과 손목, 절단 부위에 착용할 수 있는 소켓 및 근전도 신호로부터 사용자의 동작 의 도를 파악하여 다양한 구동을 할 수 있는 시스템 설계 및 개발 을 목적으로 한다. 본 논문은 2장에서 전완 의수 설계 및 제작, 3장에서 실험 방법 및 결과, 그리고 4장 결론으로 구성된다. 보 다 구체적으로는 2장에서는 전완 의수의 기계 요소인 손, 손 목, 소켓의 설계 및 제작과정을 제시하고, 이어서 근전도 패턴 인식 및 분류 알고리즘에 관하여 설명하고, 3장에선 다자유도 전완 의수 및 통합 인식 및 제어시스템을 이용한 패턴 인식 성 능과 통합된 전완 의수 실시간 동작을 확인한다. 마지막으로, 4장에서는 본 연구에 대한 요약 및 결론을 포함하여 추후 연구 방향에 대하여 기술하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 다자유도 전완 의수 설계 및 제작
      
        2.1 다자유도 손 메커니즘 설계
        제안된 손 메커니즘은 물체 적응형 쥠(adaptive grasping)을 구현하며 9개의 동작 자유도를 가진다. [Fig. 1]에서 보여지듯이 개발된 개별 손가락으로 중수 수지 관절(Metacarpophalangeal joint, MCP)과 원위 지간 관절(Distal interphalangeal joint, DIP) 의 2마디로 구성된다. 제안된 손가락의 MCP는 4절 링크 메커 니즘을 이용하였으며 서로 같은 길이로 설계하여 평행사변형 (parallelogram) 메커니즘으로 구동된다. 또한, [Fig. 2]에서 제 시 되었듯이 동력 전달을 위해 비틀림(torsional) 스프링을 이 용하여 손바닥보다 큰 물체를 잡을 때 MCP가 뒤로 밀리도록 설계하였으며, DIP를 이용하여 물체를 잡을 수 있도록 적응형 쥠 동작을 구현하였다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            Finger mechanism using parallelogram

          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Adaptive grasping mechanism for MCP

          
          

          

        

        MCP와 DIP 관절의 구동 순서는 다음과 같으며, 정확한 설 명을 위해 알파벳 대문자 표식을 사용한다. [Fig. 3(a)]는 MCP 구동 메커니즘으로, 구동 모터 토크가 A(베벨기어), B(베벨기 어), C(스퍼기어), 그리고 D(스퍼기어) 순서대로 동력이 전달 되고, D에 있는 비틀림 스프링을 통해 적응형 쥠이 구현된다. 이어서 [Fig. 3(b)]는 DIP 구동 과정으로 B를 통하여 E(스퍼기 어), F(스퍼기어), 그리고 G(링크절) 순서대로 동력이 전달되 어 구동된다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Driving mechanisms of MCP and DIP joint in the finger

          
          

          

        

        사람의 손가락은 물체를 파지(grasping)하기 위하여 굴신 (flexion-extension)과 내·외전(adduction-abduction) 동작 등을 수행한다. 사람의 MCP와 DIP 가동 범위는 110°와 90°이며[12], 제안된 손가락은 구동에 간섭을 받지 않는 범위에서 각각 96° 와 80°로 선정하였다. 또한, 자연스러운 파지 동작이 가능하도 록 베벨기어와 스퍼기어를 조합하였으며, MCP와 DIP 마디의 기어비를 다르게 조정함으로써 손가락 끝 힘(fingertip force) 을 조절할 수 있다. 설계 시 사용했던 감속비는 모터 256:1, 베 벨기어 감속 2:1, MCP 감속 8:5, 그리고 DIP 가속 6:7으로 설계 하였으며 손가락 끝 힘은 8N이다. 또한, [Fig. 4]와 같이 내·외전 동작을 구현하기 위해 검지, 약지, 새끼손가락 윗부분과 손등 부분에 비틀림 스프링을 이용하여 큰 물체가 손안에 들어왔을 때 수동적으로 10도의 각도로 내·외전 동작을 수행할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Tendon-driven actuation in wrist mechanism

          
          

          

        

      

      
        2.2 1자유도 손목 메커니즘 설계
        사람의 손목은 전완부 회전을 제외한 굴절(wrist flexion) 및 신전(wrist extension)과 요측편향(radial deviation) 및 척측편 향(ulnar deviation)으로 2 자유도를 가진다. 굴절 및 신전의 관 절 가동범위가 요측 및 척측 편향 운동보다 크다는 점을 감안 하여 본 논문에서는 굴절 및 신전의 광범위한 관절 가동범위를 지닌 1자유도 손목을 의수 개발에 적용하는 것을 목표로 한다.

        넓은 범위의 관절 가동범위를 가지도록 설계하기 위하여 구름(rolling contact joint) 운동 방식의 관절을 채택하였다. 구 름 관절은 위성(planetary) 기어와 선(sun) 기어의 관계와 같이, 하나의 원판이 다른 원판 주위로 구르면서 회전한다. 이때, 두 원판의 접촉 점에서 회전 중심을 지니며 원판의 회전에 의해 접촉 점의 움직임에 따라 회전 중심 또한 이동한다. 이러한 원 리를 이용하여 무릎 메커니즘[13], 척추관절 메커니즘[14], 팔꿈 치 메커니즘[15] 등에 구름 관절이 다양하게 적용되고 있다. 특 히, 팔꿈치 메커니즘은 구름 관절의 회전 중심과 양단 선형 운 동 사이의 대칭성을 이용하고, 도르래의 원리를 적용하여 관 절 토크를 증폭시킨다.

        이와 동일한 방법으로 소형 손목 메커니즘을 [Fig. 4]와 같이 –90°~90°의 관절 가동범위를 지니도록 설계하였다. 전기모터 의 회전토크로부터 구동 와이어가 감김에 따라 회전 중심을 기 준으로 양단에 선형 운동(와이어 운동)이 발생한다. 이때, 양단 의 선형 운동과 회전 중심 사이의 모멘트 암(moment arm)이 대 칭성을 유지하며 와이어에 동일한 스트로크(stroke) 변화를 발생시킨다.

        또한 구동 와이어가 말단부(moving plate)에 설치된 1단 움 직도르래(tackle)을 경유하여 기저부(base plate)의 고정 도르 래(block)에 고정함으로써 모터의 당김 힘이 반감되는 원리를 적용하였다. 이는 공간의 제약이 많은 의수 개발에 있어서 단 일 구동기 및 소형 용량 모터 선정이 가능하다는 이점을 지닌다. [Fig. 5]는 개발된 손목 메커니즘의 제작 및 위치 제어 기반의 동작을 나타내며 [Fig. 4]와 동일한 관절 가동범위를 가진다는 것을 보여준다. 하단부에 구동기를 배치하였고, 또한 절단부 와 연결되는 소켓과 접합되도록 설계하였으며, 상단부에 개발 된 의수가 직접 연결되도록 설계하였다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Implementation of the wrist mechanism prototype and the motion snapshots: (a) extension. (b) neutral position (c) flexion

          
          

          

        

      

      
        2.3 전완용 소켓 디자인
        전완용 소켓은 의수 사용자들이 일상생활에서 편리하게 착 용할 수 있고, 개인 맞춤형 사이즈 조절이 가능하도록 제작하 였다. 제안된 소켓은 관련 선행 조사 및 아이디어 스케치와 렌 더링 작업((주)오트 수행)을 거쳐 제작하였다. 전체 소켓의 무 게는 약 255 g으로 기존 소켓들 보다 가벼우며, 소켓에 사용된 재료는 강한 내구성을 위해 ABS (acrylonitrile butadiene styrene copolymer)수지를 사용하였다. 소켓은 유연한 소재인 벨크로 (velcro) 스트랩을 이용하여 전체적으로 절단 부위를 감싸고, 소켓 커버로 이중 고정되도록 제작하였다[Fig. 6].

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            The developed socket. (a) Design rendering. (b) Prototype

          
          

          

        

        절단이 발생한 후 시간이 많이 지나면 절단 부위의 운동이 줄어들고, 이에 따라서 근육량이 감소하면서 전완 절단 부위 의 크기 및 형상이 변한다. 형상이 약간씩 변할 때마다 소켓을 새롭게 제작해야 하는 번거로움을 없애고자 사이즈 조절이 가 능하도록 소켓을 제작하였다. 또한, 전완 의수용 소켓은 절단 부위의 전체를 감싸는 기존 소켓과는 달리 한쪽 면을 제거하 여 이전 연구[7]에서 제작한 [Fig. 7]과 같은 sEMG 니트(knit) 밴 드 센서와의 결합이 용이하도록 설계하였다.

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            The developed sEMG knit band sensor

          
          

          

        

      

      
        2.4 패턴 인식 및 분류 알고리즘
        표면 근전도 신호를 이용하여 패턴 인식 및 분류를 위해 기계 학습 모델 중 하나인 다층 퍼셉트론(multilayer perceptron, in short MLP)을 사용하였다. MLP는 입력층(input layer), 은닉층 (hidden layer), 출력층(output layer)으로 구성되어있고, 입력층에 서 은닉층과 출력층 순서로 모든 노드(nodes)가 연결된 구조인 전방향(feedforward) 신경망이다. 활성 함수를 가지고 있는 노드 들은 가중치를 갖고 연결되어 있으며, 가중치를 조절하여 목표 값을 추정할 수 있다. 가중치는 MLP 출력과 목표값이 허용되는 오차 값보다 크면 오류 역전파 알고리즘(back-propagation)을 이용하여 반복적으로 학습된다[16].

        사용된 MLP의 입력층의 노드는 16채널에서 출력되는 근 전도 신호이며 출력층의 노드는 실험에 사용된 5가지의 손 동 작으로 구성하였다. 또한, [Fig. 8]과 같이 은닉층에 200개의 노드를 배치하고, 활성 함수로 ReLU 함수와 Softmax 함수를 사용하여 추정 값을 출력하였다.

        
          
          

          [Fig. 8] 
				
          

          
            Structure of multilayer perceptron for sEMG recognition and motion classification

          
          

          

        

        근전도 신호를 이용한 패턴 분류 방법은 [Fig. 9]와 같은 과 정을 따른다. 취득한 근전도 데이터는 신호 처리와 특징점 추 출 과정을 거쳐 학습 데이터로 생성되어 MLP에 적용시킨 후, 적절한 가중치를 얻어내어 패턴 분류를 수행하였다. 이렇게 학습을 마친 MLP를 검증하기 위해 TCP/IP를 통해 획득한 실 시간 근전도 신호를 테스트 데이터(test dataset)로 생성하여 MLP에 적용하여 전완 의수를 제어하기 위한 패턴을 출력하였 다. 근전도 신호의 특징점 추출은 Mean Absolute Value MAV), Root Mean Square RMS), Zero Crossing ZC) 등 시간 영역에서 근전도 신호를 처리하는 여러 방법들이 존재하지만[17], 본 연 구에서는 연산이 간단하고 비교적 우수한 성능을 보이는 RMS를 사용하였으며, 다음과 같다.

        
          
          

          [Fig. 9] 
				
          

          
            Schematic diagram of motion classification
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        여기서 N은 윈도우의 크기, xi는 근전도 데이터이며, X는 RMS 값이다. 식 (1)을 이용하여 추출된 특징점은 0이상의 값 으로 최소-최대 정규화(Min-Max)방법을 이용하였다. 식은 아래와 같다.
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        본 연구에 사용된 MLP 모델의 입력층 노드 개수를 i개, 은 닉층 노드 개수를 j개, 출력층 노드 개수를 k개라고 가정할 때, hj는 j번째 은닉층 노드를 의미한다.
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        여기서 가중치 wij는 입력층 i번째 노드와 은닉층 j번째 노 드를 연결시키는 가중치를 의미하며, ai는 입력층 i번째 노드 인 정규화된 i번째 근전도 신호이다. hj는 활성화 함수로서 softmax 함수를 이용하여 출력층의 입력 값으로 이용되며 추 정 값 yk가 출력된다. 식은 아래와 같다.
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        여기서 출력 값 yk는 학습 데이터의 목표값을 비교하여 오 차를 최소화 시키기 위해 MLP를 반복적으로 훈련시킨다. 본 연구에 사용된 목적 함수(objective function)는 교차 엔트로피 오차(cross entropy error)를 사용하였으며, 식은 다음과 같다.
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        여기서 tk는 True label을 나타내며 데이터를 중복 없이 표현 하기 위해 원-핫 인코딩(one-hot encoding)을 사용하여 표현하였다.

      

    

    

  
    
      3. 실험 방법 및 결과
      
        3.1 실험 대상
        본 연구는 한양대학교 기관 생명윤리위원회(Institutional Review Board: IRB)에서 2018년 7월(HYI-16-05505) 최종 승 인을 받은 후에 진행하였다. 본 연구의 대상은 신체 건강한 성 인 남녀 5명과 오른쪽 전완 절단자 1명을 대상으로 선정하였 다. 모든 피험자들에게 연구 목적 및 실험 절차에 대한 충분한 설명을 제공한 후 동의를 얻어 실시하였다. 개발된 전완 의수 에 대한 실용성을 확인하기 위해 전완 다자유도 의수 동작 생 성과 sEMG 패턴 인식 분류 실험을 실시하였다.

      

      
        3.2 실험 결과
        
          3.2.1 다자유도 의수 적용s
          9자유도 손, 1자유도 손목 그리고 소켓을 포함하는 다자유도 (multi-DoFs) 전완 의수를 이용하여 일상생활 활동(activity of daily living)에 필요한 동작을 실시하였다. [Fig. 10]과 같이 물 체의 고정력을 위한 강한 파지(power grasping) 동작과 작고 얇 은 물체를 정밀하게 잡을 수 있는 정밀 파지(precision grasping) 동작으로 분류하였다.

          
            
            

            [Fig. 10] 
				
            

            
              Grasping postures using multi-DoFs forearm prosthesis

            
            

            

          

          부드러운 곡선 형태의 공이나 물병을 집는 동작을 수행할 경우, 모든 손가락이 굴절하여 물체를 강하게 고정하였으며, 종이와 같이 얇은 경우, 엄지가 굴절하면서 검지를 사용하여 물체를 고정하였다. 정밀 파지 동작의 경우, 엄지, 검지, 그리 고 중지를 이용하여 고정하였다. 다양한 물체를 파지하기 위 해서 작은 물체일수록 엄지의 역할이 중요하였고 검지, 중지 로 고정할 수 있었다. 추가로 전완 절단자를 대상으로 일상생 활 활동에서 필요한 동작인 ‘운동화 끈 묶기’를 실시하였다. [Fig. 11]과 같이 절단 부위에 소켓을 착용한 후 의수의 엄지와 검지의 굴절과 신전을 반복하여 운동화 끈 묶기 동작을 구현 하였다.

          
            
            

            [Fig. 11] 
				
            

            
              Tying up shoe

            
            

            

          

        

        
          3.2.2 패턴 인식 및 분류
          패턴 인식 및 분류 실험은 근전도 신호를 MLP에 적용하여, 사용자의 의도에 따라 다자유도 의수를 위한 피험자들의 동작 들을 분류할 수 있는지 알아보기 위해 실시하였다. 피험자들은 [Fig. 12]와 같이 오른쪽 전완 부위에 착용한 후, 실험 진행자의 지시에 따라 진행되었다. 근전도 신호 획득은 각 동작에 대하 여 최대 자발적 수축(MVC, maximum voluntary contraction)을 약 20초간 수행하였다. 패턴 인식을 위한 동작으로 [Fig. 13]에 보이듯이 주먹(grasping), 굴곡(flexion), 신전(extension), 내전 (adduction), 외전(abduction)으로 선정하였다.

          
            
            

            [Fig. 12] 
				
            

            
              Fabric band sensor and its electrode locations

            
            

            

          

          
            
            

            [Fig. 13] 
				
            

            
              Five postures for pattern classification

            
            

            

          

          전완을 구성하는 근육은 손과 손목의 움직임과 관련되어 있으며 5개의 동작에 따라 발생되는 16개의 근전도 신호를 초 당 1000개씩 각각 채널 별로 10,000개의 RMS 데이터를 추출 하였다. 획득된 근전도 신호는 INTAN RHS200 chip을 사용하 여 증폭하였으며, 노이즈 제거를 위해 밴드패스필터(bandpass filter of 8~200 Hz)와 노치필터(60 Hz)를 사용하였으며, 300 ms 윈도우 크기의 제곱평균제곱근(RMS, root mean square) 연 산을 적용하였다. 이러한 과정을 거쳐 얻은 학습 데이터는 앞에 서 언급한 알고리즘 방법에 따라 MLP의 학습 데이터로 사용하 였다. Learning rate는 0.0001로 설정하였고, Epoch는 개별 학습 과 전체학습으로 분류하여 각각 2000번과 4000번 학습시켰다. 본 연구를 위한 신호 처리 및 기계 학습은 ROS Opensource robotics funds, Willow Garage, USA)와 MATLAB R2018a (MathWorks, Natick, MA, USA)을 이용하였다.

          5가지 동작에 대한 근전도 신호의 예는 [Fig. 14]에 제시하 였고, 보이듯이 동작에 따라 다른 패턴이 나타났다. 특히, 긴 엄지 굽힌근(flexor pollicis longus) 부근에 위치한 ch.8의 신호 는 주먹 동작을 제외하고 모든 동작에서 높게 나타났다. 주먹 동작에서는 손바닥과 이어져 있는 근육인 장자근(palaris longus) 부근에 위치한 ch.2의 신호가 가장 높게 나타났다. [Table 1]은 5명의 피험자에 대한 동작별 패턴 인식(분류)률을 나타낸 것이다. 전체 피험자에 대한 평균은 99.6%이고, 주먹 과 굴곡 동작에 대하여 100% 인식률로 가장 높았으며 신전, 내 전, 외전 순으로 나타났다. 따라서, 5가지 동작에 대한 인식률 은 모두 99% 이상으로 동작에 대한 인식 및 분류의 정확성을 확인하였다.

          
            
            

            [Fig. 14] 
				
            

            
              Muscle activations expressed by RMS values of sEMG signals

            
            

            

          

          
            [Table 1] 
				
            

            
              Results of pattern recognition and classification for hand postures

            
            

          

          
            
              	
                
              
            

          

          

          추가적으로 전체 피험자의 50,000개(=10,000 데이터 x 피험자 5명)에 대하여 패턴 인식 및 분류 실험을 실시하여 [Fig. 15]의 결과를 얻었다. 전체 인식률은 97.31%로 높게 나타났다. 주먹 동작이 99% 인식률로 가장 높았으며, 내·외전 동작의 인식률 이 98%로 굴신 동작 97%보다 조금 더 높게 나타났다. 이에 따 라 전체 피험자에 대한 인식률은 개인별 인식률 보다 조금 낮 았으나 성능에 대한 차이는 미미한 수준으로 확인하였다.

          
            
            

            [Fig. 15] 
				
            

            
              Confusion matrix of five postures when MLP was trained using RMS sEMG data of five subjects

            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구는 일상생활 활동을 위한 전완 절단자용 다자유도 의수 및 근전도 인식/분류 시스템을 개발하는 것이다. 9자유도 의 손과 1자유도 손목을 결합하여 로봇 의수를 설계하였으며, 이를 절단 부위와 연결해 주는 착용감을 고려한 소켓을 제작 하였다. 더 나아가 로봇 의수 제어를 위해 표면 근전도를 기계 학습에 적용하여 사용자의 의도에 따라 구동할 수 있는 시스 템을 설계하였다. 개발된 전완 의수와 인식 시스템에 대한 성 능 평가를 위하여, 전완 의수 적용과 sEMG 패턴 인식/분류 실 험을 실시하였다. 첫 번째로, 일상생활에서의 파지 동작 실험 을 수행하였다. 공, 물병, 종이, 연필 등 물체의 모양과 크기에 따라 강한 파지와 정밀 파지 동작을 구분하여 수행할 수 있었 다. 또한, 사고로 인해 오른쪽 전완부가 절단된 피험자를 대상 으로 의수 착용 시연을 실시하였으며, 양 손을 사용해야 하는 ‘운동화 끈 묶기’ 동작을 다자유도 의수를 사용하여 구현할 수 있었다. 두 번째로는 근전도 패턴 인식/분류를 이용한 의수 구 동 성능 평가를 실시하였다. 일상생활에 필요하다고 판단되는 5가지 동작에 대한 패턴 인식 및 분류에 대하여 전완에서 표면 근전도를 취득하여 MLP에 적용하였으며, 그 결과 높은 인식 성능을 보였다. 굴신과 내/외전에서 주먹 동작에 비해 낮은 성 능을 보였지만 성능 차이는 미미한 수준으로 확인하였다. 이러 한 결과는 생체 모사를 추구하는 의수에 관한 후속 연구에 적 용될 수 있다. 또한, 본 연구에서는 의수 제작과 근전도 패턴 인 식률을 분리하여 연구하였으나, 개발한 의수와 근전도 시스템 의 실시간 통합 제어에 관한 추후 연구 주제를 남겨두고 있다.
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