
1. 서  론

표면근전도(surface electromyogram, sEMG)는 근육이 수축

할 때 발생하는 전기적 신호로, 직관적이고 비침습적으로 사용

자의 의도를 파악할 수 있어 가상/증강 현실(virtual/augmented 

reality, VR/AR)[1], 외골격(exoskeleton)[2], 재활 로봇(rehabili-

tation robot)[3], 의수(hand prosthesis)[4] 등의 다양한 분야에서 

활용되고 있다. 손과 손목 동작은 의사소통이나 물체를 다루

는 것부터 정교한 작업에 이르기까지 폭넓게 활용되므로 이들 

동작 의도를 파악하는 것은 매우 중요하다.

손과 손목은 독립적으로 움직이기도 하지만, 동시에 동작

하여 특정 물체의 방향을 조절하거나 힘을 가할 수 있다[5]. 예

를 들어, 사람은 물을 마실 때 손으로 물병을 잡은 상태에서 손

목으로 기울이게 된다. 또한, 책을 잡은 후 몸쪽으로 손목에 힘

을 가하여 책을 꺼내기도 한다. 이처럼 동시 동작(simultaneous 

motion)은 일상에서 빈번하게 발생하며, 따라서 이들 동작의 

의도를 파악하는 것 또한 매우 중요하다. 단일 동작(single 

motion)만을 대상으로 하는 기존 의도 파악 방식의 경우, 각 단

일 동작에서 얻어지는 표면 근전도 패턴(pattern)을 순차적으

로 인식해 동시 동작을 구현한다[6-8]. 하지만, 각 단일 동작을 

병렬적으로 수행할 수 있는 사람의 방식과는 차이가 있다[9].

자연스럽고 직관적인 동시 동작 의도 파악을 위해, 다양한 

연구가 진행되었다. A. Young 등은 각 단일 동작별로 분리된 

분류기를 학습하고, 해당 분류기의 결과에 따라 남은 자유도

의 동작을 구분하는 병렬 조건부 분류기(conditional parallel 

classifier)를 제안하였다[10]. L. H. Smith 등은 3자유도 손목 동
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작에 대해 표면 근전도를 동작 속도로 투영하는 선형 회귀

(linear regression) 방식을[11], 그리고 W. Yang 등은 3자유도 손목 

위치를 동시에 추정하는 컨볼루션 신경망(convolutional neural 

network, CNN)을 제안하였다[12]. 하지만, 이러한 방법론을 적

용하기 위해서는 각 동작에서 도출된 표면 근전도 데이터

(data)와 해당 데이터가 어떤 동작에서 도출되었는지를 나타

내는 레이블(label)이 필요하다. 특히, 단일 동작의 수가 늘어

나면 이들의 조합으로 구성되는 동시 동작의 수 또한 증가하

여 학습에 대한 사용자의 부담이 커지게 된다.

따라서, 본 논문에서는 근육 활성화 모델(muscle activation 

model) 기반의 데이터 증강을 활용한 동시 동작 인식 알고리

즘을 제안하고자 한다. 우선, 근육 활성화 모델을 이용하여 각 

단일 동작들의 특성을 추출한다. 근육 활성화 모델은 전완부

(forearm) 내에 점 근원(point source)으로부터 표면 근전도가 

생성되는 메커니즘을 수학적으로 표현한 것으로, 최적화를 통

해 주어진 데이터를 가장 잘 설명할 수 있는 점 근원 파라미터

(parameter)를 얻을 수 있다. 이후 동시 동작에서 도출된 소량

의 표면 근전도와 관련된 단일 동작들의 특성을 통해 데이터를 

증강하고, 이를 분류기 학습에 사용한다. 데이터 증강(data 

augmentation)은 현재 가지고 있는 소량의 데이터를 활용, 새로

운 데이터를 생성하여 그 수를 늘리는 방법을 일컫는 것으로, 

많은 양의 학습 데이터가 필요한 머신 러닝(machine learning) 

혹은 딥 러닝(deep learning)에서 사용되고 있는 방법이다[13]. 

본 연구에서는 이러한 전략을 동시 동작 의도 파악에 활용하

여 사용자의 학습 데이터 획득에 따른 부담을 줄이고자 한다.

본 논문의 2장에서는 사용한 표면 근전도 데이터와 대상 동

작을 소개한다. 3장에서는 단일 동작의 특성을 파악하기 위한 

근육 활성화 모델을 설명하며, 4장에서는 근육 활성화 모델을 

기반으로 동시 동작 데이터를 증강하는 방법을 설명한다. 5장

에서는 제안하는 방법을 검증하기 위한 성능 비교 방식을 설

명하고 실험 결과를 제시한다. 그리고 6장의 결론을 통해 본 

논문의 내용을 정리한다.

2. 표면 근전도 데이터 및 대상 동작

본 논문에서는 윤리 규정을 준수하여 획득된 고밀도 전극 

행렬(high-density electrode array)을 활용한 오픈 소스 데이터

셋(open-source dataset) 중 패턴 인식 데이터셋(PR dataset)을 

활용하였다[14]. 해당 데이터셋은 총 20명의 건강상으로 온전

한 피실험자에게 전완부 굴근(forearm flexor muscle) 측에 128

개(팔 길이 방향 16개, 팔 둘레 방향 8개), 전완부 신근(forearm 

extensor muscle) 측에 128개(팔 길이 방향 16개, 팔 둘레 방향 8

개)의 전극을 부착한 상태에서 2048 Hz의 샘플링 주파수로 측

정되었으며, 본 논문에서는 이 중 15명의 피실험자로부터 얻

어진 데이터를 활용하였다. 피실험자는 4초간 특정 동작을 유

지한 후 근육 피로(muscle fatigue)를 방지하기 위해 5초의 휴

식을 취하였으며, 모든 동작에 대해 해당 과정을 두 번씩 반복

하였다. 아무런 처리가 가해지지 않은 표면 근전도는 확률적

으로 발생하는 활동 전위와 다양한 노이즈(noise)의 영향을 합

친 값이므로[15], 해당 논문에서는 슬라이딩 윈도우를 적용한 

후 평균 절대값(mean absolute value, MAV)을 계산하여 활용

하였다[16]. 슬라이딩 윈도우의 길이는 허용되는 시스템 지연 

최댓값의 절반에 해당하는 150 ms로 지정하였다[17].

대상 동작은 크게 단일 동작과 동시 동작으로 나눌 수 있다. 

단일 동작으로는 손 움켜쥐기(hand close, HC), 손 펴기(hand 

open, HO), 손목 굴곡(wrist flexion, WF), 손목 신전(wrist 

extension, WE), 요측 편위(radial deviation, RD), 척측 편위

(ulnar deviation, UD), 손목 회내(wrist pronation, WP), 그리고 

손목 회외(wrist supination, WS)의 8가지를 선정하였다. 그리

고 동시 동작은 위에서 설명한 단일 동작들이 조합되었을 때 

나올 수 있는 12가지 동작(손 동작 2개, 손목 동작 6개)을 선정

하였다.

3. 근육 활성화 모델

3.1 정의

근육 활성화 모델은 [Fig. 1(a)]와 같이 특정 전극에서 도출

되는 표면 근전도를 가장 잘 설명할 수 있는 점 근원을 찾는 것

을 목표로 한다. 이 때 전완부는 원통 형태이고, 전극 자체의 

두께는 무시할 수 있으며, 전극의 위치를 나타내는 데 필요한 

 ,  , 는 상수라고 가정한다. 점 근원은 위치를 나타내는 

 , , , 방향성을 나타내는  , 전도도를 나타내는 ⊥, 


, 

║, 그리고 활성화 크기를 나타내는 까지 총 8개의 파라미

터로 표현된다. 사람의 팔은 근육뿐만 아니라 뼈, 지방과 같은 

다양한 구성 요소로 이루어져 있기 때문에 점 근원의 위치에 

따라 각 방향별로 전기 전도도가 다를 수 있어 최적화할 파라

미터로 선정하였다. 또한, 점 근원임에도 방향성을 고려하는 

이유는 근육 섬유의 길이 방향에 따른 효과를 나타내기 위함

이다. [Fig. 1(b)]와 [Fig. 1(c)]에서 점 근원으로부터 전극까지

의 위치 벡터 는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  cos cossin sin    (1)

근육 활성화 모델에서 전도도는 팔의 반지름 방향, 점 근원

의 방향, 그리고 점 근원과 수직인 방향에서의 거리에 가중치

를 부여하는 역할을 한다. 하지만 는 전역 좌표계에서 기술
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되어있기 때문에 각 원소의 값을 그대로 근육 활성화 모델에 

활용할 수는 없다. 따라서, 점 근원의 위치에 따라 좌표계를 변

환해주어야 한다. 이를 위해서는 y축이 점 근원을 지나면서 z

축이 점 근원의 방향과 평행하도록 좌표계를 변환하는 연산을 

수행해야 한다. 우선, 좌표축을 만큼 회전하는 것은 특정 벡

터를 만큼 회전하는 것과 동일하기 때문에 y축이 점 근원

을 지나도록 좌표축을 변환하기 위한 회전 행렬 은 다음과 

같이 계산할 수 있다.

 











cos


 sin


 

sin

 cos


 

  













sin cos 
cos sin 

  

(2)

그리고 z축이 점 근원의 방향과 평행하도록 좌표축을 변환

하기 위한 회전 행렬 는 다음과 같이 계산할 수 있다.

 











cos  sin
  

sin  cos












cos  sin

  
sin  cos

(3)

결론적으로, y축이 점 근원을 지나면서 z축이 점 근원의 방

향과 평행하도록 좌표축을 변환한 ′는 다음과 같이 계산할 

수 있다.

′ 
 











cos  sin

  
sin  cos











sin cos 
cos sin 

  

 (4)

여기서 은 y축이 점 근원이 지나도록, 그리고 는 z축이 

점 근원의 방향과 평행하도록 좌표축을 회전하는 변환 행렬이

다. 따라서, ′의 원소(element)는 다음과 같이 표현된다.

′ 






′

′

′











⊥ ∙


∙

║ ∙





 (5)

이렇게 계산된 ′ , 전도도와 활성화 크기를 통해 생성되는 

표면 근전도는 다음과 같이 표현된다.

 


⊥

′







′



║

′



 (6)

3.2 점 근원 개수 결정 및 초기화

근육 활성화 모델에서 가장 중요한 것 중 하나는 점 근원의 

개수를 결정하는 것이다. 점 근원의 개수가 적을 경우 생성된 

표면 근전도가 실제 데이터를 제대로 반영하지 못할 수 있고, 

반대로 점 근원의 개수가 너무 많을 경우 점 근원이 과적합

(overfitting)되어 데이터에 대한 일반화 성능이 감소하게 된다. 

또한, 적합한 근육 활성화 모델을 찾는 건 비볼록 최적화 문제

(non-convex optimization problem)이므로 파라미터의 초기값

(initial value)이 성능에 큰 영향을 미친다. 따라서, 점 근원 개

수를 결정하고 파라미터를 초기화하는 것은 매우 중요하다.

이를 위해, 본 논문에서는 [Fig. 2]와 같이 표면 근전도 데이

터의 지역 극댓값(local maximum)에 기반을 둔 방법을 제시한

다. 우선 각 단일 동작마다 모든 표면 근전도 데이터에 대해 지

역 극댓값을 찾은 후, 이들을 모두 겹친 지역 극댓값 지도(local 

maxima map)를 구한다. 시간에 따른 변동이 큰 표면 근전도의 

특성으로 인해 이렇게 구해진 지역 극댓값 지도에는 인접한 

지역 극댓값들이 많이 존재하는데, 이로 인한 과적합을 방지

하기 위해 이들을 통합하는 작업을 수행하게 된다. 전극 간 거

리를 라고 할 때, 본 논문에서는 특정 전극 위치를 기준으로 

거리가  인 지역 극댓값들을 통합하였다. 거리를  로 

설정한 이유는 특정 전극의 위치로부터 인접해있는 지역 극댓

[Fig. 1] (a) Schematic illustration of muscle activation model. 

The muscle activation model defines the relationship between 

point source and arbitrary electrode. (b) cross-sectional view of 

muscle activation model. Unit vector from the center to the point 

source is denoted as 


. (c) Top view of muscle activation 

model. Unit vectors parallel and orthogonal to the direction of 

point source are denoted as ⊥ and ║ respectively
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값들은 통합되도록 설정하기 위함이다. 이 작업은 모든 지역 

극댓값으로부터  의 거리 내에 다른 지역 극댓값이 존재

하지 않을 때까지 반복되며, 최종적으로 남아 있는 지역 극댓

값의 수를 점 근원의 개수로 설정하였다. 와 의 초기값은 

통합되는 지역 극댓값들의 평균값으로 설정하였다. 전완부에

는 뼈와 피부 등의 다양한 조직이 존재하기 때문에, 은 전완

부 반지름의 60% 값으로 설정하였다. 의 경우 전완부의 길

이 방향과 근육의 방향이 평행하도록 0으로 초기화하였다. 전

도도와 활성화 크기는 양수여야 한다는 것 외에는 제약이 없

으므로 0과 1 사이에서 무작위 추출된 값으로 설정하였다.

3.3 파라미터 최적화

점 근원의 개수를 결정하고 초기화를 진행한 이후에는 점 

근원의 파라미터를 최적화하는 작업을 진행한다.

 
 











  ⋯ 


 

⋮ ⋮ ⋮
ln ⋯



ln







⋮







 (7)

여기서 는 근육 활성화 모델을 통해 생성된 표면 근전도, 

는 점 근원의 개수를, ln는 팔 길이 방향의 전극 개수, 는 

팔 둘레 방향의 전극 개수를 나타낸다. 여기서 각 점 근원마다 

최적화되어야 할 파라미터를 다음과 같이 표현할 때,

      ⊥ 

 ║  (8)

최적화 문제는 다음과 같이 표현된다.

 arg




min∥ ∥

 arg




min∥
∥


(9)

점 근원과 근육 활성도에 대한 물리적 의미를 반영하여 

   ,     ,      , 



   




, 

⊥ 

 ║   로 최적화 제약 조건(optimization constraint)

을 설정하였다.

4. 동시 동작 데이터 증강

4.1 활성도 최적화

본 논문에서는 동시 동작의 경우 단일 동작보다 적은 수의 

데이터와 레이블이 존재한다고 가정한다. 따라서, 동시 동작 

데이터를 증강하여 동작 구분 정확도를 높이는 것이 앞으로 

설명할 방법의 목적이다.

동시 동작은 단일 동작들의 조합으로 구성된다. 따라서 3.2

와 3.3을 통해 동시 동작을 구성하는 각 단일 동작에 대한 근육 

활성화 모델을 최적화한 후, 새로운 점 근원 활성화 행렬 을 

다음과 같이 구성하였다.

   





(10)

여기서 과 는 단일 동작을 나타내는 심볼(symbol)이다. 

이를 활용하여 활성화 크기를 다음과 같이 최적화한다.

 arg


min∥  ∥

 (11)

4.2 가우시안 샘플링

주어진 동시 동작 데이터 각각에 대해 를 구하고 난 후에

는 이들의 평균(mean) 과 분산(variance) 
를 계산한다. 이

를 기반으로 가우시안 분포에서 새로운 활성화 크기를 다음과 

같이 샘플링한다.

′∼ 
 (12)

이렇게 샘플링한 활성화 크기 ′를 활용하여 새로운 표면 

근전도 ′ ′를 계산한 후 분류기 학습에 사용한다. 4.1과 

4.2를 포함한 전체 과정은 [Fig. 3]에 표현되어있다.

[Fig. 2] Determination process of the number of point sources 

and initial parameters. After the local maxima detection, these 

are overlapped while the adjacent maxima within the distance of 

  are integrated. The number of point sources is determined 

as that of integrated local maxima. The azimuthal angle and 

coordinate are initialized by reflecting the position of integrated 

maxima
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5. 실험 결과

5.1 성능 검증 및 비교

본 논문에서 제안하는 근육 활성화 모델 기반 데이터 증강

의 성능을 파악하기 위해, 실제 데이터와 해당 방법을 통해 생

성된 데이터의 유사성을 검증하였다. 고밀도 전극 행렬에서 

얻어지는 표면 근전도는 이미지(image)로 볼 수 있으므로, 이

미지의 유사도를 정량화할 때 사용되는 구조적 유사도 지수

(structural similarity index measure, SSIM)[18]와 평균 제곱 오차

(mean squared error, MSE)[19]를 지표로 사용하였다.

두 데이터 와  사이의 구조적 유사도 지수는 다음과 같이 

정의된다.

  


 
 

 
 

  
(13)

또한, 두 데이터 와  사이의 평균 제곱 오차는 다음과 같

이 정의된다.

  
ln



  

ln 


 




 (14)

데이터 증강을 통해 더 많은 양의 동시 동작 학습 데이터를 

사용했을 때 동작 구분에 어떤 영향을 미치는지 확인하기 위

해, 본 논문에서 제안하는 방식을 적용하지 않았을 때와 적용

했을 때의 동작 구분 정확도를 비교하였다. 분류기로는 거리 

기반 분류(distance-based classification) 방식에 해당하는 k-최

근접 이웃(k-nearest neighbor, k-NN)[20]과 초평면 기반 분류

(hyperplane-based classification) 방식에 해당하는 서포트 벡터 

머신(support vector machine, SVM)[21]을 활용하였다.

5.2 근육 활성화 모델 최적화

[Fig. 4]는 단일 동작에서 얻어지는 표면 근전도와 근육 활

성화 모델을 통해 구해지는 점 근원 행렬 를 나타내고 있다. 

[Fig. 4(a)]와 [Fig. 4(b)]를 보면 3.2에서 설명된 점 근원 개수 및 

파라미터 초기값 결정 방식으로 인해 표면 근전도 데이터의 

지역 극댓값 부근에 점 근원들이 위치함을 확인할 수 있다. 이 

결과를 통해 제안하는 방법이 지역 극댓값 위치를 최적화할 

때 발생할 수 있는 점 근원의 부족 혹은 과적합 문제를 방지함

을 확인할 수 있다. 또한 [Fig. 4(b)]를 보면 점 근원이 서로 다

른 지역 극댓값에서의 표면 근전도를 나타내고 있는데, 이를 

통해 지역 극댓값을 통합하는 방식이 불필요한 정보가 중복되

는 것을 방지함을 확인할 수 있다.

[Fig. 5]는 각 단일 동작으로부터 추출 및 최적화된 점 근원 

[Fig. 3] Data augmentation with muscle activation model. From 

the given sEMG from simultaneous motions and corresponding 

point source activation map, activation is optimized to minimize 

the difference between real and reconstructed data. Mean and 

variance of activations are calculated thereafter and synthetic 

data are generated by the Gaussian sampling with the corres-

ponding parameters

[Fig. 4] (a) Real data from the base motion of hand close (HC). 

(b) Point source muscle activation map extracted from the real 

data. Local maxima of real data are each represented with the 

point source
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모델을 시각화한 결과를 보여주고 있다. 파란색 점과 빨간색 

선은 각각 점 근원의 위치와 방향성을 나타내고 있는데, 최적화 

제약 조건으로 인해 점 근원들이 전완부 내부에 위치할 뿐만 

아니라 그 방향도 전완부의 길이 방향에서 



 이상 벗어나지 

않고 있음을 알 수 있다. 또한, [Fig. 4(b)]와 같이 점 근원들이 

특정 위치에 모여있지 않고 전완부의 길이 방향으로 전근과 

신근 측에 분포하고 있음을 확인할 수 있다.

5.3 실제 및 생성된 데이터 비교

5.3.1 단일 동작

[Fig. 6]은 단일 동작들에서 얻은 실제 데이터와 최적화한 

근육 활성화 모델을 통해 재구성한 데이터를 보여주고 있다. 

각 경우에서 왼쪽은 실제 데이터, 오른쪽은 재구성한 데이터

를 나타내고 있다. 또한, 재구성한 데이터가 실제 데이터와 얼

마나 유사한지 확인하기 위해 5.1에서 소개한 구조적 유사도 

지수와 평균 제곱 오차를 각 동작별로 계산하였다. 여기서 유

사도를 계산할 때는 신호의 세기에 따른 영향을 줄이기 위해 

전체 전극에서의 표면 근전도 중 가장 큰 값으로 나누어 데이

터를 정규화(normalization)하였다. 구조적 유사도 지수의 경

우 0.847에서 0.971 사이의 값을 보였으며, 평균 제곱 오차의 

경우 ∙에서 ∙ 사이의 값을 보였다. 특히 

재구성한 손목 회외 데이터는 가장 높은 구조적 유사도 지수

를 보였는데, 지역 극댓값의 분포뿐만 아니라 다른 전극에서

의 표면 근전도 또한 실제 데이터와 유사한 특성을 보임을 알 

수 있다. 해당 결과를 통해, 근육 활성화 모델이 단일 동작에서 

발생하는 표면 근전도의 특성을 잘 나타내고 있음을 확인할 

수 있다.

5.3.2 동시 동작

[Fig. 7]은 동시 동작들에서 얻은 실제 데이터와 단일 동작

에서 구한 근육 활성화 모델을 기반으로 재구성한 데이터를 

보여주고 있다. [Fig. 6]과 같이 각 경우에서 왼쪽은 실제 데이

터, 오른쪽은 재구성한 데이터이다. 5.3.1과 같이 표면 근전도 

데이터를 정규화한 후 계산한 구조적 유사도 지수는 0.833에

서 0.977 사이의 값을 보였으며, 평균 제곱 오차는 ∙

에서 ∙ 사이의 값을 보였다. 높은 구조적 유사도 지

수를 보인 손 움켜쥐기와 손목 굴곡이 조합된 동시 동작이나 

[Fig. 5] Visualization of the position and direction of point 

sources from every base motion. The meaning of each symbol is 

denoted at the top of the figure. Note that the amplitude of point 

source activation is represented by the width of source 

orientation
[Fig. 6] Examples of real and reconstructed sEMG from every 

base motion. The left and right image show the real and 

reconstructed sEMG respectively. The structural similarity 

index measure (SSIM) and mean square error (MSE) in each 

case are denoted under the images
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손 움켜쥐기와 요측 편위가 조합된 동시 동작의 경우 근육 활

성화 모델이 실제 데이터의 지역 극댓값과 전체적인 분포를 

유사하게 재구성하였다는 것을 확인할 수 있다. 해당 결과를 

통해, 근육 활성화 모델이 단일 동작뿐만 아니라 동시 동작에

서 발생하는 표면 근전도의 특성 또한 잘 나타내고 있음을 확

인할 수 있다.

5.4 데이터 유사도 지표 비교

[Fig. 8]은 데이터 증강이 이루어졌을 때와 그렇지 않을 때 

각 동시 동작의 데이터 유사도를 나타내고 있다. 구조적 유사

도 지수의 경우 대부분의 동시 동작(손 펴기 + 손목 굴곡, 손 

펴기 + 요측 편위, 손 펴기 + 손목 회내 제외)에서 높아지는 것

을 확인할 수 있다. 특히, 손 움켜쥐기와 손목 굴곡이 조합된 

동시 동작의 경우 그 증가량이 0.0919로 가장 컸다. 평균 제곱 

오차의 경우 모든 동시 동작에서 낮아짐을 확인할 수 있으며, 

그 중 손 움켜쥐기와 손목 굴곡이 조합된 동시 동작의 경우 그 

감소량이 ∙으로 가장 컸다. 이를 통해 데이터 증강

을 같이 활용할 때가 레이블이 존재하는 데이터만을 사용할 

때보다 실제 데이터에 대해 더 높은 일반화 성능을 보임을 알 

수 있다.

레이블이 존재하는 데이터에서 나타나지 않는 패턴의 데이

터가 실제로 생성되는지 확인하기 위해, 각 경우별 데이터를 

이미지로 확인해보았다. [Fig. 9]는 레이블이 존재하는 실제 데

이터, 학습에 사용되지 않는 실제 데이터, 그리고 본 논문에서 

제안하는 데이터 증강 방식을 통해 생성된 데이터를 보여주고 

있다. [Fig. 9]를 통해 학습에 사용되지 않는 실제 데이터에는 

학습에 사용되는 실제 데이터에서 보이지 않는 패턴이 나타나

는 것을 알 수 있는데, 생성된 데이터에서 이러한 패턴이 등장

하고 있음을 알 수 있다. 학습에 사용되지 않는 실제 데이터에

서 빨간색, 파란색 박스로 표시된 표면 근전도 데이터와 비슷

한 패턴을 보이는 생성된 표면 근전도 데이터를 각각 빨간색, 

[Fig. 7] Examples of real and reconstructed sEMG from every 

simultaneous motion. The left and right image show the real and 

reconstructed sEMG respectively. The structural similarity 

index measure (SSIM) and mean square error (MSE) in each 

case are denoted under the images

[Fig. 8] Comparison of (a) structural similarity index measure 

(SSIM) and (b) mean squared error (MSE) with and without the 

data augmentation

[Fig. 9] Examples of labeled real data, unseen real data, and 

generated data from the simultaneous motion of hand close and 

wrist extension. The data which are similar to each other are 

marked with red and blue line respectively
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파란색 박스로 표시하였다. 이처럼 데이터 증강을 통해 학습

에 사용되지 않은 실제 데이터와 유사한 데이터를 생성할 수 

있기 때문에 구조적 유사도 지표와 평균 제곱 오차와 같은 데

이터 유사도 지표가 향상됨을 확인할 수 있다.

5.5 동작 구분 정확도

[Fig. 10]은 데이터 증강에 따른 k-최근접 이웃과 서포트 벡터 

머신의 동시 동작에 대한 분류 정확도(classification accuracy)를 

나타내고 있다. 그래프의 x축은 단일 동작의 데이터 수에 대한 

레이블이 존재하는 동시 동작 데이터의 비율을, 그리고 y축은 

분류 정확도를 나타낸다. 증강된 데이터는 해당 과정에서 사

용된 데이터의 영향을 받으므로, 그래프의 x축 값은 증강된 데

이터의 분포에 영향을 준다. 따라서, 데이터 증강에 활용된 학

습 데이터와 분류 정확도를 도출하기 위한 테스트 데이터는 

서로 분리하였다. [Fig. 10]의 결과를 통해, 동시 동작으로부터 

얻어진 레이블이 존재하는 데이터 비율과는 관계없이 데이터 

증강을 하지 않았을 때보다 데이터 증강을 할 때 분류 정확도

가 향상된다는 것을 확인할 수 있다. 또한, 학습 과정에서 증강

된 데이터의 비율이 증가할수록 분류 정확도 또한 향상되는 

것을 확인할 수 있다. 거리 혹은 초평면 기반의 분류기 모두에

서 분류 정확도가 향상되었다는 점으로 미루어볼 때 해당 결

과는 학습에 사용한 데이터에 의한 것이며, 따라서 5.4에서 설

명한 데이터 유사도 지표의 향상으로 인해 분류 정확도가 높

아졌음을 알 수 있다.

6. 결  론

본 논문에서는 동시 동작으로부터 레이블이 존재하는 데

이터를 얻을 때 사용자의 부담이 가중되는 것을 방지하기 위

해 근육 활성화 모델 기반의 데이터 증강을 활용한 동시 동작 

인식 프레임워크를 제안하였다. 제안하는 방법은 단일 동작

에서 얻어지는 표면 근전도를 활용하여 근육 활성화 모델을 

구성하는 점 근원의 개수를 자동으로 결정하고, 이를 기반으

로 파라미터를 초기화한다. 이후 모델을 최적화하고, 동시 동

작에서 얻어지는 소량의 표면 근전도를 활용하여 데이터를 

증강하고 이를 분류기 학습에 활용한다. 실험 결과를 통해, 

제안하는 방법으로부터 생성된 표면 근전도에서 실제 표면 

근전도와 유사한 패턴이 나타난다는 것을 구조적 유사도 지

수와 평균 제곱 오차의 두 가지 정량적 지표로 확인하였다. 

또한, 거리 기반의 k-최근접 이웃과 초평면 기반의 서포트 벡

터 머신의 두 분류기에 대해 데이터 증강을 하지 않았을 때보

다 데이터 증강을 한 후 학습했을 때 분류 정확도가 높아진다

는 점을 확인했다.

본 논문에서 제안하는 근육 활성화 모델에서는 전완부가 

원통형이라고 가정하였다. 하지만, 실제 사람의 팔은 더 복잡

한 형상을 띄고 있어 데이터 증강 과정에서 이로 인한 오차가 

발생할 수 있다. 따라서, 추후 진행될 연구에서는 팔의 3D 모

델을 기반으로 전극 위치를 수학적으로 표현하여 실제 상황을 

더 잘 반영하는 근육 활성화 모델을 제안하고자 한다. 또한, 사

람은 다양한 종류의 단일 동작들이 둘 이상 조합된 동시 동작

도 수행할 수 있다. 그래서 추후에는 손목이나 손가락의 움직

임과 같은 단일 동작들이 둘 이상 결합된 다자유도 동시 동작

을 고려할 수 있는 일반화된 프레임워크에 대한 연구 또한 진

행하고자 한다.

본 논문에서 제안하는 방법을 통해, 동시 동작으로부터 레

이블이 존재하는 데이터를 얻을 때 걸리는 시간을 줄이고 이

로 인한 사용자의 부담 또한 감소할 수 있기를 희망한다.
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