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요  약

최근 생체정보를 이용한 사용자 인식은 위·변조 사건, 사고로 사회적 이슈가 되어 생체신호를 이용한 사용

자 인식 연구가 활발히 진행 중이다. 생체신호는 신체 내부에서 발생하는 전기적 신호로 행동학적 특징에 따

라 개인의 고유한 신호를 발생한다. 생체신호는 대표적으로 근전도, 심전도, 뇌전도 등이 있다. 생체신호 중 근

전도 신호는 개인의 고유한 근력 세기에 따라 서로 다른 신호 패턴으로 측정되는 특징을 이용하여 사용자 인

식 분야에서 적용되고 있다. 본 논문에서는 근전도 신호를 이용한 연구 및 응용 분야들을 분석하고 근전도 기

반 사용자 인식 시스템을 분석하였다. 그리고 전처리된 1차원 근전도 신호를 2차원 근전도 스펙트로그램 이미

지로 변환하고 CNN을 이용하여 특징 추출 후 사용자를 최종 인식하여 사용자 인식 시스템의 성능을 분석한

다. 실험결과 40명에 대한 사용자 인식은 12채널을 이용하고 STFT의 Window length R이 256일 때 

95.4%(±1.7%)로 분석되었다.

Abstract

Recently, user recognition using biometric information has become a social issue due to forgery, alteration, and 
accidents, and research on user recognition using biometric signals is actively underway. Biometric signals are 
electrical signals that occur inside the body and generate individual-specific signals according to behavioral 
characteristics. Bio-signals typically include musculature, electrocardiogram, and cerebral conduction. Among the 
biometric signals the EMG signal is applied in the field of user recognition using features measured in different 
signal patterns according to an individual’s unique strength. In this paper, transform pre-processed one-dimensional 
EMG signals into two-dimensional EMG spectrogram images, extract features using CNN, and finally recognize the 
user to analyze the performance of the user recognition system. As a result of the experiment, user awareness of 40 
people was analyzed to be 95.4%(±1.7%) when using 12 channels and the window length R of STFT was 256.
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Ⅰ. 서  론

개인 신분을 증명하는 대표적인 사용자 인식 기

술은 전자금융, 스마트 의료, 정보통신, 출입 통제, 
헬스케어 서비스 등 다양한 분야에서 적용되는 중

이다[1]. 사용자 인식 기술은 개인의 고유한 생체정

보를 추출하여 정보화시키는 인증방식으로 사람마

다 다른 특징을 인식시켜 비밀번호 대신 사용자를 

인증하는 기술이다[2]. 사용자 인식에 사용하는 정

보는 생체정보와 생체신호로 나눌 수 있다. 생체정

보는 신체 외부 및 표면에서 취득 가능하며 대표적

인 정보는 지문, 얼굴, 홍채, 망막, 정맥 등이 있다.
생체정보를 이용한 사용자 인식은 위조지문, 위

조홍채 등 위·변조의 위협에 노출되어 있다. 국내에

서 3D 프린터를 이용하여 제작한 실리콘 지문으로 

금융 위조사고가 발생하였고, 독일 해커단체가 러시

아 대통령 사진으로 홍채를 복제하여 해킹한 사고 

등 위·변조 사건, 사고가 발생하면서 사회적 문제가 

발생하고 있다. 이러한 생체정보의 단점을 보완하기 

위해 보안성이 높은 생체신호를 이용한 사용자 인

식 기술이 주목받고 있다. 생체신호는 신체 내부에

서 발생하여 개인의 고유한 특징을 가지는 전기적 

신호이며, 대표적인 생체신호로는 근전도, 심전도, 
뇌전도 등이 있다[3].

다양한 생체신호 중 근전도 신호는 피부 표면에

서 측정할 수 있어 신호 취득이 간편하고 사용하는 

근육에 따라 서로 다른 신호 패턴을 생성하는 장점

이 있다. 또한, 사람마다 근육 발달 정도와 활성도

가 다르기 때문에 개인의 고유한 특징을 가진다. 이
러한 근전도 신호를 이용한 연구는 의료 분야, 제어 

분야, 시각 언어 분야 등 다양한 분야에서 진행되고 

있다. 최근에는 근전도 신호의 개인별 고유한 특징

을 이용하여 사용자 인식 분야에서 연구가 활발히 

진행 중이다[4].
본 논문에서는 근전도 신호를 이용한 연구 동향 

및 응용 분야를 살펴보고 사용자 인식 시스템에 대

해 분석한다. 그리고 전처리된 1차원 근전도 신호를 

2차원 근전도 스펙트로그램 이미지로 변환하고 이

미지 입력 기반의 CNN 네트워크를 이용하여 사용

자 인식 시스템 성능을 분석한다. 2장에서 근전도 

신호를 이용한 연구 동향 및 응용 분야를 살펴보고 

3장에서 근전도 신호 기반 사용자 인식 시스템에 

대해 분석한다. 4장에서는 2차원 근전도 스펙트로그

램 특징 이미지를 이용한 사용자 인식 시스템에 대

해 성능을 분석하고 마지막으로 5장에서 결론을 맺

는다.

Ⅱ. 근전도 신호를 이용한 연구 및 응용 분야

초기 근전도 신호는 의료 목적으로 근육의 활성

도 유무를 판별 및 분석하는 정도로 사용되었다[5]. 
최근에는 표 1과 같이 신호처리와 알고리즘의 개발

로 근전도 신호에 다양한 특징 추출 및 분석 방법

들을 적용하였다. 이로 인해 로봇 또는 인터페이스 

제어 분야, 수화나 지화를 인식하는 시각 언어 분야

뿐만 아니라 손동작 및 걸음걸이 등 행동학적 특징

을 이용하여 사용자를 인식하는 연구까지 다양한 

분야에서 활발하게 연구가 진행 중이다.

2.1 의료 분야

근전도 신호는 진단의학, 재활 공학과 같은 의료 

분야에서 인간의 골격근 분석 및 동작 모방을 위해 

연구되어왔다[6]. 재활치료는 치료사가 구두 및 시

각적 행동으로 환자의 움직임을 보조하고 안내하며 

치료한다. 로봇 장치를 이용해 근육 활성화 패턴을 

분석하고 치료를 보조하면 편리하고 효율적인 치료

가 가능하다. 환자의 상태를 진단하기 위해 인터페

이스의 안내에 따라 일정한 속도로 동일한 궤적의 

동작을 반복 수행하여 데이터를 취득하였다. 취득된 

데이터는 저역통과 버터워쓰 필터를 이용해서 전처

리를 진행하였다. 필터링된 데이터를 이용하여 건강

한 사람에서 나타나는 근육 활성화 신호에 대해 공

통 패턴을 찾고 유사도를 결정하여 환자의 상태를 

진단한다[7].

2.2 제어 분야

근전도 신호를 이용한 제어 분야는 절단 또는 마

비 환자 등 신체적 활동에 제약이 있는 사람들을 

위하여 휠체어, 의수 및 의족 등을 제어하는 연구가 

진행되어왔다. 의수 및 의족뿐만 아니라 전자기기의 
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인터페이스를 제어하는 연구가 이뤄지고 있어 다양

한 응용 분야에서 일반인에게도 활용할 수 있는 연

구가 진행되고 있다[8]. 의수 제어를 위해 손목 동

작의 데이터를 취득하고 체비쇼프 필터를 이용하여 

전처리를 진행하였다. 전처리된 데이터는 시간 영역 

특징 추출 방법을 적용하고, LDA 분류기를 사용하

여 손목 동작을 96%의 성능으로 분류하였다[9].

2.3 시각 언어 분야

시각 언어 분야인 수화와 지화는 청각 장애가 있

는 사람들이 사용하는 의사소통 방법으로 생각, 느
낌 및 지식을 표현하는데 사용하는 손동작 언어이

다. 손동작 언어는 비학습자와 소통이 불가능한 어

려움이 있기 때문에 전완근 또는 손목 주변의 근육

에서 발생하는 근전도 신호를 이용하여 수화나 지

화를 인식하는 기술에 대한 연구가 진행되고 있다

[10]. 근전도 신호를 이용하여 한국 숫자 지화를 인

식하기 위해 한국 숫자 지화를 수행할 때 발생하는 

4채널의 근전도 데이터를 취득하였다. 취득된 데이

터는 2차 버터워쓰 대역필터를 이용하여 전처리를 

진행하였다. 전처리된 데이터는 CNN을 적용하여 

한국 지화 숫자를 100%의 정확도로 인식하였다[11].

2.4 사용자 인식 분야

근전도 신호를 이용한 사용자 인식 분야는 초기 

단계로 간단한 손동작 및 걸음걸이 등을 이용한 사

용자 인식 연구가 진행 중이다. 근전도 신호는 근육

에 따라 서로 다른 신호 패턴을 생성하며 근육 발

달 정도와 활성도가 다른 특징을 이용하는 연구가 

진행되고 있다. 

표 1. 근전도 신호를 이용한 활용 연구
Table 1. A study on the utilization of near field signals

Input
signal

Signal processing Data analysis Performance Field

[15] EMG Filter (Band-pass)
Feature : MAV, AR
Analysis : Linear Bayesian
Classifier

Hand motion recognition :
95%

Medical field (Hand
motion + EMG)

[16] EMG
Fourier Transform
Filter (4th order
Butter worth)

Feature : MAV, SSC, WL, RMS,
HP
Analysis : ANN

Hand motion recognition :
98.7%

Medical field (Hand
motion + EMG)

[17] EMG
Filter (3th order
butter worth)

Feature : MAV, RMS, Variance,
Mobility, Complexity, ZC, WL
Analysis : KNN, ANN

Finger motion recognition
KNN : 86%
ANN : 93%

Control field (Finger
motion + EMG)

[18] EMG Filter (Band-pass)
Feature : AR, RMS, DFT
Analysis : SVM

Hand motion recognition :
97.23%

Control field (Hand
motion + EMG)

[10] EMG
Filter (Band-pass,
Notch)

Feature : MAV, MMAV, SSI,
RMS, AAC, MFL, Log Detector,
Minimum, Maximum, Standard
Deviation
Analysis : SVM

Signature recognition :
Offline : 91%
Real-Time : 82,3%

Visual language
field(sign language +
EMG)

[19] EMG Filter (Band-pass)
Feature : MAV, SSI, STD, RMS,
AAC, MAX, MIN, P
Analysis : SVM

Signature recognition : 90%
Visual language
field(sign language +
EMG)

[20] EMG
Fast Fourier
Transform Filter
(High-pass, Notch)

Feature : CNN
Analysis : CNN

Hand motion recognition :
94.6%
Personal authentication : 95%

User Authentication
field(Hand motion +
EMG)

[12] EMG
Filter (Band-pass,
Notch)

Feature : RMS, MAV, DF, IEMG
Analysis : LDA

Recognition using all muscles
: 65.8%
Recognition using selected
muscles : 93%

User Authentication
field(Walk motion +
EMG)
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보행을 할 때 발생하는 근전도 신호와 보폭, 속
도 등의 데이터를 취득하고 RMS(Root Mean 
Square), MAV(Mean Absolute Value) 등의 값으로 시

간 영역 특징을 추출한다. 추출된 특징을 기반으로 

선형 판별 분석 분류기에 의해 최종 인식되며 93%
의 정확도로 인식하였다[12]. 

이 외에도 그림 1과 같이 근전도 신호와 심전도 

신호 등 최소 두 가지 이상의 특징을 인증 요소로 

사용하거나 손동작을 수행할 때 발생하는 근전도 

신호와 전완근의 둘레 두 가지 특징을 이용하는 멀

티팩터 인식 연구가 진행되고 있다[13][14].

그림 1. 근전도와 심전도 신호를 이용한 멀티팩터 인식
Fig. 1. Mulit-Factor recognition using EMG and ECG signals

Ⅲ. 근전도 신호 기반 사용자 인식 기술 분석

근전도 신호 기반 사용자 인식 시스템 구조는 크

게 4단계로 나뉜다. 가장 먼저 근전도 신호를 취득 

또는 오픈 데이터베이스를 이용하여 데이터 세트를 

구성한다. 신호를 취득한 후 다양한 필터를 적용하

여 불필요한 잡음을 제거하는 전처리를 진행한다. 

전처리된 근전도 신호의 특징을 추출하고 마지막으

로 분류기를 통해 사용자가 최종 인식되는 과정으

로 그림 2와 같이 구성된다.
근전도 신호 기반 사용자 인식에서 가장 먼저 수

행되어야 하는 과정은 근전도 신호를 취득하는 것

이다. 근전도 신호를 오픈 데이터 세트를 얻어 사용

하거나 의료장비를 이용하여 신호를 직접 취득한다. 
실험의 목적에 따라 손을 이용한 여러 가지 손동작, 
어깨를 이용한 동작, 다리를 이용한 걸음걸이 등 활

용하려는 각 신체 부위에 따른 신호로 데이터를 구

성한다.
취득한 근전도 신호는 다양한 잡음의 영향을 받

기 때문에 신호처리를 통한 전처리 과정 또는 정규

화 과정이 필요하다. 측정 장비에서 발생하는 전력

선 잡음은 60Hz 대역의 변조파와 광대역의 백색 잡

음, 일회용 전극의 각 성능과 기능의 차이로 인해 

생기는 잡음, 인체 생리학적 간섭에 의한 잡음, 근
육 세포조직의 특정에 의한 잡음 등이 있다. 이러한 

잡음을 제거하기 위한 방법으로 주파수 분석을 통

해 잡음을 확인하고 고역통과, 저역통과, 대역통과, 
버터워쓰[21], 체비셰프[22], 노치 필터[23] 등을 사

용하여 잡음을 제거한다. 필요에 따라 다운 샘플링, 
업 샘플링, 데이터 세분화 등 정규화 과정을 통해 

신호를 출력한다[24].
전처리된 근전도 신호는 특징을 추출한다. 특징 

추출은 크게 시간 영역과 주파수 영역으로 나뉜다. 
시간 영역 특징 추출 방법은 MAV(Mean Absolute 
Value), SSC(Slope Sign Change), RMS(Root Mean 
Square), WL(Waveform Length), VAR(Variance), IEMG 
(Integrated EMG), ZC(Zero Crossing) 등이 있다[25]. 

그림 2. 근전도 기반 사용자 인식 시스템
Fig. 2. EMG based User Recognition System



Journal of KIIT. Vol. 19, No. 1, pp. 107-117, Jan. 31, 2021. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 111

주파수 영역의 특징 추출 방법은 FFT(Fast 
Fourier Transform), STFT(Short-Time Fourier 
Transform) 등을 사용한다[26]. 시간-주파수 특징을 

사용하였을 때 시간 도메인 특징보다 더욱 효율적

인 방법으로 입증되었다[27]. 또한 STFT는 FFT의 

시간적인 한계에 대한 단점을 보완한 방법으로 사

진이 알고 싶은 시점에서 주파수 성분을 파악할 수 

있는 방법이다. 따라서 시간의 흐름에 따라 특정이 

변하는 근전도 신호를 STFT에 적용하면 효율적인 

분석이 가능하다.
사용자 인식을 위해 사용되는 학습방법은 지도학

습방법과 비 지도학습방법이 있다. 지도학습은 정답

이 존재하는 상태에서 학습을 시켜 예측해 나가는 

방법으로 대표적인 지도학습방법에는 SVM이 있다

[28]. 비 지도학습은 정답이 존재하지 않고 유사한 

패턴을 군집화하여 찾는 방법이다. 대표적인 비 지

도 학습방법으로는 클러스터링을 이용한 군집 분석

의 k-최근접 이웃 알고리즘이 있다. 이외에도 사용

하는 분류기로는 결정 트리학습법, 랜덤 포레스트, 
주성분분석[29], 선형판별분석[30] 등이 있다. 그리

고 머신러닝의 한 종류인 딥러닝 방법으로 

CNN(Convolutional Neural Networks)과 LSTM(Long 
Short Term Memory) 등이 있다. CNN은 가장 널리 

사용되는 딥러닝 방법으로 이미지에서 패턴을 찾는

데 유용한 알고리즘이다. LSTM은 RNN의 장기의존

성 문제점을 해결한 알고리즘으로 시간적 특정을 

갖는 데이터에서 많이 활용하고 있다[31].

Ⅳ. 근전도 스펙트로그램 이미지를 이용한 

사용자 인식

4장에서는 1차원 근전도 신호를 2차원 근전도 스

펙트로그램 이미지로 변환하여 사용자 인식 시스템 

성능을 분석한다. 데이터 구성은 Ninapro2 오픈 데

이터베이스에서 피험자 40명의 가위, 바위, 보 총 

세 가지 동작 근전도 데이터를 이용한다. 근전도 신

호에 포함되어있는 잡음은 필터링을 적용하여 제거

한다. 전처리된 1차원 근전도 신호는 2차원 근전도 

스펙트로그램 이미지로 변환하고 이미지 입력 기반

의 CNN 네트워크를 사용하여 사용자 인식 성능을 

확인한다.

4.1 손동작을 이용한 근전도 데이터

근전도 기반 사용자 인식 성능을 분석하기 위해 

자체적으로 취득한 데이터의 피험자가 부족한 문제

를 해결하고 기존 연구와 비교 분석하기 위해 인원

수가 많고 기존에 취득한 동작과 동일한 동작을 수

행하는 오픈 데이터베이스를 사용했다. 사용자 인식 

성능 분석에 사용한 데이터베이스는 총 40명의 피

험자로 구성된 Ninapro2 오픈 데이터베이스로 다른 

근전도 데이터베이스보다 상대적으로 인원수가 많

은 오픈 데이터베이스를 사용했다[32]. Ninapro2 오
픈 데이터베이스의 다양한 손동작 중 기존 연구에 

사용했던 가위, 바위, 보에 해당하는 Exercise의 2, 
5, 6번 동작을 사용했다. 그리고 전완근 주변의 12
채널을 이용하였고 2000Hz 샘플링으로 각 동작마다 

5초 지속, 3초 휴식으로 6번씩 반복하여 취득되었

다. 피험자가 수행하는 각 동작 당 학습데이터와 테

스트데이터는 7:3의 비율로 구성했다.

4.2 필터링을 통한 잡음 제거와 신호 정규화

Ninapro2 오픈 데이터베이스의 근전도 신호는 그

림 3과 같다. 근전도 신호는 500Hz 미만의 주파수

에서 근육 활성 정보를 갖기 때문에 15-500Hz 대역

통과 필터를 적용했다.

그림 3. Ninapro2 데이터베이스 근전도 신호
Fig. 3. Ninapro2 database EMG signal
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그리고 60Hz 대역의 전력선 잡음은 노치 필터에 

의해 제거된다. 잡음이 제거된 근전도 신호는 데이

터베이스에서 자체적으로 구성된 라벨링을 통해 한 

동작의 신호로 분리한다. 한 동작의 신호로 분리된 

근전도 신호는 12채널을 모두 이용하기 위해 그림 

4와 같이 시간 도메인에서 각 채널의 신호를 결합

했다.

그림 4. 12채널의 신호를 정규화한 근전도 신호
Fig. 4. EMG signal that normalized 12-channel signals

4.3 근전도 2D 스펙트로그램 이미지 변환

본 논문에서는 전처리된 1차원 근전도 신호에 시

간-주파수 특징 추출 방법인 STFT를 적옹햐여 다차

원 특징을 추출한다. STFT는 시간의 흐름에 따라 

변하는 신호에 대해 자신이 알고 싶은 시점의 주파

수 성분을 알 수 있는 방법으로 변환 식은 식 (1)과 

같다.

 
∞
∞




     (1)

신호 xt(t) 입력신호와 윈도우 함수 w(t)를 이용하

여 FFT 길이에 따라 스펙트로그램 변환을 진행하며 

R은 윈도우 길이, w는 각주파수이며, s는 스펙트로

그램 값이다. 식 (1)을 이용하여 1차원 근전도 신호

에 적용하여 시간-주파수 정보를 포함하는 다차원 

특징을 추출하고 이를 이용하여 2차원 근전도 스펙

트로그램 이미지로 변환하면 그림 5와 같다.

그림 5. 근전도 신호의 스펙트로그램 이미지 변환
Fig. 5. Spectrogram image conversion of EMG signals

하지만 STFT 특징 추출 방법은 정해진 Window 
length R을 기준으로 FFT를 수행하기 때문에 시간

과 주파수 두 가지 분해능은 동시에 향상될 수 없

다. 즉 Window length R이 작을 경우 시간 해상도

가 향상되고 주파수 해상도는 하락하며 반대로 

Window length R이 커질 경우 시간 해상도가 하락

하고 주파수 해상도가 향상된다. 따라서 STFT의 파

라미터인 Window length R의 변화에 따른 사용자 

인식 성능을 확인하기 위해 Window length R을 변

화시켜가며 2차원 근전도 스펙트로그램 이미지로 

변환한다. 이때 R의 가장 낮은 값으로 64를 설정하

였으며 두 배씩 늘려나가 가장 높은 값으로 512를 

설정하여 구성하였다[33].

4.4 CNN 네트워크 기반 특징 추출 및 분류

2차원 근전도 스펙트로그램 이미지를 이용한 특

징 추출 및 분류는 이미지 입력 기반의 기본적인 

CNN 네트워크를 사용했다. 

그림 6. CNN 네트워크 구조
Fig. 6. CNN network structure
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CNN 네트워크는 3개의 컨벌루션 층과 활성함수 

Relu, 2개의 맥스 풀링 층, 2개의 완전연결 층으로 

구성되어 있으며, 전체적인 네트워크 구조는 그림 6
과 같이 구성된다. 

컨벌루션 층의 필터 크기는 3x3으로 설정하고, 
풀링 층의 필터 크기는 2x2로 스트라이드는 2로 설

정했다. 최대 반복횟수는 150으로 반복 수행하고, 
각 층의 초기 가중치는 랜덤으로 설정하여 소프트

맥스에 의해 출력층에서 사용자가 최종 인식된다.

4.5 근전도 스펙트로그램 이미지를 이용한

사용자 인식 실험결과

사용자 인식 시스템 성능 분석에 사용한 데이터 

구성은 표 2와 같다. 인원은 총 40명으로 구성하였

으며 손동작은 그림 7과 같이 기존 연구와 동일하

게 가위, 바위, 보 총 세 가지 동작을 사용했다. 피
험자가 수행하는 각 동작에 대해 학습데이터는 

70%, 테스트데이터는 30%로 구성하였으며 Matlab 
2020a 환경에서 사용자 인식 시스템 성능을 분석

했다.

표 2. 데이터베이스 구성
Table 2. Database configuration

구분 데이터

인원 (명) 40

손동작 (수) 3

채널 (수) 12

반복 횟수 (수) 6

표본 추출 비율 (Hz) 2000

그림 7. 가위, 바위, 보 세 가지 동작
Fig. 7. Rock, Paper, Scissors, Three actions

본 논문에서는 1차원 근전도 신호를 시간-주파수 

특징 이미지인 2차원 근전도 스펙트로그램 이미지

로 변환하고 이미지 기반 CNN 모델을 이용하여 사

용자 인식 성능을 확인했다. 이때 STFT의 시간 분

해능을 조절하는 Window length R의 값을 변경시켜

가며 2차원 근전도 스펙트로그램 이미지를 생성하

였으며 사용자 인식 성능 검증을 위해 총 5번씩 반

복하여 성능 평가를 진행했다. 총 40명의 피험자로 

구성하고 12채널을 모두 이용한 데이터를 2차원 근

전도 스펙트로그램 이미지 기반 사용자 인식 시스

템으로 성능 확인한 결과 그림 8과 같다. 시간 분해

능을 조절하는 파라미터 Window length R이 256일 

때 사용자 인식 성능은 95.4%(±1.7%)로 가장 높은 

인식 성능을 보였으며 사용자 인식 성능이 가장 낮

은 512의 파라미터를 사용했을 때보다 2% 이상 향

상되는 것을 확인했다.
또한, 채널 변화에 따른 사용자 인식 성능으로 

많은 근육 채널을 이용할수록 사용자 인식 성능은 

향상되었으며, 40명의 피험자로 Window length R이 

256일 때 채널에 따른 사용자 인식 성능은 표 3과 

같다. 근육 채널의 차이로 발생하는 인식 성능의 변

화는 파라미터 256을 사용하였을 때 4채널과 12채
널의 인식 성능 차이는 8.7%로 채널이 감소하더라

도 사용자 인식 성능 민감도가 가장 낮은 것으로 

나타났다.

그림 8. Window length R에 따른 사용자 인식 성능
Fig. 8. User-aware performance according to Window

length R

표 3. 채널에 따른 사용자 인식 성능
Table 3. User recognition performance by channel

64 128 256 512
4채널 82.6% 85% 86.7% 82%
8채널 89.2% 90.1% 90.6% 90.8%
12채널 93.8% 94.8% 95.4% 93%
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기존 근전도 기반 사용자 인식 시스템을 이용한 

방법과 본 논문의 2차원 근전도 스펙트로그램 이미

지 기반 사용자 인식 시스템의 실험결과는 그림 9
와 같다. 

본 논문에서 사용한 세 가지 손동작으로 구성하

고 CNN 모델을 이용하여 특징 추출 및 분류하였을 

때 총 8명에 대해 95%의 인식 성능을 보였다[20]. 
또한 보행을 이용하여 시간 영역 특징 추출 방법으

로 LDA 분류기를 통해 12명의 피험자를 최종 분류

하였을 때 사용자 인식 성능은 93%의 인식 성능을 

보였다[12]. 본 논문에서 제안하는 방법으로 12채널

과 256의 Window length R을 이용하였을 때 95.4% 
(±1.7%)로 기존 방식 알고리즘보다 각각 0.4%, 2.4% 
사용자 인식 성능이 향상되는 것을 확인하였다.

그림 9. 기존 연구와 사용자 인식 성능 비교.
Fig. 9. Comparing user-aware performance with existing

studies

기존 연구에서 동일한 동작으로 3명에 대해 자체

적으로 데이터를 취득하고 2차원 스펙트로그램 이

미지로 변환한 후 CNN 모델을 이용하였을 때 

97.8%의 인식 성능을 확인하였다[34]. 기존 연구와 

동일한 방법을 사용하고 피험자 수를 40명까지 증

가시켰을 때 95.4%(±1.7%)의 인식 성능을 보였지만 

인원이 3명에서 40명으로 크게 증가하였으며 

Window length R을 조절함으로써 256일 때 가장 차

이가 작게 나타나는 2.4%의 사용자 인식 성능 차이

를 확인하였다.

Ⅴ. 결  론

최근 신체 내부에 존재하는 생체신호 중 근전도 

신호를 이용하여 바이오인식 시스템 연구가 진행 

중이다. 따라서 본 논문에서는 근전도 신호를 이용

한 연구 및 응용 분야들을 분석하고 사용자 인식 

시스템의 기술에 대하여 분석한다. 또한 Ninapro2 
오픈 데이터베이스를 이용하여 필터링으로 전처리

를 진행하고 1차원 근전도 신호에 STFT를 적용하

여 2차원 근전도 스펙트로그램 이미지로 변환한다. 
변환된 2차원 근전도 스펙트로그램 이미지는 CNN 
네트워크를 이용하여 사용자 인식 성능을 확인하였

다. 그 결과 시간 분해능을 조절하는 파라미터 

Window length R이 256일 때 95.4%(±1.7%)의 사용

자 인식 성능을 확인하였으며 기존 연구와 비교하

였을 때 동일한 세 가지 손동작을 이용한 사용자 

인식 95%, 보행을 이용한 사용자 인식 93%로 2차
원 근전도 스펙트로그램 이미지 기반 사용자 인식 

시스템으로 사용자를 인식 따라서 2차원 근전도 스

펙트로그램 이미지를 이용한 사용자 인식 시스템에 

대해 재현성을 확인하였다.
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