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            Abstract
          
        

        
          근전도 신호는 근육이 움직일 때 발생하는 미세전류를 전압값의 형태로 측정한 신호로, 다양한 분야에서 활용이 가능하다. 그러나 기존 연구에서 사용한 대부분의 근전도 데이터는 동작의 개수가 적기 때문에 데이터 안정성이 취약하고, 근전도 신호의 변동성을 확인할 수 없는 문제가 발생한다. 또한, 데이터가 공개되지 않았기 때문에 사용할 수 없다. 본 논문에서는 많은 피험자를 대상으로 multi-session 근전도 데이터(이후로 CS_sEMG DB라고 함)를 구축하는 방법을 설명한다. 구축한 데이터는 200명의 피험자가 12개 동작을 수행하였고 이를 2채널로 측정하였다. 각 동작은 10회 반복하였으며, 각 Session은 하루 이상의 시간 간격을 두었다. 그리고 구축한 CS_sEMG DB의 효용성을 확인하기 위해 동작 인식 실험을 진행했다. 이 실험 결과를 통해 CS_sEMG DB를 이용하여 동작 인식이 가능하다는 것을 보였고, 구축한 데이터 세트의 활용 가능성을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The electromyogram(EMG) is a signal measured in voltage when muscle movements generate microcurrents, and it is utilized in various fields. Even though the previous studies used EMG datasets, most of the datasets suffer from a small number of motions, resulting in less reliability. And the EMG signal variability is another issue hard to be verified. The biggest problem is that the data are not accessible. This paper describes a method for constructing a multi-session EMG dataset (CS_sEMG DB hereafter) with many subjects. The data were measured in 2 channels when 200 subjects performed 12 motions. Each motion was repeated ten times, and each session was built at least one day apart. In addition, a motion recognition experiment was conducted to confirm the effectiveness of the constructed CS_sEMG DB. As a result of the experiment, we concluded that it would be possible to recognize motions using CS_sEMG DB, demonstrating the applicability of the constructed dataset.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 생체신호는 웨어러블 기기의 발전으로 인해 신호를 측정하는 편리성이 증대되어 인간-컴퓨터 인터페이스 도구로 주목받고 있다[1][2]. 생체신호는 사람의 신체 활동을 통해 발생하는 미세전류를 측정한 신호로 근전도, 심전도, 뇌전도 등이 있다. 이 중 근전도 신호는 근육이 움직일 때 발생하는 미세전류를 전압값의 형태로 측정한 신호로 동작 인식, 질병 진단, 사용자 인식 등에 활용이 가능하다[3].

      근전도 신호는 바늘 전극법과 표면 도출법을 이용해 측정할 수 있다. 바늘 전극법은 침상 전극을 근육에 삽입하는 방법으로, 삽입한 지점에서 발생하는 활동 전위를 측정하는 방법이다. 그러나 바늘을 삽입할 때 통증이 발생하기 때문에 인터페이스 도구로 적합하지 않다. 표면 도출법은 그림 1과 같이 피부 표면에 전극을 부착하는 방법으로, 신호 측정이 비교적 편리하고 통증이 없기 때문에 인터페이스 도구로 많이 사용되고 있다[4]. 특히, 표면 도출법을 이용해 측정한 근전도 신호는 표면 근전도(sEMG, Surface Electroyogram)로 불린다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          EMG measurement method using electrodes placed on the surface of the skin
        
        

        

      

      기존 근전도 신호를 이용한 연구는 벤치마킹 데이터를 이용하거나 직접 근전도 신호를 측정해 진행하였다. 그러나 대부분의 벤치마킹 데이터는 single-session으로 측정된 데이터로, 근전도 신호의 변동성을 고려하지 못하는 문제가 발생한다. 직접 근전도 신호를 측정해 사용한 연구들은 데이터가 공개되지 않아 재현할 수 없으며, 근전도 신호를 측정할 때 수행한 동작 개수가 적은 문제가 있다.

      이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 multi-session 벤치마킹 근전도 데이터를 구축했다. 구축한 데이터는 CS_sEMG DB로 명명하였으며, 피험자 200명에게 multi-session으로 근전도 신호를 측정하였다. 각 session은 하루 이상의 시간 간격을 두었다. 또한, 데이터 품질과 효용성을 확인하기 위해 구축한 데이터를 이용해 동작 인식 실험을 진행하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 연구에서 사용한 근전도 데이터를 분석하고, 3장에서는 multi-session 근전도 데이터를 구축하는 방법을 설명한다. 4장에서는 multi-session 근전도 데이터의 효용성을 확인하기 위한 동작 인식 실험 결과를 설명하고, 5장에서는 결론으로 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      기존 근전도 신호를 이용한 연구는 벤치마킹 데이터를 이용하거나 직접 구축한 데이터를 이용해 진행하였다. 사용된 대부분의 데이터는 팔 동작을 수행하면서 측정한 single-session 근전도 신호로 구성되었다.

      
        2.1 벤치마킹 근전도 데이터
        벤치마킹 근전도 데이터는 공개적으로 사용이 가능한 데이터로 "EMG(Dr. R. Khushaba)"가 그 중 하나이다. EMG 데이터는 6개 세트로 구성되어 있다. 세트 1은 8명의 피험자가 10개 손동작을 수행하고 이를 2채널로 측정하였다[5]. 세트 2-3은 8명의 피험자가 15개 손동작을 수행하고 이를 8채널로 측정하였다[6][7]. 세트 4는 손이 절단된 사람의 근전도 신호를 측정한 데이터[8], 세트 5는 팔 방향을 변화하면서 측정한 근전도 데이터[9], 세트 6은 사지 위치를 변화하면서 측정한 근전도 데이터로 구성하였다[10]. 세트 1-3 및 6은 대역 통과 필터와 노치 필터를 이용해 잡음을 제거하였으며, 척측수근신근, 손가락폄근, 장요측수근신근 등에서 근전도 신호를 측정하였다.

        UCI의 "sEMG for basic hand movements data set[11]"은 20~22세 사이의 5명 피험자가 6개 손동작을 수행하면서 측정한 데이터이다. 근전도 신호는 요측수근신근과 척측수근굴근에서 측정하였다. 전처리 과정으로 대역 통과 필터와 노치 필터를 적용하였으며, 총 2 세트로 구성되어 있다. 세트 1은 5명의 피험자가 single-session에서 각 동작을 30번 반복한 데이터, 세트 2는 1명의 피험자가 multi-session에서 각 동작을 100번 반복한 데이터다.

        UCI의 "EMG dataset in lower limb data set[12]"은 22명의 피험자(정상인 11명, 비정상인 11명)가 3가지 발동작(앉기, 서기, 걷기)을 수행하면서 측정한 데이터이다. 근전도 신호는 4채널로 대퇴직근, 대퇴이두근, 내광근, 반힘줄근에서 측정하였다.

        "Ninapro DB2[13]"는 40명의 피험자가 49개 손동작을 수행하면서 측정한 데이터로, 데이터는 3개 세트로 구성되어 있다. 세트 1은 손가락과 손목을 펼치거나 회전하면서 측정한 근전도 신호로 구성되었다. 세트 2는 물체를 잡는 동작을 수행하면서 측정한 근전도 신호로 구성되었다. 세트 3은 한 개 이상의 손가락을 구부리면서 측정한 근전도 신호로 구성되었다. 데이터 세트에서 모든 동작은 5초 동안 유지하고, 6회 반복 동작하였다.

        "Ninapro DB5[14]"는 10명의 피험자가 52개 손동작을 수행하면서 측정한 데이터로, 데이터는 3개 세트로 구성되어 있다. 세트 1은 손가락을 움직이면서 측정한 근전도 신호로 구성되었다. 세트 2-3은 Ninapro DB2의 세트 1-2와 동일하게 구성되었다. 모든 동작은 5초 동안 유지하고, 동작 수행 후 피험자는 3초 동안 휴식하였다.

      

      
        2.2 기존 연구에서 직접 구축한 근전도 데이터
        X. Zhang[15]은 근전도 신호 기반 동작 인식을 위해 데이터를 측정했다. 근전도 신호는 22~31세 사이의 피험자 10명에게 MYO 암밴드를 이용해 전완근 주위에서 8채널로 측정하였다. 근전도 신호를 측정한 동작은 5개의 air 동작(Ok, come, hi 등)과 5개의 dynamic 동작(Drinking, typing, writing 등)으로, 피험자는 앉아있는 편안한 상태에서 각 동작을 20회 반복하였다.

        H. Yamaba[16]는 일본어 수화 음절에 대한 근전도 신호를 측정했다. DL-3100 및 DL 141 장비를 이용해 2채널로 근전도 신호를 측정하고, 6명의 피험자는 의자에 앉은 편안한 상태로 동작을 수행하였다. 각 동작은 10회 반복하고, 신호의 변동성을 고려하기 위해 3개 session에서 측정하였다.

        J. M. Fajardo[17]는 1채널 근전도 신호를 이용한 동작 인식을 위해 Biopac MP30 장비로 피험자의 오른팔 근육에서 근전도 신호를 측정했다. 근전도 신호는 wrist extension, wrist flexion, radial carpi deviation, pronation을 포함한 10개의 동작을 수행하면서 측정하였다. 모든 동작은 3초 동안 유지하고, 동작 후 피험자는 2초 동안 휴식하였다.

        표 1은 기존 연구에서 사용한 근전도 데이터 세트의 구성을 비교하였다. 벤치마킹 데이터와 직접 측정한 데이터는 수행한 동작 수가 적거나, 공개되지 않은 문제가 있다. 또한, 주로 single-session으로 구축되어, 근전도를 이용한 동작 인식에서 신호의 변동성을 고려하지 못하는 문제가 발생한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            EMD data description 
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Name
              	Session
              	Subject
              	Motion
            

          
          
            	Benchmarking
(Disclosed)
            	EMG(Dr. Rami Khushaba): 1-3 [5]-[7]
            	Single
            	8
            	10-15
          

          
            	sEMG basic hand movements upatras[11]
            	Single
            	5
            	6
          

          
            	Multiple
            	1
            	6
          

          
            	EMG dataset in lower limb dataset[12]
            	Single
            	22
            	3
          

          
            	Ninapro DB2[13]
            	Single
            	40
            	49
          

          
            	Ninapro DB5[14]
            	Single
            	10
            	52
          

          
            	Measured
(Not disclosed)
            	X. Zhang[15]
            	Single
            	10
            	8
          

          
            	H. Yamaba[16]
            	Multiple
            	6
            	4
          

          
            	J. M. Fajardo[17]
            	Single
            	-
            	10
          

          
            	Our
            	CS_sEMG DB
            	Multiple
            	200
            	12
          

        

        

        그러나 실제로 고려되는 신호는 사용된 기록 장치의 배치, 관련된 피험자의 감정 상태, 수행된 작업 및 주변 환경에 따라 달라질 수 있으므로 생체신호를 이용한 연구는 신호의 변동성을 고려해야 한다[18]. 따라서 본 논문에서는 신호의 변동성을 확인 가능하도록 충분한 인원을 대상으로 인간-컴퓨터 인터페이스에 사용 가능한 multi-session 벤치마킹 근전도 데이터를 구축했다. 또한, 데이터의 효용성을 확인하기 위해 동작 인식 실험을 진행한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. Multi-session 근전도 데이터 구축 방법
      본 논문에서는 인간-컴퓨터 인터페이스에 사용하기 위한 multi-session 벤치마킹 근전도 데이터를 구축하는 방법을 설명한다. 구축한 데이터는 multi-session에서 200명 피험자에게 근전도 신호를 측정했다. 또한, 데이터의 품질과 효용성을 확인하기 위해 동작 인식 실험을 진행한다.

      
        3.1 근전도 데이터 구축
        측정자는 근전도 신호를 측정하기 전에 피험자에게 실험 목적과 절차, 수행 동작에 대해 설명하였다. 또한, 카페인 및 음주 여부, 건강 상태, 수면 상태 등을 설문조사하였다. 이는 피험자의 질병을 확인하고, 생활 습관에 따른 데이터의 특성을 향후 연구하기 위해 조사하였다. 근전도 신호는 Biopac MP160 장비를 이용해 평균 24.69세(19~70세) 사이의 피험자 200명(남성 98명, 여성 102명)에게 측정하였다[19].

        센서는 그림 2와 같이 오른손의 긴손바닥근 및 손가락폄근에 높은 감도를 지닌 Ag/AgCl 센서를 부착하였다[20]. 센서 위치는 손동작 시 근육 변화량이 많은 지점을 선택하였다. 피험자는 의자에 앉은 편안한 상태에서 손동작을 진행했으며, 각 동작은 10회 반복하였다. 동작 전/후 휴식을 진행하고, 동작은 최소 1초 이상 유지하였다. 신호는 2,000Hz 샘플링 속도, 16bit ADC 해상도로 측정했으며, 피험자는 조선대학교 학생 및 연구원, 일반인을 대상으로 선정하였다[19].

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            EMG signal measurement positions
          
          

          

        

        CS_sEMG DB는 그림 3과 같이 12개 동작에 대한 근전도 신호로 구성되었다. 동작은 static 동작 및 dynamic 동작으로 구분되며, 일상생활에서 많이 사용하는 동작으로 선정하였다[19].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Twelve hand motions of CS_sEMG DB	
          
          

          

        

        Static 동작은 한 번의 움직임을 수행하는 동작이며, dynamic 동작은 연속된 움직임을 수행하는 동작이다. 데이터는 근전도 신호의 변동성을 고려하기 위해 동일한 피험자에게 총 3개 session에서 측정했으며, session 사이에는 하루 이상의 시간 간격을 두었다. 각 피험자는 1개 동작에 대해 3개 session으로 측정하여, 총 30개(10회 반복x3개 session) 근전도 신호를 측정하였다[19].

      

      
        3.2 근전도 데이터 검증 및 분할
        측정자 및 피험자의 실수로 잘못 측정된 근전도 데이터가 결과에 영향을 미치지 않도록 한 개 이상의 신호가 잘못된 경우 해당 피험자를 제외하였다. 구축한 데이터를 확인한 결과, 피험자 200명 중 116명의 근전도 신호가 올바르게 측정되었다. 잘못 측정된 84명은 ‘블루투스 연결 끊김’, ‘근육 수축/이완 불완전’, ‘반복 횟수 부족’, ‘근육이 활성화되지 않음’의 이유로 제외하였다. 제외된 피험자 번호는 표 2와 같다[19].

        
          Table 2. 
				
          

          
            Excluded subject numbers and error types 
          
          

        

        
          
            
              	Error type
              	Subject no.
            

          
          
            	Device loses Bluetooth connection
            	2, 3, 5, 8, 10, 21, 28, 39, 44, 46, 47, 49, 57, 76, 77, 86, 89, 90, 92, 95, 100, 102, 105, 107, 108, 109, 111, 117, 120, 124, 127, 143, 144, 153, 165, 167, 172, 178, 184, 199
          

          
            	Incompletion of muscle contraction/relaxation
            	14, 20, 30, 33, 34, 45, 60, 67, 72, 81, 93, 114, 132, 140, 146, 151, 154, 159, 168, 173, 176, 182, 186, 191, 193
          

          
            	Insufficient number of repetitions
            	6, 16, 37, 69, 78, 116, 152, 196
          

          
            	Muscle not activated
            	17, 24, 29, 53, 65, 73, 121, 158, 161, 162, 181
          

        

        

        각 동작에 대한 10회 반복은 중단없이 연속적으로 측정되었다. 따라서 데이터 검증 후 올바르게 측정된 피험자들의 근전도 신호를 육안으로 판단하여 반복된 동작 구간의 신호를 분할하였다. 구축된 CS_sEMG DB는 조선대학교 IT연구소(http://www.chosun.ac.kr/user/indexSub.do?codyMenuSeq=842922712&siteId=riit)에서 공개하고 있으며, 필터링을 적용하지 않은 원시 근전도 데이터를 텍스트 파일 및 Matlab 파일로 제공한다. 텍스트 파일은 반복이 분할되지 않은 근전도 신호로, 10회 반복한 근전도 신호가 한 개의 파형으로 표현된다. Matlab 파일은 반복이 구분된 근전도 신호로, 제공되는 파일은 5개 열로 구성되어 있다. 각 열의 정보는 아래와 같다[19].

        
          	• 1열: 2채널 근전도 데이터


          	• 2열: 반복을 구분하기 위한 샘플링 정보


          	• 3열: 피험자 라벨


          	• 4열: 동작 라벨


          	• 5열: session 라벨


        

      

      
        3.3 구축한 근전도 데이터를 이용한 동작 인식 방법
        구축한 CS_sEMG DB의 효용성을 확인하기 위한 실험으로, 12개 손동작의 근전도 신호를 이용한 동작 인식 실험을 진행한다. 동작을 분류하기 위한 네트워크는 3개의 합성곱 레이어 및 2개의 장단기 메모리 레이어로 구성된 기존 연구[21] 모델을 사용한다. 합성곱 레이어는 근전도 신호에서 공간 특징을, 장단기 메모리는 시간 특징을 데이터에 적응적으로 추출해 사용한다[22]. 또한, 근전도 신호 전처리 방법, 스펙트로그램 변환, 합성곱 신경망-장단기 메모리의 파라미터는 기존과 동일하게 사용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 방법 및 결과
      구축한 CS_sEMG DB의 효용성을 확인하기 위한 동작 인식 실험은 single-session 및 multi-session 근전도 신호를 이용해 진행한다. Single-session 근전도 신호를 이용한 동작 인식 실험은 데이터를 train 70%, Test 30% 비율로 나누어 사용한다.

      표 3은 single-session 근전도 신호를 이용한 실험 결과를 나타낸다. 실험 결과, static 동작 7개는 평균 62.70%의 정확도로 분류하였으며, dynamic 동작 5개는 평균 91.11%의 정확도로 분류하였다. Dynamic 동작은 연속된 움직임을 수행하기 때문에 동작 간 근전도 신호 차이가 크게 발생하였다. 이에 static 동작에 비해 동작 인식 정확도가 높게 나타났다. Static 및 dynamic 동작을 포함한 12개 동작 인식은 평균 73.47%의 정확도로 분류함을 확인하였다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Experiment results using single-session EMG signal
        
        

      

      
        
          
            	Session no.
            	Motion
            	Accuracy(%)
          

        
        
          	1
          	Static
          	59.29
        

        
          	Dynamic
          	92.00
        

        
          	Total
          	73.06
        

        
          	2
          	Static
          	65.24
        

        
          	Dynamic
          	90.33
        

        
          	Total
          	73.47
        

        
          	3
          	Static
          	63.57
        

        
          	Dynamic
          	91.00
        

        
          	Total
          	73.89
        

        
          	Average
          	Static
          	62.70
        

        
          	Dynamic
          	91.11
        

        
          	Total
          	73.47
        

      

      

      Multi-session 근전도 신호를 이용한 동작 인식 실험은 train에 2개 session을 사용하고, 학습에 사용하지 않은 1개 session을 test에 사용한다.

      표 4는 multi-session 근전도 신호를 이용한 실험 결과를 나타낸다. 실험 결과, 12개 동작을 평균 62.88%의 정확도로 분류함을 확인하였다. multi-session 데이터를 이용한 실험 결과는 근전도 신호의 변동성에 의해 동작 인식 정확도가 낮게 나타났다. 또한, 각 session에서 근전도 신호를 측정할 때 전극의 위치가 조금씩 이동되며, 땀 및 기타 오염 물질로 인해 피부와 전극의 접착력이 달라졌기 때문일 수 있다. 중요한 것은 이 실험 결과는 새로운 특징 추출 및 분류 방법을 제안하여 얻은 결과가 아니라 기존 방법을 그대로 적용하여 얻은 결과이다. 따라서 multi-session 근전도 신호를 이용한 동작 인식 실험에서 정확도가 낮게 나타났지만, 특징 추출 및 분류 기술 연구를 통해 성능 향상이 가능할 것으로 예상한다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Experiment results using Multi-session EMG signal
        
        

      

      
        
          
            	Session no.
            	Accuracy(%)
          

          
            	Train
            	Test
          

        
        
          	1, 2
          	3
          	64.92
        

        
          	1, 3
          	2
          	64.33
        

        
          	2, 3
          	1
          	59.38
        

        
          	Average
          	62.88
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      기존 근전도 신호를 이용한 실험은 벤치마킹 데이터를 이용하거나 직접 측정한 근전도 신호를 이용해 진행하였다. 그러나 대부분의 근전도 데이터는 동작의 개수가 적기 때문에 데이터 안정성이 취약하고, 근전도 신호의 변동성을 확인할 수 없으며 이를 재현할 수도 없는 문제가 발생한다. 본 논문에서는 대용량 multi-session 근전도 데이터를 구축하고 공개했다. 또한, 구축한 CS_sEMG DB의 효용성을 확인하기 위해 기존 논문 방법을 사용해 동작 인식 실험을 진행했다. CS_sEMG DB는 200명의 피험자가 12개 동작을 수행하였고 이를 2채널로 측정하였다. 각 동작은 10회 반복하였으며, 3개 session은 하루 이상의 시간 간격을 두었다. 구축한 CS_sEMG DB에서 잘못 측정된 데이터로 인해 발생하는 영향을 피하기 위해 근전도 신호를 확인하고, 잘못 측정된 피험자의 데이터는 제외하였다. 데이터의 효용성을 확인하기 위한 실험은 single-session 및 multi-session 근전도 신호를 이용해 진행했다. 실험 결과, CS_sEMG DB를 이용하여 single-session 기반 동작 인식이 가능하다는 것을 보였고, 구축한 데이터의 활용 가능성을 확인하였다. 그러나 multi-session 기반 동작 인식 성능은 낮게 나타남에 따라 특징 추출 및 분류 연구가 추가로 진행되어야 한다. 본 논문을 통해 공개된 CS_sEMG DB는 신호의 변동성을 확인 가능하도록 충분한 인원에게 측정한 데이터로, 근전도 신호 기반 인간-컴퓨터 인터페이스 연구에 활발히 사용될 것으로 예상된다. 향후에는 근전도 신호에서 특징을 추출하는 기술 연구를 진행할 계획이다.
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