
논문 21-46-12-22 The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '21-12 Vol.46 No.12
https://doi.org/10.7840/kics.2021.46.12.2280

2280

※ 이 연구는 2021년도 산업통산자원부 및 산업기술평가관리원(KEIT) 연구비 지원에 의한 연구임(20000515)

w First Author : Pusan National University, School of Computer Science and Engineering, jaebonglim@pusan.ac.kr, 학생회원

° Corresponding Author : Pusan National University, School of Computer Science and Engineering, yunju@pusan.ac.kr, 종신회원

* Pusan National University, School of Computer Science and Engineering, juhee.seo@eslab.re.kr, 학생회원

논문번호：202107-160-C-RN, Received July 10, 2021; Revised November 2, 2021; Accepted November 11, 2021

환자를 위한 근전도 기반 불완전 손동작 인식 디바이스의
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요 약

근전도센서기반손동작인식기술은자연스러운손동작을세부적으로인식할수있어인터페이스기술로서활발히

연구되고있다. 그러나기존에는환자의손동작과병원환경을고려한환자를위한근전도기반손동작인식디바이스에

대한연구가미비하다. 환자는근력이약하고관절가동범위가제한적이므로지정한손동작을완전히수행하기어려운

문제가 있다. 그리고 환자의 편의성과 위생을 고려한 손동작 인식 디바이스의 설계 및 구현이 필요하다. 따라서 본

논문에서는 불완전 손동작 인식 기법을 제안하고 환자를 위한 손동작 인식 디바이스를 설계 및 구현하였다. 불완전

손동작을포함한근전도데이터세트를수집하고경량심층신경망모델을학습시킴으로써환자에특화된손동작인식이

가능하도록하였다. 그리고제안하는손동작인식디바이스는온디바이스손동작인식이가능하고저전력MCU와비접착

식 근전도 센서를 기반으로 구현하여 병원 인터페이스로서 활용성이 높다. 본 논문에서는 불완전 손동작 인식에 대해

모델구조, 경량화, 센서구성, 사용자및세션에따른성능평가를진행하였다. 성능평가결과 87.68%의정확도로불완전

손동작 인식이 가능함을 확인하였고 경량화 후에는 84.98%의 정확도를 보임을 확인하였다.

Key Words : Wrist-band device for patients, EMG-based gesture recognition, Imperfect hand gesture

ABSTRACT

EMG-based hand gesture recognition, which can recognize natural hand gestures in detail, is actively studied as

an interface technology for patients. Existing research on gesture recognition does not take into account the

characteristics of patients and hospital environments. Because patients have weak muscles and constrained range of

motion, it is difficult to fully perform the specified gestures and easy to perform imperfect hand gestures. In addition,

a device considering the convenience and hygiene for patients is needed. In this paper, we design and implement

a wrist band device with imperfect hand gesture recognition for patients. The proposed method allows hand gesture

recognition for patients by collecting an EMG dataset including imperfect hand gestures and training a lightweight

deep neural network model. The implemented devices using low-power MCU and dry-type EMG sensors can recognize

hand gestures in real-time. In addition, we study the performance of imperfect hand gesture recognition according

to model architecture, quantization, sensor configuration, users, and sessions. As a result, the proposed method shows

an accuracy of 87.68% and an accuracy of 84.98% after quantization.
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Ⅰ. 서 론

의료 서비스의 개선을 위하여 정보통신 기술 (ICT,

Information & Communication Technology)을 병원

에적용한스마트병원이활발히도입되고있다. 스마

트 병원에서는 입원 환자를 위한 진료 안내 시스템과

감염병동을위한원격진료시스템등병원용 ICT 시

스템이활용되고있다. 이러한진료안내와원격진료

를 위해 환자는 터치 인터페이스를 통해 상호작용할

수있다[1]. 그리고스마트병원에는간호보조로봇및

재활보조로봇등병원용로봇이새롭게도입되고있

다. 환자는 음성 인터페이스를 통해 로봇과 상호작용

하며 간호와 재활 등 의료 서비스를 제공 받을 수 있

다[2].

스마트 병원에서는 환자가 병원용 ICT 시스템이나

로봇과 상호작용하기 위한 편리한 인터페이스가 필요

하다. 그러나터치인터페이스는접촉식인터페이스로

서 거동이 자유롭지 못한 환자가 활용하는 데 어려움

이 있고 위생에도 취약하다[3]. 그리고 정보통신 기술

에 익숙하지 않은 고령 환자는 터치 인터페이스를 활

용하기 어렵다[4]. 음성 인터페이스는 거동이 불편한

환자와 고령 환자가 활용하기 용이한 장점이 있으나

주변 소음에 취약하고 다인 병실에서 활용하기 어려

운 한계가 있다.

사람에게 직관적이고 자연스러운 의사소통 방식인

손동작 (Hand Gesture) 인터페이스는 터치 인터페이

스와 음성 인터페이스의 대안 기술로서 주목받고 있

다[5]. 환자는 지목, ok, 숫자 등의 손동작을 통해 ICT

시스템이나로봇과상호작용할수있다. 손동작인터

페이스는 직관적이고 자연스러운 손동작을 통해 고령

환자가 활용하기 좋고 비접촉식 인터페이스로서 거동

이 불편한 환자도 활용하기 용이하다[6]. 그리고 소음

에무관하게사용할수있고다인병실에서활용이적

합하다[7].

이러한 손동작 인터페이스를 위해 팔이나 손목에

착용하는 웨어러블 형태의 손동작 인식 디바이스가

활발히연구되고있다. 특히근육의수축과이완에따

라변하는근육의전기신호를수집할수있는근전도

(EMG, ElectroMyoGraphy) 센서를활용한손동작인

식 디바이스는 손가락의 움직임을 세부적으로 인식할

수 있다. 그러므로 직관적이고 자연스러운 손동작을

인식할 수 있어 스마트 병원에서 활용성이 높다[8].

그러나 기존의 근전도 기반 손동작 인식 디바이스

연구에서는 병원 환경에 대한 고려가 미비한 한계가

있다. 기존 연구에서는 저전력 디바이스의 제약적인

성능으로 인하여 온디바이스 (On-Device) 손동작 인

식이 어려워 고성능 서버와 통신이 필요한 한계가 있

다. 환자에게 병원용 ICT 시스템이나 로봇과의 편리

한 인터페이스를 제공하기 위해서는 저전력 온디바이

스 손동작 인식이 필요하다[9]. 그리고 기존 연구에서

는 접착식 (Wet-type) 근전도 센서를 활용하여 위생

문제가 있으며 팔 착용형이거나 다수의 근전도 센서

를활용하는등편의성이떨어지는단점이있다. 환자

를 위한 손동작 인식 디바이스를 위해서는 병원 환경

을 고려하여 디바이스의 위생과편의성이 개선되어야

한다[10].

환자는 손동작을 완전히 수행하기 어려워 근전도

기반 손동작 인식의 정확도가 감소하는 문제가 있다
[11]. 환자는근력이약하고관절가동범위가제약적이

므로 인터페이스를 위해 지정한 손동작을 완전히 수

행하기 어렵다[12-16]. 예를 들어 환자는 주먹을 강하게

쥐거나 손을 활짝 펴는 데 어려움이 크다. 이렇게 일

반인과 환자는 손동작에 따른 근전도 신호가 서로 상

이하다. 따라서 스마트 병원을 위해서는 환자가 완전

히수행하지 못한손동작인 불완전 손동작 (Imperfect

Hand Gesture) 인식에 대한 연구가 필요하다.

본 논문에서는 병원 환경과 환자의 손동작을 고려

하여환자를위한근전도기반불완전손동작인식디

바이스를 설계 및 구현하였다. 스마트 병원에서 손동

작 인터페이스를 위하여 3채널 비접착식 (Dry-type)

근전도 센서 기반의 손목 밴드형 저전력 손동작 인식

디바이스를 제안하였고 환자의 손동작을 고려하여 불

완전 손동작 인식 기법 제안하였다. 제안하는 손동작

인식 디바이스는 전력소모가 낮고 고성능 서버와 통

신 없이 손동작 인식이 가능하며 위생과 편의성이 개

선하였다. 제안하는 불완전 손동작 인식 기법은 불완

전 손동작을 포함한 근전도 데이터세트를 수집하여

심층신경망 모델을 학습시킴으로써 불완전 손동작을

인식할수있도록하였다. 이를통해스마트병원에서

환자가 편리하게 손동작 인터페이스를 활용할 수 있

을 것으로 기대된다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 환자를 위한 손동작 인식 디바이스
웨어러블형태의손동작인식디바이스는전력소모

를 줄이고 동작시간을 개선하기 위해 저전력 디바이

스로 설계되어야 한다. 저전력 디바이스에서 손동작

인식을 위해서는 제약적인 컴퓨팅 성능의 문제로 고

성능 서버가 필요하거나[17-21] 손동작 인식을 위해 고
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On-

Device

Wearing

Position

EMG

Sensors
Algorithm Subjects

Hand

Gestures

Allard et

al.[17]
X Arm 8 Dry-type CNN 17 7

Simao et

al.[18]
X Arm 8 Dry-type FCNN 10 52

Raurale

et al.[19]
X Arm 8 Dry-type FCNN 10 9

Jiang et

al.[20]
X Wrist 4 Dry-type LDA 10 16

Huang et

al.[21]
X Wrist 4 Dry-type LDA 4 12

Zanghieri

et al.[22]
O Arm 8 Wet-type CNN 3 9

Liu et al.

[23]
O Wrist 4 Wet-type FCNN 4 10

Tam et

al.[24]
O Wrist 32 Dry-type CNN 1 8

Proposed

device
O Wrist 3 Dry-type DS-CNN 5 2

표 1. 근전도 기반 손동작 인식 디바이스의 비교
Table 1. Comparison of EMG-based wrist band devices

성능으로설계된프로세서가필요한한계가있다[22-24].

환자에게 편리한 인터페이스를 제공하기 위해서는 고

성능서버와통신이필요없는저전력손동작인식디

바이스가필요하다. 그리고웨어러블디바이스에서널

리 활용되는 저전력 MCU (Micro Controller Unit)를

위한 온디바이스 손동작 인식 연구가 필요하다.

기존의 근전도 기반 손동작 인식 디바이스 연구에

서는 병원 환경에 대한 고려가 미비한 한계가 있다.

근전도 기반 손동작 인식 디바이스에 대한 비교는 표

1과 같다. 접착식 근전도 센서를 활용한 손동작 인식

디바이스는 위생에 취약한 문제가 있다[22,23]. 그리고

팔착용형태이거나근전도센서의수가많을경우편

의성이 떨어지는 문제가 있다. 그러므로 근전도 센서

의 수를 줄여 편의성을 개선할 필요성이 있다. 이를

위해 본 논문에서는 3채널 비접착식 근전도 센서 기

반의 손목 밴드형 저전력 손동작 인식 디바이스를 제

안하였다.

2.2 근전도 기반 손동작 인식
손가락의 움직임을 세부적으로 인식할 수 있는 근

전도 기반 손동작 인식은 직관적이고 자연스러운 손

동작을 인식하기 용이하여 활발히 연구되고 있다. 근

전도 기반 손동작 인식을 활용한 손동작 인터페이스

는비접촉식이고직관성이높아병원에서환자가 ICT

시스템 및 로봇과의 상호작용을 위해 널리 활용되고

있다[8-10]. 그리고 근전도 센서 종류와 개수, 디바이스

의센서위치및착용상태변화, 사용자변경등을고

려한 다양한 연구가 진행되고 있어 스마트 병원에서

실용적으로 활용할 수 있다[26,27].

표 1과같이손동작인식을위해서는 LDA (Linear

Discriminant Analysis)[18,19] 등의 알고리즘보다

FCNN (Fully Connected Neural Network) [18,19,23],

CNN (Convolutional Neural Network) [18,19,23]와 같

은 심층신경망 (Deep Neural Network) 알고리즘이

널리활용되고있다. 심층신경망기반손동작인식모

델은 특정 시간의 다채널 근전도 데이터로 구성한 세

그먼트 입력에 대해 다수의 손동작 중 하나로 분류한

다. 이러한 손동작 인식 모델은 심층신경망 알고리즘

의발전으로높은정확도로 손동작을인식할수있다.

그러나 기존에는 제약적인 컴퓨팅 성능에서 동작 가

능한 경량 심층신경망[28,29]을 활용한 손동작 인식 모

델의 연구가 미비하다.

2.3 불완전 손동작 인식
근전도기반손동작인식은근전도분석을통해인

터페이스를 위해 지정한 손동작의 수행 여부를 인식

한다. 그러나근전도는동일한동작에대해환자의근

력과관절가동범위에따라상이한문제가있다[12-16].

근력은 근전도 신호의 크기와 연관성이 크고 관절 가

동에도 영향을 주어 근전도 패턴 변화의 원인이 된다
[12-14]. 관절가동범위는지정한동작을수행하는데영

향을 주어 근전도를 상이하게 만든다[15,16]. 환자는 다

양한 질병에 의해 일반인과 근력과 관절 가동 범위가

다르다. 특히환자는관절가동범위의제약으로완전

히 수행하지 못한 손동작인 불완전 손동작을 빈번히

야기한다.

그러나 환자를 위한 불완전 손동작 인식을 포함한

손동작 인터페이스에 관한 연구가 미비하다. 기존 연

구에서는 관절 가동 범위가 제약적인 화상 환자의 손

동작을 인식하고자 하였다[11]. 화상 환자의 손동작 인

식 정확도 하락 문제를 개선하기 위하여 시계열 분석

을 도입하였다. 그러나 기존 연구에서는 완전한 손동

작과 불완전 손동작을 동시에 고려하지 않았고 불완

전손동작인식기법에대한고찰이미비한한계가있

다. 본 논문에서는 선행연구[30]를 발전시켜 불완전 손

동작 인식 기법을 제안하였다.

Ⅲ. 제안하는 손동작 인식 디바이스

본논문에서는환자를위한근전도기반불완전손

동작 인식 디바이스를 제안하였다. 그림 1과 같이 병

원 환경을 고려하여 3채널 비접착식 근전도 센서 기

www.dbpia.co.kr



논문 /환자를 위한 근전도 기반 불완전 손동작 인식 디바이스의 설계 및 구현

2283

그림 2. 불완전 손동작 인식
Fig. 2. Imperfect hand gesture recognition

그림 1.환자를 위한 손동작 인식 디바이스 구현 (a) 구현한 손동작 인식 디바이스 (b) 구현한 디바이스의 실시간 손동작 인식
(c) 구현한 디바이스의 스마트 병원에서의 활용
Fig. 1. Implementation of a wrist band device with hand gesture recognition (a) Implemented device (b) Real-time hand
gesture recognition using the device (c) Using the device in smart hospital

반의 손목 밴드형 저전력 손동작 인식 디바이스를 설

계및구현하였다. 저전력 MCU를활용하여디바이스

를 구현하고 온디바이스 인식을 위해 손동작 인식 모

델을경량화시키고이를디바이스에탑재시켰다. 적은

수의 비접착식 근전도 센서를 활용하여 디바이스를

구현하여위생과편의성이개선하였다. 환자는이렇게

구현한디바이스를착용하여스마트병원의 ICT 시스

템 및 로봇과 상호작용하는데 활용할 수 있다.

환자를 위한 손동작 인터페이스를 위하여 불완전

손동작 인식 기법을 제안하였다. 제안하는 기법은 환

자가 근력과 관절 범위의 제약으로 완전히 수행하지

못한 손동작을 고려하였다. 그림 2와 같이 기존 연구

에서 고려하지 않았던 불완전 손동작을 포함하여 세

분화된 손동작 데이터를 수집하였다. 이를 활용하여

불완전 손동작이 완전한 손동작과 함께 인식되도록

손동작인식모델을학습시켰다. 중립손동작또한다

른 손동작과 구별되도록 학습시켰다.

본 논문에서는 다양한 손동작의 기본이 되는 주

먹 (Fist)과손펴기 (Spread)를인식한다. 예를들어주

먹을쥐고손을드는동작은멈춤수신호로널리쓰이

고손을펴고손을아래로흔드는동작은가까이오라

는수신호로널리쓰인다. 그림 2와같이주먹과손펴

기를완전한주먹, 불완전주먹, 중립주먹, 중립손펴

기, 불완전 손펴기, 완전한손펴기로 세분화하여 데이

터를 수집하였다. 그리고 나서 완전한 손동작 데이터

와 불완전 손동작 데이터를 다시 통합하여 학습함으

로써 주먹, 손펴기, 중립 3가지의 손동작을 인식한다.

3.1 손동작 인식 디바이스의 구현
손동작인식모델을내장한환자를위한손동작인

식 디바이스는 저전력 MCU와 각종 센서를 활용하여

구현하였다. MCU는 BLE (Bluetooth Low Energy)

통신을 지원하는 Nordic 사의 nRF52840을 사용하였

다. 근전도 센서는 비접착식 상용 센서인 SEN0240을

활용하였다. 또한 가속도 및 자이로 센서를 통합하여

제공하는 MPU9250을 탑재시켰다. MCU는센서들을

제어하여 근전도, 가속도, 자이로 데이터를 취득한다.

LCD는 FT6236U 및 ST7789V 기반모듈을사용하였

다.

구현한 손동작 인식 디바이스는 그림 1(a)와 같다.

구현한디바이스는세로 5cm 가로 3.3cm의크기이며

전력소모는 0.2W이다. 전력소모는오실로스코프와전

류스코프를활용하여측정하였다. 구현한디바이스는

그림 1(b)와 같이 0.4초의 지연시간으로 실시간으로

손동작 인식이 가능하다. 지연시간 테스트는

Raspberry Pi 3을 활용하여 디바이스와의 BLE 통신

기능을 구현하여 진행하였다.

그림 1(c)와 같이 구현한 손동작 인식 다바이스를

활용하여스마트병원의간호로봇과연동하였다. 주먹

과 손펴기 손동작을 통해 간호로봇과의 거리를 자연

스러운 제스처로 조절할 수 있도록 연동하였다. 이처

럼 디바이스의 통신 기능을 활용하여 다양한 병원용

ICT 시스템 및 로봇과 상호작용 가능하다.
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그림 3. 온디바이스 손동작 인식 (a) 손동작 인식 모델의 경량화 과정 (b) 실시간 손동작 인식을 위한 디바이스의 펌웨어 스택
(c) 손동작 인식 디바이스의 구성
Fig. 3. Design of a on-device hand gesture recognition (a) Quantization for a deep neural network (b) Firmware of a device
for real-time hand gesture recognition (c) The designed wrist band device with hand gesture recognition

3.2 온디바이스 손동작 인식의 구현
본 논문에서는 온디바이스 손동작 인식을 위하여

심층신경망 기반 손동작 인식 모델을 학습시키고 이

를 경량화시켰다. 그리고 경량화한 손동작 인식 모델

을 포함하는 손동작 인식 펌웨어를 설계 및 구현하고

이를 제안하는 디바이스에 탑재하였다.

온디바이스 손동작 인식을 위하여 그림 3(a)와 같

이손동작인식모델을학습후경량화를 진행하였다.

저전력 MCU의 제약적인 성능을 고려하여 수 kB 크

기이내의손동작인식모델을선정하였다. 그리고정

수화 (Quantization)를 통해서 심층신경망의 32bit 실

수를 8bit 정수로 경량화하였다.

그림 3(b)와 같이 온디바이스 손동작 인식을 위하

여 제안하는 디바이스를 위한 펌웨어를 설계 및 구현

하였다. 펌웨어는 Single Instruction Multiple Data

(SIMD) 라이브러리를기반으로심층신경망을가속하

도록구성하였다. 이러한라이브러리를기반으로저전

력 MCU를위한가속화엔진을탑재하고경량화한손

동작 인식 모델을 탑재하였다.

그림 3(c)와 같이 이렇게 구성한 펌웨어 스택을 제

안하는 디바이스에 탑재하여 실시간으로 손동작 인식

이가능하도록하였다. 저전력 MCU 기반으로구현된

손동작 인식 디바이스는 센서 데이터 수집부터 손동

작인식까지온디바이스로수행한다. 그리고사용자에

게 알림을 주기 위한 통신 및 출력 기능을 포함하여

IoT 시스템및로봇과연동이용이하도록구성하였다.

Ⅳ. 제안하는 손동작 인식 기법

4.1 불완전 손동작 인식 모델링
본 논문에서는 불완전 손동작을 모델링하고 이를

기반으로 불완전 손동작 인식 기법을 제안하였다. 손

동작은 손가락 및 손목의 복합적이고 다양한 동작이

다. 손동작은 다수의 전완 (forearm) 근육이 선택적으

로 수축함에 따라 수행된다. 이 중 특정한 손동작은

사람 간 의사소통에서 중요한 의미를 가진다. 기존의

근전도 기반 손동작 인식은 식 1과 같이 개의 근전

도 센서의 단위 시간 의 시계열 데이터

  
  
   

 에 대하여 지정한 개의 손동작 집

합      중 하나로 매핑하는 분류

(Classification) 모델이다.

   → (1)

특정한 손동작 는 다른 손동작 ′나 모든 전완
근육이 이완한 중립상태인 에서특정전완근육들

이 수축함으로써 수행된다. 손동작은 수축 과정에서

여러손동작을거친다. 즉 에서 까지손동작은연

속적이고 는 완전함에 따라  ,  ,  , ...,

  등 개로세분화할수있다. 에서  사이

에불완전손동작의기준점 와완전손동작의기준

점 를 지정하여 중립 손동작     ,

불완전 손동작     , 완전 손동작

     등 3가지 클러스터로 나눌 수 있

다. 기존 연구에서는 지정한 손동작을 완전히 수행하

는것을가정하여 만을인식하고자하였다. 본논문

에서는 와  기준점을 지정하여 3가지 클러스터

별 데이터를 수집하고 활용함으로써 불완전 손동작을

고려하였다.

4.2 불완전 손동작 인식 기법
앞서모델링한불완전손동작을활용하여심층신경

망기반의불완전손동작인식기법을제안하였다. 먼

저 인식할 손동작은 주먹과 손펴기 가지로 지정

하였다. 그리고 실험자에게 와  기준점을 제시
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Stop 1 2 3 4 5 6

Lift 7 8 9 10 11 12

Drop 13 14 15 16 17 18

Sweep 19 20 21 22 23 24

Wave 25 26 27 28 29 30

표 2. 수집한 데이터세트에 포함된 손동작의 종류
Table 2. Hand gestures in the collected dataset

그림 4. 제안하는 불완전 손동작 인식 기법 (a) 센서 데이터의 전처리 과정 (c) 손동작 인식을 위한 심층신경망 모델
Fig. 4. Proposed imperfect hand gesture recognition method a) Preprocessing of sensor data (b) A deep neural network for
hand gesture recognition

Gender Session # Amount of collected time

User 1 Female 16 77 min

User 2 Female 2 14 min

User 3 Male 2 10 min

User 4 Male 2 10 min

User 5 Male 2 10 min

Total - 24 121 min

표 3. 수집한 불완전 손동작 데이터세트의 구성
Table 3. The collected imperfect hand gesture dataset

하여완전한주먹, 불완전주먹, 중립주먹, 중립손펴

기, 불완전 손펴기, 완전한손펴기로 세분화하여 데이

터를 수집하였다. 그리고 나서 완전한 손동작 데이터

와 불완전 손동작 데이터를 다시 통합하여 학습함으

로써 주먹, 손펴기, 중립 3가지의 손동작을 인식하도

록 구성하였다. 즉 불완전 손동작이 완전한 손동작과

함께 인식되도록 손동작 인식 모델을 학습시키고 중

립 손동작 또한 다른 손동작과 구별되도록 학습시켰

다.

손동작 인식 모델의 입력을 위한 전처리는 그림

2(a)와 같이 정규화 (Normalization) 과정과 세그멘테

이션 (Segmentation) 과정으로 구성하였다. 디바이스

에 3개의 근전도 센서를 활용하여 채널 (Channel)의

근전도 데이터를 취득하였다. 각 채널의 데이터는

10bit 해상도의 데이터이고 샘플링레이트 (Sampling

Rate)는 333Hz이다. 취득한 근전도 데이터는 -1부터

1 사이의데이터의범위로정규화시켰다. 정규화를통

해착용상태나사용자에따른변화에따른데이터변

화를최소화하였다. 시계열데이터인근전도데이터는

개의 데이터를 모아 세그먼트로 구성하였다.

심층신경망 기반 손동작 인식 모델은 그림 2(b)와

같다. 근전도 3채널에 대한 세그먼트를 활용하여 크

기의 2D 세그먼트 입력을 구성하였다. 손동작 인식

모델은 세그먼트 입력에 대해 주먹, 중립, 손펴기로

분류하여 출력한다. 심층신경망은 5층 (Layer)의

Depth Separable Convolutional Neural Network

(DS-CNN)로서 Depth Separable 콘볼루션층 4개, 전

연결 (Fully Connected) 층 1개로 구성하였다.

4.3 불완전 손동작 데이터세트
환자를위한손동작인식모델을학습하기위해불

완전 손동작을 포함한 근전도 데이터를 수집하였다.

이러한 불완전 손동작 데이터세트는 표 2와같이 6가

지손동작을 5가지팔동작과조합하여수집하였다. 손

동작은완전주먹, 불완전주먹, 이완주먹, 이완손펴

기, 불완전 손펴기, 완전 손펴기를 포함하고 팔동작은

정지 동작 (Stop), 손바닥을 위로 향하고 올리고 내리

는 동작 (Lift), 손바닥을 아래로 향하고 올리고 내리

는 동작 (Drop), 바닥을 쓰는 동작 (Sweep), 팔을 들

어 좌우로 흔드는 동작 (Wave)을 포함한다. 그리고

완전손동작과불완전손동작의기준점인 와 은

각각 80%와 100%로실험자에게제시하였다. 즉완전

손동작은 최대한 손동작을 완전히 수행하도록 했고

불완전 손동작은 완전 손동작 대비 80%만 수행하도

록 하였다.

데이터세트는 5명의실험자 (남자 3명, 여자 2명)를

대상으로 착용 상태를 최대한 이상적으로 유지하여

수집하여 다른 요인을 최대한 배제하였다. 실험자는
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그림 6. 모델 구조에 따른 정확도 비교 결과
Fig. 6. Comparison of accuracy according to models

FCNN CNN DS-CNN

Channel

＃
32 64 128 16 32 64 32 64 128

Parameter

#
10k 28k 80k 7k 28k 111k 4k 14k 53k

Accuracy

(%)
68.18 78.81 79.98 71.74 85.25 87.38 77.68 86.22 87.68

표 4. 모델 구조에 따른 성능평가 결과
Table 4. Comparison according to segment size

그림 5. 심층신경망 기반 손동작 인식 모델의 구조 비교
Fig. 5. Comparison of hand gesture recognition model
based on neural network

한세션동안 30개동작을순차적으로수행하였다. 손

동작은 약 20초 동안 수행하고 약 10초정도휴식후

다음 동작을 이어서 수행하였다. 즉 20초간 손동작을

동일하게유지하여데이터를수집하였고 10초간휴식

및손동작전환동안은수집을진행하지않았다. 세션

간에는 디바이스를 재착용하였다. 그 결과 표 3과 같

이 총 121분의 데이터세트를 수집하였다.

4.4 손동작 인식 모델의 학습
손동작 인식 모델은 수집한 불완전 손동작 데이터

세트를 활용하여 학습하고 경량화한 후 손목 밴드 디

바이스에 탑재시켰다. 학습을 위한 서버는 인텔 CPU

(Intel Core i7-7700)와 엔비디아 GPU (Nvidia

Geforce RTX 3090)를 내장한 컴퓨터를 활용하였다.

손동작 인식 모델은 심층신경망 프레임워크인 텐서플

로 (TensorFlow)를 활용하여 구현하였다. 100 epoch

반복한학습과정은배치 (Batch) 크기를 64개데이터

로 학습률 (Learning Rate)을 0.001로 설정해 Adam

최적화 함수를 적용하였다.

경량화과정은텐서플로를활용하여구현하였고학

습한 모델은 MCU를 위한 SIMD 라이브러리를 위해

변환하였다. MCU에서 심층신경망을 활용하기 위해

서는 심층신경망 모델의 크기를 줄이고 MCU를 위한

심층신경망추론가속기술을활용할필요가있다. 이

를 위하여 손동작 인식을 위한 심층신경망 모델에 대

하여고정소수점방식의 8bit 정수화를적용하여모델

을경량화하고 MCU에서 CMSIS-NN [28] 라이브러리

를 적용하여 추론을 가속하였다.

Ⅴ. 성능평가

본 논문에서는 모델 구조, 경량화, 센서 구성, 사용

자 및 세션에 따른 성능평가를 진행하여 제안하는 디

바이스가 스마트 병원에서 환자가 활용하기 적합함을

확인하였다. 모델 구조, 경량화, 센서 구성, 사용자에

따른 성능평가는 사용자 간 교차검증

(Cross validation)을 진행하였고 세션에 따른 성능

평가는세션간교차검증을진행하였다. 사용자간교

차검증은 한 명의 사용자의 데이터를 테스트에 번갈

아 활용하였고 나머지 사용자의 데이터를 학습에 활

용하였다. 세션 간 교차검증은 한 개 세션을 테스트

데이터로 번갈아 활용하였다.

5.1 모델 구조 및 경량화에 따른 성능평가
손동작 인식을 위한 심층신경망 모델 구조에 따른

성능을비교하였다. 그림 5와같이제안하는기법에서

활용한 DS-CNN을 FCNN 및 CNN과비교하였다. 각

모델은 각 층의 채널 수 조정을 통해 모델 크기를 변

경하여 표 4와 같이 비교하였다. 각 모델은 세그먼트

크기 는동일하게 80으로고정하였고, epoch는 100

으로 고정하여 학습시켰다. 정확도는 사용자 별 교차

검증을 진행하고 이를 평균내어 비교하였다. 실험 결

과 그림 6과 같이 제안하는 기법의 DS-CNN이 다른

모델과 비교하여 모델 크기 대비 정확도가 높음을 확

인하였다.

선정한 53k개 파라미터의 DS-CNN 모델에 대해

세그먼트크기와경량화에따른정확도를평가하였다.

그림 7과같이세그먼트크기 가 80이될때까지지
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그림 7. 정수화에 따른 정확도 비교 결과
Fig. 7. Comparison according to the quantization

그림 8. 근전도 센서 개수에 따른 정확도 비교 결과
Fig. 8. Comparison according to the number of EMG
sensors

속해서 정확도가 향상되었다. 그리고 심층신경망의

32bit 실수 파라미터를 8bit 정수 파라미터로 변환하

는 정수화로 인한 인식 정확도의 변화를 평가하였다.

정수화 수행 전과 후의 정확도를 비교한 결과 세그먼

트크기 80에서정수화전인식정확도가 87.68%이고

정수화후인식정확도가 84.98%로가장높음을확인

하였다.

5.2 센서 구성에 따른 성능평가
그림 8과 같이 제안하는 손목 밴드 디바이스를 위

해 근전도 센서의 개수와 위치에 따른 정확도를 평가

하였다. 근전도 센서 1개를 사용하는 경우에는 인식

정확도는 33.37%로서 세분화된 손동작을 인식하는데

는 어려움이 있는 것을 확인하였다. 근전도 센서가 2

개일 경우에는 손목 하단에 센서를 부착하는 것이

67.72%로 정확도가 높음을 확인하였다. 손목 상단에

1개의 근전도 센서를 부착하고 하단에 2개의 근전도

센서를 부착하여 3개의 센서를 사용한 경우에는

87.68%로높은정확도를달성하였다. 이결과를통해

제안하는 디바이스를 3개근전도센서로구성하고 센

서를 배치하였다.

5.3 사용자와 세션에 따른 성능평가
그림 9와같이여러사용자간교차검증과그림 10

과 같이 여러 세션 간 교차검증을 진행하였다. 53k개

파라미터의 DS-CNN 모델에대해 5명의사용자를교

차검증 한 결과로 평균 87.68%, 최대 91.55%, 최저

85.2%의 정확도를 보였다. 다음으로 한 명의 사용자

(User 1)의 16개세션에대해교차검증을진행하였다.

실험 결과로 평균 94.03%, 최대 98.91%, 최저

84.39%의 정확도를 보였다. 따라서 제안하는 기법은

사용자와 세션에 무관하게 잘 동작함을 확인하였다.

그림 9. 사용자 간 교차검증 결과
Fig. 9. Result of cross validation according to users

그림 10. 한 사용자의 세션 간 교차검증 결과
Fig. 10. Result of cross validation according to sessions
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Ⅵ. 결 론

본논문에서는환자손동작인식을위해불완전손

동작 인식 기법을 제안하고 환자를 위한 손동작 인식

디바이스를 설계 및 구현하였다. 제안하는 불완전 손

동작 인식 기법은 환자가 완전히 수행하지 못한 손동

작을 근전도를 기반으로 세부적으로 인식할 수 있다.

그리고 설계 및 구현한 손동작 인식 다바이스는 환자

의 편의성과 위생을 개선하였고 온디바이스 손동작

인식이 가능하다. 이러한 손동작 인식 디바이스는 스

마트 병원에서 환자가 다양한 ICT 시스템 및 로봇과

상호작용하는데 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

그리고본논문에서는모델구조, 센서구성에따른

불완전 손동작 인식의 성능을 고찰하였다. 그 결과

DS-CNN 모델이 좋은 성능을 보임을 확인하였고 근

전도 센서는 손목 상단 1개, 하단 2개의 구성이 최적

임을 확인하였다. 추후에는 많은 환자를 대상으로 제

안하는 디바이스와 기법을 검증하기 위해 임상연구윤

리위원회 (IRB, Institutional Review Board)를 진행

하여 데이터를 수집하고 실험을 진행할 계획이다.
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