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            초록
          
        

        
          In the present work, a novel method to control the motion of mobile robot remotely using hand gesture recognition technique is proposed. The mobile robot moves or performs a predefined action according to the recognized user’s hand gesture. For the training and test data of machine learning algorithm, electromyogram (EMG) signals for six kinds of hand gestures were measured by using a commercial wearable EMG measurement device. After signal processing, feature vectors were obtained from the measured EMG signals for hand gestures. One hundred measurements were conducted for each hand gesture and 80 % and 20 % of obtained data were used for training and test, respectively. The artificial neural network was designed for the gesture classification and the classification accuracies were evaluated according to numbers of hidden neurons. After assembling a mobile robot by miniaturizing industrial folk lift, the performance of the proposed method was evaluated in real-time environment. It is effectively demonstrated that the proposed method has a great potential for tele-manipulation of mobile robot with high classification accuracy.
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      1. 서 론
      재난 현장이나 방사능 오염 지역 등 사람이 접근하기 어려운 위험한 환경에서 작업하기 위하여 상황을 인식하고, 문제를 파악하고, 스스로 문제를 해결할 수 있는 자율 로봇을 개발하기 위한 다양한 노력이 진행되고 있다(1). 그러나, 현재까지는 완전 자율 로봇을 개발하는 것은 한계가 있는 상황이다. 이러한 부분을 해결하기 위한 방법으로 원격으로 로봇의 동작을 제어하고자 하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 전통적인 사람과 로봇의 인터페이스(human-robot interface, HRI) 방식으로는 버튼을 누르거나, 마우스나 조이스틱을 조작하는 방식 등이 있으며, 수술 로봇인 다빈치의 마스터와 슬레이브 시스템을 대표적인 예로 볼 수 있다. 최근에는 가상 현실, 증강 현실 등의 기술이 발달함에 따라 예전보다 직관적인 HRI 기술에 대한 요구가 급격하게 증가하고 있으며, 사람의 동작을 인식하고 이를 로봇의 동작 명령어로 사용하는 동작 인식 기반 HRI에 대한 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 사람의 동작을 인식하는 방법에는 닌텐도의 게임 리모컨으로 대표되는 가속도 센서를 이용한 동작 인식 기술, Microsoft사의 KINECT로 대표되는 카메라를 이용한 영상 정보 기반의 동작 인식 기술, 영화 및 애니메이션 제작 등에 활용되는 마커를 이용한 동작 인식 기술 등이 있다(2,3). 그러나 가속도 신호는 노이즈에 민감하고, 영상 기반 기술은 카메라가 있는 장소에서만 활용이 가능하며, 마커를 이용한 기술 또한 제한된 공간에서만 적용될 수 있고, 마커의 수가 많아지면 구분이 어려워지는 한계가 있다. 최근에는 관성측정장치(inertia measurement unit, IMU) 기반의 동작 인식에 대한 연구도 수행되고 있으나, 많은 수의 IMU를 활용하여 측정 데이터 양이 많고, 별도로 제작된 장치를 착용해야 하는 단점이 있다(4).

      최근에는 사용자의 신체에서 발생하는 생체 신호의 하나인 근전도(electromyogram, EMG) 신호를 이용하여 동작을 인식하고자 하는 연구가 다양하게 진행되고 있다. 근전도는 골격근의 운동에 대하여 발생하는 근육의 활동에 대한 전기적 신호이며, 동작이 발생하기 전에 측정이 가능하여 빠른 동작 인식이 가능하므로 큰 관심을 받고 있다. Kim 등은 근전도 신호 기반 손동작 인식 기법을 이용하여 한국어 수화를 인식하고자 하는 연구를 제안하고 성능 평가를 수행하였으며(5), Francesco 등은 근전도 신호를 측정하여 개별 손가락의 동작을 인식하는 것이 가능하다는 것을 확인하였다(6). 재활 및 의수 등의 능동 보조 기구의 제어를 위하여 근전도 신호를 이용한 동작 인식 기법을 적용하고자 하는 연구도 활발히 진행되고 있다. Hong 등은 발목 관절의 근전도 신호와 보행 운동의 관계를 확인하고 재활 로봇에 활용하고자 하는 연구를 수행하였다(7). Baeg 등은 전동 의수에 활용하기 위하여 근전도 신호를 이용한 파지력 예측 방법을 제안하였고(8), Choi 등은 근전도 기반 동작 인식 기능을 갖는 로봇 의수를 설계하고 동작 구현 성능을 평가하였다(9). Sohn 등은 기계학습을 이용한 근전도 기반 손동작 인식 시스템을 제안하고, 이를 이용한 다자유도 로봇 의수에 대한 성능 평가를 수행하였다(10,11). Park 등은 동작 인식을 이용한 협동 로봇의 원격 제어 시스템을 제안하고 시스템의 기본 성능을 평가하였다(12). 그러나, 실시간 동작 인식을 주어진 업무를 수행하는 로봇을 원격으로 제어하는 시스템의 인터페이스로 활용이 가능함을 검증하는 데는 더 많은 연구가 필요한 실정이다.

      이 연구에서는 사용자의 손동작을 인식하여 모바일 로봇의 이동과 동작을 실시간으로 제어하는 시스템에 대한 성능 평가를 수행한다. 사용자의 손동작 인식을 위해서 근전도 신호를 측정하고 특징을 추출한 후 인공신경망을 이용하여 분류를 수행한다. 사용자의 피부에서 근전도 신호를 측정할 수 있는 장치를 이용하여 6가지 손동작에 따른 근전도 신호를 측정하고, 측정된 신호에 대하여 특징을 추출한다. 추출된 특징들을 이용하여 인공신경망 분류기의 학습을 수행하고 분류 정확도를 확인한다. 모바일 로봇을 제작하고 인식된 손동작에 따라 미리 정해진 동작을 수행하는 데모를 통하여 손동작 인식을 이용하여 실시간으로 모바일 로봇의 이동과 동작을 제어할 수 있음을 확인한다.

    

    

  
    
      2. 근전도 측정
      이 연구에서는 사용자 손의 움직임에 대한 근전도를 측정하기 위하여 Fig. 1과 같이 근전도 측정이 가능한 암밴드 형태의 상용 장치 MYO를 오른팔의 하완에 착용하였다(13). 사용된 근전도 측정 장치는 8채널의 근전도 신호를 피부 표면에서 측정할 수 있으며, 측정된 데이터는 블루투스 통신을 통해 컴퓨터로 실시간으로 전송되고 저장된다. 사용된 근전도 측정 장치의 샘플링 주파수는 200 Hz로 설정되어 있으며 변경이 불가능하다. 근전도 측정 장치가 착용된 부위는 손목을 굽히고 펴는 근육들과 손목의 회전 운동과 손가락의 움직임까지 모두 측정할 수 있는 위치로 결정되었다(10). 근전도 신호를 측정하고 저장하는 과정은 MATLAB을 기반으로 프로그래밍 되었으며, github에서 다운받은 오픈소스 코드를 이 연구에 맞게 수정하여 사용하였다(14). 기본적으로 MYO는 측정된 근전도의 원 데이터를 출력하지 않고, 필터링과 증폭 과정을 수행한 후에 -128에서 128 사이의 정수값을 갖는 “activation”을 출력한다. MYO를 이용하여 10회 손의 동작에 따라 발생한 근전도 신호를 실시간으로 측정하고 그 결과를 Fig. 2(a)에 나타내었고 “activation” 값이 출력된 것을 확인할 수 있다. 이러한 형태의 가공되지 않은 신호에서는 손동작에 따른 특징을 구별하기가 어려우므로 특징 추출과정을 거치게 된다. 이 연구에서는 근전도 연구에서 시간 영역 특징으로 많이 사용되는 절대값평균(mean absolute value, MAV)을 특징값으로 하였으며, 실시간으로 출력된 결과를 Fig. 2(b)에 나타내었다. 절대값평균은 다음과 같은 식으로 표현될 수 있다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Photograph of the worn EMG measurement device
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Measured EMG data
        
        

        

      

      여기서 xi는 측정된 데이터이고, N은 윈도잉 동안 측정된 데이터의 개수이다. 이 연구에서 샘플링 주파수가 200 Hz이고, 윈도잉(windowing) 시간이 0.2초이므로 N의 값은 40이다. 한 가지 손동작에 대하여 측정한 절대값평균을 Fig. 3(a)에 나타내었다. 이 연구에서 사용한 MYO에는 8개의 센서가 있으므로 하나의 손동작에 대하여 센서 위치에 따라 8개의 서로 다른 크기의 근전도 신호가 측정된 것을 확인할 수 있다. 이 연구에서는 효율적인 실시간 손동작 인식을 위하여 특징 데이터의 크기를 줄이는 것이 필요하다. 따라서, 근전도 신호가 증가하고 감소하는 전체 형태를 특징으로 사용하지 않고 각 채널의 출력에서 임계값을 기준으로 증가하는 50개의 데이터만 사용하였다. 또한, 1번 채널부터 8번 채널까지 순서대로 연결하여 하나의 손동작에 대하여 하나의 특성 벡터를 정의하였으며, 반복 측정횟수에 대하여 평균값을 계산하여 결과를 Fig. 3(b)에 나타내었다. 이러한 과정을 통하여 각 손동작에 대하여 400×1 크기의 특징 벡터가 저장된다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Feature vector extraction from MAV data
        
        

        

      

      이 연구에서 목표로 한 6가지 손동작을 Fig. 4에 나타내었다. 가위바위보 게임의 가위 모양 동작, 손가락 전체를 펴는 동작, 손가락을 편 상태에서 손목을 왼쪽(안쪽)으로 굽히는 동작, 손가락을 편 상태에서 손목을 오른쪽(바깥쪽)으로 굽히는 동작, 엄지와 중지를 두 번 부딪히는 더블 탭 동작, 주먹을 쥐고 손목을 오른쪽으로 회전하는 롤 동작 등 6가지 동작이다. 각 손동작에 대하여 슬레이브 모바일 로봇의 동작이 정의되며, 손동작을 인식하여 모바일 로봇을 이용한 업무를 수행하게 된다. Fig. 4의 각 손동작에 대해서 근전도 신호를 측정하고, 이로부터 각 손동작에 대한 특성 벡터 6개를 추출하였으며, 그 결과를 Fig. 5에 나타내었다. 각 손동작 형태에 따라 사용하는 근육의 위치가 다르므로, 근전도 측정 장치의 8채널의 근전도 센서에서 측정되는 신호의 크기가 각각 다르게 된다. Fig. 5(c)와 (d)를 비교해 보면, 손목을 왼쪽으로 굽히는 경우에는 6번, 7번, 8번 채널의 근전도 신호가 크게 측정되고, 손목을 오른쪽으로 굽히는 경우에는 2번, 3번, 4번 채녈의 근전도 신호가 크게 측정되는 특징이 관찰된다. 따라서, 각 손동작에 따라 명확하게 다른 형태의 특성 벡터가 추출된 것을 확인할 수 있다. 이러한 특성 벡터들을 이용하여 사용자의 손동작을 인식하고, 분류 알고리듬을 통하여 어떤 손동작이 수행되었는지 인식하게 된다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          The defined six hand gestures
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Feature vectors for six hand gestures
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 손동작 인식
      근전도 신호를 이용한 손동작 인식을 위하여 한 가지 동작에 대하여 100회씩 반복하면서 근전도 신호를 측정하였다. 6가지 손동작에 대하여 총 600회의 측정을 수행하였고 학습과 평가를 위한 데이터를 확보하였다. 반복해서 측정하는 동안 근전도 센서의 전극 위치가 변경되지 않도록 주기적으로 점검을 하였으며, 근피로에 의한 데이터의 변화를 방지하기 위하여 충분한 휴식 시간을 확보하였다. 동일한 손동작에 대해서 10회 측정 후에 3분간 휴지기를 가졌으며, 100회 측정 후 다른 손동작에 대한 측정 전에는 10분의 충분한 휴식을 하도록 하였다.

      측정된 근전도 신호에 대한 손동작 인식을 위해서 인공신경망 알고리듬을 이용하였으며, MATLAB의 deep learning toolbox를 이용하여 학습과 테스트를 수행하였다. 인공신경망의 분류 성능은 은닉층의 뉴런 수에 따라 달라질 수 있으므로, 하나의 은닉층을 사용하고, 은닉층 뉴런 수에 따른 분류 정확도를 확인하였다. 각 손동작에 대하여 100회씩 측정된 데이터 중에서 60개의 데이터, 6개의 손동작에 대하여 전체 360개의 데이터를 이용하여 학습을 수행하고, 학습에 사용되지 않은 데이터 중 40개, 6개의 손동작에 대하여 전체 240개의 데이터를 이용하여 테스트를 수행하였다. 학습 과정에서는 학습 데이터의 70 %를 학습에, 15 %를 검증에, 나머지 15 %를 평가에 활용하였다. 은닉층 뉴런 수에 따른 분류 정확도 변화는 Table 1에 나타내었다. 은닉층의 뉴런 수가 10개까지 증가할 경우 분류 정확도가 지속적으로 증가하지만, 10개 이후에는 다시 감소하는 것을 확인할 수 있으며, 결과를 바탕으로 이 연구에서 사용한 인공신경망 모델은 은닉층의 뉴런 수를 10개로 결정하였다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Classification accuracy according to number of hidden neurons
        
        

      

      
        
          
            	Number of hidden neurons
            	Classification accuracy
          

        
        
          	1
          	35.0%
        

        
          	2
          	76.3%
        

        
          	5
          	97.9%
        

        
          	7
          	98.3%
        

        
          	10
          	99.2%
        

        
          	12
          	98.8%
        

        
          	20
          	98.8%
        

      

      

      학습 데이터 수에 따른 분류 정확도 차이를 확인하기 위하여 각 손동작에 대하여 측정된 100개의 근전도 데이터 중 10개부터 60개까지의 데이터를 이용하여 학습을 수행하고, 각 손동작에 대하여 학습에 사용하지 않은 40개의 데이터를 이용하여 평가를 수행하였다. 은닉층의 뉴런 수는 10개로 하였다. 학습 데이터 수에 따른 분류 정확도를 Table 2에 나타내었다. 각 손동작에 대하여 10개의 데이터를 이용하여 학습한 경우에는 97.9 %의 분류 정확도를 보였으나, 학습 데이터 수를 증가시킬수록 분류 정확도가 증가하여 40개 이상의 데이터를 이용하여 학습할 경우 100 %의 분류 정확도를 갖는 것을 확인할 수 있다. 각 손동작에 대하여 최대 40개의 데이터만으로 학습을 수행해도 매우 우수한 분류 정확도를 가질 수 있음을 확인할 수 있다. 각 손동작에 대하여 10개의 학습 데이터를 이용한 경우에 대한 분류 테스트 결과를 Fig. 6에 나타내었다. 손가락 전체를 펴는 동작이 가위 모양 동작, 손목을 바깥쪽으로 굽히는 동작이 손가락을 펴는 동작으로 잘못 분류된 경우가 발생하였는데, 정확한 동작이 이루어지지 않은 것이 원인인 것으로 판단된다.

      
        Table 2 
				
        

        
          Classification accuracy according to number of training data
        
        

      

      
        
          
            	Number of training data
            	Classification accuracy
          

        
        
          	 60 (10×6)
          	97.9%
        

        
          	120 (20×6)
          	98.3%
        

        
          	180 (30×6)
          	99.2%
        

        
          	240 (40×6)
          	100%
        

        
          	360 (60×6)
          	100%
        

      

      

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Confusion matrix for test result with 60 training data
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 모바일 로봇 제어
      이 연구에서 제안된 손동작 인식 시스템의 활용 가능성을 확인하기 위하여 손동작을 인식하고 실시간으로 모바일 로봇의 동작을 제어하는 데모 실험을 수행하였다. 실험을 위하여 Fig. 7에 나타난 바와 같이 소형 지게차를 LEGO MINDSTORMS EV3 모델을 이용하여 제작하였다(15). 지게차의 포크 구동부는 체인을 이용하여 단순한 형태로 제작하였다. 지게차의 전후좌우 구동을 위하여 두 개의 모터와 포크의 상하 이동을 위하여 추가적으로 두 개의 모터를 사용하였다. 손동작 인식을 이용한 모바일 로봇의 제어를 위하여 다음과 같이 실험 환경을 구축하였다. 근전도 측정 장치를 이용하여 손동작에 따른 근전도 신호를 측정하고 블루투스 통신을 통하여 노트북으로 데이터가 전송된다. 노트북에서는 MATLAB으로 구현된 인공신경망 알고리즘을 이용하여 측정된 근전도 신호에 해당하는 손동작을 실시간으로 인식한다. 노트북과 모바일 로봇은 유선 USB 통신으로 연결되어 있으며, 인식된 손동작에 대하여 미리 정의된 모바일 로봇의 동작을 구현하도록 한다. 제안된 제어 시스템의 구성도를 Fig. 8에 나타내었다. 6가지 손동작에 대하여 미리 지정된 모바일 로봇의 동작을 Table 3에 정리하였다.

      
        
        

        Fig. 7 
				
        

        
          Photograph of the slave mobile robot
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 8 
				
        

        
          Control system configuration
        
        

        

      

      
        Table 3 
				
        

        
          Hand gestures and designated motions of mobile robot
        
        

      

      
        
          
            	Hand gestures
            	Motions of mobile robot
          

        
        
          	Scissors
          	Go forward
        

        
          	Stretching
          	Go backward
        

        
          	Hand left
          	Turn left
        

        
          	Hand right
          	Turn right
        

        
          	Double tap
          	Folk down
        

        
          	Roll
          	Folk up
        

      

      

      손동작 인식에 따른 모터 출력 결과를 Fig. 9에 나타내었다. 각 모터에서 측정된 회전 각도를 측정하였으며, 손동작을 지속하고 있는 약 0.5초간 회전 각도가 증가하는 것을 확인할 수 있다. 1번 모터와 4번 모터는 차량의 전진과 후진을 위하여 차량의 좌우에 위치하고 있고, 2번 모터와 3번 모터는 포크의 상하운동을 구현한다. Fig. 9(a)의 가위 모양 손동작에 따라 차량이 전진하므로 회전각이 양의 방향으로 증가하고, Fig. 9(b)의 손가락 전체를 펴는 동작에 따라 차량이 후진하므로 회전각이 음의 방향으로 증가하는 것을 확인할 수 있다. 또한 Fig. 9(c)와 (d)의 손목을 왼쪽과 오른쪽으로 꺾는 손동작에 따라 차량이 왼쪽과 오른쪽으로 이동하므로 1번과 4번 모터의 회전 방향이 반대가 되는 것을 확인할 수 있다. Fig. 9(e)의 더블 탭 동작에 따라 포크가 하강하므로 2번과 3번 모터의 회전각이 양의 방향으로 증가하고, Fig. 9(f)의 롤 동작에 따라 포크가 상승하므로 2번과 3번 모터의 회전각이 모두 음의 방향(반대 방향)으로 증가하는 것을 확인할 수 있다. 손동작 인식을 이용한 실시간 모바일 로봇의 제어 결과를 Fig. 10에 나타내었다. 지게차를 이용하여 물건을 지정된 장소에 적재하는 상황을 구현하였다. Fig. 10(a) ~ (f)에 나타난 바와 같이 각 손동작 인식 전과 후의 상태에 대한 사진을 통하여 모바일 로봇이 손동작 인식 후 지정된 동작을 정확하게 수행하는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 9 
				
        

        
          Rotation angle of motors according to hand gesture
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 10 
				
        

        
          Photograph of the remotely controlled mobile robot according to recognized hand gestures
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      이 연구에서는 실시간으로 사용자의 근전도 신호를 측정하고, 인공신경망을 이용하여 손동작을 분류한 후 손동작에 따라 미리 정의된 작업을 모바일 로봇이 수행하는 시스템에 대한 실험 평가를 수행하였다. 암밴드 형태의 근전도 측정 장치를 이용하여 사용자의 손동작에 따른 근전도를 측정하고 특징을 추출하여 분류기의 학습을 수행하였다. 인공신경망의 은닉층 뉴런 수와 학습 데이터 수의 변화에 따른 분류 정확도를 확인하여 높은 분류 정확도를 갖는 분류기를 구성하였다. 슬레이브 모바일 로봇으로 지게차 소형 모델을 제작하여 실시간으로 손동작을 인식하고 손동작에 따라 지정된 동작을 정확하게 수행하는 것을 확인하였고, 이를 이용하여 지정된 임무를 성공적으로 수행하였다. 이 연구를 통해 근전도 신호만을 이용하여 손동작을 인식하고 이를 바탕으로 모바일 로봇의 동작을 원격으로 제어할 수 있음을 확인하였다. 근전도 신호의 단점으로는 사용자 및 센서 위치 변화에 따라 신호 차이가 발생하는 것을 고려할 수 있는데, 측정된 신호의 정규화를 통해 문제를 해결할 수 있으며, 후속 연구에서는 이러한 부분이 고려되고 반영될 예정이다. 또한 센서 위치의 최적화와 센서 수의 최소화를 위한 연구도 진행할 예정이다. 이러한 연구는 재난 현장 등 사람이 접근하기 어려운 환경에서 로봇의 업무 수행을 위한 원격 조종 등에 활용될 수 있을 것으로 기대되며, 가상 현실과 증강 현실 등을 이용한 게임의 인터페이스 등으로도 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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