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1. 서론
  고강도 및 반복적인 작업은 근골격계 질환의 증가로 이어지며, 
이는 작업자의 안전과 생산성에 심각한 영향을 미친다. [1] 산업 
현장에서의 재해를 예방하고 작업자의 안전을 확보하는 것이 중
요해짐에 따라, 웨어러블 보조 로봇의 도입 필요성이 점차 증가
하고 있다. [2, 3] 기존 웨어러블 로봇은 사전에 정의된 알고리즘
에 의존하며, 동작 전환 시 부자연스러움이 발생할 수 있다. 이는 
다양한 동작 전환에서는 한계가 있음을 시사한다. [4] 이러한 한
계를 극복하기 위해 근육 활성 패턴을 실시간으로 감지할 수 있
는 표면 근전도(Surface Electromyography, sEMG) 신호의 활
용이 주목받고 있다. [5] sEMG 신호는 사용자의 신경근 활동을 
직접 반영하여 사용자의 의도인식 가능성을 높이며, 이를 통해 
더욱 자연스러운 로봇 제어를 가능하게 한다. [6]
  특히 일상 생활 및 산업 현장에서 빈번히 발생하는 계단 보행
은 평지 보행과 비교할 때 더 높은 근력을 요구하며, 동작 단계가 
복잡하게 구성되어 있어 안전 확보가 중요한 과제이다. [7, 8] 따
라서 sEMG 기반 계단 보행 인식은 평지 보행 인식에 비해 더 높
은 난이도를 가지는 동시에, 복잡한 동작 전환을 정밀하게 인식

할 수 있다는 점에서 학술적, 산업적 가치가 크다. [9]
  이러한 접근은 산업 현장에서의 보조 로봇 제어 성능을 한층 
향상시키며, 안정성과 적응성을 동시에 보장할 수 있다. [10] 더 
나아가, 본 연구에서 다루는 sEMG 기반 계단 보행 인식 기술은 
산업용 웨어러블 로봇뿐 아니라 재활 로봇, 착용형 보조기술, 산
업 안전 기술과 같은 다양한 분야에 폭넓게 응용될 잠재력을 가
진다. [11]
  이에 본 연구는 sEMG 신호 기반 계단 보행 인식을 목적으로 
신호 수집, 필터링, 특징 추출, 그리고 머신러닝(Machine 
Learning, ML)과 딥러닝(Deep Learning, DL) 분류기 학습의 
전 과정을 체계화하여 진행하였으며, 이를 통해 sEMG 기반 계단 
보행 인식의 가능성을 제시한다.

2. 연구 방법
2.1 연구 절차

  연구 순서는 그림 1의 연구 순서도에 따라 체계적으로 진행되
었으며, 총 네 단계로 구성되었다. 첫째, sEMG 신호를 수집하였
다. 둘째, 수집한 신호의 신뢰도를 높이기 위해 필터링을 수행하
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요 약
본 연구는 표면 근전도(sEMG)만으로 계단 오르기와 내리기 동작을 안정적으로 인식할 수 있는지를 확인하였다. 이를 위해 
제곱평균제곱근을 활용한 Machine Learning과 단시간 푸리에 변환(STFT)으로 생성한 스펙트로그램을 입력으로 하는 Deep 
Learning 분류기를 체계적인 실험 설계와 평가 지표로 비교하여 공정성과 일관성을 확보하였다. 건강한 성인 6명으로부터 
수집한 sEMG 신호에 60 Hz 노치 필터와 20–500 Hz 대역통과 필터를 적용해 신호 품질을 개선한 뒤, 본 연구에서 정의한 
1계단 단위로 수집한 신호를 분할하였다. 분할된 신호를 활용하여 Machine Learning에는 제곱평균제곱근 특징을, 딥러닝에
는 STFT 스펙트로그램을 활용하여 특징을 산출하고 각각 입력으로 사용하였다. 테스트 평가 결과, Deep Learning 분류기가 
전반적으로 우수했으며 ResNet-18이 0.98, Inception-v3가 0.92 F1-score를 기록했고, Machine Learning에서는 MLP 
0.87, SVM 0.74 F1-score를 보였다. 결론적으로 sEMG를 기반으로 계단 보행 인식은 가능하며, STFT 기반 딥러닝 접근이 
높은 정확도와 안정적인 성능을 제공함을 확인하였다.
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였다. 셋째, 필터링된 신호로부터 제곱평균제곱근(Root Mean 
Square, RMS) 또는 단시간 푸리에 변환(Short-Time Fourier 
Transform, STFT)을 활용해 특징을 추출하였다. 넷째, 추출된 
특징을 ML 또는 DL 분류기에 입력하여 학습 및 평가를 진행함
으로써 sEMG 기반 계단 보행 인식 가능성을 확인하였다.

[그림 1] 연구 진행 순서도

2.2 sEMG 신호 수집

  이 연구에 사용된 데이터는 윤리 지침(IRB 번호: KNUH 
2025)에 따라 경북대학교병원 기관심사위원회(IRB)의 승인을 받
은 후 수집되었다.
  sEMG 신호 획득을 위해 계단 보행에 핵심적으로 관여하는 대
퇴직근(Rectus Femoris, RF), 대퇴이두근(Biceps Femoris, 
BF), 외측비복근(Lateral Gastrocnemius, LG) 총 3개의 하지 
근육에 전극을 부착하였다. 계단 보행은 족관절과 슬관절, 고관
절의 복합 운동을 요구하며, 선정한 근육들은 각 관절의 굴곡과 
신전 과정에서 중요한 기여를 한다. 실험의 일관성을 확보하기 
위해 모든 참가자는 동일한 실내 계단 환경(Riser: 18cm, 
Tread: 29cm)에서 보행하였고, 보행 속도는 메트로놈 120 
bpm에 맞춰 1초당 1계단의 속도로 표준화하였다. 이를 통해 피
험자 간 속도 차이에 따른 시간축 불균형을 최소화하고 근활성 
신호 분포의 변동성을 줄이기 위해 설정하였다. 계단 보행 과제
는 계단 오르기와 내리기의 두 유형으로 구성되었으며, 각 보행 
과제는 10계단을 1세트로 정의해 각 보행마다 10세트를 수행하
였다. 모든 세트는 오른발을 선행으로 시작하도록 지정하였다.

[그림 2] sEMG 전극 패치 부착 위치 : (a)는 앞면, (b)는 후면

 계단 보행에는 건강한 성인 6명(남 4명, 여 2명)이 참여했으며, 
모든 참가자는 평소 계단 보행에 문제가 없음을 보고하였다. 모

든 참가자는 오른쪽 다리에 대해 그림 2와 동일한 위치에 sEMG 
전극 패치를 부착하였고, 신호 수집에는 iWorx사의 IX-BIO 8채
널 시스템을 사용하였으며, Sampling Rate는 1000Hz로 설정
하였다. 또한 그림 3과 같이 LabScribe 소프트웨어로 세개 근육
의 sEMG 수집 과정을 실시간 모니터링하여 신호의 안정성과 품
질을 상시 확인함으로써 sEMG 데이터의 신뢰성을 확보하였다.

  
[그림 3] LabScribe를 활용한 sEMG 신호 실시간 모니터링

2.3 신호 필터링

  sEMG 신호는 피부 표면에 전극 패치를 부착해 수집하는 특성
상 주변 환경 요소 간섭에 의해 노이즈가 유입되어 신호 정보가 
희석될 수 있다. 이를 보완하기 위해, 본 연구에서는 수집된 모든 
sEMG 신호에 동일한 필터링 절차를 적용하여 노이즈를 저감하
고 신호 품질을 확보하였다.

[그림 4] sEMG 신호 필터링 순서도

  필터링은 먼저 60 Hz 노치 필터로 전력선 간섭을 제거하고, 
이어 sEMG의 생리적 유효 대역을 보존하기 위해 20–500 Hz 대
역통과 필터를 적용하였다. 전체 필터링 과정은 그림 4의 순서도
와 같다.

2.4 특징 추출

2.4.1 Machine Learning을 위한 특징 추출

  필터링을 마친 sEMG 신호는 피험자 간 진폭 차이를 보정하기 
위해 수식 1의 변수 x에 시간축의 mV 값을 순차 대입하여 Min–
Max 정규화를 수행하였다. 이를 통해 모든 피험자의 신호가 동
일한 진폭 범위로 스케일링(Scaling)되었다. 이후 보행 설정에 따
라 신호를 1계단 단위로 분할하고, 각 분절의 오르기와 내리기 
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구간에 대해 수식 2를 적용하여 해당 1계단 구간의 RMS를 계산
하였다. RMS는 구간 내 신호 제곱값의 평균에 제곱근을 취한 값
으로, 구간 동안의 평균 진폭 크기를 나타낸다. 이를 통해 각 계
단 구간에서의 근활성도를 정량화하고 특징으로 추출하였다. 이 
절차는 세 근육에 동일하게 적용되었으며, 동일 시간대에 해당하
는 세 근육의 RMS 값을 결합해 하나의 특징 벡터를 구성하였다. 
마지막으로 각 벡터에 계단 오르기 또는 내리기 라벨을 부여하여 
ML 분류기의 입력으로 사용하였다.

 max  m in

 m in
(1)

 






  




 (2)

2.4.2 Deep Learning을 위한 특징 추출

[그림 5] STFT를 활용한 시간-주파수 특징 추출 과정

  Deep Learning 분류기 학습을 위해, 그림 5와 같이 필터링된 
sEMG 신호를 보행 설정에 따라 1계단 단위로 분할한 뒤 각 근육
의 세그먼트를 샘플 축 기준으로 순차 연결하고 근육 경계마다 
0 값을 500샘플 삽입해 경계 간 시간–주파수 간섭을 완화하였다. 
연결 신호에 SciPy의 stft를 적용하여 윈도우 크기 256샘플, 
50% 중첩으로 2D 스펙트로그램을 산출하였다. 산출된 스펙트로
그램의 모든 시간–주파수 성분 진폭은 수식 3에 따라 정규화했으
며, 여기서 Max(Amplitude)는 해당 스펙트로그램 전 영역의 최
대값으로 정의하여 피험자 간 진폭 범위를 보정하였다. 마지막으
로 정규화된 특징을 가로 128, 세로 128, 채널 1의 텐서
(Tensor)로 저장하고, 계단 오르기 또는 내리기 라벨을 부여해 
CNN 기반 DL 분류기의 최종 입력으로 사용하였다.

  


(3)

2.5 분류기 학습

2.5.1 Machine Learning 분류기

  Machine Learning 분류기 학습에는 서포트벡터 머신
(Support Vector Machine, SVM)과 다층 퍼셉트론
(Multi-Layer Perception, MLP)을 사용하였다. SVM은 RBF커
널을 활용하여 학습을 진행하였고, MLP는 100개의 뉴련으로 되
어 있는 은닉층 두개를 구성하고 ReLU 활성화 함수를 설정하여 
학습을 진행하였다. 두 Machine Learning 분류기는 사이킷런
(Scikit-Learn) 라이브러리를 활용하여 구현되었다.

2.5.2 Deep Learning 분류기

  Deep Learning 분류기는 CNN 기반 모델을 채택하여 합성곱 
층으로 시간–주파수 특성을 학습하도록 설계하였다. 
Inception-v3와 ResNet-18을 사용하였고, 두 모델 모두 STFT 
스펙트로그램의 단일 채널 입력에 맞게 첫 합성곱 계층을 1채널 
입력으로 수정하였으며, 최종 분류 계층을 2개 클래스로 재구성
해 계단 오르기와 내리기를 판별하도록 하였다. 학습 설정은 두 
분류기 모두 Batch Size 32로 통일하였고, Inception-v3는 15 
Epoch, ResNet-18은 10 Epoch로 구성하였다. 모든 Deep 
Learning 모델은 PyTorch로 구현하였다.

3. 학습 결과
  본 연구에서는 세 근육의 1계단 단위 신호 세그먼트(Segment)
에서 RMS와 STFT 기반 특징 추출을 통해 총 6480개의 특징들
이 추출되었다. 해당 특징들은 동일한 시간을 기준으로 결합한 
뒤, 학습 80% 테스트 20%로 분할되었으며, 각 분류기의 학습과 
평가에 활용되었다. 각 분류기의 분류 성능을 평가하기 위해서 
F1-score를 통해 각 모델에 대한 분류 성능을 객관적으로 평가
하였으며 수식 4를 통해 계산되었다. 수식 4에서 Precision과 
Recall은 수식 5와 6을 통해 계산되었으며, 각 공식의 TP, FP, 
FN은 True Positive(TP), False Positive(FP), False 
Negative(FN)를 의미한다.

  
 × ×

(4)

 


(5)

 


(6)

[그림 6] 분류기별 평가지표 막대그래프



2025년 한국산학기술학회 추계 학술발표논문집

- 150 -

  그림 6은 각 Machine Learning과 Deep Learning 분류기의 
Precision, Recall, F1-score를 막대그래프로 시각화한 것이다. 
테스트 평가에서 SVM과 MLP의 F1-score는 각각 0.74와 0.87
이었고, Inception-v3와 ResNet-18은 각각 0.92와 0.98을 기
록하였다.

4. 결론
  본 연구는 sEMG 신호를 체계적으로 전처리한 뒤 Machine 
Learning과 Deep Learning 분류기를 학습하고 동일한 평가 지
표로 평가하여, 계단 오르기와 내리기 인식 성능과 sEMG 기반 
보행 인식의 가능성을 확인하였다. 연구 결과를 분석한 결과, 
RMS 특성을 활용한 Machine Learning 대비 STFT 기반 Deep 
Learning이 전반적으로 더 높은 정확도를 보였고, 이에 따라 
STFT 기반 Deep Learning 분류기의 적용이 계단 오르기와 내
리기 인식의 안정성 향상에 유의미하게 기여함을 확인하였다. 종
합하면, STFT 기반 DL 분류기는 경쟁력 있는 성능을 제시하며, 
sEMG를 활용한 계단 보행 인식이 충분한 잠재력과 응용 가능성
을 지님을 시사한다.

  본 결과물은 2025년도 교육부의 재원으로 경상북도 지역혁신
중심 대학지원체계(RISE)-(로컬 맞춤형 R&D)의 지원을 받아 수
행된 결과입니다.
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