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초 록 

 

제품 설계 및 해석에 있어 디지털 인체 모델을 이용한 근골격 

시뮬레이션은 갈수록 활용 범위가 높아지고 있다. 특히 인체와 제품 

사이의 상호작용이 중요한 제품의 경우 이러한 디지털 인체 모델을 

이용한 해석을 통해 제품 개발 비용을 줄이고 효용을 높일 수 있다. 

높은 하중을 이용하는 저항 운동 기구의 경우 제품의 효과를 

극대화하고 부상을 방지하기 위해서 이러한 인체-제품 사이의 

상호작용을 고려한 해석이 중요한 대표적 경우이다. 그러나 기존의 

근골격 시뮬레이션 해석 툴을 이용한 운동기구 해석의 경우, 

일반적인 인체 동작에 사용하는 근육 최적화 기법을 이용함으로써 

주동근-길항근 동시수축, 관절안정성 유지와 같은 저항 운동에서 

중요한 요소들을 고려하지 못하고 있다. 

본 연구에서는 저항 운동 기구 중 체스트 프레스 머신을 선정하여 

실험적으로 획득한 운동 시의 인체의 근육 사용 패턴을 통하여 

관절 안정성을 유지하기 위한 주동근 길항근 동시수축을 정의하고, 

이를 고려한 근육 최적화 방법을 제안하였다. 이를 OpenSim-

MATLAB interface와 결합하여 근골격 시뮬레이션을 수행, 기존의 

근육 최적화 방법과 그 결과를 비교, 관절 안정성을 유지하는 실제 

인체 동작에 대하여 더 정확히 반영하는 근육력 예측이 가능함을 

확인하였다. 



여기에 근육 간의 협응 작용을 고려한 근육 시너지 기반 인체 

모델을 개발, 이를 OpenSim model과 연결하여 역동역학 및 정동역학 

해석에 적용함으로써, 실제 중추신경계로부터 개별 근육으로 

운동뉴런이 전달되는 과정을 고려한 근골격 시뮬레이션 모델을 

구현하였다. 

마지막으로 체스트 프레스 머신을 이용한 운동 시의 관절에 대한 

기구학적 분석을 통해 관절 각 가속도를 최소화하는 방식으로 저항 

운동 시의 인체 동작을 생성하였다. 이를 통해 인체 동작 데이터가 

없는 상황에서 저항 운동시의 인체의 행동 전략을 반영하여 인체 

동작을 예측하고 시뮬레이션을 수행할 수 있도록 하였다. 

Keywords: 저항 운동기구, 근육 최적화, 관절 안정성, 근육 협응작용, 

인체 동작 예측 
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제 1장. 서론 

 

 

삶의 질의 향상과 더불어, 제품 개발에 있어 인간공학적인 측면이 

강조되고 있다. 인체가 직접 조작하는 제품의 경우 인체와 제품 

사이의 상호작용이 중요하기 때문에, 이러한 상호작용을 고려하여 

인체의 관절 및 근육에 걸리는 부하를 평가하는 것이 중요하다. 

디지털 인체 모델(Digital Human Model, DHM)을 이용한 해석에서 

이러한 상호작용을 정확히 반영하기 위해서는 인체의 행동 전략을 

고려한 동작 예측 및 근육력 예측이 필요하다. 인체의 행동 전략을 

반영하기 위한 가장 좋은 방법은 모션 캡쳐를 통해 획득한 동작 

데이터를 근골격 모델에 적용하는 것이다. 이와 함께 근전도나 지면 

반력 등을 측정하여 근골격 해석에 반영할 수 있다. 그러나 제품의 

설계나 해석 단계에서 항상 인체의 동작 데이터를 획득할 수 있는 

것은 아니다. 모션 캡쳐를 이용하여 인체 동작을 기록하고, 이를 

해석에 적용하기 위해서는 실제 제품 혹은 시제품 수준의 

하드웨어가 필요하기 때문에, 설계 단계에서 이를 활용하기에는 

한계가 있으며, 설계 변수의 변경 등에 따라 동작 데이터 획득에 

많은 비용과 시간이 소모된다. 

물리적인 제품 혹은 시제품이 존재하지 않는 상태에서 인체 
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동작을 생성하기 위해서 유사한 환경에서의 동작들에 대한 모션 

캡쳐 데이터베이스로부터 새로운 동작을 생성하는 기법에 대한 

연구도 많이 진행되고 있다. 그러나 이러한 데이터베이스 기반의 

동작 생성 기법의 경우, 제품과의 상호 관계를 반영하는데 한계가 

있다. 설계 변수 변경에 따른 end-effector의 target position 변경 등을 

반영하여 제품 설계를 할 수는 있지만, 인체와 제품 사이의 상호 

작용력의 변화와 같은 동역학적 요소들을 반영하기엔 한계가 있다. 

특히 운동기구나 장애인, 재활 등을 위한 외골격 로봇과 같이 

인체에 작용하는 외력이 중요한 경우, 이를 반영한 인체 동작을 

생성해야 하기에 데이터베이스 기반의 동작 생성 기법으로는 

한계가 있다. 

모션 캡쳐 데이터 베이스의 활용이 어려운 경우에는 최적화 

기반의 인체 동작 예측 및 생성 기법들을 활용하게 된다. 이러한 

최적화 기반의 인체 동작 생성 방법에 대해서는 생체역학뿐만 

아니라 로보틱스 분야의 제어 알고리즘 분야에서 다양한 연구가 

진행되었다. 생체역학에서 인체 동작에 대한 최적화 문제는 대부분 

인간이 편한, 혹은 힘이 덜 들어가도록 행동한다는 전제하에 

목적함수를 정의하고 있다. 이것은 중추신경계(Central Nervous System, 

CNS)가 인체를 효율적으로 움직인다는 가정 하에 동작을 예측하는 

것이다. 일상생활에서의 동작들(Activities of daily life, ADL)의 경우 

이러한 ‘minimize effort’ 형태로 동작을 예측하는 것이 어느 정도 

타당하다고 볼 수 있다. 그러나 특수한 목적을 가진 제품을 
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사용하는 인체의 동작을 예측할 때에는 이러한 기준들을 사용하는 

것이 제품의 목적 및 특징에 부합하는지 고려하여야 한다. 특히 

저항 운동의 경우 운동 효과의 극대화라는 목적과 동시에 높은 

외력에 의한 부상 방지라는 조건을 만족하는 자세가 요구되기 

때문에, DHM을 이용한 해석 시에도 이를 고려하여야 한다. 

인체 동작 예측에서 최적화는 동작 평가뿐만 아니라, 관절 

모멘트를 생성하기 위한 근육력 예측에서도 사용된다. 인체를 

기계적인 시스템으로 모델링 하였을 때 근육-건이 구동기 역할을 

하며 관절 모멘트를 생성하게 된다. 인체의 경우 기구학적으로도 

높은 관절 자유도를 가지고 있지만, 근육의 경우 각 관절을 

움직이는데 필요한 것보다 많은 수의 근육을 가지고 있다. 이러한 

여유자유도(motor redundancy)로 인해 관절 모멘트를 내기 위한 

근육력과 근육 활성도를 예측하기 위해서는 최적화를 이용하여야 

한다. 근육력을 예측하기 위해서 전통적으로 개별 근육의 활성도를 

변수로 하는 최적화 방법이 많이 사용되며, 이 때 근육 활성도의 

자승의 최소화를 목적 함수로 하는 polynomial 형태의 최적화나 

최대 활성도를 최소화 하는 min-max 형태의 최적화 등을 주로 

사용한다. 또 근육의 생리학적 특성을 반영하여 물질대사 

에너지(metabolic energy)에 대한 식으로 목적함수를 정의하기도 한다. 

이러한 개별 근육 단위에서의 최적화가 여전히 지배적으로 

사용되고 있지만, 중추신경계(Central Nervous System, CNS)로부터 

근육의 motor units으로의 신경 전달 과정을 고려하여 근육 협응 
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작용(muscle motor coordination)을 적용한 최적화 모델을 사용하기도 

한다. 

근육 최적화 과정에서 일반적으로 사용하는 목적 함수들이 

일상생활에서의 동작(Activity of daily life, ADL)에서의 근육력을 

예측하는 데에는 타당할 수 있으나, 저항 운동 시의 근육력을 

예측하는 데에는 한계가 있다. 이러한 방식들은 저항 운동 시의 

부상 방지를 위한 주동근-길항근 동시수축 (agonist-antagonist co-

contraction)과 같은 요소들을 제대로 반영하지 못하고 있어 실제 

저항 운동시에 비하여 주동근과 길항근의 근육력이 낮게 예측이 

되며, 이에 따라 근육 강성과 능동 관절 강성 역시 실제보다 낮게 

나타난다. 저항 운동기구 설계 및 평가를 위해서는 주동근-길항근 

동시수축에 의한 관절 안정성 등의 요소를 고려한 새로운 근육 

최적화 기법이 필요하다. 

본 연구에서는 관절 안정성 등의 요소를 고려한 저항 운동 시의 

근육력 예측 알고리즘을 제안하고, 이를 이용한 근골격 시뮬레이션 

결과를 기존의 근육 최적화 알고리즘의 결과와 비교하였다. 실제 

저항 운동 동작에 대한 모션 캡쳐 및 근전도 측정 실험을 통해 

관절 안정성을 유지하기 위한 주동근-길항근의 동시수축 정도를 

찾고, 이를 근육력 예측 알고리즘에 적용하였다. 또 muscle motor 

coordination을 근골격 시뮬레이션에 적용하기 위하여 기존의 근골격 

모델의 정동역학(forward dynamics) 및 역동역학(inverse dynamics)에 
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적용 가능한 synergy based human model을 개발하였다. 근골격 해석 

과정에서 근육의 협응 작용을 적용하기 위해서 실험을 통해 상지의 

주요 근육의 근전도 측정을 통해 인체 근육 간의 협응 관계를 

밝혀내고, 이를 인체 근골격 시뮬레이션에 적용하였다. 공개 

소프트웨어로 근골격 해석에 널리 사용되고 있는 OpenSim 인체 

모델에 새로운 근육력 예측 알고리즘과 synergy based human model을 

적용하였다. 또, 운동기구 사용시의 인체 움직임과 이 때의 근육 

활성도 패턴을 측정함으로써 운동기구 사용 시 인체의 행동 전략을 

예측하고, 이를 반영할 수 있는 동작 생성 기법을 제안하였다. 이를 

통해 부상 방지를 고려한 저항 운동시의 인체 동작을 생성하고, 

이를 실험 결과와 비교하였다. 
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Fig. 1 Overview of the study. Process of the evaluation method of 

resistance training using musculoskeletal simulation with the new muscle 

optimization algorithm and the motion generation method. 
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제 2장. 관련 연구 

 

 

운동기구와 같이 특수한 목적을 지닌 제품을 사용할 때 인체 동작 

및 근육 활성도 예측을 위하여 본 연구에서는 실험 및 인체 모델을 

이용한 저항 운동 해석 및 평가에 관한 연구, 디지털 인체 

모델(Digital Human Model, DHM)을 이용한 근골격 

시뮬레이션(musculoskeletal simulation) 연구 및 근육 협응 작용(muscle 

motor coordination)에 대한 측정 및 분석에 관한 연구들을 

참고하였다. 또, 생체역학 및 로보틱스 분야의 최적화 기반의 동작 

생성 알고리즘에 대한 연구들을 참고하였다. 

 

 

2.1 저항 운동 해석 및 평가 

 

저항 운동은 근육량(muscle mass)을 증대시키거나 무산소성 

지구력(anaerobic endurance) 향상 등을 목적으로 하중을 이용하여 

수행하는 운동들을 의미한다.[1-3] 저항 운동은 크게 기구를 
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사용하지 않고 덤벨(dumbbell)이나 바(bar) 혹은 자중을 이용하는 

프리 웨이트 운동(free weight exercises)과 운동기구(training machines)를 

사용하는 머신 운동(machine exercises)로 나눌 수 있다. 프리 웨이트 

운동의 경우 운동 효과는 높으나 사용자의 숙련도에 따라 부상의 

위험이 있으며, 머신 운동의 경우 운동기구가 운동 동작에 대한 

가이드 역할을 하기 때문에 부상의 위험은 줄어들지만 프리 웨이트 

운동에 비하여 운동 효과는 다소 떨어진다.[3-5] 또 머신 운동의 

경우 저항 운동기구의 디자인에 따라서 운동 효과가 다르게 나타날 

수 있기 때문에 운동 기구의 설계 및 해석 과정에서 생체역학적 

해석 및 평가가 필요하다. 

저항 운동은 운동 하중 및 속도를 기준으로 분류하기도 한다. 

동일한 종류의 운동이라고 하더라도 그 하중과 운동 속도에 따라 

maximal effort, sub-maximal effort, dynamics effort 운동 등으로 분류할 

수 있다. 자신이 이겨낼 수 있는 최대 부하인 1 repetition maximum 

(1RM)을 기준으로 80% 이상의 부하를 사용하는 maximal effort 

method, 50~60%를 사용하는 sub-maximal effort method 그리고 sub-

maximal과 비슷하거나 적은 부하를 사용하지만 운동 속도를 높이는 

dynamic effort method는 동일한 부위에 대한 운동이라도 장기적으로 

다른 효과를 가져온다.[6, 7] 
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Fig. 2 Various kinds of resistance trainings using dumbbells, bars or 

machines. 
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2.1.1 저항 운동 평가의 주요 요소 

 

저항 운동을 계획하거나 평가할 때 가장 중요한 요소는 

주동근(agonist muscle)의 발달 여부이다. 주동근은 그 운동에서 

주요하게 작용하는 근육을 의미하며, 저항 운동에서의 반복적 

사용을 통하여 근육량이나 무산소성 지구력이 증가하게 된다. 

주동근의 발달 정도를 측정하기 위하여 주로 장기적 실험을 통하여 

근육의 질량이나 부피, 생리학적 단면적(physiological cross sectional 

area, PCSA)의 변화 등을 측정한다.[2] 이러한 근육의 변화에 대한 

직접적 측정 방법뿐만 아니라, 등속성 장비(isokinetic machine)을 

이용한 등속성 토크의 변화나 특정 운동 동작에 대한 1RM의 변화 

등을 통해 운동 능력 향상을 측정하기도 한다.[8] 

저항 운동의 경우 maximal effort method와 같이 매우 높은 하중을 

이용하거나 dynamic effort method와 같이 속도를 최대화 하는 

방식으로 운동을 수행하기 때문에 이 때 각 관절에는 ADL에서 

발생하는 것보다 몇 배 이상의 높은 관절 모멘트가 발생하게 된다. 

이에 따라 저항 운동에는 부상의 위험이 따르게 되는데, 무리한 

근육 사용으로 인한 근육조직(musculature)의 손상뿐만 아니라, 높은 

관절 모멘트로 인한 인대(ligament)나 연골(cartilage)의 손상 등 관절 

부위 자체의 부상도 많이 발생하게 된다. Myer, Quatman [9]에 따르면, 

고령자의 경우 근력 운동 관련 부상 중 관절 불안정증(joint 
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sprain)이나 근육 좌상(muscle strain)으로 인한 부상의 비중이 낮은 

연령대에 비해 높게 나타나는 것을 볼 수 있다. 이러한 부상은 주로 

최대 관절 모멘트(peak joint moment) 및 관절 안정성(joint stability)와 

관련이 있다.[10-12] 특히 잘못된 자세로 운동을 할 경우 관절의 

불안정성(joint instability)를 가져와 부상을 유발한다.[13, 14]  

관절 안정성은 관절 강성과 연관이 있다. 인대나 연골 등의 passive 

element들이 관절 강성에 있어 중요한 요소로 작용하지만, 

근육조직(musculature)은 active element로 중요한 역할을 하고 있다.[15] 

특히 근육조직에 의한 active joint stiffness는 근육-건 힘(muscle-tendon 

force)에 의해 생성되는 관절 모멘트와 연관되어 있기 때문에 외력에 

대해 유연하게 작용하며 관절 안정성을 유지할 수 있도록 작용한다. 

관절 강성에 관한 연구는 주로 지면 반력에 의해 높은 관절 

모멘트가 발생하는 무릎이나 고관절, 척추에 관하여 이루어졌다.[16-

18] 관절 모멘트가 주동근이 생성하는 관절 모멘트에서 길항근에 

의해 상쇄되는 관절 모멘트를 뺀 net moment를 의미하는 것에 비해, 

active joint stiffness는 주동근과 길항근이 각각 생성하는 모멘트의 

합인 gross moment와 관계가 있다. 즉 근육조직의 관절 강성에 대한 

기여에서 중요한 요소는 주동근-길항근 동시수축 정도이다. Aagaard, 

Simonsen [19]는 대퇴사두근(quadriceps)과 햄스트링 근육군(hamstring 

muscles)이 각각 주동근과 길항근으로 작용할 때의 근전도 

(electromyographic signal, EMG)를 이용해 EMG to force constant를 

정의하고, 이를 이용해 근전도 신호로부터 무릎 관절에서의 net 
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moment와 gross moment를 구하여 net moment에 대한 길항근의 

모멘트 비율(ratio of antagonist muscle moment)을 구하였다. Driss, Serrau 

[20]는 팔꿈치 관절의 isometric training with co-contraction이 외부 

저항에 대한 운동(exercises against external resistances)에서 길항근의 

활성도에 미치는 영향에 관하여 실험을 하였는데, 트레이닝에 

의하여 근력의 증가가 있지만 주동근의 활성도와 길항근의 

coactivation level에는 유의미한 변화가 없었다. 한편, 동일한 운동에 

대하여 고령자의 경우 더 높은 coactivation level을 나타내는데, 이는 

관절의 passive elements가 노화로 인하여 제 기능을 하지 못하여 

passive stiffness가 떨어져, 이를 근육조직에 의한 active stiffness로 

커버하기 때문이다.[18] Behm [21]는 explosively trained athletes에서 

높은 antagonist coactivation이 나타나며, 이것은 높은 관절 

모멘트로부터 부상을 피하기 위한 방어기제(defense mechanism)라고 

하였다. 
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2.1.2 근골격 시뮬레이션을 이용한 저항 운동 평가 

 

근골격 인체 모델을 이용한 저항 운동 평가는 운동 자체에 대한 

생체역학적 연구나 피험자 맞춤형 모델(subject-specific model)을 

이용한 재활 운동 설계나 평가 등을 위하여 주로 활용되고 있다. 또 

운동기구의 설계 및 평가를 위하여 인체-제품 통합 시뮬레이션을 

이용하기도 한다. Jung, Kim [22]은 SolidWorks(Dassault Systèmes 

SolidWorks Corp. MA, USA)에서 모델링한 체스트 프레스 머신을 상용 

근골격 시뮬레이션 소프트웨어인 AnyBody modeling system(AnyBody 

Technology A/S, Aalborg, Denmark) 해석 모델로 변환, 인체-제품 통합 

해석을 수행하였다. Nolte, Krüger [23]는 arm curl machine에 대한 

3차원 모델링 및 근골격 인체 모델을 이용한 해석을 수행하였다. 

그러나 이러한 근골격 모델을 이용한 인체-운동기구 결합 해석의 

경우에도 근육력 계산 과정에서 기존의 ‘minimize effort’ 형식의 

목적함수를 이용한 최적화를 사용하였다는 점에서 실제 운동기구 

사용 시 주동근-길항근 동시수축을 제대로 반영하지 못했다는 

한계가 있다.[24, 25] 또, 암컬 머신 같은 1자유도 운동의 경우 

운동기구의 궤적에 따라 인체 동작이 정해지지만, 체스트 프레스 

머신과 같은 multi-joint resistance training machine의 경우 동작의 

유일해가 정해지지 않기 때문에 운동기구 사용 시의 실제 인체 

동작에 부합하는 알고리즘을 토해 인체 동작을 예측, 생성하는 
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연구가 필요하다. 

 

 

 

Fig. 3 Human-product integrated analysis of an incline chest press 

machine using AnyBody modeling system.[22] 
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Fig. 4 Analysis of an arm curl machine using AnyBody modeling system. 

  



 

- 16 - 

2.2 근육 협응 작용에 관한 연구 

 

 

인체에서 CNS로부터 근육의 개별 motor unit으로 운동 

뉴런(motoneuron)의 전달 과정을 고려하여 근육 간의 협응 작용을 

고려한 연구들이 진행되었다. 

인간의 행동에 대해 개별 관절과 근육 단위가 아니라, 이들의 

움직임을 관장하는 신경 신호 단위에 초점을 맞춘 연구가 다양하게 

진행되었는데, 협응작용(motor coordination) 개념에 대해 체계적으로 

접근을 시작한 것은 N. A. Bernstein이었다. Bernstein [26]은 

dexterity라는 단어로 협응작용을 정의하였다. Bernstein은 기구학적 

단위에서의 coordination과 근육 단위에서의 coordination에 대하여 

모두 언급하였는데, 근육 협응작용(muscle motor coordination)은 근육 

시너지(muscle synergy) 혹은 muscle co-activation으로도 불린다. 

이러한 근육 협응작용에 관한 이론은 인체의 여유 자유도 문제에 

대한 이론적 접근에서 이루어졌다. 근육 협응작용은 CNS에서 신경 

신호가 전달되었을 때, 개별 근육, 혹은 motor unit 단위로 신경 

신호가 각각 전해지는 것이 아니라, 여러 근육들을 그룹으로 묶은 

근육 시너지 그룹(muscle synergy group) 단위로 전달이 되며, 이들의 

조합으로 최종적인 근육의 활성이 이루어 진다는 이론이다. 실제로 
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신경 구조에 의한 구심성/원심성 뉴런(afferent/efferent neuron)의 전달 

과정은 이러한 융합/분산(convergence/divergence) 체계를 이루고 있다. 

이러한 근육 시너지 그룹 혹은 근육 시너지 모드(muscle synergy 

mode) 단위로 제어가 이루어지면 시스템의 자유도는 감소하게 된다. 

 

Fig. 5 Motoneuron delivery process with respect to muscle synergy 

hypothesis. 
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2.2.1 근육 시너지 추출에 관한 연구 

 

근육 시너지의 존재를 확인하고 이를 분석하기 위하여 다양할 

실험 방법과 통계적 해석 방법이 제안되었다. Danna-Dos-Santos, 

Degani [27]은 근전도 센서와 지면 반력기(force plate)를 이용하여 

동작에 따른 근전도 신호를 측정하고, 주성분분석(principal component 

analysis, PCA)를 이용하여 근육 시너지 그룹을 추출, 각 시너지 

그룹이 인체의 압력 중심(center of pressure, COP)에 미치는 영향에 

대하여 연구하였다. Overduin, d'Avella [28]은 손으로 물체를 쥘 때 

물체의 형상에 따른 근전도 신호를 측정하고, PCA를 이용하여 근육 

시너지 그룹을 추출하였으며, Ajiboye and Weir [29]는 손동작에 따른 

근전도 신호를 측정, 근육 시너지 그룹을 추출하는 연구를 

수행하였다. 일반적으로 후-처리를 거친 근전도 신호가 비움수 

값이기 때문에 Muceli, Boye [30]; d'Avella and Bizzi [31] and Tresch, 

Cheung [32]과 같이 비음수 행렬 분해(non-negative matrix factorization, 

NMF)을 이용하여 시너지 그룹을 추출하는 연구도 많이 

진행되었다.[33, 34] 

근육 시너지 개념을 근골격 인체 모델에 적용하기 위해서는 

사람에 따라, 그리고 동작에 따라 어떻게 차이가 나는가 여부가 

중요하다. d'Avella and Bizzi [31]는 개구리를 이용한 실험을 통해 

다양한 동작에서 공통적으로 형성되는 shared synergies와 특정 
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동작에서 나타나는 task specific synergies로 분류하여, 동작에 따라 

서로 다른 근육 시너지 모드가 발현될 수 있음을 찾았다. Hug, Turpin 

[35]은 trained cyclists의 근전도 패턴으로부터 추출한 근육 시너지의 

inter-individual variability를 조사하였는데, 단일관절 근육(monoarticular 

muscles)에서는 높은 consistency를 보였으나 양관절 근육(biarticular 

muscles)과 가자미근(soleus)에서는 variability가 크게 나타나는 것을 

확인하였다. 그러나 전체적으로 synergy vectors와 synergy 

coefficients에 대해 correlation coefficient가 높게 나타남으로써 

피험자들 사이에 유사한 muscle synergies가 발현된다는 결론을 

내렸다. Hug, Turpin [36]은 또한 different mechanical constraints 

상에서의 페달링 동작 시 근육 시너지를 비교함으로 시너지 벡터들 

간의 consistency를 확인하였다. Turpin, Guevel [37]는 또 피험자의 

동작에 대한 숙련도가 근육 시너지에 어떤 영향을 주는지 여부에 

대해 노젓기(rowing) 동작을 이용해 실험을 하였으며, 숙련자와 

초보자 사이에 synergy coefficients는 유의미한 차이가 있지만 근육 

시너지 벡터는 거의 유사하게 발현된다는 것을 밝혔다. 
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2.2.2 근육 협응작용을 고려한 근골격 시뮬레이션에 

관한 연구 

 

근육 협응작용에 대한 대부분의 연구가 근전도 측정 결과로부터 

근육 시너지 그룹을 추출하고, 이를 이용해 근육 활성도를 다시 

예측하는데 머무르고 있는 반면, Neptune, Clark [38]은 SIMM의 하지 

근골격계 모델을 이용한 보행 동작 시뮬레이션에서 근력과 

근활성도를 계산하는 과정에서, 개별 근육의 활성도를 변수로 하는 

기존의 방법 대신 근육 시너지 그룹을 변수로 최적화를 수행하였다. 

Jo [39]는 Feedback Error Learning(FEL) model을 적용하여 supraspinal 

model과 spinal motor system을 포함하고 muscle synergy 작용을 고려한 

computational neuro-musculoskeletal model을 개발하였으며, 2-DoF, 6-

muscles의 단순화한 모델을 사용하였다. 
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2.3 근골격계 해석 동역학에 관한 연구 

 

본 연구에서는 근골격 인체 모델을 이용한 동역학 해석을 

수행한다. 근골격 인체 모델은 인체 동작 자체 해석뿐만 아니라, 

제품, 환경과의 상호 작용을 고려한 해석 등에 활용되고 있다. 

근골격계 해석 동역학은 크게 정동역학(forward dynamics)과 

역동역학(inverse dynamics)으로 나눌 수 있다. 

 

 

2.3.1 인체 정동역학/역동역학 해석 

 

정동역학은 인체 동작 생성의 구동기 역할을 하는 각 근육의 

활성도 혹은 그 활성도를 발현하기 위한 신경 자극(neural 

excitation)이 주어졌을 때 그에 의해서 생성되는 근육력을 계산하고, 

이들 근육-건(muscle-tendon)의 근육조직에 의해 생성되는 관절 

모멘트로부터 eqn. (1)과 같이 인체 동작을 계산하는 방법이다. 

 

 



 

- 22 - 

�̈� = [𝐌(𝒒)]−1(𝝉 + 𝑪(𝒒, �̇�) + 𝑮(𝒒) + 𝑭) ⋯ (1) 

 

이와 반대로 역동역학은 인체 동작, 외력 등의 정보로부터 역으로 

관절 모멘트를 구하고, 이 관절 모멘트를 생성하기 위한 근육 

활성도나 신경자극을 예측하는 과정으로 진행된다. 모션 캡쳐 

데이터에 대한 역기구학(inverse kinematics) 해석을 통해, 혹은 

사용자의 직접적인 입력을 통하여 시간에 따른 인체 각 관절의 joint 

kinematics가 정해지게 되면, 이러한 인체의 기구학적 정보와 

중력이나 제품과의 상호 작용력 등 외력 조건으로부터 역동역학을 

통해 각 관절에 가해지는 관절 토크를 얻게 된다. 

 

𝐌(𝒒)�̈� + 𝑪(𝒒, �̇�) + 𝑮(𝒒) = 𝝉 ⋯ (2) 

 

근골격 인체 모델을 이용한 인체 해석 및 인체-제품 통합 해석의 

경우 역동역학 해석이 많이 쓰이는데, 신경 신호나 근전도 

센서로부터 근전도 데이터를 획득하여 정동역학 해석의 입력 

값으로 사용하는 것보다 모션 캡쳐를 이용하여 인체 동작 데이터와 

외력 정보 등을 얻는 것이 실험적으로 용이하기 때문이다. 상용 

근골격 소프트웨어인 AnyBody modeling system은 역동역학 해석을 

지원하고 있으며, open-source software인 OpenSim(Stanford University, 
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Stanford, CA, USA)은 역동역학과 정동역학 해석을 모두 지원하고 

있다.[40, 41] 
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Fig. 6 Diagram of muscle-driven forward dynamics of musculoskeletal human model. 
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Fig. 7 Diagram of inverse dynamics using experimental measured motion and forces. 
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2.3.2 최적화를 통한 근육력 예측 

 

역동역학 해석 과정에서 관절 기구학과 외력 조건 등으로부터 

관절 토크를 구하는 단계까지는 유일해(unique solution)를 구할 수 

있으나, 근육의 수가 인체 관절의 자유도(degree of freedom)보다 많기 

때문에 근육력이나 근활성도를 구하는 과정에서 여유 

자유도(redundancy) 문제가 발생한다. 이러한 여유 자유도 문제를 

풀기 위하여 최적화를 사용한다. 이 때 주로 eqn. (3)과 같이 

(a)polynomial, (b)soft saturation 혹은 (c)min-max 방식의 목적함수를 

주로 사용한다.[42] 

 

𝑮(𝑭𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒) = arg𝑚𝑖𝑛 ∑ (
𝐹𝑖

𝑃𝐶𝑆𝐴𝑖
)

𝑁

𝑖=1

𝑝

 ⋯ (3 − a) 

𝑮(𝑭𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒) =  −∑ √1 − (
𝑓𝑖

𝑃𝐶𝑆𝐴𝑖
)
𝑝𝑝𝑁

𝑖=1
 ⋯ (3 − b) 

𝑮(𝑭𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒) = 𝑚𝑎𝑥 (
𝐹𝑖

𝑃𝐶𝑆𝐴𝑖
) ⋯ (3 − c) 

Where 𝐑 ∙ 𝑭𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒 = 𝝉 

𝑝 =1, 2, 3… 
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근육 최적화에 주동근-길항근 동시수축을 고려한 연구들도 

진행되었다. Forster, Simon [24]는 근활성도에 shift parameter를 

정의하여 동시수축을 적용한 근육력 예측을 시도하였으며, Ait-

Haddou, Binding [25], Jinha, Ait-Haddou [43]역시 기존의 최적화 방식이 

동시수축을 고려하지 못하고 있음을 지적하고, 이에 대한 대안으로 

여러 수학적 모델을 제안하였다. 그러나 동시수축을 고려한 여러 

연구들에서도 저항 운동시에 관절 안정성을 위해 ADL에서보다 

높게 나타나는 동시수축을 고려한 복잡한 인체 모델을 구성한 근육 

최적화 모델을 제안하지는 못하였다. 

대부분의 근육 최적화 관련 연구들이 개별 근육의 근육력이나 

근활성도를 제어 변수로 하는 최적화를 수행하지만, 근육 시너지 

단위에서의 최적화를 수행한 연구들도 진행되었다. Walter, Kinney 

[44]는 무릎의 접촉력 예측 시에 개별 근육을 제어 변수로 하는 

경우보다 측정 데이터로부터 추출한 근육 시너지 그룹을 제어 

변수로 하는 최적화 방법이 reconstruct accuracy를 높여준다는 연구를 

발표하였다. Berniker, Jarc [45]는 제어 기반의 근골격 동역학 모델에 

근육 시너지를 적용한 연구를 수행하였다. Neptune, Clark [38]은 보행 

동작에 대하여 근육 시너지 단위의 최적화를 수행하였다. 
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2.4 최적화 기반의 동작 생성에 관한 연구 

 

최적화 기반의 동작 생성에 관한 연구는 생체역학 분야와 

로보틱스 분야에서 다양하게 진행되었다. 로보틱스 분야에서는 

모멘트 최소화를 위한 동작 생성 관련 연구들이 많이 진행되었는데, 

특히 자코비안 행렬(Jacobian matrix)의 의사역행렬(Pseudo-inverse 

matrix)을 이용한 제어 방식의 경우, norm of joint acceleration을 최소화 

하면서 영공간 최적화(nullspace optimization) 형식으로 토크를 최적화 

하는 연구들이 진행되었다.[46-48] Zhang, Ge [49]는 가속도 레벨과 

속도 레벨에서의 redundancy resolution schemes를 quadratic 

programming 방식으로 구현하면서 minimum acceleration norm 

scheme을 적용하였을 때 minimum torque norm scheme이나 inertia-

inverse weighted torque scheme을 적용하였을 때보다 좋은 결과를 얻을 

수 있다고 밝혔으며, Zhang, Yin [50]는 infinity norm과 Euclidean 

norm을 이용한 동작 생성 연구를 수행하였다. Dong, Xiaolun [51]는 

deformable object를 조작할 때 로봇 팔의 동작에 있어 관절 각 

가속도를 최소화 하는 방식으로 동작을 생성하였다. Hollerbach and 

Suh [52]는 이러한 joint acceleration을 최소화 하는 방식의 local torque 

optimization의 경우 redundancy manipulator의 관절 토크를 감소하는 

해를 구하긴 하지만, distal joint 쪽에서의 불안정성을 가져온다는 

점을 지적하였으며, O'Neil and Chen [53]는 이러한 pseudo-inverse 
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acceleration control의 불안정성을 감소하는 방법을 제안하였다. 

그러나 이러한 local optimization 방법은 여전히 불안정성과 시간 

구간 전체에 관한 최적해인가에 대한 문제가 있으며, 이에 따라 

global optimization을 사용하여 동작을 생성하는 연구들이 

제안되었다.[54] Harada, Hauser [55]는 휴머노이드 로봇의 팔 동작 

생성에 있어 관절 토크, 파트의 가속도, 관절 가속도 등을 목적으로 

사용하였다. 

인체 팔 동작 생성에 있어서 가속도 최소화를 목적함수로 하는 

방식은 동작의 시작과 종료 지점에서의 동작 예측 등에서 문제가 

있어 많이 사용되지 않았고, jerk 최소화 등의 방식이 많이 

사용되었다. 그러나 최근에는 각 가속도를 목적함수로 하는 동작 

생성 알고리즘도 많이 제안되었는데, Ben-Itzhak and Karniel [56]는 각 

가속도 최소화에 추가적인 구속조건을 부여하고 동작을 생성한 후, 

실험 결과와 비교한 결과 jerk 최소화 방식에 비하여 유의미하게 

낮은 오차를 보임을 밝혔다. Berret, Chiovetto [57]는 integrated squared 

acceleration을 joint smoothness로 정의하고, 이를 기계적 에너지와 

조합한 목적함수를 이용한 optimal control 방법을 제안하였다. 

Movellan [58]는 computed torque control과 jerk 최소화 방식과 

비교하여 각 가속도 최소화 방식의 동작 생성이 실험을 통해 얻은 

인체 동작을 잘 반영하고 있음을 보였다. 
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제 3장. 저항 운동 시 근육력 예측 

알고리즘 개발 

 

 

본 연구에서는 1, 2장에서 언급한 내용들을 바탕으로, 운동기구를 

사용할 때 인체의 근육력을 예측하는 알고리즘을 제안한다. 이를 

위하여 대상 운동기구로 체스트 프레스 머신을 선정하였으며, 

실험을 통해 저항 운동 시 관절 안정성 유지를 위한 주동근 길항근 

동시 수축의 역할을 밝히고, 이를 고려한 근육 최적화 방법을 

제안한다. 이렇게 제안한 새로운 최적화 알고리즘을 OpenSim에 

결합하여 시뮬레이션을 수행하였다. 

저항 운동의 주 목적인 근육량 증대와 무산소성 지구력 향상을 

위해서는 주동근의 활성도를 높여야 한다. 이는 일반적인 근골격 

해석에서 사용하고 있는 근육 활성도 최소화 가정과 배치된다. 

유사한 동작의 경우에도 ADL에서의 행동과 특정 근육을 단련하기 

위하여 운동을 수행하는 경우에는 CNS의 인체 제어 전략이 다르기 

때문이다. 또 저항 운동과 같이 큰 외력이 가해지는 동작의 경우 

부상 방지를 위하여 관절 안정성을 유지하는 것이 매우 중요하지만, 

기존의 최적화 방법들에서는 관절 안정성 유지를 위한 길항근의 
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역할이 제대로 반영되지 않았다. 여기에서는 관절 안정성을 고려한 

근육 최적화 방법을 제안하고, 실험을 통하여 실제 저항 운동 시의 

주동근-길항근 동시 수축을 분석, 이를 적용하여 근골격 

시뮬레이션을 수행하였다. 새로운 최적화 알고리즘을 적용한 

시뮬레이션을 통해 예측한 근육력을 기존의 최적화 방법을 이용한 

근골격 시뮬레이션 결과와 비교하고 각 경우의 관절 안정성에 

기여하는 근육 강성 및 active joint stiffness 역시 비교하였다. 

 

 

3.1 관절 안정성을 고려한 근육력 예측 

알고리즘 

 

관절 안정성은 일반적으로 관절 강성에 의해 결정된다. 관절 

강성은 연골, 인대와 같은 passive elements에 의한 passive joint 

stiffness와 근육-건에 의한 active joint stiffness로 구분할 수 있다.[59, 

60] 앞서 언급한 것과 같이 active joint stiffness는 각 근육에 의해 

생성되는 관절 모멘트의 절대값의 총합과 연관되어 있다. Active joint 

stiffness는 각 근육이 그 관절에 작용하는 joint stiffness의 합이며, 

이는 각 근육의 근육 강성 및 moment arm 등과 관련이 있다.[19] 
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근육 강성은 eqn. (4)와 같이 표현할 수 있다.[61, 62] 

 

𝑘𝑚 = 𝛾
𝐹𝑚

𝐿𝑚
0 (𝑁 𝑚⁄ ) ⋯ (4) 

𝑘𝑚: Muscle stiffness 

𝛾: 23.4, Dimensionless multiplier fitting the relationship between force and 

stiffness 

𝐹𝑚: Muscle force 

𝐿𝑚
0 : Optimal fiber length of the muscle 

 

저항 운동과 같이 외력에 의해 큰 관절 모멘트가 발생하는 

동작에서는 부상 방지를 위해 관절 안정성을 유지하는 것이 

중요하기 때문에 일정 수준의 관절 강성을 유지하여야 하는데, active 

joint stiffness를 위한 agonist-antagonist muscle ratio는 동작이나 외부 

하중에 따라 조금씩 다르게 나타난다. 관절 부상 등에 관한 많은 

연구에서 joint stiffness를 관절경직의 의미로 쓰며, 관절 주변의 

조직이 굳어져 동작 범위(range of motion ROM)가 줄어들거나 고통을 

느끼는 증상을 의미하지만, 근력 운동에서의 active joint stiffness는 큰 

관절 모멘트에 의한 부상 방지를 위해 관절 안정성을 유지하기 

위한 주동근-길항근 동시수축을 통해 생성하는 관절 강성을 
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의미한다. 이 때 주동근-길항근의 동시수축 비율은 근활성도 

레벨이나 근육력 혹은 관절 모멘트 레벨에서 다양하게 비교된다. 본 

연구에서는 근육력 레벨에서의 agonist-antagonist force ratio를 구하며, 

이 때 근육력에 의한 active joint stiffness는 (5)와 같이 구할 수 

있다.[63, 64] 계산의 단순화를 위하여 stiffness에서 작은 비중을 

차지하는 geometric stiffness due to moment arm derivatives는 

무시하였다.[65] 

 

𝐾𝑎 =
𝜕𝒓𝑇

𝜕𝜃
𝒇𝑀𝑇 + 𝒓𝑇𝐊m𝒓 ⋯ (5) 

𝐾𝑎: Active stiffness of the joint due to stiffness of muscles 

r: vector of moment arm 

𝐊m: diagonal matrix of muscle stiffness, 𝑘𝑚 

 

본 연구에서는 실제 체스트 프레스 머신을 이용한 실험을 

수행하고, 여기에서 획득한 agonist-antagonist ratio를 이용하여 근육 

최적화의 목적함수를 eqn. (6)과 같이 정의하였다. 
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min

[
 
 
 
 
 
 
 
 

𝑤1

(

 
 
 (

∑ 𝐹𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒
𝑎𝑛𝑡𝑎𝑔𝑜𝑛𝑖𝑠𝑡𝑠ℎ𝑜𝑢𝑙𝑑𝑒𝑟
𝑖

∑ 𝐹𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒
𝑎𝑔𝑜𝑛𝑖𝑠𝑡𝑠ℎ𝑜𝑢𝑙𝑑𝑒𝑟
𝑖

− 𝑟𝑠ℎ𝑜𝑢𝑙𝑑𝑒𝑟)

2

+(
∑ 𝐹𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒

𝑎𝑛𝑡𝑎𝑔𝑜𝑛𝑖𝑠𝑡𝑒𝑙𝑏𝑜𝑤
𝑖

∑ 𝐹𝑚𝑢𝑠𝑐𝑙𝑒
𝑎𝑔𝑜𝑛𝑖𝑠𝑡𝑒𝑙𝑏𝑜𝑤
𝑖

− 𝑟𝑒𝑙𝑏𝑜𝑤)

2

)

 
 
 

+𝑤2 ∑ (
𝐹𝑖

𝑃𝐶𝑆𝐴𝑖
)

𝑁

𝑖=1

2

]
 
 
 
 
 
 
 
 

 ⋯ (6)  

𝑟: Desired agonist-antagonist force ratio 

Subject to 𝝉 = 𝐑𝑭muscles 

0 ≤ 𝑭muscle ≤ 𝑭𝑚𝑎𝑥 

𝑤1 = 10, 𝑤2 = 1 

 

즉, 실험적으로 획득한 desired agonist-antagonist force ratio를 

유지하도록 목적함수를 정의하여 근골격 인체 모델을 이용한 인체 

해석 시에 실제 저항 운동시의 관절 안정성을 고려한 근육력을 

구하도록 하였다. 이를 기존의 근육 최적화 기법에서 사용하던 

polynomial sum 형태의 목적함수와 가중합(weighted sum) 형태로 

objective function을 정의하였다. 이러한 가중합의 형태로 목적함수를 

정의한 것은 저항 운동을 하는 경우에도 관절 안정성을 유지하는 

조건을 만족하는 하에서는 근육의 사용 패턴 자체는 다른 동작들과 

유사할 것이라는 가정과, agonist-antagonist ratio만으로 목적함수를 

정의할 경우 해공간이 너무 크기 때문에 최적화의 초기값에 따라 
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local minimum에 빠지기 쉽기 때문이다. 이렇게 정의한 목적함수를 

적용한 muscle optimization method를 MATLAB의 optimizer (fmincon 

function)를 이용하여 구현하였으며, 이를 OpenSim-MATLAB 

interface를 이용하여 OpenSim human model과 연결하였다. OpenSim-

MATLAB interface를 통해서 MATLAB User interface(UI) 상에서 

script를 통해 OpenSim API의 function들을 사용할 수 있다.[66] 이를 

통해 MATLAB에서 시뮬레이션 조건들을 부여하고 OpenSim을 

이용하여 역기구학, 역동역학 해석 등을 수행, 그 결과를 다시 

MATLAB에서 가져오는 것이 가능하다. 또, MATLAB/Simulink 와 

OpenSim의 연결을 통해 피드백 제어도 가능하다.[67] OpenSim 최신 

버전에서는 이러한 MATLAB을 이용한 scripting 기능을 기본으로 

제공하고 있으며, 이를 통해 새롭게 제안한 근육 예측 알고리즘에 

필요한 인체 모델의 동작, 관절 모멘트, moment arm, 근육 특성정보 

등의 정보를 얻을 수 있다. 
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Fig. 8 OpenSim scripting with MATLAB. 
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Fig. 9 Flowchart illustrating components of forward dynamics in 

OpenSim and MATLAB/Simulink.[67] 
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3.2 저항 운동 실험 및 분석 

 

3.1에서 제안한 관절 안정성을 고려한 근육 최적화 알고리즘에 

적용할 desired agonist-antagonist ratio를 정의하기 위하여 실제 체스트 

프레스 머신을 이용한 운동 시 동작 및 근전도 데이터에 대한 측정 

실험을 수행하였다. 피험자 모집 및 실험의 모든 프로토콜은 

서울대학교 연구윤리위원회의 승인을 받아 진행하였다. (IRB proved, 

SNUIRB No.1305/001-027) 피험자는 20-30대 남성으로 

한국체육과학연구원 (Korea Institute of Sports Science, KISS, 현재 명칭 

한국스포츠개발원)에서 발급하는 생활체육지도자 보디빌딩 자격증을 

가지고 있으며 3년 이상 피트니스 센터에서 전문 트레이너로 

활동하고 있는 사람을 대상으로 모집하였다. (남성 10명, 177.6±3.8cm, 

81.8±8.2kg, 29.0±2.8years) 

실험을 위하여 SPOMAX사의 seated chest press machine을 

사용하였다.(SPOMAX, Korea) Plug-in gait marker set(Vicon Motion 

Systems)을 기준으로 상체 및 pelvis에 반사 마커(reflective marker)를 

부착하였으며, 운동기구의 주요 작동 부위에도 추가로 마커를 

부착하였다. 12대의 Vicon MX T160 카메라(Vicon Motion Systems, 

Oxford, UK)를 이용하여 100hz로 동작을 기록하였다. Table. 1과 같이 

상지의 주요 동작에 작용하는 14개 근육에 Delsys Trigno Wireless 

EMG(Delsys, Inc, Boston, MA, USA) 센서를 부착하여 근전도를 
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측정하였다.  
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Fig. 10 Attachment of reflective markers and EMG sensors for 

resistance training experiments .  
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Fig. 11 Plug-in-Gait marker placement protocol. 
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Table 1 Muscles attached with EMG sensor. 

Muscle Name   

Flexor Carpi Radialis Brachialis 

Flexor Carpi Ulnaris Deltoid Posterior Fibers 

Extensor Carpi Ulnaris Deltoid Anterior Fibers 

Brachioradialis Latissimus Dorsi 

Triceps Brachii Long Pectoralis Major 

Triceps Brachii Lateral Pectoralis Minor 

Biceps Brachii Trapezius 

 

 

  



 

- 43 - 

3.2.1 실험 및 데이터 획득 

 

실험은 크게 세 단계로 진행되었다. 첫 번째로 각 피험자의 

1RM을 측정하였다. 1RM은 저항 운동 시에 피험자가 운동을 수행할 

수 있는 최대 하중을 의미하며, 그 하중을 이용하여 1회 운동을 

수행하였을 때 더 이상 반복이 불가능한 하중을 의미한다. 부상의 

위험 등으로 인해 1RM을 직접 측정하는 것은 어려운데, Brzycki는 

고하중(W: Weight lifted)을 이용한 반복 운동 횟수(R: repetitions 

completed)로부터 역으로 1RM을 추산하는 방법을 제안하였다. 이 

외에도 Berger, O’connor등이 유사한 1RM 추정 방법을 제안하였으며, 

본 연구에서는 상지 근육을 대상으로 하고 있기 때문에 bench press 

및 biceps curl 동작에서의 1RM 추정 방법의 정확도 비교 결과를 

기준으로 eqn. (7)과 같이 O’connor의 방법을 사용하였다.[68] 

 

1𝑅𝑀 = 𝑊 × (1 + 0.025 × 𝑅) ⋯ (7) 

 

피험자의 1RM을 측정한 후 이를 바탕으로 본 실험에 사용할 운동 

하중을 결정하였다. 총 세 종류의 하중을 이용하였는데, 각각 

1RM의 80%, 60%, 50%로 결정하였다. 80% 하중을 이용한 운동을 

maximal effort case로, 60%와 50%를 각각 sub-max case1, sub-max 
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case2로 정의하였다. Maximal effort case는 5회 1세트로, sub-max 

case1과 sub-max case2는 각각 8회 1세트, 15회 1세트로 구성하여 

실험을 진행하고 이 때의 피험자의 동작 데이터 및 근전도 

데이터를 기록하였다. 이 때 한 세트를 수행한 후에는 근육의 

회복을 위하여 5분 이상의 충분한 휴식 시간을 부여하였다. 

마지막으로 세가지 case의 실험을 모두 마친 후 충분한 휴식을 가진 

후 MVC를 측정하는 것으로 실험을 마무리 하였다. 
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Fig. 12 Collect marker and EMG data of chest press exercise with 

seated chest press machine. 
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3.2.2 저항 운동의 근전도 데이터 분석 

 

Vicon Nexus 프로그램을 통해 측정한 근전도 데이터를 c3d형태로 

변환한 후 근전도 해석 소프트웨어인 MyoResearch XP 1.04(Noraxon, 

USA)를 이용하여 후처리를 수행하였다.[69] 후처리 과정은 크게 

rectification, 필터링, amplitude normalization으로 진행되었다. 

Rectification은 근전도 raw data의 amplitude값을 절대값으로 바꾸어 

비음수 데이터로 변환하는 과정이다. 근전도 데이터의 경우 여러 

원인으로 인한 노이즈를 포함하고 있기 때문에 이를 제거하기 위한 

필터링 과정을 거친다. 필터링은 크게 low-pass filtering과 심전도 

제거(ECG reduction) 과정으로 진행되었다. 후처리 과정을 거친 

근전도 데이터는 MVC 측정 값을 기준으로 amplitude normalization을 

거쳤다. 이렇게 구한 정규화된 근전도 데이터로부터 concentric 

motion에서의 평균 및 최대 값을 구하였다. 
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Fig. 13 Raw EMG signal data. (MyoResearch XP 1.04) 

 

 

Fig. 14 Processed EMG data. (MyoResearch XP 1.04) 
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Fig. 15 Mean normalized EMG of concentric motions of chest press 

exercises using the chest press machine. 

 

Fig. 16 peak normalized EMG of concentric motions of chest press 

exercises using the chest press machine.  
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Chest press 운동에서 주동근은 대흉근(pectoralis major)이며 다음으로 

같이 활성화 되는 근육으로 소흉근(pectoralis minor)과 전면삼각근 

(deltoid anterior), 그리고 상완삼두근(triceps brachii)이 있다. 실험 

결과에서도 이들 근육이 주요하게 활성화 되는 것을 볼 수 있다. 이 

때 길항근으로 작용하는 근육은 후면삼각근(Deltoid anterio)과 

광배근(Latissimus dorsi), 상완이두근(Biceps brachii)이 있다. 실험 

결과에서 이들은 주동근에 비해 낮은 활성도를 보이는 것을 확인할 

수 있으나, 운동 중 유의미한 수준의 활성도를 유지함으로써 저항 

운동 해석 중 주동근-길항근 동시수축을 고려하여야 함을 보여준다. 
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Fig. 17 Agonist muscles of chest press exercise. Pectoral muscles, deltoid 

anterior fiber and triceps brachii. 
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3.2.2 저항 운동의 기구학적 분석 

 

체스트 프레스 머신을 이용한 저항 운동 시의 인체 동작에 대한 

분석은 OpenSim을 이용하여 진행하였다. 측정한 마커 데이터는 

labeling 작업을 거친 후, Lee-Son toolbox(Human Centered CAD Lab, 

Seoul National University, Seoul, Republic of Korea)를 이용하여 

OpenSim의 coordinate system 정의에 맞게 trc파일 형태로 변환하여, 

static 및 dynamic trial 데이터를 OpenSim으로 가져왔다. 실험에 

사용한 Plug-in Gait marker set에 맞게 OpenSim 인체 모델에도 마커 

위치를 정의하였다. 이 때 인체 모델은 Holzbaur, Murray [70]의 상체 

모델을 이용하였으며, 어깨 3자유도(shoulder_elv, shoulder_rot, 

elv_angle), 팔꿈치 1자유도(elbow flexion), 전완 1자유도(pro_sup)의 

5자유도로 팔 동작을 정의하였다. Static trial data를 이용하여 generic 

model의 스케일링(scaling) 작업을 수행하였다. 이 때 피험자의 

체중은 full-body에 대한 정보만 가지고 있기 때문에, OpenSim human 

model의 full-body/upper body mass ratio에 맞춰 scaled human model의 

하중을 결정하였다. 

Static trial을 통해 피험자 각각의 신체에 맞는 scaled model을 

생성한 뒤, dynamics trial의 마커 정보를 이용하여 역기구학을 통해 

인체 모델의 동작을 생성하고, 이 때의 각 coordinate motion 정보를 

*.mot 파일 형태로 저장하였다. 이 때 역기구학은 eqn. (8)와 같이 
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수행되었으며, Table 2와 같이 shoulder, elbow, wrist 등 주요 관절 

부위의 markers에 높은 weight values를 부여하였고, 보조 마커들은 

낮은 weight values를 부여하였다. 

 

G(𝑞) = min [ ∑ 𝑤𝑖‖𝑥𝑖
𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑 − 𝑥𝑖(𝑞)‖

2
+ ∑ 𝜔𝑗(𝑞𝑖

𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑 − 𝑞𝑗)
2

𝑗∈𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑𝑠𝑖∈𝑚𝑎𝑟𝑘𝑒𝑟𝑠

]⋯ (8) 
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Fig. 18 Marker labeling of a static trial for scaling human model. (using 

Vicon Nexus software) 

 

Fig. 19 Generic (left) and scaled (right) human model on OpenSim 

based on marker data of a static trial.



 

- 54 - 

 

 

Fig. 20 Inverse kinematic simulation of experimental data using OpenSim.
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Table 2 Markers and its weight values for model scaling and simulation 

of dynamic trials. 

Markers used 

for model scaling 

Weight Markers used 

for dynamic trials 

Weight 

C7 1 CLAV 1 

T10 1 STRN 1 

CLAV 1 LSHO 50 

STRN 1 RSHO 50 

LSHO 100 RUPA 1 

RSHO 100 RELB 50 

RUPA 1 RFRM 1 

RELB 100 RWRA 1 

RFRM 1 RWRB 10 

RWRA 50 RFIN 50 

RWRB 50 LASI 5 

RFIN 50 RASI 5 

LASI 10   

RASI 10 

RBAK 1 
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3.2.3 저항 운동 실험에서의 Agonist-antagonist force 

ratio 

 

실험을 통해 획득한 근전도 데이터로부터 관절 안정성을 유지하기 

위한 agonist-antagonist force ratio에 대하여 분석하였다. 기존 

연구들에서는 근활성도, 근육력, 관절 모멘트의 세 가지 수준에서 

agonist-antagonist ratio를 구하였는데, 여기에서는 근육력 수준에서의 

비율을 사용하였다. 근육마다 PCSA가 다르기 때문에 근활성도 

수준에서의 비율을 정하는 것은 무의미하다고 판단하였다. MVC에 

대하여 정규화된 근전도 데이터의 경우 측정 데이터로부터 

직접적인 비교가 가능하지만, 근육력의 경우 각 피험자의 근육 특성 

정보를 측정할 수 없었기 때문에 실험으로부터 직접 값을 얻는 

것은 불가능하다. 여기에서는 OpenSim simulation을 통해 얻은 scaled 

human model의 근육 정보 및 기구학 정보를 이용하여 agonist-

antagonist force ratio를 구하였다. 비교는 크게 어깨 동작에 

주동근으로 작용하는 대흉근, 소흉근 및 전면삼각근과 길항근으로 

작용하는 광배근과 후면삼각근 사이의 근육력 비율, 그리고 elbow 

extension에 관여하는 상완삼두근와 삼완이두근 간의 근육력 비율로 

나누어 수행하였다. 
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Fig. 21 Agonist-antagonist force ratio of shoulder joint. Averaged values 

calculated from normalized EMG and motion data of 10 subjects. 

 

Fig. 22 Agonist-antagonist force ratio of elbow joint. Averaged values 

calculated from normalized EMG and motion data of 10 subjects. 
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실험 결과 어깨에서의 평균 agonist-antagonist force ratio는 maximal 

effort case에서 0.151, submaximal case 1에서 0.141, submaximal case 

2에서 0.117와 같이 나타났으며, 팔꿈치 관절의 경우 maximal effort 

case에서 0.148, submaximal case 1에서 0.135, 그리고 submaximal case 

2에서 0.118과 같이 나타났다. 이러한 결과는 실제로 사람이 저항 

운동을 수행할 때 길항근을 유의미하게 활성화하면서 net joint 

moments를 생성하는데 필요한 최소 근육력보다 많은 에너지를 

사용하고 있음을 보여준다. 

하지만 기존의 근육 활성도 최소화 방식의 최적화에서는 이러한 

길항근의 작용을 고려하고 있지 않기 때문에 실험 결과에 비하여 

주동근과 길항근의 활성 정도 모두 낮게 예측된다. 이에 대해서는 

다음의 3.3절에서 자세히 다루도록 하겠다. 

 

 

3.3 관절 안정성을 고려한 근육 최적화 

시뮬레이션 

 

여기에서는 저항 운동기구를 이용한 실험에서 측정한 인체의 

기구학적 정보와, static data로부터 획득한 scaled human model을 
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이용해 역동역학 및 근육력 예측 시뮬레이션을 수행하고 그 결과를 

비교하였다. 기존의 근육 활성도 최소화를 목적함수로 하는 근육 

최적화 방식과 새롭게 제안한 관절 안정성을 고려한 근육력 예측 

알고리즘을 통해 얻은 근육력을 비교하였다. 

 

 

3.3.1 실험 데이터로부터 역동역학 해석 수행 

 

첫 번째 단계로 OpenSim을 이용한 역동역학 해석을 수행하였다. 

3.2절에서 언급한 것과 같이 피험자로부터 측정한 마커 

데이터로부터 역기구학을 통해 각 coordinate의 시간에 따른 joint 

trajectory를 계산하였으며, 이러한 joint trajectory 정보와 외력 정보가 

역동역학 시뮬레이션을 위한 조건으로 사용되었다. 여기에서 체스트 

프레스 머신을 사용할 때의 외력 조건을 부여하기 위하여서는 

운동기구의 손잡이와 인체의 손 사이에 작용하는 

상호작용력/모멘트를 계산하는 작업이 필요하다. 인체와 운동 기구 

사이의 결합으로 인해 kinematical closed loop가 발생하게 되는데 

hierarchical structure를 사용하는 OpenSim의 dynamics engine인 

Simbody의 경우 이러한 closed loop system에 대한 동역학 해석을 

제대로 수행하지 못한다.[71, 72] 따라서 OpenSim에서 인체-제품 
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통합 모델을 구성하여 역동역학 해석을 수행하는 대신 closed loop 

system 시뮬레이션이 가능한 AnyBody modeling system에서 인체-제품 

통합 모델을 구성하고, 이를 이용해 손에 작용하는 외력/모멘트를 

계산, 그 결과를 다시 OpenSim 역동역학 시뮬레이션에 외력으로 

적용하는 방법을 이용하였다. 

이러한 과정을 거쳐서 모션 캡쳐로부터 얻은 인체 동작과 외부 

하중에 의해 인체에 가해지는 외력 조건을 적용하여 chest press 

exercise 동작에 대한 역동역학 시뮬레이션을 수행하였다. 
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Fig. 23 Results of inverse dynamic anlaysis using OpenSim. Example of a 

maximal case(upper) and a submaximal case 2(lower). 
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3.3.2 근육력 예측 알고리즘 수행 및 결과 비교 

 

여기에서는 OpenSim의 기존의 static optimization 방법과 새롭게 

제안한 근육 최적화 알고리즘을 이용하여 각각 근육 최적화를 

수행하였다. OpenSim의 static optimization tool은 기존의 근육 최적화 

방식 중 eqn. (3–a)의 polynomial 방식을 사용하는데 여기에서는 

p=2로 설정하고 static optimization을 수행하였다. 관절 안정성을 

고려한 새로운 근육력 예측 알고리즘의 경우 eqn. (6)에 desired 

agonist-antagonist force ratio r=0.15로 설정하고 해석을 수행하였다. 

근육 최적화 결과를 비교해보면, 새롭게 제안한 알고리즘의 결과가 

전체적인 경향성은 기존의 static optimization과 유사하게 나타나는 

것을 볼 수 있다. 그러나 simulated activation levels이 전체적으로 

상승한 것을 볼 수 있다. 주동근의 경우 비슷한 패턴에서 전체적인 

활성도가 상승하였으며, 길항근의 경우 상완이두근의 경우 큰 

차이를 보이지 않았으나, 광배근과 후면삼각근의 경우 기존 최적화 

방식에서 거의 활성도가 나타나지 않던 것에 비해 유의미한 수준의 

근활성도를 나타냄을 볼 수 있다. 
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Fig. 24 Simulated muscle activation of the conventional optimization 

method of an experimental trial. (subject2, maximal trial 1) 

 

Fig. 25 Simulated muscle activation of the agonist-antagonist force ratio 

considered optimization method of an experimental trial. (subject2, 

maximal trial 1) 
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Fig. 26 Comparison of simulated muscle activation of agonist muscles 

between the conventional and the agonist-antagonist force considered 

optimization method. (subject2, maximal trial 1) 

 

Fig. 27 Comparison of simulated muscle activation of antagonist 

muscles between the conventional and the agonist-antagonist force 

considered optimization method. (subject2, maximal trial 1)  
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3.4 Agonist-antagonist force ratio와 관절 

안정성 

 

3.3에서 구한 기존의 static optimization을 통해 계산한 근육력과 

새로운 알고리즘으로부터 계산한 근육력으로부터 agonist-antagonist 

force ratio를 구하고, 이를 실험에서 얻은 결과와 비교하였다. 또, 

각각의 결과로부터 관절 안정성에 기여하는 active joint stiffness를 

구하고 이에 대한 비교를 수행하였다. 

 

 

3.4.1 근육 최적화 방법에 따른 Agonist-antagonist 

force ratio 비교 

 

3.3.2에서 구한 simulated muscle forces로부터 agonist-antagonist force 

ratio를 구하였다. 어깨와 팔꿈치에서의 agonist-antagonist group을 

나누어 mean force ratio를 구하였다. 기존의 static optimization의 경우 

어깨의 경우 0.01이하로 나타나 사실상 길항근이 활성화 되지 않는 

것으로 나타났으며, 팔꿈치의 경우 평균적으로 0.050의 force ratio를 
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나타냈으며, 운동 하중에 따른 유의미한 차이는 보이지 않았다. 

관절 안정성을 고려한 새로운 근육 최적화 방법의 경우 어깨의 

경우 Maximal effort case에서 0.131, sub-maximal case 1에서 0.140, sub-

maximal case 2에서 0.143으로 나타났으며, 팔꿈치의 경우 maximal 

case에서 0.150, sub-maximal case 1에서 0.145, sub-maximal case 2에서 

0.129로 나타났다. 이를 앞서 실험으로부터 얻은 결과와 비교, 상대 

오차를 보면, 기존의 최적화 방법의 경우 어깨 부위에서 실험 

결과를 거의 반영하지 못하고 있으며, 팔꿈치의 경우도 많은 오차를 

보이는 것을 볼 수 있다. 그에 비하여 새롭게 제안한 최적화 방식의 

경우 어깨에서 약 18.2%, 팔꿈치에서 약 11.1%의 상대 오차를 

보이지만, 기존 방식에 비하여 실제 저항 운동 시의 인체의 행동 

전략을 잘 추정하고 있음을 보여준다. 

이러한 결과는 앞서 언급하였듯이, 기존의 근육 최적화 방식이 

저항 운동 시에 관절 안정성을 높이기 위한 주동근-길항근 동시 

수축 증가를 반영하지 못하고 있으며, 이로 인해 저항 운동에 대한 

해석 시 주동근과 길항근의 활성도가 과소 예측됨을 보여준다. 

이러한 근육 활성도 과소 예측은 운동 기구 설계나 평가 혹은 운동 

자체에 대한 평가 시에 운동 효과에 대한 과소 평가를 가져올 수 

있으며 이는 동작 반복 시의 부상 평가나 피로도 예측 등에서 

정확도가 떨어질 수 있다. 새롭게 제안한 최적화 방식을 

사용함으로써 저항 운동 시에 부상 방지를 위하여 관절 안정성을 

높이기 위해 주동근과 길항근의 동시 수축 정도를 증가시키는 
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인체의 행동 전략을 고려한 인체 동역학 시뮬레이션이 가능할 

것으로 기대할 수 있다.  
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Fig. 28 Comparison of agonist-antagonist force ratio of shoulder among 

conventional muscle optimization method, newly presented optimization 

method and experimental result. 

 

Fig. 29 Comparison of agonist-antagonist force ratio of elbow among 

conventional muscle optimization method, newly presented optimization 

method and experimental result. 
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Fig. 30 Absolute error of optimization methods w.r.t experimental 

results. 

 

Fig. 31 Relative error of optimization methods w.r.t experimental results. 
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3.4.2 Active joint stiffness 

 

기존의 근육 최적화 방식과 새로운 최적화 근육 최적화 방식의 

해석 결과로부터 active joint stiffness 를 비교하였다. 근육의 optimal 

fiber length 와 근육 최적화를 통해 얻은 근육력으로부터 eqn.(4)를 

통해 근육 강성을 구하고, eqn.(5)에 따라 이들 근육-건 모델에 의해 

생성되는 각 관절에서의 active joint stiffness 를 계산하였다. 그 결과 

관절 안정성을 고려한 최적화 수행 시에 기존 최적화 결과에 비해 

모든 joint coordinate 로부터 active joint stiffness 가 증가하는 것을 

확인할 수 있었는데, pronation-supination 의 경우 증가율이 매우 

높지만 다른 coordinate 에 비하여 관절 모멘트나 active joint 

stiffness 의 절대값이 매우 작기 때문에 크게 의미는 없으며, 다른 

coordinate 의 경우 약 10~40% 정도 증가하는 것을 볼 수 있었다. 

특히 shoulder elevation 과 elbow flexion 에서의 active joint stiffness 에서 

높은 증가율을 보였다. 
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Fig. 32 Simulated muscle stiffness of the same experimental data 

(subject 2, maximal trial 1). Result of a conventional optimization method 

(upper) and a newly presented optimization method. (lower). 
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Fig. 33 Simulated joint stiffness of concentric motion of chest press 

exercise. Comparison between the force ratio considered optimization 

method and the conventional optimization method. 

 

Fig. 34 Mean simulated active joint stiffness of an subject (subject 6). 

Maximal case(left), sub-maximal case 1(mid) and sub-maximal case 

2(right). Results of the conventional optimization(blue) and the force 

ratio considered optimization(red). 
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Fig. 35 Mean absolute error between two type of optimization methods 

of subject 6. Maximal case(upper), sub-maximal case 1(mid) an sub-

maximal case 2(lower). 
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Fig. 36 Mean relative error between two type of optimization methods 

of 10 subjects. Maximal case(upper), sub-maximal case 1(mid) an sub-

maximal case 2(lower).  
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제 4장. 근육 시너지 기반 근골격 

인체 모델 

 

 

앞서 2.2에서 언급한 것과 같이 사람이 동작을 취할 때 개별 근육, 

motor unit 단위로 제어하는 것이 아니라, CNS로부터 전달되는 

운동뉴런 신호가 convergence와 divergence를 거쳐 motor unit에 

전달되게 된다.[73] 본 장에서는 이러한 인체의 운동뉴런 전달 

과정을 고려한 근육 시너지 기반 근골격 인체 모델을 제안하고, 

이를 앞서 개발한 저항 운동 시의 근육 최적화 알고리즘과 

결합하여 해석을 수행하였다. 다양한 상지 동작에서의 근전도 

데이터로부터 근육 시너지 그룹을 추출함으로써 근육 협응작용을 

고려한 역동역학 및 정동역학 시뮬레이션에 적용 가능한 시너지 

기반 인체 모델을 구현하였다. 이렇게 구성한 시너지 기반 인체 

모델을 이용하여 3장에서 제안한 저항 운동 시 관절 안정성을 

고려한 근육력 예측 시뮬레이션을 수행하였다. 
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Fig. 37 Divergence and convergence of nerve signals by transmission 

through several layers of neurons.[73] 
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4.1 상지 주요 동작에서의 근전도 측정 및 

근육 시너지 추출 

 

상지(Upper limb)의 주요 동작에 따른 EMG data를 획득하고 

이로부터 근육의 협응작용을 구하였다. 이를 위하여 4가지 

동작(task)에 대한 EMG 데이터를 획득하고 통계적 방법을 이용하여 

이로부터 근육 시너지 그룹을 추출하였다. 실험의 모든 프로토콜 및 

피험자 모집은 서울대학교 연구윤리위원회의 승인을 받아 

진행되었다. (IRB proved, SNUIRB No.1111/001-002) 

실험은 20대 남성 지원자 10명을 대상으로 진행하였다. 

(174.25±3.75 cm 68.7±7.65kg 25.95±2.95years) 근육이나 인대, 관절 

등에 질환이 없으며, 체중이 50kg 이상이면서 키에 따른 표준 

체중((키(cm) - 100)*0.9)에서 ±20%에 해당하는 사람을 대상으로 

지원자를 모집하였다. 

피험자의 동작은 16대의 Vicon MX T160 카메라를 이용하여 

기록하였다. 피험자는 상체 및 오른팔에 reflective markers를 

부착하였으며. Delsys Trigno Wireless EMG 센서를 이용하여 앞선 chest 

press exercise 실험과 동일한 Table.1의 14개 근육의 근전도를 

측정하였다. 실제 실험에서는 14개 근육에 추가로 Rectus abdominis와 

External oblique에도 근전도 센서를 부착하였으나, 해석에서는 
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사용하지 않았다. 

 

 

Fig. 38 Attachment of markers and EMG sensors for synergy 

experiments. 
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실험은 크게 네 가지 task에 대해 진행되었다. 각 task는 ‘Lift’, 

‘Shoulder’, ‘Elbow’, ‘Clock’으로 명명하였다. ‘Lift’ 동작은 Fig. 39와 

같이 3단으로 구성된 선반에서 박스를 위 아래로 이동하는 

동작이다. 1->2->3->2->1->3->1단 순서로 박스를 움직이도록 하였다. 

이 때 하체는 위치를 고정하고 상체만을 이용하여 동작을 취하도록 

하였다. ‘Shoulder’ 동작과 ‘Elbow’ 동작, 그리고 ‘Clock’ 동작은 

Muceli, Boye [30]의 연구 방법을 참고하여 테이블 위에서 덤벨을 쥔 

채로 Shoulder extension/flexion 동작, elbow extension/flexion 동작 

그리고 시계방향으로 12방향으로 이동하였다가 원점으로 돌아오는 

동작을 취하도록 하였다. 이 때 피험자가 12방향으로 덤벨을 

이동시키는 궤적은 Fig. 41와 같이 바닥에 표시하였다. ‘Lift’ 동작은 

2.5kg 과 5kg의 박스를 이용하였고, 나머지 동작들은 1kg, 2kg, 

2.5kg의 덤벨을 이용하여 각 무게 당 3회씩 동작을 반복 측정하였다. 

또한 네 가지 동작 종료 후에 근활성도의 amplitude normalization을 

위해 EMG 센서를 부착한 각 근육에 대한 Maximum Voluntary 

Contraction (MVC)을 측정하였다. 
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Fig. 39 Experiments of the 'Lift' task. 

 

Fig. 40 Experiments of the 'Shoulder' (upper) and 'Elbow' (lower) task. 
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Fig. 41 Experiments of the 'Clock' task. 
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후처리를 거친 근전도 데이터는 NMF 알고리즘을 통해 각 trial별로 

근육 시너지 그룹을 추출하였다. NMF는 non-negative elements로 

구성된 행렬을 분해하는 방법으로 후처리를 거친 근전도 데이터는 

n개의 sampling time steps에 대하여 m개의 근육의 normalized EMG로 

표현된 n by m 행렬로 나타낼 수 있다.[33, 34] 이렇게 표시된 

𝐕 ∈ 𝑅𝑛×𝑚에 대하여 미리 정의된 양의 정수 r(𝑟 < 𝑚𝑖𝑛(𝑛,𝑚))에 따라 

eqn. (9)을 만족시키는 𝐖 ∈ 𝑅𝑛×𝑟, 𝐇 ∈ 𝑅𝑟×𝑚 을 구한다. 

min𝑓(𝐖,𝐇) ≡
1

2
∑∑(𝐕𝑖𝑗 − (𝐖𝐇)𝑖𝑗)

2
𝑚

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 ⋯ (9) 

Where 𝐖𝑖𝑎 ≥ 0,𝐇𝑏𝑗 ≥ 0, ∀𝑖, 𝑎, 𝑏, 𝑗 

미리 정의한 근육 시너지 그룹의 수를 r이라 하였을 때 근전도 

데이터 V는 각 근육 시너지 그룹과 근육 사이의 time-constant 

synergy vector를 나타내는 행렬 H와 CNS로부터 각 시너지 그룹에 

전달되는 time-varied motoneuron coefficients W로 분해된다. 

 이 작업은 MATLAB에 정의되어 있는 비음수행렬분해 함수인 

nnmf()를 이용하여 수행하였으며, 이 때 근육 협응 작용 그룹의 

수를 4~7개로 정의하여 각각의 결과를 구하였다. 이렇게 추출된 

근육 시너지 그룹은 1 by 14의 협응 집단 벡터로 나타나게 되며, 각 

벡터의 크기가 1이 되도록 정규화를 수행하였다. MATLAB의 nnmf() 

함수를 이용하여 행렬을 분해하였을 때는 분해 결과 추출된 벡터의 

크기에 따라서 정렬되기 때문에, 각 trial에 따라 순서가 다르게 
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나타나는 경우가 발생한다. 협응 그룹 벡터의 순서가 동일하게 

정렬하기 위하여 정규화된 시너지 벡터(normalized synergy group 

vectors)의 cosine similarity를 기준으로 재정렬을 수행하였다. 

일차적으로 재정렬을 마친 후에 각 근육 시너지 그룹 별로 피험자 

간 유사성(inter-subject similarity)을 구하였다. 근육 시너지 개념을 

근골격 시뮬레이션에 적용하기 위해서는 피험자 간의 consistency가 

보장되어야 하기 때문이다. 이를 위하여 피험자 간의 평균 시너지 

벡터의 cosine similarity를 구하였다. 
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Fig. 42 Inter-subject consistency. (number of synergy groups:4) 

 

Fig. 43 Inter-subject consistency. (number of synergy groups:5) 
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Fig. 44 Inter-subject consistency. (number of synergy groups:6) 

 

 

 

Fig. 45 Inter-task consistency 
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Fig. 42-44 는 number of 근육 시너지 그룹에 따른 피험자 간 

유사성을 보여준다. 네 가지 동작 모두에서 시너지 그룹의 번호가 

커질수록 유사성이 떨어지는 것을 볼 수 있다. 

두 번째로 동작 간 유사성(inter-task consistency)를 구하였다. Fig. 

45와 같이 동작 간 유사성 역시 시너지 그룹의 번호가 작을수록 

높게 나타난다. 이 때 유사성이 0.75 이하로 떨어지는 집단에 

대해서는 동일한 시너지 그룹이라고 보기에 무리가 있다. 이러한 

원인으로는 d'Avella and Bizzi [31]의 연구에서 주장한 것과 같이 

behavior-independent synergies(shared synergy)와 behavior-specific 

synergies(task specific synergy)의 존재를 생각할 수 있다. 이 경우 

작업 간 유사도가 높은 시너지 그룹은 shared synergies로, 유사도가 

낮은 시너지 그룹은 동작에 따라 발현되는 task specific synergies로 

볼 수 있을 것이다. 이러한 전제하에 재분류 작업을 수행하였는데, 

동작 간 유사도가 0.8이하로 나타나는 경우 유사도가 낮게 나타나는 

도작을 제외하고 나머지 동작 간의 유사도를 구하도록 하여, 유사한 

시너지 벡터가 나타나는 동작끼리 그룹화를 수행하였다. 각 동작 

별로 5개의 시너지 벡터를 추출하고 이들을 이용하여 이러한 분류 

작업을 거친 결과 총 9개의 시너지 그룹을 얻게 되었다. 이 중 두 

그룹은 모든 동작들에서 공통적으로 나타났으며, 세 그룹은 일부 

동작들에서 공통으로 나타났으며, 네 그룹은 한 가지 동작에서만 

발현되었다. 
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Fig. 46 Extracted muscle synergy groups. 
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4.2 근육 시너지 기반 인체 모델 구현 

 

위에서 추출한 근육 시너지 그룹을 근골격 인체 모델에 적용하여, 

개별 근육 단위가 아닌 근육 시너지 그룹 단위로 제어 및 동작이 

가능한 근육 시너지 기반 근골격 인체 모델을 구성하였다. 이를 

위하여 역동역학 및 정동역학 시뮬레이션에 적용 가능한 근육 

시너지 모델을 구현하였다. 이를 각각 inverse synergy model 및 

forward synergy model로 명명하였다. 이러한 시너지 모델을 근골격 

시뮬레이션에 적용하기 위하여 OpenSim 인체 모델과 결합하는 

작업을 수행하였다. 

 

 

4.2.1 Forward synergy model 

 

Forward synergy model은 정동역학 시뮬레이션에 synergy model을 

결합한 것으로, 4.1장에서 얻은 상지 동작들에 주요하게 작용하는 

근육들에 대한 근육 시너지 그룹을 muscle control을 위한 상위 

단위로 정의한 것이다. CNS로부터 각 근육 시너지 그룹에 전달되는 

neural signal intensity를 제어 변수로 정의하였으며, 각 근육 시너지 
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그룹에 전달된 neural signal intensity와 muscle synergy vector를 곱한 

결과를 eqn.(10)과 같이 중첩(superposition)하여 각 근육에 전달되는 

신경 자극(neural excitation)을 계산하게 된다. 각 근육이 전달받은 

신경자극으로부터 근활성도가 결정되며, 이를 통해 근육력이 

생성되고 관절 모멘트를 생성하는 과정을 통해 인체가 동작을 

취하게 된다. 이 때 Fig. 47에 따라 CNS에서 근육 시너지 그룹을 

거쳐 개별 근육으로 전달되는 neural signal의 전달 과정을 구현한 

것이 forward synergy model이다. 

 

𝑢𝑖 = ∑ 𝒄𝑗 ∙ 𝑺𝑮𝑗(𝑖)⋯ (10)
𝑀

𝑗=1
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Fig. 47 Diagram of the forward synergy model. 
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4.2.2 Inverse synergy model 

 

Inverse synergy model은 역동역학 해석에서 개별 근육의 활성도를 

구하는 과정에서 기존의 개별 근육 단위의 최적화 방법을 대체하여, 

근육 시너지 그룹 단위의 계산을 통해 근육 활성도를 구하도록 한 

것이다. 인체의 경우 근육-건이 관절 모멘트를 생성하는 구동기로 

작용하는데, 이 때 관절의 자유도(degree of freedom)에 비해 근육의 

수가 많기 때문에 여유자유도(motor redundancy) 문제가 발생하게 

된다. 이로 인해서 역동역학 해석 시에는 개별 근육의 근육력, 

근활성도를 예측하는 과정에서 최적화를 이용하게 된다. 기존의 

근골격 시뮬레이션 툴의 경우 대부분 이 과정에서 개별 근육 

단위의 static optimization을 사용하게 된다. Inverse synergy model은 

desired joint moments을 생성하기 위해 각 근육 시너지 그룹에 

전달되는 neural signal intensity에 대한 최적화를 수행하도록 

구성하였다. 이 때 일반적인 동작의 경우 기존의 minimize effort 

방식들을 따라서 neural signal intensity의 polynomial sum을 최소화하는 

방식으로 목적함수를 정의하였으나, 운동기구와 같은 특수한 목적의 

제품 사용 시 거기에 맞는 최적화가 가능하도록 사용자가 목적 

함수를 정의할 수 있도록 구성하였다. 
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Fig. 48 Diagram of inverse synergy model. 
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4.3 근육 시너지 모델을 이용한 저항운동 

시뮬레이션 

 

앞서 4.3장에서 구성한 inverse synergy model을 이용하여 저항 

운동에 대한 근육 시너지 기반 시뮬레이션을 수행하였다. 이 때 

목적함수는 3.3장에서와 마찬가지로 관절 안정성을 일정 수준 

유지할 수 있도록 agonist-antagonist force ratio를 일정 수준으로 

유지하도록 하였다. 앞서 3.3에서는 개별 근육의 활성도가 제어 

변수였으나, 여기에서는 각 시너지 그룹으로 전달되는 CNS로부터의 

neural signal intensities가 제어 변수로 정의된다. 즉, eqn. (6)과 동일한 

목적함수를 사용하지만, 최적화에서 사용하는 제어 변수가 개별 

시너지 그룹에 전달되는 neural signal intensities로 정의되는 것이다. 

 

𝐹𝑖 = 𝑃𝐶𝑆𝐴 ∗ 𝑎𝑖 

𝑎𝑖 = ∑ 𝒄𝑗 ∙ 𝑺𝑮𝑗(𝑖)
𝑀

𝑗=1
 

 

기존의 개별 근육 단위의 최적화의 경우, 제어 변수가 되는 근육 

활성도 혹은 근육력 자체가 비음수 범위로 제한되지만, 근육 시너지 
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단위에서의 최적화에서는 neural intensity의 경우 음수 값을 

허용하였다. 이는 motoneuron의 전달 과정에서 excitation뿐만 아니라, 

inhibition이 중요한 역할을 하기 때문이다. 이렇게 전달된 excitatory 

signal과 inhibitory signal의 합이 0보다 작을 경우, 실제 motoneuron 

전달 과정에서와 마찬가지로 근육이 활성화 되지 않아서 active 

muscle force를 생성하지 않도록 하여, 개별 근육은 수축 방향으로만 

힘을 낼 수 있도록 하였다. 

 

 

4.3.1 시너지 기반 모델과 개별 근육 기반 모델의 

결과 비교 

 

동일한 역동역학 해석 결과에 대해서, 개별 근육을 제어 변수로 

하는 근육 최적화와 근육 시너지 그룹 단위의 최적화는 근육 

활성도 패턴에서 차이가 난다. 여기에서는 근육 시너지 단위에서 

수행한 최적화 결과 나타난 neural intensity로부터 reconstructed muscle 

activations를 개별 근육 단위의 최적화 결과와 비교하고, active joint 

stiffness에서의 차이를 비교한다. 

Fig. 49(a)는 근육 시너지 그룹 단위의 최적화를 통해 얻은 neural 
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signal intensity의 예를 보여준다. Fig. 49(b)는 이를 통해 reconstruct된 

근육 활성도인데, 앞서 이야기한 것과 같이 neural excitation과 neural 

inhibition의 합이 0보다 작을 경우 motoneuron이 시냅스에서 

전달되지 않는 신경전달 과정을 적용, 이 때 근육 활성도는 0이 

되도록 하였다. 근육 시너지 단위의 최적화를 통해 얻은 근육 

활성도는 개별 근육 단위의 최적화 결과와 비교하면, 비슷한 패턴을 

보이는 근육들도 있으나 (주로 주동근에서) 기존 결과와 다른 

활성화 패턴을 보이는 근육들도 있다. 그러나 근육 활성화 패턴이 

다르더라도 결과적으로 이들이 생성하는 각 시간에서의 관절 

모멘트는 동일하다. 
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Fig. 49 A result of synergy based optimization. (a) Simulated neural 

intensities and (b) reconstructed muscle activations 
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이렇게 생성한 근육 활성도로부터 관절 안정성을 유지하기 위한 

active joint stiffness를 구하고, 이를 개별 근육 단위에 agonist-

antagonist cocontraction을 적용한 최적화 결과와 비교하였다. 10명의 

피험자 데이터에 대해 시너지 기반의 최적화를 수행한 후, agonist-

antagonist force ratio를 구하여 개별 근육 모델 및 실험 결과와 

비교한 결과는 Fig. 50과 같다. 개별 근육 단위 모델과는 다소 

차이가 나지만 기존의 최적화 방식과는 달리 agonist-antagonist force 

ratio를 비교적 잘 반영하고 있음을 보여준다. 실험 데이터와의 

relative error는 어깨에서 평균 0.158, 팔꿈치에서 평균 0.170으로 

전체적으로 약 0.164의 차이를 보임으로써, 개별 근육 단위의 

최적화 모델보다 차이가 벌어지는 것을 볼 수 있다. 이는 개별 근육 

단위의 최적화에 비해 시너지 기반의 최적화의 해공간이 작은 데서 

발생하는 차이로 생각된다. 

관절 안정성을 위해 기여하는 active joint stiffness 역시 기존의 

최적화 방식에 비해 증가하는 것을 볼 수 있는데, 이 때 평균적으로 

증가하는 정도는 개별 근육에 agonist-antagonist cocontraction을 

적용한 경우와 비슷하다. 
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Fig. 50 Agonist-antagonist force ratio. Comparison among individual 

muscle optimization, synergy based optimization and experimental data. 

 

 

Fig. 51 Absolute and relative error of agonist-antagonist force ratio w.r.t 

experimental data. 
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Fig. 52 Simulated active joint stiffness. Result of a synergy based 

optimization and conventional optimization. 

 

 

Fig. 53 Absolute and relative error of active joint stiffness between 

synergy based optimization and conventional optimization. 
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제 5장. 저항 운동 시 인체 동작 생성 

 

 

위에서 제안한 운동기구 사용 시 관절 안정성과 근육 협응작용을 

고려한 근육력 예측 알고리즘을 제품 평가 및 설계 과정에 

적용하기 위해서는 인체의 동작 정보가 주어지지 않은 경우에 

제품과의 상호작용을 고려하여 동작을 생성하는 방법이 필요하다. 

이를 위하여 3.1.2의 체스트 프레스 머신 사용 시 인체 동작에 대한 

분석을 수행하고 이를 바탕으로 저항 운동 시 인체 행동 전략을 

반영한 동작 생성 방법 제안하였다. 

 

 

5.1 저항 운동 시 인체 동작에 대한 기구학적 

분석 

 

체스트 프레스 머신 사용 동작에 대하여 OpenSim inverse 

kinematics를 이용하여 분석을 수행하였다. 기구학적 분석은 크게 두 

가지 관점에서 수행되었다. 첫 번째는 1 회 운동에 소요되는 평균 
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시간에 대한 분석이며, 두 번째는 1회 수행 중의 joint kinematics에 

대한 분석이다. 

체스트 프레스 머신을 이용한 저항 운동 실험은 1RM의 80%, 60% 

그리고 50%의 하중을 이용하였는데, 이 때 하중에 따른 1 회 

운동에 소요되는 시간을 분석하였다. 하중 조건에 대하여 피험자에 

따라 수행 시간이 다르게 나타났는데, 이를 각 피험자의 maximal 

effort case(80% of 1RM)에 소요되는 평균 시간을 기준으로 정규화한 

결과 Fig. 54과 같이 하중에 따라 유의미한 차이를 보이는 것을 볼 

수 있다. 이는 실제 시뮬레이션 수행 시 하중 조건에 따라서 1 회 

반복에 소요되는 시간 조건도 알맞게 설정하여야 함을 보여준다. 

 

 

Fig. 54 Duration of 1 repetition w.r.t. workload. Normalized by duration 

of maximal effort case. 
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Concentric motion의 progress에 따른 관절 각도 분석에서는 크게 두 

가지 유의미한 결과를 얻을 수 있다. 첫 번째는 하중 조건에 

관계없이 progress에 따른 관절 각도 궤적이 거의 비슷하게 

나타난다는 점이다. 이것은 위에서 언급한 것과 같이 운동 하중에 

따라 1 회 운동에 소요되는 시간은 달라지지만, 1 회 운동 안에서는 

동일한 전략에 따라 동작하고 있음을 시사한다. 즉, 운동 하중이 

달라지게 되면 그에 따라 운동 속도는 바뀔 수 있지만, 그 안에서는 

하중 조건에 관계없이 동일한 전략으로 동작을 취한다는 것이다. 두 

번째는 일부 trial에서 concentric motion의 종료 시점에서 관절 각 

속도가 다소 감소하는 경우도 있지만 전체 구간을 봤을 때 모든 

joint에 대하여 관절 각속도를 거의 일정하게 유지한다는 것이다. 

물론 손잡이에서의 구속 조건 등이 작용하기 때문에 완전히 일정한 

관절 각속도를 보이지는 않지만, 관절 각 가속도을 최소화 하고 

있음을 보여준다. 이는 운동 중 입게 되는 관절 부상의 많은 경우가 

순간적으로 높은 관절 모멘트의 작용에 의해 발생한다는 것을 

감안하면 타당한 행동 전략이라고 볼 수 있다. 큰 외력이 작용하는 

저항 운동 동작에서 관절의 가속/감속은 순간적으로 높은 관절 

모멘트를 발생시키게 된다. Lambert, Viljoen [74]은 기구를 사용한 

저항 운동 은 특히 closed-loop movement이기 때문에 운동의 시작 

시점이나 종료 시점 등에서 손잡이의 구속 조건 등으로 인해 joint 

acceleration이나 deceleration이 발생하게 된다고 언급하였는데, 

이러한 관절에서의 acceleration과 deceleration에서의 관절 모멘트가 
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부상을 야기할 수 있기 때문에 이들을 최소화하는 것이 중요하다. 

이는 체스트 프레스 머신을 이용한 실험 결과에서도 잘 반영되어 

있다. 2.1.1에서 언급한 것과 같이 peak joint moment와 joint injuries 

사이의 상관관계 역시 많은 논문들에서 시사하고 있다. 따라서 저항 

운동 시에 관절 각 가속도를 최소화 하는 것은 부상을 방지하기 

위한 행동 전략이라고 볼 수 있다. 

 

 

5.2 Motion generation and its validation 

 

이에 따라 여기에서는 저항 운동 동작 시 부상 방지를 위하여 

사람이 관절 각 가속도를 최소화한다는 가설을 가지고 인체 동작을 

생성하는 연구를 수행하였다. 이는 관절 각 가속도가 외력에 의한 

관절 모멘트뿐만 아니라, 인체 세그먼트의 inertia에 의한 모멘트와도 

직접적으로 연관을 갖고 있기 때문이다. 

 단순하게 생각하면 초기 자세와 최종 자체의 관절 각도 사이를 

선형으로 내삽(interpolation)한 관절 각도 궤적을 형성하는 것이 각 

가속도를 최소화하는 각도 궤적을 구하는 것이라고 볼 수 있으나, 

실제로는 운동 기구와 사람 사이의 구속 조건(운동 기구의 손잡이와 

인체의 손에 정의한 end-effector 사이의 위치 구속 조건 등)을 만족 
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시키며 동작을 수행하기 때문에 이러한 구속 조건을 만족시키면서 

목적함수를 최소화하는 동작을 생성하게 된다. 이 때 관절 각도의 

제한은 OpenSim 인체 모델의 정의에 따라 Table. 3과 같이 

설정하였다. 목적 함수는 eqn. (11)과 같이 시뮬레이션 구간 전체에 

걸쳐 관절 각 가속도의 제곱의 합을 최소화하도록 정의하였다. 

최적화는 MATLAB의 fmincon 함수를 이용하였다. 

인체 동작 생성 연구에 있어서 제어 변수를 무엇으로 설정할 

것인가도 중요한 문제인데, 가령 신경 자극이나 근활성도를 제어 

변수로 삼아 정동역학 방식으로 문제를 풀게 될 경우, 최적화 수행 

결과를 통해 근육 활성도 정보까지 얻을 수 있다는 장점이 있으나, 

최적해를 찾는데 적게는 수십 분에서 수 시간까지 소요된다는 

단점이 있다. 실제 설계나 제품 해석에 동작 생성 알고리즘을 

적용하기 위해서는 이러한 정동역학 기반의 동작 생성 방식은 이 

경우 적합하지 않다고 볼 수 있다. 또한 앞서 이야기 했듯이 찾고자 

하는 것이 관절 각 가속도를 최소화 하는 관절 각도의 궤적이라면 

기구학적 수준에서의 최적화를 통해 그 결과를 얻는 것이 가능하다. 

이는 또한, 본 연구에서 사용 중인 OpenSim이 역기구학, 역동역학, 

근육 최적화 등의 해석을 각각 모듈화하여 수행하기 때문에, 동작 

데이터가 없는 상황에서 동작 생성 알고리즘을 통해 joint kinematics 

정보를 얻고 이를 역기구학 해석 모듈을 대체한다고 볼 수 있다. 즉, 

모션 캡쳐 데이터가 있는 경우에는 마커 데이터로부터 관절 기구학 

정보를 얻기 위해 역기구학 모듈을 사용하지만, 모션 캡쳐 데이터가 
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없을 경우 여기에서 사용하는 동작 생성 알고리즘을 통해 관절 

기구학 정보를 얻어 해석에 활용 가능하다. 

각 관절 각도 궤적을 6개의 control point를 가진 spline으로 

정의하고, 이 때 각 control point를 최적화의 제어 변수로 최적화를 

수행하였다. 이 때 앞서 이야기 한 것과 같이 운동기구의 손잡이와 

인체의 손 사이의 구속 조건을 만족하도록 하였다. 실제로는 

손잡이와 손에 각각 두 개씩의 구속점을 지정함으로써 실제 

손잡이를 쥘 때와 같이 손목이 좌우로 비틀리지 않고 손잡이와 

방향을 유지하도록 하였다. 

 

min(∑ ∫ (𝑞′′(𝑖))2𝑑𝑡
𝑡𝑓

𝑡𝑜

𝑁

𝑖=1
) ⋯ (11) 

Subject to 𝒑handle(𝑡) − 𝒑ℎ𝑎𝑛𝑑−𝑒𝑛𝑑−𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟(𝑡) = 0 
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Fig. 55 Joint trajectory optimization. Control nodes of joint trajectory 

splines were used as a control input of the optimization. 

 

Table 3 Joint limit for trajectory optimization 

Coordinate Lower limit(deg) Upper limit(deg) 

Shoulder_elv 0 115 

Shoulder_rot -45 45 

Elv_angle -90 90 

Elbow_flexion 0 130 

Pro_sup -90 90 
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Eqn. (11)을 이용하여 인체 동작을 생성한 결과는 Fig. 56과 같다. 

이를 motion capture 데이터의 inverse kinematics 데이터간의 관절 

각도 비교 error를 구한 결과는 Table. 4와 같이 나타난다. 동작 생성 

알고리즘을 통해 얻은 관절 궤적으로부터 생성한 인체 모델의 

동작으로부터 팔의 주요 마커(RELB, RWRA, RWRB, RFIN)의 위치를 

실험 결과와 비교하면 Fig. 57-59와 같이 나타난다. 이 때 동작 생성 

알고리즘을 통해 얻은 궤적과, 각 피험자의 평균 궤적 사이의 평균 

오차는 Fig. 60과 같이, 그리고 각 피험자의 실험 결과 중 가장 

오차가 적은 trial과의 평균 오차는 Fig. 61과 같이 나타난다. 
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Fig. 56 Simulated human motions of chest press exercise. Comparison 

with experimental results.  
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Table 4 Mean angle error of simulated joint trajectory w.r.t 

experimental data 

 

 

Table 5 Optimization results. Optimization times, values of objective 

function and constraint violations. 

 

  

Shoulder

elv

Shoulder

rot
Elv_angle

Elbow

flexion
Pro_sup

Maximal 2.7149 2.4877 3.1503 6.2908 3.5250 3.6338 0.5517

sub1 3.2265 2.1207 1.9014 3.4881 2.3097 2.6093 0.9781

sub2 3.0904 1.1783 1.5702 2.8346 1.8239 2.0995 0.9765

Mean 3.0106 1.9289 2.2073 4.2045 2.5529 2.7808 0.9620

std 0.7556 1.0848 0.8596 2.3069 1.3269

Task Mean

Coordinate

std

Mean std Max Min

Optimization time(s) 90.66667 56.13154 227 43

f(x) 2.0328 0.353647 2.4483 1.4831

Constraint

Violation(m)
0.01617 0.006998 0.03103 0.00789
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Fig. 57 Marker positions during concentric motion of chest press 

exercise. Comparison between experimental and simulated data (Subject 

2, maximal effort case) 
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Fig. 58 Marker positions during concentric motion of chest press 

exercise. Comparison between experimental and simulated data (Subject 

2, submaximal case 1) 
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Fig. 59 Marker positions during concentric motion of chest press 

exercise. Comparison between experimental and simulated data (Subject 

2, submaximal case 2) 
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Fig. 60 Mean RMS error of markers of simulations compared with 

averaged value of experiments. 

 

Fig. 61 Minimum RMS error of markers of simulations compared with 

each experimental trial data.  
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6. 결론 및 논의 

 

 

본 연구에서는 기존의 근골격 시뮬레이션의 역동역학 해석에 관절 

안정성을 고려한 static optimization methods를 적용함으로써, 저항 

운동과 같이 큰 외력이 작용하는 특수한 경우에 맞는 근육력 예측 

방법을 제안하였다. 그 결과 기존의 minimize sum of squared muscle 

activations 형식의 근육 최적화와 비교하여 agonist-antagonist force 

ratio를 보다 정확하게 예측할 수 있음을 확인하였다. 새롭게 제안한 

최적화 방식을 사용할 때 근육에 의한 active joint stiffness 역시 기존 

방식보다 높게 예측이 되며, 이 점이 부상 방지를 위해 ADL보다 

높은 관절 안정성을 유지하는 인체의 동작 전략에 부합하고 있다. 

또 여기에 근육 시너지를 적용한 시너지 기반 근골격 모델을 

제안함으로써 근육 협응작용을 고려한 근골격 시뮬레이션이 

가능하도록 하였다. 비록 본 연구에서는 기구학적 자유도나 근육의 

수가 매우 많은 경우가 아니기 때문에, 이러한 근육 시너지를 

이용한 자유도 감소가 큰 이득을 갖지 않고, 개별 근육을 기준으로 

한 최적화에 비하여 정확도가 떨어지는 것을 확인할 수 있었지만, 

실제 CNS로부터 개별 근육으로 전달되는 운동뉴런의 convergence, 

divergence 구조를 적용하였다는 점에서 의의가 있다. 마지막으로 
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실제 저항 운동 시의 인체의 동작 분석을 통하여 외력에 의한 부상 

방지를 위하여 관절 각 가속도를 최소화하는 행동 전략을 

찾아내었고, 이를 적용한 저항 운동 시 인체 동작 생성 알고리즘을 

제안하였다. 그 결과 실험 결과와 유사한 인체 동작을 생성하였다. 

 

6.1 연구의 기대 효과 및 활용 

 

이러한 운동 기구 사용 시의 인체 행동 전략 및 근육력에 대한 

예측 모델은 새로운 운동기구를 설계, 개발하는 단계에서 해석에 

적용할 수 있을 것이다. 이미 제품이 있는 경우에는 모션 캡쳐 및 

근전도 측정 등을 통하여 보다 실제적인 평가가 가능하겠지만, 제품 

설계 단계에서는 DHM을 이용한 시뮬레이션을 통해 이러한 과정을 

어느 정도 대체할 수 있다. 

단, 앞서 언급하였듯이 각 관절과 동작에 따라서 필요로 하는 관절 

안정성의 수준은 다르게 나타날 수 있다. 따라서 제작하고자 하는 

저항 운동기구에서 주요하게 동작하고 모멘트가 발생하는 관절에 

따라서 static optimization시 desired agonist-antagonist ratio는 다르게 

나타날 것이며, 실험을 통한 데이터 획득이 필요할 것이다. 또 Lark, 

Buckley [75], Liu, Peng [76]이 언급하였듯이 연령대에 따라서 active 

stiffness가 다르게 나타나는데, 이는 노인들이나 재활훈련 등에 
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사용하는 기구를 설계할 때 역시 desired agonist-antagonist ratio가 

달라질 수 있음을 시사한다. 

큰 외력이 가해지는 상황에서의 관절 안정성을 유지하려는 인체의 

행동 전략을 고려한 근육력 예측 알고리즘은 운동기구뿐만 아니라, 

고하중의 물건을 다뤄야 하는 작업 동작이나 외골격 로봇과의 결합 

해석 등에도 적용할 수 있을 것으로 기대한다. 특히 고하중의 

물건을 다루는 양중(lifting)이나 이송(transferring) 동작 등은 공장 

등의 작업 환경에서 많이 나타나는 동작이기 때문에, 관절 안정성을 

고려한 근골격 시뮬레이션을 통해 부상을 방지할 수 있을 것이다. 

외골격 로봇의 설계 및 제어에 있어서도 단순히 관절 모멘트를 

고려하는 것뿐만 아니라 관절 안정성을 함께 고려한 제어가 

필요한데, 이런 경우에도 관절 안정성을 고려한 근육력 예측 

알고리즘의 활용이 가능할 것이다.[77-79] 

본 연구에서는 관절 각 가속도를 동작 생성 시 목적함수로 

사용하였으나, 기본적으로 OpenSim-MATLAB interface를 통하여 

사용자가 목적함수를 직접 수식으로 정의할 수 있도록 하였다. 이는 

운동기구뿐만 아니라 다른 목적의 동작 생성 시에도 그에 타당한 

목적 함수를 이용하여 동작 생성이 가능하며, 제품의 설계 변수나 

인체 모델의 사이즈 등이 바뀌었을 때 최적화 기반의 동작 생성을 

통해 다양한 제품 설계 및 평가에 응용할 수 있다. 이는 인체-제품 

통합 캐드 시스템 구축에도 적절하게 활용할 수 있을 것이다. 
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6.2 연구의 한계점 및 추가 연구 방향 

 

위에서 언급한 것과 같이 본 논문에서 제안한 방법을 다른 부위의 

저항 운동에도 적용하기 위해서는 실험을 통해 다양한 동작에 대한 

모션 캡쳐 및 근전도 데이터 획득이 필요하다. 더욱 정밀하게 

agonist-antagonist ratio를 정하기 위해서는 Aagaard, Simonsen [19]의 

연구와 같이 등속성 기구를 이용한 실험이 추가된다면 좋을 것이다. 

본 연구는 근육 시너지 그룹 추출 시에 인체의 근육 사용 패턴을 

측정하기 위하여 surface EMG sensors를 사용하고 있다. 그러나 저항 

운동과 같은 빠른 동작에서는 surface EMG signal이 높은 정확도를 

갖는다고 보기 어렵다.[80] 또한 surface EMG sensors를 통해서는 deep 

muscles의 신호를 측정할 수 없다는 한계도 있다. 이로 인해 어깨 

동작에 크게 영향을 주는 회전근개 근육들에 대한 측정 및 

시뮬레이션 반영에 한계가 있었다. 이렇듯 근전도 측정을 기반으로 

한다는 점에서 근육 협응 모델에는 분명한 한계가 있다. 

또 한가지 한계점은 바로 근육 모델에 관한 점이다. 본 연구에서는 

피험자 각각의 근육의 정확한 특성 정보를 측정하여 모델에 

적용하는 것이 불가능하였다. 또, 연구의 목적이 재활이나 장애인 

보조 기구와 같이 피험자 맞춤형 기구를 설계하는 것이 아니기 
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때문에, 피험자 맞춤형 인체 모델을 개별적으로 만드는 과정은 

거치지 않았다. 기본적으로 사용하는 generic muscle model의 특성 

정보로는 maximal effort case와 같이 고하중이 가해지는 상황에서의 

관절 모멘트를 이겨낼 수 없었으며, 이에 따라 근육 모델의 

isometric maximal force properties를 scaling하여 모델에 적용하게 

되었다. 이러한 방법은 OpenSim Public Forums에서도 권장하고 있는 

방법이지만 이는 전문 트레이너와 같이 평균 집단과 다른 근육 

조건을 가지고 있는 피험자에게 사용하기에 한계가 있으며, 이를 

통해 얻어지는 근활성도 데이터 역시 신뢰할 수 없다. 이에 따라 본 

연구에서도 근활성도에 대해서는 상대적 비교 시에만 사용하였으며, 

그 절대값에는 큰 의미를 두지 않았다. 실제로 비슷한 체격에 

비슷한 체중의 피험자라 하더라도 체성분 비율 등에 따라 근육량의 

구성 등이 현격히 차이가 날 수 있으며, 보다 정밀한 피험자 맞춤형 

모델을 구성하기 위하여 이러한 체성분 등을 고려한 muscle property 

scaling 기능의 구현이 필요할 것이라 생각한다. 이러한 체성분을 

고려한 muscle model의 구현이 가능하다면, 저항 운동에 대한 평가 

및 분석에서도 장기간 운동에 의한 체성분 변화 등의 효과를 

적용하는 것이 가능할 것으로 기대한다. 

본 연구에서는 OpenSim API와 OpenSim-MATLAB interface를 주로 

사용하였는데, 앞서 언급한 것과 같이 OpenSim의 물리엔진인 

Simbody의 기능적 한계로 복잡한 기구학적 closed-loop 시스템에 

대한 동역학 해석을 제대로 수행할 수 없기 때문에, 인체에 
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가해지는 외력을 별도로 계산하여 해석에 사용하는 방식을 

채택하였다. 그러나 추후 CAD 플랫폼 상에서의 인체-제품 통합 

해석을 위해서는 AnyBody modeling system의 동역학 해석 엔진과 

같이 closed-loop 시스템에 대한 엄밀한 해석이 가능한 물리 엔진을 

사용하여, 외력을 별도로 계산할 필요 없이 해석 단계에서 바로 

적용이 가능한 시스템을 개발할 필요가 있다. 
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Abstract 

In terms of product design and evaluation, the use of musculoskeletal 

simulation based on a digital human model (DHM) is becoming increasingly 

common. DHM-based analysis increases the efficiency of products that focus 

on the interactions with the human body, while decreasing product 

development costs. A resistance training machine that uses a heavy weight 

load is a representative example of a product requiring analysis of the human-

product interaction in order to maximize its performance while 

simultaneously preventing injuries. However, when resistance training 

machines are analyzed using conventional musculoskeletal simulation tools, 

conventional muscle optimization methods aimed at minimizing effort do not 

consider elements specifically important for resistance training, such as 

agonist-antagonist cocontraction or joint stabilities. 

This study aimed to define agonist-antagonist cocontraction ratio for 

maintaining joint stability by analyzing a chest press machine and by 

observing the patterns of muscle use experimentally obtained during exercise; 

and based on this definition, this study propose a new muscle optimization 

method. Subsequently, by integrating the proposed muscle optimization 

method with the OpemSim-MATLAB interface, musculoskeletal simulation 

was carried out to compare the proposed muscle optimization method with the 

conventional method, and the simulation results confirmed that the former 

more precisely estimated muscle forces with regard to practical motions 

required for maintaining joint stabilities. 

In addition, a muscle synergy-based human model considering muscle 

coordination was developed and adapted for inverse/forward dynamics 



 

analysis in connection with the OpenSim model in order to implement a 

musculoskeletal simulation model considering the practical delivery process 

of motoneurons from the central nervous system (CNS) to individual muscles. 

Finally, by analysis of the joint kinematics during contraction exercise using 

the chest press machine, a motion generation method that minimizes joint 

acceleration during resistance training was presented. By reflection human 

motion strategies during resistance training, motions can be predicted and 

simulations can be performed even if experimental motion data are not 

available. 

Keywords: resistance training machine, muscle optimization, joint stability, 

muscle coordination, human motion prediction 
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