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            초록
          
        

        
          Gait analysis is a crucial tool for diagnosing neuromuscular disorders and evaluating rehabilitation treatments, but the conventional 3D motion capture systems have limited clinical applicability due to high costs and spatial constraints. This study proposes a novel method for precise lower limb joint angle estimation using monocular camera images and LSTM networks, specifically leveraging knee joint temporal information as the primary input. The system employs HybrIK for 3D pose estimation, uDEAS optimization for initial joint angle calculation, and an LSTM network that predicts hip and ankle movements from knee joint angle sequences by exploiting kinematic coupling between lower limb joints. Validation with 11 participants during overground and treadmill walking showed that the LSTM-based model significantly outperformed the uDEAS-only approach, achieving approximately 40% reduction in estimation errors. Notably, the method enabled reliable ankle angle prediction, which was not feasible with uDEAS alone. By effectively learning inter-joint coordination through knee joint’s temporal patterns, this approach demonstrates that knee joint information can serve as a robust predictor for other joint movements, enabling clinically reliable gait analysis using only a monocular camera.
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      I. 서론
      보행분석은 신경근골격계 질환의 진단, 재활 치료 효과 평가, 낙상 위험 예측 등 임상 및 연구 분야에서 핵심적인 도구로 활용되고 있다. 특히 하지 관절각은 보행 패턴을 정량적으로 평가하는 핵심 지표이며, 고관절과 족관절의 기구학 정보는 보행 장애 진단 및 치료 계획 수립에 중요한 데이터를 제공한다[1]. 고령화 사회가 가속화됨에 따라 낙상으로 인한 고관절 골절과 보행 장애가 급증하고 있으며, 이에 따라 조기에 발견하고 예방하기 위한 정밀한 보행분석의 필요성이 커지고 있다.

      전통적으로 보행분석은 Vicon [2], Qualisys [3]와 같은 3차원 모션 캡처 시스템 기반 방식이 표준으로 자리 잡아왔다. 이 시스템들은 밀리미터 수준의 높은 정확도를 제공하지만, 장비 비용이 수억 원에 달하고 전용 공간과 숙련된 인력이 필요하다. 따라서 이러한 방식은 임상 환경에서의 적용이 제한적이며 실제로 많은 병원과 재활기관은 주관적 관찰에 의존하고 있다[4].

      이러한 한계를 보완하기 위해 최근 연구에서는 웨어러블 센서와 AI 기반의 자동화된 보행분석에 주목하고 있다. 특히 딥러닝과 컴퓨터 비전 기술의 발전으로 단안(monocular) 카메라 기반 보행분석이 실질적인 대안으로 떠오르고 있다. OpenPose [5], MediaPipe [6], AlphaPose [7]와 같은 2D 자세 추정 기술과 HybrIK (Hybrid Analytical-Neural Inverse Kinematics) [8], SMPL (Skinned Multi-Person Linear Model) [9] 등의 3차원 인체 모델 복원 기법은 마커 없이도 관절 위치를 정밀하게 추정할 수 있게 되었다.

      이러한 단안 카메라 방식은 웹캠이나 스마트폰만으로도 구현 가능하며, 공간 제약이나 마커 부착없이 일상복 상태에서 측정할 수 있어 임상 현장에서 활용성이 높다. 그러나 깊이 정보의 부재, 신체 일부 가림(occlusion), 의복에 의한 윤곽선 불명확성 등으로 인해 3차원 관절각 추정의 정확도는 여전히 제한적이다[10]. 또한 기존 대부분의 카메라 기반 방법은 각 관절을 독립적으로 추정하기 때문에, 관절 간 협응(joint coordination) 이나 시간적 일관성(temporal consistency)을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다[11].

      본 연구는 이러한 기술적·임상적 한계를 극복하기 위해 시간적 맥락과 관절 간 협응 관계를 반영한 단안 영상 기반 하지 관절각 보정 모델을 제안한다. 제안한 모델은 단안 카메라로부터 추정된 하지 관절 정보를 입력으로 받아 LSTM (Long Short-Term Memory) 네트워크를 통해 시계열적 일관성과 생체역학적 관계를 학습함으로써 관절각 추정의 정확도와 안정성을 향상시키는 것을 목표로 한다.

      성능 검증은 최적화 알고리즘 [12] 중 하나인 uDEAS (univariate Dynamic Encoding Algorithm for Searches) [13]만을 이용하여 관절각을 추정한 모델과 본 논문에서 제안하는 uDEAS-LSTM 결합 모델을 비교하는 방식으로 수행하였다. 평가에는 10m 직선 보행과 트레드밀 보행에서 수집한 Vicon 기반 관절각 데이터를 기준(ground truth)으로 활용하였다.

    

    

  
    
      II. 제안 시스템
      
        1. 시스템 구조
        제안된 시스템은 단안 카메라 영상을 입력으로 받아 하지 관절각을 정밀하게 추정하기 위해 그림 1과 같이 세 단계의 파이프라인으로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 HybrIK를 이용하여 RGB 영상으로부터 3차원 인체 자세를 추정한다. HybrIK는 심층 신경망을 통해 추정된 시각적 단서를 해석적 역기구학과 결합함으로써, 3차원 관절 구조와 SMPL 기반 인체 메시(mesh)를 동시에 복원한다. 이러한 접근은 단순 회귀(regression) 기반 기법보다 높은 정확도와 형상 재현성을 입증하였다[8]. 두 번째 단계에서는 HybrIK가 추정한 3차원 키포인트를 DH (Denavit-Hartenberg) 표현법으로 구성한 휴머노이드 모델에 uDEAS 최적화 알고리즘을 적용하여 피팅(fitting)함으로써 관절각을 계산한다. uDEAS는 전역 탐색과 빠른 수렴으로 높은 연산 효율과 실시간성 면에서 장점을 갖는다[13]. 세 번째 단계에서는 이렇게 추정한 무릎 관절각 시퀀스로부터 LSTM 네트워크를 이용하여 시간적 일관성과 관절 간 협응을 반영한 고관절 및 족관절각을 추정한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall structure of the proposed system.
          
          

          

        

      

      
        2. uDEAS 기반 관절각 계산
        uDEAS는 각 실수형 변수를 이진 행렬로 인코딩하여 이분 탐색(bisectional search)과 단방향 탐색(unidirectional search)을 결합한 지역 탐색(local search)과 다중 시작 기법 (multistart) 기반 전역 탐색을 통해 최적해를 효율적으로 탐색하는 알고리즘이다[13]. 이 알고리즘은 비용 함수(cost function)의 민감도에 따라 변수 탐색 순서를 적응적으로 조정하여 탐색 효율성과 수렴 속도를 높였다.

        본 연구에서는 HybrIK로부터 추정된 3차원 키포인트를 활용하여 각 관절의 회전각 파라미터 θ를 추정하였다. 이를 위해 식 (1)과 같이 정의된 비용 함수를 최소화하였다. 여기서 J는 전신 주요 관절 개수로 12이며, pj3D는 HybrIK로부터 추정된 j번째 관절의 3차원 좌표, FKj(θ)는 관절 파라미터 θ를 이용한 순기구학(forward kinematics)으로 계산한 j번째 관절의 3차원 좌표를 나타낸다. 이 비용 함수는 관찰된 관절 좌표와 모델 기반 순기구학으로 계산된 추정 좌표 사이의 평균 위치 오차(Mean Per Joint Position Error, MPJPE)를 의미한다. uDEAS는 이 오차를 전역적으로 최소화하도록 관절 각도 파라미터를 갱신함으로써, 모델 정합성과 관절 위치 정확도를 동시에 향상시킨다.
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        본 연구에서 사용된 휴머노이드 모델은 DH 표현법으로 구성되며, 전신에 총 26 자유도(DoF)를 가진다[14]. 이는 시상면(sagittal plane), 관상면(coronal plane), 횡평면(transverse plane) 상에서의 관절 회전을 포함하고 상체의 독립적 움직임을 모사하기 위해 3 자유도의 요추(lumbar) 관절이 추가되었다.

        uDEAS는 키포인트로부터 직접 기하학적으로 관절각을 산출하는 기존 방법보다 향상된 정확도를 보였다. 그러나 단안 영상의 특성상 관절별로 추정 정확도에 차이를 보인다. 추정 결과, 무릎 관절은 영상에서 명확하게 관찰되어 평균 절대 오차(mean absolute error, MAE) 7.02°로 비교적 높은 정확도를 나타냈다. 반면, 고관절은 깊이 모호성과 자가 폐색(self‑occlusion)의 영향으로 14° 이상의 MAE로 상대적으로 큰 오차를 나타냈다. 또한, 족관절 영역은 키포인트의 검출 빈도와 정확도가 낮고, 프레임 간 위치 흔들림이 발생하여 안정적인 좌표 추정이 불가능해 관절각 산출을 위한 최적화 변수에서 제외하였다. 그림 2는 대표적인 피험자의 전체 보행 주기 동안 Vicon 측정값(검정선)과 uDEAS 추정값(빨간선)으로 획득된 관절각 궤적을 비교한 결과를 나타낸다. 무릎 관절의 경우, 두 데이터가 전체 구간에서 높은 일치도를 보였으며, 특히 굴곡/신전의 피크 구간에서도 높은 추정 결과를 보인다. 반면, 고관절은 스윙기(swing phase) 후반부에서 일부 과소 추정되는 경향을 보였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Comparison of joint angle trajectories between Vicon and uDEAS.
          
          

          

        

        이러한 관절별 정확도 차이와 보행 시 하지의 기구학적 특성을 고려하여, 본 연구에서는 무릎 관절을 중심으로 한 보행 분석 접근법을 제안한다. 선행 연구에 따르면 보행 시 하지 관절들은 기구학적 연쇄로 상호작용하며, 특히 무릎과 족관절은 시상면 움직임에서 높은 기구학적 결합(coupling motion)을 보인다[15]. 따라서 본 연구에서는 상대적으로 높은 추정 신뢰도를 확보한 무릎 관절각을 입력 변수로 활용하여 LSTM 네트워크를 통해 시계열 패턴과 관절 간 협응 관계를 학습함으로써 고관절과 족관절의 예측 정확도를 향상시키는 추정 기법을 새롭게 제안한다.

      

      
        3. 관절 협응 기반 LSTM 모델
        LSTM은 순환신경망(recurrent neural network, RNN)의 한 형태로, 시계열 데이터 내 장기 의존성(long-term dependency)을 효과적으로 학습할 수 있어 보행과 같은 주기적 운동 데이터 분석에 적합하다. 본 연구에서 설계한 LSTM 모델은 과거의 무릎 관절각 시퀀스를 입력으로 활용하여 현재 시점에서의 고관절과 족관절의 움직임을 예측하도록 구성되었다. 이를 통해 시간적 맥락 정보를 반영하면서도 실시간 보정이 가능한 구조를 구현하였다.

        제안된 모델인 그림 3의 LSTM 네트워크는 시퀀스 입력과 피험자 속성 입력의 이중 입력 구조(dual-input architecture)로 구성된다. 첫 번째 입력으로는 과거 30프레임의 수집된 양측 무릎의 시상면 관절각 시퀀스 xt-29:t, sag lkn,xt-29:t, sag rkn로 약 1초에 해당하는 이 길이는 일반적인 보행 주기(1~2초)의 핵심 구간을 충분히 포착할 수 있는 길이이다. 두 번째 입력은 성별, 신장, 체중으로 구성된 피험자 속성 벡터이다. 두 입력 경로에서 추출된 특징들은 결합(concatenate)된 후, 출력층을 거쳐 양측 고관절의 시상면 및 관상면 각도yt, sag lhp, yt, sag rhp, yt, cor lhp,  yt, cor rhp와 양측 족관절의 시상면 각도yt, sag lan , yt, sag ran 를 포함한 6차원 출력 벡터를 출력한다. 이 구조는 관절 변동성의 시간적 특성과 개인별 신체 특성을 함께 반영하여 일반화된 하지 운동 패턴 학습과 실시간 추정을 가능하게 한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Input and output structure of the LSTM model.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      III. 실험 방법
      
        1. 데이터 수집 및 전처리
        본 연구에는 총 11명(남성 7명, 여성 4명)의 피험자가 참여하였다(표 1). 피험자의 평균 연령은 62.3±13.8세였으며, 연령대별 보행 패턴의 다양성을 확보하기 위해 18세에서 64세의 성인 4명과 65세 이상의 노인 7명을 포함하였다. 모든 피험자는 하지에 질환이 없고 보행 보조기구 없이 독립 보행이 가능하였다. 측정은 모든 피험자로부터 서면 동의를 받은 후 수행되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Participant characteristics.
          
          

        

        
          
            
              	구분
              	전체
(n = 11)
              	남성
(n = 7)
              	여성
(n = 4)
            

          
          
            	연령 (세)
            	62.3 ± 13.8
            	61.3 ± 10.2
            	66.3 ± 20.0
          

          
            	신장 (cm)
            	166.2 ± 11.4
            	173.4 ± 4.7
            	152.3 ± 6.1
          

          
            	체중 (kg)
            	70.3 ± 16.5
            	81.2 ± 11.1
            	52.7 ± 4.3
          

        

        

        본 연구에서는 8대의 적외선 카메라를 갖춘 Vicon 시스템(100Hz)과 39개의 Plug-in Gait 마커셋을 사용하여 3차원 기구학 데이터를 수집하였다. 단안 카메라(1280×720, 30Hz)는 피험자 후방 2.3m에 설치하여 보행 영상을 동시에 촬영하였다. 모든 피험자는 보조기구를 사용하지 않았으며, Vicon 모션 캡처 환경에서 전신 마커를 부착한 상태로 실험을 수행하였다. 수집된 Vicon 기반 관절각을 기준(ground truth)으로 설정하고, 이를 단안 카메라 기반 추정 결과와 비교하여 제안된 모델의 정확도를 평가하였다.

        실험 절차는 10m 직선 보행과 60초 트레드밀 보행으로 구성하였다. 자가 선호 속도를 기준으로 80%, 100%, 120%의 세 가지 속도 조건을 설정하였다. 직선 보행에서는 메트로놈을 통해 보행 주기를 제시하고, 트레드밀 보행에서는 벨트 속도를 직접 조정하였다. 각 속도 조건은 직선 보행에서 2회, 트레드밀 보행에서 1회씩 수행하여 피험자당 총 9회의 측정을 진행하였다.

        보행 주파수 대역 이외의 고주파 잡음을 제거하기 위해 수집된 Vicon 데이터에 차단 주파수 6Hz의 4차 Butterworth 저역 통과 필터를 적용하였다. 필터링된 데이터는 단안 카메라 프레임과의 시간 동기화를 위해 100Hz에서 30Hz로 다운샘플링(downsampling)하였다.

      

      
        2. 모델 학습 및 평가
        수집된 데이터는 피험자 단위로 분리하여 전체 11명 중 9명의 데이터를 모델 학습 및 검증에 사용하고, 2명은 테스트 세트로 구성하였다. 이는 피험자 독립적 평가를 통해 모델의 일반화 성능을 보다 객관적으로 검증하기 위함이다. 훈련 데이터는 각 피험자의 시퀀스 순서를 유지하며 8:2 비율로 나눈 후 훈련용과 검증용으로 다시 결합하여, 특정 피험자의 데이터 특성이 과도하게 반영되는 것을 방지하였다. 또한 관절각 궤적 시퀀스별로 하나의 데이터만을 사용하여 다른 측정 회차의 데이터가 섞이지 않도록 구성함으로써 각 데이터의 시계열 특성을 유지하였다.

        모델은 500개 유닛의 LSTM 은닉층과 선형 활성화의 출력층으로 구성된다. 손실 함수로는 평균제곱오차(mean squared error, MSE)를 사용하였으며, 최적화는 학습률 0.001의 Adam을 적용하였다. 학습은 배치 크기 32, 최대 200 epoch의 조건으로 진행하였으며, 검증 손실이 10 epoch 연속 개선되지 않을 경우 조기 종료하도록 설정하였다. 실제 학습은 약 50 epoch에서 조기 종료되었고, 이 시점에서 코사인 유사도(cosine similarity)가 0.97 이상의 높은 값을 보였다.

        평가지표로는 RMSE, MAE, 코사인 유사도와 같은 지표를 활용하여 수행하였다. 그림 4는 학습 과정에서의 손실 함수 및 성능 지표 변화를 나타낸다. 모든 지표에서 초기 10 epoch 내 급격한 손실 감소 이후 안정적으로 수렴하였으며, 코사인 유사도는 0.95 이상으로 수렴하여 예측 결과의 시계열적 일관성과 관절 움직임의 위상 정합성이 확보되었음을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Training and validation performance curves of the LSTM model.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      IV. 실험 결과
      제안된 LSTM 기반 보정 모델의 성능을 검증하기 위해 uDEAS 단독 모델과 제안 모델(uDEAS + LSTM)의 추정 결과를 Vicon 기반 3차원 관절각 데이터(ground truth)와 비교하였다. 평가 지표로는 평균 절대 오차(MAE)와 평균제곱근오차(RMSE)를 사용하였다.

      표 2는 각 하지 관절에 대한 정량적 비교 결과를 제시한다. 모든 관절에 대해 제안 모델은 uDEAS 대비 MAE 및 RMSE를 감소시켰다. 전체 평균 기준, MAE는 11.2±6.6°(uDEAS)에서 6.3±2.3°(제안 모델)로 41.1% 감소하였으며, RMSE 역시 13.7±8.0°에서 7.7±3.1°로 41.6% 개선되었다. 이러한 결과는 제안 모델이 무릎 관절의 시계열 정보를 효과적으로 활용함으로써, 관절 간 협응 관계를 학습하고 연결된 다른 관절의 움직임을 더욱 정확하게 예측할 수 있음을 보여준다. 결과적으로 제안 모델은 기존 uDEAS보다 고관절의 시상면과 관상면 각도의 추정 오차를 현저히 감소시켰을 뿐만 아니라, uDEAS만으로는 신뢰성 있게 추정할 수 없는 족관절과 같은 부위에서도 의미 있는 예측 결과를 도출할 수 있었다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison of joint angle estimation accuracy by model.
          (Sag: sagittal plane, Cor: coronal plane, L: left, R: right)

        
        

      

      
        
          
            	Joint
            	MAE (°)
            	Improvement (%)
            	RMSE (°)
            	Improvement (%)
          

          
            	uDEAS
            	Proposed
            	uDEAS
            	Proposed
          

        
        
          	L Hip Sag
          	14.4 ± 2.5
          	8.8 ± 1.6
          	38.9
          	17.7 ± 3.1
          	10.8 ± 2.0
          	38.7
        

        
          	R Hip Sag
          	15.2 ± 3.7
          	9.5 ± 2.2
          	37.6
          	18.2 ± 4.0
          	11.6 ± 2.7
          	36.2
        

        
          	L Hip Cor
          	7.4 ± 1.9
          	3.2 ± 0.6
          	56.4
          	9.0 ± 2.3
          	3.9 ± 0.7
          	56.2
        

        
          	R Hip Cor
          	7.8 ± 2.4
          	4.9 ± 2.0
          	37.1
          	9.8 ± 2.6
          	5.7 ± 2.0
          	41.5
        

        
          	L Ankle Sag
          	-
          	5.6 ± 1.1
          	-
          	-
          	6.9 ± 1.4
          	-
        

        
          	R Ankle Sag
          	-
          	5.7 ± 1.4
          	-
          	-
          	7.3 ± 1.6
          	-
        

        
          	Average
          	11.2 ± 6.6
          	6.3 ± 2.3
          	41.1
          	13.7 ± 8.0
          	7.7 ± 3.1
          	41.6
        

      

      

      그림 5와 그림 6은 각각 테스트 데이터셋에서 추출한 10m 직선 보행과 트레드밀 보행(60초 중 10초 구간)의 관절각 추정 결과를 보여준다. 검정색은 Vicon 기준값, 빨간색은 uDEAS 단독 추정, 파란색은 제안된 LSTM 기반 보정 모델의 결과이다. 고관절의 관상면, 시상면의 관절각 궤적을 보면 제안된 모델이 uDEAS 단독 추정 모델보다 전체적으로 Vicon 측정값과 유사한 형태를 보이는 것을 알 수 있다. 족관절은 발의 랜드마크 좌표만으로는 계산할 수 없어서 uDEAS만으로는 추정할 수 없었으나, 제안한 방법으로 유사한 궤적을 추정할 수 있었다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Joint angle estimation during 10m overground walking.
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Joint angle estimation during treadmill walking.
        
        

        

      

    

    

  
    
      V. 결론
      본 연구에서는 단안 카메라 기반 보행분석의 정확도 향상을 목적으로 LSTM 네트워크를 활용한 관절각 보정 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 HybrIK와 uDEAS를 통해 추정된 무릎 관절각의 연속적 시계열 정보를 입력받아 하지 관절 간 기구학적 협응 관계를 학습함으로써 고관절 및 족관절의 추정 정확도를 크게 개선하였다.

      실험 결과, 제안 모델은 기존 uDEAS 단독 모델 대비 평균 절대 오차(MAE)를 11.2°에서 6.3°로 41.1% 감소시켰고, 평균 제곱근오차(RMSE) 또한 13.7°에서 7.7°로 41.6% 개선하였다. 특히, 족관절의 경우 uDEAS만으로는 신뢰성 있는 추정이 어려웠으나, 제안 모델은 좌우 족관절 모두에서 의미 있는 예측 성능을 확보했다. 이는 단일 관절의 시계열 패턴이 타 관절의 움직임을 추정하는 데 효과적으로 활용될 수 있음을 의미하며, 실제 보행 특성을 정밀하게 반영함을 보인다. 또한 10m 직선 보행과 트레드밀 보행 두 가지 환경 모두 성능 향상을 보여 다양한 보행 조건에 대한 강건성을 입증하였다.

      이를 통해 제안 모델은 고가의 복잡한 장비 없이도, 단일 영상 기반에서 임상적 신뢰성과 실효성을 갖춘 보행 관절각 분석이 가능함을 보였다. 또한, 단순한 LSTM 구조로 실용적 처리 속도를 확보해 실제 현장 응용 가능성을 동시에 제시하였다. 향후 연구에서는 계단 보행, 방향 전환 및 병적 보행 등 보다 다양한 보행 패턴에 대한 적용 및 평가를 진행할 계획이며, 상체 관절을 포함한 전신 보행분석으로 확장하는 연구도 병행할 예정이다. 아울러 본 연구 결과는 재활의학, 스포츠과학, 노인 낙상 예방 등 다양한 분야에서 저비용·고효율 보행 평가 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대한다.
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