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I. 서론

인간의 보행 특성을 분석하면 개인의 신체 상태, 신경계, 
근골격계 건강, 그리고 전반적인 건강 상태를 반영하는 중요한 

지표이다. 보행 분석(gait analysis)은 근골격계와 신경계 건강 

상태를 평가하고, 심혈관 기능과 대사 건강을 측정하며, 노화 

및 낙상 위험을 예측하는 데 유용하다. 또한 정신 건강 상태를 

반영하고 운동 및 피트니스 수준을 진단하며, 비만이나 대사 

증후군과 같은 문제를 조기에 발견할 수 있다[1]. 
보행 분석에서 많이 사용하는 지표로는 보행 속도, 보폭, 균형, 

대칭성 등이 있으며, 이는 파킨슨병, 관절염, 우울증, 심부전 

등의 질환을 진단하거나 재활 과정의 효과를 평가하는 데 

활용된다[2]. 한편, 보행 분석 시 하지 관절각의 궤적을 추정할 

수 있으면 보행의 미세한 이상을 정밀하게 감지하고, 재활 및 

치료 효과를 정량적으로 평가할 수 있으며, 부상 예방과 운동 

수행 최적화에 기여할 수 있다[3]. 그리고 관절 움직임의 

비정상적인 변화를 통해 관절염, 신경계 손상, 대사 이상 등의 

질병을 조기에 진단할 수 있으며, 이를 바탕으로 더욱 개인화된 

보행 분석과 맞춤형 건강 관리가 가능하다.
보행 시 하지 관절각을 측정하기 위해 모션 캡처 기술을 

도입하고 있는데, 주로 마커/광학 시스템과 마커가 필요 없는 

MLMC (Marker-less Motion Capture) 시스템으로 나뉜다[4]. 
마커/광학 시스템은 인체의 생체역학 및 모션 분석의 최고 

기준(golden standard)으로 사용되는 Vicon 시스템이 대표적이며, 

여러 대의 적외선 카메라와 반사 마커를 활용하여 신체 주요 

관절의 3차원 위치를 측정하고, 삼각측량법을 통해 마커의 3차원 

위치를 계산하여 인체의 관절 좌표와 움직임을 높은 정확도로 

추정 및 분석한다[5]. 그러나, Vicon 시스템은 가격이 비싸고, 
카메라를 배치하기 위해 넓은 공간이 확보되어야 하며, 결과의 

정확도를 보장하기 위해 숙련된 전문가에 의한 정밀한 캘리 

브레이션 과정이 요구된다.
반면에 MLMC 시스템은 마커가 필요 없어 운영 절차가 

간소화되고 비용이 저렴하며, 보행 시 트레드밀 분석과 같은 

단순한 작업에 적합해 점점 더 인기를 얻고 있다. 특히, MLMC 
시스템은 보행 분석을 통해 파킨슨병과 같은 신경학적 상태를 

식별하는 데 활용될 수 있다. MLMC 분야에서 최근 많은 연구가 

이뤄지고 있는 분야가 단일/다중 카메라로 모션을 촬영하여 

수집한 2D/3D 영상 데이터를 분석하여 포즈를 추정하는 인체 

포즈추정(HPE, Human Pose Estimation) 기술이며, OpenPose [6], 
MediaPipe Pose [7], HybrIK [8], SMPLify-X [9] 등의 기법들이 

있다. 
카메라 기반 HPE 기술은 딥러닝 기반으로 개발되어 정확도와 

실행속도가 개선되고 있지만, 환경 조건에 따라 정확도가 

떨어지는 한계가 있다. 즉, 영상의 해상도가 낮거나 저조도 

환경에서 촬영되었다면 관절의 위치를 정확하게 식별하기 

어렵다. 그리고 피사체가 빠르게 움직이는 경우 모션 블러(motion 
blur)가 발생하여 관절 좌표를 정확히 추적하기 어려울 수 있으며 
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카메라의 위치나 각도에 따라 관절 일부가 가려져 정확한 위치를 

추정하기 어려울 수 있다. 또한, 추정한 관절의 3차원 좌표로부터 

관절각을 계산하는 과정에서 역기구학(inverse kinematics, IK) 
계산식이나 최적화 과정에서 추가적으로 오차가 발생할 수 있다. 
결과적으로, 인체를 뼈와 관절을 이용한 단순화된 스틱 다이어 

그램(stick diagram)으로 표현함으로써 실제 인체의 복잡성을 

완전히 반영하지 못하기에 카메라 기반 HPE 기술에서 관절각 

계산에 오차가 발생하는 것은 피할 수 없다.
본 논문에서는 이렇게 카메라 영상 기반으로 인체 관절각을 

추정할 때 발생하는 오차를 교정하기 위해 순환신경망(recurrent 
neural network)의 일종인 LSTM (Long Short-Term Memory) 
[10,11]을 이용하여 카메라 기반 HPE 기술로 추정(estimate)한 

관절각을 Vicon으로 측정(measure)한 관절각에 최대한 일치 

하도록 교정 하는(correct) 모델을 제안한다. 그리고 제안한 

모델의 성능을 테스트하기 위해 다항 회귀(Polynomial Regression) 
모델과 비교 실험을 진행하였으며, 모델 훈련에 포함하지 않은 

보행 데이터를 사용하여 두 종류의 관절각 간 일치도를 비교했다.

II. 영상 기반 추정 관절각 오차 교정 모델

본 논문에서 제안하는 영상 기반 추정 관절각 교정 방법은 

관절각 궤적 데이터 준비, 데이터 전처리, 모델 설계 및 훈련의 

단계로 구성된다.
1. 데이터 준비

본 논문에서는 모델 훈련과 검증을 위해 보행 시 Vicon 
시스템과 단안 카메라 기반 보행분석 시스템(MCGAS, Monocular 
Camera-based Gait Analysis System)에서 동시에 측정 및 추정한 

하지 관절각(고관절과 슬관절 각도) 궤적 데이터를 사용하였다. 
MCGAS는 본 연구자들이 최근 개발한 방법으로, 인체 모션을 

촬영한 RGB 영상에 포즈 AI (MediaPipe Pose와 HybrIK 등)를 

적용하여 매 프레임에서 2차원/3차원 관절 위치 정보를 추출하고, 
23자유도 휴머노이드 모델의 주요 관절 위치가 이 관절 위치와 

최대한 비슷하도록 고속 최적화 알고리즘인 uDEAS (univariate 
Dynamic Encoding Algorithm for Searches)를 사용하여 카메라 

정보(카메라와 대상인 간 상대적 각도와 거리)와 주요 인체 

관절각을 추정하는 시스템이다[12,13].
모델 훈련 및 검증에 사용한 데이터는 표 1과 같이 남성 2명과 

여성 2명 피험자로부터 수집한 것이다. 피험자는 Vicon 카메라가 

설치된 환경에서 전신 마커를 부착한 상태로 트레드밀 위를 

걸었다. 단안 카메라는 피험자 뒤쪽 2.3m 거리에서 고정된 상태로 

뒷모습을 촬영했다. 보행 실험은 각각 2.8km/h, 3.5km/h, 4.2km/h의 
속도로 60초간 진행했다. 

표 1. 피험자 정보(성별, 키, 체중).
Table 1. Subject information (Gender, height, and weight). 

Subject Gender Height Weight
A Male 173cm 80kg
B Male 175cm 83kg
C Female 158cm 52kg
D Female 162cm 78kg

그림 1. 왼쪽 고관절 각도의 샘플링 속도 동기화 결과(상: Vicon 
결과, 하: MCGAS 결과).

Fig. 1. Results of sampling rate synchronization for the left hip 
joint angle (Top: Vicon results, Bottom: MCGAS results).

2. 데이터 전처리

모델 훈련에 앞서 Vicon으로 측정한 관절각 궤적과 카메라 

영상으로 추정한 관절각 궤적 간 샘플링 속도와 시간 축을 

일치시키는 동기화(synchronization) 작업이 필요하다. Vicon 
시스템은 초당 100Hz, 카메라 영상은 초당 30Hz의 샘플링 속도를 

가지므로 두 데이터를 동기화하기 위해 Vicon 시스템의 관절각 

데이터를 30Hz로 다운샘플링(down sampling) 하였다. 다운샘 

플링은 과학 기술 컴퓨팅에 사용되는 Python 라이브러리인 

SciPy의 resample 함수를 사용하여 진행하였다[14]. 이 함수는 

입력 신호를 주어진 샘플 수에 맞게 재샘플링하여, 데이터의 

길이를 조정하면서도 신호의 주파수 정보를 최대한 유지하는 

데 사용된다. 샘플 수는 두 데이터 간 샘플링 속도비를 고려하여 

Vicon 데이터 길이의 약 1/3만큼 지정하였다. Vicon 데이터를 

다운샘플링한 결과는 그림 1과 같다. 그림에서 축 라벨의 

sag_hp_l은 시상면(sagittal plane) 왼쪽(left) 고관절(hip joint)을 

의미한다.
영상 데이터의 경우 관절 위치 추정 시 좌표가 흔들리는 현상이 

발생하고, 이는 관절각 추정에도 영향을 주어 그림 1의 하단에서 

보듯이 추정 관절각에 불규칙한 노이즈가 포함된다. 모델 훈련 

과정에서 안정적인 학습을 돕기 위해 사비츠키-골레이(Savitzky-

그림 2. 왼쪽 고관절 추정각 궤적의 데이터 평활화 결과(상: 
Vicon 결과, 하: MCGAS 결과).

Fig. 2. Data smoothing results of the estimated left hip joint angle 
trajectory (Top: Vicon results, Bottom: MCGAS results).



Error Correction Method Using LSTM for Lower Limb Joint Angle Estimation in Camera-based Gait Analysis 183

Golay) 필터를 사용하여 영상 추정 관절각 데이터를 평활화 

(smoothing) 하였다[15]. 사비츠키-골레이(Savitzky-Golay) 필터는 

지정한 윈도우 크기의 데이터에 다항식(polynomial)을 최소 

제곱법으로 피팅하여 데이터를 평활화할 수 있어 신호 처리, 
데이터 분석, 시계열 데이터의 노이즈 제거 등에 활용될 수 있다. 
본 논문에서는 윈도우 크기를 10으로 지정하고 2차 다항식을 

선택하였으며, Python 라이브러리 SciPy의 savgol_filter 함수를 

사용하여 영상 추정 관절각 데이터에 평활화 필터를 적용하였다. 
그림 2의 하단 그래프의 붉은색 부드러운 선이 사비츠키-골레이 

필터 처리를 한 결과이다.
그림 2를 보면 아직 두 데이터의 시작점이 정확하게 일치하지 

않음을 알 수 있다. 두 종류의 데이터가 동시에 측정되었지만 

데이터 저장을 시작하는 순간 미세한 지연이 있었기 때문이다. 
두 데이터의 시간 축을 동기화하기 위해 왼쪽 고관절 기준으로 

국소 최솟값(valley)을 탐색한 뒤 첫 번째 최솟값에 맞춰 두 

데이터의 모든 궤적을 정렬하였다.
국소 최솟값 탐색은 신호를 반전시킨 후, Python SciPy 

라이브러리의 find_peaks 함수를 사용하여 최소 30 샘플 이상 

간격과 폭이 5 샘플 이상인 국소 최솟값을 찾도록 하였다[16]. 
그리고 데이터 동기화 후 더 짧은 길이를 가지는 데이터 기준으로 

두 데이터의 길이를 동일하게 맞추었다. 그림 3은 Vicon과 

MCGAS로 추정한 하지 주요 관절(고관절, 슬관절)에 대한 시간축 

동기화 결과를 보인다. 그림에서 축 라벨의 sag_hp_l과 

sag_hp_r은 시상면 좌우 고관절(hip joint)을 의미하고, sag_kn_l과 

sag_kn_r은 시상면 좌우 슬관절(knee joint)을 각각 의미한다. 

그림 3. 하지 좌우 고관절과 슬관절 각도각 최종 동기화 결과

(검은 선: Vicon 결과, 붉은 선: MCGAS 결과).
Fig. 3. Final synchronization results of lower limb joint angles for 

the left and right hip and knee joints (Black line: Vicon 
results, Red line: MCGAS results).

3. 모델 설계

본 논문에서는 카메라 영상으로부터 추정한 관절각 궤적의 

각 시점에서 이전 10개 샘플 데이터의 추세를 파악하고 이 정보를 

이용하여 추정 관절각을 동일 시점의 Vicon 관절각 값으로 

교정하는 것을 목표로 한다. 그림 4는 이 개념을 설명하는 것으로, 
먼저  관절  인덱스의 각도 값인  값을 기준으로 크기가 

10인 이동 창(sliding window)을 궤적에 씌워 최근 10개의 궤적 

시퀀스(    ⋯ )를 선택한다. 일반적으로 LSTM은 

같은 궤적에서 그다음 값(그림 4의 경우  )을 추정하는 것을 

목표로 하지만, 우리의 경우  시점에서 를 Vicon 측정값인 

로 교정하는 것이 다르다.

그림 5는 본 논문에서 제안하는 MCGAS 추정 관절각 오차 

교정 딥러닝 모델로서, 입력은 네 종류의 관절 추정 각도의 궤적 

시퀀스 데이터     ⋯     과 

3개의 속성값(성별, 키, 체중)이고, 출력은 네 종류의 추정 관절각 

교정값       이다. 변수명에서 위첨자    은 각각 좌우 고관절과 슬관절을 의미한다. 
상기 모델에서 전결합층(dense layer)의 입력은 LSTM 유닛의 

출력 벡터에 상기 성별, 키, 체중 속성 데이터가 결합된 벡터이다. 

그림 4. 추정 관절각 궤적의 최근 시퀀스 생성 및 참값으로의 

교정 개념. 
Fig. 4. Concept of generating the recent sequence of estimated 

joint angle trajectories and correcting them to the ground 
truth.

그림 5. 추정 관절각 오차 교정용 LSTM 모델.
Fig. 5. LSTM model for correcting errors in estimated joint angles.
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딥러닝 모델에서 이렇게 좌우 네 개의 관절각 시퀀스 데이터를 

동시에 입력하는 이유는 각 관절의 움직임이 다른 관절의 

움직임과 관련성이 높기 때문이다. 이를 통해 모델은 시간에 

따른 관절 사이의 상호작용과 기구적 연쇄 관계를 더 정확하게 

학습할 수 있으며, 보행 패턴의 동적 변화를 반영하여 교정된 

관절각을 보다 세밀하게 예측할 수 있다.
4. 모델 훈련

본 연구에서는 TensorFlow 프레임워크를 활용하여 그림 5에 

제시한 모델을 구현하였다. 모델의 LSTM 유닛 수는 시행착오 

끝에 500으로 설정하였으며, 학습률은 0.001, 배치 크기는 32로 

설정하였다. 손실 함수로 그림 5의 딥러닝 모델 출력값 과 

Vicon 출력값    ⋯      과의 평균 

제곱 오차(mean squared error, MSE)를 사용하였다. 여기서 은 

학습에 사용된 관절 궤적의 전체 데이터 수를 의미한다. 
모델은 최대 200 에포크(epoch)에 걸쳐 반복 훈련하되, 검증 

손실이 10회 연속으로 개선되지 않으면 조기 종료하도록 

설정하였다. 그리고 5회 연속으로 검증 손실이 개선되지 않으면 

학습률을 0.8 비율로 감소하는 스케줄링 기법을 적용하였다. 
각 에포크에서 가장 좋은 성능을 보인 모델을 저장하여 최종 

모델로 활용하였다.
모델 훈련에는 4명의 피험자가 각각 2.8km/h, 3.5km/h 속도로 

보행한 데이터를 이어 붙여서 사용하였다. 훈련 데이터와 검증 

데이터는 전체 데이터셋을 단순히 6:4의 비율로 나누지 않고, 
측정 회차별 데이터를 먼저 6:4의 비율로 나눈 후 훈련용과 

검증용으로 다시 결합하는 방식을 적용하였다. 이를 통해 

데이터의 균형을 맞추고 특정 피험자의 데이터 특성이 과도하게 

반영되는 것을 방지하였다. 또한, 관절각 궤적 시퀀스별로 하나의 

데이터만을 사용하여 다른 측정 회차의 데이터가 섞이지 않도록 

구성하여 각 데이터의 시계열 특성을 유지하였다.
모델 훈련 결과, 72번째 에포크에서 조기 종료하였으며 62번째 

에포크에서 가장 좋은 성능을 보였다. 학습률 스케줄링에 의해 

최종 학습률은 4.1e-04까지 감소하였다.

그림 6. 모델 훈련 과정에서 계산된 MSE, RMSE, MAE, CS. 
Fig. 6. MSE, RMSE, MAE, and CS calculated during the model 

training process.

그림 6은 훈련 과정에서 계산된 MSE, RMSE (Root Mean Squared 
Error), MAE (Mean Absolute Error), CS (Cosine Similarity)값 들을 

나타낸 그래프이다. 이 중에서 CS는 예측값과 실제값 사이의 

방향성을 비교하여 유사도를 측정하는 지표로, 1에 가까울수록 

두 값이 서로 유사하다고 평가할 수 있다. 

III. 실험 결과

본 논문에서 제안하는 모델의 성능을 확인하기 위해 성별, 
키, 체중 등의 속성값을 제외한 4개의 관절각 시퀀스 데이터만을 

사용하는 수학적 모델과 딥러닝 모델을 비교하여 관절각 교정 

결과를 분석하였다. 
1. 실험 방법

수학적 모델은 3차 다항 회귀(Polynomial Regression)를 

사용하였으며, 학습률을 0.01로 고정하여 50,000 에포크에 걸쳐 

훈련을 수행하였다. 딥러닝 모델은 제안한 모델의 구조에서 

3개의 속성값 정보를 제외한 상태에서 동일한 조건으로 훈련을 

진행하였다. 성능 비교는 모델 훈련에 사용되지 않은, 4명의 

피험자가 각각 4.2km/h 속도로 보행한 데이터를 활용하였다.
실험에 사용된 3차 다항 회귀 모델은 입력 데이터를 다항식 

형태로 확장한 후, 이를 기반으로 학습된 가중치와 결합하여 

출력값을 생성한다. 즉, 식 (1)과 같이 입력값 MCGAS 추정 관절각 에 대해 1차, 2차, 3차 다항식을 생성한 뒤, 이 다항식 항들을 

가중치 와 결합하여 출력값 을 예측한다. 

 ∈      (1)

여기서 는 관절의 종류를 나타내며, 는 다항식의 차수를 

의미한다. 모델 입력 와 출력 는 식 (2)와 같다.






   (2)

2. 실험 결과

그림 7은 트레드밀에서 남성과 여성 실험자가 4.2km/h 속도로 

60초간 보행한 영상에서 추출한 추정 관절각(source)과 Vicon 
관절각(target), 그리고 본 논문에서 제안한 모델로 추정 관절각을 

교정한 테스트 결과(predict)를 일부 나타낸 그래프이다. 그림을 

보면 기본적으로 여성 실험자의 카메라 기반 관절각 추정 오차가 

더 큼을 알 수 있는데, 이는 키 차이와 보행 스타일의 차이가 

영상에 반영되기 때문으로 판단된다. 그림에서 보듯이 LSTM 
모델로 교정한 관절각이 Vicon 관절각을 잘 추종함을 알 수 

있다.
표 2는 교정 이전의 관절각 추정값인 source 데이터와 바이콘 

관절각(target 데이터) 간 평균절대오차(MAE)와 다항 회귀 모델

과 2종류의 LSTM 모델을 사용하여 source 데이터를 교정한 후 

target 데이터와의 MAE를 비교한 것이다. 교정 전 평균 MAE는 

5.70°였으나 제안한 모델(LSTM w/Attr.)로 교정 후 평균 2.57°로 

54.86% 감소하였다. 반면, 4개의 관절각 입력만을 이용해 3차 

회귀 모델로 교정한 경우 평균 6.38% 감소에 그쳤으며, 3개의  
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표 2. 모델별 추정 관절각의 평균절대오차(MAE) 비교.
Table 2. Comparison of Mean Absolute Errors (MAEs) of 

estimated joint angles by model (w/ Attr.: with attribute 
input, wo/ Attr.: without attribute input).

Joint
Orginal

Data
Polynomial 
Regression

LSTM
wo/ Attr.

LSTM
w/ Attr.

left hip 6.1952
5.6087

(-9.46%)
2.2492

(-63.69%)
2.2584

(-63.54%)

left knee 4.9505
5.1442

(-3.91%)
3.1262

(-36.85%)
2.8517

(-42.39%)

right hip 5.9518
5.3487

(-10.13%)
2.4363

(-59.06%)
2.3612

(-60.32%)

right knee 5.7227
5.2618

(-8.05%)
3.0362

(-46.94%)
2.8276

(-50.58%)

avg. 5.7050
5.3409

(-6.38%)
2.7120

(-52.46%)
2.5747

(-54.86%)

속성값 없이 4개의 관절각 입력만을 이용해 LSTM 모델로 교정한 

경우 (LSTM wo/ Attr.) 평균 52.46% 감소를 보였다. 이러한 결과를 

통해 본 논문에서 제안한 관절각 시퀀스 교정법이 가장 효과적 

이라고 할 수 있다.

IV. 결론

본 논문에서는 LSTM을 활용하여 단안 카메라로 촬영한 

영상으로 인체 관절의 각도를 추정하는 과정에서 발생하는 

오차를 보정함으로써 영상 기반 인체 관절각 추정 기술의 

정확도를 높이는 방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 Vicon 

모션 캡처 장비로 수집한 관절각 데이터를 참값으로 가정하고, 
저자가 기 개발한 방법으로 추정한 카메라 기반 관절각이 Vicon 
값과 유사하게 교정되도록 4개 관절각의 이동 창 데이터와 3개의 

피험자 속성값을 LSTM의 입력으로 넣어 학습하는 것이다. 영상 

기반 추정 관절각을 교정하기 전 Vicon 값과의 MAE는 

5.70°였으나, 교정 후 평균 2.57°로 54.86%의 큰 감소 효과를 

보였고, 코사인 유사도는 0.95에서 0.98로 3.15% 개선되었다. 
이로써 저가의 카메라 기반 관절각 추정법의 성능을 고가의 

모션 캡처 장비 수준으로 올릴 수 있는 가능성을 제시한다고 

할 수 있다. 본 연구에서는 보행 시 고관절과 슬관절 등 하지 

관절에 대해 관절각 추정 및 교정을 수행했으며, 향후에는 전신 

관절로 확장하여 모델을 고도화할 계획이다.
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