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Abstract

The matching score evaluating human copying ability can be a good measure to check children's developmental stages,

or sports movements like golf swing and dance, etc. It also can be used as HCI for AR, VR applications. This paper

presents a method to evaluate the motion similarity between demonstrator who initiates movement and participant who

follows the demonstrator action. We present a quantification method of the similarity which utilizes Euclidean L2 distance

of Openpose keypoins vector similarity. The proposed method adapts DTW, thus can flexibly cope with the time delayed

motions.

요 약

사람이 따라 하는 능력을 평가하는 스코어는 아동의 발달 단계 혹은 골프, 무용 동작 등을 점검하는 좋은 수단이 될 수 있

다. 또한, 이는 AR, VR 응용에서 HCI로도 활용될 수 있다. 본 논문에서는 동작을 주도해서 수행하는 시범자와 그 동작을 따

라 하는 참여자 간의 동작 유사도를 평가하는 방안을 제시하고, 여기서 우리는 Openpose의 키포인트 벡터 유사도의 유클리

디안 L2 거리를활용하는 동작유사도를 제안한다. 제안된 기법은 DTW를사용하기 때문에 시간 지연차가있는 동작에 유연

하게 대처할 수 있다.
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Ⅰ. 서론

최근 정보통신기술의 융합으로 인하여 직업이 세

분됨에 따라 더욱 다양한 능력과 이를 발달시키기

위한 효율적인 방안이 요구되고 있다. 그중에서 동

작 따라 하기는 아동의 동작 지각능력과 창의력을

발달시킬 수 있는 것으로 연구되었고[1] AR, VR

등의 분야에서도 활용할 수 있기 때문에 아동의 신체

활동 발달 지표뿐만 아니라 HCI(Human Computer

Interface) 수단으로도 활용할 수 있다.

현재 동작 추정을 이용한 전신 동작 비교에 관한

연구는 활발하지 않은 편이다. Chen et al.[2]의 쓰
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러진 동작 감지, Naidu et al.[3]의 손 모양 추정, 그

리고 제스쳐 인식 [4][5][6]과 같은 일부 동작의 매

칭 여부를 추정하는 연구가 동작 추정 연구의 기저

를 형성하고 있다. 전신 동작 비교에 관한 연구로

는 Qiao et al.[7]을 예시로 들 수 있다. 이 연구에

서 동작 데이터를 동작의 궤도 형식으로 정의하여

궤도 간의 거리를 측정하는 프레셰 거리(Fréchet

distance)를 통해 동작 유사도를 정량화하였다. 또

한 동작 비교에 불필요한 관절을 제외하여 시간 측

면에서 좋은 성능을 보였고, 동작을 비교하고자 하

는 주체인 참가자로부터 동작 유사도의 채점 기준

을 입력받을 수 있어 최종 유사도를 합리적인 범위

로 제한할 수 있다. 하지만 참가자의 기준이 개입

하여 결과의 객관성이 흐려지는 단점이 있다.

본 연구에서는 사람의 전신 동작 추정 모델인

Openpose[8]를 바탕으로 DTW(동적 시간 워핑,

Dynamic Time Warping)[9]를 이용하여 벡터 중심

의 동작 유사도 정량화 및 시범자의 동작에 대한

참가자의 동작 지연시간 측정 기법을 소개하고자

한다. 유사도를 측정하기 위하여 다양한 동작을 수

행하는 시범자와 이를 따라 하는 참가자의 추정된

관절 정보를 활용한다. [7]과는 달리 참가자의 기준

이 없는 유사도 공식을 사용하여 결과의 객관성을

유지하였고 지연시간 측정을 통해 참가자에게 구

간별 동작 지연정보를 제공할 수 있다. 제스쳐 추

정에 DTW를 사용한 연구인 [10]은 DTW 거리 계

산에 18개의 신체 부위를 사용하였지만, 본 연구는

동작 비교에 다소 중요도가 떨어지는 발목과 같은

부위를 제외한 14개의 주요 부위를 사용하였다. 또

한, 부위마다 1 프레임 단위로 DTW 거리를 계산

하여 정확도와 시간적 성능이 개선되는 결과를 얻

을 수 있었다.

본 논문은 다음과 같은 순서로 구성된다. 본론에

서 Openpose와 DTW에 대한 이론적 배경을 소개

한 뒤 동작 유사도 정량화 방법 및 동작 지연시간

측정 기법을 제안한다. 그리고 이에 관한 결과 제

시 및 분석으로 본론을 마무리하며 결론을 맺는다.

Ⅱ. 본론

1. 이론적 배경

가. Openpose

Openpose는 Carnegie Mellon 대학에서 개발된

Caffe 및 OpenCV 기반의 딥러닝 모델로 2D 영상

에서 사람의 신체를 주요 관절에 대하여 추정한다[8].

본 논문에서 사용할 추정 결과 모델인 ‘Keypoints 25

모델(이하 K25로 표기함)’의 사례를 그림 1에서 제

시한다. 이 때, 키포인트(keypoint)는 추정되는 주

요 관절을 의미한다.

Fig. 1. Openpose Keypoints 25 Model.

그림 1. Openpose Keypoints 25 모델

Openpose는 추정되는 관절 별 x, y축 좌표와 [0,

1] 범위의 추정 정확도를 출력한다. 해당 정보는

[관절 번호, (x 좌표, y 좌표, 추정 정확도)]의 형태

로 시간대별로 관리되며 만약 관절이 검출되지 않

았다면 해당 관절의 추정 결과는 [관절 번호, (0.0,

0.0, 0.0)]으로 표현된다.

나. Dynamic Time Warping

DTW는 속도가 다른 두 데이터 집합의 유사성을

측정하는 알고리즘이다[9]. DTW 알고리즘을 수식

및 그림으로 표현하면 아래와 같다.

    

 min ∈  × 
(1)

   
 



  ∈  (2)

   
 



  ∈  (3)

 
 min            
   ∈   ∈ 

(4)

그림 2는 DTW를 이용하여 두 시계열 데이터 X,

Y의 유사도를 측정하기 위한 DTW 테이블을 나타

낸 사례이다. 식 (2)와 (3)은 각각 DTW 테이블의

첫 행과 첫 열의 원소를 구하고 식 (4)는 이를 이용
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Fig. 2. DTW Table.

그림 2. DTW 테이블

Timeseries alignment

Query index

Fig. 3. Completed DTW table representing DTW routes.

그림 3. DTW 경로를 나타내는 완성된 DTW 테이블

하여 테이블의 나머지 원소를 구한다. 완성된 DTW

테이블과 식 (1)을 이용하여 두 데이터의 동적 유사

도인 DTW 거리( )를 구한 사례를 그림

3에 보였다. DTW 거리는 두 데이터가 유사할수록

0에 가까워지고 유사하지 않을수록 값이 커진다.

2. 연구 내용

가. 벡터 형식의 동작 데이터 생성

동작 비교를 위해 Openpose로 추정된 관절 정보

를 비교에 용이한 벡터 형식의 동작 데이터로 변환

할 필요가 있다. 관절 별 좌표 정보를 이용하여 아

래와 같이 14개의 벡터 집합인 동작 데이터를 정의

할 수 있다.

예) 관절 번호 1 -> 관절 번호 2：부위 명칭

1) 1 -> 0：목

2) 2 -> 1, 5 -> 1：양어깨

3) 3 -> 2, 6 -> 5：양 위쪽 팔

4) 4 -> 3, 7 -> 6：양 아래쪽 팔

5) 8 -> 1：몸통

6) 9 -> 8, 12 -> 8：양 골반

7) 10 -> 9, 13 -> 12：양 위쪽 다리

8) 11 -> 10, 14 -> 13：양 아래쪽 다리

Fig. 4. Motion data in vector format expressed by K25

model.

그림 4. K25 모델로 표현한 벡터 형식의 동작 데이터

이때 벡터 비교가 수월하도록 좌우 대칭적인 벡

터 쌍의 방향을 그림 4와 같이 통일하였다. 위 방식

대로 동작 데이터를 생성하면 두 개의 동작 기준으

로 총 28(2×14)개의 벡터가 생성된다.

나. 벡터 비교를 이용한 스코어와 신뢰도 정량화

본 논문에서는 두 동작의 유사한 정도를 스코어

(score), 그리고 스코어를 신뢰할 수 있는 정도를

신뢰도(confidence)라 표현하고자 한다. 스코어와

신뢰도는 둘 다 [0, 1]의 범위를 가지며 %의 단위

로 표현된다. 그림 5와 같이 동일 부위에 대한 두

벡터 간 각도 차이를 스코어로 정량화하기 위하여

코사인 유사도와 유클리드 거리 공식이 사용된다.

Demon

strator

Participant

Fig. 5. How to compare two estimated motions.

그림 5. 추정된 두 동작의 비교 방식

(1111)
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코사인 유사도와 유클리드 거리를 계산하기 전에

벡터의 크기를 통일하기 위하여 14개의 2차원 벡터

형태인 두 동작 데이터에 L2 정규화를 적용한다.

L2 정규화는 특정 벡터를 길이가 1인 단위벡터로

변환시켜주며 2차원 벡터    에 대한 L2 정

규화 공식은 식 (5)와 같다.

  



 

 
(5)

L2 정규화 후 식 (6)과 같은 코사인 유사도

( 
)와 유클리드 거리를 구하는 공식인 식 (7)

을 이용하여 두 벡터 간 각도 차이를 정량화한다.

이때 L2 정규화된 시범자와 참가자의 동작 데이터

를 각각  라하고  의 i번째 부위에 대한

벡터를 각각  라 정의하였다. 벡터 간 각도

차이가 작을수록 코사인 유사도는 1에 가까워지고

각도 차이가 클수록 -1에 수렴한다. 그러므로 유클

리드 거리는 [0, 2]의 범위를 가지게 되며 두 동작

의 유사도가 높을수록 0에 가까워지고 유사도가 낮

을수록 2에 수렴하게 된다.

 




 

∙


(6)

   

    
 (7)

따라서  의 i번째 부위에 대한 스코어  

는 식 (8)로 정의할 수 있다.

 


   × 


    

(8)

최종 스코어는 추정된 모든 부위를 고려한 부위

별 스코어의 평균이라 할 수 있고 이는 식 (9)의

 로 정의할 수 있다. 이하 M은 비교하고자 하

는 관절(키포인트)의 개수를 나타낸다.

   


  



   (9)

신뢰도 또한 스코어와 마찬가지로 Openpose로

얻은 부위별 추정 정확도( )의 평균인  

로 정의할 수 있다. 이때 추정되지 않은 부위에 대

해 일정 비율만큼 감점하였고 이는 식 (10)을 통해

확인할 수 있다.

 

 
 



  × 


× 

(10)

다. DTW를 이용한 동작 지연시간 측정

본 논문에서는 구간별 지연시간 측정을 위해 동

작 데이터를 일정 크기만큼 나누는데 이때의 구간

을 시퀀스(sequence)라 표현하고 지연시간과 시퀀

스의 단위로 프레임을 사용하고자 한다. 먼저 시범

자와 참가자의 동작 데이터에서 그림 6과 같이 각

각 1 시퀀스만큼을 추출한다. 아래 사례에서는 1

시퀀스 길이를 6 프레임으로 가정하였다.

Demonstrator

Participant

Fig. 6. 1 sequence data extraction scene from motion data.

그림 6. 동작 데이터에서 1 시퀀스 데이터 추출 장면

그 후 그림 7과 같이 시범자의 동작 데이터를 기

준으로 하여 참가자의 동작 데이터를 앞에서부터 1

프레임씩 제거하며 DTW 거리를 구한다.

F-1

F-2

Demonstrator

Participant

Demonstrator

Participant

F-k
Demonstrator

Participant

Fig. 7 Process of removing participant motion data by 1

frame.

그림 7. 참가자 동작 데이터를 1 프레임씩 제거하는 과정

(1112)
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Group Demonstrator Participant

1

Score / Confidence 96.35 % / 82.41 %

2

Score / Confidence 74.47% / 62.59%

Fig. 8. Result of motion similarity quantification expressed

by score and confidence.

그림 8. 스코어와 신뢰도로 표현된 동작 유사도 정량화

결과

위 과정이 마무리되면 식 (11)과 같이 M개의 부

위에 대하여 DTW 거리가 가장 작은 사례를 찾는

다. 해당 사례에서 제거된 프레임 개수를 통하여 번

째 시퀀스에서의 동작 지연시간을 나타내는   

을 알 수 있다. 따라서 최종 동작 지연시간

인   는 모든 시퀀스에 대한 지연시간의 평

균이라 할 수 있고 이를 식 (12)와 같이 표현할 수 있

다. 해당 식에서 N은 전체 시퀀스의 개수를 뜻한다.

  

 min
  




 


 




  

(11)

  

 
 

  



     (12)

3. 결과 분석 및 검증

가. 동작 유사도 정량화 관점

시범자의 동작을 잘 따라 하고 있는지를 제안된

방법으로 측정하여 그 유효성과 적절성을 점검하

기 위해 본 연구에서는 시범자의 경우 미리 촬영해

놓은 동영상을 프로젝터로 참가자에게 제공하고

참가자의 동작은 640×480의 해상도로 캠 카메라를

통해 취득하였다. 시범자의 경우에는 미리 off-line

으로 동작을 분석해 놓을 수 있으므로 해상도를 높

여 상영하여도 연산시간을 소요하지 않는다. 식 (9)

와 식 (10)을 Openpose에 적용하여 스코어와 신뢰

도를 얻었고, 식 (12)를 이용하여 동작 지연 시간을

측정하였다. 동작 추정 모델로는 Openpose의 K25 모

델을 사용하였고 Window 10, Python 3.7.4, OpenCV

4.3.0.36 환경에서 i7-7700과 GTX 1080 Ti를 이용

하여 동작 유사도 정량화를 처리하였다.

그림 8의 그룹 1은 모든 주요 부위가 추정되었고

동작이 전체적으로 유사하므로 각각 96.35%, 82.41

%라는 높은 수치의 스코어와 신뢰도가 측정되었

다. 그룹 2는 74.47%의 평범한 스코어를 가지지만

62.59%의 비교적 낮은 신뢰도가 측정되었다. 이는

시범자와 참여자의 일부 관절이 추정되지 않아 생

기는 문제로 신뢰도 측정을 통해 스코어에 변별력

을 더하는 대표적인 사례이다.

나. 동작 지연시간 관점

DTW를 이용하여 시범자의 동작 데이터와 이를

무작위로 n 프레임만큼 지연시킨 동일한 시범자의

동작 데이터에 대해 지연시간을 측정해보았다. 해

당 결과를 동일 시퀀스 길이에서의 지연시간 측정

과 다양한 시퀀스 길이에서의 지연시간 측정으로

나누어 제시한다.

(1) 동일 시퀀스 길이에서의 동작 지연시간

시퀀스 길이를 10 프레임으로 고정하고 시범자의

동작을 10 프레임 이하의 무작위 4개의 프레임만큼

전체적으로 지연시켰다. 모두 동일한 시범자의 동

작 데이터를 사용하였고 전체 동작 데이터 크기에

대한 지연 프레임의 비율을 % 단위로 표기하였다.

또한 기존의 동작과 시퀀스별 지연시간을 역으로

지연시킨 후의 동작에 대해 유사도를 측정하여 얻

은 예상 스코어를 각각 파란색과 초록색 선으로 표

시하였다. 그리고 각 시퀀스별 지연시간의 길고 짧

은 정도를 그러데이션으로 나타내었는데 진한 그

러데이션으로 비교적 긴 지연시간을, 연한 그러데

이션으로 비교적 짧은 지연시간을 표현하였다. 스

코어와 신뢰도를 계산하는 공식은 위 실험과 마찬

가지로 각각 식 (9)와 식 (10)을 사용하였다.

그 결과 실제 지연시간에 대해 약간의 오차를 가

지는 준수한 수준의 예측 동작 지연시간이 측정되

었다. 특히 실제 지연시간과 예측 지연시간의 오차

율이 약 2.1%인 9 프레임 지연 사례에서 관찰할 수

있듯이 지연시간이 길수록 오차율이 감소하는 경

(1113)
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Actual and measured
delay time

2 Frames (0.82 %),
3 Frames (1.23 %)

Current and expected
score

95.14 -> 96.55

Actual and measured
delay time

5 Frames (2.05 %) /
6.23 Frames (2.56 %)

Current and expected
score

90.66-> 95.07

Actual and measured
delay time

7 Frames (2.87 %) /
8 Frames (3.23 %)

Current and expected
score

87.26 -> 93.72

Actual and measured
delay time

9 Frames (3.69 %) /
8.81 Frames (3.61 %)

Current and expected
score

84.91 -> 92.64

Fig. 9. Measurement and analysis results for 4 random

delay times.

그림 9. 4가지 무작위 지연시간에 대한 측정 및 분석 결과

Sequence length 5 Frames (2.05 %)

Actual and measured
delay time

12 Frames (4.92 %) /
3.21 Frames (1.32 %)

Sequence length 50 Frames (20.49 %)

Actual and measured
delay time

21 Frames (8.61 %) /
14.33 Frames (5.87 %)

Fig. 11. Delay time measurement for sequence length of 5,

50 frames.

그림 11. 5, 50 프레임의 시퀀스 길이에 대한 지연시간 측정

향이 있었다. 또한 현재 스코어에 대한 예상 스코

어의 향상 수치가 지연시간의 길이에 비례하는 경

향도 관찰할 수 있었다.

하지만 그림 10과 같이 시범자의 부위가 일부 가

려지거나 짧은 주기로 반복될 경우 전체적으로 동

작 지연의 감지가 제대로 이루어지지 않았다. 해당

사례의 경우 10 프레임의 시퀀스 길이와 7 프레임

의 지연이 적용되었다.

Fig. 10. The result of measuring the delay time for the part

covered and repetitive demonstration movement.

그림 10. 부위가 가려지고 반복적인 시범자 동작에 대한

지연시간 측정 결과

(2) 다양한 시퀀스 길이에서의 동작 지연시간

시퀀스의 길이를 5 프레임과 50 프레임으로 설정

한 경우의 동작 지연시간 측정 및 분석 결과를 그

림 11에 나타내었다. 무작위 지연시간의 범위를 기

존 10 프레임 이하에서 50 프레임 이하로 변경하였

(1114)
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다. 또한 반복적이지 않고 부위가 가려지지 않은

시범자의 동작 데이터를 사용하였다.

시퀀스의 길이가 5 프레임과 같이 전체 동작 데

이터 길이(현 244 프레임)에 비해 짧은 경우 DTW

로 비교할 동작 데이터의 양이 부족하기 때문에 오

차율이 약 73%나 되는 최악의 결과가 도출되었다.

또한 시퀀스의 길이가 50 프레임과 같이 비교적 긴

경우에도 약 32%라는 다소 높은 오차율이 측정되

었고 전체 시퀀스의 개수가 5개밖에 되지 않아 상

세한 지연시간 측정이 불가능하였다.

Ⅲ. 결론

이상으로 Openpose와 DTW를 이용한 두 신체

동작의 유사도 정량화와 지연시간 측정 기법을 제

안하였다. 스코어에 대한 신뢰도를 정량화하여 스

코어에 변별력을 더하였고 측정된 지연시간을 활

용하여 참가자에게 유연성 있는 예상 스코어를 제

시하였다.

본 연구는 실시간 동작 추정 기법을 가공하여 신

체 주요 관절의 수치화를 활용한 동작 유사도 정량

화를 통해 컴퓨터가 객관적으로 인간을 평가하였

다는 점에서 사람과 컴퓨터 간의 상호작용 증진을

위한 방안이라는 의미를 가진다. 또한 본 논문의

동작 평가 정량화 기법은 사람의 신체활동 발달에

대한 평가 및 점검 방식을 다면화하여 하나의 인간

평가 지표로 활용할 수 있다. 이 뿐만 아니라 DTW

를 이용한 지연 동작을 발견하고 해결책을 제시한

다는 점에서 지연 동작에 대한 개선 방안이 없었던

기존 연구를 보완하였다는 의미도 있다.

하지만 본 연구의 동작 지연시간 측정 기법은 부

위가 가려지는 현상과 반복적인 동작에 취약하다

는 한계점을 가지고 있다. 향후 지속적인 전신 동

작 추정 및 반복적인 동작의 주기 측정에 대한 연

구가 활발해진다면 위 한계점을 극복하여 더욱더

높은 성능의 결과를 얻을 수 있을 것이라 기대된다.
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