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요       약
 본 논문에서는 실 승마 코칭을 수행하기 위해 Stacked 오토엔코더를 이용한 승마 보법을 분류하고자 

한다. Staked Auto-encoder(SAE)에서 은닉층 수를 조절하여 승마데이터에 적합하게 쌓고, 성능을 비교하

고 은닉층의 수를 수정한다. 데이터베이스 구축 환경은 16개의 관성센서로 이루어진 무선 네트워크로 

구성된 슈트를 착용하고 국가대표급 승마 전문가로부터 데이터베이스를 취득한다. DB를 이용하여 보

법별(평보, 속보, 경속보, 구보)로 각각 특징들(볼기 y축 포지션, 허리각도)을 이용하여 보법분류를 한

다.  구축된 승마 모션데이터로 실험한 결과, 은닉층의 수가 1층일 때 성능은 95%를 보여주었고 은닉

층의 수가 2층일 때 94%의 성능을 나타내었다.

1. 서론

   본 논문에서는 사용자 맞춤 코칭을 하기 위해 승마 보

법분류를 하고, 자세교정을 위해 사용자의 자세를 파악하

여 코칭을 하는데 목적이 있다. 국내의 관성센서기반 코칭 

연구사례는 셀프-코칭을 위한 관성센서 기반 인체모션 취

득 시스템 구현[1], 관성센서를 이용한 알파인 스노보드 선

수 활강 자세의 운동학적 변인 분석[2], 스포츠 동작분석을 

위한 모션캡처시스템의 동향분석[3]을 연구했다. 국외에서

는 Chan[4]은 코칭을 위해 댄싱 훈련 시스템을 개발하였

고, 동작분석기법을 활용한 골프코칭시스템 개발[5], 무선 

관성센서를 사용하여 운동학적 코칭 분석[6], 테니스 스트

로크 분류[7], 골프 훈련시스템[8]을 개발하였다. 국외 오토

엔코더의 관련연구로는 영상처리, 신호처리에 주로 적용이 

된다. 영상처리분야에서는 눈 위치 예측[9], 인공위성 이미

지를 이용한 요약설명[10], 커널 오토엔코더[11], 차원축소

[12], 유방암 검출, 신호처리로는 고장진단, 과전압 검출

[13]등이 연구되어졌다. 본 논문에서는 실 승마 사용자 맞

춤 코칭을 하기 위해 관성센서기반의 구성된 슈트를 착용

하고 승마 전문가의 DB를 통해서 말의 종류별(제주마, 더

러브렛, 웜블러드)과 보법별(평보, 속보, 경속보, 구보)로 각

각 특징(볼기 y축 포지션, 허리각도)을 통해 말의 보법을 

분류한다. 말의 보법이 분류가 되면 보법에 따라 특징(팔

각도, 무릎각도, 무릎간거리, 허리각도)에 기반 사용자와 전

문가의 특징 점들의 차이를 분석한다. 분석된 자료에 의존

함으로써 오디오 형태로 현재 사용자에게 코칭을 해주는데 

목적이 있다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 오

토엔코더의 이론적 배경에 대해 설명한다. 3절에서는 데이

터베이스 구축환경 및 실험결과에 대해 다룬다. 4절에서 

결론을 나타낸다.

2. 관련연구

2.1 오토엔코더

   오토엔코더는 전형적인 Feedforward Neural 

Networks(FNN)이다. 데이터를 압축적이고 분배된 표현(인

코딩)으로 학습하는 것이다. 입력 벡터는 ∈   이고, 

은닉층 ∈ 이고, 결정론적 맵핑은 

      에 의해 정의된다. 여기서 

  의 모수이고, W는 ×의 가중치 행렬이며, b는 

바이어스 벡터이다. 손실함수는 식 1과 같이 정의 된다.

           
 
 



         (1)

2.2 Stacked 오토엔코더

   Stacked 오토엔코더가 오토엔코더와 다른 점은 

DBN(Deep Belief network)의 구조를 사용하는 것이다. 2.1

절에서 언급한 오토엔코더는 역전파를 활용하여 가중치를 

학습한다. 하지만 레이어와 노드의 개수가 많아지면 가중

치를 학습하는데 방대한 계산량과 지역 최적해(local 

minimum)에 빠질 위험이 존재한다. 그림 1은 Staked 오토 

엔코더의 구조를 보여준다.     
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(그림 1) Stacked 오토 엔코더 구조 

3. 실험 및 결과

3.1 데이터베이스

   관성센서 기반인 모션캡쳐슈트를 승마전문가가 착용을 

한 후 보법별로 데이터를 취득한다. 실험에 사용된 말은 

제주마, 더러브렛, 웜블러드이며, 보법분류를 위해 사용된 

센서 데이터는 볼기 y축 값으로 사용했다. 승마는 엉덩이

의 위치가 보법에 따라 움직임의 변화가 있으며, 데이터로 

사용하기에 적절하다고 판단되어 볼기 y축 좌표값, 허리 

각도데이터를 사용하였다. 두 개의 데이터를 이용하여 최

소값, 최대값, 평균값을 추출하고 총 6차원의 데이터베이스

를 구축하였다. 실험은 학습데이터 60% 검증데이터 40%로 

하였다. 표 1은 승마 데이터베이스의 정보를 보여준다. 

보법 평보 경속보 좌속보 구보 합계

데이터 

크기
500×6 500×6 500×6 500×6 2000×6

<표 1> 승마데이터

   승마 볼기데이터, 허리각도를 이용하여 최소값, 최대값, 

평균값을 추출한다. 아래 그림 2는 데이터에서 최소, 최대, 

평균값을 추출한 100프레임 데이터를 보여준다.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
프레임 수

30

40

50

60

70

80

90

100

110

120

특
징
값

힙최소값

힙최대값

힙평균값

허리각도최소값

허리각도최대값

허리각도최소값

(그림 2) 승마데이터

3.2 실험

   실험에 사용한 알고리즘은 오토엔코더와 Stacked 오토

엔코더를 이용하였다. 오토엔코더 가중치는 0.001이다. 두 

번째 오토엔코더 가중치는 0.0001이다. 기존의 연구된 보법

분류[14]와의 차이점은 데이터의 특징과 크기, 알고리즘이

다. 본 논문에 사용된 데이터는 6차원 2000개의 데이터를 

사용하였다. 기존의 가장 우수한 ANFIS(Adaptive neuro 

fuzzy inference system)분류기를 이용한 분류율이 91%로 

4% 낮은 성능을 보여주었다. 따라서 오토엔코더를 이용한 

결과 4%향상된 성능을 보여준다. 그림 3은 오토엔코더의 

구조를 보여준다. 입력벡터는 6개, 엔코더의 차원은 15차원 

소프트맥스의 차원은 4차원이고 분류를 통해 얻은 출력 벡

터는 4차원이다. 그림 4는 Stacked 오토엔코더의 구조를 

보여준다. 

(그림 3) (오토엔코더 구조)

(그림 4) (Stacked 오토엔코더 구조)

   실험의 정확성을 위해 10번 반복하였고, 분류율을 나타

내었다.  표 2는 오토엔코더를 사용하고, 은닉노드의 수에 

따른 분류율 및 소요시간을 보여준다. 성능을 위해 히든노

드수와 가중치를 조절하여 성능을 최적화 하였다. 표 3은 

Stacked 오토엔코더를 사용하고, 은닉 노드에 따른 분류율 

및 소요시간을 보여준다. 그림 5은 오토엔코더 분류율, 그

림 6는 Stacked 오토엔코더의 분류율을 혼동행렬로 나타낸 

것이다. 

(그림 5) (오토엔코더 분류율) 
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(그림 6) (Stacked 오토엔코더 분류율)

실험차수/ 구분
1번째 

오토엔코더 
은닉 노드수

분류율
소요시간

(초)

1 4 93.5 38.1

2 10 94.3 48.3

3 15 94.9 56.1

<표 2> 오토엔코더 성능

실험차수/ 
구분

1번째 
오토엔코더 
은닉 노드수

2번째 
오토엔코더 
은닉 노드수

분류율
소요시간

(초)

1 2 2 92.6 31,1

2 3 3 94.4 36.2

3 4 4 80.3 44.1

<표 3> Stacked 오토엔코더 성능

4. 결 론

   본 논문은 오토엔코더기반의 승마데이터 기반 보법 분

류를 한다. 기존의 오토엔코더를 사용했을 때, 분류율 

95%, 2층으로 쌓았을 때 분류율 94%를 나타내었다. 실 승

마 보법분류를 하기 위해 처리시간이 빠른 Stacked 오토엔

코더를 사용하고 보법에 맞게 실시간 자세 코칭이 이루어

져야 한다. 31초의 소요시간은 보법을 판단하기에 많은 시

간이기 때문에 10초 이내로 줄이는게 차후 목표이다.  
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