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3차원 체인코드와 은닉마르코  모델을 이용한 권투모션 인식

Recognition of Fighting Motion using a 3D-Chain Code and HMM

한 창 호*, 오 춘 석, 최 병 욱
(Changho Han1, Choonsuk Oh1, and Byung-Wook Choi2)

1Sunmon University
2Korea Institute of Industrial Technology

Abstract: In this paper, a new method to recognize various motions of fighting with an aid of HMM is proposed. There are 
four kinds of fighting motion such as hook, jab, uppercut, and straight as the fighting motion. The motion graph is generalized 
to define each motion in motion data and the new 3D-chain code is used to convert motion data to motion graphs. The 
recognition experiment has been performed with HMM algorithm on motion graphs. The motion data is captured by a motion 
capture system developed in this study and by five actors. Experimental results are given with relatively high recognition rate 
of at least 85%.
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I. 서론

최근 모션 인식에 한 연구가 지속 으로 증가하고 있

다. 그동안 씨체 인식, 지문 인식 등으로 활용되다가 손, 
발 동작에서 체 모션을 인식하는 분야로 확 되었다. 그

리고 이러한 인식 능력을 로 에 용하기에 이르 다. 실

제, 게임이나 애니메이션에도 활용되기도 한다. 
본 논문에서는 권투 모션을 연기자로부터 얻어 각 모션

을 인식하는 방법을 제시한다. 연기자로부터 모션을 얻기 

해 모션캡처 시스템이 사용되며, 얻어진 모션 데이터는 

모션 그래 로 변환되며, 이때 새로 제시한 3차원 체인코드

를 사용한다. 그리고 HMM 인식 모델을 설정하고, 모션 인

식률을 얻기 해 각 모션별로 실험을 했다. 

II. HMM 알고리즘 적용 방법

1. HMM 적용 프로세스

은닉 마르코  모델(hidden markov model)이란 마르코  

모델이 감추어졌다는 의미이다. 찰이 불가능한 숨겨진 확

률론  과정을 찰이 가능한 기호로 발생시키는 다른 확

률론  과정을 통하여 모형화하는 이 의 확률론  과정이

다. HMM은 통계  모형의 하나로서 시계열로 표 되는 신

호의 패턴을 인식하거나 필기체를 인식하는 문제에 리 

이용되었다. 어떤 객체의 패턴을 표 하는 모형으로서, 그 

객체의 패턴을 심볼 스트링 형태로 분석한다. 통계  특징

을 훈련하여 입력 스트링에 해 찰할 확률이 얼마인가 
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하는 최고 확률을 계산하는 방법이다. 본 연구에서는 구해

진 최고의 찰된 확률을 통해 패턴의 스트링을 인식하게 

된다.
HMM의 모델 학습과정은 찰열에 하여 최  확률을 

가지는 합한 모델을 선택하고, 이 모델의 내부 상태들 

에서 최 의 상태 순서를 결정한 후, 찰열 X에 한 

를 최 화하는 모델   의 매개 변수를 

결정한다. 마르코  매개변수는 다음 식과 같이 세 가지 매

개변수를 갖는다.
① 사  확률(prior probability): 기 상태 확률 벡터라고

도 하는데, HMM을 처음 시작할 때 어느 상태에서 시작할 

지를 결정하는데 사용한다.

     




   (1)

② 상태 천이 확률(transition probabilities): A는 HMM이 

시행  다음 상태를 결정하는데 사용된다. 는 시간 t-1에 

상태 에서 시간 t에 로 이동할 확률이다. 조건은 의 

모든 합은 1이어야 한다.

 ≤  ≤ 

        




  
(2)

③ 찰 심볼 확률(emission probabilities): B는 HMM이 

어느 상태에 도달했을 때 그 상태에서 찰되는 심볼을 결

정하는데 쓰인다. 는 상태 에서 심볼 가 측될 확

률이다.
이 게 구해진 모델은 확률 추정하게 된다. 방법은 3단

계로 이루어진다.
① 평가(evaluation): 측열   와 모델 

  에 하여 주어진 HMM에서 찰되어진 순서

의 확률  를 계산하는 문제이다. 이 경우는 방향 
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그림 1. HMM 인식 로세스.
Fig. 1. HMM recognition process.

그림 2. 상태 이 다이어그램 (어퍼컷).
Fig. 2. State transfer diagram (uppercut).

그림 3. 모션 데이터 불러오기.
Fig. 3. Load motion data.

알고리즘과 후방향 알고리즘을 이용하여 해결이 가능하다.
② 디코딩(decoding): 찰열   와 모델 

  에 하여 최 의 상태순서 

  를 생성할 확률이 가장 높은 은닉상태들 간의 순서

를 찾는 문제이다. 일반 으로 동  로그래  기법의 하

나인 비터비 알고리즘을 사용한다.
③ 학습: 찰된 찰열   에 하여 

 를 최 로 하는 모델   의 매개변수를 

결정하는 문제이다. 매개변수의 추정은 Baum-Welch 알고리

즘을 사용하여 수행할 수 있다.
먼  HMM을 이용한 체 로세스는 다음 그림과 같

다. 모션 데이터를 읽어 들여 기화를 거쳐 평가단계를 거

쳐 인식단계로 넘어간다.
그림 1에서 HMM을 기화 하는 과정에서 이 행렬 

(transition matrix)과 찰 행렬(observation matrix)은 훈련 과

정을 통해 확률 값이 결정된다. 마르코  모델(markov 
model)에서는 3x3 이 행렬의 의미는 3가지 상태를 갖고 

있으며 상태가 이될 확률을 갖는 행렬을 의미한다. 즉, 
본 논문에서는 상태를 모두 27가지 3차원 체인코드로 설정

하여 수행을 하므로, 27x27 형태의 행렬이 필요하다. 하지

만 은닉 마르코  모델(HMM)에서는 3x3 이 행렬과 3x27 
찰 행렬로 구성하여 마치 3x3 행렬에 숨겨진 듯한 모델

로 표 을 하고 있다. 
그림 2는 어퍼컷의 마르코  모델을 보여주고 있는데 여

기서는 3개가 아닌 4개의 상태를 보여주고 있다. 실제는 4
개로는 어퍼컷을 구성할 수 없으며, 이것을 HMM에서는 

s1, s2, s3, s4, (s5, s6, ... ) , 각 상태에서 27개의 상태  

찰된 상태가 시간에 따라 진행되는 것을 의미한다. 이 

s1, s2, s3, s4, .. 를 묶어서 상태열이라 한다.
상태열은 모션 그래 로부터 3차원 체인 코드를 이용하

여 데이터를 변환하여 얻을 수 있다. 이것을 HMM에 용

하여 매개변수를 구하고 이확률을 구하여 HMM 모델을 

생성한 후, 인식할 때는 학습 모델과 비교하여 likelihood 
값으로 단한다. 다음은 HMM 평가 단계이다. 학습된 

HMM 데이터와 찾고자 하는 모션 데이터의 HMM- 
likelihood를 구하며, 그 값  가장 큰 값을 모션이 가까운 

것으로 인식한다.
2. 연기자 모션 데이터

모션 데이터를 구축하기 해 다섯 명의 후보자를 선출

하 다. 이들은 권투 문가는 아닌 일반인이다. 다섯 명에

게 각자 3가지 형태의 큰 동작들로 구성된다고 인지 시켰

으며, 세 가지 연기동작은 기본동작(normal), 자유동작(free), 
실 동작(real) 등으로 구분하 다. 그리고 세부 동작에는 

훅(hook), 잽(jab), 스트 이트(straight), 어퍼컷(uppercut) 이 

있다. 그리고 하나의 세부 동작에는 4개의 마커 데이터로 

이루어지다. 이 게 비된 연기자를 통해 마커르 들고 실

험을 했다. 최종 실험에서 사용되는 모션 그래  개수는 모

두 240개 (연기자 5명 x 3가지 연기동작 x 4가지 세부동작 

x 4개 마커)가 된다. 
3. 모션 그래프

량의 모션 데이터로부터 한 데이터를 부분 으로 

선택하고 이를 새로운 순서로 연결하여 새로운 동작 시

스를 생성하는 것이다. 이러한 작업을 효율 으로 수행하기 

해 모션 데이터를 방향성 그래 로 표 하고 장한다. 
모션 데이터가 입력으로 주어지면, 그 안의 모든 임들 

에 서로 자세와 속도가 비슷한 임 을 찾아내고 이
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그림 4. 네 가지 모션의 그래 .
Fig. 4. Four kind of motion graph.

그림 5. 모션 그래 .
Fig. 5. Motion graph.

들 간의 이 에지를 연결함으로써 모션 그래 를 구성할 

수 있다. 마커로부터의 정보를 각각의 모션으로 분류하여 

데이터베이스에 장한다. 장된 모션들은 각각의 그래

로 구성되어 인식시스템에서 사용된다. 
그림 4에서 x, y, z축을 기 으로 그래 가 보여지고 있

는데, 이것은 월드 좌표계이며, 모션 캡처 시스템에서 가져

온 그림이다. 마커가 4개인데 왼쪽손에 두개와 오른쪽 손에 

두개를 사용하고 있으며, 그림에서는 오른쪽 손의 두 개의 

마커가 표 되고 있다. 즉, 각 모션들이 두 개씩 보여진다.
그림 5는 다섯 명의 연기자가 각자 연기 동작에 따라 세

부 동작을 펼치는 연기의 모션 그래 를 보여 다. 한사람

의 연기자는 세 가지 동작을 하도록 했다. 첫째는 기본 동

작이다. 변화가 거의 없이 모션에 충실한 동작이다. 둘째는 

자유동작이다. 기본동작과 유사하지만 좀 편안하게 동작하

도록 했다. 셋째는 실 동작이다. 실 과 비슷하게 동작하

도록 했다. 연기자들은 모두 권투선수가 아니므로 실 동작

이 권투모션과는 다를 수 있다. 하나의 동작에는 모두 네 

가지 모션을 연기한다. 네 가지 모션은 오른쪽 훅, 왼쪽 잽, 
오른쪽 스트 이트, 오른쪽 어퍼컷이다. 연기자 마다 어깨 

비와 팔 길이, 키, 속도 등이 다르므로 모션 데이터는 조

씩 다르게 보인다.
그림 5에서는 좌표계가 약간 달리 표 을 했다. 넓이

(width), 높이(height), 그리고 거리(distance)를 사용했는데, 
인식 시스템에서 사용하고 있을 뿐, 월드 좌표계와 동일한 

표 이다.
4. 3차원 체인 코드

3차원의 데이터에서는 8방향 형태의 기존 체인코드와는 

다르게 27방향(자기 자신 포함) 체인코드를 사용한다. 이런 

방법 말고 정육면체 형태로 구성된 내부 공간에서의 치

를 상태로 만들 수도 있으나 만약 30개씩 각각 x, y, z축을 

구성한다면 총 상태는 30x30x30=27000개가 된다. 무 많

은 상태가 존재하게 되어 HMM 모델로는 합하지 않기에 

다음과 같은 27개 코드로 구성된 체인코드를 측 심볼로 

사용한다. 문자열로 구성된 데이터베이스의 모션 데이터는 

체인코드로 이루어진 문자열로 나타난다. 왼손과 오른손의 

구별이 있으며, 정규화 과정을 거쳐 나타난 결과이다.  

 

그림 6. 27방향의 3차원 체인코드.
Fig. 6. 27-direction of 3 dimension chain-code.

표 1. 데이터베이스의 모션 데이터와 체인코드 문자열.
Table 1. Motion data and chain code in database.

Hook [x,y,z,θ1,θ2] Jab Straight Uppercut

3
차

원

모

션 

데

이

터

와 

체

인

코

드

0 0 0 3 3
0 1 1 0 1
1 0 1 1 0
1 1 1 0 0
2 1 2 1 1
4 1 1 0 1
6 0 0 0 1
8 1 -1 0 0
10 1 -3 0 0
11 2 -6 0 0
12 3 -9 0 0
10 4 -11 1 0
8 4 -14 1 0
6 5 -15 1 0
2 6 -15 1 0
0 6 -14 0 1
-2 6 -12 0 0
-2 5 -9 0 0
-2 4 -7 1 0
-2 3 -5 1 0
-1 2 -3 1 0
0 2 -1 1 0
1 1 0 1 0
1 1 1 1 0
2 1 1 0 0
2 1 1 0 0

11
5
2
13
22 
23 
21 
22 
21 
21 
27 
26 
27 
9 
17 
17 
15 
15 
15 
14 
13 
14 
10 
4 
1

0 0 0 3 3
1 0 0 0 1
0 1 0 0 1
0 1 0 1 0
0 1 0 0 1
0 1 0 1 0
0 1 -2 1 0
0 2 -4 1 0
-1 3 -7 1 0
0 4 -10 0 0
0 5 -14 0 0
-1 5 -16 1 0
0 6 -16 1 1
0 5 -15 1 0
0 5 -12 1 0
0 4 -9 0 0
0 2 -6 0 0
0 1 -3 0 0
0 1 -2 0 0
-1 1 0 0 0
-1 1 -1 1 1
-1 1 -1 0 1
-1 1 -1 0 0
-1 1 -1 0 0
-1 1 -1 0 0
-1 1 -1 0 1

4 
9 
1 
1 
1 
19 
20 
27 
21 
20 
26 
3 
15 
10 
15 
15 
15 
10 
17 
19 
1 
1 
1 
1 
1

0 0 0 3 3
0 0 0 0 0
1 0 0 0 0
1 1 0 0 0
1 1 -2 0 0
2 2 -4 0 0
1 3 -7 1 0
1 4 -11 1 0
0 4 -14 1 0
0 4 -16 1 0
-1 5 -16 1 0
-1 5 -15 0 1
-1 4 -13 0 0
-1 4 -11 1 0
-1 3 -8 1 0
-1 2 -5 1 0
0 1 -2 1 0
0 0 0 1 0
0 0 1 1 0
1 0 1 1 0
1 0 0 1 1
0 0 0 0 0

1 
4 
2 
19 
21 
27 
20 
26 
19 
9 
10 
15 
10 
15 
15 
14 
15 
10 
4 
19 
8

0 0 0 3 3
0 1 1 0 1
0 1 1 1 0
1 1 1 0 0
2 0 1 1 0
4 -1 0 0 1
6 -5 -2 0 1
7 -9 -2 1 0
8 -13 -3 0 1
7 -15 -3 1 1
6 -16 -4 1 1
5 -16 -5 1 0
4 -14 -7 1 0
4 -11 -9 1 0
3 -7 -10 1 0
3 -4 -11 1 0
2 1 -11 1 0
2 4 -11 0 1
1 8 -10 0 1
1 11 -9 0 1
0 13 -7 0 1
-1 14 -6 0 1
-2 14 -3 0 1
-3 13 -1 0 0
-3 11 0 0 0
-3 9 1 1 0
-2 8 2 1 0
-2 6 1 0 1
-1 4 1 1 0
0 2 1 0 1
0 1 1 0 0
0 0 1 1 1
0 1 0 1 0
0 1 0 0 0

11 
1 
4 
5 
23 
23 
5 
23 
7 
25 
26 
27 
20 
27 
20 
9 
2 
18 
11 
18 
18 
17 
16 
15 
15 
14 
24 
5 
5 
6 
6 
20 
1
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그림 7. 훅 모션 인식.
Fig. 7. Recognition of Hook motion.

표 2. HMM을 이용한 모션 인식 결과.
Table 2. Recognition result for HMM.

모션

연기자
Hook Jab Straight Uppercut

Person 1 ◯ ◯ ◯ ◯
Person 2 ◯ ◯ ◯ ◯
Person 3 ◯ ◯ ◯ ✗
Person 4 ◯ ◯ ◯ ◯
Person 5 ◯ ◯ ◯ ◯
인식률 95 %

훅의 경우 구해진 문자열이 [11 5 2 13 22 23 21 22 21 
21 27 26 27 9 17 17 15 15 15 14 13 14 10 4 1]로 되는데, 
첫 번째 11은 x=0,y=1,z=1의 방향 체인코드를 의미한다. 그

다음은 5->2->... 이 게 동작의 움직임을 표 하고 있다. 훅
의 모션데이터의 행은 각 x, y, z값과 더불어 θ1, θ2 로 구

성된다. 각도 θ11, θ2는 x-y, y-z간의 각도를 의미한다.

III. 실험 결과

1. 실험장비

모션을 캡처하기 해 사용된 장비는[7,8]에 나와 있는 

자체 개발한 시스템을 사용했다. 캡처는 실시간으로 이루어

지고 있으나, 인식은 재 실험 단계에 있으며, 시스템에 

용하지 않았다. 
2. 인식 결과 그래프

은닉 마르코  모델(HMM) 알고리즘을 실행하면 log 
likelihood로 값이 구해진다. 그림 7은 첫 번째 연기자의 모

션을 HMM 기법을 이용해 인식한 결과를 보여 다. 쪽의 

그래 들은 각각 모션 데이터의 쪽과 에서 보여주는 

모션 그래 이며, 아래쪽의 그래 는 마르코  모델 상태에 

한 변이도와 데이터베이스의 모션과 찾고자하는 모션의 

likelihood값의 차이를 보여주고 있다. 댓값으로 가장 작

은 값이 인식한 결과로 한다. 왼쪽 아래 그림에서는 세로축

이 state로 되어 있는데, 이것은 시간의 따른 모션의 치 

상태이다. 를 들어, 훅은 26개의 상태로 나타나고, 어퍼컷

은 31개의 상태로 나타난다.
3. 인식률 결과

마르코  모델을 이용한 인식한 결과 최  95% 성능을 

보 다. 물론 마르코  모델을 훈련하는 과정에서 확률로 

최 치를 추정하므로 실험할 때마다 결과가 항상 같게 나

오지 않는다. 보통 85%~95%의 결과로 나타나고 있다. 95%
는 마르코  모델을 이용한 최 의 인식률이라고 할 수 있

다. 모션인식률은 100%에 미달하는 주요한 이유는 인식하

기 애매한 간모션의 경우에 간만의 인식의 오차에 의한 

경우이다. 그 밖에 모션이 무 작거나 움직임의 변화가 많

은 경우에 발생한다.

IV. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 권투 모션을 인식하기 해 HMM 알고리

즘을 이용했으며 용 방법을 제시했다. 정규화를 했을 경

우도 우수한 비슷한 결과를 얻었다. 인식률이 85%이상의 

실험결과를 보여 다. 앞으로의 과제는 연구된 이론을 실용

화하는 문제와 실시간으로 모션을 인식해야 하는 문제가 남

아 있다. 실제 응용 로그램으로 개발하여 게임이나, 애니

메이션, 로  등에 용할 수 있는 방안을 연구해야 한다.
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