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뇌성마비 환자의 자세 불균형 탐지를 위한

스마트폰 동영상 기반 보행 분석 시스템
(Smartphone-based Gait Analysis System for the Detection of

Postural Imbalance in Patients with Cerebral Palsy)

황 윤 호, 이 상 현, 민 유 선*, 이 종 택*
(Yoonho Hwang, Sanghyeon Lee, Yu-Sun Min, Jong Taek Lee)

Abstract : Gait analysis is an important tool in the clinical management of cerebral palsy, allowing for the assessment

of condition severity, identification of potential gait abnormalities, planning and evaluation of interventions, and

providing a baseline for future comparisons. However, traditional methods of gait analysis are costly and

time-consuming, leading to a need for a more convenient and continuous method. This paper proposes a method for

analyzing the posture of cerebral palsy patients using only smartphone videos and deep learning models, including a

ResNet-based image tilt correction, AlphaPose for human pose estimation, and SmoothNet for temporal smoothing. The

indicators employed in medical practice, such as the imbalance angles of shoulder and pelvis and the joint angles of

spine-thighs, knees and ankles, were precisely examined. The proposed system surpassed pose estimation alone,

reducing the mean absolute error for imbalance angles in frontal videos from 4.196° to 2.971° and for joint angles in

sagittal videos from 5.889° to 5.442°.
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Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경 및 목적

보행 분석은 움직임과 자세에 영향을 미치는 신경 발달

장애인 뇌성마비의 임상 관리에 중요한 역할을 하며, 보행

분석 결과는 보행 속도, 보폭, 보속 및 사지 움직임을 포함

한 환자의 보행 패턴에 대한 중요한 정보를 제공하고 있다

[1]. 특히 보행 분석은 다음과 같은 측면에서 뇌성마비 임상

관리에 큰 도움이 된다. 첫째, 뇌성마비 장애의 중증도를 정

량화하고 시간 경과에 따른 변화를 모니터링함으로써 상태

중증도를 평가한다. 둘째, 특정 보행 편차나 비정상적인 움

직임 패턴 등을 감지함으로써 잠재적인 보행 이상을 식별한

다. 셋째, 보행 개선과 통증 감소를 목표로 하는 물리 치료,

교정, 수술 등의 개입 계획 및 평가를 위해 보행 분석을 활

용한다. 넷째, 환자 상태의 변화를 식별하기 위해 정기적이

고 장기적인 보행 분석을 수행하여 향후 비교를 위한 기준

을 제공한다.

이처럼 뇌성마비 환자가 꾸준한 재활 치료를 받을 때, 환

자의 정확한 치료 상황과 자세의 개선 상태를 파악하기 위

해서 가장 정확한 방법은 환자가 병원에 방문하여 측정하는

것이다 [1, 2]. 하지만, 이 방법은 비용과 시간이 많이 들어

가기에 환자가 직접 방문하는 경우를 간소화하여 환자의 자

세 교정 정도를 꾸준히 편하게 확인하는 시스템의 필요성이

대두되고 있다. 특히 스마트폰을 통한 동영상 데이터 획득

의 편의성 증가와 영상 기반으로 사람 관절을 추정하고 분

석하는 딥러닝 모델의 발전, 공개로 많은 학습 데이터를 구

축하지 않고도 다양한 의료 분야들에 적용되어 좋은 성과를

내고 있다 [3, 4].

본 논문에서는 ResNet 기반의 기울기 판별모델 [5]을 통

해 영상의 기울어짐 정도를 판단하여 영상의 수평을 맞추어

영상 분석에 용이하도록 하였고, human pose estimation 모

델인 AlphaPose [6]와 human pose estimation 강화 모델인

SmoothNet [7]을 활용하여 jitter를 제거함으로써, 스마트폰

동영상만으로도 재활 환자의 보행 시 자세를 분석할 방법을

제시하고, 그에 따른 자세 불균형 정도를 추정한다. 보행 정

면 영상 (frontal)과 보행 측면 영상 (sagittal)에 대해 분석

하였으며, 정면 영상에는 척추와 어깨, 척추와 골반 간의 관

계를 추정하여 어깨와 골반의 불균형 각도 (imbalance

angle)를 추정한다. 측면 영상에서는 척추와 허벅지의 각도,

무릎 각도, 발목 각도를 추정한다. 이를 통해서 의료 실무에

서 사용할 수 있는 지표들 (어깨 불균형 각도, 척추와 허벅지

의 각도, 무릎 각도, 발목 각도)을 분석한다. 본 논문에서 제
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시하는 새로운 시스템을 이용하여 기존의 pose estimation만

을 이용하는 방식에 비해서 오차율이 정면 영상에서는

4.196°에서 2.971°, 측면 영상에서는 5.889°에서 5.442°로 더 나

은 분석 결과를 보여준다.

2. 관련 연구

2.1. Human pose estimation

Human pose estimation은 이미지나 비디오에서 사람의

관절 또는 부위의 위치를 추정하는 것이 목적인 컴퓨터 비

전의 주요 과제 중 하나이다. human pose estimation을 통

해서 semantic keypoints를 검출하여 각 관절의 위치를 추

정하는데, 추정된 값은 행동 인식과 보행 분석에 중요한 역

할을 한다 [8]. 환자의 보행 분석에서도 마찬가지로, 관절 위

치를 추정할 수 있어야 보행에서 관절의 각도와 관절 간의

관계를 분석할 수 있기에 최신 human pose estimation 모

델을 사용하였고, 그중 top-down 방식의 AlphaPose와

bottom-up 방식의 OpenPose를 비교하여 설명한다.

AlphaPose [6]는 top-down 방식을 이용해서 사람을 검출

한 뒤에 관절을 추정하는 방식을 사용하였다. 하지만 기존

의 top-down 방식과는 다르게 검출기의 의존도를 낮추고

estimation과 tracking을 동시에 학습시켰다. 또한 전체적인

파이프라인을 병렬로 실행이 가능한 5단계의 파이프라인으

로 구현하여서 실시간으로 human pose estimation이 가능

하게 하였다. OpenPose [9]는 bottom-up 방식을 이용하여

관절을 먼저 추청하고 관절 간의 관계를 파악해서 자세를

추정하는 방식이다. 각 관절의 위치정보의 분포를 파악한

뒤 해당 분포를 통해서 각 신체 부위 간 연관성 정보를 벡

터로 파악한다. 그리고 위치정보와 연관성 정보를 통해서

관절이 어떻게 연결되는지 찾아낸다. COCO test-dev 2015

데이터 셋 [10]에 대하여 AP (Average Precision)를 비교하

였을 때 OpenPose의 경우 AP@0.5는 84.9%, AP@0.75는

67.5%인 반면, AlphaPose의 경우 AP@0.5는 89.2%,

AP@0.75는 79.1%이며, AlphaPose가 더 다양한 방법의 추

적기를 제공하기에 본 연구에서는 AlphaPose를 기반으로

시스템을 구현한다.

2.2. 기울기 추정 모델

스마트폰 동영상의 경우 촬영 당시에 촬영자의 실수나 흔

들림으로 영상이 기울어질 수 있다. 영상의 기울어짐을 수

정하기 위한 연구로, Hong et al. [5]은 주어진 영상에서 기

울기를 추정하는 방법을 제안했다. 기울기 추정 모델의 경

우 네트워크에 가변 공간적 (adaptive spatial)풀링 레이어

(pooling layer)를 추가하여 영상의 다중 스케일 특징을 동

시에 고려할 수 있게 하여 이미지 전체의 기울기를 추정하

는 모델이다. 본 논문에서는 해당 모델을 사용하여 스마트

폰 촬영에서 발생하는 기울어짐 문제를 해결한다.

2.3. Temporal Smoothing

대부분의 human pose estimation 방법들은 매 프레임마

다 관절별 위치 추정 오류를 최소화하려고 하기에, 관절 추

정 위치 값에서 급격한 변화가 자주 발생한다. 이에 따라

분석 결과에 악영향을 끼칠 수 있기에 이를 안정화할 과정을

제안한다. 각 관절 위치정보의 프레임별 상관관계를 파악하

여 보정하기 위한 방법으로 temporal smoothing 방식을 이

용한다. Temporal smoothing 방식 중 SmoothNet [7]은 최

신 제안된 동영상에서의 human pose estimation 강화 네트

워크로, human motion video 환경에서 기존 방식들은

output jitter와 같이 프레임 전반에 걸쳐 다양한 추정 오류를

발생시키는데, 거의 보이지 않거나 가려진 동작의 경우 여러

관절의 추정 위치가 연속 프레임 시퀀스에 대한 실제 값에서

크게 벗어나 결과에 영향을 주는 jitter을 발생시키는 점을

해결하기 위해 제안되었다. 이는 시간만을 고려하는 강화 네

트워크를 이용하여 모든 관절의 긴 범위의 시간적 관계를 학

습하여 전신의 natural smoothness 특성을 모델링한다.

2.4. 영상 기반 환자의 보행 분석

최근 파킨슨병 환자의 보행을 일반 카메라 영상만으로 정

량적으로 분석한 연구에서, OpenPose human pose

estimation 모델을 기반으로 걸음 분석을 위해 추가로

background에서 점이나 선과 같은 background reference를

추출하여 깊이 추정을 하였다. 그리고 이를 통해서 발의 속

도를 계산하여 걸음을 분석하였다 [11]. 해당 선행 연구는

일반 카메라 영상을 이용하여 환자의 걸음걸이를 분석한다

는 맥락에 있어서 본 논문과 비슷하지만 몇 가지 차이점을

보인다. 첫 번째 차이점은 영상 촬영 환경에 대한 자유도이

다. 선행 연구에서는 정해진 공간에서 고정된 카메라로 정

형화된 상황에 대해 촬영한다. 하지만, 본 논문에서는 스마

트폰으로 보호자가 임의로 촬영하기에 정해진 규격이 없으

며, 촬영되는 공간은 영상마다 다르고, 카메라 또한 고정된

경우가 적다. 두 번째 차이점은 해당 선행 연구는 환자의

걸음 속도에 기반하여 분석하는 반면, 본 논문에서는 영상

내의 관절의 좌표에 기반하여 관절 간의 거리 및 각도를 분

석한다는 점이다.

Ⅱ. 자세 불균형 탐지를 위한 보행 분석 시스템

그림 1과 같이 제안하는 자세 불균형 탐지를 위한 보행

분석 시스템은 이미지 기울기 보정, human pose estimation,

temporal smoothing, 보행 자세 불균형 탐지로 구성되어 있

다. 영상 기울기 보정 후, AlphaPose를 사용하여 human

그림 1. 자세 불균형 탐지를 위한 보행 분석 시스템

Fig. 1. Gait analysis system pipeline for postural imbalance

detection
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그림 2. 기울기 추정 모델 파이프라인

Fig. 2. Slope estimation model pipeline

pose estimation과 tracking을 진행, 그리고 추정된 semantic

keypoints을 SmoothNet을 거쳐 jitter를 제거한 후, 자세 불

균형 탐지를 위해 정면 영상은 척추와 어깨, 골반의 불균형

각도를, 측면 영상에서는 척추와 허벅지, 무릎, 발목의 각도

를 추산 및 검증한다.

1. 영상 기울기 보정

영상 기울기 보정을 위한 기울기 추정 모델은 ImageNet

으로 pretrain한 ResNet32를 backbone으로 이용한다. 기존

ResNet32와 다른 점은 그림 2과 같이 ResNet32에서 하나의

가변 공간적 풀링 레이어를 추가해서, 1x1과 2x2 두 개의

가변 공간적 풀링 레이어로 대체하여 특징 맵을 만든다는

점이다.

각각의 풀링 레이어를 이용하여 구해낸 영상 전체의 기울

어짐 정보와 특정 부분의 기울어짐 정보를 결합한 벡터를

통하여 최종적인 각도를 예측한다. 기울기 추정 모델을 학

습하기 위한 loss 함수는 L1 loss (absolute difference)를 사

용하며, optimizer는 adam, 미니 배치 크기는 32, 학습률은

0.0001, 5e-05, 1e-05로 20 epoch마다 학습률을 낮추면서 학

습한다. 이때 네트워크의 후반부 레이어들 (9개의 residual

block)의 가중치 파라미터들을 초기화한 후 학습 데이터로

추가 학습한다. 하지만 Hong et al. [5]이 제안한 학습 방법

과 달리 MPII 데이터 셋 [12]과 World Cities 데이터 셋

[13]에서 제외 기준을 정하고 직접 선별한 이미지 7,229장을

사용하였으며, 기존의 8장으로 나누어서 학습했던 것과 달

리, 학습 데이터를 증강하기 위해 –20~20도 사이의 랜덤한

각도 20장과 원본 1장 총 21장으로 나눠서 학습했다.

동영상의 프레임별 각도를 추정하기 위해 매 프레임 단위

로 이미지를 추출한 다음, 추출한 이미지를 기울기 추정 모

델에 입력하여 영상의 기울어짐 각도 추정값을 출력으로 얻

는다. 그리고 추정된 각도의 반대로 영상을 회전하여 영상을

보정한다. 그림 3은 영상 보정 전후 예시 결과를 보여준다.

2. Human pose estimation and tracking

두 번째 단계는 AlphaPose를 활용하여 사람의 관절 위치

를 추정하고 추적한다. 그림 4과 같이 입력 영상을 받아 사

람을 찾고, 찾은 사람의 바운딩 박스 중에서 기준치 이상으

로 겹치는 박스를 찾아 제외한 뒤, pose estimation과 사람

(a) (b)

그림 3. 기울기 보정 영상 예시 : (a) 원본 영상,

(b) 기울기 보정 영상

Fig. 3. Example of slope correction image : (a)

original image, (b) slope correction image

그림 4. Alphapose 파이프라인

Fig. 4. Alphapose pipeline

재인식 기반 추적을 통해 같은 사람을 추적한다. 그리고 찾

은 자세 위치 중에서 가장 점수가 높은 자세 위치만 남겨서

해당 자세 위치를 입력 이미지 위에 그려서 출력한다.

AlphaPose는 학습 데이터와 정의된 관절의 위치와 수에 따

라 COCO dataset [10], Halpe dataset (26 keypoints, 136

keypoints) [6], COCO WholeBody dataset (133 keypoints)

[14] 기반으로 학습된 모델을 제공한다. 이 중 그림 5와 같

이 26개 keypoint 기반의 Halpe dataset으로 학습된 모델을

본 연구에서 이용하였으며, Halpe26 모델은 사람의 관절을

직관적으로 표현하며 척추를 나타낼 수 있는 관절들이 있어

다른 관절과 척추와의 상관관계를 표현하기 좋다는 장점

이 있다. 또한, 여러 사람에 대한 자세 정보 처리와 과검출

된 사람 정보를 줄이기 위해, AlphaPose에서 제공하는 추적

기를 이용하였다. 사람 재인식 기반 추적기, 검출기 기반 사

람 추적기, 그리고 PoseFlow기반 사람 추적기가 제공되며,

본 연구에서는 재인식 기반 추적기를 사용하였다.

3. Temporal Smoothing

단순히 AlphaPose만 사용한 semantic keypoints를 정면

영상과 측면 영상 분석에 사용하기에는 key points가 안정

적이지 않고 떨림이 컸다. 이런 경우 오류가 누적되어 관절

간의 관계를 계산한 결과에 jitter가 생긴다. 그림 6은 정면
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(a) (b)

그림 5. AlphaPose 영상 예시 : (a) AlphaPose 출력, (b)

Halpe26

Fig. 5. Example of AlphaPose image : (a) output of

AlphaPose, (b) Halpe26

영상의 우측 어깨 불균형 각도를 시간에 따라 나타낸 그래

프로 jitter가 크게 발생한 모습을 볼 수 있다. 그림 7의 경

우에도 측면 영상의 좌측 발목 각도를 시간에 따라 나타낸

그래프로 jitter가 크게 발생한 모습을 볼 수 있다.

SmoothNet이 추정 결과에 바로 적용하여 사용이 가능하고

jitter를 없애는 데 좋은 성능을 가졌기에 사용하였다.

SmoothNet에서 제공되는 2D pretrained model은

Human3.6M [15]를 데이터 셋으로 사용하였다. 본 연구에서

는 2D pretrained model 중에서 pose estimator로서 HRNet

[16]과 RLE [17] 기반으로 학습된 모델을 사용한다.

4. 보행 자세 불균형 탐지

보행 자세 불균형 탐지를 위해 영상의 종류에 따른 분석

방법이 제시된다. 영상의 종류는 정면 영상과 측면 영상으

로 두 가지이며, 정면 영상에서는 어깨, 골반의 기울어진 정

도를 분석하며, 측면 영상에서는 허벅지와 척추 각도, 무릎

각도, 발목 각도를 분석한다.

Halpe26을 나타내는 그림 5-(b)에서 영상 분석에 사용될

관절은 정면 영상에서는 5번 (왼쪽 어깨 관절), 6번 (오른쪽

어깨 관절), 11번 (왼쪽 골반 관절), 12번 (오른쪽 어깨 관

절), 18번 (목 중심), 19번 (치골)이다. 측면 영상에서는 11번

(왼쪽 골반 관절), 12번 (오른쪽 어깨 관절), 13번 (왼쪽 무

릎 관절), 14번 (오른쪽 무릎 관절), 15번 (왼쪽 발목 관절),

16번 (오른쪽 발목 관절), 18번 (목 중심), 19번 (치골), 20번

(왼쪽 엄지발가락), 21번 (오른쪽 엄지발가락), 24번 (왼쪽

발꿈치), 25번 (오른쪽 발꿈치)이다.

그림 6. 정면 영상의 우측 어깨 불균형 각도 추정 그래프

Fig. 6. Right shoulder imbalance angle estimation graph of

frontal image

그림 7. 측면 영상의 좌측 발목 각도 추정 그래프

Fig. 7. Left ankle angle estimation graph of sagittal image
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4.1 정면 영상 분석 자세 불균형 탐지

정면 영상에서는 어깨와 골반의 불균형 각도를 계산하여

어깨와 골반이 기울었는지 분석한다. Halpe26의 관절 모델

에서 어깨, 척추, 골반 위치는 다음과 구한다.

� 어깨 : 5번과 6번 관절의 연결 선

� 골반 : 11번과 12번 관절의 연결 선

� 척추 : 18번과 19번 관절의 연결 선

어깨와 골반의 불균형 각도는 기준선 (baseline)벡터와 각

도를 얻고자 하는 관절의 연결 선 벡터, 두 벡터를 통해 계

산한다. 이때 기준선은 척추와 어깨, 척추와 골반이 만나는

교점에서 척추와 수직인 직선이다. 어깨의 불균형 각도는

다음과 같이 구한다. 척추 직선은 18번 관절 ()과 19

번 관절 ()을 이은 선, 어깨 직선은 5번 관절

()과 6번 관절 ()을 이은 선이다. 두 직선의

교점은 크라메르 법칙을 이용하여 수식 (1)을 통해 구한다.
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이때   는 크라메르 법칙 (Cramer's rule)을

나타내기 위한 매개변수이다. 크라메르 법칙은 유일한 해를

가지며 변수와 방정식의 수가 같은 연립 일차 방정식의 해

를 구하는 공식으로, 는 각각 교점의 x, y 좌표

이다.

교점의 좌표를 구하였을 때 왼쪽 어깨의 불균형 각도를

구하기 위한 벡터 와 를 기준선과 교점 (),

5번 관절 ()과 수식 (2)를 통해 구한다. 수식 (2)에서

는 척추의 기울기, 는 기준선의 기울기, 는 기준선의 y

절편, 는 기준선의 수식, 는 현재 관절과 같은 x값을

가진 기준선 위의 점의 좌표, 와 는 각각 의 x, y

좌표, 는 교점과 를 이은 벡터, 는 교점과 현재 관절

을 이은 벡터를 나타낸다. 이때 왼쪽 어깨와 오른쪽 어깨는

같은 기준선과 연결선을 사용하기에 부호만 다른 같은 크기

의 불균형 각도를 가진다. 골반에서의 불균형 각도를 계산

하기 위해서는 수식 (1)에 B를 11번 관절 ()과 12번

관절 ()로 대입하면 골반의 교점을 구할 수 있고 이

를 수식 (2)에 대입하여 골반의 불균형 각도를 구하기 위한

와 를 구할 수 있다.

   

   
    ×     

   

   

   

(2)

이렇게 구한 와 를 수식 (3)에 대입하여 불균형 각도

()를 구할 수 있다.

  ∥∥∥∥

∙
×


 (3)

정면 영상 분석에서의 문제가 되는 부분 중 하나는 관절

좌표의 겹침이다. 영상 내에서 환자가 뒤돌아설 때는 그림

8-(b)와 같이 관절들이 겹치거나 너무 근접하는 상황이 발

생한다. 그림 8-(a)은 정면 영상 우측 어깨 불균형 각도 추

정 그래프에서의 회전 시 오류 영역을 박스로 표시한 것으

로 오류가 발생하는 모습을 보인다. 따라서 영상 내에서 환

자가 뒤돌아서는 부분은 분석 시에 제외했다. 계산 후 나온

어깨와 골반의 불균형 각도를 그림 9와 같이 분석 영상 왼

쪽 상단에 OpenCV를 사용하여 직관적으로 나타냈다. 관절

을 나타내는 색과 같은 색으로 표현해주었고, 왼쪽은 어깨

의 불균형 각도, 오른쪽은 골반의 불균형 각도를 표현하며,

그 아래로 왼쪽과 오른쪽 중 기울어있는 방향을 알려준다.

파란색과 빨간색 막대는 기울어있는 수치를 가시화한 것이

며, 맨 아래 있는 숫자는 기울어있는 수치를 나타낸다.

(a) (b)

그림 8. 정면 영상 뒤돌아올 때 오류 예시 :

(a) 정면 영상 우측 어깨 불균형 각도 추정 그래프에서의 오류,

(b) 오류 발생 시의 AlhpaPose 영상

Fig. 8. Turning error example of frontal image :

(a) Error in right shoulder imbalance angle estimation graph

of frontal image, (b) AlhpaPose image when error occurs

그림 9. 정면 영상 내 분석 표시

Fig. 9. Analysis display of frontal image

4.2 측면 영상 분석

측면 영상에서는 허벅지와 척추의 각도, 무릎의 각도, 발

목의 각도를 계산하여 각 관절의 각도를 분석한다. Halpe26

의 관절 모델에서 허벅지, 척추, 무릎, 발목, 발꿈치는 다음

과 같다.

� 척추 : 18번과 19번 관절의 연결 선

� 왼쪽 허벅지 : 11번과 13번 관절의 연결 선

오른쪽 허벅지 : 12번과 14번 관절의 연결 선

� 왼쪽 종아리 : 13번과 15번 관절의 연결 선

오른쪽 종아리 : 14번과 16번 관절의 연결 선

� 왼쪽 무릎 : 11번, 13번, 15번 관절의 연결 선

오른쪽 무릎 : 12번, 14번, 16번 관절의 연결 선

� 왼쪽 발목 : 13번과 15번 관절의 연결 선, 20번과 24번

관절의 연결 선

오른쪽 발목 : 14번과 16번 관절의 연결 선, 21번과 25번

관절의 연결 선

� 왼쪽 발꿈치 : 24번 관절 점

오른쪽 발꿈치 : 25번 관절 점

각 관절의 각도는 두 직선 벡터가 이루는 각도이다. 왼쪽

발목 각도는 15번-13번 관절 벡터를 , 24번-20번 벡터를

라고 할 때, 수식 (3)에서 , 를 , 로 바꾼 수식

(4)를 이용하여 구한다. 수식 (4)에서 는 관절의 각도

를 나타낸다.
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그림 10. 측면 영상 발목

Fig. 10. Ankle of sagittal image

그림 11. 측면 영상 내 분석 표시

Fig. 11. Analysis display of sagittal image

  ∥∥∥∥

∙
×


 (4)

다른 관절의 각도를 구하는 경우에는 의 각도를 구성

하는 벡터 중 첫 번째 벡터, 의 각도를 구성하는 벡터 중

두 번째 벡터를 대입하면 된다. 발목의 각도의 경우에 발목

위치에서 각도를 구할 경우 관절의 위치상에서 발생하는 각

도에 의해 정확한 발목 각도를 계산할 수 없기에 그림 10과

같이 발꿈치에서 엄지발가락을 이은 직선 벡터를 통하여 구

하였다.

계산 후 나온 각도를 분석 영상 왼쪽 상단에 OpenCV를

이용하여 나타냈으며, 그림 11과 같이 허벅지와 척추의 각

도는 직관적으로 확인 가능하게 그려 넣었다. 또한 각 관절

에서 구해진 각도를 나타내었다.

III. 실험 결과

1. 사용한 보행영상 데이터 셋

뇌성마비 소아환자의 데이터가 부족한 관계로 정상인 영

상으로만 제안한 시스템의 성능을 테스트한다. 사용한 테스

트 데이터 셋은 정면 영상 5개, 측면 영상 3개로 총 8개의

영상을 사용하였다. 정면 측면 공통으로 고정된 카메라를

이용하여 촬영하였으며, 정면의 경우 그림 12와 같이 완전

히 정면에서, 측면의 경우 그림 13과 같이 완전히 측면에서

촬영하였다.

기울기 모델은 MPII human pose dataset [12], World

Cities dataset [13]을 데이터 셋으로 사용하였다. MPII

그림 12. 정면 영상 예시

Fig. 12. Frontal image example

그림 13. 측면 영상 예시

Fig. 13. Sagittal image example

human pose dataset은 약 4만 명의 인물이 포함된 2만 5천

장의 데이터 셋으로 유튜브 영상에서 추출되었다. 2만 5천

장 중에서 기울어있는 영상을 제외하고 5,022장만 데이터

셋으로 사용하였다. World Cities dataset은 Flickr 웹사이트

로부터 40개의 주요 도시들의 지리학적 쿼리를 이용하여 수

집한 22,994장으로 구성되어 있으며, 사람이 적거나 없는 기

울어있지 않은 영상만 수집하여 2,207장만 데이터 셋으로

사용하였다. 두 가지 데이터 셋을 합쳐서 총 7,229장을 최종

적인 학습용 데이터 셋으로 사용하였다.

2. 영상 분석 성능 평가

2.1 평가 지표

정면 영상에서 관절의 좌표는 MPJPE (Mean Per Joint

Position Error), 어깨와 골반의 불균형 각도는 MAE (Mean

Absolute Error)를 통해서 평가하고 단위는 각각 픽셀과 도

(°)이며, 측면 영상에서 관절의 좌표는 MPJPE, 관절 각도

MAE를 통해 평가하고 단위는 각각 픽셀과 도 (°)이다.
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Shoulder Pelvis Average MPJPE

Original 4.172° 4.220° 4.196° 8.652

Pre 4.096° 3.871° 3.984° 8.746

Post 3.048° 2.985° 3.017° 8.699

Pre+Post 3.077° 2.865° 2.971° 8.514

표 1. 정면 영상에서 시스템 성능 비교

Table 1. Comparison of system performance in frontal videos

MAE는 수식 (5), MPJPE은 수식 (6)을 통해 계산된다.

MAE는 각 관절에서의 실제 값과 측정값과의 차이의 평균

으로, 수식 (5)에서 는 영상의 개수, 는 현재의 영상번

호, 는 번째 영상의 MAE, 은 대칭인 관절의 개

수로 본 논문에서는 좌우 관절을 계산하기에 =2로 사용하

며, 은 현재 관절의 번호, 는 전체 프레임의 수, 는 현

재 프레임 번호, 은 현재 프레임에서의 현재 관절 의 예

측값, 는 현재 프레임에서의 현재 관절의 GT값을 나타

낸다. MPJPE는 모든 관절의 추정 좌표와 실제 좌표 거리의

평균을 구하여 산출되는 지표로 수식 (6)에서 은 해당 영

상에서의 오차의 합, 는 전체 영상에서의 오차의 합, 는

영상의 개수, 는 현재의 영상번호, 는 전체 프레임의 수,

은 관절의 전체 개수, 은 기준이 되는 중심 관절로 본

논문에서는 18번 관절을 로 지정하였다. 정면 영상은 뇌

성마비 소아 환자와 정상인을 구분해서 평가한다. GT는 각

각의 영상에 직접 라벨링 하여 제작하였다.

2.2 분석 시스템 평가

제안한 시스템을 평가하기 위해 4가지 시스템에 대한 성

능을 비교한다. 이는 각각 original, pre, post, pre+post로

original은 전/후처리를 하지 않고 자세 추정 모델과 불균형

탐지 알고리즘만을 이용한 시스템, pre는 original에 전처리

(영상 기울기 보정)를 적용한 시스템, post는 original에 후

처리 (temporal smoothing)를 적용한 시스템, 마지막으로

pre+post는 모든 제안한 전처리와 후처리를 적용한 시스템

이다. 각 지표의 계산에 있어서 측면, 정면 영상들에서 계산

된 MAE와 MPJPE들을 측면, 정면 영상별로 평균을 계산하

여 최종적인 지푯값을 구한다.

정면 영상에서의 평가 요소는 불균형 각도의 MAE와

MPJPE를 사용하며 각 불균형 각도의 MAE는 오른쪽 각도

와 왼쪽 각도를 포함한 계산이다. 불균형 각도에서 어깨는

어깨 불균형 각도의 MAE, 골반은 골반의 불균형 각도

MAE, 평균은 어깨와 골반 MAE의 평균을 나타내며, 표 1

에서는 각각 shoulder, pelvis, average로 나타난다.

각 관절의 계산에 있어서, 골반 불균형 각도를 계산할 때

사용하는 골반의 불균형 각도는 그림 14-(a)와 같이 기준선

과 골반 연결선 사이의 각도이며, 골반 연결선이 기준선 위

로 올라가는 경우의 각도는 양수이다. 어깨 불균형 각도를

계산할 때 사용하는 어깨의 불균형 각도 또한 그림 14-(b)

(a)

(b)

그림 14. 정면 영상에서의 분석 영상 : (a) 골반에서의

기준선과 골반 연결선, (b) 척추선, 어깨에서의 기준선과 어깨

연결선

Fig. 14. Analysis image of frontal image : (a) reference line

of pelvis and pelvis line, (b) Spine line, reference line of

shoulder and shoulder line

와 같이 가로로 놓인 기준선과 어깨 연결선 사이의 각도이

다. 이렇게 얻은 불균형 각도들을, 각각의 GT를 통해 구해

진 불균형 각도들과 비교하여 MAE를 계산한다.

측면 영상에서의 평가 요소로 관절 각도의 MAE와

MPJPE를 사용하며, MAE의 경우 왼쪽과 오른쪽 관절 각도

를 모두 각각 구하여 얻은 MAE의 평균값을 사용한다. 표 2

에서 허벅지, 무릎, 발목 및 이들의 평균은 각각 thigh,

knee, ankle, average로 표시되며, 이들은 허벅지와 척추 간

의 각도, 무릎의 각도, 발목의 각도에 대한 MAE와 이 세

항목의 평균을 나타낸다.

Thigh Knee Ankle Average MPJPE

Original 4.870° 6.118° 6.678° 5.889° 7.902

Pre 4.828° 6.468° 7.218° 6.171° 7.836

Post 5.238° 8.115° 6.667° 6.673° 6.704

Pre+Post 4.663° 5.961° 5.703° 5.442° 6.899

표 2. 측면 영상에서 시스템 성능 비교

Table 2. Comparison of system performance in sagittal videos
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(a) (b) (c)

그림 15. 측면 영상에서의 분석 영상 : (a) 척추(초록색)와

허벅지(왼쪽 : 빨간색, 오른쪽 : 파란색), (b) 오른쪽

무릎(허벅지 : 파란색, 종아리 : 연두색), (c) 오른쪽 발목

Fig. 15. Analysis image of sagittal image : (a)

spine（green) and thigh (left : red, right : blue), (b) right

knee (thigh : blue, calf : light green), (c) right ankle

각 관절 각도 계산에서 허벅지 관절 각도는 그림 15-(a)에

서와 같이 척추 연결선, 왼쪽 및 오른쪽 허벅지 연결선과의

각도를 사용한다. 무릎 관절 각도는 그림 15-(b)에서와 같이

한쪽 종아리 연결선과 같은 쪽 허벅지 연결선 사이의 각도를

사용한다. 마지막으로, 발목 관절 각도는 그림 15-(c)에서와

같이 허벅지 연결선과 발 연결선 사이의 각도를 사용한다.

이렇게 얻은 각 관절의 각도들을, 각각의 GT를 통해 구해진

관절의 각도들과 비교하여 MAE를 계산한다.

표 1은 정면 영상에서 시스템 성능 비교로, pre+post에서

pelvis, average의 불균형 각도 MAE가 2.865°, 2.971°로 가

장 좋은 모습을 보여주고, post에서는 shoulder의 불균형 각

도 MAE가 3.048°로 가장 높은 성능을 보인다. 이때 original

은 shoulder, pelvis, average의 불균형 각도 MAE가 4.172°,

4.220°, 4.196°인 것에 비해 pre+post의 성능은 각각 1.095°,

1.355°, 1.225°만큼 MAE가 감소한 것을 볼 수 있다. 또한

MPJPE도 original에 비해서 pre+post가 0.138픽셀만큼 더

높은 성능을 보인다.

표 2는 측면 영상에서 시스템 성능 비교로, pre+post에서

thigh, knee, ankle, average 각도의 MAE가 4.663°, 5.961°, 5.703°,

5.442°로 가장 높은 성능을 보여준다. 이때 original은 thigh, knee,

ankle, average 각도의 MAE가 4.870°, 6.118°, 6.678°, 5.889°인 것

에 비해 pre+post의 각도의 MAE는 각각 0.207°, 0.157°, 0.975°,

0.447°만큼 MAE가 감소한 것을 볼 수 있다.

표 2의 pre와 post를 보면 original보다 성능의 향상이 약

간 있거나 변화가 거의 없으나 pre+post에서 최종적으로 성

능이 더욱 향상됨을 볼 수 있다. 표 1에서도 pre, post에 비

해서 pre+post가 더 나은 성능임을 볼 수 있다. 이를 통해

전처리와 후처리를 같이 사용하는 경우가 가장 좋은 성능을

도출할 수 있음을 알 수 있다.

최종적인 출력 결과는 정면 영상의 경우 그림 9와 같이

어깨와 골반의 불균형 각도를 시각화하여 나타내고, 그림 16

과 같이 OpenCV를 이용하여 대상의 몸에 척추, 어깨와 골

반을 나타내는 선을 각각 그려 넣고, 어깨와 골반의 기준선

그림 16. 정면 영상의 보행 분석 시스템 결과 예시

Fig. 16. Demonstration of the gait analysis system

on frontal video

그림 17. 측면 영상의 보행 분석 시스템 결과 예시

Fig. 17. Demonstration of the gait analysis system on

sagittal video

또한 그려 넣었다. 측면 영상의 경우, 왼쪽 상단에 그림 11

과 같이 척추와 허벅지, 무릎, 발목의 각도를 시각화하여 나

타내고, 그림 17과 같이 대상의 몸에 척추, 허벅지, 종아리,

발을 나타내는 선을 그려 넣었다. 이를 통하여 최종적으로

나온 영상에서 분석한 대상의 걸음걸이를 한눈에 볼 수 있

게 하였다.

Ⅳ. 결 론

1. 실험 결론

본 논문에서는 스마트폰 동영상을 활용한 자세 불균형 탐

지를 위한 스마트폰 동영상 기반 보행 분석 시스템을 제안

한다. 보행 분석을 수행하기 위해서 human pose estimation

모델인 AlphaPose를 활용하여 보행 중인 사람의 관절의 위
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치를 추정하였다. 이때 전처리로서 기울기 보정 모델을 사

용하여 스마트폰 영상에서의 human pose estimation을 더

용이하게 하였고, 후처리로서 SmoothNet을 적용하여

human pose estimation에서 발생하는 jitter를 줄여서 분석

에 용이하게 하였다. 그리고 전처리와 후처리의 적용 여부

에 따른 시스템 분석 성능을 정면 영상과 측면 영상에 대해

비교하였다. 스마트폰 영상을 전처리와 후처리로 보정하여

더 나은 분석을 할 수 있게 제시한 방법은 오차율이 정면

영상에서는 4.196°에서 2.971°, 측면 영상에서는 5.889°에서

5.442°로 가장 좋은 성능을 보여주었다. 이를 통해 다른 특

별한 장비 없이 스마트폰 동영상만을 이용해서 의료 실무에

서 사용할 수 있는 지표들 (어깨 불균형 각도, 척추와 허벅

지의 각도, 무릎 각도, 발목 각도)을 높은 정확도로 분석하

고, 자세 불균형 탐지가 가능한 시스템을 구축하였다.

2. 한계점

SmoothNet의 과도한 jitter 제거도 문제이다. 원본 영상에

서 추출한 관절 좌표에는 jitter가 많이 섞여 있지만,

SmoothNet은 해당 jitter 말고도 특징 자체를 없애는 경우

도 발생했다. 이를 보완할 방법에 관한 후속 연구를 진행할

예정이다.
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