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ABSTRACT

In this thesis, a synthesis algorithm for a gait motion effect and a reduction

method for the motion effect are proposed. The synthesis algorithm transforms

gait motion data into a representative single cycle gait motion effect through 5

processes: Data collection, motion effect synthesis, segmentation, averaging, and

dimension reduction. The motion effects generated by the algorithm were highly

evaluated for expressiveness and activeness in the user study. The reduction

method uses PCA to express complex a gait motion effect as a vector of length 6

with principal components. We confirmed through the user experiment that the

motion effect reduction does not cause significant loss of perceptual characteristics

and that a mathematical space consisting of the principal components can explain

the characteristics of the gait motion effects.

I





목 차

표 목 차 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . IV

그 림 목 차 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . V

I. 서론 1

II. 관련 연구 4

2.1 데이터 기반 물리 효과 생성 연구 . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2 모션 효과 저작 관련 연구 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.3 보행 동작 표현 연구 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

III. 인간 보행 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 7

3.1 보행 모션 효과 생성 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3.1.1 데이터 수집 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3.1.2 모션 효과 변환 과정 . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3.1.3 분할 과정 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.1.4 평균 과정 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.1.5 차원 축소 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.2 사용자 평가 실험 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2.1 실험 목적 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2.2 실험 참여자 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2.3 실험 장비 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.2.4 실험 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.2.5 실험 결과 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.2.6 토의 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.2.7 결론 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

IV. 보행 동작 효과 공간 기반 보행 동작 효과 생성 32

4.1 보행 동작 효과 dataset 수집 . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2 보행 동작 효과 공간 생성 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.3 사용자 평가 실험 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

II



4.3.1 실험 참여자 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3.2 실험 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.3.3 실험 자극 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.3.4 실험 결과 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3.5 토의 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.3.6 결론 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

V. 결론 51

참 고 문 헌 52

III



표 목 차

3.1 AHRS 모션 센서 EBIMU-9DOFV5, XA3300 성능표 . . . . . . . . . 23

3.2 측정 부위별 생성 보행 모션 효과 scaling 비율의 평균 및 표준편차 . 30

4.1 추출된 성분별 분산 설명 비율 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.2 원본 보행 모션 효과의 p-p 진폭 및 PCA 주성분을 통한 근사 모션

효과의 RMSE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.3 보행 유형에 따른 주성분 계수 분포에 대한 ANOVA test 결과 . . . . 40

4.4 모션 효과 분류 정밀도 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.5 오리걸음과 발 구르며 뛰기 병합 후 모션 효과 분류 정밀도 . . . . . . 48

IV



그 림 목 차

1.1 4D 영화로 제공하는 다양한 효과 예시 (그림 출처: [1]) . . . . . . . . 1

1.2 모션 체어의 동작 축 명칭 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 다양한 캐릭터를 보유한 콘텐츠 예 (그림 출처: [2]) . . . . . . . . . . 3

3.1 보행 동작 효과 생성 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

3.2 보행 운동 측정 부위 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3.3 보행 운동 중 가속도 측정 결과 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.4 보행 운동 중 방향각 측정 결과 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.5 가속도 정보 FIR 필터 처리 결과 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.6 모션 효과로 변환된 위치 명령 (FIR 필터 및 이중 적분 처리) . . . . 11

3.7 모션 효과로 변환된 방향각 명령 (FIR 필터 처리) . . . . . . . . . . . 12

3.8 보행 주기 추정 과정 요약 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.9 보행 모션 효과를 분할 하였을 때 1번째 분할 모션과 30번째 분할

모션의 roll 성분 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.10 그림 3.9의 두 파형 DTW 결과 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.11 DBA 과정 예시, 상단 주황색 신호와 하단 파란색 신호에 대해 DBA

연산을 취해 중앙 검은색 평균 신호를 얻는 과정, 출처: [3] . . . . . . 18

3.12 서로 다른 초기 위상을 가진 신호들의 DTW 적용 결과 . . . . . . . . 20

3.13 보행 모션 효과 차원 축소 과정 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.14 sway 성분 및 surge 성분 근사 개요도 (출처: [4]) . . . . . . . . . . . 21

3.15 4DPLEX 3자유도 모션 체어 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.16 3.2 절 사용자 평가 실험 과정 요약 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.17 사용자 평가 실험에 사용된 사인파 기반 보행 모션 효과 . . . . . . . 25

3.18 사용자 평가 실험에 사용된 모션 효과 평가 설문조사 . . . . . . . . . 26

V



3.19 머리 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시 . . . . . . 27

3.20 흉추 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시 . . . . . . 27

3.21 요추 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시 . . . . . . 28

3.22 골반 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시 . . . . . . 28

3.23 보행시 골반의 roll 방향 움직임 (pelvic obliquity) 출처: [5] . . . . . 29

3.24 보행 모션 효과 표현력 평가 결과 (*: p-value <0.05, **: p-value

<0.01) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.25 보행 모션 효과 능동성 평가 결과 (*: p-value <0.05, **: p-value

<0.01) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.1 걷기 (walk)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역 (점선

영역) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.2 조깅 (jog)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역 (점선

영역) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.3 오리걸음 (waddle)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역

(점선 영역) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.4 발 구르며 뛰기 (stump)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차

영역 (점선 영역) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.5 전력질주(sprint)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역

(점선 영역) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.6 보행 모션 효과 시간 정규화 및 위상 일치 과정 . . . . . . . . . . . . 38

4.7 원본 모션 효과와 PCA 근사 모션 효과 간 비교 . . . . . . . . . . . . 39

4.8 SVM 분류기의 보행 모션 효과에 대한 confusion matrix . . . . . . . 41

4.9 4.3 절 실험의 각 세션별 실험 자극 구성 . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.10 원본 보행 모션 효과 분류 confusion matrix . . . . . . . . . . . . . . 45

4.11 근사 보행 모션 효과 분류 confusion matrix . . . . . . . . . . . . . . 45

4.12 Random sampling 보행 모션 효과 분류 confusion matrix . . . . . . 45

4.13 원본 보행 모션 효과 분류 confusion matrix . . . . . . . . . . . . . . 47

– VI –



4.14 근사 보행 모션 효과 분류 confusion matrix . . . . . . . . . . . . . . 47

4.15 Random sampling 보행 모션 효과 분류 confusion matrix . . . . . . 47

4.16 Comp. #5를 제외하였을 때 SVM 분류기 학습 결과 . . . . . . . . . 49

– VII –



I. 서론

그림 1.1: 4D 영화로 제공하는 다양한 효과 예시 (그림 출처: [1])

최근 관객들에게 영상 이외의 다양한 형태의 자극을 제공하는 실감형 콘텐츠,

그중에서 특히 4D 영화라 불리는 형태의 콘텐츠가 주목을 받고 있다. 4D 영화는

그림 1.1와 같이 관람자가 앉는 의자의 위치 및 방향각을 조절할 수 있는 모션 의

자(그림 1.2 참고)를 이용한 모션 효과를 중심으로 바람, 연기 등의 다양한 물리적

효과를 영화와 함께 제공하는 콘텐츠이다. 4D 영화는 영상만이 아닌 영화의 주인공

들이받는물리적인효과들을관람자들도함께체험하면서높은몰입감을제공할수

있다. 4D 영화 시장은 관련 대기업들을 중심으로 큰 규모로 성장하고 있는 콘텐츠

시장이기에 다양한 주목을 받고 있다.

하지만 이러한 장점을 갖추고 있음에도 이 모션 효과를 제작하는 과정은 모두

수동으로 이루어지고 있다고 한다. Lee et al.이 과거 CJ 4DPLEX의 모션 효과

디자이너를 대상으로 진행한 설문조사에 따르면 4D 영화 1개당 평균적으로 3명의

인원이 16일에 걸쳐 모션 효과를 제작하게 된다고 한다[4]. 해당 모션 효과를 제
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그림 1.2: 모션 체어의 동작 축 명칭

작하는 데에는 일반적인 모션 효과 패턴을 도입하는 등의 방식을 사용하지 않고

디자이너의영화문맥의이해도와예술적감각에의존하여모션효과를제작했었다.

이는 상당한 인력과 숙련도가 필요한 작업이기에 모션 효과 콘텐츠를 생산하는 데

큰 어려움으로 작용한다. 이에 다양한 연구들이 4D 모션 효과 제작을 자동화하거나

보조하는 것을 목표로 이루어지고 있다.

4D 모션 효과를 제작할 때 사용하는 영상 콘텐츠는 영화와 같이 인간형의 주

인공들이 다수 포함되어있어 인간의 동작, 그중에서도 보행과 관련된 모션 효과를

표현해야 할 필요성이 있다. 대부분의 보행 모션 효과 연구는 다양한 모션 효과를

만들고 그중에서 가장 보행 운동을 잘 표현한 모션 효과를 찾는 데 초점이 맞춰져

있다. 하지만이러한방법은다양한보행운동에대한모션효과를표현할때어려움

을 겪게 된다는 단점이 있다. 특히 그림 1.3의 게임과 같이 다양한 인물들의 신체적

특징과 보행 운동이 포함된 영상 콘텐츠에 동일한 보행 모션 효과를 적용하면 몰

입도가 크게 떨어질 것이고 각각에 대해 모두 다른 모션 효과를 생성하고자 하면

그만큼 개발에 필요한 정보와 비용이 커질 것이다. 더욱이 대부분의 보행 모션 효과
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그림 1.3: 다양한 캐릭터를 보유한 콘텐츠 예 (그림 출처: [2])

연구가 사인파의 진폭, 주기 등만을 조절하여 이루어지고 있다는 점으로 미루어볼

때 다양한 특징을 표현하기엔 한계가 있다.

본 논문은 기존 보행 모션 효과 관련 연구에서 표현하기 어려웠던 다양한 보행

특징을 모션 효과로 표현하는 방법과 보행 모션 효과의 인지적 특성을 잃지 않으

면서 보행 모션 효과를 생성하는 데 필요한 정보량을 줄이는 방법을 제안한다. 2

장에서는 본 연구와 관련된 연구 결과들을 소개한다. 3장에서는 인간의 보행 운동

정보를수집하여모션효과를생성하는방법을소개하고이방법을통해생성된모션

효과들의 사용자 평가 결과를 보고하고자 한다. 4장에서는 다양한 보행 유형에 따

른 모션 효과를 수집하고 이러한 모션 효과들을 주성분 분석 (principal component

analysis, PCA)을 통해 축약하여 표현하였을 때 결과와 보행 동작들의 분포와 이에

대한 인지 실험 결과를 소개하고자 한다.

– 3 –



II. 관련 연구

2.1 데이터 기반 물리 효과 생성 연구

가상 환경 내에 실제와 유사한 물리 효과들을 표현할 목적으로 데이터 기반

물리 효과 생성 연구가 이루어진 바 있다. 물체 표면의 질감을 표현하고자 stylus

를 긁었을 때 발생하는 진동 정보를 수집하여 linear predicted coding[6], neural

network[7, 8, 9], radial basis function network[10]을 이용하여 모델을 생성한 바

있다. Shin et al.은 물체 표면 주위로 다양한 위치의 광원을 두고 찍은 사진들을

합성하여 10µm급 고해상도 height map을 생성하여 진동으로 생성한 질감 모델에

접목하여표면질감모델을생성하였다[11]. 표면질감뿐아니라다양한물체와접촉

하였을 때 느끼는 열을 표현하기 위해 Choi et al.은 손의 온도, 물체 온도, thermal

flux정보를수집하여 Peltier소자를통해열자극을표현하였다[12]. 스펀지,실리콘

과 같은 deformable object를 눌렀을 때 느낄 수 있는 viscoelastic 특성을 구현하기

위해 여러 재질의 물체들을 눌렀을 때 받는 힘을 수집하여 이를 random forest로 모

델을 구현한 연구도 진행되었다[13, 14]. 이러한 데이터 기반 물리 효과 생성 방법은

정확한 물리 수치나 모델이 없더라도 실제 현실과 유사한 효과를 생성할 수 있다는

장점을가지고있으나이러한효과를생성하기위해서는다수의데이터가필요하다.

2.2 모션 효과 저작 관련 연구

많은 모션 효과 저작 관련 연구는 영상 정보가 주어진 상태에서 모션 효과를

만드는 사용자 시나리오를 가정한 경우가 많다. 이와 관련된 연구들은 영상 내용으

로부터정보를추출하여이를이용해직접적으로모션효과를생성하는것을목표로

하거나 혹은 추출된 정보를 이용하여 해당 영상에서 설계해야하는 모션 효과의 특

징들을 추천하는 것을 목표로 진행되는 경우가 많다.

먼저 영상을 기반으로 모션 효과를 직접적으로 생성하고자 하는 연구에 대해
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살펴보자. Lee et al.은 4D 영화에 사용되는 모션 효과를 자동으로 생성하기 위해

기존 모션 효과를 조사하여 생성된 모션 효과들의 근거를 기준으로 분류하고 각 분

류별로 모션 효과 생성 알고리즘을 개발하였다[4]. 그는 모션 효과를 크게 camera

motion class, object motion class, impulse and vibration class, context class로

분류하였다. 이 중 camera motion class와 impulse and vibration class에 해당하

는 모션 효과를 자동으로 생성하기 위해 영상의 카메라 움직임을 추정하는 vision

기술을 통해 모션 효과를 생성하는 알고리즘과 소리의 intensity 정보를 이용하여

모션 효과를 생성하는 알고리즘을 개발하였다. 이후 후속 연구에서 object motion

class의 모션 효과를 만들기 위해 화면 내 object의 동선을 이용하여 모션 효과를

제작하였다[15]. Goh et al.은 영상으로부터 물체 및 인물의 움직임과 소리 정보를

학습하여 적절한 4D 모션 효과를 생성하는 모델을 개발하였다[16]. 그는 영상의

optical flow 정보와 salient object 정보를 추출하여 이를 통해 영상 내 object의

움직임을 추정하는 neural network model을 학습시켜 모션 효과를 만들어 내었다.

다음으로 모션 효과 설계 방향을 추천하는 방법에 대한 연구를 살펴보도록 하

겠다. Zhou et al.은 ‘Movie4D’라 불리는 63개의 영화에 대해 약 9천 개에 달하는

4D 효과들을 라벨링 한 dataset을 수집하고 이를 기반으로 영상 클립에 적합한 4D

효과 유형을 추천하는 모델을 개발하였다[17]. Abreu et al.은 영상 클립으로부터

4D 효과를 통해 표현해야 할 구간과 내용을 자동으로 labeling 하는 저작 도구를

개발하였다[18].

2.3 보행 동작 표현 연구

보행동작을표현하는연구는사용자가가상콘텐츠내의주인공의보행운동을

느낄수있도록다양한물리자극을주는방법에대한연구들이다수존재한다. 특히

현실에서 보행 운동은 먼 거리를 이동할 수 있는 운동이기 때문에 이 운동을 사용

자가 그대로 하게될 경우 넓은 작업 공간을 필요로 할 수 있다. 이에 한정된 공간

내에서 보행 운동을 표현하는 방법에 대한 연구들이 활발하게 이루어지고 있다.

햅틱 자극을 제공하는 신발[19, 20, 21], 바람 자극[22], 팔의 왕복 운동[23] 등을
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이용하여 보행을 표현하는 연구들이 진행되었다. 특히 본 연구와 깊이 관련된 모션

의자를 이용하여 보행 모션 효과 표현하는 것과 관련된 연구들도 진행된 바 있다.

Ikei et al.[24]은 걷기 모션 효과를 생성하기 위해 보행 중 상반신의 roll 방향 운동과

heave방향운동을수집하고이와유사한모션효과를생성하였다. 그러나피험자들

은 해당 모션 효과를 체험하였을 때 느껴지는 움직임이 실제로 걸었을 때 느껴지는

움직임의 크기보다 매우 크다고 응답하였다. 이에 사용자 실험을 통해 보행 운동과

유사하게 느껴지는 모션 효과의 진폭 및 파형을 추가로 조사하였다.

Shimabukuro et al.[25]은 실제 걷기 운동과 보행 모션 효과 간의 인지적 특성

의 차이를 확인하는 연구를 진행하였다. 이 연구는 주기성 (“periodicity”)은 모션

효과가더분명하게표현할수있음을보였지만속도 (“walk speed”),근육의긴장감

(“muscle tension”),균형조절 (“balance control”),발부위의촉감 (“sole taction”)

측면에서는 부족한 부분이 있어 다른 자극을 통해 보충할 필요가 있음을 시사하였

다. 실제 후속 연구로 Ikei et al.[26]이 슬라이더에 부착된 페달을 이용하여 하반신

자극을 추가하면서 모션 효과 만으로 부족했던 인지 특성들을 보충할 수 있음을

보였다.

Shimizu et al.[27]은 평지, 계단 오르고 내려가는 걷기 동작들을 roll, pitch,

heave 성분을 포함한 모션 효과들을 생성하는 연구를 진행했었다. 3가지 동작에

대하여 실제 걸었을 때 느껴지는 움직임의 크기와 유사한 크기로 느껴지는 사인파

모션 효과들을 찾고자 사용자 실험을 진행하였다. Amemiya et al.[28]은 HMD를

착용한 상태에서 heave 방향의 걷기 모션 효과와 yaw 방향의 걷기 모션 효과를 비

교하는 연구를 진행하여 heave 방향의 모션 효과에 비해 yaw 방향의 모션 효과는

실제 걷는 느낌을 효과적으로 제공하지 못한다는 점을 확인했다.
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III. 인간 보행 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성

보행운동은사람마다신체적특성등의이유로고유한특징을갖고있기때문에

이러한 보행 특징을 조사하려면 각 사람의 보행을 대표할 수 있는 보행 모션 정보가

필요하다. 이는 높은 자유도의 복잡한 정보이므로 간단한 수학적 함수만으로는 완

벽히 표현하기 어려울 수 있다. 또한 최종적으로는 개인의 고유한 보행 운동을 모션

효과로 잘 표현할 수 있어야한다. 이에 본 절에서는 사람의 보행 중 특정 부위의

움직임을 기록한 보행 운동 정보를 수집하여 이를 바탕으로 대표성 있는 1주기 보행

동작 효과를 생성하는 방법을 제안하고 생성된 보행 동작 효과에 대한 사용자 평가

결과를 소개하고자 한다.

3.1 보행 모션 효과 생성 방법

보행 동작 효과 생성 방법의 전체 과정은 그림 3.1와 같다. 보행 동작 정보로부

터 보행 동작 효과를 생성할 때는 크게 5단계의 과정을 거친다: 데이터 수집 과정,

모션 효과 변환 과정, 분할 과정, 평균 과정, 차원 축소 과정.

3.1.1 데이터 수집

먼저 보행 동작 효과 생성에 필요한 정보인 보행 운동 정보를 수집한다. 보행중

특정 부위의 방향각 및 가속도 정보를 수집하기 위해 Attitude & heading reference

system(AHRS) 센서를 부착하였다. 부착 부위는 사람이 모션 의자에 앉았을 때 접

촉하는 골반, 요추, 흉추, 머리를 선정하여 모션 효과로 생성하였을 때 모션 의자를

통해해당부위가보행중움직임과유사하게동작할수있도록하였다. 센서가부착

부위의 움직임을 대변하는 정보를 얻을 수 있도록 부착 부위를 고정하고자 그림 3.2

과 같이 골반 부위에 역도 가죽 벨트를 착용하였고 흉추 및 요추 부위에 상체 자세

교정밴드를 착용하였으며 머리는 모자를 씌웠고 각 보조 용구에 나사를 이용하여

센서를부착하였다. 보행운동측정대상자가반복적으로실내약 30 m직선구간을
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그림 3.2: 보행 운동 측정 부위

걸어가며 통과하는 동안 센서가 부착된 부위의 보행 운동을 수집하게 된다. 이때

센서가 yaw 방향도 측정하게 되므로 왕복하진 않았다.

3.1.2 모션 효과 변환 과정

보행동작효과변환과정은이전에수집한보행운동중방향각및가속도정보

를 모션 체어의 방향각과 위치로 이루어진 모션 효과 명령으로 변환하는 과정이다.

모션 효과 생성에 자주 사용되는 알고리즘인 Nahon과 Reid의 washout filter[29]

와 달리 각속도 정보를 입력으로 활용하지 않고 방향각 정보를 사용하였다. 이는

washout filter에서 각속도를 적분하여 방향각을 생성하는 과정이 있는데 AHRS

센서는 Kalman filter 처리 결과로 noise가 제거된 방향각 정보를 제공 하기 때문에

적분연산으로 noise가더축적된방향각정보보다노이즈가제거된정보를사용하는

것이 더 적절하다고 판단하여 방향각 정보를 사용하였다.

수집된 보행 운동 방향각 및 가속도 정보를 cutoff frequency가 1.8Hz인 high

pass filter (HPF)로 처리한다. 이는 넓은 동작 공간을 갖는 저주파 성분을 모션

체어의 좁은 동작 범위로는 표현하기 어렵기 때문에 이를 제거하기 위한 작업이다.

HPF는 butterworth filter 기반 linear-phase finite impulse response (FIR) filter를

사용하였다[30]. 보행 운동은 3축 가속도 방향각이 동시에 바뀌는 운동이므로 변환

후 가속도와 방향각 축 간에 위상차가 발생하면 원하지 않는 모션 효과가 생성될
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그림 3.3: 보행 운동 중 가속도 측정 결과

그림 3.4: 보행 운동 중 방향각 측정 결과

– 10 –



그림 3.5: 가속도 정보 FIR 필터 처리 결과

그림 3.6: 모션 효과로 변환된 위치 명령 (FIR 필터 및 이중 적분 처리)
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그림 3.7: 모션 효과로 변환된 방향각 명령 (FIR 필터 처리)

수 있다. 이에 모든 주파수 대역에서 동일한 group delay를 갖는 linear-phase FIR

필터를[30] 사용하여 필터에 의해 위상차가 생기지 않도록 하였다. AHRS 센서에

Kalman filter가 내장되어 있어 추가적인 noise 제거는 하지 않았다.

3.1.3 분할 과정

분할 과정에서는 이전에 생성된 여러 보행 주기로 이루어진 보행 모션 효과를

2주기 단위로 분할하게 된다. 인간의 걸음마다 걸린 시간이 다를 수 있으므로 분할

과정에서는 매 걸음의 걸린 시간을 추정하는 과정을 거친다. 만약 모든 걸음 시간이

같다고 가정하고 보행 동작 효과를 나누게 된다면 걸음마다 오차가 누적되어 분할

된 보행 동작들이 모두 다른 구간을 나타낼 수 있으므로 매 걸음마다 걸린 시간을

추정한다. 본 추정 과정은 그림 3.8에 나타나 있다.

각 걸음 시간을 추정하는데 가장 중요한 연산은 교차 상관 (cross-correlation)

이다. 교차 상관은 두 신호가 얼마나 유사한 지를 나타내는 척도로 두 불연속 실수

신호 f [t], g[t]에 대해 교차 상관은

(fFg)[τ ] ,
∞∑
−∞

f [t− τ ] g[t]dt (3.1)
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와 같이 정의되며 이때 τ는 두 신호에 가한 시간 지연을 말한다[31]. 교차 상관은

두 신호가 유사할 수록 커지므로 특정 τ에서 cross-correlation의 최대값을 가지게

된다면 두 신호 간의 유사 파형간 시간차는 τ라고 말할 수 있다. 이러한 성질을

이용하여 보행 파형이 반복하여 나타나는 시간, 즉 보행 시간을 구하고자 한다.

하지만위 cross-correlation정의를모션효과에직접적으로적용하기는어려운

점들이 있다. 본 논문에서 사용하는 모션 효과의 최대 자유도는 회전 3축, 위치 3

축에 총 6자유도 모션 명령으로 6차원 vector 신호로 이루어져 있어 1차원 신호에

대한 cross-correlation 정의를 직접적으로 사용하는데 어려움이 있다. 또한, 각 축

의 운동 범위가 다르므로 scale 조정 없이 수치를 직접적으로 사용하였을 때 운동

범위가 큰 축에 편향된 결과를 얻을 수 있다.

이러한 어려움들을 고려하여 모션 효과간의 유사성과 시간차를 용이하게 판단

할수있는새로운척도를고안하였다. k자유도모션효과 f [n] = [f1[n], . . . , fk[n]]T ,

g[n] = [g1[n], . . . , gk[n]]T에 대하여 S (f ,g, τ)는 식 3.2와 같이 정의된다.

S(f ,g, τ) ,
n∑
i=1

(
f̄iFḡi

)
[τ ] (3.2)

이때 f̄i, ḡi는 f(n)와 g(n)의 i번째성분 f̄i, ḡi들을 z-score로정규화한것으로식 3.3,

3.4 같다.

f̄i[n] =
fi[n]− µfi

σfi
(3.3)

ḡi[n] =
gi[n]− µgi

σgi
(3.4)

µfi , µgi는 각각 fi, gi의 평균이며 σfi , σgi는 각각 fi, gi의 표준편차를 의미한다.

S (f ,g, τ)를 사용하면 모든 축을 고려하여 다차원 모션 효과 간의 유사성을 알 수

있으며 특정 축의 운동 범위로 인해 편향 되는 문제도 정규화를 이용하여 완화된다.

2주기 단위로 모션 효과를 분할하기 위해서 시작 부분의 보행 모션이 2번 반

복되는 지점을 찾을 필요가 있다. 이에 분할을 진행할 모션 효과에 대하여 비교할

시작 부분의 모션 효과가 필요하다. 분할 하고자 하는 6자유도 모션 효과 f [n] =

– 13 –



[f1[n], . . . , f6[n]]T에대해시작부분의모션효과 fshort[n] = [f1,short[n], . . . , f6,short[n]]T

를 식 3.5와 같이 정의하였다.

fi,short[n] =


f [n] (if 0 < n < Tshort)

0 (otherwise)

(3.5)

이때 본 알고리즘에 사용된 Tshort값은 250 샘플 (sampling rate 100Hz 기준 2.5 초)

였다. f [n]와 fshort[n]간의 S (fshort, f , τ)값을 구하면 식 3.6와 같다.

S (fshort, f , τ) =
6∑
i=1

(
f̄i,shortFf̄i

)
[τ ]

=
6∑
i=1

∞∑
−∞

f̄i,short [n− τ ] f̄i[n]

=

6∑
i=1

τ+Tshort∑
τ

f̄i,short [n− τ ] f̄i[n] (∵식 3.5) (3.6)

즉, 그림 3.8에서표현한바와같이 f [n]의 τ부터 τ+Tshort 구간이 fshort[n]와얼마나

유사한 지 나타내는 척도가 S (fshort, f , τ)라고 할 수 있다. 보행 운동의 한 주기가

끝나게 되면 시작 보행 모션 효과가 다시 반복 되므로 S (fshort, f , τ)가 극대값을

이루게 되어 해당 τ값이 보행 주기라 할 수 있다. 하지만 보행 운동의 파형은 복잡

하므로 그림 3.8과 같이 S의 극대값을 추출하였을 때 보행 주기에 의한 극대값 지점

이외에 소규모 극대값들이 섞여있다. 이를 분리하기 위해 k-means clustering 을 사

용하여 S (fshort, f , τ) 의 극대값을 2개의 그룹으로 분할한 뒤 평균값이 큰 그룹만을

취한다. 이 그룹 중 가장 작은 τ값 2개, 즉 1주기와 2주기 시간을 각각 T1, T2를 구할

수 있다.

분할 과정에서는 f [n]를 T1,T2를 이용하여 식 3.7, 3.8와 같이 2주기 모션 효과

fseg와 이후 다시 분할을 진행할 모션 효과 fnext로 분할하게 된다.

fseg[n] =


f [n] (if 0 < t < T2)

0 (otherwise)

(3.7)
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그림 3.9: 보행 모션 효과를 분할 하였을 때 1번째 분할 모션과 30번째 분할 모션의

roll 성분

fnext[n] =


f [n+ T1] (if t > 0)

0 (otherwise)

(3.8)

T2 단위로 분할 하면서 다음 분할에 사용되는 모션 효과는 T1 이후 시점의 모션

효과를 사용하여 데이터 분할한 뒤에는 fnext에 대해 다시 반복적으로 분할과정을

거친다. 만약 k-means clustering 결과 필터링 된 극대값들이 1개 이하로 T2값을

구할 수 없다면 이 과정을 종료한다. 이를 통해 보행 모션 효과를 2주기 단위로 분할

하게 된다. 이 방법으로 보행 모션 효과를 분할 하였을 때 보행 주기 오차의 누적이

크지 않아 그림 3.9와 같이 첫 분할 모션 효과와 마지막 분할 모션 효과의 위상차가

거의 없음을 알 수 있다.

3.1.4 평균 과정

평균과정에서는대표성있는단일주기보행동작을생성하고자 Petitjean et al.

의 dynamic time warping barycenter averaging (DBA) 방법을[3] 이용하여 분할된

모션 효과들의 평균 값을 구하고 이중 단일 주기 모션 효과 만을 추출한다. Sakoe와
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그림 3.10: 그림 3.9의 두 파형 DTW 결과

– 17 –



그림 3.11: DBA 과정 예시, 상단 주황색 신호와 하단 파란색 신호에 대해 DBA

연산을 취해 중앙 검은색 평균 신호를 얻는 과정, 출처: [3]

Chiba는 파형이 유사하지만 속도가 다른 두 신호를 비교하고자 두 신호간의 차이를

최소화 하도록 시간축을 왜곡하는 방법인 dynamic time warping (DTW) 기법을

개발하였다[32]. 두 불연속 신호에 DTW를 사용하면 두 신호 사이의 차이가 최소화

되도록 각 시간별 데이터 지점들을 대응시킨다. 이때 서로 중복된 점들도 대응될 수

있어 진폭이 맞지 않거나 파형이 다르면 중복된 점들과 대응되어 유사한 신호라도

3.10와 같이 DTW 결과에서 일부 구간에 대해 수평 구간이 나타나게 된다. DBA는

DTW를 이용하여 2개 이상 속도가 다른 신호들의 평균을 계산하는 알고리즘이다.

DBA는평균값과평균을취하고자한신호들간의거리의제곱의합이최소가되는

평균 신호를 구하는 것을 목표로하는 알고리즘이다.

DBA의기본적인아이디어는그림 3.11와같이기준신호를하나선정하여평균

을취하고자하는신호들각각에대해기준신호와의 DTW를진행한뒤기준신호의
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각 시간별 대응된 지점들에 대해 평균을 취하는 것이다. 이렇게 생성된 평균 신호는

다시기준신호로지정하여반복적으로 DTW와평균과정을거치게된다. Petitjean

et al.[3]은 최초 기준 신호를 DBA를 취하고자 하는 신호들 중에서 임의로 하나를

선정하는 것이 무작위로 생성된 신호를 기준으로 한 것 보다 결과 신호와 평균을

취하고자 하는 신호들 사이의 차이가 더 작았다고 보고한 점을 참고하여 본 알고리

즘도동일한방법을사용하였다. DBA를진행한직후의모션효과를 smooting하기

위해 추가적으로 cutoff frequency 15Hz FIR low pass filter를 처리하였다.

최종적으로 DBA를 통해 산출된 2주기 평균 보행 모션 효과에서 중앙의 1주기

모션효과만을분할한다. DBA를통해평균보행모션효과를생성하였을때시작과

끝 부분에 발생한 왜곡의 영향을 줄이고자 하는 작업이다. 수집된 보행 운동들의 매

회차 마다 초기 보행 자세가 달라 초기 위상이 달라지게 되어 동일 회차 내에서 분할

된 보행 모션 효과들의 초기 위상은 같지만 다른 회차일 경우 초기 위상이 달라진다.

초기 위상이 다른 신호에 DTW를 적용하면 그림 3.12와 같이 양 끝 부분에서는

파형이 거의 일치하지 않아 유사한 파형이 나올 때 까지 수평 구간이 넓게 생성된

다. 이에 비교적 유사한 파형을 가지는 중앙 부분이 유효하게 되므로 DBA 결과

역시 중앙 부분이 양 끝에 비해 왜곡이 적다고 할 수 있다. 그러나 왜곡이 시작되는

부분을 뚜렷하게 정의하기 어려운 점이 있어 수동으로 분할 시작 지점을 지정하고

이전 cross-correlation을 활용한 주기 추출 방법을 사용하여 주기를 추정하여 중앙

부분을 분할하였다.

3.1.5 차원 축소

보행 모션 효과 생성 결과 3축 방향각 및 3축 위치로 총 6자유도 모션 효과 명령

을 생성하나 실제 사용하는 모션 의자는 3자유도 의자이기 때문에 차원 축소 과정을

통해 모션 효과의 차원을 축소하였다. Lee et al.이 개발했던 카메라의 3차원 선형

가속도 및 3차원 각속도를 roll, pitch, heave 3자유도 모션 효과로 차원을 축소 하

여 표현하는 Fast camera 방법을[4] 참고하여 그림 3.13와 같이 차원을 축소하였다.

신체 좌우 방향성과 관련된 sway, roll, yaw 성분을 이용하여 roll 명령을 합성하고
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그림 3.12: 서로 다른 초기 위상을 가진 신호들의 DTW 적용 결과
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그림 3.13: 보행 모션 효과 차원 축소 과정
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그림 3.14: sway 성분 및 surge 성분 근사 개요도 (출처: [4])

신체 전후 방향성과 관련된 pitch와 surge 성분은 pitch 명령으로 합성되었다.

sway 성분과 surge 성분에 의자의 높이 성분인 hchair를 이용하여 1/hchair를

곱한뒤합성하였다. 이는그림 3.14와같이 Lee et al.이 sway및 surge와같은 linear

translation 성분 (x)을 사람의 전정 감각이 위치한 머리의 높이(l)와 방향각(θ)을

이용하여 x ≈ lθ 근사했던 점을 참고한 것이다. Sway와 surge는 위치이지만 합성

대상인 roll과 pitch는 방향각이기 때문에 이를 방향각으로 변환한 뒤 roll과 pitch

성분을 합성하고자 이런 과정을 거치게 되었다.

또한 C ′pitch 성분을 합성할 때 Csurge성분을 Lee et al.의 기존 fast camera 합성

방식과 달리 빼지 않고 더하였는데 이는 본 모션 효과가 가속도에 의한 관성 효과를

표현하는 목적을 가지고 있지 않기 때문에 기존과 다르게 더하도록 하였다.

차원 축소 이후에 모션 효과의 진폭은 1/40로 축소하였다. Ikei et al.[24]과

Shimizu et al.[27]이 실제 보행 중 신체의 움직임과 동일한 크기의 모션 효과를 피험

자에게 가했을 경우 보행 중 느끼는 움직임의 크기보다 더 크다고 느낀다는 결과를

발표한바있다. 이에따라파일럿테스트를통해모션효과의크기를 1/40배축소하

기로하였다. 하지만이배율은최적화된값이라보기어려우므로 3.2절과 4.1절에서

진행하는 실험에서는 추가적으로 모션 효과의 크기를 조절하는 단계를 두었다.
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그림 3.15: 4DPLEX 3자유도 모션 체어

3.2 사용자 평가 실험

3.2.1 실험 목적

본 알고리즘으로 보행 모션 효과를 생성했을 때 사인파로 만든 모션 효과 보다

인간의 보행 모션 효과를 더 잘 표현했다고 느낄지 여부를 확인하고 골반, 요추, 흉

추, 머리 부위 중 어떤 측정 부위의 보행 운동 정보를 사용하였을 때 가장 효과적인

보행 동작 효과를 생성할 수 있을지 검증하기 위해 본 실험을 진행하였다.

3.2.2 실험 참여자

본 실험은 19세에서 31세 사이의 보행 운동과 감각 기관에 이상이 없는 남성

10명 (평균 연령 25.4 세, 평균 신장 173.0 cm, 평균 체중 68.0 kg)과 여성 10명

(평균 연령 25.1 세, 평균 신장 162.3 cm, 평균 체중 51.9 kg), 총 20명을 대상으로

이루어졌다. 각 피험자에게는 사례금 2만원을 지급하였다.

3.2.3 실험 장비

본 실험에서 사용된 모션 효과 재생 장치는 CJ 4DPLEX사의 roll, pitch, heave

모션을 지원하는 3 자유도 모션 체어를 사용하였다. 해당 제품은 roll 방향 ±4◦,

pitch 방향 ±7◦, heave 방향 ±4 cm의 동작 범위를 가지고 있다.
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그림 3.16: 3.2 절 사용자 평가 실험 과정 요약

EBIMU-9DOFV5 XA3300

Sampling Rate 100Hz 100Hz

Rotation
Angle

Static
Accuracy

Roll, Pitch < 0.2◦ < 0.5◦

Yaw < 0.5◦ < 1◦

Dynamic Accuracy 1.5◦ < 2◦

Acceleration Input Range ±24g ±1.7g

표 3.1: AHRS 모션 센서 EBIMU-9DOFV5, XA3300 성능표

3.2.4 실험 방법

본실험은그림 3.2에나타난것과같이보행동작정보수집, 모션효과 scaling,

모션 효과 평가 3가지 세션으로 진행하였다.

보행 동작 정보 수집

피험자에게그림 3.2와같이측정장비를부착한뒤약 30m직선구간에대하여

편도 방향으로 4회 걷도록하여 측정하였다. 측정에 사용된 AHRS 센서는 골반 부위

에대해서는 Microinfinity사의 XA3300제품을사용하였고요추, 흉추, 머리부위에

대해서는 E2BOX사의 EBIMU-9DOFV5 제품을 사용하였으며 센서의 성능은 표

3.1에 표기해두었다. 골반 부위의 움직임이 4부위 중 가장 커서[33] 내구도가 약한

EBIMU-9DOFV5 제품이 아닌 XA3300제품을 사용하였다.
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모션 효과 scaling

이 과정에서는 각 피험자들의 측정 부위별로 3.1절의 알고리즘을 통해 걷기 동

작에 대한 모션 효과들을 생성한 뒤 모션 효과의 크기를 조절하였다. Ikei et al.도

보행 모션 효과 생성시 실제 물리적인 수치로 모션 효과를 생성했을 때 실제 사람들

은 본인이 보행 중 느끼는 움직임의 크기보다 더 크다고 느꼈다고 보고하였다[24].

이를고려하여생성된모션효과의크기를실제피험자가보행중느끼는크기와최대

한 동일한 크기로 느낄 수 있도록 크기 조절을 진행하였다. 그림 3.2에 나타난 것과

같이 본 과정은 모션 효과마다 training과 scaling 과정을 거치게 된다. Training

과정에서는 피험자들에게 자유롭게 걸어볼 수 있는 시간을 주어 본인의 걸음 걸이

움직임의 크기를 파악할 수 있도록 하였다. 그 뒤 scaling 과정에서는 크기 조절

을 위해 먼저 원본 모션 효과를 체험 시킨다. 원본 모션 효과의 크기를 100이라고

하였을 때 피험자가 느끼는 본인의 보행 동작 움직임의 크기를 숫자로 알려달라고

요청하였다. 응답 받은 숫자를 R이라고 하였을 때 모션 효과의 크기를 R/100 비율

로재조정하여피험자에게다시체험시키고다시본인의보행동작움직임의크기를

요청한다. 이때 기준 크기 100은 재조정된 모션 효과의 크기가 아닌 원본 모션 효과

크기를 기준으로 한다. 이 과정을 피험자가 본인의 보행 동작의 크기와 모션 효과의

크기가 유사하다고 응답할 때까지 반복한다.

동작 효과 평가

모션 평가는 사전에 만든 4가지 측정 부위에 대한 모션 효과들과 사인파를 대

상으로 이루어졌다. 사인파는 Shimizu et al.이 실험을 통해 평지 걸음과 가장 유

사하다고 평가 받은 모션 효과를 사용하였으며 단일 주기 파형은 그림 3.17과 같다

[27]. 각 보행 모션 효과는 총 20 주기로 반복되어 피험자들에게 제공되었다. 본

모션 효과는 Latin square 순으로 제공되었으며 피험자별 반복은 하지 않았다.

피험자들은 백색 소음을 재생하고 있는 노이즈 캔슬링 헤드폰을 착용한 상태

에서 각 모션 효과를 느껴본 뒤 설문지를 통해 평가하도록 요청하였다. 각 평가는

0-100점 사이로 평가할 수 있는 수평 슬라이더로 구성되었으며 9.7인치 터치 스크린
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그림 3.17: 사용자 평가 실험에 사용된 사인파 기반 보행 모션 효과

을 탑재한 iPad 6세대 제품과 이에 호환되는 스타일러스인 애플 펜슬 1세대 제품을

통해 설문을 평가하도록 하였다. 설문지 양식은 그림 3.18와 같다. 첫번째 질문인

“이 모션 효과는 나의 걸음걸이를 잘 표현한 모션이다” 항목은 본 모션 생성 방법의

‘표현력’을 평가하기 위한 항목이고 두번째 질문인 “이 모션 효과는 내가 스스로

걷는 것 같다 / 이 모션 효과는 탈 것에 의해 옮겨지는 것 같다” 항목은 실제로 능

동적으로 걷는 것과 유사한 감각을 느끼는 지 여부를 평가하는 ‘능동성’을 평가하는

항목이다. 질문 1번은 ‘매우 동의하지 않는다’를 0점, ‘매우 동의한다’를 100점으로

평가하도록 구성 하였고 질문 2번은 ‘탈 것에 의해 옮겨지는 것 같다’를 0점, ‘내가

스스로 걷는 것 같다’를 100점으로 설정하였다.

피험자 입장에서 모션 효과는 모션 의자의 외력에 의해 움직이는 수동적인 효

과임에도 불구하고 능동성에 대한 질문을 넣은 이유는 Ikei et al.이 특정 신체 부위

를 강제적으로 보행 동작 움직임을 모방하였을 때 자발적으로 걷는 것과 유사하게

인지할 수 있다는 가설을 제기했기 때문이다[24]. 실제로 걷기와 유사한 하반신의

반복적인동작인자전거페달을밟는행동에대하여페달을외부의힘에의해돌렸을

때와 자발적으로 돌렸을 때 체성감각피질 (somatosensory cortex, S1)에서 유사한
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그림 3.18: 사용자 평가 실험에 사용된 모션 효과 평가 설문조사

활성 패턴을 보였다는 연구 결과가 있었다[34].

3.2.5 실험 결과

먼저 rescaling까지 처리되어 최종적으로 생성된 보행 모션 효과를 살펴보고자

한다. 그림 3.19, 3.20, 3.21, 3.22으로 각 부위별로 생성된 보행 모션 효과의 예시

들을 확인해 볼 수 있다. 모션 효과의 heave 부분은 대부분 2주기 사인파 형태를

띄고 있었다. 골반 운동 정보로부터 생성된 모션 효과의 roll 성분의 경우 그림 3.23

와 같이 인간의 보행중 골반의 움직임[5]과 유사한 파형을 보였다. 다른 부위의 모

션 효과는 골반 파형을 변형한 형태의 파형을 띄고 있었으나 보행 유형별로 파형이

어떻게 변화하는 지에 대한 뚜렷한 경향은 찾을 수 없었다.

다음으로 그림 3.24에 나타난 모션 효과의 표현력 평가에 대한 결과를 살펴보

겠다. 사인파를 기반으로 생성한 모션 효과의 평균 점수는 41.7점 이었으나 보행

정보를 기반으로 생성한 모션 효과들의 평균 점수는 모두 60점 이상의 높은 점수

결과를 보여주었다. ANOVA test 결과 F (4, 16) = 4.28, p-value는 0.004로 유의

수준 0.05 이하의 값을 가지면서 자극에 따른 표현력 점수의 차이가 유의미하다는

것을확인할수있었다. Tukey방법으로 post-hoc test를진행한결과요추를제외한

나머지모든부위의보행동작을통해생성된모션효과가사인파와유의미한차이를

보이고 있음을 확인할 수 있었다. 하지만 인간 보행 동작을 통해 생성된 모션 효과

간에는 통계적으로 유의미한 차이를 확인할 수 없었다.

다음은 그림 3.25에 나타난 모션 효과의 능동성 평가에 대한 결과를 살펴보
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그림 3.19: 머리 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시

그림 3.20: 흉추 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시

– 27 –



그림 3.21: 요추 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시

그림 3.22: 골반 부위 운동 정보 기반 보행 모션 효과 생성 결과 예시
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그림 3.23: 보행시 골반의 roll 방향 움직임 (pelvic obliquity) 출처: [5]

그림 3.24: 보행 모션 효과 표현력 평가 결과 (*: p-value <0.05, **: p-value <0.01)
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그림 3.25: 보행 모션 효과 능동성 평가 결과 (*: p-value <0.05, **: p-value <0.01)

Head
Thoracic
Vertebrae

Lumbar
Vertebrae Pelvis Total

Amp. Scaling Ration
(Mean ± Stdev.%) 80.0± 22.5 80.3± 27.0 77.5± 15.6 75.9± 25.3 78.5± 23.1

표 3.2: 측정 부위별 생성 보행 모션 효과 scaling 비율의 평균 및 표준편차

겠다. 사인파를 기반으로 생성한 모션 효과의 평균 점수는 35.1점 이었으나 보행

정보를 기반으로 생성한 모션 효과들의 평균 점수는 모두 55점 이상의 점수를 보였

다. ANOVA test 결과 F (4, 16) = 3.57, p-value가 0.03으로 유의 수준 0.05 이하의

값을 가지면서 자극에 따른 능동성 평가가 유의미한 차이를 보이는 것을 확인할 수

있었다. Tukey 방법으로 post-hoc test를 진행한 결과 표현력과 동일하게 요추를

제외한 나머지 모든 부위의 보행 동작을 통해 생성된 모션 효과가 사인파와 유의미

한 차이를 보이고 있음을 확인할 수 있었다. 하지만 이 역시 인간 보행 동작을 통해

생성된 모션 효과 간에는 통계적으로 유의미한 차이를 확인할 수 없었다.

3.2.6 토의

진폭을 조절하였을 때 원본 모션 효과 대비 비율을 조사한 결과를 표 3.2에서

확인할 수 있다. 머리, 흉추 부위의 움직임을 기반으로 생성한 모션 효과는 scaling
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은 80% 수준임에 반해 요추 및 골반의 모션 효과는 76, 78% 수준으로 비교적 더

작게 scaling 되었음을 확인할 수 있다. 이는 골반과 요추의 모션 효과의 크기가

머리와 흉추의 모션 효과 크기보다 비교적 더 큰 경향성이 있어 사람들이 더 많이

줄이고자 했던 것으로 보인다. 실제로 Imai et al.은 보행 중 척추가 damper 역할을

하게 되면서 상반신으로 갈 수록 움직임이 더 작아진다고 보고한 바 있다[33].

본 실험 결과를 살펴보면 특정 부위의 보행 동작이 모션 효과를 만드는데 최적

이라고말하기에는근거가불충분하다고할수있다. 표현력, 능동성평가모두보행

동작 기반 모션 효과들 간의 평가 점수의 통계적 유의성을 보이지 못했기 때문이다.

이는 골반을 제외한 다른 부위 모션 효과의 특징이 뚜렷하지 않다는 점이 원인으로

작용한 것으로 보인다. 다만 사인파와 비교하였을 때 요추와 사인파 간에는 통계적

으로유의미한차이를보이지못했고흉추와골반동작을기반으로만든모션효과의

p-value가 0.01보다 작은 것에 비해 머리 동작을 기반으로 만든 모션 효과는 p-value

가 0.01보다는 크므로 4개 부위 중 흉추와 골반이 가장 좋은 평가를 받았다고 할 수

있다. 또한 표현력과 능동성을 합산하여 평가하였을 때 흉추가 가장 좋은 평가를

받은것으로나타났다. 이를근거로이후 4.1절에서이루어진모션효과수집은흉추

동작을 기반으로 생성한 모션 효과를 대상으로 이루어졌다.

3.2.7 결론

본 실험은 머리, 흉추, 요추, 골반 부위의 보행 중 움직임을 기반으로 생성한

모션 효과와 사인파로 생성한 모션 효과간의 표현력과 능동성 성능을 평가하였다.

특정 부위의 동작 정보로 생성한 모션 효과가 더 좋다는 결과는 얻지 못하였지만

실제 보행 운동을 기반으로 만든 모션 효과가 사인파로 생성한 보행 모션 효과보다

표현력과 능동성 측면에서 모두 더 높은 평가를 받았다. 이를 통해 3.1 절에서 제안

한 실제 보행 운동 기반으로 모션 효과를 생성하는 방법이 사인파로 표현할 수 없는

보행 운동의 인지적 특징을 표현할 수 있다는 점을 확인하였다.
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IV. 보행 동작 효과 공간 기반 보행 동작 효과 생성

효율적인 보행 모션 효과를 생성하기 위해서는 모션 효과 생성에 필요한 정보

량을 줄이면서 다양한 보행의 특징을 표현할 수 있어야한다. 모션 효과는 자유도가

높은 정보이기 때문에 모션 효과를 생성하는데 필요한 정보량이 많다. 이 때문에

다양한 보행 모션 효과를 생성하는데에도 많은 정보가 필요하다. 특히 가상 캐릭터

를 대상으로 한 보행 모션 효과 생성은 III 장과 같은 실제 보행 정보가 없기 때문에

큰 어려움으로 작용한다. 캐릭터의 신체적 특징이 다양할 수록 표현해야하는 보행

동작특징도다양해지기때문에더많은정보를필요로하게된다. 이에본절에서는

보행 모션 효과를 효율적으로 생성할 수 있도록 PCA를 이용하여 모션 효과 생성에

필요한 정보량을 축약한 연구를 소개하고자 한다. 본 절에는 축약된 정보를 이용하

여 보행 모션 효과의 특징을 설명할 수 있는지 여부와 축약된 정보로 생성한 모션

효과의 인지적 성능에 대한 평가 실험 결과를 포함하고 있다.

4.1 보행 동작 효과 dataset 수집

이전 dataset 수집에서는 ‘걷기’ 동작 만을 수집하였지만 이번 dataset 수집은

‘걷기’ 이외의 보행 동작까지 수집하여 다양한 보행 유형을 표현할 수 있는 모델을

구축하고자 했다.

먼저 수집할 보행 유형을 선정하기 위해 Blizzard Entertainment 사의 1인칭

슈팅 게임인 ‘Overwatch’와 Epic Games 사의 멀티플레이어 온라인 배틀 아레나

게임인 ‘Paragon’에 등장하는 캐릭터들의 보행 동작을 수집하였다. 이 게임들은

다양한 인종, 종족의 캐릭터들이 등장하여 다양한 체형의 캐릭터들로부터 보행 동

작들을 취득할 수 있으므로 조사 대상으로 선정되었다. 이족 보행을 하는 인간형

캐릭터를 대상으로 조사를 진행하였다. Overwatch 캐릭터 22명, Paragon 캐릭터

32명, 총 54명의 캐릭터들의 보행 동작 영상을 수집하여 이들을 분류하였다. 분류
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된 보행 유형은 총 5가지였다: 걷기 (walk), 조깅 (jog), 발구르며 뛰기 (stump),

오리걸음 (waddle), 전력 질주 (sprint).

위 선정된 보행 유형에 대해서 실제 인간 보행 운동의 측정 기록을 수집하였다.

22-26세 남성 피험자 10명을 (평균 신장: 175.5 cm, 평균 체중: 70.3 kg) 대상으로

데이터 수집을 진행하였다. 본 데이터 수집에 참가한 피험자들에게는 4만원의 사례

금을 지급하였다. 피험자들은 실험을 진행하는데 앞서 이전에 분류한 5가지 보행

유형에 대한 영상을 보게 된다. 해당 영상은 이전에 분류한 게임 캐릭터 보행 영상

과 함께 각 보행 유형의 이름을 보여준다. 피험자는 영상을 본 뒤에 약 110m 편도

직선 구간을 영상의 게임 캐릭터를 모방하여 이동하게 되고 그 동안 동작의 정보를

수집하였다. 흉추 부위에 E2BOX사의 EBIMU-9DOFV5 AHRS 센서를 (표 3.1 참

고) 부착하여 보행 중 센서 기록을 수집하였다. 수집된 센서 기록을 이용하여 보행

유형 별로 3.1절의 방법을 통해 보행 동작 효과를 생성하였다. 생성된 보행 동작

효과는 3.2.4절과 동일한 방법으로 피험자들 본인이 느끼는 보행 움직임의 크기와

모션 효과의 크기가 동일하도록 조절하였다.

4.2 보행 동작 효과 공간 생성

보행 동작 효과들 각각의 특징을 소수의 변인들로 설명할 수 있는 수학적 모델

을 구축하기 위해 4.1절에서 수집된 보행 동작들에 PCA를 적용하여 상위 주성분

들을 추출하였다. PCA는 주어진 dataset을 linear combination 형태로 가장 유사

하게 표현할 수 있는 orthonormal한 주성분들을 찾는 방법으로 N개의 k차원 data,

x1, . . . ,xN ∈ Rk에 대하여 D개의 주성분 ũ1, . . . , ũD를 찾는다고 하였을 때 식 4.1

와 같이 표현할 수 있다[35].

ũi = arg min
ui

N∑
n=1

||xn − x̃n||2 (4.1)

where x̃n =
D∑
1

αniui,
(
αni ∈ R,ui ∈ Rk

)
보행 모션 효과에 대해 PCA를 적용하면 고차원의 모션 효과 정보 xn을 근사하여

근사 모션 효과 x̃n을 주성분 ũi와 주성분 계수αni만으로 생성할 수 있게 된다. 또한
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그림 4.1: 걷기 (walk)의평균모션효과(파란색실선)와표준편차영역 (점선영역)

그림 4.2: 조깅 (jog)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역 (점선 영역)
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그림 4.3: 오리걸음 (waddle)의평균모션효과(파란색실선)와표준편차영역 (점선

영역)

그림 4.4: 발 구르며 뛰기 (stump)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역

(점선 영역)
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그림 4.5: 전력질주(sprint)의 평균 모션 효과(파란색 실선)와 표준 편차 영역 (점선

영역)

근사 보행 모션 효과의 분포를 주성분 계수로 표현할 수 있게 된다.

PCA 과정을 거치기 이전에 4.1절에서 수집한 모든 보행 모션 효과의 초기 위

상을 일치시키고 시간을 정규화하는 과정을 거쳤다. 모션 효과의 초기 위상이 모두

달라 분산이 커지게 되면 분산을 이용하는 PCA[35]를 시행하였을 때 주성분의 수가

많아질 수있다. 또한 수집한 피험자의 보행 주기가 다르기 때문에 입력 차원이 맞지

않아 PCA를진행할수없어초기위상과시간정규화과정을진행하였다. 각과정을

거친 결과는 그림 4.6에서 확인할 수 있다.

초기 위상은 수집한 모션 효과들 중 하나를 기준 모션 효과 fstd[n]로 선정하여

이 모션 효과의 위상에 맞추었다. fstd[n]와 초기 위상을 맞추고자 하는 모션 효과

f [n]에 대해 식 4.2, 4.3과 같이 모션 효과 f̂std[n]과 f̂ [n]를 정의하였다.

f̂std[n] =


fstd[n] (if 0 < t < Nstd, Nstd: a period of the fstd[n])

0 (otherwise)

(4.2)
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Comp. #1 Comp. #2 Comp. #3 Comp. #4 Comp. #5 Comp. #6

47.52% 36.76% 4.50% 3.80% 1.52% 1.20%

표 4.1: 추출된 성분별 분산 설명 비율

f̂ [n] =


f [n] (if 0 < t < N, N : a period of the f [n])

0 (otherwise)

(4.3)

f̂std[n]과 다른 모션 효과 f̂ [n] 간의 S(f̂std, f̂ , τ) 함수가 최대값을 가지는 τ 값인 τ̃

를 산출하였다. τ̃는 두 모션 효과간의 시간 차라 할 수 있으므로 이를 이용하여

fnew[n] = f [n+ τ̃ ]와 같이 보정하였다.

주기는 수집한 보행 모션 효과들 중 가장 긴 139 sample (sampling rate 100Hz,

1.39초)로맞추고자모든모션효과에 139 /원래주기비율로MATLAB의 ‘resample’[36]

기능을 이용하여 resampling 처리를 하였다. 초기 위상을 맞추기 위해 기준 모션

효과를 임의로 하나 선정하여 이 모션 효과의 위상에 맞추었다.

또한 보행 모션에서 roll, pitch, heave 모션이 독립적으로 이루어지는 것이 아

니라 동시에 일어나는 것이므로 PCA 분석시 각 data의 roll, pitch, heave 정보를

결합시켜 분석을 진행할 필요가 있었다. 이에 주기가 N인 보행 모션 효과 f [n] =

[froll[n], fpitch[n], fheave[n]]를 PCA에 입력하는 data x로 식 4.4 같이 정의하였다.

x =
[
C ′roll

T
, C ′pitch

T
, C ′heave

T
]T

(4.4)

C ′roll = [froll[0], . . . , froll[N − 1]]T

C ′pitch = [fpitch[0], . . . , fpitch[N − 1]]T

C ′heave = [fheave[0], . . . , fheave[N − 1]]T

PCA결과주성분들을이용하여모션효과를재합성할때는식 4.1의 x̃n와같이연산

후 결합된 roll, pitch, heave 정보로 다시 분할하였다.

PCA 결과 전체 모션 효과 dataset의 분산 중 95.3%를 설명할 수 있는 6개의

주성분을 추출할 수 있었다. 표 4.1는 추출된 각 성분들의 분산 설명 비율을 나타내
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Axis Roll (deg) Pitch (deg) Heave (cm)

P-P Amplitude 0.64 0.22 0.16

Approximated Motion
RMSE (amplitude ratio) 0.024 (3.8%) 0.024 (10.9%) 0.015 (9.4%)

표 4.2: 원본 보행 모션 효과의 p-p 진폭 및 PCA 주성분을 통한 근사 모션 효과의

RMSE

그림 4.7: 원본 모션 효과와 PCA 근사 모션 효과 간 비교

고 있다. 이들을 가지고 실제 모션 효과를 근사하였을 때 표 4.2와 같이 roll, pitch,

heave 축별로 진폭 대비 3.8%, 10.9%, 9.4% 수준의 error를 보였다.

PCA근사후주성분계수내에보행유형의정보를그대로가지고있을지검증

해보았다. 근사 모션 효과들은 주성분과 주성분 계수 정보로 생성할 수 있으며 동일

dataset을기반으로생성한근사모션효과들이라면주성분은동일하므로모션효과

들 간의 차이는 주성분 계수로 설명할 수 있다. 따라서 각 근사 모션 효과의 고유한

특징 정보는 주성분 계수가 가지고 있다고 할 수 있다. 보행 모션 효과에서 PCA

를 통해 근사된 모션 효과가 보행 정보의 특징을 크게 잃지 않았다면 주성분 계수에

각 보행 유형의 특징에 대한 정보가 있을 것이므로 주성분 계수만으로 해당 근사
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F(4, 6) P-value

Component 1
coefficient 18.2 0.002

Component 2
coefficient 25.0 0.001

Component 3
coefficient 1.2 0.404

Component 4
coefficient 11.4 0.006

Component 5
coefficient 8.9 0.011

Component 6
coefficient 1.9 0.238

표 4.3: 보행 유형에 따른 주성분 계수 분포에 대한 ANOVA test 결과

모션 효과가 어떤 보행 유형을 표현하고자 하였는지 구분이 가능할 것이다. 실제로

보행 유형에 따라 주성분 계수 분포에 대한 ANOVA test를 시행하였을 때 결과를

나타낸 표 4.3를 살펴보면 유의 수준 0.05를 기준으로 주성분 1, 2, 4, 5번에 대한

계수 분포가 보행 유형에 따라 유의미한 차이를 보이고 있음을 확인할 수 있었다.

실제로 주성분 계수를 이용하여 보행 유형을 구분할 수 있을 지 확인해보고자

support vector machine (SVM) 모델로 classifier를 구축하고 그 성능을 검증해보

았다. SVM은 각 training data에 입력 정보와 그에 대응하는 label 정보를 모두

요구하는 supervised learning에 해당하는 기계 학습 모델로 서로 다른 label을 가진

데이터분포들을구분할수있는 hyperplane을학습하여입력정보를분류하는모델

이다[35]. 본 연구에서 구축한 classifier는 분류하고자 하는 근사 모션 효과의 6개의

주성분 계수들을 입력받고 (식 4.1의 αn1, . . . , αn6) 해당 모션 효과의 보행 유형을

label로 출력하는 모델이다. 4.1절 에서 수집한 모든 모션 효과의 PCA 근사 결과로

생성된 주성분 계수들과 그에 대응되는 보행 유형을 training data로 이용하여 학

습을 진행하였다. 학습 결과 생성된 classifier로 training data를 분류한 결과 그림

4.8과 같이 92%의 높은 정확도를 가지고 분류하였다. 이를 통해 보행 유형에 따라

주성분 계수 분포를 잘 분류할 수 있는 hyperplane이 존재한다는 것을 확인할 수
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그림 4.8: SVM 분류기의 보행 모션 효과에 대한 confusion matrix

있었다. 즉, 주성분 계수는 보행 유형에 대한 정보를 담고 있다고 할 수 있다. 또한

특정 보행 유형 분포 영역 내의 주성분 계수로 생성한 모션 효과는 해당 보행 유형의

특징을 가지고 있을 가능성이 존재한다.

4.3 사용자 평가 실험

본 평가 실험에서는 PCA를 통해 근사된 보행 모션 효과가 원본 모션 효과의

인지적 특성을 얼마나 보존하고 있는지 평가하며 각 보행 유형의 주성분 계수 분

포 영역 내에서 생성한 모션 효과가 인지적으로 유효한 보행 유형의 특징을 실제로

가지고 있는지 확인해보고자 한다.

4.3.1 실험 참여자

본 실험에는 19세에서 28세의 남성 7명, 여성 3명 총 10명의 전정 감각에 이상

이 없는 일반인들로 구성되었다. 본 실험 참가자들 중 4.1절에 참가한 피험자들은

포함되지 않았다. 본 실험 참가자에게는 사례금 2만원이 지급되었다.

4.3.2 실험 방법

실험은 크게 training session, test session, main session 1, 2, 3 총 5가지 세

션으로 구성되어있다. 먼저 training session에서는 보행 모션 효과에 익숙해질 수

있도록 각 5가지 보행 유형별로 5가지 모션 효과, 총 25개 모션 효과를 피험자에게
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제공하면서 각 보행 모션 효과가 표현하고자 했던 보행 유형의 이름과 이에 대응되

는 이전 보행 모션 효과 수집에 사용된 게임 캐릭터 보행 모션 영상을 보여주었다.

피험자들이보행유형별모션효과의특징을잘비교할수있도록 training session을

6개의 subsession으로나눠각 subsession에서는보행유형별로 1개씩무작위순서로

모션 효과를 제공하였다. 약 30초의 간격을 두고 모션 효과를 재생하였다.

test session에서는이전 training session으로피험자들이성실히학습하였는지

확인하고자 진행하였다. 이전 training session에 사용된 모션 효과들 중 각 보행 유

형별로 2개씩 선정하여 무작위 순서로 재생하면서 각 모션 효과가 어떤 보행 유형을

표현한 것인지 구두로 답해달라고 요청하였다.

각 main session 1, 2, 3에서는 3가지 보행 모션 효과 생성 방법 및 5가지 보행

유형 별로 3개 모션 효과, 총 45개의 보행 유형을 피험자에게 제공하였다. 각 main

session은 3개의 subsession으로나뉘어각 subsession별로보행모션효과생성방법

및 보행 유형 조합을 각각 1개씩 무작위 순서로 제공한다. 피험자는 보행 모션 효과

를 느껴보고 각 보행 모션 효과가 5가지 보행 유형 중 어떤 보행 운동을 표현하고자

했을지 설문조사를 진행하였다. 해당 설문지는 5가지 보행 유형 및 ‘어떠한 것도

아니다’라는 선택지로 구성되었다. 첫번째 main session은 피험자들이 아직 보행

모션 효과에 충분히 training이 이루어지지 않았을 것이라 판단하여 실험 결과에

포함시키지 않았다.

4.3.3 실험 자극

본 실험 자극의 구성은 그림 4.9에 나타나있다. 본 실험에서 사용된 모션 효과

들은 크게 3가지 방법으로 생성되었다: 1) 기존 보행 모션 효과 dataset에서 선정된

원본 모션 효과 (So), 2) 원본 모션 효과를 PCA를 통해 근사한 모션 효과 (Sa),

3) 보행 유형별 모션 효과의 주성분 계수 분포 영역 내에서 주성분 계수를 random

sampling하여생성된모션효과 (Sr). So는기존보행모션효과 dataset에서선정된

8개의모션효과이다. 선정기준은주기가 N인 resampling된모션효과 f [n] ∈ R3에

대해 각 보행 유형별 평균 모션 효과 fmean[n] ∈ R3와의
∑N−1

n=0 ‖f [n]− fmean[n]‖2의
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값이 작은 순으로 상위 8개의 모션 효과를 사용하였다. 이들 중 1, 3, 5, 7, 8번째 모

션 효과를 training session에 사용하였고 2, 4, 6번째 모션 효과들은 main session에

사용되었다. 이때모션효과의주기는 resampling을적용하기전의주기를적용하여

모션 효과의 주기에 의해 해당 보행 유형으로 인지하지 못하는 문제를 방지하였다.

Sa는 main session 실험 자극으로 선정된 원본 모션 효과들을 근사한 모션 효과로

모션의 주기는 각 원본 모션 효과에 resampling을 적용하기 전 주기를 사용하였다.

Sr을생성하기위한보행유형별주성분계수분포영역 (Dm)은보행유형 (m),

m 유형에 대한 각 주성분 계수의 평균 (µm,1, . . . , µm,6), m유형에 대한 각 주성분

계수의 표준편차 (σm,1, . . . , σm, 6)를 통해 식 4.5 같이 정의한다.

Dm =
{

[α1, . . . , α6]
T | µm,i − σm,i < αi < µm,i + σm,i

}
(4.5)

이범위내에포함된무작위주성분계수를만들고자각원소가 –1과 +1사이범위의

값을 가지는 6차원 random vector β ∈ R6를 이용하여 Sr을 생성하기 위한 주성분

계수 αrandom,i, i ∈ {1, . . . , 6}를 식 4.6와 같이 정의하였다.

αrandom,i = µm,i + σm,iβi (4.6)

β = [β1, . . . , β6]
T

이때, µi, σi는 각 보행 유형별 i번째 주성분의 계수이다. random sample로 생성한

β 값들 중 일부가 서로 유사할 수 있으므로 이를 방지하기 위해 각 edge의 길이가 2

인 6차원 hypercube 내의 임의의 두 점을 찍었을 때 이 점들 사이 평균 거리가 1.94

라는[37]점을고려하여 β간의거리가이보다큰 β들을각보행유형별로 3개씩만들

어 모션 효과를 생성하였다. Random sampling을 통해 생성된 모션 효과의 주기는

원본 보행 모션 효과 dataset의 각 보행 유형별 평균 주기(µTm)와 표준 편차(σTm)를

이용하여 ‘µTm − σTm ’와 ’µTm + σTm ’ 사이의 임의의 값을 사용하였다. 이는 주기에

의해 해당 보행 유형으로 느끼지 못하는 것을 방지해야 하면서도 주기에 의해서만

보행 유형을 판단하는 것을 막기 위해 이를 시행하였다.
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그림 4.10: 원본 보행 모션 효과 분류 confusion matrix

그림 4.11: 근사 보행 모션 효과 분류 confusion matrix

그림 4.12: Random sampling 보행 모션 효과 분류 confusion matrix
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4.3.4 실험 결과

그림 4.10, 4.11, 4.12를 통해 각 모션 효과별 분류 결과의 정확도를 살펴보자.

정확도는 동일한 자극들 중 실제 응답이 올바른 경우의 비율이다. 걷기는 원본,

근사, random sampling 모션 효과 3가지 모두 83%이상 올바른 분류를 하였고 조

깅은 55%이상 올바른 분류를 하였다. 전력질주는 random sampling에 대해 60%의

정확도를 보인 것을 제외하면 원본 모션 효과와 근사 모션 효과 모두 82% 이상의

높은 정확도를 보였다. 하지만 오리걸음과 발 구르며 뛰기에 대해서는 3가지 유형

모두 분류를 제대로 하지 못하고 서로 혼동하고 있는 모습을 보였다. 전체 응답중

어떠한 것도 아니라고 평가한 항목을 살펴보면 원본 모션 효과 12%, 근사 모션 효과

9%, random sampling모션효과 7%로대다수의모션효과를특정한보행을표현한

모션 효과로 인지하였음을 확인할 수 있었다.

Walk Jog Waddle Stump Sprint

Original 93% 61% 50% 59% 98%

Approximated 91% 66% 25% 45% 100%

Random Sampled 91% 63% 48% 50% 100%

표 4.4: 모션 효과 분류 정밀도

다음으로 표 4.4을 통해 정밀도를 살펴보자. 정밀도는 동일한 응답들 중 실제

응답이 올바른 경우의 비율이다. walk와 sprint는 각각 최소 91%, 98%의 높은 정

밀도를 보였다. 조깅은 61% 이상의 정밀도를 보이고 있다. 한편, 오리걸음과 발

구르며 뛰기는 최소 25%에서 최대 59%정도로 낮은 정밀도를 보여주고 있었다. 오

리걸음과 발구르기에 대해 정확도와 정밀도 모두 높지 않은 수치를 보이고 있어

원본, 근사, random sampling 관계 없이 이들을 혼동하고 있음을 알 수 있다. 이에

따라 오리걸음과 발 구르며 뛰기를 구분하지 않고 동일한 유형으로 가정하여 다시

분석하였다.

그림 4.13, 4.14, 4.15를 통해 오리걸음과 발 구르며 뛰기를 동일 유형으로 간
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그림 4.13: 원본 보행 모션 효과 분류 confusion matrix

그림 4.14: 근사 보행 모션 효과 분류 confusion matrix

그림 4.15: Random sampling 보행 모션 효과 분류 confusion matrix
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Walk Jog
Waddle

+ Stump Sprint

Original 93% 61% 84% 98%

Approximated 91% 66% 81% 100%

Random Sampled 91% 63% 80% 100%

표 4.5: 오리걸음과 발 구르며 뛰기 병합 후 모션 효과 분류 정밀도

주했을 때 정확도를 살펴보자. 이 경우 오리걸음과 발 구르며 뛰기 유형의 정확도는

원본, 근사, random sampling 3가지 모두 72% 이상의 높은 정확도를 보여주고 있

음을 확인할 수 있다.

다음으로 표 4.5을 통해 정밀도를 살펴보자. 오리걸음과 발 구르며 뛰기를 동

일 유형으로 취급하였을 때 병합된 유형의 정밀도가 최소 80% 이상의 높은 수치를

보이고 있음을 확인할 수 있다. 두 가지 보행 유형을 분리하였을 때 정확도 및 정

밀도가 크게 떨어지고 병합하였을 때 두 수치가 높은 값을 가리키고 있다는 점으로

미루어보아 피험자들은 두 보행 유형을 구분하지 못했다고 할 수 있다. 두 보행 유

형을 동일 유형으로 간주한다면 원본, 근사, random sampling 모션 효과 모두 전력

질주를 제외한 나머지 보행 모션 효과의 유형별 특징을 유사한 수준으로 인지하고

구분할 수 있음을 확인할 수 있다.

4.3.5 토의

피험자들이 오리걸음과 발 구르며 뛰기를 구분하지 못하는 결과는 PCA 주성

분의 분산 설명 비율과 관련이 있을 것으로 보인다. 주성분 별로 계수 분포에 대해

보행 유형 간 Tukey 검정을 시행하였을 때 두 보행 유형간의 통계적 유의성을 확인

할 수 있었던 Comp #5 성분 뿐이었다. 해당 성분은 그림 4.1에서 확인할 수 있듯

보행 모션 효과 dataset 내의 전체 분산 중 1.5% 만을 설명할 수 있었던 성분이기에

모션 효과의 큰 차이를 설명하진 못한다고 할 수 있다. 이 성분에 의한 차이를 느끼

지 못했다고 가정하고 나머지 주성분 계수 5개만을 가지고 다시 SVM classifier를

구축 및, 성능 측정을 진행한 결과 그림 4.16에 나타난 것 처럼 사용자 실험 결과와
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그림 4.16: Comp. #5를 제외하였을 때 SVM 분류기 학습 결과

유사하게 waddle과 stump 간의 혼동이 발생하였음을 확인할 수 있었다.

Random sampling을통해생성된모션효과중 sprint유형의모션효과에대해

정확도가떨어지는문제가있었는데이는한모션효과가전체어떠한보행유형으로

도 느껴지지 않는다는 응답이 많이 나와 발생한 문제로 보인다. Random sampling

전력 질주 모션 효과들의 어떠한 보행 유형으로도 느껴지지 않는다는 응답 중 55%

에 해당하는 응답이 해당 모션 효과로 인해 발생했다. 이 모션 효과는 sprint 모션

효과들 중 평균 모션 효과와 유사하여 진폭이 크지 않은 편이었다. 하지만 training

에 사용된 sprint 모션 효과들은 대부분 진폭이 매우 크게 느껴지는 모션이었기에

sprint 보행 유형으로 생각하기 어려웠을 것으로 추측한다.

4.3.6 결론

본 실험은 5가지의 보행 유형을 표현한 보행 모션 효과와 이를 PCA로 근사한

모션효과,그리고근사모션효과의보행유형별분포영역내에서 random sampling

으로 생성한 모션 효과들에 대하여 피험자들이 각 모션 효과의 보행 유형을 얼마나

잘분류할수있을지를확인하였다. 그결과세가지유형모두유사한수준으로보행

유형을 분류할 수 있음을 확인하였다.

이를 통해 우리는 크게 2가지 사항을 알 수 있었다. 먼저 PCA를 통해 보행

모션 효과를 근사하였을 때 보행 유형을 인지적으로 구분할 수 있는 특징들을 크게

잃지 않고 보유하고 있다는 점이다. 원본 모션 효과와 이를 근사한 모션 효과들 간
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의 보행 유형을 피험자들이 분류한 결과가 크게 다르지 않았기 때문에 근사 후에도

보행유형특징을크게잃어버리지않았다고할수있다. 다음은주성분계수분포가

보행 유형의 인지적 특징과 연관이 있다는 점이다. 본 실험에서 각 PCA 근사 모션

효과의 보행 유형별 주성분 계수 분포 내에서 임의로 생성한 모션 효과가 근사 모션

효과와인지적분류성능이유사하다는것을보였다. 즉, 실제보행정보를기반으로

하지 않더라도 각 보행 유형의 주성분 계수 분포 영역 내에 있다면 해당 보행 유형의

인지적 특징을 갖고 있다고 말할 수 있다.
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V. 결론

본 논문에서는 인간의 실제 보행 운동을 기반으로 하여 모션 효과를 생성하

는 방법을 제안 및 평가하고 PCA를 통해 6개의 주성분들로 축약하여 표현할 수

있다는 것을 보였다. 기존 보행 모션 효과 연구에서는 사인파를 기반으로 생성된

모션 효과를 연구 하였기에 다양한 보행 운동의 특징을 담는데 한계점이 있었다. 본

연구에서는 실제 보행 운동을 기반으로 생성한 모션 효과는 사인파로 생성한 모션

효과로는 표현할 수 없는 보행 운동의 인지적 특성을 표현하였다. 또한 이 방법을

통해 생성된 모션 효과가 사인파 모션 효과와 비교하였을 때 수동적인 모션임에도

불구하고 스스로 보행하는 느낌을 제공하였다. 다양한 보행 특징을 수집하고자 5

가지 보행 유형에 대한 모션 효과들을 수집하였고 PCA를 통해 6가지 주성분 계수

로 축약하여 원본 모션 효과와 유사한 인지적 특징을 제공하는 근사 모션 효과를

생성할 수 있었다. 또한 모션 효과의 정보량이 모션 효과의 길이에 비례하기 때문에

기존에는 모션 효과의 특징을 비교하는데 어려움이 있었으나 주성분 계수 분포가

보행유형별특징과연관되어있음을밝혀내어보행모션효과의특징을더간단하게

표현할 수 있게 되었다.

본 연구로 다양한 보행 특징을 가진 데이터를 수집하고 이를 모션 효과로 생성

할 수 있게 되었으며 보행 모션 효과를 구성하는데 필요한 정보량을 줄이면서 보행

모션효과사이의차이를기존보다간단하게설명할수있는수학적공간도구축하였

다. 이는 모션 효과 콘텐츠 제작자에게 더 사실적이며 다양한 보행 특징을 표현하는

모션 효과를 생성할 수 있게 되었다. 또한, 모션 효과 관련 연구에 있어서는 보행

모션 효과의 다양한 특징을 수집하고 분석할 수 있게 되었다. 하지만 보행 모션 특

징이 주성분 계수 분포와 연관성이 있다는 것을 밝혔을 뿐 주성분 계수 분포에 따라

어떤 보행 특징을 갖게 되는지에 대해서는 연구가 필요하다. 향후에는 주성분 계수

분포에 따라 어떤 보행 특징을 갖게되는 지에 대해 연구하여 나아가 필요한 보행

특징에 따라 보행 모션 효과를 생성할 수 있는 방법을 개발하고자 한다.
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