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Auto-encoder 기반의 촬영 각도 무관 동작 임베딩 생성 모델을
활용한 영상 속 동작 유사도 측정
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요  약

사람의 동작을 분석하여 유사도를 측정하는 것은 다양한 문제에서 활용되고 있다. 하지만 사람의 동작은 카
메라를 통해 촬영되기 때문에, 촬영 각도가 달라지면 2차원 관절 좌표의 시계열로 표현되는 동작도 변화하게
된다. 동작 유사도 측정 시 이러한 요소가 고려되지 않으면 기계는 촬영 각도가 달라진 동작을 같은 동작이라
고 결정내리지 못하게 된다. 본 연구에서는 다른 각도에서 촬영된 두 동작의 유사도 측정 성능을 개선하기 위
하여 촬영 각도 요소를 배제한 동작 임베딩을 생성하는 auto-encoder 기반의 모델을 활용하였다. 또한 생성된
동작 임베딩으로부터 유사도를 측정할 수 있는 방법을 제안하여 촬영 각도와 무관하게 동작 유사도 측정이 가
능하도록 하였다. 실험은 같은 동작을 다양한 각도에서 투영한 동작들의 2차원 관절 좌표로 수행되었고, 촬영
각도를 고려하지 않은 모델로부터 생성된 동작 임베딩으로 측정한 유사도보다 정확한 결과를 보여주었다.

Abstract

Analyzing a person's motion to measure similarity is used in the various problem. However, since the motion is 
captured through a camera, the motion expressed as a time series of two-dimensional joint coordinates in a video 
also changes if the camera angle is varied. If this factor is not taken into account when measuring motion similarity, 
the machine will not be able to determine motions with different camera angles as the same motion. In this study, in 
order to improve the similarity measurement performance in this situation, an auto-encoder based model that generates 
motion embedding independent of the camera angle factor was utilized. Furthermore, through the proposed algorithm 
that can measure the similarity from the generated motion embedding, it is possible to measure the motion similarity 
regardless of the camera angle. The experiment was conducted with two-dimensional joint coordinates of motions 
projecting from various angles and showed more accurate results than the similarity measured by motion embedding 
generated from a model that did not consider the camera angle.
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Ⅰ. 서 론

2차원 관절 좌표의 시계열로 표현할 수 있는 사
람의 동작을 분석하여 유사도를 측정하는 개념은

관련 인공지능 연구에서 널리 활용되고 있다. 구체
적으로, 사람 동작 인식[1]-[3], 동작 수행 능력 평가
[4]-[6], 이상 동작 탐지[7]-[9] 등 사람의 동작과 관

련된 여러 연구 분야에서 유사도를 직간접적으로

측정하여 이용하고 있다.
동작 사이의 유사도를 측정하는 것이 이렇게 널

리 활용됨에도 불구하고, 동작 유사도 측정만을 위
한 연구는 많지 않다. 그 이유 중 하나는 영상을 촬
영하는 카메라의 위치에 따라 같은 동작이라 할지

라도 다른 관절 좌표의 시계열로 표현되기 때문에

정확한 유사도 측정에 한계가 있기 때문이다. 영상
을 구성하는 이미지 프레임이 3차원이 아닌 2차원
이기 때문에 이미지의 2차원 좌표로 표현되는 동작
은 촬영하고 있는 카메라의 위치에 따라 다르게 나

타나고, 이로부터 측정되는 동작 유사도는 부정확하
게 된다.
따라서 본 연구에서는 다른 각도에서 촬영되는

동일한 동작의 유사도 측정 성능을 보정할 수 있는

유사도 측정 방법을 제안한다. 이를 위해 촬영 각도
에 구애받지 않는 동작 임베딩을 생성하는 auto- 
encoder 기반 딥러닝 모델[10]을 활용하였다. Auto- 
encoder는 입력 값과 출력 값으로부터 차원이 축소

된 은닉 임베딩을 학습하는 딥러닝 모델로, 입력 값
의 특징을 표현하는 임베딩을 생성하여 다양한 목

적을 위해 이를 활용한다[11]-[14]. 
본 연구에서 사용한 [10]의 모델은 2차원 관절

좌표의 시계열로부터 동작, 신체 구조, 카메라 촬영
각도를 나타내는 임베딩을 분리하여 학습한다. 이를
통해 학습된 동작 임베딩에는 사람의 신체 구조 및

카메라 촬영 각도에 해당하는 특징이 반영되지 않

고, 오직 동작 요소에 해당하는 특징만 반영된다.
위 모델을 통해 동작 임베딩을 생성할 때, 세밀

한 유사도 측정을 위해 전체 시계열을 sliding 
window 기법을 사용하여 패치(Patch) 단위로 나누어
각 패치의 동작 임베딩을 만든다. 그리고 두 시계열
의 패치들에 대한 동작 임베딩을 DTW(Dynamic 

Time Warping)[15]를 사용하여 정렬시켜 동작 수행

속도에 차이가 있더라도 비슷한 특징을 가지고 있

는 패치끼리 짝지어 유사도를 측정할 수 있도록

한다.
본 연구에서 제안한 동작 유사도 측정 방법의 효

과를 평가하기 위해서 MADS(Martial Arts, Dancing 
and Sports) 데이터셋[16]을 활용하였다. HipHop 
(Dancing), Jazz(Dancing), Kata(Martial arts), Taichi 
(Martial arts), Sports의 다섯 가지 동작 분류로 구성
된 MADS 데이터셋은 해당 동작에 대한 관절 좌표
를 3차원 좌표로 제공한다. 이를 회전 변환을 통해
회전시켜 2차원에 투영시켜 같은 동작에 대해 다양
한 각도에서 촬영한 것과 같은 관절 좌표 시계열을

생성하였다. 그리고 이 시계열들로부터 유사도를 측
정하여 다양한 각도로 나타나는 같은 동작을 높은

유사도로 측정할 수 있는지 평가하였다. 유사도 측
정 결과, 본 연구에서 제안한 방법은 다른 모델로부
터 생성된 임베딩을 사용한 유사도 측정과 달리, 투
영 각도에 구애받지 않고 같은 동작으로부터 생성

된 시계열들을 높은 유사도로 측정하는 것을 확인

할 수 있었다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로 동작 유사도 측정 연구에 대해서 논하고, DTW 
알고리즘에 대해 설명한다. 또한, 본 논문에서 사용
한 auto-encoder 기반 동작 임베딩 생성 모델[10]을
소개한다. 3장에서는 학습된 동작 임베딩으로부터

동작 유사도를 측정하는 방법에 대해 논한다. 4장은
구체적인 실험 설정에 대해 언급하고, 실험 결과에
대해 기술한다. 마지막으로 5장에서는 본 연구의 의
의와 향후 연구 방향을 제시하며 논문을 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 동작 유사도 측정 관련 연구

두 동작 사이의 유사도를 측정하는 것은 서론에

서 언급한 것처럼, 다양한 분야의 연구에 활용되고
있지만 유사도 측정만을 위한 연구는 많지 않다. 
Kim[6]은 3차원 관절 좌표와 관절의 각도를 사용하
여 두 춤 동작 사이의 유사도를 측정할 수 있는 알

고리즘을 제안하였다. Shen[17]은 물체와 사람 또는
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사람과 사람 사이에 상호 작용이 있는 상황에서 동

작의 유사도를 측정할 수 있는 방법론을 제시하였

다. [6]과 [17]은 각자의 문제 상황에서 동작 사이의
유사도 측정을 시도하였으나 모두 한계가 존재한다. 
[6]의 경우 3차원 관절 좌표를 사용하기 때문에 관
절 좌표의 측정이 부정확할 수 있다는 한계가 존재

한다. 또한 유사도를 측정하는 단위가 동작(여러 프
레임)이 아니라 자세(한 프레임)이기 때문에 여러

프레임으로 표현되는 동작을 고려하기 어렵다. [17]
은 상호 작용이 있는 상황에서만 측정 가능한 방법

론이기 때문에 범용적으로 사용될 수 없다는 한계

가 있다. 한편, Coskun[1]은 layer 정규화가 포함되어
있는 LSTM(Long Short Term Memory) 기반의 동작

임베딩 생성 모델을 제안하였다. 이때 저자는 최대
평균 불일치(Maximum mean discrepancy)[18]을 통해

유사도 학습의 negative mining에 필요한 계산량을

절약하였으며, 학습된 동작 임베딩은 동작 인식 및
검출 분야에서 우수한 성능 기록함을 실험을 통해

보였다. 본 논문에서는 [1]의 모델을 통해 생성된

동작 임베딩 또한 유사도 측정에 사용하여, 제안 방
법의 동작 임베딩과의 비교 실험을 수행하였다.

2.2 DTW

DTW[15]는 두 시계열 사이 최적의 정렬 방법을

찾기 위해 제안된 알고리즘이다. 두 시계열을 각각
   …  

 ,    …  
라고 한다

면, DTW는 동적 프로그래밍을 사용하여 비용 행렬

∈
 ×을 계산한다. 여기서     

∈      ∈    이고, ⋅는 Euclidean 
거리 같은 거리 측정 함수를 의미한다. 이때, 최적
의 시계열 정렬은 부터 

까지 비용의 합이

가장 적은 경로이다. 
그림 1은 두 시계열을 같은 시간 지점끼리 정렬

하는 방법인 Euclidean matching(그림 1(a))과, DTW
를 사용하여 두 시계열을 정렬했을 경우(그림 1 
(b))를 비교한 그림이다. Euclidean matching을 통한

정렬과 달리 DTW를 사용한 정렬은 비슷한 패턴에
해당하는 지점들끼리 서로 짝지어진 것을 확인할

수 있다.

(a) (b)
그림 1. Euclidean matching과 dynamic time warping

matching의 비교
Fig. 1. Comparison between Euclidean matching and
dynamic time warping matching, (a) Euclidean matching,

(b) Dynamic time warping matching

2.3 Auto-Encoder를 활용한 동작 임베딩 생성

Aberman[10]은 모델을 학습하기 위해서 Adobe 
Mixamo[19]에서 인공 데이터를 수집하여 사용하였
다. 인공 데이터는 같은 동작을 수행하는 여러 애니
메이션 캐릭터로 구성되어 있는데, 저자들은 이로부
터 3차원 관절 좌표의 시계열을 추출하였다. 그리고
이를 회전 변환을 통해 이를 시계 방향 혹은 시계
반대 방향으로 회전시켜 2차원에 투영하였다. 결과
적으로 같은 동작을 수행하는 여러 캐릭터, 촬영 각
도의 2차원 관절 좌표를 생성하게 되었고, 이를 모
델 학습에 활용하였다.
동작 임베딩에서 신체 구조 요소 및 촬영 각도

요소를 배제하기 위해서 Aberman[10]은 cross 
reconstruction 손실 함수를 통해 auto-encoder를 학습
시켰다. , 가 각각 다른 동작 요소를 의미한

다고 하자. 마찬가지로 , 는 각각 다른 신체 구

조 요소, , 는 각각 다른 촬영 각도 요소를 의

미한다고 하자. 그러면 , ,  요소로 구성된 2

차원 관절 좌표는 
∈

 ××으로 정의할

수 있다. 여기서 는 관절의 개수,  는 시계열

의 길이이다. 이 2차원 관절 좌표를 동작 encoder 
 , 신체 구조 encoder  , 촬영 각도 encoder 

의 입력 값으로 하여 각각에 해당하는 임베딩
 

,  
,    


을 생성한다. 같은 방법으로, , ,  요소

로 구성된 2차원 관절 좌표는 
로부터 임베

딩 
, 

, 
를 생성한다. 여기서 

과 
, 

를 결합하고, 이를 decoder 에 입력하여    

요소에 대한 추정 2차원 관절 좌표인 
를 만
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들어내어 ground truth 2차원 관절 좌표인 

와 비교, cross reconstruction 손실을 계산한다. 같은
방법으로,    요소에 대한 추정 2차원 관절

좌표인 
를 만들어내어 ground truth 2차원

관절 좌표인 
와 비교, cross reconstruction 손

실을 계산한다. 그리고 두 cross reconstruction 손실
을 역전파하여 모든 encoder와 decoder의 파라미터
를 갱신하는 방식으로 모델을 학습시킨다. 위와 같
은 과정이 그림 2에 나타나 있다. 이러한 과정을 거
쳐서 모델을 학습하면 각 요소에 해당하는 특징만
임베딩에 포함하게 되기 때문에 궁극적으로 동작
임베딩에 신체 구조 및 촬영 각도 요소가 배제될
수 있다. 이러한 학습 방식은 각 요소들의 여러 조
합에 대한 ground truth 관절 좌표를 모두 인공적으
로 생성할 수 있었기 때문에 가능하였다.

Ⅲ. 제안 방법

앞서 언급한 것처럼, 동작 임베딩에서 영상의 촬
영 각도 요소를 배제하기 위해 본 논문에서는 [10]
의 auto-encoder 모델을 사용하였다. 본 장에서는

[10]의 auto-encoder 모델로부터 생성된 동작 임베딩
을 통해 동작 유사도를 계산하는 방법을 설명한다.
동작 유사도를 측정하기 위한 과정은 크게 세 단

계로 나눌 수 있다. 첫 번째는 2차원 관절 좌표의

시계열을 패치 단위로 나누는 단계이고, 두 번째는
생성된 패치를 동작 인코더의 입력 값으로 하여 동

작 임베딩을 생성하는 단계이며, 마지막 단계는 생
성된 동작 임베딩으로부터 유사도를 측정하는 단계

이다. 
먼저 2차원 관절 좌표의 시계열을 작은 시간 단

위로 쪼개어 패치의 집합을 생성한다. 이때 sliding 
window 기법을 사용하여 앞뒤로 생성되는 패치에

겹치는 시간 지점이 존재하도록 시계열을 나눈다. 
시간 축으로의 패치 길이를  , sliding 길이를  이

라고 하자. 그러면 전체 시간 길이가 인 2차원

관절 좌표 시계열 ∈
 ×× 의 번째 패치

 ∈
 ××는    프레임에서   

 프레임까지의 시계열이다. 이런 방식으로 패치를
생성하면 전체 동작을 작은 시간 단위의 동작으로

비교할 수 있기 때문에 세밀한 유사도 측정이 가능

해진다.

그림 2. 동작 임베딩에서 신체 구조와 카메라 촬영 각도 요소를 배제하기 위한 [10]의 auto-encoder 구조
Fig. 2. Auto-encoder structure of [10] to exclude body structure and camera angle factors from motion embedding
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다음으로는 생성된 각각의 시계열 패치를 동작

인코더의 입력 값으로 하여 총 개의 동작 임베

딩으로 구성된 집합 을 만든다. 이를 수식으로

표현하면 다음과 같다.

       ⋯
  (1)

  ⌊

  ⌋ (2)

 

같은 방식으로 전체 길이가 인 2차원 관절 좌

표 시계열 ∈
 ××의 각 패치에 대한 동작

임베딩 집합  를 생성한다. 그리고 DTW를 사용
하여 두 동작의 각 패치에 대한 동작 임베딩을 서

로 짝지어 정렬시켜 비용의 합이 가장 적은 경로
를 구한다.

   ⋯   ⋯   (3)

같은 동작이라 할지라도 수행하는 사람이 달라지

면 그 동작의 수행 속도나 발생 시점이 달라질 수

있기때문에 비슷한 움직임을 가진 동작 패치끼리

비교할 수 있도록 DTW를 활용한다.

그림 3. 동작 임베딩을 활용한 동작 유사도 측정
Fig. 3. Measurement of motion similarity using motion embedding
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마지막으로 짝지어진 두 동작의 패치 사이의 유

사한 정도를 코사인 유사도를 통해 계산한다. 그리
고 DTW를 통해 정렬된 모든 패치 쌍에 대해 계산
된 유사도를 평균내어 두 시계열 사이의 최종 동작

유사도를 결정한다.  의 짝지어진 동작 임베딩

쌍 중 하나를 라고 하고, 이에 대한 코사인 유사
도를 이라고 하자. 에 짝지어진
동작 임베딩 쌍이 총 개 존재한다고 하면, 최종
동작 유사도 는 다음 수식과 같이 계산된다.

 


∈



 (4)

이러한 과정은 그림 3에 나타나 있다.

Ⅳ. 실 험

4.1 평가 데이터셋

본 연구에서 제안한 동작 유사도 측정 방법의 성

능을 검증하기 위해서 MADS 데이터셋[16]을 활용

하여 평가 데이터셋을 구축하였다. MADS 데이터셋
은 무도에 해당하는 Kata, Taichi 클래스와 춤에 해
당하는 HipHop, Jazz, 스포츠에 해당하는 Sports 클
래스로 구분된다. 각 클래스는 6개의 개별 동작으로
구성되어 있으며, 총 30개의 동작 중 부정확한 좌표
를 포함하고 있어 사용하지 않을 것을 권고받고 있

는 7개의 동작을 평가 데이터셋에서 제외하였다. 따

라서 평가 데이터셋은 6개의 HipHop 및 Jazz 동작, 
5개의 Kata 동작, 2개의 Taichi 동작, 4개의 Sports 
동작으로 구성되었다. 각 클래스의 동작 예시는 그
림 4에 나타나 있다.

MADS 데이터셋은 해당 동작의 3차원 관절 좌표
의 시계열을 함께 제공하기 때문에 이를 활용하여

같은 동작의 2차원 회전 시계열을 생성하였다. 구체
적으로, 3차원 좌표의 회전 변환을 통해 시계 방향
으로 45°, 시계 반대 방향으로 45° 회전하여 2차원
에 투영한 관절 좌표 시계열을 생성하여 같은 동작

으로부터 생성된 시계열을 높은 유사도로 측정할

수 있는지 평가하였다. 그림 5는 같은 동작의 2차원
회전 시계열 중 한 시점을 표현한 그림으로, 시계
방향으로 45° 회전한 관절 좌표(그림 5(a)), 회전하
지 않은 관절 좌표(그림 5(b)), 시계 반대 방향으로

45° 회전한 관절 좌표(그림 5(c))가 나타나 있다.

그림 5. 회전한 관절 좌표 시계열의 예시
Fig. 5. Examples of rotated joint coordinates

(a) HipHop (b) Jazz (c) Kata (d) Taichi (e) Sports
그림 4. MADS 데이터셋[16]의 동작 예시
Fig. 4. Motion examples of MADS dataset[16]
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4.2 실험 상세

제안 모델의 동작 임베딩 생성을 위한 auto- 
encoder 모델의 파라미터는 [10]의 공식 홈페이지

[20]에서 제공하는 모델 checkpoint를 통해 획득하였
다. [10]과 같은 방법으로, 관절은 총 15개(코, 목, 
오른쪽 어깨, 오른쪽 팔꿈치, 오른쪽 손목, 왼쪽 어
깨, 왼쪽 팔꿈치, 왼쪽 손목, 오른쪽 엉덩이, 오른쪽
무릎, 오른쪽 발목, 가운데 엉덩이, 왼쪽 엉덩이, 왼
쪽 무릎, 왼쪽 발목)를 사용하였다. 그 중 가운데

엉덩이 관절을 기준으로 상대 좌표화하여 모델의

입력 값으로 사용하였다.
한편, 생성된 동작 임베딩에서 촬영 각도가 잘

배제되었는지 평가하기 위하여, [1]의 LSTM 기반
모델에서 생성된 동작 임베딩 또한 실험의 비교군

으로 사용되었다. 이 모델은 우리가 아는 한, 여러
관련 연구 중 2차원 관절 좌표로부터 유사도 학습

을 통해 동작 임베딩을 생성하는 유일한 모델이다. 
앞에서 언급한 것처럼, 이 모델로부터 생성된 동작
임베딩은 동작 인식 및 검출에서 우수한 성능을 보

이는 것이 확인되었기 때문에, 동작 임베딩에 충분
한 동작 관련 정보가 포함되었을 것이라 판단할 수

있다. 따라서 [1]의 모델을 비교군으로 채택하였으

며, 공정한 비교를 위해 [10]의 모델과 똑같이

Adobe Mixamo 데이터셋으로 모델을 학습시켰다.

4.3 성능 평가

평가 데이터셋에 대한 실험 결과가 표 1과 표 2
에 각각 나타나 있다. 회전시키지 않은 시계열과 시
계 방향으로 회전시킨 시계열(-45°), 회전시키지 않
은 시계열과 시계 반대 방향으로 회전시킨 시계열
(45°)의 유사도를 측정하여 유사도를 1에 가깝게, 
즉 같은 동작에 가깝다고 판정할 수 있는지 확인하
였다. 시간 축으로의 패치 길이는 64 프레임, sliding 
길이는 2 프레임을 사용하여 패치를 생성하고 유사
도를 측정하였다.

Auto-encoder에서 생성된 동작 임베딩을 사용하여
측정된 유사도는 LSTM 기반의 모델에서 생성된 임
베딩을 통해 측정된 유사도보다 전반적으로 1에 더
가까운 수치를 보여주었다. 이는 auto-encoder의 동
작 임베딩이 촬영 각도 요소를 잘 분리하여, 동작
정보 위주로 임베딩을 형성하였음을 의미한다.
한편, HipHop의 동작 유사도가 다른 동작보다 전

반적으로 더 낮은 값으로 측정되는 것을 확인할 수
있는데, 이는 HipHop의 동작이 역동적인 움직임으
로 구성되어 있는 것에서 기인한다. 일반적이지 않
은 동작의 경우 학습 데이터셋인 Adobe Mixamo 인
공 데이터셋에 포함되어 있지 않을 가능성이 크다. 
이런 경우 모델이 해당 동작의 정보를 온전히 포함
한 동작 임베딩을 생성하기 힘들다.

4.4 패치의 하이퍼 파라미터 분석

패치 생성 시, 두 하이퍼 파라미터인 시간 축으

로의 패치 길이와 sliding 길이에 따라, 나누어지는
패치의 수가 달라진다.

표 1. 다른 각도로 투영된 동일 HipHop 동작의 유사도 측정 결과
Table 1. Similarity measurement result of the same HipHop motions projected from different angles

Motions
Models

HipHop1 HipHop2 HipHop3 HipHop4 HipHop5 HipHop6

-45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45°
Auto-encoder[10] 0.930 0.875 0.921 0.878 0.917 0.844 0.903 0.836 0.920 0.839 0.920 0.850
LSTM[1] 0.861 0.800 0.849 0.823 0.869 0.849 0.889 0.831 0.863 0.811 0.867 0.794

표 2. 다른 각도로 투영된 동일 Jazz 동작의 유사도 측정 결과
Table 2. Similarity measurement result of the same Jazz motions projected from different angles

Motions
Models

Jazz1 Jazz2 Jazz3 Jazz4 Jazz5 Jazz6
-45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45°

Auto-encoder[10] 0.922 0.882 0.922 0.874 0.912 0.869 0.927 0.878 0.912 0.858 0.929 0.896
LSTM[1] 0.858 0.843 0.858 0.809 0.856 0.843 0.866 0.821 0.859 0.848 0.878 0.829
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표 3. 다른 각도로 투영된 동일 Kata 동작의 유사도 측정 결과
Table 3. Similarity measurement result of the same Kata motions projected from different angles

Motions
Models

Kata1 Kata2 Kata3 Kata4 Kata5

-45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45°
Auto-encoder[10] 0.929 0.941 0.951 0.953 0.937 0.951 0.951 0.963 0.943 0.952
LSTM[1] 0.811 0.767 0.641 0.699 0.800 0.792 0.828 0.755 0.797 0.820

표 4. 다른 각도로 투영된 동일 Taichi 동작 및 Sports 동작의 유사도 측정 결과
Table 4. Similarity measurement result of the same Taichi and Sports motions projected from different angles

Motions
Models

Taichi1 Taichi2 Sports1 Sports2 Sports3 Sports4

-45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45° -45° 45°
Auto-encoder[10] 0.887 0.947 0.917 0.962 0.919 0.933 0.919 0.931 0.921 0.919 0.919 0.916
LSTM[1] 0.847 0.879 0.860 0.847 0.822 0.831 0.852 0.837 0.822 0.814 0.767 0.761

또한, 패치 길이가 커질수록 더 긴 시간에 대한

2차원 관절 좌표 시계열로부터 동작 임베딩을 생성
하는 것이기 때문에 동작에 대한 포괄적인 정보가

임베딩에 포함된다. 반대로 패치 길이가 작아지면

해당 구간의 움직임에 대한 특징이 잘 표현된 임베

딩이 생성된다.
그림 6은 두 하이퍼 파라미터 설정에 따른 4.3 

절의 유사도 측정 결과를 그래프로 도식화한 것으

로, 각 클래스의 개별 동작에 대한 유사도를 평균내
어 그래프에 표현하였다. 동작 임베딩 생성 모델로
는 auto-encoder 기반 생성 모델을 사용하였다. 그래
프를 통해, 패치 길이가 커질수록 다른 각도에서 투
영된 동일 동작들에 대한 유사도가 더 커지는 것을

확인할 수 있다. 패치 길이가 커지면 동작 임베딩이
더 긴 구간에 대한 정보를 포함하고 있어 이상치의

영향이 작아진다. 이로부터 더 정확한 유사도 측정
이 가능해진 것으로 해석된다. Sliding 길이의 경우, 
전반적으로 sliding 길이가 작을수록 더 높은 유사도
를 보여주었다. Sliding 길이가 커 상대적으로 적은

수의 패치로부터 임베딩을 생성할 경우, DTW 정렬
임베딩 쌍의 동작 유사도가 작게 측정되면 이를 보

정할 수 있는 방법이 없게 된다. 
반면, sliding 길이가 작을 경우 많은 수의 패치로

부터 임베딩을 생성하기 때문에 DTW에 의해 더

거리가 가까운 임베딩끼리 유사도를 측정할 수 있

게 되어 결과적으로 높은 유사도를 얻을 수 있게

된다.

그림 6. 패치 길이와 sliding 길이에 따른 동작 유사도
측정 결과

Fig. 6. Measurement result of motion similarity according
to patch size and sliding size

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 auto-encoder 기반의 동작 임베딩

생성 모델을 활용하여 촬영 각도에 영향을 덜 받는

동작 유사도 측정 방법을 제안하였다. 사용한 auto- 
encoder 모델은 cross reconstruction 손실을 통해 모

델이 학습되기 때문에 촬영 각도 요소로부터 분리

된 동작 임베딩을 생성할 수 있었다. 이를 활용한

제안 동작 유사도 측정 방법은 DTW를 통해 패치

단위로 나뉘어진 두 동작의 임베딩들을 정렬시킴으

로써 더 정확한 유사도 측정이 가능하게 하였다. 제
안 방법의 성능을 검층하기 위하여 MADS 데이터
셋의 동작을 다양한 각도에서 2차원에 투영한 시계
열들에 대해 유사도를 측정하는 실험을 수행하였다. 
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실험 결과, 제안 방법이 다른 임베딩을 사용한 유사
도 측정 결과 대비 0.088 높은 동작 유사도를 계산
함으로써 촬영 각도로부터 강건한 동작 유사도 측

정이 가능함을 보여주었다.
본 연구의 향후 과제는 15개의 관절 좌표보다 더

많은 관절을 사용하여 세밀한 유사도를 측정하는

것이다. 예를 들어 춤의 경우, 손가락의 움직임 또

한 중요한 요소 중 하나이기 때문에 손가락의 움직

임을 유사도 측정에 반영할 수 있다면 활용 가치가

더욱 커질 것이다. 골프 스윙의 경우 기본적인 동작
자체는 모두 비슷하기 때문에 더 많은 관절을 사용

해야 정확한 유사도 측정이 가능해질 것이다.
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