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AHRS를 이용한 피겨스케이팅 기본 동작 인식
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Recognition of Basic Motions for Figure Skating using AHRS
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요 약

IT 기술이 생체역학 분야와 폭넓게 접목되고 있으며 AHRS 센서가 스포츠 모션분석 분야에 소형화 및 가격 경쟁

력 측면에서 조명을 받고 있다. 본 논문에서는 피겨스케이트화에 소형의 AHRS 센서를 부착하고, 스핀(spin), 점프, 

전/후진, 인/아웃 에지, 토(toe) 등의 기본 동작을 AHRS를 통해 측정한다. AHRS 센서의 측정 오차를 줄이기 위해 

Madgwick의 상보필터를 적용하였으며, 짐벌락 현상(Gimbal Lock)을 줄이기 위해 쿼터니언(Quaternion)을 이용하

였다. 취득한 9축 궤적 정보에 대해 PCA, ICA, LDA, SVM의 패턴인식 알고리즘을 적용하여 인식정확도 및 실행시

간을 구하고, 여러 패턴인식 알고리즘 중에서 어떤 알고리즘이 인식정확도 및 실행시간 측면에서 적용이 가능한지 

제시한다. 실험결과, PCA, ICA는 인식정확도가 낮아 사용하기에 부적합하며 LDA, SVM은 인식정확도가 우수하여 

피겨스케이팅 기본 동작 인식에 사용이 적합함을 보인다.

▸Keywords :피겨스케이팅, LDA, SVM, 9축 센서, Madgwick 상보 필터

Abstract

IT is widely used for biomechanics and AHRS sensor also be highlighted with small sized 

characteristics and price competitiveness in the field of motion measurement and analysis of sports. In this 

paper, we attach the AHRS to the figure skate shoes to measure the motion data like spin, 

forward/backward, jump, in/out edge and toe movement. In order to reduce the measurement error, we 

have adopted the sensors equipped with Madgwick complementary filtering and also use Euler angle to 

quaternion conversion to reduce the Gimbal-lock effect. We test and experiment the accuracy and 

execution time of the pattern recognition algorithms like PCA, ICA, LDA, SVM to show the recognition 

possibility of it on the basic motions of figure skating from the 9-axis trajectory information which is 
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gathered from AHRS sensor. From the result, PCA, ICA have low accuracy, but LDA, SVM have good 

accuracy to use for recognition of basic motions of figure skating.

▸Keywords : Figure Skating, AHRS, Attitude Heading Reference System, LDA, SVM,

9-Axis sensor, Madgwick Filter

I. 서 론

IT 기술이 많은 생체역학적 원리와 접목됨으로써 운동과

스포츠활동중에특정시간및공간에의존하지않고생체신

호를 측정하여 연습 훈련 및 정확한 판독이 가능하게 되었다

[1][2]. 그리고인체의운동혹은물체의이동을정확하게감

지하려는 모션분석 분야의 연구는 센서의 적절한 선택 및 인

체에 대한 적절한 적용 여부에 따라 그 결과가 좌우된다[3].

스포츠와 센서를 응용한 연구로 가속도센서, 각속도센서,

자이로센서 등다양한센서[4][5]들을 사용한연구가진행되

어 왔으며 AHRS(Attitude Heading Reference System)

센서를 이용한 무선 선체 운동 측정 연구[6], AHRS를 이용

한 스튜어드플랫폼의평형유지연구[7]로 AHRS 센서가 스

포츠 모션분석 분야에 적용 가능함을 보였다[8][9].

AHRS 센서는차량또는항공기등에관성센서(Inertial

Sensor)를 이용하여 동체의 자세를 측정하는 장치이며, 이

관성 센서를 이용한자세, 위치, 궤적의 추정은 게임, 가상현

실, 로봇 등 넓은 분야에 다양하게 사용되고 있다. 현재

MEMS(Micro Electro Mechanical Systems) 기술의 발

달로 관성 센서의 성능이 향상되어 소형, 저가형으로 개발되

고있다. 또한 3축자이로스코프, 3축 가속도센서, 3축 지자

기 센서가 하나로 통합되어있는 AHRS센서가 출시되면서신

발이나, 옷, 허리띠 등에 자연스러운 부착이 가능하다.

본연구는 피겨스케이팅주요동작인식을통해연습훈련

및동작판독이가능한시스템개발의기초연구로수행되었다.

본논문에서는피겨스케이트화에소형의AHRS 센서를부

착하고, 스핀(spin), 점프, 전/후진, 인/아웃 에지, 토(toe)

등의기본동작을 AHRS를통해측정한다. AHRS 센서의측

정 오차를 줄이기 위해 Madgwick의 상보필터를 적용하

였으며, 짐벌락 현상(Gimbal Lock)을 줄이기 위해 쿼터니

언(Quaternion)을 이용하였다[10][11][12].

측정된데이터세트의인식을위해패턴인식주요알고리즘

인 PCA(Principal Component Analysis),

ICA(Independent Component Analysis), LDA(Linear

Discriminant Analysis) 그리고 SVM(Support Vector

Machine)을 사용하고 어떤 알고리즘이 인식률 및 실행시간

측면에서 가장 적합한지 제시한다.

II. 피겨스케이팅 기본 동작 분석

2.1 Euler 각과 짐벌락

오일러 각(Euler angle)은 3차원 공간상에서 각 x, y, z

각 축의 회전량을 정해진 순서대로 적용했을 때 물체의 모든

방향을표현할수있는방법[10]이며짐벌락(Gimbal Lock)

이란오일러각에의해물체의 방향을표현할때, 두 번째회

전이 90도또는 270 에가까워질때,첫번째회전축이세번

째 회전축과 겹치게 되어, 첫 번째 회전이 세 번째 회전으로

보이는 현상을 말한다[11].

이 문제를 해결하기 위해, 장치에 부착된관성센서의회전

과 가속도를 통합하여 주행 방향과 속도를 구하는 쿼터니언

(quaternion) 방법을 사용한다[12].

2.2 피겨스케이팅 기본 동작

피겨스케이팅의 기본 동작은 점프(jump)와 스핀(spin),

스파이럴(spiral)로 구성되며점프응용동작의기본기술요

소는 점프, 스핀, 전/후진, 인/아웃 에지, 토(toe) 등으로 볼

수 있다.

가) Spin

자이로스코프센서의데이터값에쿼터니언을적용하여이

전값과이후값의차이가회전값이됨을알수있다. 쿼터니

언이적용된자이로스코프의 x축과 y축이 -3~3까지변한다.
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x축이 3이면 y축은 –3처럼 양쪽의 축이 반대로 움직임을 기
반으로하여값의변화가있을시 Spin을한것으로인식할수

있다.

그림 1. 쿼터니언적용스핀동작그래프
Fig. 1. The Spin Graph applied by Quaternion

나) Jump

그림 2. 점프동작그래프
Fig. 2. The Jump Graph

Jump 값을 구하기 위해 식(1)이 사용되었고, 가속도 센

서, 자이로스코프센서의 z축을사용하여 Jump시 정확한높

이를 구할 수 있다.

  


(1)

다) 전/후진

전/후진을 구하기 위해서는 지자기 센서가 사용되며, 전/

후진 시 지자기 센서의 값이 감소하거나 증가하는 흐름이 확

인가능하다. 전진 시 지자기센서의데이터는감소하고, 후진

시 지자기 센서의 데이터는 증가한다.

그림 3. 전/후진동작그래프
Fig. 3. The Step Forward and Backward Graph

라) In/Out Edge

그림 4. 인/아웃동작그래프
Fig. 4. The In/Out Graph

가속도 센서를 사용하여 In Edge와 Out Edge를 구할

수 있다. In/Out Edge로 각각 값이 변화할 시 가속도 센서

의 x축이 변화하는 것을 알 수 있다. 이를 바탕으로 가속도

센서의 x축을 사용하여 –5보다 작거나 In Edge의 5보다 크
면 Out Edge가 됨을 알 수 있다.

마) Toe

Toe 기술의 데이터는 가속도 센서의 y축과 z축을 이용하

여구할수있다. 가속도센서 y축의값은 toe 동작에따라변

화량이 크며 유사 동작에서 toe로 오인되는 문제점을 고려하

는 것이 필요하므로 y축과 z축의 값이 동시에 고려되는 것이

중요하다.
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그림 5. 토(toe) 동작그래프
Fig. 5. The Toe Graph

2.3 상호 상관 보정

피겨스케이팅기본동작에관한궤적을구하면사용자마다

동작 특성이 같지 않기 때문에 훈련 및 테스트 데이터세트의

길이가사용자마다일치하지않는다. 이를 보정하기위해상

호 상관 보정(cross-correlation)을 사용하였다. 이 방법은

두 시계열간 시간 지연을 찾기 위한 표준방법으로 널리 사용

된다[13]. 두함수 f와 g의상호상관을구하는함수는다음과

같이 정의된다.

≝ 
  ∞

∞

    (2)

III. 주요 인식 알고리즘

피겨스케이팅기본동작에대해인식을수행하기위해주요

패턴인식 알고리즘으로 잘 알려진 PCA, LDA, ICA, SVM

의 성능을 도출하고자 한다.

3.1 PCA(Principal Component Analysis)

잘 알려진 패턴인식 알고리즘인 고유치(eigen

value)[14]를찾는문제로주성분분석(PCA)에 기반을두고

있다.

  
 

  



 (3)

  
    (4)

PCA는 모든 데이터세트에서 유사성을 찾아 차원을 줄이

는 방법을 사용한다. M개의 데이터세트가 있을 때, 이 데이

터세트를칼럼벡터( )로표현하고, 평균치(식

3)를 구해, 각 데이터세트에서 빼면,     가 구해

지고. 모든 데이터세트에서 평균값을 뺀 데이터세트

   가만들어진다. PCA는데이터를잘표

현하는 직교벡터를 찾는 방법으로, 이들 벡터는 공분산

   
의 고유벡터가 된다. 고유치 견지에서, 각 데이

터세트는  ′
개의 의미가 큰 고유벡터 을 사용하게 되며

가중치(식 4)가 구해진다. 훈련 데이터세트와 새 데이터세트

의가중치를알면, NN(nearest neighbor) 방법을사용하여

대상을 식별하게 된다. 고유치를 이용한 방법은 단순하고 빠

른장점이 있으나, 포즈, 표현, 조도에 따라 정확도가 낮아지

는 문제점이 있다.

3.2 ICA(Independent Component Analysis)

PCA와 유사하게, ICA도 입력 데이터세트의 차원을 줄일

벡터를 찾는 방법이다[15]. 그러나 ICA는 벡터의 직교규격

화(orthonormalization)를 필요로 하지 않으므로 데이터세

트 값에서 고차 의존도를 활용할 수 있게 된다. PCA에서 데

이터세트의 1차통계량인평균을빼는것처럼, ICA도 1차, 2

차 통계량을 제거한다. 평균이 제거된 각 데이터세트는 X에

행벡터로 저장, 백색화 매트릭스(식 5)와 곱한다. ICA는 여

러 데이터세트가 행벡터로 저장된 매트릭스   에

서, 통계적으로독립된데이터세트를찾는것이다. PCA와비

교하여 의행은 고유치로 볼 수 있고,   
은 각 데이터

세트의 가중치가 된다. ICA는 입력 데이터세트의 특성을 보

다 잘 반영할 수 있으나, 처리 속도가 느리다.

   
(5)

3.3 LDA(Linear Discriminant Analysis)

PCA, ICA의 문제점중 하나는 같은 데이터세트간의 가중

치간거리가, 다른데이터세트의가중치거리보다커진다는데

있다. 이문제를바로잡기위한방법이 Fisherface[16]이며,

LDA에기반을두고있다. 이알고리즘은클래스내부의산포

도를 최소화하고 클러스터와 클러스터 사이를 최대화하도록

고안되었다. 클래스긴 산란행렬을 , 클래스네 산란행렬을

라고 하면 최적 투영 공간은 (식 6)으로 구해진다.
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 max 

max 
  ⋯   (6)

의 rank(계수)는 커 봐야 N-c이다. 여기에서 c는 훈

련 집합 클래스의 수(파일 수)이고, PCA를 사용하여 차원을

줄이는첫단계에서사용된다. 여기에는많아봐야 c-1개의고

유벡터가 있으므로, 최대 c-1개의 Fisherface가 있게 된다.

LDA가데이터세트가적고잘분산된경우 PCA 보다우수하

다고 알려져 있다.

3.4 SVM(Support Vector Machine)

최근에, SVM 패턴인식 문제를 푸는데 많은 관심을 받고

있다. SVM은처음에이진분류기로제안된것이다. SVM은

간격또는거리를 최대화하는하이퍼플레인을구하여지원벡

터를 계산한다. SVM은 ∈      인 

개의 점집합으로 시작한다. 각 점 는 두 클래스(  )

중 하나로 표시 된다. 최적 분리 하이퍼플레인은 (식 7)으로

정의되고, 의부호는데이터의클래스를결정하게된다

[17].

  
  



     (7)

IV. 구현 및 성능평가

앞의단계에서취득한피겨스케이팅기본동작데이터세트를

인식알고리즘에적용하여인식정확도및실행시간을구한다.

4.1 실험 환경

피겨스케이팅 기본 동작 측정을 위해 사용한 AHRS 하드

웨어, 블루투스 및 베이스 보드 스펙을 표 1에 나타내었다.

4.2 피겨스케이팅 기본 동작 측정부 설계

본 연구에서 피겨스케이팅 기본 동작을 실시간 계측하기

위해 사용된 관성측정장치(IMU)의 자세측정시스템(AHRS)

센서는 3축 자이로센서와 3축 가속도센서로 Invensense의

MPU-6000, 3축 지자기센서로 Honeywell 의

HMC5883L를 사용하였으며, 센서데이터 처리를 위해 아두

이노 레오나르도 플랫폼을 탑재했다. AHRS 센서의 통신은

CSR BC417을 사용하여 Roll, Pitch, Yaw 각도와 3축 자

이로센서, 3축 가속도센서, 3축지자기센서의값그리고쿼터

니언 값을 컴퓨터로 전송한다. 그림 6은 구축된 AHRS의 처

리 흐름을 나타내고 있다.

그림 6. AHRS 처리다이어그램
Fig. 6. The Processing Diagram of AHRS

준비된 데이터세트에 PCA, ICA, LDA, SVM의 알고리

즘의 인식차이점을 도출하기 위해, 10명의 사람에서피겨스

케이팅 기본 동작을 10회씩 반복하여 궤적 데이터를 취득한

후 60%는 훈련용으로 40%는 테스트용으로 사용하였다.

4.3 데이터의 인식률, 처리속도 비교

ICA, LDA, SVM, PCA간의인식차이점을도출하기위해

데이터세트에 대해 인식률을 수행한 결과는 그림 7과 같다.

항목 주요스펙

Gyroscope

⋅MPU6000(Invensense)

⋅±250, ±500, ±1000, ±2000°/sec

⋅3축자이로센서

Accelerometer

⋅MPU6000(Invensense)

⋅±2g, ±4g, ±8g, ±16g

⋅3축가속도센서

표 1. 하드웨어스펙
Table 1. Hardware Specification

항목 주요스펙

Magnetic
⋅HMC5883L(Honeywell)

⋅3축지자기센서

Bluetooth
⋅CSR BC417

⋅Bluetooth Specification v2.0 + EDR

Base Board

⋅Arduino, Leonardo 기반플랫폼

⋅5 ~ 12V DC 전원입력

⋅아날로그입력 4개⋅PWM 5개

⋅Dimensions: 29 x 42 x 7 (mm)
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그림 7. 피겨스케이팅기본동작인식률
Fig. 7. The Accuracy of Basic Motion Dataset for Figure

Skating

PCA, ICA는정확도가떨어지는반면 LDA와 SVM은매

우 우수한 정확도를 보이고 있다.

그림 8. 피겨스케이팅기본동작훈련시간
Fig. 8. The Training Time of Basic Motion Dataset for

Figure Skating

훈련시간은 SVM이 가장 빠르며, LDA가 가장 시간이 많

이 걸리는 것을 알 수 있다(그림 8).

테스트시간은 SVM이 가장 빠르고 LDA, ICA 순이며

PCA의경우처리시간이상대적으로많이걸리는것을알수

있다(그림 9).

인식 결과를 종합하면 LDA는 데이터세트가 적고 잘 분산된

경우에인식률이높게나올수있으며 SVM은이진분류기형

태로 수행되기 때문에 분산에 기반을 두지 않아서 높은 인식

률을 나타내었다.

피겨스케이팅을위한생체신호측정을위해여러센서를추

가적으로사용하지않더라도SVM, LDA알고리즘이피겨스케

이팅 기본 동작 인식에 사용이 가능하다는 것을 보여준다.

그림 9. 피겨스케이팅기본동작테스트시간
Fig. 9. The Testing Time of Basic Motion Dataset for

Figure Skating

V. 결 론

인체의 운동 혹은 물체의 이동을 정확하게 감지하려는 모

션분석분야의연구는센서의적절한선택및인체에대한적

절한 적용 여부에 따라 그 결과가 좌우된다.

AHRS 센서는 저가격이면서도 매우 높은 수준의 9축 궤

적정보를얻을수있어서스포츠기본동작인식에효과적으

로 사용될 수 있다.

스포츠 기본 동작인식에있어기술적으로중요한점이궤

적정보에대한패턴인식이므로저가의시스템에서도적용이

용이하고빠른처리가가능한알고리즘을선택하는것이중요

하다.

LDA, SVM이정확도면에서는 100%로매우우수한것으

로 나타났으며, 훈련시간은 SVM이 가장 빠르고 다음으로

PCA, ICA 그리고 LDA가 가장느리고테스트시간은 SVM,

LDA 순으로나타났다. 종합적으로판단해보면 SVM이정확

도, 훈련시간, 테스트시간에서가장우수하고, LDA도선훈

련을거친다음테스트하는경우라면피겨스케이팅기본동작

인식 시스템에 적용이 가능할 것으로 판단된다.

향후연구로, 피겨스케이팅기본동작을연속적으로인식하

여 토루프점프, 플립 점프, 러츠 점프 같은 응용 동작에 대

한 판정을 하는 시스템 구현이 요구된다.
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