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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 Google MediaPipe와 Unreal Engine을 통합한 새로운 실시간 몰입형 게임 컨트롤 시스템을 제안한다. 본 시스템은 특수 장비 대신 일반 웹캠을 사용하여 접근성을 높였다. MediaPipe와 LSTM 신경망 기반 포즈 추정 모듈이 실시간으로 플레이어의 동작을 인식하고, Unreal Engine과 연동하여 몰입감 있는 게임 플레이를 구현한다. 실험 결과, 평균 338.66ms의 지연 시간과 89.33%의 동작 인식 정확도를 달성하였으며 이는 개선이 필요하지만 전시형 콘텐츠에서 사용 가능한 수치이다. 이를 통해 본 논문은 접근성 높은 동작 인식 게임의 실현 가능성을 검증하였다. 제안된 시스템은 교육, 의료, 엔터테인먼트 분야에서 활용 잠재력을 보여준다. 향후 연구에서는 딥러닝 기술기반 정확도 향상과 실시간 성능 최적화를 통한 개인화를 목표로 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study introduces a novel real-time immersive game control system that integrates Google MediaPipe with Unreal Engine. The system enhances accessibility by leveraging standard webcams instead of specialized equipment. A pose estimation module, based on MediaPipe and LSTM neural networks, recognizes player movements in real-time and interfaces with Unreal Engine to enable immersive gameplay. Experimental results show an average latency of 338.66 ms and motion recognition accuracy of 89.33%. While these figures suggest room for improvement, they are sufficient for exhibition-style content. This study demonstrates the feasibility of accessible motion recognition games. The proposed system has potential applications in education, healthcare, and entertainment. Future research will focus on improving accuracy through deep learning techniques and enabling personalization via real-time performance optimization.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경
        최근 게임 산업은 기술의 발전과 함께 급속도로 변화하고 있다. 특히, 사용자의 실제 동작을 게임 내 조작으로 연결하는 동작 인식 기술이 큰 주목을 받고 있다[1]. 이러한 기술은 게임의 몰입도를 높이고 사용자 경험을 향상시키는 데 크게 기여하고 있다. 동작 인식 기술을 게임에 도입한 대표적인 사례로는 Microsoft의 Kinect와 Nintendo의 Wii를 들 수 있다.

        Kinect는 적외선 센서와 컬러 카메라를 이용해 사용자의 전신 동작을 3D로 인식할 수 있었고 얼굴인식 기능도 제공한다[2]. Wii 리모컨 플러스는 가속도 센서와 자이로스코프가 내장된 컨트롤러를 통해 사용자의 손동작을 정밀하게 추적할 수 있다[3]. 이러한 시스템들은 게임 시장에 혁신을 가져왔고, 기존에 게임에 관심이 없던 새로운 사용자층을 유입시키는 데 성공했다. 특히 가족 단위의 사용자들이 함께 즐길 수 있는 스포츠, 댄스 게임 등이 큰 인기를 얻었다.

        그러나 이러한 시스템들은 대부분 특수한 하드웨어를 필요로 한다는 한계가 있다. Kinect나 Wii와 같은 전용 장비는 일반 사용자들에게 추가적인 비용 부담을 주었고, 이는 동작 인식 게임의 보급에 장애 요인이 되었다.

        그러나 컴퓨터 비전과 머신러닝 기술의 발전으로 인해 일반 카메라만으로도 고성능의 동작 인식이 가능해지고 있다. 특히 딥러닝 기반의 자세 추정 알고리즘들이 큰 성과를 거두면서, 특수한 센서 없이도 정확한 동작 인식이 가능해졌다[4]. 이러한 기술적 진보는 동작 인식 게임의 새로운 가능성을 열어주고 있다.

        Google의 MediaPipe와 같은 오픈소스 프레임워크의 등장은 이러한 첨단 컴퓨터 비전 기술을 더욱 접근성 있게 만들었다. MediaPipe는 복잡한 머신러닝 알고리즘을 추상화하여 제공함으로써, 개발자들이 쉽게 고성능의 동작 인식 시스템을 구현할 수 있게 해주었다. 또한, 모바일 기기에서도 실시간으로 동작할 수 있도록 최적화되어 있어, 스마트폰이나 태블릿에서도 동작 인식 애플리케이션을 구현할 수 있게 되었다[5].

        이와 함께, 게임 엔진 기술도 크게 발전하여 고품질의 그래픽과 복잡한 게임 로직을 쉽게 구현할 수 있게 되었다. 특히 Unreal Engine과 같은 현대적인 게임 엔진은 물리 기반 렌더링, 고급 애니메이션 시스템, 강력한 물리 엔진 등을 제공하여, 현실감 있는 게임 환경을 구축할 수 있게 해준다. 또한, 비주얼 스크립팅 도구인 블루프린트 시스템을 통해 프로그래밍 지식이 없는 개발자들도 복잡한 게임 로직을 구현할 수 있게 되었다.

      

      
        1-2 연구 목적
        본 연구의 주요 목적은 다음과 같다. 일반 웹캠과 MediaPipe를 이용하여 실시간 동작 인식 시스템을 구현한다. 인식된 동작을 격투 게임에 적합한 명령으로 변환하는 알고리즘을 제작한다. Unreal Engine을 활용하여 동작 인식 결과를 실시간으로 반영하는 격투 게임을 구현하여 이를 바탕으로 일반 웹캠 기반 동작 인식 격투 게임 컨트롤 시스템의 가능성과 한계를 탐구한다.

        본 연구는 접근성 높은 동작 인식 게임 시스템의 실현 가능성을 입증하고, 다양한 게임 장르 및 인터랙티브 애플리케이션으로의 확장 가능성을 제시하고자 한다. 이를 위해 동작 인식 기술의 동향과 본 시스템에 사용된 기술을 정리하고, 시스템 구동 시나리오를 기반으로 동작 인식 정확도 평가, 지연 시간 측정, 성능 분석을 수행하였다. 이 과정을 통해 일반 웹캠 기반 동작 인식 기술의 가능성과 개선 방향을 제시하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 동작 인식 기술과 게임 개발 환경
      
        2-1 동작 인식 기술 동향
        동작 인식 기술은 컴퓨터 비전과 기계학습의 발전에 힘입어 빠르게 진화하고 있다. 초기의 동작 인식 기술은 주로 특징점 추출과 규칙 기반 분류 방법을 사용했으나[1], 최근에는 딥러닝 기반의 방식이 주류를 이루고 있다[6].

        합성곱 신경망(CNN; convolution neural network)과 순환 신경망(RNN; recurrent neural network)을 결합한 모델들이 높은 성능을 보이고 있으며, 3D CNN을 이용한 방식도 제안되었다[7]. 특히 포즈 추정 분야에서는 OpenPose, DeepPose 등의 알고리즘이 큰 성과를 거두었다.

        최근에는 실시간 처리 능력이 크게 향상되어, 모바일 기기에서도 동작 인식이 가능한 수준에 이르렀다. Google의 MediaPipe는 이러한 트렌드를 반영한 대표적인 프레임워크이다[5].

      

      
        2-2 게임에서의 동작 인식 적용 사례
        게임 산업에서 동작 인식 기술의 도입은 새로운 형태의 사용자 경험을 제공하며 큰 반향을 일으켰다. 대표적인 사례로는 다음과 같은 것들이 있다. Microsoft Kinect는 적외선 센서와 RGB (red green blue) 카메라를 이용해 사용자의 전신 동작을 인식한다. Xbox 게임 콘솔과 함께 사용되어 다양한 스포츠, 댄스 게임 등에 활용되었다[2]. Nintendo Wii는 가속도 센서와 자이로스코프가 내장된 컨트롤러를 이용해 사용자의 손동작을 인식한다. 테니스, 복싱 등의 스포츠 게임에서 높은 인기를 얻었다[3]. PlayStation Move는 Sony에서 개발한 모션 컨트롤러로, Wii와 유사하지만 카메라를 추가로 사용하여 더 정확한 3D 위치 추적이 가능하다[8]. Just Dance은 Ubisoft에서 개발한 댄스 게임 시리즈로, 초기에는 Wii 리모컨을 사용했지만 이후 Kinect, 스마트폰 카메라 등 다양한 입력 방식을 지원하게 되었다[9].

        이러한 시스템들은 게임의 몰입도를 크게 높이고 새로운 사용자층을 유입시키는 데 성공했지만, 대부분 특수한 하드웨어가 필요하다. 또한, 이러한 시스템들은 주로 콘솔 게임 플랫폼에 한정되어 있어, PC (personal computer)나 모바일 게임에서는 상대적으로 적용이 제한적이었다.

      

      
        2-3 포즈 추정 알고리즘 방식 비교
        포즈 추정 알고리즘은 상향식(Bottom-Up) 방식과 하향식(Top-Down) 방식으로 구분할 수 있다[10]. 상향식 방식에서는 이미지 내의 모든 관절 포인트를 추출한 후 이를 바탕으로 사람의 포즈를 구성하며, 하향식 방식에서는 사람의 존재를 우선으로 탐지한 후 각 사람의 신체 관절을 개별적으로 추정한다. 예를 들어, 상향식 방식을 사용하는 OpenPose는 여러 사람을 동시에 탐지하는 데 효율적이나 이미지가 복잡해질 경우 노이즈가 발생할 가능성이 있다. 반면, MediaPipe는 하향식 방식을 채택하여 복잡한 자세나 겹친 인물에 대해서도 상대적으로 정확한 포즈 추정을 제공하나, 이미지 내 인물 수가 많아질수록 처리 속도가 저하되는 단점이 있다.

        본 연구에서는 한 사람의 포즈 추정을 통해 게임에 활용할 시스템을 구축하기 위해 복잡한 자세에서도 높은 정확도를 제공하는 하향식 방식의 MediaPipe를 채택하였다.

        MediaPipe는 Google에서 개발한 오픈소스 머신러닝 파이프라인으로, 다양한 컴퓨터 비전 태스크를 쉽게 구현할 수 있게 해준다[5]. MediaPipe의 주요 특징은 다음과 같다. Android, iOS, 웹 브라우저 등 다양한 플랫폼에서 동작한다. 모바일 기기에서도 실시간으로 동작할 수 있도록 최적화되어 있다. 얼굴 인식, 손 추적, 포즈 추정, 객체 검출 등 다양한 태스크를 제공한다. 사용자 정의 모델을 쉽게 통합할 수 있는 구조를 가지고 있다. 특히 MediaPipe의 포즈 추정 기능은 실시간 동작 인식에 매우 적합하다. 33개의 신체 랜드마크를 추정하며, 2D와 3D 좌표를 모두 제공한다. 이는 본 연구에서 제안하는 격투 게임 시스템의 동작 인식에 핵심적인 역할을 한다.

      

      
        2-4 장단기기억(LTMS) 기술 소개
        딥러닝을 이용해 시계열 데이터를 학습 시키는 대표적인 모델은 순환신경망(Recurrent Neural Network)이다. 순환신경망은 상위 층과 하위 층의 뉴런들 사이의 순환 연결과 선택적 자가 피드백 연결을 가지고 있어 이전 단계에서 현 단계로 데이터를 전파하는 방식으로 시계열 데이터의 메모리를 구축하게 된다. 그러나 순환신경망은 역전파되는 오류가 점점 줄어들어 학습에 거의 영향을 미치지 못하는 기울기 소멸 문제가 있다. 이로 인해 5~10개 이상의 시간 단계를 연결할 수 없는데 이런 문제를 해결하기 위해 게이트 기능을 도입한 장단기기억(LSTM; long short-term memory)) 모델이 제안되었다. 장단기기억 모델은 1,000개 이상의 개별 시간 단계의 최소 시간 지연을 연결하는 방법을 학습하는 것이 가능하다[11]. 이는 본 연구에서 제안하는 격투 게임 시스템의 커맨드를 입력하기 위한 동작을 판별하는데 중요한 역할을 한다.

      

      
        2-5 Unreal Engine의 게임 개발 환경
        Unreal Engine은 Epic Games에서 개발한 게임 엔진으로, 고품질의 3D 그래픽과 물리 기반 렌더링을 제공한다[12]. Unreal Engine의 주요 특징은 다음과 같다. 실시간 레이 트레이싱, 동적 조명 등 고품질 그래픽 기술을 지원한다. 애니메이션 블렌딩, 컨트롤 릭 시스템을 통한 캐릭터에 대한 복잡한 애니메이션을 손쉽게 제어할 수 있다. 블루프린트 시스템은 비주얼 스크립팅 도구로, 프로그래밍 지식 없이도 게임 로직을 구현할 수 있다[13]. PC, 콘솔, 모바일 등 다양한 플랫폼에 대한 개발과 크로스 플랫폼 개발을 지원한다. 마켓플레이스는 다양한 에셋과 플러그인을 제공하여 개발 효율을 높인다. Unreal Engine은 특히 C++ 코드와 블루프린트를 혼용할 수 있어, 성능과 개발 효율성을 모두 확보할 수 있다는 장점이 있다. 이는 본 연구에서 제안하는 시스템의 게임 로직 구현과 렌더링에 중요한 역할을 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 설계 및 구현
      
        3-1 전체 시스템 구조
        제안하는 시스템의 전체 구조는 그림 1과 같다. 시스템은 MediaPipe 기반 포즈 추정 모듈, 동작 데이터를 이용한 동작 커맨드 학습, 학습된 동작 판별 모델을 이용한 동작 판별 모듈, Unreal Engine 기반 게임 로직 및 렌더링 모듈로 크게 네 부분으로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Conceptual diagram of an immersive fighting game based on posture estimation
          
          

          

        

        웹캠으로부터 입력받은 영상은 MediaPipe를 통해 처리되어 포즈 데이터로 변환된다. 이 데이터는 LSTM 신경망 모델을 통해 매칭되는 동작을 학습하고, 학습이 완료된 모델을 이용하여 동작을 분석한다. 분석된 동작은 게임 커맨드로 변환되고, 시리얼 통신을 통해 Unreal Engine으로 전송된다. Unreal Engine은 받은 커맨드를 게임 로직에 반영하여 화면에 출력한다.

        본 시스템에서 사용하는 커맨드는 Guard, Attack, Counter, Uppercut, Finish 총 5가지이며 각 커맨드를 발동시키기 위한 포즈는 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Pose for activating commands
          
          

          

        

      

      
        3-2 MediaPipe를 이용한 포즈 추출
        MediaPipe의 Pose 모듈을 사용하여 웹캠 영상에서 실시간으로 사용자의 포즈를 추출한다. 추출된 포즈 데이터는 33개의 신체 랜드마크 좌표로 구성된다. 각 랜드마크는 x, y, z 좌표와 가시성(visibility) 점수를 가진다.

        본 시스템에서는 웹캠의 좁은 화각과 화질 특성상 상체만 포즈를 추출한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Pose extraction using MediaPipe
          
          

          

        

        본 시스템에서는 웹캠의 좁은 화각과 화질 특성상 상체만 포즈를 추출한다. 포즈 추출 과정은 웹캠으로부터 프레임 획득, MediaPipe Pose 모델에 프레임 입력, 포즈 추정 결과(랜드마크) 획득, 결과를 정규화된 좌표로 변환, 변환된 좌표의각도 계산, 계산한 각도를 이용해 포즈 판단의 순서로 이루어진다.

        포즈 추출 코드의 핵심 부분은 그림 4와 같다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Pose estimation using MediaPipe in Python
          
          

          

        

        그림 4는 MediaPipe의 Pose 모듈을 초기화하고, 각 프레임에서 포즈를 추출하는 알고리즘을 나타낸다. 추출된 랜드마크 데이터는 후속 처리를 위해 리스트 형태로 반환된다.

      

      
        3-3 동작 데이터 학습
        추출된 포즈 데이터는 LSTM 신경망 모델을 이용하여 공격, 방어, 카운터, 어퍼컷, 마무리 동작으로 학습된다. 학습 코드의 예시는 그림 5과 같다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Pose estimation model training
          
          

          

        

      

      
        3-4 포즈 데이터 분석 및 게임 명령 변환
        추출된 포즈 데이터는 Python으로 구현된 분석 모듈에서 처리된다. 이 모듈은 연속된 프레임의 포즈 변화를 분석하여 공격, 방어, 카운터 등의 격투 동작을 식별한다. 동작 식별 알고리즘은 추출된 랜드마크 중 인식을 위한 랜드마크 저장, 학습된 모델을 이용하여 추출된 랜드마크로부터 동작 판별, 판별된 동작 게임 엔진으로 전달한다. 그 중 랜드마크 저장 코드의 예시는 그림 6과 같다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Save extracted landmark
          
          

          

        

        동작 판별 코드의 예시는 그림 7과 같다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Landmark detection and pose classification
          
          

          

        

      

      
        3-5 Unreal Engine으로 데이터 전송
        동작 분석 모듈에서 식별된 동작은 String 값으로 생성되어 시리얼 통신을 통해 Unreal Engine으로 전송된다. Unreal Engine 측에서는 C++로 구현된 시리얼 리스너가 이 데이터를 수신하여 게임 로직에 전달한다. 시리얼 통신 코드의 예시는 그림 8과 같다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Serial communication example
          
          

          

        

        그림 9는 Unreal Engine에서 시리얼을 통해 데이터를 수신하고, 이를 게임 로직에 전달하는 과정을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Receive action command function
          
          

          

        

      

      
        3-6 게임 로직 구현
        게임 로직은 Unreal Engine의 블루프린트 시스템을 이용하여 구현되었다. 각 동작에 대응하는 캐릭터 애니메이션과 게임 효과를 설정하고, 실시간으로 수신되는 동작 명령에 따라 이를 실행한다.

        주요 게임 로직은 플레이 난이도 설정, 플레이어 캐릭터 및 적 캐릭터 생성, 동작 명령에 따른 공격 성공 여부, 캐릭터 애니메이션 재생, 체력 계산, 게임 상태 관리, 게임 종료 조건 체크로 구성하였다. 이러한 로직은 Unreal Engine의 블루프린트 시스템을 통해 시각적으로 구현되었으며, 필요한 경우 C++ 코드와 연동하여 성능을 최적화하였다. 특히 커맨드 간 상성을 부여하여 단순한 게임 플레이를 지양하고자 하였다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Compatibility between commands
          
          

          

        

      

      
        3-7 게임 그래픽 구현
        본 시스템은 Unreal Engine의 물리기반 렌더링(PBR; physically based rendering)을 적용하여 사실적인 조명과 재질을 구현하였으며, 공격 방어에 따른 이펙트는 나이아가라 시스템을 사용해 제작하였다. 캐릭터의 경우 Unreal Engine에서 기본적으로 제공하는 고품질의 캐릭터 모델링을 사용하여 현실감을 높였다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Characters provided by default in Unreal Engine
          
          

          

        

        격투 게임이라는 특성상 빠른 공격 애니메이션이 많고 서로 겹치는 경우도 많아 Anim Montage와 Blend Space기능을 사용하여 Animation Blueprint에서 재생하였다. Anim Montage는 여러 애니메이션을 단일 에셋으로 결합하고 런타임에서 로직을 통해 순서에 구애받지 않고 동적으로 재생할 수 있는 기능이다[14]. 이는 여러 애니메이션을 몽타주 섹션 기능을 통해 사운드, 이펙트 재생을 효율적으로 제어 할 수 있게 한다. Blend Space는 다수의 애니메이션 또는 포즈를 1차원 또는 2차원 그래프로 구성하여 블렌딩할 수 있는 에셋이다. 이를 사용하면 거의 모든 유형의 블렌딩 배열을 애니메이션에 사용할 수 있다[15]. 본 연구에서는 Anim Motage로 재생된 애니메이션과 Blend Space기능으로 적 캐릭터의 현재 체력 변수를 Idle 애니메이션에 적용하여 체력이 저하되면 자세가 무너지는 애니메이션을 블렌딩하여 격투게임의 몰입도를 더욱 높였다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Animation changes according to physical strength
          
          

          

        

      

      
        3-8 시스템 구동 시나리오
        본 시스템의 구동 시나리오는 다음과 같다.

        게임이 시작되고 플레이어는 웹캠 앞 지정된 장소에 서서 위치를 잡는다. 이후 게임을 시작하고 난이도를 선택하고 본 게임이 시작된다.

        동작 분석 모듈에서는 새로운 동작이 분석될 때 마다 Unreal Engine으로 현재 플레이어의 동작에 맞는 커맨드를 전송한다.

        Unreal Engine에서는 Serial Communication 플러그인의 리스너를 사용하여 데이터를 수신하여 현재 플레이어의 커맨드를 Player Controller에 저장한다. 플레이어 캐릭터는 0.05초 마다 현재 커맨드를 확인하고 현재 커맨드에 맞는 공격 로직을 실행한다. 공격 로직이 진행되는 동안에는 커맨드 확인이 무효화 되며 로직이 종료되면 다시 커맨드를 확인한다. 적 캐릭터는 난이도에 따라 Max Attack Delay와 Min Attack Delay의 변수로 무작위 길이의 타이머를 설정하여 플레이어가 예측할 수 없는 순간에 공격 로직이 실행된다. 적 캐릭터의 공격 로직이 실행되는 순간 플레이어 캐릭터에서는 현재 커맨드를 확인하여 커맨드 간 상성을 계산한다. 이후 계산 결과에 맞는 애니메이션을 재생하고 플레이어와 적 캐릭터의 현재 체력을 조정한다. 플레이어가 공격 중이라면 타이머는 작동을 정지하였다가 공격 로직이 끝나는 순간 다시 활성화 된다.

        적 캐릭터의 현재 체력이 0이하로 떨어지게 되면 Finish 커맨드를 입력할 수 있게 되며 커맨드가 올바르게 입력되면 최종 공격 애니메이션이 재생되고 Victory 영상이 재생되며 승리한다. 플레이어 캐릭터의 현재 체력이 0이하로 떨어지게 되면 적 캐릭터의 최종 공격 애니메이션이 Defeat 영상이 재생되고 패배하게 된다. 이후 승패가 결정나면 모든 변수가 초기화 되며 첫 화면으로 돌아간다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4-1 실험 환경 설정
        자세 추정 모델의 동작인식 정확도 평가 실험은 Apple M3 Pro CPU (central processing unit), 18GB RAM (random access memory), Apple M3 Pro GPU (graphic processing unit)가 장착된 Mac 운영체제의 노트북에서 진행되었다. 웹캠은 GD-C100 모델을 사용하였으며 소프트웨어 환경으로는 Python 3.8, MediaPipe 0.8.9을 사용하였다.

        격투 게임 컨트롤 시스템의 응답시간, 성능 분석 실험의 경우 본 시스템을 정확도 평가 실험을 진행한 노트북으로 올바른 구동이 불가하여 AMD Ryzen 9 5950X CPU, 64GB RAM, NVDIA GeForce RTX 3080가 장착된 Window 운영체제 PC에서 진행되었다.

      

      
        4-2 동작 인식 정확도 평가
        각 동작을 3회씩 수행하는 영상 5개를 웹캠으로 녹화한 영상을 데이터화하여 학습률 70%, Epochs 100, Batch Size 32으로 설정하여 학습을 진행하고 인식 정확도를 측정하였다. 측정한 동작은 Guard, Attack, Counter, Uppercut, Finish 총 5개이며 게임 로직에서 사용되는 5가지의 커맨드를 입력하기 위한 동작이다. 그 결과는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Motion recognition accuracy measurement results
          
          

        

        
          
            
              	Command
              	Accuracy Count
              	Percentage
            

          
          
            	Guard
            	10/15
            	66.67%
          

          
            	Attack
            	13/15
            	86.67%
          

          
            	Counter
            	14/15
            	93.33%
          

          
            	Uppercut
            	15/15
            	100%
          

          
            	Finish
            	15/15
            	100%
          

          
            	Total Average
            	67/75
            	89.33%
          

        

        

        본 연구에서 구현한 시스템은 전체적으로 89.33%의 정확도를 보였으며, 특히 Uppercut과 Finish동작의 인식률이 가장 높았다. Guard 동작의 정확도가 상대적으로 낮은 것은 동작의 복잡성과 각 시도별 수행 방식의 차이 때문으로 분석된다.

      

      
        4-3 시스템 지연 시간 측정
        동작 수행부터 게임 내 반영까지의 지연 시간을 측정을 위해 Iphone 13 Mini의 슬로 모션 녹화 기능을 활용하여 시각적으로 분석하는 방법을 채택했다. 실험 설계는 커맨드 동작을 50회 무작위로 반복 수행하며 모듈의 인식 화면과 게임화면이 동시에 프레임 내에 포착될 수 있도록 구성하였다.

        데이터 분석은 비디오 편집 소프트웨어를 사용한 프레임 단위 분석을 통해 수행되었으며, 각 동작의 시작 프레임과 게임 화면에 반영된 종료프레임 간의 차이를 계산하여 지연시간을 산출하였다. 촬영된 영상의 FPS (frame per second)는 185 fps이며 각 프레임은 약 5.41 ms로 계산했다. 결과는 표 2와 같다.

        
          Table. 2. 
				
          

          
            System latency measurement results
          
          

        

        
          
            
              	Measurement
              	Minimum Delay (ms)
              	Maximum Delay (ms)
              	Average Delay (ms)
            

          
          
            	50
            	54.1
            	562.64
            	338.66
          

        

        

        평균 지연 시간은 338.66ms로 측정되었으며 최소 54.1ms, 최대 562.64ms로 측정되었다. 이는 게임 경험 중 사용자가 지연 시간을 확실히 인식할 수 있는 수준이며 격투 게임을 구현하기에 모듈과 Unreal Engine 간의 통신 최적화, 동작 인식 모듈의 인식 속도 개선이 필요하다고 분석된다. 본 실험 중 웹캠의 성능으로 인한 빛번짐과 좁은 화각이 가장 큰 장애요인으로 작용했다. 특정 커맨드로 인해 빛을 가려 빛번짐 현상이 줄어들면 지연 시간이 감소했으며 커맨드 동작의 크기에 따라 화각을 벗어나는 경우에 지연 시간이 증가했다.

      

      
        4-4 시스템 성능 분석
        시스템의 전반적인 성능을 평가하기 위해 본 시스템 실행 중 1분간의 CPU 점유율, GPU 점유율, 메모리 점유율과 언리얼 엔진 내부의 프레임레이트를 측정하였다. 측정 결과 CPU는 최대 6%의 점유율을 기록했으며 GPU의 경우 최대 15.3%의 점유율, 메모리는 16.7%의 점유율을 지속적으로 유지했다. 시스템은 안정적인 성능을 보여주었으며, 특히 평균 90 fps의 프레임레이트를 유지하며 공격 로직, 방어 로직 진행 중에는 평균 85 fps를 유지하며 부드러운 게임 경험을 제공하였다. GPU 점유율과 메모리 점유율이 상대적으로 높은 것은 Unreal Engine의 고품질 그래픽 렌더링 때문으로 분석된다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구
      
        5-1 결론
        본 논문에서는 MediaPipe와 Unreal Engine을 연동한 웹캠 기반 동작 인식 격투 게임 컨트롤 시스템을 제안 및 구현하였다. 이는 고가의 특수 하드웨어 없이도 일반 사용자들이 쉽게 접근할 수 있는 동작 인식 게임 시스템을 실현하는 새로운 접근 방식이다. 실험 결과, 제안된 시스템은 89.33%의 정확도와 평균 338.66ms의 지연 시간을 기록하였다. 이는 상업적으로 발매된 Kinect에 비해 다소 부족하나, 전시, 체험형 콘텐츠 제작에는 충분히 사용될 수 있는 수준이며 스타트업, 소규모 팀의 제작 접근성을 높일 수 있을 것이다.

        본 연구는 일반 웹캠을 기반으로 MediaPipe의 포즈 추정 기술과 Unreal Engine의 게임 개발 환경을 효과적으로 통합하는 방법을 제시하고, 격투 게임에 특화된 동작 인식 알고리즘을 개발하였다. 이는 일반 웹캠을 사용함으로써 접근성을 향상시킬 수 있다는 가능성을 확인했다. 또한, 웹캠 기반 동작 인식 시스템의 성능에 대한 실증적 데이터를 제공함으로써, 접근성 높은 동작 인식 게임 시스템의 실현 가능성을 명확히 보여주었으며 향후 AI (artificial intelligence) 기반 게임 디자인 연구에 유용한 기반 자료가 될 수 있다. 또한, MediaPipe와 Unreal Engine의 통합 과정에서 얻은 결과는 다른 연구자들이 동작 인식 알고리즘을 다양한 개발 환경에 적용할 수 있는 모델을 제공한다.

        본 시스템은 게임 산업뿐만 아니라 교육, 의료 재활, 스포츠 트레이닝 산업에서 비대면 체육 수업, 재활 운동 프로그램, 운동 자세 교정과 분석, 일반인 대상 피트니스 프로그램 등의 다양한 확장 가능성을 제시한다. 특히, 경제적 부담이 적고 쉽게 접근할 수 있는 동작 인식 시스템은 더 많은 사용자의 접근성을 향상시키고, 새로운 상호작용 경험을 제공하여 새로운 형태의 기술 적용 사례를 확장하는데 기여할 것으로 기대된다.

        향후 연구에서는 특수 하드웨어보다 부족한 정확도와 사용자가 지연을 확실히 인식할 수 있는 지연 시간의 한계로 특정 콘텐츠에서만 운용될 수 있다는 한계를 개선하고자 한다. 이를 위해, 더 큰 규모의 학습 데이터세트를 구축하고, 3D CNN이나 Transformer 구조 등 최신 딥러닝 모델을 적용하여 동작 인식의 정확도를 95% 이상으로 개선하고 지연 시간을 사용자가 체감하기 어려운 100ms 이하로 개선할 계획이다. 또한, 다양한 환경에서의 강건성 향상과 실시간 처리 최적화를 통해 특수 하드웨어와의 성능 격차를 더욱 줄여 시스템 적용 가능 범위를 늘리고자 한다.

        결론적으로, 본 연구는 접근성 높은 동작 인식 기술의 게임 산업 적용 가능성을 실증적으로 보여주었으며, 이를 통해 새로운 게임 경험 창출에 기여할 것으로 전망되며 향후 연구를 통해 그 가능성을 더욱 확장해 나갈 것이다.
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Algorithm 4 Landmark Detection and Pose Classification
Roquire: Pre-trained poso classification model, list o pose landmarks (1 list)
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11: Append ez to z.coordinate, and cy to y.coordinate

2
13 end function

15 foncton procT(ood, ln i)
16 Convert Im list to NumPy array

o Ex the dlmmm.s of Imlist mlist e
nxpddimen. it is=0)
1 et pos using model: result ¢ modelpredict(lm.list)
o mm[m[u] > 05 then
P label  NONE, current.pose ¢ POSE.NONE
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Algorithm 5 Serial Cc Example
Require: Serial communication setup and data transmission
Ensure: Data sent over serial port

1 xmpm SERIAL

& Initialize serial communication
3 Serial('COMT',9600, timeout = 1)

& Encode and send estimated pose data
5: estimated pose ¢~ data to be sent
6: ser.write(str.encode(estimated_pose))
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Algorithm 2 Pose Estimation Model Training.
Require: CSV fies for various pose data.
Ensure: Trained LSTM model for pose classification.

B

2: function TRAINPOSEESTIMATIONMODEL

3 Load the CSV fles containing pose data: POSENONE,
POSE_GUARD, POSE_ATTACK, POSE_COUNTER,
POSE.UPPERCUT, POSE FINISH.

Lt > Prepare Data
5 Initialize empty arrays X and y for storing sequences and labels
6 Set the number of timesteps: no_of timesteps ¢ 20
pose dataset (e.g., none.df, guard df, ...)
7. Extract dataset values from all columns except the first
8  for i ¢ no.of timesteps to n_samples do
o Append sequence of 20 timesteps from dataset to X
10 Append corresponding label to
1 end for

13 Convert X and y to NumPy arrays

14 & Split Data
15 Split the dataset into training and testing sets: Xisains Xicst: Yornins Uiest
16 & Model Definition

17 Initialize a Sequential model
18 Add 4 LSTM layers with 50 units each and Dropout of 0.2 after each

LSTM layer

19 Add a Dense layer with 17 units and softmax activation for multi-class
classification

2, & Compile and Train Model

21: Compile the model with the Adam opti
entropy loss, and accuracy metric

22 ‘Train the model on Xergin and yerun, validating on Xiee: and yres, with
100 epochs and a batch size of 32

23: © Save the trained model

24: Save the model as " pose-estimation-model11.h5”

25: end function

er, sparse categorical cross-






