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1. 서 론

최근 첨단기술이 비약적으로 발달함에 따라 삶

의 질적 수준이 높아지고 있으며, 이러한 사회적

흐름은 자연스럽게 교육, 의료 및 보안 등 인간 생

활에 밀접한 분야에서 유용함과 편리함을 줄 수 있

는 서비스 로봇에 대한 관심으로 이어지고 있다. 

특히 점원로봇은 로봇이 사용자에게 직접적으로 서

비스를 제공하기 때문에 로봇이 사용자의 특성을

이해하고 그것을 반영한 맞춤형 서비스를 제공하여

편리함과 만족감을 주어야 한다. 따라서 이러한 서

비스 로봇은 주변 환경 및 사용자의 특성을 감지하

고 인식하는 기능을 갖는 것이 중요하다.

고객이 물건을 구매하는 경우 연령이나 성별에

따라 제품이나 의류의 스타일 등에서 선호하는 경

향이 다른 것을 볼 수가 있는데,(1) 연령에 따라 청

년층은 캐주얼 한 의류에 관심을 갖는 반면, 장년

층은 등산복과 같은 기능성 의류에 관심을 갖는

다. 또한 백화점 환경을 가정하면 남성은 스포츠

Key Words: Gait Recognition(걸음걸이 인식), Age Classification(나이 분류), Gender Classification(성별 분류), 

Pattern Analysis(패턴 분석)

초록: 얼굴 모양 및 목소리를 이용하는 방법을 포함하여 연령 및 성별을 분류하는 다양한 방법이 연구

되고 있다. 그러나 얼굴 기반 방법은 원거리에서 인식률이 급격히 감소하고, 오디오 기반 방법은 잡음이

많은 환경에서는 적용하기 어렵다. 대조적으로 보행 기반 방법은 대상자가 카메라에 촬영만 되면 인식

이 가능하다. 기존 연구에서 카메라의 시점은 측면에서만 볼 수 있어서 실제 환경에서 일반 보행과는

현실적으로 차이가 발생했다. 본 연구에서는 일반 보행 데이터를 이용하여 연령과 성별을 분류할 수 있

도록 RGB-D 센서로부터 획득된 골격 모델을 이용한 특징 추출 방법을 제안한다. 실험 결과는 제안된

방법이 실제 환경에서 효율적임을 보여준다.

Abstract: Classification of age and gender has been carried out through different approaches such as facial-based and 
audio-based classifications. One of the limitations of facial-based methods is the reduced recognition rate over large
distances, while another is the prerequisite of the faces to be located in front of the camera. Similarly, in audio-based 
methods, the recognition rate is reduced in a noisy environment. In contrast, gait-based methods are only required that a 
target person is in the camera. In previous works, the view point of a camera is only available as a side view and gait 
data sets consist of a standard gait, which is different from an ordinary gait in a real environment. We propose a feature 
extraction method using skeleton models from an RGB-D sensor by considering characteristics of age and gender using 
ordinary gait. Experimental results show that the proposed method could efficiently classify age and gender within a 
target group of individuals in real-life environments.
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용품이나 자동차 용품에 관심을 갖는 반면, 여성

은 화장품, 액세서리에 더 많은 관심을 갖는다는

것을 알 수 있다. 이와 같은 연령 및 성별에 따른

차이로부터 발생하는 선호도에 관한 정보를 수집, 

분석하여 사용자가 선호할 정보를 제공해 줌으로

써 보다 편리하고 적합한 서비스를 제공 할 수 있

다. 그러므로 사용자의 연령 및 성별 정보를 분류

하는 것이 서비스 로봇을 위한 중요한 기술로 사

용될 수 있다. 사람의 연령 및 성별을 분류하는

방법은 여러 가지 인체 정보들을 통해서 이루어지

고 있으며, 얼굴 인식(2)을 통한 방법의 경우는 사

용자의 얼굴이 카메라에 정면으로 위치해야 하고

거리가 조금만 멀어져도 인식률이 크게 저하된다

는 문제점이 있다. 음성 인식(3)을 통한 방법은 주

위 환경으로부터 잡음이 많고, 여러 사람의 목소

리가 혼합되어 있는 상황도 고려해야 하기 때문에

실제 환경에서 연령 및 성별을 분류하는데 어려움

이 있다. 이와 달리 걸음걸이 인식을 통한 방법은

분류할 대상의 사람이 카메라에 촬영되기만 하면

되기 때문에 원거리에서도 연령 및 성별 분류가

가능하며, 응용 분야와 서비스 환경을 모두 고려

했을 때 걸음걸이 인식을 통한 연령 및 성별 분류

방법 연구의 필요성이 요구되고 있다.

1.1 관련 연구 동향

걸음걸이 인식의 연구는 크게 두 가지 방법으로

나뉘어 진행되고 있다. 비모델 접근 방법(4~8)은 외

형기반 방법(appearance based method)이라고도 불리

며 배경 제거 기술을 이용하여 영상으로부터 사람

을 분류한 후, 윤곽 영상(silhouette image)을 추출하

여 영상 처리 기법을 통해 걸음걸이를 인식하는 방

법이다. 이 방법은 사람의 걸음걸이에 대한 운동학

적 분석이나 물리적인 의미 없이 영상 처리 기법만

으로 사람을 인식하기 때문에 비모델 접근 방법이

라고 불린다. 이러한 비모델 접근 방법을 통한 걸

음걸이 인식은 낮은 수준 영상처리를 이용하므로

계산적인 측면에서 아주 효과적이나, 카메라가 바

라보는 방향이 측면도로 고정되어야 하는 단점이

있고, 빛의 세기 그리고 옷의 변화에 민감하여 실

제 환경에서 사용하는데 많은 제약이 따른다.

이에 반해 모델 기반 접근 방법(9~11)은 사람의

움직임을 운동학적(kinematics) 요소로 분석하여 걸

음걸이를 인식하는 방법이다. 영상으로부터 다리, 

허벅지, 팔 등 신체의 구성부분의 움직임을 추적

(tracking)하여 보폭(stride), 분속 수(cadence), 걸음

속도(velocity) 등 각 개인의 특성을 나타낼 수 있

는 특징을 추출하여 걸음걸이를 인식한다. 이러한

모델 기반 접근 방법을 통한 걸음걸이 인식은 어

느 정도 카메라가 바라보는 방향이나 빛의 세기, 

옷의 변화가 있어도 가능하다. 그리고 신체의 구

성부분의 움직임을 추적하기 때문에 걸음걸이 동

안에 사람의 움직임에 대한 동적인 정보와 정적인

정보 모두 이용 가능하여 걸음걸이의 차이를 직관

적으로 이해하기 쉬운 장점이 있다. 하지만 신체

의 구성 부분(팔, 다리 혹은 관절)을 추정하는 선

처리 과정이 어렵고 복잡하다. 또한 높은 계산 비

용이 요구되기 때문에 계산 시간 면에서 단점이

있다.

Microsoft사에서 RGB-D 센서인 Kinect(12)가 개발

되면서 신체의 구성 부분을 추정하는데 요구되었

던 높은 계산 비용에 대한 단점이 극복되었으며, 

이를 이용한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 

Kinect는 320x240 해상도의 깊이 영상을 초당 30

프레임으로 출력하며, 가격 또한 매우 저렴하다.

또한 Kinect는 Microsoft Kinect SDK를 통해 신체

관절의 3차원 좌표를 추정하는 알고리즘을 제공해

준다. 이 알고리즘은 Shotton(13)이 제안한 것으로

단일 깊이 영상으로부터 초당 30프레임으로 빠르

고 정확하게 신체 관절의 3차원 좌표를 추정하여

실시간성이 보장된다. 따라서 기존의 모델 기반

방법의 단점인 높은 계산 비용을 극복하면서도 장

점은 그대로 유지된다. RGB-D 센서를 사용한 방

법은 센서 한계 상 햇빛이 강한 실외 환경에서는

사용할 수 없지만, 로봇의 서비스가 제공되는 환

경을 실내로 제한한다면 모델 기반 접근 방법의

단점을 보완해주는 좋은 도구가 될 수 있다.

또한 걸음걸이 인식을 통한 연령 및 성별 분류

를 위해서는 연령 및 성별에 따른 걸음걸이 데이

터가 필요하다. 걸음걸이 데이터베이스에 관한 연

구 역시 활발히 진행 중이며, 대표적으로 CASIA 

Gait Database(Dataset B)(14)가 많이 사용되고 있다. 

이 데이터 셋은 총 124명의 피험자들(남성 93명, 

여성 31명)의 걸음걸이를 11개의 방향으로 수집하

였으며, 피험자 한 명 당 6개의 영상 시퀀스로 총

372개의 시퀀스로 구성되어 있다. 제공하는 데이

터 형식은 초당 25 프레임의 카메라 영상과 걸음

걸이 윤곽 영상으로 제공해주고 있다. 또한 촬영

각도, 옷의 형태, 가방 유무 등 총 세 가지 사항에

대해 변화를 고려하여 데이터를 제공하고 있다. 

데이터 셋의 걸음걸이의 특성을 보면 피험자들은

표준적인 걸음걸이(standard gait)로 걷도록 요구된

다. 여기서 표준적인 걸음걸이는 팔을 교차하며
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바른 자세로 일정한 속도로 걷는 걸음걸이를 말한

다. 하지만 이는 실생활에서 나타나는 평상시 걸

음걸이와 차이가 있기 때문에 실제 환경에 적용하

기에는 한계가 있다.

걸음걸이 인식을 통한 연령 및 성별 분류 관련

연구를 보면, Zhang(15)은 걸음걸이 경계선 영상

(contour image)을 이진화한 후, HMM(hidden markov 

model)을 이용하여 청년층(25~30세)과 노인층(60~

65세)의 연령대를 분류하는 방법을 제안했다. 실

험대상은 총 14명의 피험자로 각 연령대 별로 7명

씩 4명의 남성과 3명의 여성으로 구성했고, 한 사

람 당 세 번씩 표준적인 걸음걸이로 걷는 장면을

측면에서 촬영하여 데이터 셋을 제작하였다. 특징

벡터(feature vector)로는 경계선 영상의 중심점으로

부터 경계선까지의 거리를 6도씩 총 60개를 사용

하여 연령대를 분류하였다. Yu(16)는 걸음걸이 에너

지 영상을 SVM(support vector machine)을 이용해

사람들의 성별을 분류하는 방법을 제안했다. 데이

터베이스는 CASIA Dataset을 이용하여 남녀 각각

31명의 데이터를 이용하였다. 특징 벡터로는 걸음

걸이 에너지 영상을 5가지 영역(머리와 헤어스타

일, 가슴, 등, 허리와 엉덩이, 다리)으로 나누어 각

영역의 영상 세기를 사용하여 남녀 성별을 분류하

였다. Arai(17)는 걸음걸이 윤곽 영상을 이용해 머

리, 목, 엉덩이, 양쪽 무릎, 양쪽 발목의 총 7개의

관절 점을 추정하여 골격 모델(skeleton model)을

구성하였고, SVM을 통해 남녀 성별을 분류하는

방법을 제안하였다. 데이터베이스는 CASIA Dataset

을 이용했으며, 특징 벡터로는 추정된 여러 가지

관절들 사이의 각도들의 최대값, 평균 값 등으로

총 22개의 물리적인 특징을 추출하여 남녀 성별을

분류하였다. 5개의 특징(엉덩이와 왼쪽 발 사이의

평균 각도, 엉덩이와 오른쪽 발 사이의 평균 각도, 

자세의 최대각도, 프레임의 총 개수, 걸음걸이 시

무릎 각도의 평균)만을 사용했을 경우엔 좀 더 높

은 정확도로 남녀 성별을 분류하였다. Sabir(18)는

비모델 접근 방법과 모델 기반 접근 방법을 융합

하여 걸음걸이 윤곽 영상으로부터 시공간적인 거

리(양 손 사이, 어께너비, 키, 양 발 사이, 양 무릎

사이)를 계산하고, 웨이블릿 변환(wavelet transform)

과 융합하여 특징을 추출하여 남녀 성별을 분류하

는 방법을 제안하였다. 정확도 분석은 CASIA 

Dataset을 이용하여 남녀 성별을 분류하였다.

이전 연구들의 한계를 살펴보면 오직 걸음걸이

의 측면도 이미지만을 이용하여 걸음걸이를 인식

하고 있다. 실제 환경에서는 사람들이 다양한 방

향으로 걷기 때문에 이전 연구들을 실제 환경에서

응용하는 데에는 한계가 있다. 또한 기존의 걸음

걸이 데이터 셋은 표준적인 걸음걸이(standard gait)

로 구성되어 있는데 이는 사람들의 평상시 걸음걸

이(ordinary gait)와 차이가 있다. 실제 환경에서 사

람들은 주머니에 손을 넣고 걸어가거나, 스마트폰

을 하며 걷는 사람들이 많아졌으며, 쇼핑 매장 환

경을 고려하면 쇼핑백을 들고 있는 경우가 많기

때문에 표준적인 걸음걸이처럼 팔을 교차하며 걷

는 경우는 많지 않다. 이러한 특성을 고려하여 실

제 환경에서 평상시의 걸음걸이 데이터 셋을 새로

제작할 필요성이 있다. 마지막으로 기존에 제안된

특징 벡터들은 영상에만 초점을 맞추고 있고, 연

령 및 성별에 따른 특성들을 고려하지 않고 있다. 

단순히 영상에서 추출할 수 있는 특징들에서 벗어

나 연령 및 성별의 특성을 고려하여 특징을 추출

하면 더 높은 정확도를 얻을 수 있을 것이다.

1.2 연구 목적

본 연구에서는 실제 환경에서 사용자의 특성에

맞는 맞춤형 로봇 서비스를 제공하기 위해 사용자

의 연령 및 성별을 분류하는 방법을 제안한다. 실

제 환경에서 서비스 로봇의 적용을 고려하면 카메

라가 사용자를 바라보는 방향에 상관없이 걸음걸

이를 인식해야 하고, 실제 환경에서 나타나는 평

상시의 걸음걸이를 인식해야 한다. 이러한 조건을

만족시키기 위해 RGB-D 센서를 이용한 모델 기

반 접근 방법을 이용하고자 한다. 또한 실제 환경

에서 나타나는 자연스러운 걸음걸이를 인식하기

위해 다양한 사람들의 평상시 걸음걸이를 수집하

여 데이터 셋을 만들고, 연령 및 성별에 따른 걸

음걸이 특성을 고려하여 RGB-D 센서로부터 추정

된 신체 관절 모델에 맞는 특징들을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 평상

시 걸음걸이 데이터 셋을 제작하기 위해 실제 환

경에서 걸음걸이 신체모델을 수집하는 과정에 대

해 설명하고, 3장에서는 T-검정을 통해 연령 및 성

별에 따라 유의한 차이가 나타나는 특징을 찾고

이를 특징 벡터(feature vector)로 제안한다. 4장에서

는 실험을 통해 제안한 방법의 타당성을 검토하

고, 마지막으로 5장에서는 결론을 맺는다.

2. 평상시 걸음걸이 데이터 수집

2.1 RGB-D 센서로부터 신체 모델 추정

걸음걸이를 인식하기 위해서는 먼저 센서 데이

터로부터 사람의 신체 및 신체의 구성성분들을 추
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정하고, 이렇게 추정된 신체 정보가 걸음걸이에

따라 어떻게 변화하는지 분석해야 한다. 본 논문

에서는 Shotton의 알고리즘(13)을 이용하여 RGB-D 

센서의 깊이 영상으로부터 신체의 총 20개 관절의

3차원 좌표를 추정하고 이를 걸음걸이 인식에 사

용한다.

2.2 평상시 걸음걸이 데이터 수집 방법

이렇게 추정된 20개의 관절 좌표를 이용해 걸음

걸이를 인식하기 위해선 실시간으로 관절의 위치

변화를 저장하여 데이터화 해야 한다. 실제 환경

에서 서비스 로봇의 응용을 고려하면, 일반적으로

사람들은 자신의 걸음걸이를 의식하면서 표준적인

걸음걸이로 걷지 않고 무의식적으로 자신이 편한

자세로 걷기 때문에 서비스 로봇은 이러한 평상시

걸음걸이를 통해 연령 및 성별을 판단하게 될 것

이다. 따라서 평상시 걸음걸이 데이터를 수집하기

위해 다음과 같은 과정에 따라 데이터를 수집하였

다. 이러한 과정으로 총 205명의 평상시 걸음걸이

데이터를 수집하였다.

① 많은 사람들이 다니는 길에 RGB-D 센서를

설치

② 불특정 다수의 사람들의 걸음걸이를 촬영

③ 촬영 후에 피험자에게 실험을 소개하고 동의

를 구함

2.3 수집된 평상시 걸음걸이 데이터와 그 분석

이렇게 수집된 평상시 걸음걸이 데이터는 개인당

2걸음에서 3걸음 사이의 걸음걸이로 대략 3m 정도

의 거리이고, 프레임 수는 대략 30~45 정도로 저장

되었다(Fig. 1). 데이터 형식은 RGB 영상, Depth 영

상 및 3차원 신체모델로 3가지 형태이다.

이러한 걸음걸이 데이터 분석결과 평상시 걸음

걸이에서는 사람들의 팔의 움직임이 일정화되지

않은 경향을 보였다(Fig. 2). 예를 들면 휴대폰을

보며 걸어가는 경우, 가방을 들고 가는 경우, 주머

니에 손을 넣고 가는 경우 등 표준적인 걸음걸이

동안의 팔을 흔들며 걷는 것과는 차이가 있었다.

걸음속도 역시 상황에 많은 영향을 받는 것으로

나타났다. 예를 들면 휴대폰을 보며 걸어가는 경

우 혹은 전화 통화를 하며 걸어가는 경우는 걸음

속도가 그렇지 않은 경우보다 느린 경향을 볼 수

있었다. 또한 비슷하게 두 명 이상이 함께 걸어가

는 경우는 혼자 걸어가는 경우 보다 걸음속도가

느린 경향을 볼 수 있었다. 

또한 RGB-D 센서로부터 사람의 거리가 4m 이

상 멀어질 때 신체 부위가 잘 못 분류되는 경우가

발생했다. 수집된 데이터들은 학습용 데이터

(training data)로 사용되어야 하기 때문에 오차가

없는 올바른 걸음걸이의 데이터만으로 구성되어야

한다. 따라서 이러한 오차가 발생하는 프레임을

제거하여 올바른 걸음걸이의 데이터만으로 구성하

는 과정을 거쳤다.

2.4 수집된 평상시 걸음걸이 데이터의 분류

2.3절에서 획득된 걸음걸이 데이터를 연령과 성

별을 기준으로 분류한다. 서비스 로봇이 사용되는

환경을 고려하여 연령대는 청년층(20대~30대)과

장년층(40대~50대)의 두 가지로 분류하고 성별은

남성과 여성 두 가지로 분류하였다. 결론적으로

수집된 데이터들은 청년층 남성, 장년층 남성, 청

년층 여성, 장년층 여성으로 총 네 가지로 분류되

었다. 분류된 데이터의 개수는 각각 청년층 남성

은 94명, 장년층 남성은 35명, 청년층 여성은 42

명, 장년층 여성은 42명이다.

3. 특징 추출

3.1 특징과 계산 방법

Yoon(19)과 Cho(20)은 각각 연령대와 성별에 따라

걸음걸이 특성이 어떻게 차이 나는지 비교하기 위

해 모션 캡처 장비를 이용하여 보행검사를 실시하

였다. T-검정을 통한 지표 분석 결과 연령대에 따

Fig. 1 Ordinary gait

Fig. 2 Movement of an unscheduled arm
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라 분속수, 보폭, 보행속도, 엉덩관절의 각도, 무릎

관절의 각도, 발목관절의 각도 등에서 걸음걸이

특성에 차이가 나타났고, 성별에 따라 보폭, 보간, 

보행속도, 엉덩관절의 각도, 발목관절의 각도 등에

서 걸음걸이 특성에 차이가 나타났다.

걸음걸이를 통해 연령 및 성별을 분류하기 위해

이전 연구를 통해 나타난 연령 및 성별에 따라 유

의한 차이가 나는 특징들과 함께 추가적으로 추정

된 신체 모델로부터 추출해낼 수 있는 특징을 제

안하면 Table 1과 같다. θ1는 양 무릎 사이 각도이

며, θ2, θ3는 오른쪽, 왼쪽 엉덩이 관절 각도이며, θ4, 

θ5는 오른쪽, 왼쪽 무릎 관절 각도이다(Fig. 3).

여기서 정적 특징(static feature)은 걸음걸이가 진

행되어도 값이 변하지 않는 특징을 말하고, 동적

특징(dynamic feature)은 걸음걸이가 진행함에 따라

값이 변하는 특징을 말한다. 앞의 데이터 수집과정

에서 평상시 걸음걸이의 팔의 움직임은 일정화되지

않는 경향이 있었고, 걸음속도 또한 상황에 영향을

받는 경향이 있었다. 따라서 팔의 정보와 걸음속도

는 특징으로 사용하지 않는다. RGB-D 센서의 깊이

영상으로부터 추정된 신체 모델을 이용하여 각각의

특징을 계산하는 방법은 다음과 같다.

3.1.1 정적 특징의 계산

정적 특징 중 어깨 너비, 골반 너비, 척추 길이, 

다리 길이, 보간(step width)은 Fig. 4의 신체 모델에

서 해당 관절 사이의 거리를 구함으로써 계산된다. 

여기서 xi, yi, zi는 i번째 관절의 좌표를 의미한다.

보간은 신체의 가로방향 벡터(hori)를 구한 후

양 발 사이의 벡터를 구하여 신체의 가로방향 벡

터에 투영(projection)함으로써 계산한다(Fig. 5). 신

체의 가로방향 벡터는 좌우 골반 관절을 관통하는

벡터를 구함으로써 계산된다. 

3.1.2 동적 특징의 계산

동적 특징 중 보폭은 걸음걸이 진행방향 벡터를

구한 후, 양 발 사이의 벡터를 구하여 걸음걸이

진행방향 벡터에 투영함으로써 계산한다(Fig. 6). 

걸음걸이 진행방향 벡터는 신체의 가로방향 벡터

와 신체의 세로방향 벡터를 외적 하여 구한다

(Fig. 7). 신체의 가로방향 벡터는 보간을 계산할

때와 같이 계산하고, 신체의 세로방향 벡터는 척

추와 목 관절을 관통하는 벡터를 구함으로써 계산

한다.

이렇게 계산된 보폭은 걸음걸이가 진행함에 따

Table 1 Proposed features

Static feature Dynamic feature

Shoulder width
Hip width
Spine length
Leg length
Step width

Step length
Min/max of angle between knees θ1

Min/max of right hip joint angle θ2

Min/max of left hip joint angle θ3

Min/max of right knee joint angle θ4

Min/max of left knee joint angle θ5

Fig. 3 Angles of features

Shoulder	width = ‖�� − ��, �� − ��, �� − ��‖
Hip	width = ‖��� − ���, ��� − ���, ��� − ���‖
Spin	length = ‖�� − ��, �� − ��, �� − ��‖

+ ‖�� − ��, �� − ��, �� − ��‖

Leg	length = {(‖x�� − x��, y�� − y��, z�� − z��‖
+ ‖x�� − x��, y�� − y��, z�� − z��‖)
+ (‖x�� − x��, y�� − y��, z�� − z��‖
+ ‖x�� − x��, y�� − y��, z�� − z��‖)}/2

ℎ�����������⃗ = {��� − ���, ��� − ���, ��� − ���}

Step	width = {��� − ���, ��� − ���, ��� − ���} ∙
ℎ�����������⃗

�ℎ�����������⃗ �

Fig. 4 Calculation of static features

Fig. 5 Calculation of step width
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라 정현파(sine wave)형태의 곡선 그래프를 나타내

게 된다(Fig. 8). 이러한 정현파의 최대 진폭이 보

통의 보폭을 의미하는 최대 보폭이 되고, 최대 보

폭이 나타난 후 다음 최대 보폭 나타나는 사이의

프레임 수가 한 발걸음에 해당하는 프레임 수가

된다. 분속수(cadence)는 분당 걸음 수를 나타내기

때문에 초당 프레임 수를 한걸음에 해당하는 프레

임 수로 나눈 후 60(초/분)을 곱하여 계산된다. 

RGB-D 센서에서 초당 프레임 수는 30fps이므로

분속수는 Fig. 8과 같이 계산된다.

동적 특징 중 관절 사이의 각도는 구하고자 하

는 관절로 뻗어나가는 두 벡터를 구한 후, 그 두

벡터를 내적 하여 계산된다. 양 무릎 사이 각도인

θ1은 Fig. 9와 같이 계산된다.

3.2 T-검정을 통한 연령 및 성별에 따른 유의성

검증

이렇게 제안된 걸음걸이 특징들을 앞에서 수집

한 평상시 걸음걸이 데이터에 적용해 계산한 후

독립표본 T-검정(independent sample T-test)을 통해

연령 및 성별 간 걸음걸이 특징들이 통계적으로

유의한 차이성이 있는지 각각 검증했다. 연령과

성별에 대한 특성을 각각 독립적으로 알아보기 위

해 비교 집단 군은 다음 4가지 집단의 걸음걸이

특징 간의 통계적 유의성을 확인하였다. Case 1, 2

는 성별에 따른 차이를 알아보기 위한 것이며,

Case 3, 4는 연령에 따른 차이를 알아보기 위한 것

이다.

Case1) 청년층(YB) 남성, 청년층 여성

Case2) 장년층(OB) 남성, 장년층 여성

Case3) 청년층 남성-장년층 남성

Case4) 청년층 여성-장년층 여성

Table 2는 각 집단에 대해 계산된 데이터를 검증

한 것으로 p값이 0.05 이하인 항목이 유의한 차이

가 나타나는 특징이다. Table 3은 비교 집단 군에

대해 유의 특징을 정리한 것이다.

Step	length = {��� − ���, ��� − ���, ��� − ���} ∙
�⃗

��⃗�

ℎ�����������⃗ = {��� − ���, ��� − ���, ��� − ���}

������������⃗ = {�� − ��, �� − ��, �� − ��}

�⃗ = ℎ�����������⃗ × ������������⃗

Cadence =
30���

#	��	������	���	���	����
× 60

Fig. 6 Calculation of step length

Fig. 7 Calculation of gait direction vector

Fig. 8 Calculation of cadence

������⃗ = {��� − ��, ��� − ��, ��� − ��}
������⃗ = {��� − ��, ��� − ��, ��� − ��}

cosθ� =
������⃗ ∙ ������⃗

|������⃗ ||������⃗ |

Fig. 9 Calculation of angle θ1
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Table 3 Features that appear significantly different

(M: male, F:female)
YB M. –
YB F.

OB M. -
OB F.

YB M. -
OB M.

YB F. –
OB F.

※Shoulder width ○ ○

※Hip width

※Spine length

※Leg length ○ ○ ○ ○

※Step width ○ ○

Step length ○ ○ ○ ○

Cadence 
(steps/min)
Max. of angle 
between knees θ1
Min. of angle 
between knees θ1

○ ○

Max. of right hip 
joint angle θ2

○

Min. of right hip 
joint angle θ2

○

Max. of left hip 
joint angle θ3

○ ○

Min. of left hip 
joint angle θ3
Max. of right knee 
joint angle θ4
Min. of right knee 
joint angle θ4
Max. of left knee 
joint angle θ5
Min. of left knee 
joint angle θ5

여기서 양 무릎 사이 각도의 최소값은 곧바로

서있을 때 양 무릎 사이 각도를 의미하며, 이는

걸음걸이 시 다리를 교차할 때 다리 사이를 얼마

나 좁게 걷는지 와 관련 있는 요소로 볼 수 있으

며, 엉덩관절 각도의 최대값은 보폭이 최대일 때

다리를 얼마나 멀리 뻗는지 와 관련 있는 요소로

볼 수 있다.

청년층의 성별에 따른 걸음걸이 특징 차이를 보

면 어깨 너비, 다리 길이, 보폭은 남성이 여성보다

더 큰 것으로 나타났으며, 걸음걸이 시 다리를 교

차할 때에는 여성이 남성보다 다리 사이를 더 좁게

걷는 것으로 나타났고, 최대 보폭에서는 남성이 여

성보다 다리를 더 많이 뻗는 것으로 나타났다.

장년층의 성별에 따른 걸음걸이 특징 차이를 보

면 청년층과 마찬가지로 어깨 너비, 다리 길이, 보

폭은 남성이 여성보다 더 큰 것으로 나타났으며, 

걸음걸이 시 남성이 여성보다 다리 사이를 더 많

이 벌리고 걷는 것으로 나타났다.

남성의 연령에 따른 걸음걸이 특징 차이를 보면

다리 길이, 보폭은 청년층이 장년층 보다 더 큰

것으로 나타났으며, 걸음걸이 시 장년층이 청년층

보다 다리 사이를 더 많이 벌리고 걷는 것으로 나

타났고, 최대 보폭에서는 청년층이 장년층보다 다

리를 더 많이 뻗는 것으로 나타났다.

여성의 연령에 따른 걸음걸이 특징 차이를 보면

다리길이와 보폭은 청년층이 장년층 보다 더 큰

것으로 나타났으며, 걸음걸이 시 다리를 교차할

때에는 청년층이 장년층보다 다리 사이를 더 좁게

걷는 것으로 나타났다.

따라서 걸음걸이를 통해서 연령 및 성별 분류를

할 때, 이러한 연령이나 성별에 따라 유의한 차이

가 나타나는 특징을 사용함으로써 더 높은 정확도

를 기대할 수 있다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 실험 설정

제안한 특징들의 성능을 알아보기 위해 연령 및

성별 분류 실험을 수행했다. 이때 분류기(classifier)

는 대부분의 연령 및 성별 분류에 사용되는 k-NN

(k-nearest neighbor)과 SVM(support vector machine)을

사용하여 두 분류기의 정확도를 비교하여 연령 및

성별 분류에 적합한 분류기를 선택한다. 학습 데

이터는 불균형 데이터 문제를 방지하기 위해 각

집단 당 20명의 데이터로 임의 선택(21) 검증 데이

터는 각 집단 당 10명의 데이터를 사용했으며, 걸

음걸이 데이터의 한 프레임 단위로 분류과정을 거

치게 된다. 이때 각 집단의 검증 데이터의 프레임

수는 청년층 남성이 296 프레임, 장년층 남성이

330 프레임, 청년층 여성이 276 프레임, 장년층 여

성이 305 프레임이다.

4.2 분류기 설정

본 논문에서는 k-NN과 SVM을 사용하여 분류

정확도를 비교하였다. k-NN 분류기는 한 번에 다

수의 항목을 구분할 수 있는 특징이 있고, SVM 

분류기는 한번에 두 개의 항목만 구분할 수 있

다.(22) 첫 번째 분류 방법은 1단계 방식 k-NN을

적용하여 성별 및 연령을 동시에 분류하는 것이

다. 두 번째 분류 방법은 2단계 방식 k-NN을 적용

하여 성별을 분류한 후에 연령을 분류하는 방식이

며, 마지막 세 번째 방법은 SVM분류기를 적용하

여 성별을 분류한 후 연령을 분류하는 방법으로

구현했다. 이때 각 분류기에 사용된 특징들은 아

래의 Table 4와 같다.
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Table 4 Features for each classifier

Classifier Features

1-step approach using k-
NN
(7 features)

Shoulder width, Leg length, 
Step length, Step width, Min. 
of angle between knees θ1, 

Max. of right hip joint angle 
θ2 ,Max. of left hip joint angle 
θ3

2-step 
approach 
using 
k-NN 
and 
SVM

1
step

Gender
(7)

Shoulder width, Leg length, 
Step length, Step width, Min. 
of angle between knees θ1, 

Max. of right hip joint angle 
θ2 ,Max. of left hip joint angle 
θ3

2 
step

Age
(Male)
(6)

Leg length, Step length, Step 
width, Max. of right hip joint 
angle θ2 ,Max. of left hip joint 
angle θ3

Age
(Female) 
(3)

Leg length, Step length,
Min. of angle between knees 
θ1

Table 5 Accuracy of each classifier

Classifier
Accuracy 

of age
Accuracy 
of gender

Accuracy 
of all

1-step approach 
using k-NN

73.40% 77.22% 62.47%

2-step approach 
using k-NN

77.88% 79.70% 67.02%

2-step approach 
using SVM

82.82% 85.58% 72.74%

Table 6 Confusion matrix of SVM classifier (number of 
frames)

Output→

Target↓
YB male OB male

YB 
female

OB 
female

YB male
246 

(83.11%)
38 

(12.84%)
12 

(0.04%)
0

(0%)

OB male
48 

(14.55%)
212 

(64.24%)
22 

(6.67%)
48 

(14.54%)

YB female
32 

(11.59%)
16 

(5.80%)
218 

(78.99%)
10 

(3.62%)

OB female
13 

(4.26%)
31 

(10.16%)
59 

(19.34%)
202 

(66.23%)

4.3 실험 결과 및 분석

세 가지 분류기에 대한 정확도는 Table 5와 같

다. 연령, 성별, 총 분류 정확도 모두 SVM이 가장

높은 것으로 나타났다. 일반적으로 SVM의 경우

적은 학습 데이터에서도 높은 성능을 나타내기 때

문에 이러한 결과가 나온 것으로 해석된다. 1단계

방식 k-NN에 비해 2단계 방식 k-NN의 연령 분류

정확도가 높아진 것으로 볼 때 성별에 따라 연령

을 구분하는 특징에 차이가 있음을 알 수 있으며, 

단계별 분류가 연령 분류 정확도를 더욱 높이는

역할을 했다고 볼 수 있다. 여기서 k-NN 분류기의

k값은 실험적으로 얻었으며, 본 연구에서는 1을

사용했다.

Table 6은 정확도가 가장 높은 SVM 분류기에서

혼돈행렬(confusion matrix)을 구성한 것이다. Target

은 실제 항목을 의미하고 Output은 분류기에 의해

추정된 항목이다. 청년층 남성과 청년층 여성의

경우는 높은 정확도로 분류가 되었다. 장년층 남

성과 장년층 여성의 경우는 다른 집단과 유의한

차이를 나타내는 특징 개수가 상대적으로 적어서

낮은 정확도가 나타난 것으로 해석된다.

Table 7은 이전 연구들과 제안하는 방법을 비교

한 것이다. 정확도를 볼 때 이전 연구들과 비슷하

거나 낮은 수준임을 확인할 수 있다. 이는 이전의

연구들은 측면도의 표준적인 걸음걸이 데이터 셋

을 이용했기 때문에 정확도가 높게 나올 수 있지

만, 실제 환경에서 서비스 로봇의 응용을 생각한

다면 측면도의 표준적인 걸음걸이가 나타나는 상

황이 많지 않기 때문에 정확도는 현저히 떨어지게

될 것이라 예상한다. 본 연구에서는 평상시 걸음

걸이 데이터 셋을 제작했고, RGB-D 센서를 이용

하여 카메라가 사용자를 바라보는 방향의 변화에

도 상관없이 강인하기 때문에 실제 환경에서 서비

스 로봇의 응용을 고려하면 이전 연구에 비해 더

적합한 방법이 될 것이다.

5. 결 론

본 연구에서는 서비스 로봇의 응용으로 맞춤형

서비스를 제공하기 위해 사람의 평상시 걸음걸이

를 통해 연령 및 성별을 분류하는 방법을 제안하

였다. 이를 위해 다양한 사람들의 평상시 걸음걸

Table 7 Comparisons with previous works

Items Accuracy View point Data set

De 
Zhang(15) Age 83.33% Side view

Standard 
gait

Shiqi 
Yu(16) Gender 95.97% Side view

Standard 
gait

Azhin 
Sair(17) Gender 80.50% Side view

Standard 
gait

Kohei 
Arai(18) Gender 96.47% Side view

Standard 
gait

This 
study

Age 82.93% Omni 
directional

Ordinary 
gaitAge 85.58%
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이를 분석하기 위해 실제 환경에서 다수의 평상시

걸음걸이 데이터를 수집하여 새로운 걸음걸이 데

이터 셋을 제작하였다. 또한 카메라가 사용자를

바라보는 방향에 상관없이 걸음걸이를 인식하기

위해 RGB-D 센서를 이용하여 센서 데이터를 통

해 추출된 신체 모델에 맞는 특징을 제안하였고, 

이를 연령 및 성별에 따른 걸음걸이 특성을 고려

하기 위해 T-검정을 통해서 이들 중 연령이나 성

별에 따라 유의한 차이가 나타나는 특징을 찾고

이를 특징으로 제안했다. 제안한 방법의 성능을

평가하기 위해 k-NN과 SVM 분류기를 통해 성능

비교 실험을 해봤으며, 그 결과 제안한 방법의 분

류에는 SVM 분류기가 적합하며 이를 통해 연령

은 82.93%의 정확도로 분류했으며 성별은 85.58%

의 정확도로 분류하여 총 72.24%의 정확도를 얻

었다. 이는 이전 연구의 성능과 비교했을 때 비슷

하거나 낮은 수준이나, 이전 연구들은 모두 측면

도로만 걸음걸이를 인식할 수 있으며 실제 환경의

평상시 걸음걸이와 많은 차이가 있는 표준적인 걸

음걸이 데이터 셋을 이용했기 때문에 실제 서비스

로봇의 응용을 고려하면 본 연구가 이전 연구에

비해 더 적합한 방법이 될 것이다.

추후에는 현재 방법의 오류를 분석해서 좀 더

정확하고 안정적인 알고리즘을 연구하는 것과 정

확도를 높이기 위해 추가적인 특징 개발에 대해서

연구가 필요하다.
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