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[Abstract] 

In this paper, we propose a deep learning-based person re-identification method using a 

three-dimensional RGB-Depth Xtion2 camera considering joint coordinates and dynamic features(velocity, 

acceleration). The main idea of the proposed identification methodology is to easily extract gait data 

such as joint coordinates, dynamic features with an RGB-D camera and automatically identify gait 

patterns through a self-designed one-dimensional convolutional neural network classifier(1D-ConvNet). 

The accuracy was measured based on the F1 Score, and the influence was measured by comparing the 

accuracy with the classifier model (JC) that did not consider dynamic characteristics. As a result, our 

proposed classifier model in the case of considering the dynamic characteristics(JCSpeed) showed about 

8% higher F1-Score than JC. 

▸Key words: person re-identification, surveillance system, deep learning, human action recognition, 

multi class identification

[요   약]

본 연구에서는 3차원 RGB-D Xtion2 카메라를 이용하여 보행자의 골격좌표를 추출한 결과를 바

탕으로 동적인 특성(속도, 가속도)을 함께 고려하여 딥러닝 모델을 통해 사람을 인식하는 방법을 

제안한다. 본 논문의 핵심목표는 RGB-D 카메라로 손쉽게 좌표를 추출하고 새롭게 생성한 동적인 

특성을 기반으로 자체 고안한 1차원 합성곱 신경망 분류기 모델(1D-ConvNet)을 통해 자동으로 보

행 패턴을 파악하는 것이다. 1D-ConvNet의 인식 정확도와 동적인 특성이 정확도에 미치는 영향을 

알아보기 위한 실험을 수행하였다. 정확도는 F1 Score를 기준으로 측정하였고, 동적인 특성을 고

려한 분류기 모델(JCSpeed)과 고려하지 않은 분류기 모델(JC)의 정확도 비교를 통해 영향력을 측

정하였다. 그 결과 동적인 특성을 고려한 경우의 분류기 모델이 그렇지 않은 경우보다 F1 Score가 

약 8% 높게 나타났다.

▸주제어: 사람 재인식, 감시 시스템, 딥러닝, 합성곱신경망, 사람 행동 인식, 다중 분류 인식

∙First Author: Min-Kim, Corresponding Author: Dong-Hyun Park
  *Min-Kim (min1106.kim@gmail.com), Dept. of Industrial & Management Engineering, Inha University
  *Dong-Hyun Park (dhpark@inha.ac.kr), Dept. of Industrial & Management Engineering, Inha University
∙Received: 2021. 01. 13, Revised: 2021. 02. 18, Accepted: 2021. 02. 19.

Copyright ⓒ 2021 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



36   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

사람 재인식(Person Re-Identification; ReID)이란 여러 

대의 카메라를 통해 서로 중첩이 없는 영역을 촬영한 영상 

중에서 동일 인물을 탐지하는 과정을 의미한다. 최근 사람 

재인식 기술은 감시분야에 적용되어, 감시가 필요한 기관 및 

CCTV(Close-Circuit Television)가 설치된 장소에 도입하

려는 시도가 점차 늘고 있으며, 24시간 사람의 이상행동을 

탐지해야 하는 공항이나 공공시설에서도 이러한 기술을 이

용하여 노동 집약적인 업무를 대체할 수 있다[1-3]. 

특히, 보안을 목적으로 한 자동화 감시시스템의 경우에

는 탐지하는 대상을 지속적으로 추적하거나 재인식 할 수 

있어야 하며, 가장 먼저 사람을 탐지하고, 찾아낸 사람의 

신원이 데이터베이스에 등록되어있는지 찾아낼 수 있어야 

한다[4-6].

최근, 사람 재인식을 위한 여러가지 방법들이 제시되고 

있다. 사람의 외형적 특징 중 하나인 색상정보를 학습하여 

특정 사람에게 고유성을 부여하는 방법과[7], Superpixel 

기반으로 색상과 텍스쳐 정보를 가우시안 혼합모델

(Gaussian Mixture Model; GMM)로 구분하는 방법[8], 

사람의 신체부위를 범주화하여 학습하는 방법을 제시하였

다[9]. 이러한 논문들의 공통점은 사람을 구별할 수 있는 

특징으로 색상을 이용했다는 것이다. 실제로 사람을 인식

하는 대부분의 경우에도 그 사람의 외형 즉, 옷의 색상, 옷

의 종류 등을 기억하게 된다. 마찬가지로 지능형 영상감시 

시스템으로 영상 속 사람을 인식하는 가장 효과적인 방법 

역시 외형적인 옷 색상을 활용하는 것이다. 하지만, 색상

정보를 이용하는 방법은 환경변화에 따른 여러 가지 한계

점이 존재하는데 예를 들어 조명의 변화, 카메라 각도의 

변화, 객체 간의 중첩에 의한 가려짐 등으로 정확도가 떨

어지는 문제점이 있을 수 있다. 따라서 객체 간의 중첩, 가

려짐, 외형 및 환경적인 변화가 있는 상황에서도 사람을 

정확하게 재인식하기 위해서는 사람의 보행(Gait) 정보를 

이용하는 것이 유리하다[10].

현재 딥러닝 기술이 발전함에 따라 객체의 영상정보를 

딥러닝 모델로 학습시켜 신체부위 정보를 추출하고 보행

패턴을 인식하는 데 초점을 맞춘 연구들이 소개되고 있다. 

하지만 이미지를 실시간으로 처리함과 동시에 학습된 딥

러닝 모델을 구동하기 위해서는 고 사양의 컴퓨팅장비가 

필요하기 때문에 일반적인 환경에서는 실시간으로 구동하

는 데 한계가 있다[11].

본 논문은 이러한 한계점을 해결하기 위해 RGB-Depth 

센서를 탑재한 ASUS Xtion2 카메라를 이용하여 실시간

으로 보행자의 골격(Skeleton) 정보를 수집하였고, 동적인 

특징을 새롭게 생성하였다. 이러한 데이터를 기반으로 자

체적으로 고안한 1차원 합성곱 신경망(One-Dimensional 

Convolutional Neural Network; 1D-ConvNet)모델을 

학습시켜 기존의 방법보다 향상된 인식 성능을 확인하고

자 하였다.

본 연구에서 제안하는 사람 재인식 프로세스는 그림 1

과 같으며 다음과 같은 성과가 예상된다

1. RGB-Depth 센서를 탑재한 Xtion2 카메라를 사용하

여 사람을 탐지하고, 재인식을 위한 자동화 알고리즘

의 고안.

2. 식별 정확도를 높이기 위한 보행자의 동적인 특성(속

도, 가속도)의 추가적인 생성을 통한 딥러닝 모델의 

정확도 개선.

3. 실시간으로 측정되는 골격 정보를 효율적으로 처리

하는데 최적화된 지도학습 기반 1D-ConvNet 모델

의 고안.

Fig. 1. An overview of person verification process.

II. Related works

보행 패턴을 인식하는 방법은 대표적으로 모델기반

(Model-based) 방법과 비-모델기반(Model-free-based) 

방법으로 구분된다. 모델기반 방법은 상지 신체부위와 하지

의 움직임 정도(각도)를 분석하여 특성(Feature)을 추출하

여 보행패턴을 인식하는 방법이다[12-14]. 각 구성요소의 

파라미터를 정확하게 추출하기 어렵다는 단점을 가지고 있

지만 정확하게 추출된다면 높은 인식률을 보이는 장점이 있

다. 반면, 비 모델기반 방법은 보행 영상 전체가 하나의 패턴

으로 사용되는 방식으로 비교적 패턴을 인식하는 과정이 모

델기반 방법보다 간단하며 데이터의 부분적 손실이 상대적

으로 적다는 장점이 있다[15]. 또한, 두 방법을 결합한 형태

로 보행 에너지 영상(Gait Energy Image; GEI)을 상체, 몸

통, 하체 등의 3 등분으로 나누어 각 구성요소의 특성을 추

정하는 방식을 통해 인식률을 높이는 시도가 있었다[16]. 

보행 패턴 인식은 주로 감시시스템, 범죄자 식별에도 응

용되고 있다[17]. 특히 야간에는 가시광 카메라로 촬영된 

영상을 토대로 보행 패턴을 인식해야 하며, 이는 조명변화
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에 따라 측정값이 변동하는 문제가 있으므로 보행 패턴을 

분석하는데 큰 제약 조건으로 작용한다. 이러한 이유로 최

근 보행 패턴을 인식하는데 열화상 카메라를 이용하는 방

식이 소개되고 있다. [18]은 열화상 카메라로 촬영된 영상

을 이용한 HTI 모델을 제시하였다. 이 연구는 보행 영상 

속 얼굴에서 허벅지 부분을 추출하여 인식 정확도를 유지

하면서 인식 속도를 높이는 방법을 제시하였다. [19]에서

는 웨이블릿 변환을 이용한 다 해상도의 특징들과 골격추

출 알고리즘을 이용하여 높은 인식 성능을 보였지만 인식 

과정이 복잡하고 구동하는 데 시간이 많이 소요되는 것으

로 나타났다. [20]에서는 보행자의 머리, 몸통, 다리 부분

을 분리한 다음 신체 부위를 좌우로 이동시키거나 회전시

켜 SEI 모델을 생성하였고 GSP 방법을 통해 다양한 자세

로 인한 구조적인 변화에도 정확하게 인식하는 방법을 제

시하였다. 그러나 이 연구에서 사람의 정면이나 대각선 방

향에서 촬영된 경우는 고려하지 않았고 오직 옆 모습 영상

만을 활용했다는 점에서 한계가 있다. [13]에서는 GEI와 

GEnIs를 이용하여 각 영상을 아주 작은 Window 형태로 

분할한 후 Random Window Subspace Method(RWSM) 

기법을 활용하여 옷차림의 변화에도 인식률을 유지하는 

방법을 제시하였다. 하지만 영상을 각각의 작은 Window

로 분할하여 연산이 진행되기 때문에 객체를 인식하는데 

시간이 오래 걸리는 한계점이 존재한다. 

최근, 딥러닝(Deep Learning)을 적용하여 기존 재인식 

기법의 한계점을 해결하여 식별(Identification) 성능을 개

선하고자 하는 연구가 수행되고 있다[21,22]. 식별 방법은 

딥러닝 네트워크 훈련 시 가장 말단에 위치한 출력계층

(Layer)의 이전 계층에서 출력된 특징을 활용하여 유사도

(Similarity)를 비교한다. [23]는 Siamese Network 구조

를 통해 두 이미지가 투입되면 동일한 가중치를 가진 합성

곱 신경망(Convolutional Neural Netwok; CNN)으로 특

징정보를 추출한 후 CIND(Cross-Input Neighborhood 

Differences)를 통해 특징정보를 서로 비교하며, 최종적으

로 두 이미지가 동일한 사람인지를 완전연결 계층(Fully 

Connected Layer)에서 판단하게 된다. [24]는 이미지 속 

사람의 신체부위(팔, 다리) 정보를 추출하는 단계를 추가

하므로써 이미지마다 다른 사람의 자세와 이로인해 발생

하는 오차를 줄이는 방식을 제안하였다. 사람의 신체부위

를 탐지하는 Pose Estimation 네트워크와 이를 통해 도출

된 정보를 토대로 식별하는 네트워크로 구성되어 있다. 하

지만, 딥러닝 기법을 통해 영상을 인식하고 특성 정보를 

통해 사람을 식별하는 시스템의 경우 매 프레임마다 픽셀

단위의 연산이 가능한 고사양의 컴퓨팅 장비가 요구되고 

딥러닝 모델의 학습을 위한 데이터셋이 마련되어야 한다.

본 논문에서는 RGB-D 카메라를 사용하여 조명변화와 

옷차림, 가려짐과 같은 상황에서도 강건하게 사람을 식별

하는 방법에 대해 제시하고자 하였다. 비교적 저렴한 3차

원 RGB-Depth Xtion2 카메라를 사용하여 손쉽게 실시간

으로 골격 정보를 추출하고 보행자의 동적인 특징인 움직

임 속도와 가속도를 계산한 다음 자체적으로 고안한 

1D-ConvNet 모델에 투입시켜 자동으로 사람을 식별하는 

방법을 통해 기존의 한계점을 극복하고자 하였다.

III. Preliminaries

1. Data Preprocessing

본 연구에서는 3차원 RGB-Depth Xtion2 카메라를 사

용하여 추출한 보행자의 인체골격 데이터(Skeletal data)

를 활용한 딥러닝 모델을 구축하고자 한다. 1.1, 1.2, 1.3, 

1.4 에서는 딥러닝 모델의 단계별 구축 방법과 사용된 기

법에 관하여 기술하고 있다.

1.1 Structure of skeletal data

본 논문에서는 1대의 ASUS사의 3차원 RGB-Depth 

Xtion2 카메라를 사용하여 정면으로 걸어오는 사람의 보행 

자세를 촬영한 뒤 Nuitrack SDK를 통해 인체골격 데이터

를 추출하였다. Nuitrack SDK를 통해 추출할 수 있는 인체 

골격은 그림 2에 나타낸 바와 같이 총 20개이다. 하지만, 

본 논문에서는 딥러닝 모델 학습 파라미터 수를 줄여 경량

화하기 위하여 신체 양측의 가장 대표적인 어깨(Shoulder), 

팔꿈치(Elbow), 손목(Wrist)와 같은 상지(Upper-body) 정

보만을 활용하여 딥러닝 모델을 학습하였다.

각각의 신체좌표는 x축, y축, z축으로 구성된 3차원 좌

표로 구성되며 x축, y축 좌표의 경우 카메라 화면의 최대

너비 및 높이로 나눈 값으로 표현된다. 예를 들어 특정 신

체좌표가 화면의 정 중앙에 위치한 경우 x축, y축 값은 모

두 0.5의 값을 갖게 된다. 여기서 z축 값은 보행자와 카메

라와의 거리를 나타낸다. 따라서 카메라의 인식 범위가 증

가할수록 z축 값의 범위도 비례하여 증가한다.
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Fig. 2. Anatomical joint landmarks returned by Xtion 

2 for Nuitrack SDK. Red points are used for

model training (Left/Right Shoulder, Left/Right 

Elbow, Left/Right Wrist).

1.2 Data normalization

측정된 x축, y축 값은 화면의 최대크기로 값을 나누는 

최대-최소 정규화(Min-Max Normalization)가 자동으로 

적용된다. 하지만, z축 값의 경우는 해당하지 않기 때문에 

이에 대한 별도의 정규화(Normalization) 작업을 수행해

야 한다. z축 값의 경우 Xtion2 카메라에서 측정된 최댓값

으로 나눈 방식을 통해 정규화하였다.

본 연구에서는 학습시킬 딥러닝 모델의 경량화 및 연산

을 최소화하기 위하여 20개의 탐지 가능한 전체 신체좌표 

중 6개의 상지 좌표만 선별하는 기능을 추가하였고 데이터

를 선별하여 사용하였다.

1.3 Zero-padding metric

본 논문에서는 1.2절에 소개된 방법을 통해 최대-최소 

정규화가 완료된 6개의 상지 신체좌표를 활용하여 속도 및 

가속도 등의 신규 특성을 추출하여 학습에 활용하는 방식

을 도입하였다. 사용한 속도 및 가속도 변환공식은 식(1), 

(2)와 같다.

    

   
                (1)

    

   
                (2)

보행자의 보행 영상을 프레임(Frame) 단위로 분리했을 

때 특정 프레임(t)과 직전 프레임(t-1)을 비교하면 각 신체부

위(Joint)의 움직임 속도를 구할 수 있으며 이를 통해 가속도 

정보 역시 생성할 수 있다. 즉, 한 개의 신체부위에서 총 9개

의 특성(Feature)이 생성되고 총 6개의 신체부위를 통해 각 

프레임 당 54개의 신규 특성 데이터를 생성할 수 있다.

다만 각각의 피실험자마다 보행자의 보행속도가 동일하

지 않는다면 측정된 데이터의 수가 일치하지 않게 된다. 

이러한 문제는 딥러닝 모델이 학습할 때 오류를 발생하게 

되고 원활한 학습이 어렵게 된다. 따라서 본 연구에서는 

제로패딩기법(Zero-padding)을 활용하여 문제를 해결하

고자 하였다[27]. 제로 패딩기법이란 측정된 데이터의 잔

여 부분에 0을 추가하는 방식으로, 이 방법으로 데이터의 

크기를 균일하게 유지할 수 있는 장점이 있다. 

본 논문에서는 전체 데이터 중 가장 길이가 큰 데이터

(T-max)를 기준으로 나머지 데이터의 길이를 제로패딩 

기법(Zero-padding)으로 일치시켰으며, 이에 대한 예시

를 그림 3에 정리하였다. 

예를 들어 보행자 A(Subject A)는 총 4번의 보행이 있

었고, 보행자 B(Subject B)는 3번 보행했다고 가정했을 때 

보행자 B의 마지막 4번째 보행 데이터를 모두 0으로 추가

하여 데이터의 길이를 맞추게 된다. 이러한 방식을 통해 

보행자 A와 B의 걸음 수가 다르더라도 딥러닝 모델의 학

습 데이터로 활용할 수 있게 된다.

Fig. 3. Frame data normalization using 

zero-padding method.

1.4 Deep learning based 1D-ConvNet architecture

본 논문에서는 ASUS사의 3차원 RGB-Depth Xtion2 카

메라를 통해 수집한 인체관절 데이터(Skeletal data)를 자

체적으로 구현한 1차원 합성곱 신경망(One Dimensional 

Convolutional Neural Network; 1D-ConvNet)기반의 

딥러닝 모델에 대입하여 보행자의 신원을 예측하는 모델을 

설계하였다. 

합성곱 신경망은 이미 많은 연구 분야에서 뛰어난 성과

를 입증받았으며, 특히 컴퓨터 비전 분야에서 주로 객체탐

지, 이미지 분류, 자세 분석용으로 사용되고 있다[25-26]. 
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합성곱 신경망은 가장 기본적인 신경망 구조를 띄며, 훈련 

가능한 가중치(Weight)와 편향(Bias)으로 구성되어 있다. 

모든 뉴런(Neuron)은 투입된 정보(Input data)를 활용하

여 벡터의 내적(Dot Product)과 같은 연산을 수행한다. 

그다음 연산결과를 비선형 변환함수(ReLU)를 통해 다음 

뉴런으로 전달한다. 모든 뉴런은 각각의 결과를 손실함수

(Loss function)를 통해 점수화한다. 대표적인 손실함수

의 예로는 소프트맥스(Softmax), 서포트백터머신

(Support Vector Machine; SVM)이 있으며, 각 클래스

로 분류된 점수를 최종적으로 완전연결 계층(Fully 

connected layer)에서 평가하는 역할을 한다.

본 논문에서 제안하는 1차원 합성곱 신경망으로 구성된 

모델은 총 2 개의 합성곱 층(Convolution Layer; 

Conv1D)과 추론을 담당하는 한 개의 Flatten 층, 그리고 

두 개의 Dense 층으로 구성되어 있다(그림4). 마지막 층에

서는 투입된 데이터가 어느 보행자의 것인지 확률로서 나

타내게 된다. 

비교적 간단한 1차원 합성곱 신경망 구조(1D-ConvNet)

의 모델을 구성하여 추출된 보행 데이터를 학습시키고, 이를 

통해 효율적이고 높은 정확도의 다중 분류기 모델

(Multi-Class Classification Model)을 얻을 수 있다.

Fig. 4. An overview of 1D-ConvNet

IV. Experiment

본 연구에서는 총 34명의 보행자(남: 23명, 여: 11명)를 

대상으로 수집한 인체골격 데이터를 활용하여 모델을 학

습시키고, 식별 정확도를 검증하는 실험을 수행하였다. 측

정된 인체골격 데이터를 전수 검사한 결과 오직 신체좌표 

정보만으로는 특성(Feature)의 수가 부족하다고 판단하였

고, 식별 성능을 개선하고자 각 관절의 속도(Velocity) 및 

가속도(Acceleration) 특성을 새롭게 생성하였다. 따라서, 

첫 번째 실험에서는 골격좌표(Joint Coordinate)뿐만 아니

라 속도 및 가속도를 총괄적으로 학습한 모델(JCSpeed)의 

결과를 살펴보고, 그 다음 골격좌표만 학습한 모델(JC)의 

결과에 대하여 비교 분석하였다.

1. Equipment

실시간으로 인체골격 데이터를 측정하기 위해 Xtion2 

카메라를 데스크탑 PC에 연결하였고, CPU는 Intel Core 

I5-6600 3.3GHz, RAM은 16GB, GPU는 RTX 2080ti 

NVIDIA, OS는 Windows 10, Programing Language는 

Python, Environment는 Jupyter Notebook을 사용하였

다.

2. Procedure

피실험자로 하여금 약 1.5m 거리에서부터 카메라를 정

면으로 두고 평상시 보행속도를 유지하며 걷도록 지시하

였고, 이 과정을 촬영하였다. 카메라는 지면으로부터 

180cm 높이에 설치하였고, 그 외 부수적인 실험계는 선행

연구 [28]를 참고하여 구성하였다. 

Xtion2 카메라는 300ms 메모리 버퍼(30FPS)로 측정이 

가능한 것이 특징이다. 따라서 1초마다 측정된 30개의 프

레임을 1개로 간주하여 그룹화한 다음 배치(Batch) 단위

로 처리하는 과정을 통해 연산에 소요되는 시간을 획기적

으로 단축시켰다. 마지막으로 배치화 된 각 데이터를 어느 

보행자의 것인지 명시하는 라벨링 작업이 수행되었다. 

본 연구에서는 앞서 그림 2에 나타낸 바와 같이 

Nuitrack SDK를 통해 20개의 골격좌표를 추출하였다. 그 

다음 6개의 상지 골격좌표만을 활용하여 속도, 가속도를 

계산하고 딥러닝 모델에 투입하여 식별하도록 학습을 진

행하였다. 이때 속도, 가속도가 식별 정확도에 미치는 영

향을 알아보기 위해 인체골격 데이터만 가지고 딥러닝 모

델을 학습시켜 동일한 방식으로 식별 정확도를 구한 다음 

두 모델을 서로 비교해보았다. 

두 방식 모두 자체적으로 고안한 1차원 합성곱 신경망 모

델(1D-ConvNet)을 통해 34명의 보행자를 식별하도록 훈련

하였다. 앞서 언급한 바와 같이 1차원 합성곱 신경망 모델은 

데이터의 주요한 특징을 학습하는 2개의 1차원 합성곱 층

(Conv1D)를 거치게 된다. 그다음, Flatten 층을 거쳐 추론

(Regression)을 담당하는 2개의 Dense 층을 통해 학습이 
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진행된다. Dense 층은 비선형 함수인 ReLU와 Softmax를 

사용하였고, 최적화 알고리즘(Optimization)은 Adam을, 

손실함수(Loss function)은 Categorical-cross-entropy, 

학습속도(Learning rate)는 0.0000045로 설정하였다. 훈

련 데이터셋(Training dataset)과 검증 데이터셋

(Validation dataset)은 80:20 비율로 나누어 총 4000번의 

학습을 수행하였다.

3. Data Analysis

학습된 모델의 성능은 전체 데이터 세트에서 학습에 사

용하지 않은 20%의 테스트 데이터 세트를 통해 검증하였

다. 학습된 모델에 테스트 데이터를 투입하여 예측한 결과

를 범주별로 정리했고 결과는 표 1에 정리하였다. 예측한 

정답 중에서 실제 정답의 비율인 정밀도(Precision)와 실

제 정답 중에서 예측한 정답의 비율인 재현율(Recall)을 

구한 후 조화평균을 사용한 F1 score를 구하여 모델의 성

능을 평가하였다. 정밀도, 재현율, F1 Score를 구하는 식

은 (3), (4), (5)와 같다.

    Pr  
        (3)

          
          (4)

       Pr
    Pr           (5)

V. Results

앞에서 명시한 수식들로 인체골격 좌표, 속도, 가속도 데

이터를 모두 학습한 JCSpeed 모델과 인체골격 좌표만 학

습한 JC 모델의 범주별 Precision과 Recall 값을 각각 구

하였고, 표 1에 정리하였다. 두 모델은 학습데이터의 특성

만 다를 뿐 그 외의 모든 파라미터는 동일하게 적용하였다. 

Precision과 Recall 값들의 전체적인 평균을 구했을 때 

JCSpeed 모델의 훈련(검증) Precision은 0.98(0.93), 

Recall은 0.95(0.93)로 확인되었다. 이를 토대로 모델의 

전체적인 성능을 나타내는 F1 Score를 계산했을 때 훈련

(검증) F1 Score는 0.98(0.95)로 각각 나타났다. 반면, JC 

모델의 경우 훈련(검증) Precision은 0.88(0.86), Recall은 

0.89(0.87)의 값이 확인되었다. 두 값을 토대로 F1 Score

를 계산했을 때 0.89(0.87)의 수치를 보였다.

그림 5의 (a), (b)의 학습 진행 과정을 살펴보면 

JCSpeed, JC 모두 모델의 정확도가 우상향하는 그래프를 

보였다. 이 중 JCSpeed의 경우 손실(Loss) 그래프(그림 5

의 c)에서 훈련 데이터셋과 검증 데이터셋의 차이가 두드

러지게 나타났고, 이러한 차이는 훈련 시와 검증 시 식별 

정확도에 차이가 있음을 알려준다. 반면, JC의 경우 그림 

5, (d)와 같이 올바르게 수렴하는 손실(Loss) 그래프를 보

이며, 검증 데이터셋에 올바르게 수렴하는 양상을 보였다.

두 모델의 정확도를 비교해보면 속도와 가속도 특성을 

모두 학습한 JCSpeed이 약 0.09 높은 수치가 확인되었다. 

이 결과를 통해 보행자의 두드러진 보행 패턴 특성이 사람

의 신원을 식별하는 데 더욱 큰 영향을 미쳤다고 해석할 

수 있다.

Model
Precision

(train/val)

Recall

(train/val)

F1-Score

(train/val)

JCSpeed 0.98(0.93) 0,95(0.93) 0.98(0.95)

JC 0.88(0.86) 0.89(0.87) 0.89(0.87)

Table 1. Verification accuracies of classifiers based 

on different feature sets

VI. Conclusion

본 연구에서는 딥러닝 기반으로 보행자의 보행 패턴을 

인식하여 식별하는 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 3차

원 RGB-Depth Xtion2 카메라를 이용하여 인체골격 좌표

뿐만 아니라 속도와 가속도 특성을 함께 고려하여 자체적

으로 고안한 1차원 합성곱 신경망 알고리즘(1D-ConvNet)

을 학습시켜 효율적인 데이터처리 프로세스와 향상된 인

식 성능을 확인하였다.

학습된 모델의 성능을 검증하기 위하여 총 34명의 피실

험자를 섭외하여 30FPS 속도로 골격좌표 정보를 추출하

였다. 그다음 측정된 데이터에 피실험자의 이름이 기록하

고, 6개의 상지 움직임 속도와 가속도 특성정보를 포함하

여 데이터셋을 구축하였다.

훈련용 데이터로 측정한 모델(JCSpeed)의 F1-score는 

0.98을 보였고, 검증 데이터셋에 대한 정확도는 0.95를 보

였다. 이처럼 상지 신체부위의 동적인 특성을 학습한 모델

(JCSpeed)이 그렇지 않은 경우(JC)보다 약 0.08정도 높은 

정확도를 보였다. 여기서 0.08의 정확도 개선효과는 총 34

명의 피실험자를 대상으로 식별하는 경우에 약 2명에 대한 

판단결과의 오류를 개선한 수준이라고 이해할 수 있으며, 

개선 결과를 통해 주요 상체 부위의 움직임 특성이 사람을 

식별하는 데 중요한 역할을 했다고 해석할 수 있다. 

본 연구에서 제안하는 JCSpeed 모델을 출입 게이트

(Gate)에 적용한다면 데이터베이스에 동적인 특징을 등록
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한 사람은 통과 시 별도의 카드나 신분증을 표찰하지 않고

도 출입이 가능할 것으로 예상된다. 또한, 감시가 필요한 

지역에서 보행자의 수상한 행동을 탐지 및 분류하도록 응

용한다면 소수의 감시인력으로 더욱 효율적인 보안시스템 

운영이 가능할 것으로 예상된다. 

향후 다양한 환경과 복잡한 환경에서 데이터베이스를 

구축하여 좀 더 일반적인 실험 결과 입증에 관한 연구가 

필요할 것으로 보인다. 동시에 여러 명이 움직이는 상황에

서 겹쳐지는 현상이 발생할 때 인식률의 저하를 최소화하

는 방안에 관한 연구가 필요하다고 판단된다. 또한, 본 연

구는 실험실의 제한된 조건에서 실험을 통해 제안하고자 

하는 방법의 우수성을 입증하였으나, 향후 다양한 조건의 

환경과 실제 적용현장에 적용하여 실험 결과의 객관성과 

일관성을 확보할 수 있는 연구를 수행할 계획이며, 실시간 

신체골격정보 추출이 가능한 딥러닝 모델을 활용하여 센

서 장비 없이도 정확하게 사람을 식별하는 방법에 관한 연

구를 수행할 계획이다.

   (a)                         (b)

   (c)                         (d)

Fig. 5. Accuracy curves for JCSpeed model (a), 

JC model (b) and convergence curves for JCSpeed 

model (c), JC model (d).
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