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[Abstract]

In this study, we propose a method to improve the classification accuracy of body mass index (BMI) 

estimation techniques based on three-dimensional gait data. In previous studies on BMI estimation techniques, 

the classification accuracy was only about 60%. In this study, we identify the reasons for the low BMI 

classification accuracy. According to our analysis, the reason is the use of the undersampling technique to 

address the class imbalance problem in the gait dataset. We propose applying oversampling instead of 

undersampling to solve the class imbalance issue. We also demonstrate the usefulness of anthropometric and 

spatiotemporal features in gait data-based BMI estimation techniques. Previous studies evaluated the usefulness 

of anthropometric and spatiotemporal features in the presence of undersampling techniques and reported that 

their combined use leads to lower BMI estimation performance than when using either feature alone. However, 

our results show that using both features together and applying an oversampling technique achieves 

state-of-the-art performance with 92.92% accuracy in the BMI estimation problem. 

▸Key words: Anthropometric Feature, Body Mass Index, Class Imbalance, Machine Learning, 

Oversampling Technique, Spatiotemporal Feature

[요   약]

본 연구에서는 3차원 보행 데이터 기반 체질량지수(Body Mass Index, BMI) 추정 기술의 분류 정확도를 

향상시킬 수 있는 방법을 제안한다. BMI 추정 기술에 관해 기존 연구에서는 BMI 분류 정확도가 약 

60%에 불과했다. 이에 본 연구에서는 먼저 BMI 분류 정확도가 낮았던 원인을 규명한다. 본 연구의 

분석 결과에 따르면, 그 원인은 보행 데이터 세트의 클래스 불균형(Class Imbalance) 문제를 해결하기 

위해 언더샘플링(Undersampling) 기법을 사용한 것에 있었다. 이에 본 연구에서는 언더샘플링 기법 대신 

오버샘플링(Oversampling) 기법을 적용해 클래스 불균형 문제를 해결하는 것을 제안한다. 또한, 보행 

데이터 기반 BMI 추정 기술에서 인체 측정학(Anthropometric) 특징과 시공간적(Spatiotemporal) 특징의 

유용성을 재입증한다. 기존 연구에서는 언더샘플링 기법이 적용된 상태에서 인체 측정학 특징과 시공간적 

특징의 유용성이 평가됐고, 두 특징을 함께 사용하면 단독으로 사용했을 때보다 BMI 추정 성능이 낮아진다

고 보고됐다. 하지만 본 연구 결과에 따르면, 두 특징을 함께 사용하고 오버샘플링 기법을 적용했을 

때 BMI 추정 문제에서 92.92%의 정확도로 SOTA(State-Of-The-Art) 성능을 달성하는 것을 보인다.
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I. Introduction

비만이란 건강을 해칠 정도로 과도한 지방이 축적된 상

태를 일컫는다. 비만의 원인은 신체활동 기회 감소, 고열

량 식품의 가용성 증가, 불규칙한 식습관 등으로 다양하지

만, 궁극적으로 비만은 신체에서 요구하는 열량보다 더 많

은 열량을 섭취하기 때문에 발생한다[1].

비만이 위험한 이유는, 비만은 여러 가지 합병증을 동반

하고, 그로 인한 사망률을 증가시키는 데 있다. 비만이 동

반하는 합병증으로 잘 알려진 것에는, 당뇨병, 고혈압, 고

지혈증, 담석증, 무호흡증, 관절염, 우울증, 불안증 등이 

있다[2]. 이처럼, 비만과 비만이 동반하는 여러 합병증은 

신체적 건강뿐만 아니라 정신적 건강까지, 개인의 건강 전

반에 걸쳐 부정적인 영향을 미치므로, 비만인에 관한 체계

적인 관리와 비만 예방을 위한 노력이 필요한 상황이다.

이에 전 세계 각국에서는 자국민의 건강한 일상을 위해 

비만을 예방하고 치료해야 하는 질병으로 여기고 있으며, 

비만의 유병률을 조사하여 비만인의 분포 및 실태를 파악

하고 있다. 대한민국 정부에서도 비만의 위험성을 인지하

고, 중앙행정기관 중 하나인 질병관리청을 통해 비만에 관

한 조사·시험·연구에 관한 사무를 관장하고 있다[3].

비만에 대한 측정은 비만의 정의에 따라, 체내 지방량을 

직접적으로 측정해 비만도를 평가하는 것이 가장 정확하

다. 하지만, 체내 지방량을 정확히 측정하는 것은 쉽지 않

기 때문에 허리둘레를 측정하는 방법과 체질량지수(Body 

Mass Index, BMI)를 측정하는 방법을 통해 비만도를 간

접적으로 평가하는 방식이 보편적으로 사용되고 있다. 특

히, 국제 공중보건을 책임지는 유엔 전문 기구인 세계보건

기구(World Health Organization, WHO)에서도 BMI를 

사용하여 비만도를 간접적으로 평가하는 방식을 채택해 

사용하고 있다[4]. 

BMI는 사람의 몸무게와 신장 제곱의 비율로 계산되며, 

여기서 몸무게의 단위는 킬로그램(Kilogram, kg)이고 신

장의 단위는 미터(Meter, m)다. 따라서, BMI를 계산하려

면 체중계와 신장계를 사용해 몸무게와 신장을 측정하는 

절차가 필요한데, 만약 체중계와 신장계, 둘 중 하나라도 

없다면 BMI를 계산할 수 없게 되는 문제가 발생한다. 이 

문제를 해결하기 위해서, 그동안 컴퓨터 비전(Computer 

Vision) 분야의 많은 연구자들은 체중계와 신장계를 사용

하지 않고도 BMI를 추정할 수 있는 다양한 방법을 연구해 

왔다.

기존의 BMI 추정 연구들에서는 얼굴 또는 전신 이미지 

데이터(Image Data)가 주로 사용됐다. 얼굴 이미지 기반 

BMI 추정 기술의 경우, 대부분 통제된 환경에서 구축된 얼

굴 이미지 데이터 세트(Dataset)가 연구에 활용됐다. 예를 

들어, 얼굴 이미지 기반 BMI 추정 기술 연구에서 널리 사

용되는 데이터 세트 중 하나인 MORPH-II 데이터 세트[5]

의 경우, 깨끗한 배경에서 피험자를 정면에서 촬영해서 얻

은 얼굴 이미지로 데이터 세트를 구축했다. 그러나 실제 

상황에서 얼굴 이미지는 통제되지 않은 상황에서 촬영될 

수도 있다. 예를 들어, 얼굴 이미지가 정면이 아닌 측면에

서 촬영될 수 있고, 배경이 복잡할 수도 있다. 또한 마스크

(Mask)를 착용해 얼굴의 일부가 가려질 수도 있다. 그러나 

기존의 얼굴 이미지 기반 BMI 추정 기술에서 사용된 특징

(Features)의 대부분은 가려짐 없는 정면 얼굴 이미지에

서만 추출할 수 있다. 따라서, 실제 상황에서 해당 기술의 

BMI 추정 실효성은 검증이 필요하다.

전신 이미지 기반 BMI 추정 기술에서도 얼굴 이미지 기

반 기술과 유사하게, 대부분 통제된 환경에서 구축된 전신 

이미지 데이터 세트가 연구에 활용됐다. 피험자는 전신 이

미지를 촬영하는 동안 차렷 자세로 서 있을 것을 요청받았

으며, 모두 정면에서 촬영됐다. 따라서 기존의 전신 이미

지 기반 BMI 추정 기술에서도, 사용된 특징의 대부분은 정

면 전신 이미지에서만 얻을 수 있다. 그러므로 실제 상황

에서 해당 기술로 BMI를 추정하려면, 정면 전신 이미지를 

촬영할 수 있도록 사용자의 협조가 필수적이다.

최근, 인간 자세 추정(Human Pose Estimation) 기술

의 발전 덕분에, 사람의 정밀한 전신 움직임 데이터

(Whole-Body Motion Data)를 빠르고 쉽게 획득하는 것

이 가능해졌다[6-8]. 그 결과 다양한 응용 분야에서 움직

임 데이터를 활용한 연구들이 활발히 수행되고 있으며, 대

표적인 응용 분야에는 행동 인식, 애니메이션 생성, 개인 

식별 등이 있다. 기존의 얼굴 및 전신 이미지 기반 BMI 추

정과 비교했을 때, 움직임 데이터 기반 BMI 추정은 사용자

가 평소와 같은 방식으로 자연스럽게 움직이기만 하면 사

용자의 협조 없이도 수행될 수 있다는 장점이 있다. 또한, 

움직임 데이터는 정면뿐만 아니라 다양한 각도에서 촬영

한 영상에서도 획득할 수 있어, 사용자가 반드시 카메라를 

정면으로 향해 서있을 필요가 없다. 그 결과 사용자가 불

편함을 거의 느끼지 않는 상태에서 BMI를 추정할 수 있다.

하지만 움직임 데이터 기반 BMI 추정 기술이 처음 제시

됐던 2015년도 당시, 문헌에서 제시된 결과에 따르면 BMI 

분류 정확도는 약 60%에 불과했다[9]. 이는 얼굴 및 전신 

이미지 기반 BMI 추정 기술의 정확도에 훨씬 미치지 못하

는 수준이었으며, 많은 연구자가 움직임 데이터 기반 BMI 

추정 기술을 등한시하게 된 원인이 됐다. 그리고 그 결과 
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움직임 데이터 기반 BMI 추정 기술에 관해서, 현재까지 발

표된 연구 논문의 수는 그리 많지 않다.

이에 본 연구에서는 움직임 데이터 기반 BMI 추정 기술

의 분류 정확도를 향상시킬 수 있는 방법을 연구했다. 본 

연구의 주요 기여 포인트는 다음과 같이 요약할 수 있다.

� [9]에서 제시됐던 BMI 분류 정확도가 약 60%에 불과

했던 원인을 규명했다. 본 연구의 조사 결과에 따르면 

BMI 분류 정확도가 낮았던 원인은 랜덤 언더샘플링

(Random Undersampling) 기법의 사용에서 비롯된 

것으로 규명됐다.

� [9]에서 공개된 움직임 데이터 세트에서 언더샘플링 

기법 대신 오버샘플링(Oversampling) 기법을 적용하

면, BMI 분류 정확도가 향상되는 것을 확인했다. 3가

지 오버샘플링 기법에 대해, 6가지 머신러닝

(Machine Learning) 모델에 대한 BMI 분류 성능 평

가 결과를 제공한다.

� 움직임 데이터 기반 BMI 추정 기술에서 인체 측정학

(Anthropometric) 특징과 시공간적(Spatiotemporal) 

특징의 유용성을 입증한다. 실험 결과에 따르면, 두 특

징을 함께 모델의 입력 특징으로 사용했을 때 92.92%의 

BMI 분류 정확도로 가장 우수한 성능을 달성했다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 얼굴 이미

지, 전신 이미지, 움직임 데이터 기반 BMI 추정에 관련된 

선행연구 검토 내용이 기술되어 있다. Ⅲ장에서는 본 연구

의 동기가 기술되어 있다. Ⅳ장에서는 본 연구에서 제안하

는 움직임 데이터 기반 BMI 분류 방법이 기술되어 있다. 

Ⅴ장에서는 성능 평가를 위해서 사용한 데이터 세트, 실험 

환경 및 결과가 기술되어 있다. Ⅵ장에서는 본 논문의 결

론 및 향후 과제가 기술되어 있다.

II. Preliminaries

1. Related Work

지난 수십 년간, 체중계와 신장계를 사용하지 않고도 BMI

를 추정할 수 있는 다양한 방법들이 꾸준히 연구됐다. BMI 

분류 기술에 관한 대부분의 선행연구는 주로 얼굴 이미지에

서 사람의 체중 또는 BMI를 계산하는 데 중점을 두었다. 예

를 들어, Coetzee et al.은 [10]에서 얼굴 이미지에서 추출

한 1) 폭 대 높이 비율, 2) 둘레 대 면적 비율, 3) 볼 대 턱 

너비 비율의 세 가지 얼굴 특징이 사람의 체중 및 BMI와 높

은 상관관계를 갖는다는 것을 보였다. 그리고 이 세 가지 특

징을 이용해 사람의 체중과 BMI를 추정할 것을 제안했다. 

[10]의 연구에서 영감을 받은 Pham et al.은 [11]에서 911

명의 피험자의 얼굴 이미지를 사용해 [10]에서 제안된 세 가

지 얼굴 특징과 BMI 사이의 관계를 평가했다. 평가 결과에 

따르면, 세 가지 얼굴 특징뿐만 아니라 눈 크기와 평균 눈썹 

높이도 BMI와 관련이 있는 것으로 밝혀졌다. Wen과 Guo는 

[12]에서 얼굴 이미지로부터 사람의 BMI를 예측하는 방법을 

제안했다. 이 방법에서는, 먼저 [10,11]에서 제안된 얼굴 특

징을 배경이 깨끗한 여권 스타일(Style)의 정면 얼굴 이미지

로부터 추출한다. 그다음 추출한 특징을 사용해 서포트 벡터 

회귀(Support Vector Regression, SVR) 모델을 훈련하

고, BMI를 예측할 수 있게 한다.

앞서 [10-12]에서 제안된 기술은 모두 깨끗한 배경을 

갖는 정면 얼굴 이미지로부터 BMI를 추정하는 상황을 가

정하고 있다. 따라서, 얼굴 이미지가 측면에서 촬영되거나 

복잡한 배경을 갖는 상황에는, [10-12]에서 제안된 기술을 

적용하는 데 제약이 있을 수 있다. 이에 기존 연구들과는 

달리, Kocabey et al.은 [13]에서 소셜 미디어에서 수집한 

저품질 얼굴 이미지로부터 BMI를 예측하는 방법을 제안했

다. 제안 방법에는 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN)이 사용됐으며, CNN의 여섯 번째 완전 연

결 계층의 출력이 BMI 예측을 위한 특징으로 활용됐다. 그

리고 상기 특징을 활용해 SVR 모델을 훈련하고, 소셜 미

디어에서 수집한 얼굴 데이터 세트를 사용하여 훈련된 모

델을 평가했다. 평가 결과는 제안 기술을 활용하면 저품질 

얼굴 이미지로부터 BMI를 예측할 수 있음을 보여주었다.

[13]의 연구에 영감을 받은 Aarotale et al.은 [14]에서 

6개의 CNNs을 앙상블(Ensemble)하여, 정면 얼굴 이미지

로부터 BMI를 예측하는 방법을 제안했다. 제안된 방법에

서 얼굴 이미지는 이마, 좌우 눈, 좌우 볼, 턱의 6가지 패

치(Patches)로 분할되며, 분할된 영역마다 CNN이 BMI를 

예측할 수 있도록 독립적으로 훈련된다. 그리고 6개의 분

할 패치로부터 CNNs이 예측한 BMI 값을 평균하여 최종 

BMI 예측값을 얻는다.

얼굴 이미지 이외에도 전신 이미지로부터 BMI를 예측 

및 분류하는 방법에 관한 연구들도 진행됐다. 예를 들어, 

Bipembi et al.은 [15]에서 전신 실루엣(Silhouette) 이미

지로부터 BMI를 예측하는 방법을 제안했다. 제안된 방법

에서는 차렷 자세로 서 있는 피험자의 정면 전신 이미지를 

촬영하고, 이 이미지를 실루엣 이미지로 변환시킨다. 그다

음 실루엣 이미지로부터 피험자의 면적과 신장을 계산하

는데, 여기서 면적은 실루엣이 차지하는 픽셀(Pixel) 수로 

계산되며 신장은 실루엣에서 가장 높이 위치한 픽셀과 가

장 낮게 위치한 픽셀 사이의 거리로 계산된다. 마지막으
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로, 계산된 면적과 신장 값을 이용해 BMI를 계산한다.

Amador et al.도 [16]에서 실루엣 이미지로부터 BMI를 

분류하는 방법을 제안했다. 제안된 방법에서는 먼저 실루

엣 이미지로부터 총 57개의 형상 특징(Shape Features)

을 추출한다. 그다음 추출한 특징을 사용해 머신러닝 모델

을 훈련하고, BMI를 분류할 수 있게 한다. 실험에서 평가

된 머신러닝 모델은 로지스틱 회귀(Logistic Regression), 

베이지안 분류기(Bayesian Classifier), 인공신경망

(Artificial Neural Network), 서포트 벡터 머신(Support 

Vector Machine, SVM)이었으며, 실험 결과에 따르면 4

가지 모델 중에서 SVM이 약 72%의 정확도로 가장 우수

한 성능을 보였다.

앞서 [15,16]의 연구에 영감을 받은 Pantanowitz et al.

은 [17]에서 전신 이미지 기반 BMI 분류 기술의 정확도를 

높이는 방법을 제안했다. 제안된 방법에서는 먼저 정확한 실

루엣 이미지를 얻기 위해서, 피험자에게 팔을 양쪽으로 벌리

고 다리를 약간 벌린 상태로 카메라 앞에 서 있을 것을 요구

했다. 그다음 피험자의 정면 이미지를 촬영하고, 이 이미지

로부터 실루엣 이미지를 생성했다. 피험자가 차렷 자세였을 

때보다 팔과 다리를 벌렸을 때, 정확한 실루엣 이미지를 획

득할 수 있었다. 그리고 이렇게 얻은 실루엣 이미지를 활용

해, BMI를 분류할 수 있도록 CNN을 훈련했다.

Kim et al.도 [18]에서 전신 이미지 기반 BMI 분류 기

술의 정확도를 높이는 방법을 제안했다. [17]에서 제안된 

접근 방법과는 달리 Kim et al.은 다시점(Multi-View)에

서 촬영한 피험자의 전신 이미지를 사용하는 방법에 주목

했다. 제안된 방법에 따르면, 먼저 정면, 측면, 후면의 총 

3가지 시점(View)에서 피험자의 전신 이미지를 촬영한다. 

그다음 촬영을 통해 얻은 3개의 이미지를 활용해, CNN이 

BMI를 예측할 수 있도록 훈련한다. 실험 결과에 따르면, 

제안된 방법은 BMI 예측에 관해 약 3.12의 평균 절대 오

차(Mean Absolute Value, MAE)를 달성했다.

Jin et al.은 [19]에서 전신 이미지로부터 BMI를 예측하

기 위해서, 어텐션 메커니즘(Attention Mechanism)과 

CNN을 결합한 방법을 제안했다. 그리고 제안하는 방법을 

평가하기 위해서, 레딧 웹사이트(Reddit Website)로부터 

4,190장의 전신 이미지를 수집했다. 수집한 전신 이미지는 

모두 정면에서 촬영한 이미지였으며 이를 이용한 실험 결

과에 따르면, 어텐션 메커니즘과 CNN을 결합한 방식은 

BMI 예측에 관해 3.85의 MAE를 달성했다.

움직임 데이터로부터 BMI를 분류하는 방법은 2015년에 

Andersson et al.이 [9]에서 처음 제안했다. Andersson 

et al.은 먼저 112명의 피험자로 구성된 3차원 보행 데이

터 세트를 구축했다. 그다음 보행 데이터로부터 인체 측정

학 특징과 걸음걸이 특징을 추출했다. 또한, 피험자의 몸

무게와 신장으로부터 BMI를 계산해 이들을 저체중, 정상 

체중, 과체중의 세 가지 범주로 구분했다. 그러나 데이터 

세트에서 저체중 범주로 분류된 피험자의 수가 너무 적었

으며, 대부분은 정상 체중으로 분류됐다. 일반적으로 클래

스별 샘플(Sample) 수가 불균등한 데이터 세트를 사용해 

분류기를 학습시키면, 샘플 수가 적은(Minority) 소수 클

래스에 대한 분류 성능이 저하된다는 것은 널리 잘 알려져 

있다[20-22]. 이에 Andersson et al.은 데이터 세트의 클

래스 불균형(Class Imbalance)을 해결하기 위해서 다수

(Majority) 클래스에서 일부 샘플을 무작위로 제거하는 언

더샘플링 기법을 적용했다. 그리고 언더샘플링된 특징을 

사용해 머신러닝 모델을 훈련하고, BMI를 세 가지 범주 중 

하나로 분류할 수 있게 했다. 실험에서는 SVM, 

k-Nearest Neighbors(k-NN), 다층 퍼셉트론(Multilayer 

Perceptron, MLP)의 세 가지 머신러닝 모델의 BMI 분류 

정확도가 평가됐다. 실험 결과에 따르면, SVM, k-NN, 

MLP의 BMI 분류 정확도는 각각 53.3%, 51.6%, 60%였

다. 세 가지 모델 모두 정확도가 낮았기 때문에 

Andersson et al.은 보행 데이터로부터 BMI를 분류하는 

것은 매우 어려운 문제라고 결론지었다.

2. Oversampling Techniques

1) Random Oversampling

오버샘플링 기법은 데이터 세트의 클래스 분포를 조정

하는 데 사용되는 기술 중의 하나다. 초창기에는 랜덤 오

버샘플링 기법이 널리 사용됐으며, 이름에서 알 수 있듯이 

일부 소수 클래스에 속하는 샘플들 중에서 일부 샘플을 무

작위로 선택 및 복사하는 형태로 훈련 세트(Training Set)

에 존재하는 클래스 불균형 문제를 해결한다. 하지만 소수 

클래스 샘플의 중복으로 인해, 머신러닝 모델이 중복된 샘

플을 실제보다 더 중요한 것으로 취급하는 형태로 훈련이 

진행될 수 있어, 과적합(Overfitting)이 쉽게 발생할 수 있

다. 또한 랜덤 오버샘플링 기법은 훈련 세트 내 기존 샘플

을 단순히 복제할 뿐이므로, 훈련 세트에 새로운 샘플이 

추가되지 않는다. 그리고 그 결과 머신러닝 모델은 새로운 

패턴이나 관계를 학습하지 못한다는 한계를 갖는다. 게다

가 소수 클래스의 샘플을 복제해서 만든 훈련 세트로 학습

된 머신러닝 모델은 소수 클래스 쪽으로 편향될 수 있다. 

실제로 편향되게 될 경우, 머신러닝 모델은 다수 클래스에 

속하는 샘플에 대한 레이블(Label)을 소수 클래스의 레이

블로 잘못 예측하게 된다.
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2) Synthetic Minority Oversampling Technique

랜덤 오버샘플링의 한계와 단점을 극복하기 위해 다양

한 기법들이 개발됐는데, 대표적으로 SMOTE(Synthetic 

Minority Oversampling Technique)가 있다. SMOTE의 

동작 원리는 설명하기 위해서 임의의 훈련 세트가 있다고 

가정해 보자. 소수 클래스의 샘플을 오버샘플링하기 위해

서 먼저 훈련 세트 내 소수 클래스에서 1개의 샘플을 추출

하고, 추출된 샘플과 가장 가까운 개의 이웃 샘플을 찾는

다. 그다음 개의 이웃 샘플 중에서 1개를 선택하고, 처음 

추출됐던 샘플 사이의 벡터를 구한다. 그리고 벡터에 0과 

1사이의 난수를 곱하고, 그 결과를 소수 클래스의 새로운 

합성(Synthetic) 샘플로써 훈련 세트에 추가한다. 이와 같

은 방식으로 새로운 합성 샘플을 추가하는 것은, 랜덤 오

버샘플링처럼 단순히 샘플을 복제해 추가하는 방식에 비

해 과적합 발생을 완화하는 데 도움이 된다고 알려져 있

다. 하지만, 생성된 합성 샘플이 원본 샘플과 유사한 경우 

합성 샘플로 인해 과적합이 발생할 위험성이 여전히 있다.

3) Adaptive Synthetic Sampling Approach

SMOTE로부터 생성된 합성 샘플은 클래스 간 경계 근

처에 놓일 수 있다. 그 결과로 만약 소수 클래스와 다수 클

래스가 특징 공간(Feature Space)상에서 잘 분리되지 않

게 될 경우, 흐릿한 결정 경계(Decision Boundary)가 찾

아져 머신러닝 모델의 분류 성능이 저하될 수 있다. 이러

한 문제점을 해결하기 위해서 개발된 오버샘플링 기법에

는 대표적으로 ADASYN(Adaptive Synthetic Sampling 

Approach)가 있다. ADASYN은 기본적으로 SMOTE의 

합성 샘플을 생성하는 방식을 따르되, 다음과 같은 차이점

이 있다. 우선 ADASYN에서는 소수 클래스에서 추출한 1

개의 샘플에 대해서 이웃 샘플들의 클래스를 확인한다. 이

웃 샘플들 내 다른 클래스에 속한 샘플이 많을 경우, 합성 

샘플을 적게 생성한다. 반대로, 다른 클래스에 속한 샘플

이 적을 경우, 합성 샘플을 많이 생성한다. 이런 방식으로 

합성 샘플을 훈련 세트에 추가하게 되면, SMOTE 방식보

다 클래스 간 경계를 명확하게 만들 수 있다. 하지만, 

ADASYN 또한 SMOTE와 마찬가지로 합성 샘플로 인해 

과적합이 발생할 위험성은 여전히 남아 있다.

III. Motivation

언더샘플링에 관한 일부 연구 결과에 따르면, 클래스 불

균형 문제에 대한 좋은 해결책이 되지 못하는 경우도 존재

한다고 한다[23-25]. 특히 언더샘플링 기법을 적용하면 다

수 클래스에서 중요하고 유용한 샘플이 제거될 수 있고, 

이 경우 다수 클래스와 소수 클래스 모두에 대해 분류기의 

성능 저하가 발생할 수 있다고 한다.

이에 본 연구에서는 먼저, Andersson et al.이 [9]에서 

제시한 3차원 보행 데이터 기반 BMI 분류 기술의 정확도

가 낮았던 원인이 Andersson et al.이 적용한 언더샘플링 

기법에 있는지 규명하고자 했다. 이를 위해서, [9]에서 사

용된 언더샘플링 기법을 포함한 총 3가지의 언더샘플링 기

법을 적용해 3차원 보행 데이터 기반 BMI 분류 기술을 평

가했다. 실험 결과에 따르면, 언더샘플링 기법을 통해 보

행 데이터 세트 내 클래스 불균형 문제는 해결됐지만, 다

수 클래스에서 샘플이 제거됨에 따라 언더샘플링된 훈련 

세트의 총 샘플 수는 큰 폭으로 감소했다. 그리고 모든 언

더샘플링 기법에 대해 [9]에서 제시된 실험 결과와 유사한, 

낮은 BMI 분류 성능을 재현해 확인했다.

다음으로 BMI 분류 성능을 향상시킬 수 있는 방법을 연

구했다. 연구 결과에 따르면, 오버샘플링 기법을 적용해 

데이터 세트 내 클래스 불균형 문제를 해결하는 것이, BMI 

분류 성능 향상에 도움이 되는 것을 보였다. 오버샘플링 

기법은 다수 클래스에서 일부 샘플을 제거하는 대신에 새

로운 합성 샘플을 생성하여 소수 클래스의 샘플을 보강하

는 방식으로 클래스 불균형 문제를 해결한다. 오버샘플링 

방식에 따른 BMI 분류 성능 향상 정도를 살펴보기 위해 

총 3가지 오버샘플링 방식을 적용 및 평가했다. 머신러닝 

모델에 따라 성능 향상 정도는 차이가 있었으나, 오버샘플

링 기법을 적용할 경우, 언더샘플링 기법을 적용했을 때보

다 성능이 향상되는 것을 확인했다.

마지막으로, 3차원 보행 데이터 기반 BMI 추정 기술에

서 인체 측정학 특징과 시공간적 특징의 유용성을 재입증

했다. 이를 위해서, 먼저 3차원 보행 데이터로부터 인체 

측정학 특징과 시공간적 특징을 추출하고, 각 특징이 BMI 

분류 정확도에 미치는 영향을 애블레이션 연구(Ablation 

Study)를 통해 확인했다. 실험 결과에 따르면, 모델 훈련 

과정에서, 인체 측정학 특징과 시공간적 특징을 각각 단독

으로 사용했을 때보다 이 둘을 함께 사용했을 때 

SOTA(State-Of-The-Art) 성능을 달성할 수 있었다.
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Fig. 1. Schematic Overview of the Proposed Method

IV. Proposed Method

그림 1은 본 연구에서 제안하는 3차원 보행 데이터 기

반 BMI 분류 방법의 개요를 도식화해 보여준다. 제안하는 

방법에서는, 먼저 입력된 3차원 보행 데이터에 대해 인체 

측정학 특징 및 시공간적 특징을 추출한다. 그다음 오버샘

플링 기법을 적용해 BMI 클래스마다 샘플 수를 균등하게 

만들어 클래스 불균형 문제를 해결한다. 그리고 클래스마

다 샘플 수가 균형을 이룬 상태에서 머신러닝 모델을 훈련

해, BMI를 분류할 수 있게 한다.

제안하는 방법에서 입력으로 사용되는 3차원 보행 데이

터는 시계열(Time Series) 데이터로, 프레임(Frame)마다 

기록된 데이터는 3차원 인체 골격(Human Skeleton) 모

델의 순간 자세(Pose)로 이해할 수 있다. 3차원 인체 골격 

모델의 자세는   좌표로 구성된 개의 관절로 표

현되며, 의 값은 모션 캡처 장비(Motion Capture 

Device)의 종류 및 버전(Version)에 따라 다를 수 있다. 

예를 들어, 널리 사용되는 모션 캡처 장비 중 하나인 

Microsoft의 키넥트(Kinect)의 경우 버전 1은   , 

버전 2는   이다. 또한, 가장 최신 버전인 애저

(Azure) 키넥트의 경우   이다[26].

본 연구에서 사용한 3차원 보행 데이터 세트는 [9]에서 

Andersson et al.이 온라인(Online)상에 공개한 데이터 

세트로, 상기 보행 데이터 수집에는 키넥트 버전 1이 사용

됐다. 그리고 키넥트 버전 1이 제공하는 3차원 인체 골격 

모델의 각 관절 정보는 그림 2에 제시돼 있다.

Fig. 2. Three-Dimensional Human Skeleton 

Model Consisting of Twenty Joints

제안하는 3차원 보행 데이터 기반 BMI 분류 방법에서 

활용한 인체 측정학 특징 및 시공간적 특징의 추출 과정을 

설명하기 위해, 관절 인덱스(Index)의 집합을 

     is an integer and  ≤  ≤ 라 하자. 그

리고    ,    ,   를 각각 번째 프레임에서 

번째 관절의 축, 축, 축 좌푯값이라고 하자. 그러면 

번째 프레임에서 번째 관절의 3차원 공간에서의 좌표는 

              로 표현된다[27-35].

인체 측정학 특징은 3차원 보행 데이터의 프레임마다 

추출한 보행자의 보디 세그먼트(Body Segment)별 평균 

길이와 평균 신장으로 구성된다. 여기서 보디 세그먼트는 

두 관절 사이의 에지(Edge)으로 정의되며, 각 보디 세그먼

트에 대한 정의는 표 1에 기술돼 있다. 표 1에서 는 보

디 세그먼트를 결정짓는 관절 쌍(Pair)의 집합을 의미하며,

      ≠  ∈ ∈로 정의된다. 그러면 보디 

세그먼트의 평균 길이   는 수식 (1)과 같이 계산된다.

    
 

  



∥      ∥ ∈              (1) 

수식 (1)에서 은 입력 보행 데이터의 전체 프레임 수

를, ∥ ∥은 유클리디안 노름(Euclidean Norm)을 의미

한다. 그다음 번째 프레임에서 보행자의 신장    은 

수식 (2)와 같이 계산된다.

            

       
       
                     (2)

수식 (2)에서     는 두 관절 ∈에 의해 정

의되는 보디 세그먼트의 번째 프레임에서의 길이를 의미
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No. Meaning of Body Segment ∈
1 Shoulder Right  
2 Arm Right  
3 Forearm Right  
4 Hand Right  
5 Hip Right  
6 Thigh Right  
7 Leg Right  
8 Foot Right  
9 Neck  
10 Upper Spine  
11 Lower Spine  
12 Shoulder Left  
13 Arm Left  
14 Forearm Left  
15 Hand Left  
16 Hip Left  
17 Thigh Left  
18 Leg Left  
19 Foot Left  

Table 1. Information about nineteen body segments

한다. 그리고 수식 (2)로부터, 평균 신장 는 수식 (3)과 

같이 계산된다.

 



  



                  (3)

인체 측정학 특징은 19개의 보디 세그먼트에 대해 수식 

(1)을 이용해 계산된 평균 길이 19개와 수식 (3)으로부터 

계산된 평균 신장 1개, 즉 총 20개의 원소로 구성된 벡터

로 표현된다.

시공간적 특징은 보행자의 Step Length와 키넥트의 프

레임률(Frame Rate)을 활용해 계산된다. 일반적으로, 

Step Length는 그림 3에서와 같이 한쪽(왼쪽) 발의 초기 

접촉 지점과 반대쪽(오른쪽) 발의 초기 접촉 지점 사이의 

거리로 정의된다. 본 연구에서는 Step Length를 계산하기 

위해서 두 발의 초기 접촉 지점을 그림 2의 Ankle Right

와 Ankle Left로 설정하고, 번째 프레임에서 Ankle 

Right와 Ankle Left 사이의 거리 Diff을 수식 (4)와 

같이 계산한다.

Diff  ∥     ∥              (4)

Fig. 3. Step Length and Stride Length

Fig. 4. Trajectory of Diff During Walking

그림 4는 프레임에 따른 Diff의 변화를 보여준다. 

Ankle Right와 Ankle Left가 서로 가장 멀리 떨어져 있는 

시점에서 Diff은 극댓값(Local Maximum Value)을 

가지며, 해당 시점을 기준으로 한쪽 발이 발자국을 떼어 

앞으로 움직이게 되면 반대쪽 발과 거리가 가까워지게 돼 

Diff의 값이 줄어든다. 그리고 양쪽 발이 포개지는 시

점에서 Diff은 극솟값(Local Minimum Value)을 갖

게 된다. 해당 시점 이후부터는 다시 양쪽 발이 서로 멀어

져 Diff의 값은 극대점(Local Maximum Point)에 도

달할 때까지 증가한다. 이 과정은 보행 중에 반복적으로 

일어나며, 결과적으로 그림 4에서 확인할 수 있는 것과 같

이 Diff은 프레임에 따라 극대점과 극소점(Local 

Minimum Point)이 번갈아 가며 반복적으로 나타나는 형

태로 표현된다.

보행 중 Diff가 번째 극대점이 되는 시점(즉, 프레

임 인덱스)을 max 라고 하자. 그리고 보행 중 극대점이 

총 번 존재했을 때, max ∈…의 집합을 

m ax  m ax
m ax 

…m ax라 하자. 본 논문에서는 보행 

중 Diff의 극댓값들의 평균값으로 Step Length를 정의

한다. 따라서, Step Length는 수식 (5)와 같이 계산된다.

Step Length  
 

  



Diff max                (5)

그리고 일반적으로 그림 3에서와 같이 Stride Length

는 Step Length에 2배에 해당하므로, 수식 (5)를 사용해 

Stride Length를 수식 (6)과 같이 계산한다.

Stride Length  × Step Length              (6)

본 연구에서는 수식 (6)의 Stride Length를 첫 번째 시

공간적 특징으로 사용한다. 그리고 보행 중 연속하는 두 

Diff max  와 Diff max     의 합으로, Local(국

소) Stride Length를 수식 (7)과 같이 계산한다.
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Local Stride Length    Diff max  
 Diff max      ∈…   

              (7)

그다음 수식 (7)을 사용해 Local Stride Length의 평균

값을 수식 (8)과 같이 계산한다.

Local Stride Length

  



  

  

Local Stride Length 
              (8)

본 연구에서는 수식 (8)의 Local Stride Length 를 

두 번째 시공간적 특징으로 사용한다. 그다음으로는 그림 

3의 보행 주기(Gait Cycle)를 계산하는 데, 보행 주기는 

수식 (9)와 같이 보행 중 연속하는 두 극대점 사이의 프레

임 차이로 계산된다.

Gait Cycle    max     max 

∈…  
              (9)

그다음 수식 (9)을 사용해 보행 주기의 평균값을 수식 

(10)과 같이 계산한다.

Gait Cycle  



  

  

Gait Cycle             (10)

Microsoft의 키넥트는 프레임률이 30fps(Frames Per 

Second)이므로, 수식 (10)에서 구한 Gait Cycle 을 수식 

(11)과 같이 단위가 초(Second)인 보행 주기(단위가 프레

임인 Gait Cycle과 구분을 위해, 단위가 초인 보행 주기는 

Gait Period라고 표기함)로 환산해 구할 수 있다.

Gait Periodfps

Gait Cycle
             (11)

본 연구에서는 수식 (11)의 Gait Period 를 세 번째 시

공간적 특징으로 사용한다. 그다음 수식 (8)로부터 구한 

Local Stride Length 과 수식 (11)의 Gait Period 를 

사용해, 평균 보행 속력 Speed 를 수식 (12)와 같이 계산

한다.

SpeedGait Period

Local Stride Length
             (12)

본 연구에서는 수식 (12)의 Speed 를 마지막 네 번째 

시공간적 특징으로 사용한다.

수식 (1), (3)으로부터 구한, 20개의 원소로 구성된 인체 

측정학 특징 벡터를 AF라 하자. 그리고 수식 (6), (8), 

(11), (12)로부터 구한, 4개의 원소로 구성된 시공간적 특

징 벡터를 SF라 하자. 제안하는 방법에서는 AF와 SF를 

결합하여(Concatenate) 만든 특징 벡터를 BMI 분류에 활

용하며, 이렇게 만들어진 특징 벡터의 차원은 24다.

상기 기술한 특징 추출 과정을 3차원 보행 데이터 세트 

내 보행 데이터에 적용하여 AF+SF 특징 벡터를 구한다. 

하지만 데이터 세트 내 BMI 클래스마다 샘플 수가 서로 

달라, 클래스 불균형 문제가 있는 상태다. 클래스 불균형 

문제가 있는 상태에서 앞서 구한 특징 벡터와 BMI 레이블 

데이터로 머신러닝 모델을 훈련하면, 소수 클래스에 대한 

성능이 저하되는 문제가 발생한다. 따라서 제안하는 방법

에서는 모델 훈련 전에 오버샘플링 기법을 적용해 BMI 클

래스마다 샘플 수를 균등하게 만들어 클래스 불균형 문제

를 해결한다. 그리고 클래스마다 샘플 수가 균형을 이룬 

상태에서 머신러닝 모델을 훈련해, BMI를 분류할 수 있게 

한다. 오버샘플링 기법 그리고 머신러닝 모델의 종류에 따

른 제안하는 방법의 BMI 분류 성능은 다음 장에서 구체적

으로 다룬다. 

V. Experimental Results

1. Dataset and Evaluation Protocol

본 연구에서는 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해

서, [9]에서 소개된 3차원 보행 데이터 세트1)를 이용했다. 

상기 데이터 세트에는 112명의 피험자로부터 수집된 BMI 

정보와 3차원 보행 데이터가 있다. 피험자마다 총 5개의 3

차원 보행 데이터가 기록돼 있는데, ‘Person158’로 표기

된 피험자의 경우 4개의 보행 데이터만 제공됐다. 또한, 

‘Person034,’ ‘Person036,’ ‘Person053,’ ‘Person096’으

로 표기된 4명의 피험자에 대해서는 각각 보행 데이터가 6

개씩 제공됐다. 그 결과 데이터 세트 내 3차원 보행 데이

터의 개수는 총 563개였다.

Fig. 5. Distribution of 3-D Gait Data According to the 

BMI of the Subjects

1) Available: https://doi.org/10.13140/RG.2.1.3770.3205
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본 연구에서는 WHO에서 공시하고 있는 BMI에 따른 비

만 단계 구분 기준을 따라, 피험자의 비만 단계를 3단계로 

구분했다. 구체적으로는, BMI가 25 미만인 피험자는 ‘정상 

체중(Normal Weight),’ BMI가 25 이상인 피험자는 ‘과체

중(Overweight),’ BMI가 30 이상인 피험자는 ‘비만

(Obesity)’으로 구분했다. 그 결과 그림 5에서 확인할 수 

있듯이 ‘정상 체중’에 해당하는 3차원 보행 데이터는 398

개, ‘과체중’에 해당하는 보행 데이터는 130개, ‘비만’에 

해당하는 데이터는 35개였다. 그리고 ‘정상 체중,’ ‘과체

중,’ ‘비만’에 해당하는 보행 데이터에 대해서, 각각 0, 1, 

2의 레이블 값을 지정했다.

전처리(Preprocessing) 과정으로, 3차원 보행 데이터로

부터 추출한 인체 측정학 특징 AF와 시공간적 특징 SF에 

대해서 표준화(Standardization)를 수행해, 각 특징을 정

규화했다. 또한, 머신러닝 모델의 일반화(Generalization) 

성능을 도출하기 위해서, 4-겹 교차 검증(4-Fold Cross 

Validation)을 수행했다. 그리고 검증 과정에 머신러닝 모

델의 하이퍼파라미터 튜닝(Hyperparameter Tuning) 과

정을 적용해, 검증 과정 동안 최적의 하이퍼파라미터 조합

을 찾을 수 있게 했다. 전체 데이터의 80%를 사용하여 4-

겹 교차 검증을 수행했으며, 나머지 20%의 데이터는 4-겹 

교차 검증 수행 후 하이퍼파라미터 최적화된 최종 머신러

닝 모델을 평가하는 데 사용했다[36-52].

본 연구에서는 3가지 클래스(정상 체중, 과체중, 비만)

마다 True Positive Rate(TPR), Positive Predictive 

Value(PPV),  Score(F1)을 각각 계산하고, 이 값들의 

평균값인 Macro-Average TPR, Macro-Average PPV, 

Macro-Average F1를 최종 성능 평가지표로 사용했다. 

또한, 정확도(Accuracy, ACC)도 평가지표로 사용했다.

Type Name Notation

Under- Cluster Centroids U1

Under- Near Miss U2

Under- Random Undersampling U3

Over- Random Oversampling O1

Over- SMOTE O2

Over- ADASYN O3

Table 2. Undersampling and oversamling techniques

Class Name: ClusterCentroids

sampling_strategy ‘auto’

voting ‘auto’

Class Name: NearMiss

sampling_strategy ‘auto’

version 1

n_neighbors 3

n_neighbors_ver3 3

Class Name: RandomUnderSampler

sampling_strategy ‘auto’

replacement False

Class Name: RandomOverSampler

sampling_strategy ‘auto’

Class Name: SMOTE

sampling_strategy ‘auto’

k_neighbors 5

Class Name: ADSYN

sampling_strategy ‘auto’

n_neighbors 5

Table 3. Simulation parameters

2. Results

그림 5에서 확인할 수 있듯이 3차원 보행 데이터 세트

에는 클래스 불균형 문제가 있는 상태다. 그리고 본 연구

에서는 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해서 오버샘플

링 기법을 적용하는 것을 제안했다. 제안하는 방법의 타당

성을 입증하기 위해서, 본 연구에서는 Imbalanced-learn 

라이브러리(Library)를 활용하여 3가지의 언더샘플링 기

법과 3가지의 오버샘플링 기법에 대해 실험을 수행했으며, 

각 기법의 이름과 본 논문에서의 표기법(Notion)은 표 2에 

제시돼 있다. 또한 기법별 파라미터 설정값은 표 3에 제시

돼 있으며, 파라미터별 의미는 Imbalanced-learn 라이브

러리 공식 홈페이지2)에서 확인 가능하다.

또한, 본 연구에서는 3차원 보행 데이터 기반 BMI 추정 

기술에서 보행 데이터로부터 추출한 인체 측정학 특징 AF

와 시공간적 특징 SF의 유용성을 입증하기 위해 각 특징

이 머신러닝 모델의 BMI 분류 정확도에 미치는 영향을 애

블레이션 연구를 통해 분석했다. 이를 위해서, 본 연구에

서는 k-NN, SVM, 랜덤 포레스트(Random Forest, RF), 

엑스트라 트리(Extra Trees, ET), 그레이디언트 부스팅

(Gradient Boosting, GB), 히스토그램 기반 그레이디언트 

부스팅(Histogram-Based Gradient Boosting, HGB)의 

총 6가지 머신러닝 모델을 사용했다. scikit-learn 라이브

러리를 활용해 각 모델을 생성했으며, 앞서 기술한 4-겹 

교차 검증 및 하이퍼파라미터 튜닝을 수행하기 위해서, 

HalvingGridSearchCV 함수를 사용했다. 본 연구에서 제

안하는 방법의 평가 실험을 위해 구현한 모든 소스 코드

2) Available: https://imbalanced-learn.org/stable/index.html#
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(Source Codes), 참고 매뉴얼(Manual), 세부 사항들은 

모두 저자의 깃허브(Github)에 공개돼 있다3).

Method
Macro-Average

ACC
TPR PPV F1

U1

kNN 0.8103 0.6246 0.6685 0.7257

SVM 0.7120 0.5670 0.6020 0.6460

RF 0.7641 0.5666 0.5832 0.6460

ET 0.6458 0.5201 0.4493 0.4867

GB 0.6982 0.5787 0.6145 0.6903

HGB 0.7170 0.5294 0.5510 0.6195

U2

kNN 0.6506 0.4586 0.4572 0.4602

SVM 0.4975 0.4116 0.4180 0.5221

RF 0.5466 0.3943 0.4006 0.4602

ET 0.4905 0.3989 0.3771 0.4336

GB 0.4693 0.3750 0.3570 0.4071

HGB 0.5163 0.4059 0.3895 0.4513

U3

kNN 0.6590 0.4813 0.4423 0.4779

SVM 0.8071 0.6328 0.6622 0.6637

RF 0.6494 0.4881 0.4629 0.5310

ET 0.6285 0.4934 0.4398 0.4867

GB 0.6271 0.5291 0.5540 0.5575

HGB 0.6670 0.4851 0.4649 0.5133

O1

kNN 0.8651 0.7154 0.7667 0.8053

SVM 0.7905 0.8264 0.8043 0.8496

RF 0.7902 0.8825 0.8175 0.8673

ET 0.8035 0.9051 0.8120 0.8584

GB 0.6520 0.9085 0.7222 0.8319

HGB 0.7910 0.8562 0.8085 0.8319

O2

kNN 0.9026 0.8038 0.8395 0.8850

SVM 0.8638 0.8591 0.8571 0.8761

RF 0.7727 0.8275 0.7933 0.8673

ET 0.8679 0.8555 0.8506 0.8850

GB 0.7944 0.9307 0.8415 0.8761

HGB 0.7516 0.8554 0.7945 0.8407

O3

kNN 0.9112 0.7993 0.8414 0.8850

SVM 0.8423 0.8606 0.8418 0.8673

RF 0.8373 0.8642 0.8426 0.8938

ET 0.8721 0.8725 0.8585 0.8938

GB 0.7905 0.8362 0.8073 0.8496

HGB 0.7387 0.8027 0.7664 0.8319

Table 4. Results of ablation study 1. For each sampling 

method, the best records are highlighted in bold. The 

highest values across sampling methods are 

highlighted in red.

1) Anthropometric Feature

첫 번째 애블레이션 연구로, 여기서는 수식 (1), (3)으로

부터 구한, 20개의 원소로 구성된 인체 측정학 특징 벡터 

AF만을 활용해 머신러닝 모델을 훈련하고, BMI를 분류할 

수 있게 했다. 표 4는 AF만을 활용했을 때, 언더샘플링 & 

오버샘플링 기법 종류와 머신러닝 모델 종류에 따른 성능 

평가 결과를 보여준다. 표 4의 평가 결과에 따르면, 3가지 

언더샘플링 기법이 적용됐을 때보다 3가지 오버샘플링 기

법이 적용됐을 때, 6가지 머신러닝 모델 모두에서 BMI 분

류 성능이 향상되는 것을 관찰할 수 있었다. [9]에서 

Andersson et al.이 적용했던 언더샘플링 기법은 랜덤 언

더샘플링, 즉 U3에 해당하며, U3가 사용됐을 때 가장 우

수한 성능을 보인 머신러닝 모델은 SVM으로 정확도는 

0.5221였다. 3가지 언더샘플링 기법 중에서는 U1이 적용

됐을 때, k-NN 모델이 정확도 0.7257로 가장 우수한 성능

을 보였다. 3가지 오버샘플링 기법 중에서는 O3가 적용됐

을 때, RF와 ET 모델이 정확도 0.8938로 가장 우수한 성

능을 보였다. 그림 6은 표 4의 언더샘플링 및 오버샘플링 

기법과 머신러닝 모델 사이의 조합 중에서 가장 높은 정확

도를 달성했던 조합을 추려 막대그래프로 시각화한 결과

를 보여준다. 그래프를 통해서 언더샘플링 기법 대신 오버

샘플링 기법을 사용하면 더 높은 BMI 분류 정확도를 달성

할 수 있음을 확인할 수 있다.

Fig. 6. The Highest Accuracies among All 

Combinations in Ablation Study 1

2) Spatiotemporal Feature

두 번째 애블레이션 연구에서는 수식 (6), (8), (11), (12)

로부터 구한, 4개의 원소로 구성된 시공간적 특징 벡터 SF

만을 활용해 머신러닝 모델을 훈련하고, BMI를 분류할 수 

있게 했다. 표 5는 SF만을 활용했을 때, 언더샘플링 & 오

버샘플링 기법 종류와 머신러닝 모델 종류에 따른 성능 평

가 결과를 보여준다. 표 5의 평가 결과에 따르면, 애블레

이션 연구 1에서의 결과와 유사하게 3가지 언더샘플링 기

법이 적용됐을 때보다 3가지 오버샘플링 기법이 적용됐을 

때, 6가지 머신러닝 모델 모두에서 BMI 분류 성능이 향상

되는 것을 관찰할 수 있었다. 하지만, AF을 사용했을 때와 

비교하여 SF만으로 머신러닝 모델을 훈련 및 평가했을 때

는 오버샘플링 기법이 적용되더라도 머신러닝 모델의 BMI 

성능이 전반적으로 크게 좋지는 않았다. 3가지 언더샘플링 

기법 중에서는 U1이 적용됐을 때 GB 모델 그리고 U3가 

3) https://github.com/beom-kwon/improving-bmi-classification-accuracy
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Method
Macro-Average

ACC
TPR PPV F1

U1

kNN 0.4400 0.3410 0.3048 0.3628

SVM 0.4198 0.4152 0.2406 0.2655

RF 0.4315 0.3758 0.3101 0.3451

ET 0.3980 0.3641 0.2520 0.2743

GB 0.4653 0.3657 0.3352 0.3982

HGB 0.3291 0.3166 0.2324 0.2566

U2

kNN 0.3494 0.3894 0.2866 0.3186

SVM 0.3895 0.3988 0.2185 0.2566

RF 0.2614 0.3374 0.1691 0.1681

ET 0.2565 0.3256 0.1941 0.1947

GB 0.3174 0.3366 0.1908 0.1947

HGB 0.3408 0.3660 0.2759 0.3186

U3

kNN 0.4657 0.4020 0.3282 0.3805

SVM 0.3245 0.3683 0.2089 0.2478

RF 0.4132 0.3710 0.3181 0.3982

ET 0.4222 0.3643 0.3188 0.3805

GB 0.4365 0.3610 0.2869 0.3186

HGB 0.3769 0.3454 0.2346 0.2655

O1

kNN 0.3210 0.3299 0.3096 0.4425

SVM 0.5539 0.4633 0.4555 0.5133

RF 0.3585 0.3588 0.3516 0.5221

ET 0.3144 0.3200 NaN 0.5575

GB 0.3837 0.3576 0.3673 0.5752

HGB 0.4308 0.4306 0.4307 0.6018

O2

kNN 0.3343 0.3228 0.3079 0.4336

SVM 0.5443 0.4590 0.4589 0.5664

RF 0.3945 0.3490 0.3462 0.4690

ET 0.4416 0.3957 0.3816 0.4956

GB 0.2939 0.3279 NaN 0.4956

HGB 0.4364 0.3884 0.3860 0.5398

O3

kNN 0.3989 0.3589 0.3416 0.4602

SVM 0.5023 0.4200 0.4093 0.4956

RF 0.4948 0.3964 0.3687 0.4425

ET 0.4945 0.3961 0.3713 0.4602

GB 0.4337 0.3610 0.3476 0.4602

HGB 0.4859 0.3833 0.3662 0.4602

Table 5. Results of ablation study 2. For each sampling 

method, the best records are highlighted in bold. The 

highest values across sampling methods are 

highlighted in red.

적용됐을 때 RF 모델이 모두 정확도 0.3982로 가장 우수

한 성능을 보였다. 3가지 오버샘플링 기법 중에서는 O1이 

적용됐을 때, HGB 모델이 정확도 0.6018로 가장 우수한 

성능을 보였다. 그림 7은 표 5의 언더샘플링 및 오버샘플

링 기법과 머신러닝 모델 사이의 조합 중에서 가장 높은 

정확도를 달성했던 조합을 추려 막대그래프로 시각화한 

결과를 보여준다. AF를 활용하는 애블레이션 연구 1의 결

과와 비교했을 때, 전반적으로 낮은 정확도가 정확도를 보

였으나, 애블레이션 연구 2에서도 언더샘플링 기법 대신 

오버샘플링 기법을 사용하면 더 높은 BMI 분류 정확도를 

달성할 수 있음을 확인할 수 있다.

Fig. 7. The Highest Accuracies among All 

Combinations in Ablation Study 2

Method
Macro-Average

ACC
TPR PPV F1

U1

kNN 0.8151 0.6158 0.6566 0.6991

SVM 0.6965 0.5255 0.5501 0.5575

RF 0.7266 0.5290 0.5262 0.5664

ET 0.7391 0.5565 0.5821 0.5929

GB 0.6822 0.5485 0.5760 0.6195

HGB 0.5982 0.4460 0.4302 0.4779

U2

kNN 0.6378 0.4465 0.4532 0.4513

SVM 0.5361 0.4694 0.4646 0.5310

RF 0.6288 0.4413 0.4535 0.4690

ET 0.6462 0.4636 0.4799 0.4690

GB 0.4830 0.3783 0.3669 0.3805

HGB 0.5984 0.4159 0.4258 0.4779

U3

kNN 0.7651 0.5557 0.5554 0.5929

SVM 0.8109 0.6641 0.6980 0.6903

RF 0.7218 0.5307 0.5330 0.5929

ET 0.5397 0.4354 0.3391 0.3717

GB 0.6235 0.4747 0.4771 0.5133

HGB 0.5934 0.4620 0.4360 0.5044

O1

kNN 0.9234 0.8904 0.9002 0.9292

SVM 0.8804 0.9474 0.9044 0.9115

RF 0.8292 0.9291 0.8562 0.8761

ET 0.8462 0.9565 0.8767 0.8938

GB 0.6648 0.8500 0.7182 0.8407

HGB 0.8038 0.8648 0.8218 0.8407

O2

kNN 0.9074 0.7608 0.8124 0.8584

SVM 0.8423 0.8877 0.8589 0.8673

RF 0.8763 0.9304 0.8966 0.9027

ET 0.8638 0.8292 0.8312 0.8761

GB 0.7905 0.8621 0.8217 0.8496

HGB 0.8343 0.8061 0.8184 0.8319

O3

kNN 0.9196 0.8314 0.8665 0.9027

SVM 0.8423 0.8877 0.8589 0.8673

RF 0.8513 0.8241 0.8359 0.8496

ET 0.8811 0.8273 0.8492 0.8761

GB 0.8471 0.8092 0.8268 0.8407

HGB 0.8468 0.8694 0.8564 0.8584

Table 6. Results of ablation study 3. For each sampling 

method, the best records are highlighted in bold. The 

highest values across sampling methods are 

highlighted in red.
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3) Anthropometric and Spatiotemporal Features

마지막 세 번째 애블레이션 연구에서는 본 연구에서 제

안하는 방법인, 즉 수식 (1), (3)으로부터 구한, 20개의 원소

로 구성된 인체 측정학 특징 벡터 AF와 수식 (6), (8), (11), 

(12)로부터 구한, 4개의 원소로 구성된 시공간적 특징 벡터 

SF을 함께 활용해 머신러닝 모델을 훈련하고, BMI를 분류

할 수 있게 했다. 표 6은 AF와 SF를 함께 활용했을 때, 언

더샘플링 & 오버샘플링 기법 종류와 머신러닝 모델 종류에 

따른 성능 평가 결과를 보여준다. 표 6의 평가 결과에 따르

면, 앞서 애블레이션 연구 1과 2에서의 결과와 유사하게 3

가지 언더샘플링 기법이 적용됐을 때보다 3가지 오버샘플

링 기법이 적용됐을 때, 6가지 머신러닝 모델 모두에서 

BMI 분류 성능이 향상되는 것을 관찰할 수 있었다. 특히, 

AF만을 사용하거나 SF만을 사용하는 경우와 비교했을 때 

AF와 SF을 함께 사용해서 머신러닝 모델을 훈련 및 평가

했을 때, BMI 분류에서 SOTA 성능을 달성할 수 있었다. 

해당 SOTA 성능은 표 6에서 O1이 적용됐을 때, k-NN 모

델이 정확도 0.9292를 달성한 것에서 확인할 수 있다. 이외

에도 비록 SOTA 성능은 아니지만, O1이 적용됐을 때 

SVM 모델이 정확도 0.9115를 달성했으며, O2가 적용됐을 

때 RF 모델이 정확도 0.9027을, 그리고 O3가 적용됐을 때 

k-NN 모델이 정확도 0.9027을 달성했다. 이 결과를 토대

로 3차원 보행 데이터 기반 BMI 분류 문제에서 AF와 SF를 

함께 사용해 머신러닝 모델을 훈련하는 것이 각 특징을 단

독으로 사용하는 것보다 훨씬 효과적이라는 것을 알 수 있

다. 그림 8은 표 6의 언더샘플링 및 오버샘플링 기법과 머

신러닝 모델 사이의 조합 중에서 가장 높은 정확도를 달성

했던 조합을 추려 막대그래프로 시각화한 결과를 보여준다. 

AF를 활용하는 애블레이션 연구 1 그리고 SF를 활용하는 

애블레이션 연구 2의 결과들과 비교했을 때, AF와 SF를 모

두 활용하게 될 경우, 오버샘플링 기법들에서 BMI 분류 정

확도가 90%를 넘는 것을 확인 수 있다.

Fig. 8. The Highest Accuracies among All 

Combinations in Ablation Study 3

VI. Limitations

비만 판정에 관한 BMI 기준 수치는 동서양에 따라 다르

며, 동양 내에서도 국가마다 다르다. 그리고 성별, 나이(유

아, 성인 등)에 따라서도 BMI 기준 수치를 달리해 비만을 

판정하고 있다. 본 연구에서 사용한 보행 데이터 세트에는 

112명의 피험자로부터 수집된 BMI 정보와 보행 데이터가 

있다. 112명의 피험자 중에서 남성과 여성은 각각 75명, 

37명이다. 그리고 피험자의 나이는 17세부터 45세까지이

며, 평균 나이는 21.52세이다. 안타깝게도, 인종에 관한 

정보는 기록돼 있지 않다. 따라서 본 연구의 결과는 다양

한 인종과 나이대를 포함하지 못한 데이터 세트를 이용해 

도출됐다는 한계점을 갖고 있다. 그리고 이러한 한계점으

로 인해 본 연구에서 제안하는 기술을 활용해 특정 인종 

및 나이대의 BMI를 추정하는 데에는 제한이 있다. 따라서 

향후 연구에서는 다양한 인종과 나이대에 대해서 남녀 

BMI 정보와 보행 데이터 세트를 구축하고, 이를 토대로 제

안 방법을 확장해 연구를 이어나가고자 한다.

VII. Conclusions

본 연구에서는 3차원 보행 데이터 기반 BMI 추정 기술

의 분류 정확도를 향상시킬 수 있는 방법을 제안했다. 이

를 위해서, 먼저 기존 연구에서 BMI 분류 정확도가 낮았던 

원인을 규명했다. 그리고 그 원인은 보행 데이터 세트의 

클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 언더샘플링 기법을 

사용한 것에 있었다. 이에 본 연구에서는 언더샘플링 기법 

대신 오버샘플링 기법을 적용해 클래스 불균형 문제를 해

결하는 것을 제안했으며, 실험 결과에 따르면 오버샘플링 

기법을 적용하면 6가지 머신러닝 모델 모두에서 BMI 추정 

성능이 개선되는 것을 확인했다. 또한, 보행 데이터 기반 

BMI 추정 기술에서 인체 측정학 특징과 시공간적 특징의 

유용성을 재입증했다. 기존 연구에서는 언더샘플링 기법이 

적용된 상태에서 인체 측정학 특징과 시공간적 특징의 유

용성이 평가됐고, 두 특징을 함께 사용하면 단독으로 사용

했을 때보다 BMI 추정 성능이 낮아진다고 보고됐다. 하지

만 본 연구 결과에 따르면, 두 특징을 함께 사용하고 상기 

오버샘플링 기법을 적용했을 때 BMI 추정 문제에서 

92.92%의 정확도로 SOTA 성능을 달성하는 것을 보였다.
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