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[Abstract] 

In this paper, we propose a technique of multi-time window feature extraction for anger detection in gait 

data. In the previous gait-based emotion recognition methods, the pedestrian's stride, time taken for one stride, 

walking speed, and forward tilt angles of the neck and thorax are calculated. Then, minimum, mean, and 

maximum values are calculated for the entire interval to use them as features. However, each feature does 

not always change uniformly over the entire interval but sometimes changes locally. Therefore, we propose 

a multi-time window feature extraction technique that can extract both global and local features, from long-term 

to short-term. In addition, we also propose an ensemble model that consists of multiple classifiers. Each classifier 

is trained with features extracted from different multi-time windows. To verify the effectiveness of the proposed 

feature extraction technique and ensemble model, a public three-dimensional gait dataset was used. The simulation 

results demonstrate that the proposed ensemble model achieves the best performance compared to machine 

learning models trained with existing feature extraction techniques for four performance evaluation metrics.

▸Key words: Anger Detection, Emotion Recognition, Ensemble Learning, Feature Extraction, 

Gait Data, Machine Learning 

[요   약]

본 논문에서는 보행자의 걸음걸이로부터 분노 감정 검출을 위한 다중 시간 윈도 특징 추출 기술

을 제안한다. 기존의 걸음걸이 기반 감정인식 기술에서는 보행자의 보폭, 한 보폭에 걸리는 시간, 보

행 속력, 목과 흉부의 전방 기울기 각도(Forward Tilt Angle)를 계산하고, 전체 구간에 대해서 최솟값, 

평균값, 최댓값을 계산해서 이를 특징으로 활용하였다. 하지만 이때 각 특징은 보행 전체 구간에 걸

쳐 항상 균일하게 변화가 발생하는 것이 아니라, 때로는 지역적으로 변화가 발생한다. 이에 본 연구

에서는 장기부터 중기 그리고 단기까지 즉, 전역적인 특징과 지역적인 특징을 모두 추출할 수 있는 

다중 시간 윈도 특징 추출(Multi-Time Window Feature Extraction) 기술을 제안한다. 또한, 제안하는 특

징 추출 기술을 통해 각 구간에서 추출된 특징들을 효과적으로 학습할 수 있는 앙상블 모델을 제안

한다. 제안하는 앙상블 모델(Ensemble Model)은 복수의 분류기로 구성되며, 각 분류기는 서로 다른 

다중 시간 윈도에서 추출된 특징으로 학습된다. 제안하는 특징 추출 기술과 앙상블 모델의 효과를 

검증하기 위해 일반인에게 공개된 3차원 걸음걸이 데이터 세트를 사용하여 시험 평가를 수행했다. 

그 결과, 4가지 성능 평가지표에 대해서 제안하는 앙상블 모델이 기존의 특징 추출 기술로 학습된 

머신러닝(Machine Learning) 모델들과 비교하여 최고의 성능을 달성하는 것을 입증하였다.

▸주제어: 분노 검출, 감정인식, 앙상블 학습, 특징 추출, 걸음걸이 데이터, 머신러닝
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I. Introduction

최근, 간헐적 폭발 장애(Intermittent Explosive 

Disorder)에 의한 인한 기물 파손, 방화, 살인, 폭언, 폭행 

등 사건 사고가 잇달고 있다[1-3]. 일반인들에게는 간헐적 

폭발 장애라는 이름보다는 분노조절장애라는 이름으로 더 

잘 알려져 있으며, 분노와 관련된 감정 조절을 정상적으로 

할 수 없어 공격 충동이 억제되지 않아 공격성이 행동으로 

표현되는 일종의 정신질환이다. 특히 총기 소지가 합법인 

미국과 같은 국가에서는 분노조절장애를 앓고 있는 사람

이 총기를 공원, 학교와 같이 사람들이 모여 있는 장소에

서 무차별 난사하여 다수의 인명 피해가 발생하는 상황으

로까지 이어지고 있어, 분노조절장애는 더 이상 개인만의 

문제가 아닌 사회적인 문제로 다뤄지고 있다[4-6].

최근, 영상 감시 시스템(Video Surveillance System)

은 컴퓨터비전(Computer Vision) 기술과 인공지능 기술

을 활용하여, 카메라로부터 획득한 영상 데이터에서 자동

으로 사람을 검출할 수 있는 지능형 영상 감시 시스템으로 

발전하고 있다[7]. 최근에는 단순히 사람을 검출하는 데에 

그치지 않고 사람의 행동을 인식하는 수준까지 이르러, 그 

활용도가 매우 높아졌다. 예를 들어, 분노조절장애를 앓고 

있는 사람의 공격적인 행동을 인식하는 데에도 활용될 수 

있으며, 교도소, 대규모 집회 및 시위장, 스포츠 경기장, 

정신 병원과 같은 다양한 형태의 폭력과 타인을 향한 공격 

충동이 일어나기 쉬운 환경에서도 활용될 수 있다[8-10]. 

하지만 행동 인식 기술은 사람이 행동한(행동하는) 것을 

인식하는 기술이지, 사람의 미래 행동을 예측하는 기술은 

아니다[11]. 따라서 행동 인식 기술을 탑재한 지능형 영상 

감시 시스템은 공격적인 행동을 인식하여 사후 조치를 할 

때 활용될 수 있지만, 사전에 공격적인 행동을 예측하고 

이를 방지하는 데 활용하기에는 어려움이 있다. 

본 논문에서는 이 어려움을 극복하기 위한 한 가지 방법

으로, 사람의 분노 감정을 인식하는 방법에 관한 연구를 

수행하였다. 예컨대 분노의 감정을 가진 사람이 타인을 향

해 공격적인 행동을 하기 전에, 분노 감정을 검출하여 이

를 보안 요원에게 알린다면 보안 요원이 조기에 적절한 조

치를 할 수 있을 것이다. 

분노 감정 검출과 관련된 기존 연구들에서는 목소리, 몸

의 자세 및 움직임, 표정 등의 다양한 데이터가 사용됐다. 

목소리 기반 분노 검출 기술의 경우 음성 감지 센서가 필

요한데, 검출 성능이 센서 주변에서 발생하는 소음에 의해 

영향을 받는다. 가령 애초에 소음 신호의 크기가 클 수도 

있고, 소음 신호의 크기가 작더라도 센서와 사람 사이의 

거리가 멀어 녹음되는 음성 신호의 크기가 소음 신호의 크

기와 비슷할 수도 있다. 이 경우 음성 신호와 주변 소음 신

호를 분간하기 어려워지고, 그 결과 높은 검출 성능을 기

대할 수 없게 된다[12]. 

표정 기반 기술에서는 이미지 센서가 사용된다. 이 기술

의 경우 검출 성능이 사람의 얼굴과 이미지 센서 사이의 

거리, 촬영 각도에 영향을 받는다. 사람의 표정은 안면 근

육의 움직임을 통해 표현되는데, 근육의 움직임을 정확하

게 포착하기 위해서는 얼굴과 가까운 위치에서 촬영이 이

루어져야 한다. 또한 얼굴의 정면이 아닌 측면이 촬영되거

나 마스크를 착용하고 있으면, 얼굴의 일부분이 가려져 감

정 검출에 활용할 수 있는 표정 정보가 제한되고 이 경우 

높은 검출 성능을 기대할 수 없게 된다[13].

최근, 인간 자세 추정(Human Pose Estimation) 기술

의 발전으로 사람의 모션 데이터(Human Motion Data)의 

획득이 더욱 빠르고 간단해졌다[14]. 그 결과 모션 데이터

는 현재 다양한 응용 분야에서 활용되고 있다. 대표적인 

응용 분야에는 사람 식별, 성별 분류, 애니메이션 생성, 체

질량지수 분류, 행동 인식 등이 있다[15-20]. 기존의 목소

리 및 표정 기반 감정 검출 기술과 비교하여, 모션 데이터 

기반 기술은 상대적으로 멀리 떨어진 거리에서도 수행될 

수 있으며, 전방뿐만 아니라 다양한 각도에서 촬영된 영상 

데이터에 대해서도 수행될 수 있다는 이점이 있다. 

본 논문에서 연구한 분노 감정 검출 기술은 모션 데이터 

기반 기술 범주에 속하며, 다양한 모션 중에서도 걸음걸이

에 초점을 맞추어 연구를 수행하였다. 걸음걸이에 초점을 

맞춘 이유는 걸음걸이가 사람이 수행하는 가장 보편적인 

동작이며, 또한 일상생활에서 가장 많이 관찰되는 동작이

기 때문이다. 본 연구의 주요 기여 포인트는 다음과 같다.

• 다중 시간 윈도 특징 추출(Multi-time Window 

Feature Extraction) 기술을 제안한다. 기존 연구들에서

는 걸음걸이 데이터의 시작과 끝 사이에서 최솟값, 평균

값, 최댓값 계산을 통해 추출된 특징들(Features)을 분노 

검출에 활용하는데, 본 연구에서는 다중 시간 윈도를 사용

하여 여러 다른 시간대에서 추출한 특징들을 활용하여 검

출 정확도를 개선하였다.

• 3차원 걸음걸이 데이터(3D Gait Data)에서 사람의 분

노 감정을 검출할 수 있는 앙상블 모델(Ensemble Model)

을 제안한다. 제안하는 모델은 다중 시간 윈도에서 계산된 

특징들을 활용하여 복수의 머신러닝 분류기(Machine 

Learning Classifiers)를 각각 독립적으로 학습시킨다. 이

후 각 분류기에서 얻은 검출 결과를 종합하여 최종 결과를 

도출한다. 일반인에게 공개된 걸음걸이 데이터 세트를 활
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용하여 제안하는 모델의 성능 평가를 수행한 결과, 제안 

모델은 기존 기법들보다 우수한 성능을 달성하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에는 걸음걸이 데이

터 기반의 감정인식 기술과 관련된 기존 연구들에 대한 검

토내용이 기술되어 있다. III장에는 본 연구의 동기가 기술

되어 있다. IV장에서는 본 논문에서 제안하는 분노 감정 

검출 방법이 기술되어 있다. V장에서는 제안 방법의 성능 

평가를 위해 사용된 데이터 세트, 실험 환경 및 성능 평가 

결과에 대해 기술되어 있다. VI장에서는 본 논문의 결론 

및 향후 과제에 대해 기술되어 있다.

II. Related Works

걸음걸이로부터 사람의 감정을 인식하는 연구는 지난 

수십 년간 꾸준히 진행됐다. 예를 들어, Montepare et al.

은 감정 상태에 따른 걸음걸이 차이를 관찰하기 위한 실험

을 수행하였다[21]. 이 실험에 참여한 지원자는 5명이었으

며, 각 지원자는 네 가지 감정(분노, 행복, 자부심, 슬픔) 

상태로 걷도록 요청받았다. 실험 결과, 사람의 감정 상태

에 따라 팔 스윙(Swing), 보폭, 보행 속력이 다양하게 변

화된다는 것이 관찰됐다. Crane과 Gross는 감정 상태와 

보행 속력 사이의 관계를 조사하는 데 초점을 맞추었다

[22]. 이를 위해, Crane과 Gross는 42명의 대학생(여성 

22명, 남성 20명)을 대상으로 다섯 가지 감정 상태(분노, 

만족, 기쁨, 중립, 슬픔)에 따른 걸음걸이 차이를 비교하는 

실험을 수행했다. 실험 결과에 따르면, 사람의 감정은 보

행 속력에 영향을 미쳤다. 예를 들어, 기쁨의 경우 가장 빠

른 보행 속력이 관찰되었다. 또한, 분노의 경우 슬픔의 경

우보다 보행 속력이 더 빨랐다.

Karg는 걸음걸이 기반 감정인식 분야에서 많은 연구를 

수행했다[23-26]. 예를 들어, [23]에서 Karg et al.은 일반

적인 상태에서의 보행과 피로한 상태에서의 보행을 구분

하는 방법을 연구했다. 연구를 위해서 Karg et al.은 

VICON이라 불리는 모션 캡처 시스템(Motion Capture 

System)을 사용하여 14명의 남성 참가자의 걸음걸이 데

이터를 촬영 및 기록했다. 그리고 주성분 분석(Principal 

Component Analysis, PCA)을 사용하여 데이터로부터 

주성분을 추출하고, 그중 처음 네 개의 주성분을 아이겐 

포즈(Eigen Pose)라고 명명하였다. 그리고 아이겐 포즈를 

특징으로 활용하여 선형 판별 분석(Linear Discriminant 

Analysis), 나이브 베이즈(Naive Bayes), k-최근접 이웃

(k-Nearest Neighbors, k-NN) 및 서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine)을 포함한 네 개의 머신러닝 

모델을 학습시켰다. 학습이 완료된 모델들을 평가한 결과, 

나이브 베이즈 모델이 정확도 96%를 달성하였고, 다른 모

델들은 모두 정확도 100%를 달성했다. [24]에서 Karg et 

al.은 [23]에서 제안한 방법을 확장하여 걸음걸이로부터 

사람의 네 가지 감정(분노, 기쁨, 중립, 슬픔)을 인식하는 

연구를 수행했다. 그 결과, 나이브 베이즈 모델이 72%의 

최고 분류 정확도를 달성하였다. [25]에서 Karg et al.은 

프레임(Frame)마다 어깨의 외전 각도(Abduction Angle)

와 목과 흉부의 전방 기울기 각도(Forward Tilt Angle)를 

계산했다. 그다음 각 각도의 최솟값, 평균값 및 최댓값을 

특징으로 하여, 보행자의 감정 상태를 인식하는 데 활용했

다. [26]에서는 보행자의 감정인식을 위한 두 단계 분류 접

근법이 제안됐다. 첫 번째 단계에서는 [25]에서 제안된 특

징을 사용하여 보행자의 신원을 추정한다. 그다음, 두 번

째 단계에서는 추정된 신원 정보를 바탕으로 사용자별 맞

춤형으로 학습된 분류기(Classifier)를 선택한다. 그다음 

선택된 분류기를 사용하여 보행자의 감정을 추정한다.

앞서 [21-26]의 연구들에서 걸음걸이 기반 감정인식을 위

해 활용된 특징들은 모두 시간 영역(Time Domain)에서 추

출됐다. 일부 연구들에서는 주파수 영역(Frequency 

Domain)에서 추출한 특징을 활용한 감정인식 연구를 수행

했다. 예를 들어, [27]에서 Li et al.은 6개 관절(좌우 무릎, 

발목, 손목)의 시계열 데이터에 대해 이산 푸리에 변환

(Discrete Fourier Transform, DFT)을 수행하고, 처음 20

개 계수의 진폭과 위상을 주파수 영역의 특징으로 선택했다. 

[28]에서 Xue et al.은 이산 코사인 변환(Discrete Cosine 

Transform, DCT)을 사용하여 주파수 영역에서 특징을 추

출하는 방법을 고안했다. Xue et al.은 Microsoft의 Kinect 

센서를 사용하여 걸음걸이 데이터를 64프레임 길이로 기록

했는데, Kinect 센서는 모션을 25개 관절의 3D 좌푯값 형태

로 표현한다. Xue et al.은 총 75개의 좌푯값(=25개 관절

×3D 좌푯값/관절)에 대해서 DCT를 수행했다. 그리고 그 결

과 각 걸음걸이 데이터에서 총 4,800개의 주파수 영역의 특

징(= 64프레임×75개 좌푯값/프레임)이 추출되었으며, 특징 

모두 보행자 감정을 인식하는 데 활용됐다.

최근 몇 년간 딥러닝(Deep Learning)이 수많은 분야에

서 기존의 성능을 뛰어넘는 최고의 성능을 달성하면서, 연

구자들로부터 큰 관심을 받고 있다. 딥러닝에서는 최적의 

성능을 달성하는 데 필요한 특징이 대규모 데이터로부터 

자동으로 학습된다. 일부 연구 그룹은 딥러닝 기술을 사용

하여 걸음걸이 데이터에서 사람의 감정을 인식하는 연구

를 수행했다. 예를 들어, Zhuang et al.은 사람의 감정과 

관련된 특징이 자동으로 학습되는 G-GCSN(Global 

Graph Convolution Shrinkage Network)을 제안했다
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[29]. Narayanan et al.은 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN) 기반 감정인식 방법을 제안했다

[30]. 이 방법에서는, 미리 정의된 시간 동안의 3D 포즈 데

이터를 이미지로 변환하고, 이 이미지를 ProxEmo라 불리

는 CNN 아키텍처(Architecture)에 입력한다. 시험 평가

에서 ProxEmo는 입력된 이미지에 대해서 보행자의 감정

을 82.4%의 정확도로 인식했다. [31]에서 Bhattacharya 

et al.은 보행자의 감정을 인식하는 STEP(Spatial 

Temporal Graph Convolutional Networks for 

Emotion Perception)이라 불리는 아키텍처를 제안했다. 

Bhattacharya et al.은 STEP의 성능을 평가하기 위해, 

5,227개의 걸음걸이 데이터(실제 데이터: 4,227개, 합성 

데이터: 1,000개)로 구성된, E-Gait라 불리는 걸음걸이 데

이터베이스(Database)를 구축했다. E-Gait를 이용한 시험 

평가에서 STEP은 88%의 분류 정확도를 달성하여, 기존 

방법들보다 더 높은 정확도를 보였다.

III. Motivation

본 연구에서는 3D 걸음걸이 데이터에서 사람의 분노 감

정을 검출하는 방법과 검출 정확도를 높이는 방법을 조사

했다. 이를 위해, 기존 연구들에서 제안된 특징 추출 과정

을 면밀하게 검토하고, 각 특징이 분노 검출 정확도에 미

치는 영향을 측정했다. [21,22,25,26]의 기존 연구들에서 

3D 걸음걸이 데이터에서 보폭(요소1), 한 보폭에 걸리는 

시간(요소2), 보행 속력(요소3), 목의 전방 기울기 각도(요

소4), 흉부의 전방 기울기 각도(요소5)를 계산했다. 그다음 

걸음걸이 데이터의 시작과 끝 사이에서, 요소별로 최솟값, 

평균값, 최댓값을 찾고 이를 특징으로 활용했다.

Fig. 1. Forward Tilt Angle of Neck at Calculated Each Frame

그림 1은 [32]에서 Ma et al.가 소개한 BML(Body 

Movement Library)이라 불리는 데이터 세트에서, 네 번

째 지원자의 화난 상태 걸음걸이 데이터에서 시간에 따른 

목의 전방 기울기 각도 값의 변화를 보여준다. 이 그림에

서 볼 수 있듯이, 목의 전방 기울기 각도는 프레임에 따라 

즉 시간에 따라 그 값이 변한다. 그리고 분산이 상대적으

로 크거나 작은 특정 구간들이 있는데, 본 연구에서는 이 

구간들에 주목했다. 기존 연구들에서는 상기 구간들을 무

시하고, 전체 구간에 대해서 최솟값, 평균값, 최댓값을 찾

고 이를 특징으로 활용하여 분노 감정을 검출하였다.

본 연구에서는 상기 특정 구간들이 사람의 분노 감정을 

검출하는 데 활용될 수 있으며, 이를 활용하였을 때 검출 정

확도가 개선되는 것을 확인했다. 이를 토대로, 본 연구에서

는 전체 구간에 대해 찾아진 특징만을 사용하는 것이 아닌, 

여러 시간대에 걸쳐 지역화된 구간에서 찾아진 특징을 함께 

사용하는 방법을 제안한다. 그리고 서로 다른 구간에서 찾아

진 특징들을 분류기 학습에 활용하여, 걸음걸이 데이터로부

터 분노 감정을 검출하는 앙상블 모델을 제안한다.

IV. Proposed Method

Fig. 2. Schematic Overview of the Proposed Method
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그림 2는 걸음걸이로부터 분노 감정을 검출하기 위해 

본 논문에서 제안하는 방법의 전체 개략도이다. 제안하는 

방법은 그림 2에서와 같이 3D 걸음걸이 데이터를 입력으

로 사용한다. 3D 걸음걸이 데이터는 시계열 데이터(Time 

Series Data)로, 매 프레임에서의 순간 자세는 개의 관

절로 구성된 3D 인간 스켈레톤(Human Skeleton) 모델로 

표현된다. 여기서 의 값은 모션 캡처 시스템 종류에 따라 

다를 수 있다. 예를 들어, Microsoft Kinect 센서 버전 1

의 경우   , 버전 2의 경우   , Azure Kinect 

센서의 경우   이다. 그리고 본 논문에서 사용한 

BML 데이터 세트에서 제공하는 스켈레톤 모델의 경우 그

림 3에서와 같이   이다.

Fig. 3. 3D Human Skeleton Model Consisting of 15 Joints

입력된 3D 걸음걸이 데이터의 전체 프레임에 대해 최솟

값, 평균값, 최댓값을 계산하는, 즉 전역적인(Global) 특징

만을 추출하여 사용하는 기존 연구들과는 달리, 본 연구에

서는 여러 시간대에 걸쳐 지역적인(Local) 특징도 함께 추

출하는 다중 시간 윈도 특징 추출 과정을 수행한다. 제안

하는 다중 시간 윈도 특징 추출 과정의 설명을 위해, 입력 

데이터의 총 프레임 길이를 라고 한다면 제안하는 특징 

추출 과정에서는 길이가 인 시간 윈도가 1개, 길이가 

인 시간 윈도가 2개, 길이가 인 시간 윈도가 3

개, …, 길이가 인 시간 윈도가 개, 즉 총 

개의 다중 시간 윈도가 사용된다.

제안 방법에서는 상기 다중 시간 윈도가 걸쳐진 영역에 

대해서 특징 추출 과정이 독립적으로 수행되는데, 본 연구

에서는 1) 보폭, 2) 한 보폭에 걸리는 시간, 3) 보행 속력, 

4) 목의 전방 기울기 각도, 5) 흉부의 전방 기울기 각도를 

계산해 분노 검출을 위한 특징들로 활용한다. 

제안 방법의 특징 추출 과정 설명을 위해, 번째 관절의 

번째 프레임에서의 좌표를          라 

하자. 여기서  ,  ,  는 각각 번째 관절의 

번째 프레임에서의 축, 축, 축 좌푯값이다. 

Fig. 4. Trajectory of   During Walking

그림 4는 오른쪽 발목(Right Ankle)의 축 좌푯값 즉, 

 의 시간에 따른 변화를 보여준다. 여기서 극소점

(Local Minimum Point)은 오른쪽 발목이 보행 중에 지면

에 닿는 시점을 나타내며, 왼쪽 발이 한 발자국 움직일 때

까지 한동안 그 값이 유지된다. 그리고 왼쪽 발의 움직임

이 종료된 후에, 오른쪽 발이 지면에서 떨어지면서 오른쪽 

발목의 높이(=  )가 증가한다. 그리고 극대점(Local 

Maximum Point)에 도달한 이후에 오른쪽 발이 다시 지

면을 향해 내려가기 시작하면    값이 감소하고, 발이 

지면에 닿게 되면 극소점이 생성된다. 이 과정은 보행 중

에 반복적으로 일어나며, 결과적으로 그림 4에서와 같이 

극소점과 극대점이 번갈아 가며 반복적으로 생성되는 형

태로 표현된다.

본 논문에서는   값을 기반하여 보폭을 계산한다. 

지면에 오른쪽 발목이 닿는 시점 즉, 극소점을 보행의 시

작으로 간주하고, 그 후에 일어나는 오른쪽 발목의 지면 

접촉 즉, 다음 극소점을 보행의 종료로 간주한다. 번째 

극소점을 이라 하고,   번째 극소점을  이라 하

면 번째 보폭(=)은 다음과 같이 계산할 수 있다.

 

      

       
              (1)

번째 보폭에 대해, 보폭이 시작되고 종료되기까지 걸

리는 시간(=)은 다음과 같이 계산할 수 있다.

                 (2)

그리고 번째 보폭에 대해, 평균 속력(=)은 수식 

(1)과 (2)를 이용하여 다음과 같이 계산할 수 있다.
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             (3)

제안 방법에서는 입력된 3D 걸음걸이 데이터의 전체 프

레임 중에 다중 시간 윈도가 걸쳐진 각 영역에 대해서 독

립적으로, 수식 (1)-(3)을 이용하여 , , 

을 계산한다. 해당 영역에서 보폭이 번 있었다면, 

개의 계산된 값들로부터 최솟값, 평균값, 최댓값을 구하

여 특징으로 활용하며, 수식으로 표현하면 다음과 같다.

min min ⋯               (4)

mean mean ⋯               (5)

max max⋯               (6)

min min ⋯               (7)

mean mean ⋯               (8)

max max⋯               (9)

min min ⋯              (10)

mean mean ⋯              (11)

max max⋯              (12)

또한, 제안 방법에서는 목의 전방 기울기 각도를 프레임

마다 계산한다. 이를 위해서 먼저 Median Plane을 정의

해야 하는데, 본 연구에서는 Median Plane을 법선 벡터

가           이고 골반(Pelvis) 

좌표   를 지나는 평면으로 정의하였으며, 수식 표현

의 간결성을 위해 프레임 인덱스  를 생략하고 정리하면 

다음과 같다.

              (13)

머리(Head) 좌표    과 목(Neck) 좌표 

   에서 Median Plane에 내린 수선의 발을 

각각 ′ ′′ 와 ′ ′′ 라 하자. 

그러면 ′, ′, ′, ′은 다음과 같이 구할 수 있다.

′                 (14)

′                  (15)

′                 (16)

′                  (17)

수식 (14)-(15)에서 은 다음과 같이 구할 수 있다.

 





            (18)

수식 (16)-(17)에서 는 다음과 같이 구할 수 있다.

 





            (19)

목의 전방 기울기 각도 는 다음과 같이 구할 수 있다.

 arcsin





′′ ′′ ′′

′′ ′′ 




            (20)

제안 방법에서는 다중 시간 윈도가 걸쳐진 영역에 대해

서 수식 (20)을 이용하여 매 프레임에서  값을 계산한다. 

다중 시간 윈도의 시작 프레임을 라 하고, 종료 프레

임을 라 하면 구간  에서 계산된  값 중

에서 최솟값, 평균값, 최댓값을 구하여 특징으로 활용하며, 

수식으로 표현하면 다음과 같다.

min min ∀ ∈              (21)

mean mean ∀ ∈              (22)

max max ∀ ∈               (23)

제안 방법에서는 또한 흉부의 전방 기울기 각도 를 프

레임마다 계산하며, 수식 (16), (17), (19)를 이용하여 다음

과 같이 구할 수 있다.

 arcsin





 ′  ′  ′

 ′  ′ 




            (24)

제안 방법에서는 다중 시간 윈도가 걸쳐진 구간 

 에 대해서 수식 (24)를 이용하여 매 프레임에

서  값을 계산한다. 그리고 계산된  값 중에서 최솟값, 

평균값, 최댓값을 구하여 특징으로 활용하며, 수식으로 표

현하면 다음과 같다.

min min ∀ ∈              (25)

mean mean ∀ ∈              (26)

max max ∀ ∈              (27)

수식 (4)~(12), (21)~(23), (25)~(27)를 사용하여 각 특징

을 추출한 후, 이를 결합하여(Concatenate) 특징 벡터로 

만든다. 그리고 그 결과, 특징 벡터의 차원은 15가 된다.

제안 방법에서 앙상블 모델은 특징 추출 과정에서 사용

된 다중 시간 윈도의 총 개수 와 동일한 개수

의 분류기로 구성된다. 학습 및 시험 단계에서, 각 다중 시

간 윈도 영역에서 추출된 특징 벡터는 해당 영역에 대응되

는 분류기의 입력값으로 사용된다. 기존 연구들에서는 3D 

걸음걸이 데이터의 전체 프레임에 대해 최솟값, 평균값, 

최댓값을 계산하여, 즉 전역적인 특징만을 추출하여 머신

러닝 모델을 학습시켰기 때문에, 머신러닝 모델은 지역적

인 특징을 학습할 수 없었다. 반면에 제안하는 방법은 장

기부터 중기 그리고 단기까지, 다중 시간 윈도를 통해 전

역적인 특징뿐만 아니라 지역적인 특징을 동시에 추출하

여 머신러닝 모델을 학습시키기 때문에 기존 방법들과 비

교하였을 때, 분노 감정 검출에 있어 우수한 성능을 달성

하는 것이 가능하다.

제안하는 앙상블 모델을 구성하고 있는 분류기의 인덱

스를 ∈⋯  라고 하자. 그리고 번째 

분류기의 분노 감정 검출 결과를 ∈라고 하자. 
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그러면 앙상블 모델 내 개의 분류기들의 결

과는 다음과 같이 벡터 로 표현할 수 있다.

 ⋯                 (28)

그리고 수식 (28)의 에 대해, 다수 투표법(Majority 

Voting)을 적용하여 제안하는 앙상블 모델의 최종 검출 결

괏값을 도출한다.

V. Experimental Results

1. Dataset and Evaluation Protocol

본 연구에서는 [32]에서 소개된 BML이라 불리는 3D 걸

음걸이 데이터 세트를 이용하여 제안 방법의 성능 평가를 

수행하였다. BML에는 30명(남성: 15명, 여성: 15명)의 지

원자로부터 수집된 3D 걸음걸이 데이터가 있다. 지원자 

30명의 평균 나이는 22세이고, 가장 어린 지원자는 17세, 

가장 나이가 많은 지원자는 29세이다. 지원자마다 네 가지 

감정(분노, 행복, 중립, 슬픔) 상태의 3D 걸음걸이 데이터

가 제공되며, 각 감정 상태에 대해 걸음걸이 동작은 두 번

씩(시계방향으로 한 번, 반시계 방향으로 한 번) 기록되었

다. 그 결과, 지원자마다 8개(=4가지 감정×2번 반복)의 3D 

걸음걸이 데이터가 제공되고, BML 내 3D 걸음걸이 데이

터의 개수는 총 240개이다. 하지만, 데이터 세트 내에서 

이름이 “chr”이라고 명명된 7번째 지원자의 경우, 데이터 

시각화를 통해 확인해 본 결과 중립 감정 상태에서 시계방

향으로 걷는 동작이 올바르게 기록되어 있지 않았다. 따라

서 본 연구에서는 상기 비정상 데이터를 제외한 239개의 

3D 걸음걸이 데이터를 활용하였다. 그리고 분노 걸음걸이 

데이터 60개에 대해서는 레이블(Label) 값을 1로 지정하

였으며, 나머지 걸음걸이 데이터에 대해서는 레이블 값을 

0으로 지정하였다.

제안하는 앙상블 모델의 성능을 평가에 앞서 전처리

(Preprocessing) 과정으로, 추출한 특징들에 대해서 표준

화(Standardization)를 통한 데이터 정규화를 수행하였

다. 그 이후, 제안하는 앙상블 모델의 일반화된 성능을 얻

기 위해서, 5-겹 교차 검증(5-Fold Cross Validation)을 

사용하였다. 5-겹 교차 검증에는 전체 데이터의 80%를 사

용하였고, 나머지 20%의 데이터는 5-겹 교차 검증으로부

터 얻은 모델을 평가하는 데 사용하였다. 성능 평가지표로

는 True Positive Rate(TPR), Positive Predictive 

Value(PPV),  Score, 정확도(Accuracy, ACC)를 사용

하였다.

2. Results

제안하는 다중 시간 윈도 특징 추출 기술과 앙상블 모델

의 성능 평가를 위해서 본 연구에서는 Logistic 

Regression, k-NN, Naive Bayes, C-Support Vector 

Machine, Decision Tree의 5가지 머신러닝 알고리즘을 

이용하였다. 그리고 각 알고리즘에 대해서, 파이썬 프로그

래밍(Python Programming) 언어용 머신러닝 라이브러

리(Library) 사이킷런(scikit-learn)을 활용하여 모델을 생

성하였다. 그리고 각 모델의 최적 하이퍼파라미터 구성

(Optimal Hyperparameter Configuration)을 찾기 위해

서, HalvingGridSearchCV() 함수를 사용하여 하이퍼파라

미터 최적화를 수행하였다.

Types of Multi-Time Windows
Total Number of 

Classifiers

 ,  3

 ,  5

 ,  ,  7

 ,  ,  9

 ,  ,  ,  11

Table 1. Ensemble Models with Different Numbers 

of Classifiers

제안하는 앙상블 모델을 개발하는 데 있어서, 어떤 종류

의 분류기를 몇 개나 사용해야 가장 좋은 분노 검출 성능

을 달성할 수 있는지, 알아내는 것은 매우 중요한 문제였

다. 이 문제의 답을 얻기 위해서, 표 1에서와 같이 3, 5, 7, 

9, 11개의 분류기로 구성된 앙상블 모델들을 설계했다. 여

기서, 분류기의 개수를 홀수로 설정한 이유는 다음과 같

다. IV장에서 설명한 바와 같이 제안하는 앙상블 모델은 

각 분류기의 분류 결과(1: 분노 상태다, 0: 분노 상태가 아

니다)를 취합하고, 다수 투표법을 바탕으로 최종 검출 결

괏값을 도출한다. 그런데 이때, 만약 분류기의 개수가 짝

수로 구성된다면 수식 (28)의  내에 0과 1의 개수가 같

을 때 즉, 동점이 발생했을 때 다수 투표법만으로는 최종 

분류 결괏값을 도출하지 못하는 문제가 발생할 수 있다. 

이에 본 연구에서는 제안하는 앙상블 모델을 구성하는 분

류기의 개수를 홀수로 설정하였다.
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Case TPR PPV  ACC

 0.500 0.375 0.429 0.667

 0.500 0.462 0.480 0.729

 0.583 0.467 0.519 0.729

 0.667 0.500 0.571 0.750

 0.333 0.364 0.348 0.688

 0.417 0.455 0.435 0.729

 0.417 0.714 0.526 0.812

 0.500 0.667 0.571 0.812

 0.417 0.625 0.500 0.792

 0.417 0.714 0.526 0.812

 0.583 0.438 0.500 0.708

 0.583 0.438 0.500 0.708

 0.583 0.438 0.500 0.708

 0.583 0.412 0.483 0.688

 0.667 0.444 0.533 0.708

 0.500 0.500 0.500 0.750

 0.583 0.875 0.700 0.875

 0.500 0.600 0.545 0.792

 0.417 0.625 0.500 0.792

 0.417 0.833 0.556 0.833

 0.333 0.444 0.381 0.729

 0.417 0.455 0.435 0.729

 0.500 0.750 0.600 0.833

 0.500 0.750 0.600 0.833

 0.250 0.750 0.375 0.792

Table 2. Performance Comparisons Between Ensemble 

Models

표 2는 분류기 종류와 사용된 분류기의 개수에 따른 제

안하는 앙상블 모델의 성능 결과를 보여준다. 표현의 간결

성을 위해서 설계한 앙상블 모델을  (분류기 종류, 사용

된 분류기 개수) 형태로 표기하였다. 여기서 분류기 종류 

자리에 적혀있는 기호에 관해 설명하는 다음과 같다. 

은 Logistic Regression을 지칭하며, 은 k-NN을 

지칭한다. 는 Naive Bayes을 지칭하고, 은 

C-Support Vector Machine을 그리고 는 Decision 

Tree를 지칭한다. 사용된 분류기 개수 자리에 적혀있는 

숫자 값은 앞서 표 1에서 설명한 내용과 같다. 표 2에서와 

같이 TPR, PPV,  . ACC의 4가지 성능 평가지표에 대해

서 가장 좋은 성능을 보인 앙상블 모델은  였

다. 표 2의 실험 결과를 바탕으로, 본 연구에서는 5개의 

C-Support Vector Machine 분류기들로 구성된 앙상블 

모델을 최적의 분노 감정 검출 모델로 선택하였다.

Case TPR PPV  ACC

 0.500 0.400 0.444 0.688

 0.417 0.417 0.417 0.708

 0.583 0.467 0.519 0.729

 0.417 0.417 0.417 0.708

 0.333 0.364 0.348 0.688

 0.583 0.875 0.700 0.875

Table 3. Performance Comparisons Between the 

Proposed Ensemble Model and Five Benchmark 

Methods

표 3은 제안하는 앙상블 모델(=)과 기존 연

구들에서 제안된 특징 추출 방법으로 학습된 머신러닝 모

델들의 TPR, PPV,  , ACC 성능 비교 결과를 보여준다. 

표 3에서 볼 수 있듯이, 제안하는 앙상블 모델은 모든 성

능 평가지표에 대해서 가장 좋은 성능을 달성하였다. 가장 

좋은 성능을 달성할 수 있었던 이유는, 제안하는 앙상블 

모델은 장기부터 중기 그리고 단기까지 다중 시간 윈도를 

통해 추출된 전역적인 특징과 지역적인 특징을 모두 활용

하여 학습되었기 때문이다. 반면에 기존 방법으로 학습된 

머신러닝 모델들의 경우, 전역적인 특징만으로 학습되었기 

때문에 제안하는 앙상블 모델에 비해 낮은 성능을 보였다. 

기존 방법 기반의 머신러닝 모델 중에서 가장 좋은 성능을 

보인 모델은  즉, Naive Bayes 분류기였다. 그리고 

가장 낮은 성능을 보인 모델을  즉, Decision Tree 

분류기였다.

VI. Conclusions

감정 상태는 보행자의 보폭, 한 보폭에 걸리는 시간, 보

행 속력, 목과 흉부의 전방 기울기 각도에 영향을 준다고 

알려져 있다. 이에 기존 연구들에서는 상기 특징들을 3D 

걸음걸이 데이터에서 추출하여, 분노 감정을 검출하는 데 

활용했다. 이때 각 특징은 걸음걸이 데이터 전체 프레임에 

걸쳐 항상 균일하게 변화가 발생하는 것이 아니라, 때로는 

지역적으로 변화가 발생한다. 이에 본 연구에서는 장기부

터 중기 그리고 단기까지 즉, 전역적인 특징과 지역적인 

특징을 모두 추출할 수 있는 다중 시간 윈도 특징 추출 기

술을 제안했다. 또한, 제안하는 특징 추출 기술을 통해 추

출된 전역 & 지역적인 특징들을 효과적으로 학습하여, 보

행자의 감정 상태를 분류할 수 있는 앙상블 모델을 제안했

다. 제안하는 앙상블 모델을 구성하고 있는 각 분류기는 

서로 다른 다중 시간 윈도에서 추출된 특징으로 학습된다. 
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BML에서 제공하는 3D 걸음걸이 데이터 세트에서 실험을 

수행한 결과, 제안하는 앙상블 모델은 5개의 C-Support 

Vector Machine 분류기로 구성되었을 때 최적의 성능을 

달성했다. 그리고 기존의 특징 추출 기술로 학습된 머신러

닝 모델들과 성능 비교를 수행한 결과, 제안하는 앙상블 

모델이 4가지 성능 평가지표 모두에 대해서 최고의 성능을 

달성하여 그 우수성을 입증하였다. 본 연구에서는 보행자

의 3D 관절 좌표가 모두 완벽하게 제공되는 상황을 가정

하고 있다. 하지만, 실제 상황에서는 신체 일부가 가려지

는 경우가 발생할 수 있다. 만약 일부 관절이 장애물 등에 

의해 가려져 있다면, 본 논문에서 사용한 특징(보폭, 한 보

폭에 걸리는 시간, 보행 속력, 목과 흉부의 전방 기울기 각

도)을 추출하는 것이 불가능할 수 있다. 그리고 이 경우, 

특징 벡터는 Not a Number(NaN) 값이 포함될 수 있으

며, 가려짐이 심해질수록 벡터 내 NaN 값의 수가 증가할 

수 있다. 이러한 벡터를 분노 감정 검출에 사용하면 앙상

블 모델의 성능에 좋지 않은 영향을 미칠 수 있다. 따라서 

향후 연구에서는 일부 신체 부위가 가려진 보행자에 대해

서도 안정적으로 분노 감정을 검출할 수 있도록, 본 연구

에서 제안한 방법을 보완 및 확장할 계획이다.
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