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Degenerative arthritis is a common joint disease that affects many elderly people and is typically diagnosed through radiography. 

However, the need for remote diagnosis is increasing because knee pain and walking disorders caused by degenerative arthritis 
make face-to-face treatment difficult. This study collects three-dimensional joint coordinates in real time using Azure Kinect 
DK and calculates 6 gait features through visualization and one-way ANOVA verification. The random forest classifier, trained 
with these characteristics, classified degenerative arthritis with an accuracy of 97.52%, and the model's basis for classification 
was identified through classification algorithm by features. Overall, this study not only compensated for the shortcomings of 
existing diagnostic methods, but also constructed a high-accuracy prediction model using statistically verified gait features and 
provided detailed prediction results.
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1. 서  론1)

퇴행성관절염은 연골 손상의 마찰로 인해 발생하는 

질병으로, 65세 이상 노인의 내원 빈도수 3위를 차지하
며, 대부분의 노인들이 겪고 있는 흔한 관절질환이다[3, 
15, 16]. 퇴행성 관절염의 진단은 보통 방사선 검사로 진
행한다[9]. X-ray 촬영을 통한 방사선 검사는 전문 의료
기기를 통한 진료이므로 환자가 병원을 내원하여 이루어

진다. 하지만 퇴행성관절염으로 인한 무릎 통증 및 보행 
장애는 대면 진료에 대한 어려움을 야기한다. 특히 코로
나로 인해 비대면 진료의 중요성이 대두되며 기존 퇴행

성 관절염 진단 방식 또한 변화해야 할 필요성이 커지고 

Received 17 August 2023; Finally Revised 13 September 2023; 
Accepted 14 September 2023
†Corresponding Author : kangsungwoo@inha.ac.kr

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 3차
원 보행 영상 기반 퇴행성 관절염 환자 분류 알고리즘을 

제안하여, 퇴행성 관절염의 원격 진단을 가능하게 하는 
것을 목표로 한다. 먼저, Azure Kinect DK Depth Camera
를 통해 실시간 3차원 관절 좌표를 수집한다[1]. 수집한 
관절 좌표 기반으로 보행 특성을 생성하고, 시각화 및 통
계적 기법을 활용하여 퇴행성 관절염 보행 특성 6가지를 
산출한다. 이후, Random Forest 분류기를 통해 앞서 산출
된 보행 특성을 독립변수로 한 퇴행성 관절염 환자 분류 

알고리즘을 개발한다. 추가적으로 특성별 병적 분류 알
고리즘을 통한 병적 원인 규명으로 퇴행성 관절염 진단 

보조 역할을 가능하게 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 퇴행성 관절

염 환자 분류 시스템 및 3D Depth Camera를 통한 관절좌
표 추출, 일원배치법에 대한 이론적 배경 및 선행 연구를 
분석한다. 제3장에서는 3단계로 구성된 3차원 보행 영상 
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기반 퇴행성 관절염 환자 분류 알고리즘에 대한 방법론을 

소개한다. 제4장에서는 방법론을 통해 수행한 실험의 결
과에 대해 다루고, 제5장에서 연구의 결론 및 한계점에 대
해 서술한다.

2. 이론적 배경  

2.1 퇴행성 관절염 환자 분류 시스템

퇴행성 관절염은 대표적인 노인성 질환으로 치명적인 

질병으로 분류가 되지는 않지만 대한민국을 비롯 일본 

등 고령화 사회로 접어들은 국가들에서 이에 대한 예방 

및 치료를 위하여 환자 분류에 대한 연구가 활발히 진행 

중이다. 퇴행성 관절염 환자의 무릎 관절 X-ray 데이터
를 딥러닝 모델에 적용하여 분류하는 연구가 진행되었다

[8]. 이 연구는 방사선 영상을 먼저 촬영한 후, 영상을 통
해 무릎 관절 간격이 줄어드는 정도와 연골 아래 뼈의 

움직임을 관찰하는 방식이다. 해당 연구는 딥러닝 모델
을 통해 시각적 변화를 객관적인 지표로 전달하는 것이 

가능하다. 하지만 의료 데이터 수집 환경의 특성상, 데이
터 수집에 대한 한계가 존재한다. 대표적으로 웨어러블 
센서를 기반으로 걸음걸이 관련 물리량을 측정하여 퇴행

성 관절염을 진단하는 연구가 진행되고 있다[10]. 이러한 
센서 기반의 분석 방법은 데이터의 정확성이 높아 분석 

결과에 좋은 영향을 준다. 하지만 퇴행성 관절염 진단을 
위해 센서 장비를 갖춘 의료시설로의 방문이 필요하며, 
보행이 불편한 환자들에게 있어 접근성에 대한 한계점이 

존재한다.

2.2 3D Depth Camera 

대표적으로 3D Depth Camera에서 사용하는 센서는 
RGB-D와 ToF(Time-of-Flight)가 있다. RGB-D 카메라는 
일반적인 디지털 카메라와 함께 깊이 센서를 통합하여 작

동한다. 깊이 센서는 일반적으로 시간 차를 이용한 구조 
광 또는 레이저 투사를 사용하여 scene의 각 포인트에 대
한 거리 정보를 측정한다. 이 거리 정보는 픽셀별로 캡처
되어 깊이 이미지로 표현된다. ToF(Time-of-Flight) 카메라
는 광원, 광학 시스템, 이미지 센서로 구성된다. 광원은 일
반적으로 적외선을 사용하며, 광원은 물체나 환경에 반사
되어 돌아오는 광을 측정한다. 광원은 단계적으로 켜지고 
꺼지는 펄스를 생성하여 측정 시간을 정확하게 관리한다. 
3D Depth Camera로부터 획득한 3차원 관절 좌표를 활용
한 연구는 활발히 진행되고 있다.

RGB-D Camera를 이용한 선행 연구는 다음과 같다. 

Kinect v2 카메라의 RGB-D 센서를 사용하여 골관절염 환
자의 보행 데이터를 수집하고, 관절좌표 13개를 사용하여 
분석한 연구가 진행되고 있다[2]. RGB-D 센서는 깊이 데
이터의 해상도가 Tof(Time-of-Flight) 센서보다 상대적으
로 낮으며, 부분적인 움직임을 정확하게 감지하기 어렵다. 
정밀한 관절좌표 추적이 필요한 경우 RGB-D 센서는 
ToF(Time-of-Filght) 센서에 비해 정확한 데이터 수집에 한
계가 있다. 또한 방법론에서 임상의의 경험에서 추출한 
describable features와 convolutional LSTM network를 사용
하여 자동으로 추출한 implicit features를 결합하여 골관절
염을 정확하게 분류가 가능하다. 하지만 describable fea-
tures 경우 보행거리, 무릎 각도 등으로 일반인들이 알 수 
있는 특성이지만 implicit features은 딥러닝 모델에서 설명
하기 어려운 데이터 패턴이나 관련성을 나타내기 때문에 

명확한 원인을 규명할 수 없다. 
다른 선행 연구로는 RGB-D 센서를 통해 수집한 보행 

데이터를 활용하여 연령과 성별 분류를 진행한다.[19]. 해
당 연구는 실제 보행 데이터를 수집하였지만, RGB-D는 
주변 조명에 매우 민감하며 실험 환경에 따라 센서 성능이 

저하될 수 있다는 단점이 존재한다.

2.3 분산분석, 일원배치법 

분산분석(Analysis of Variance)이란 통계학에서 두 개 
이상 다수의 집단을 서로 비교하고자 할 때 집단 내의 

분산, 총평균 그리고 각 집단의 평균차에 의해 생긴 집단 
간 분산의 비교를 통해 만들어진 F분포를 이용하여 가설
검정을 하는 방법이다[4]. 다양한 시나리오에서 이를 사
용하여 서로 다른 그룹의 평균 간에 차이를 통해 각 인

자가 끼치는 영향을 분석할 수 있다. 그중 특성치에 대하
여 하나의 인자(Factor)의 영향을 조사하기 위해 사용하
는 가장 단순한 실험 계획법을 일원배치법(One-way 
ANOVA)이라 한다. 본 연구에서는 각 특성값이 정상보
행, 병적보행 간 통계적으로 유의한 차이를 보이는가에 
대해 일원배치법을 적용하여 p-value와 F-value를 통해 
검증하고자 한다. 실제로 과제지향 균형운동이 퇴행성 
슬관절염 환자의 보행 및 균형에 미치는 영향을 분석하

는 연구에서 해당 통계적 기법이 사용되기도 하였다. 균
형 운동의 전후로 각 실험 군 간 통계적 유의함을 일원

배치법을 통해 밝힌 바 있다[12].

 3. 연구 방법

본 논문의 전체적인 연구 방법은 <Figure 1>과 같이 총 
3단계로 구성된다.



Developing Degenerative Arthritis Patient Classification Algorithm based on 3D Walking Video 163

<Table 1> Landmarks of Azure Kinect DK

Azure Kinect DK Skeleton Landmarks

1) Left Eye
2) Right Eye
3) Left Ear
4) Right Ear
5) Head
6) Neck
7) Spin Chest
8) Left Clavicle
9) Right Clavicle
10) Left Shoulder
11) Right Shoulder
12) Left Elbow
13) Right Elbow
14) Left Wrist

15) Right Wrist
16) Left Hand
17) Right Hand
18) Navel
19) Pelvis
20) Left Hip
21) Right Hip
22) Left Knee
23) Right Knee
24) Left Ankle
25) Right ANkle
26) Left Foot
27) Right Foot

<Figure 1> Flow Chart of Gait Classification 

3.1 데이터 수집

본 연구에서는 Microsoft사의 Azure Kinect DK를 활용
하여 보행자의 3차원 관절좌표(X,Y,Z)를 실시간으로 추적
한다. Azure Kinect DK는 ToF(Time-of-Flight) 센서 기반의 
Depth Camera이며, 가상 현실, 게임, 로봇 공학 및 의료 
영상 분야 등 높은 정확도를 요하는 현장 및 연구 분야에

서 주로 사용된다[5, 6, 14]. Azure Kinect DK에서 제공하
는 신체추적 SDK(Software Development Kit)는 각 신체 
부위 또는 전신에 대한 올바른 해부학적 골격과 고유 ID
를 제공하며, 신체 부위 및 고유 ID는 아래 <Table 1>과 
같다. 실시간으로 추적한 관절 좌표를 초당 30프레임 단위
로 추출하고 이를 CSV 형태로 저장하여 보행 데이터를 
수집한다. 
본 연구에서는 대상자들의 동의하에 20대 성인 50명(남 

: 39명, 여 : 11명)의 보행 데이터를 수집하였다. 실제로 
보행에 어려움을 겪고 있는 환자로부터 보행 데이터를 수

집하는 것은 환자에 대한 고통이므로 실험 대상을 건강한 

20대 성인으로 선정하였다. 퇴행성 관절염 환자의 보행 재
현을 위해 의료 전문가의 지시 하에 실험 대상자 교육을 

진행하였으며, 데이터 수집 과정은 <Figure 2>와 같다. 대
상자는 2.4m의 직선거리를 보행하고, 보행 과정을 2.21m 
~ 2.51m 떨어진 거리에서 Azure Kinect DK로 촬영한다. 
대상자는 정상 보행, 병적 보행 각 10회씩 진행한다.

<Figure 2> Data Collecting Process

정상 보행과 병적 보행 차이는 다음과 같다. 정상 보행은 
보행 시 몸통이 수직으로 유지되며, 균형을 잘 유지하는 
것으로 보인다. 또한 일정한 보행 속도와 보폭이 유지되는 
경향이 있다. 하지만 병적 보행에서는 몸통이 기울어진다는 
특징을 보이며, 균형과 안정성이 감소되는 경향이 있다. 
또한, 관절 통증과 강직성으로 인해 보행속도가 느려지고 
보폭이 일정하지 않다[13]. 해당 기준을 정상 보행과 병적 
보행의 기준으로 하여 보행 데이터 수집을 진행한다.
최종적으로 수집한 데이터는 정상 보행 데이터 500개와 

병적 보행 데이터 500개의 데이터로 이루어져 있다. 총 보
행 데이터 1,000개 중 학습 데이터 800개, 검증 데이터 200
개로 나누었으며, 이 때, 정상 보행 데이터와 병적 보행 
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Standardized Velocity Standardized Ankle Diff Z

Change of Knee Angle Amount of Head Lowering

        

        

<Figure 3> Example of Visualization for Each Four Feature

데이터의 비율은 동일하게 구성한다.  

3.2 특성 선정

정상 보행과 병적 보행 간 유의한 차이를 보이는 특성

은 아래 3단계를 통해 선정한다.
첫째로 <Table 1>의 Landmarks를 통해 보행 특성을 생

성한다. 시간의 따른 관절 좌표의 변화를 조합하여 “보행
속도”, “보행의 폭”, “양 발이 벌어진 각도”, “양 발목이 
벌어진 거리”, “양 무릎이 벌어진 거리”, “양 골반이 벌어
진 거리”, “발목의 꺾인 정도”, “무릎의 구부러짐 정도”, 
“골반의 각도”, “발목의 각도 변화량”, “무릎의 각도 변화
량”, “골반의 각도 변화량”, “팔꿈치의 각도”, “팔꿈치의 
각도 변화량”, “고개 숙임 정도”, “허리 숙임 정도”, “몸통 
기울기 정도” 총 17개의 보행 특성을 생성한다[11,17,18]. 
해당 보행 특성은 관련 연구들을 분석 이를 기반으로 하여 

Azure Kinect DK가 제공하는 신체추적 SDK(Software 
Development Kit) 내 관절들로 추출한 보행 특성이다.
둘째로 특성별 시각화를 통해 정상 보행과 병적 보행 

간 유의한 차이를 보이는 특성을 선정한다. 시각적으로 동

일한 경향을 보이는 feature는 정상 보행과 병적 보행을 구
분할 수 없다고 판단하고 보행 특성에서 제외한다. 유의한 
차이를 보이는 특성은 “보행속도”, “양 발목이 벌어진 거
리”, “양 무릎이 벌어진 거리”, “무릎의 각도 변화량”, “팔
꿈치의 각도 변화량”, “고개 숙임 정도”, “허리 숙임 정도” 
로 총 7개이다. <Figure 3>는 7개의 보행 특성 중 “보행속
도”, “양 발목이 벌어진 거리”, “무릎의 각도 변화량”, “고
개 숙임 정도”의 두 보행 간 유의한 차이가 존재하는 fea-
ture를 시각화한 것이다. 또한, 는 보행의 측정 시간

을 나타내고 는 각 보행 특성의 변동 값을 나타낸다. 
마지막으로 선정한 특성의 유효성을 확인하기 위해 일

원배치법으로 통계적 검증을 진행한다. 일원배치법이란 
관심 있는 특성치에 대하여 한 가지 요인의 영향을 조사하

는 단순한 완전랜덤화 실험계획법이다. 
3.1절에서 언급하였듯 데이터는 보행 자세에 따라 구분

하여 수집하였다. 이를 활용하여 Gait-Posture라는 한 가지 
요인을 설정하였고 정상 보행, 병적 보행 두 가지의 수준을 
설정하였다. 또한, 수집한 보행 데이터의 개수를 반복 수로 
설정하고 수집된 데이터 값은 각 특성 식을 통해 계산된 
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값으로 구성된다. 모든 특성의 분산 내 자유도는 1이며 분산 
간 자유도는 998이 된다. 분산분석에 따른 P-value와 F 검정 
결과는 <Table 2>와 같으며, 7개의 특성 중 6개의 특성이 
유의수준 1%에서 통계적으로 유의함을 보였다[7].

<Table 2> ANOVA Table by Features

Features
P-value

(p<=0.05)
F

F
(a=0.01)

Standardized Velocity 0.000 33.1154** 6.63
Standardized Knee Diff Z 0.000 55.9613** 6.63
Standardized Ankle Diff Z 0.003 27.3239** 6.63

Change of Knee Angle 0.046 9.3813** 6.63
Amount of Head Lowering 0.000 284.3127** 6.63
Amount of Back Bending 0.000 248.1738** 6.63
Change of Elbow Angle 0.098 0.9747 6.63

아래는 최종 선정된 6가지 특성에 대한 설명과 그 값을 
산출하는 특성 식이다.

3.2.1 Standardized Velocity

실험 대상자 골반의 X좌표를 활용하여 보행속도를 산
출한다. 골반은 전후 반동이 적은 관절로 보행 거리를 산
출하는 데 적합하다. 실험 대상자의 보행과 동시에 측정되
는 골반의 X좌표의 프레임별 차이 값을 합산하여 이동 거
리를 계산한다. 이동 시간은 실험 대상자가 Azure Kinect 
카메라에 인식되는 시간으로 정의하여 계산한다. 아래 수
식은 이동 거리를 이동 시간으로 나누고 실험 대상자의 

양쪽 다리 길이의 평균을 활용해 보행속도를 표준화하는 

수식이다. 는 시간에 따른 골반의 X좌표를, 는 

프레임별 시간을,   은 실험 대상자의 

양쪽 다리길이의 평균을 의미한다.

   




  

 ∆

3.2.2 Standardized Knee Diff Z

실험 대상자 양 무릎의 Z 좌표를 활용하여 양 무릎의 
벌어진 정도를 산출한다. 실험 대상자의 보행과 동시에 측
정되는 프레임별 왼쪽 무릎과 오른쪽 무릎 사이 거리의 

평균을 계산한다. 아래 수식은 위 과정을 실험 대상자의 
골반 너비를 활용해 표준화하는 수식이다. 

는 왼쪽(L), 오른쪽(R) 무릎의 Z좌표를, 는 프레임별 시간

을,   은 실험 대상자의 좌우 골반 Z좌표의 
차이인 골반 너비를 의미한다.

   




  



 

3.2.3 Standardized Ankle Diff Z

실험 대상자 양 발목의 Z 좌표를 활용하여 양 발목의 
벌어진 정도를 산출한다. 실험 대상자의 보행과 동시에 측
정되는 프레임별 왼쪽 발목과 오른쪽 발목 사이 거리의 

평균을 계산한다. 아래 수식은 위 과정을 실험 대상자의 
골반 너비를 활용해 표준화하는 수식이다. 는 

왼쪽(L), 오른쪽(R) 무릎의 Z좌표를, 는 프레임별 시간

을,   은 실험 대상자의 좌우 골반 Z좌표의 
차이인 골반 너비를 의미한다.

   




  



 

3.2.4 Change of Knee Angle

실험 대상자 양 무릎, 발목, 골반의 X좌표를 활용하여 
무릎의 각도 변화량을 산출한다. 엉덩이부터 무릎까지 길
이를 A, 무릎부터 발목까지 길이를 B, 엉덩이부터 발목까
지 길이를 C로 두어  을 활용하여 무릎의 각

도를 계산한다. 이를 프레임 별 계산된 값의 차이를 합산
하고 이동 시간으로 나누어 양 무릎의 각도 변화량을 계산

한다. 아래 수식은 양 무릎의 각도 변화량의 평균값을 산
출하는 수식이다. 은  을 활

용하여 프레임별로 계산한 왼쪽(L), 오른쪽(R) 무릎의 각
도 변화량, 는 프레임별 시간을 의미한다.













∑  

  



∑  

  





3.2.5 Amount of Head Lowering

실험 대상자의 머리, 골반의 X좌표를 활용하여 고개 숙
임 정도를 산출한다. 실험 대상자의 고개가 숙여질수록 머
리의 X좌표와 골반의 X좌표의 차이는 커지고, 고개를 들
수록 차이는 작아진다. 아래 수식은 각 프레임 별 머리의 
X좌표와 골반의 X좌표의 차이 값을 평균을 계산한다. 
는 목의 X좌표를, 는 골반의 X좌표를, 는 

프레임별 시간을 의미한다.
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<Algorithm 1> Classification Algorithm
by Features (Standardized Velocity)
Input:    ND: Normal Gait Data

LD: Limp Gait Data
MD: Measured Data

Output:  CF: Classification Output by Features

Procedure:
 if mean of ND > LD then
   threshold = (mean of ND - mean of LD) / 2
   if mean of MD > threshold then
     CF = Normal Gait
   else
     CF = Limp Gait
 else
   threshold = (mean of LD - mean of MD) / 2
   if mean of LD > threshold then
     CF = Limp Gait
   else
     CF = Normal Gait

 

∑  

  

3.2.6 Amount of Back Bending

실험 대상자의 가슴 중앙과 배꼽의 X좌표를 활용하여 
허리 숙임 정도를 산출한다. 실험 대상자의 허리가 숙여질
수록 가슴 중앙의 X좌표와 배꼽의 X좌표의 차이는 커지고, 
허리를 세울수록 차이는 작아진다. 아래 수식은 각 프레임 
별 가슴 중앙의 X좌표와 배꼽의 X좌표의 차이 값을 평균을 
계산한다. 

는 양쪽 가슴 중심의 X좌표를, 

는 배꼽의 X좌표를, 는 프레임별 시간을 의미한다.

 

∑  

 


3.3 모델 학습 

정상 보행과 병적 보행을 분류하기 위해 이진 분류 모

델을 활용한다. 이진 분류는 10가지 머신러닝 모델을 사용
한다. SVM에서는 Linear SVM와 Gaussian Kernel SVM을 
사용한다. Regression Classifier에서는 Logistic Regression 
Classifier을 사용한다. Tree 기반 모델로는 Decision Tree와 
Random Forest를 사용한다. Boosting 기반 모델로는 
Adaboost, Gradient Boost, LightGBM, XGBoost 모델을 사
용한다. 최근접 이웃 분류 알고리즘으로 K-NN Classifier
모델을 사용한다. 모델 학습에 사용한 하드웨어는 
NVIDIA RTX 4090 GPU, RAM 32GB이며, 모든 모델 학
습은 동일한 환경에서 진행한다.

3.4 특성별 분류 알고리즘

병적으로 분류된 보행 결과를 세분화하기 위해 특성별 

분류 알고리즘을 개발하였다. 특성별 분류 알고리즘은 3.2장
에서 최종 선정된 6가지 보행 특성을 독립적으로 비교한다. 
보행 특성의 값이 병적 보행의 평균값에 더 근접할 경우, 
병적 보행 분류의 원인으로 정의한다. <Algorithm 1>은 
Standardized Velocity의 특성별 분류 알고리즘을 설명한다.

3.2절의 6가지 보행 특성 수식을 통해 산출된 6가지 보
행 특성별 1000개의 값을 기반으로 정상 보행 값 500개와 
병적 보행 값 500개의 평균을 산출한다.
아래 수식의 은 특성별 정상 보행의 평균값, 

은 특성별 병적 보행의 평균값을 나타낸다. 수식
에서 는 정상 보행 데이터의 특정 feature 값을 의
미하고, 는 병적 보행 데이터의 특정 feature 값을 
의미한다. 는 정상 보행 데이터의 개수, 는 병

적 보행 데이터의 개수를 의미한다.

 


  





 


  





아래 수식은 특성별 병적 보행 평균값이 정상 보행의 

평균값보다 클 때를 가정한 특성별 보행 분류 수식이다. 
Test Data의 특성 값이 두 평균값의 중앙보다 크거나 같을 
때 병적으로, 기준점보다 작을 때 정상으로 분류한다. 반
대로 특성별 병적 보행 평균값이 정상 보행의 평균값보다 

작다면, 보행 분류는 반대로 진행된다. 

   

    

   ≥

 

 ≤ 

      
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<Table 4> Values of Classification by 6 Features

Features Normal(N) Limp(L) Test 1 Test 2

Standardized Velocity 1.7513 1.0815 2.0027(N) 1.1926(L)
Standardized Knee Diff Z 0.7536 1.4565 0.6605(N) 1.5708(L)
Standardized Ankle Diff Z 0.9073 1.4085 0.8792(N) 1.3982(L)

Change of Knee Angle 6.8337 5.1935 9.2713(N) 4.5595(L)
Amount of Head Lowering 29.2052 218.8097 16.1919(N) 67.2397(N)
Amount of Back Bending 9.3822 56.4147 5.8509(N) 15.0607(N)

4. 연구 결과

3.2장의 6가지 보행 특성을 기준으로 병적 보행을 분류
하는 실험을 진행하였다. 3.3장에서는 10가지 모델을 통해 
학습을 진행하였고, 아래 <Table 3>은 10가지 모델에 대한 
평가 지표이다. F1-score와 accuracy가 높은 모델을 고려하
였으며, 병적 보행을 정상 보행으로 잘못 분류하는 경우를 
최소화하기 위해 precision보다 recall 값을 우선으로 고려
하였다. <Table 3>의 결과를 통해 Random Forest 모델을 
최종 선정하였다. 

<Table 3> Evaluation Value of Classification Model

Classifier Accuracy Precision Recall F1

Random Forest 0.9752 0.9748 0.9756 0.9751
Decision Tree 0.9339 0.9334 0.9346 0.9337

Logistic Regression 0.9504 0.9499 0.9512 0.9503
AdaBoost 0.9752 0.9757 0.9746 0.9751

Gradient Boost 0.9669 0.9668 0.9668 0.9668
K-NN Classifier 0.9587 0.9580 0.9603 0.9586

Linear SVM 0.9587 0.9590 0.9615 0.9586
Gaussian SVM 0.9669 0.9662 0.9680 0.9668

LightGBM 0.9752 0.9662 0.9680 0.9668
XGBoost 0.9752 0.9746 0.9757 0.9751

Random Forest를 통해 구분한 병적 보행은 특성별 분류 
알고리즘을 통해 결과를 세분화한다. <Table 4>는 위 특성
별 분류 알고리즘의 결과 예시이다. Normal(정상 보행) 데이
터의 평균과 Limp(병적 보행) 데이터의 Feature Value 평균
을 통해 범위를 지정한다. Test Data의 각 Feature Value가 
Normal Value와 Limp Value에 근접한 값에 해당하는 결과
를 도출할 수 있다. Test Data 1는 정상 보행에 해당하는 
데이터의 Feature Value이며 Test Data 2 하체에 문제가 있는 
병적 보행 데이터의 Feature Value이다. Test Data 1는 모든 
Feature Value가 Normal에 근접하여 모든 Feature가 정상임
을 확인할 수 있다. Test Data 2의 경우 Standardized Velocity, 
Standardized Knee Diff Z, Standardized Ankle Diff Z, Change 
of Knee Angle의 Value가 Limp와 근접하였다. 위와 같이 

특성별 분류 알고리즘으로 모델 판단 결과를 세분화함으로

써 병적 보행에 대한 원인을 규명하였다.

5. 결  론

본 연구는 보행자의 관절 좌표를 활용하여 정상 보행과 

병적 보행을 높은 정확도로 구분하였고, 특성별 분류 알고
리즘을 통해 병적 보행의 결과를 세분화하였다. Azure 
Kinect 카메라의 TOF 센서를 활용하여 보행자의 3차원 관
절 좌표를 실시간 추적하였고, CSV 형태로 변환하여 분석
하였다. 수집한 관절 좌표를 활용하여 보행 특성을 생성하
고, 시각화를 통해 정상 보행과 병적 보행 간 유의한 차이
를 보이는 특성을 선정하였다. 이후 통계적 기법인 일원배
치법을 통해 각 Feature의 유효성을 유의수준 1%에서의 
검증을 완료하였다. 위 특성을 활용한 결과 97.52%의 
Accuracy로 정상 보행과 병적 보행을 분류하였고 특성별 
분류 알고리즘을 활용하여 병적 보행에 대한 결과를 세분

화하였다.
최종 선정한 Random Forest 모델은 앙상블 모델로 학습 

데이터에 따른 과적합을 최소화하여 안정성이 돋보이는 

모델이다. 본 연구 환경에서 가장 좋은 성능을 보인 
Random Forest를 최종 선정하였지만, 해당 결과는 연구의 
실효성을 입증하기 위한 초기 실험 과정에서 추론한 결과

이다. 향후 연구로 데이터 추가 수집 및 관절 좌표 계측 
오차 보정을 통한 시스템 고도화 과정이 필요하다. 이에 
따른 각 모델의 성능변화는 불가피하며, 명확한 기준에 따
른 모델 선정 과정이 필요하다. 센서 기반의 퇴행성 관절
염 진단법은 개별 환자의 각각의 관절에 센서를 부착해야 

하며, 이 과정은 시간 소비와 물리적 불편함을 수반한다. 
또한, 높은 정확성을 보장하기 위해 고가의 센서가 필요하
며 이는 실질적인 비용 부담이 발생한다. 본 연구는 Azure 
Kinect DK Camera를 통해 고비용의 장비와 번거로운 측
정 과정 문제를 해결하였다. 또한, 통계적으로 검증된 보
행 특성을 활용하여 높은 정확도의 예측 모델을 구축하고 

세분화된 예측 결과를 제공하였다. 해당 연구를 활용하여 
퇴행성 관절염, 근감소증 등과 같은 질환 예방이 가능할 
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것으로 기대된다.
본 실험은 20대 성인 남녀 50명을 대상으로 진행하였다. 

향후 연구에서는 퇴행성 관절염 환자의 실제 보행 데이터

를 체계적으로 수집하고, 이를 기반으로 한 신뢰성 있는 
분류 시스템의 개발을 목표로 한다. 이를 위해 원격 진료
를 가능하게 하는 기술을 적용하고 향상된 접근성을 제공

하는 모빌리티 기반의 시스템의 도입을 계획하고 있다. 이
런 기술적 혁신을 통해 퇴행성 관절염 환자들이 쉽게 참여

할 수 있는 환경을 조성하여 실제 환자 데이터의 수집이라

는 목표를 달성할 것이다.
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