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ABSTRACT

K-pop Point Dance Analysis Based on Using Kinect Sensor Data

Kim, Dong-Hyeon

Advisor : Prof. Kwak, Keun Chang, Ph. D.

Dept. of Control and Instrumentation Eng.,

Graduate School of Chosun University

In this paper, we suggests a method of classifying Korean pop (K-pop)

dances. In order to accomplish this, we construct a K-pop dance

database, including 200 dance movements produced by four professional

dancers and forty amateur dancers from skeletal joint data obtained by a

Kinect sensor. First, we obtain thirteen core angles representing

important motion features from 25 markers in each frame. The calculated

angles are normalized with a min-max normalization technique and four

statistical values (minimum value, average value, maximum value,

variance) are calculated every 30 frames. The 13 statistical angles

calculated through the above procedure are used as feature vectors by

connecting them. Then, a dimensionality reduction is performed with a

combination of principal component analysis and Fisher’s linear

discriminant analysis. Finally, we design a Regularized-Extreme Learning

Machine (R-ELM) classifier using ridge regression analysis. Experimental

results show that classification performance is better than existing

methods such as k-NN (K-Nearest Neighbor), SVM (Support Vector Machine)

and ELM (Extreme Learning Machine).
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제1

컴퓨 비전 술과 그 술 다양 들 달 간과 컴퓨,

술 나 식 술 게 연 전

고 다 식 술 등 식 는 각종[1-6].

는 술 미 다 민 악 년. (K-pop) 2000

아시아 시 럽 남미 동 역 계 각 에 고 다, , , .

민 든 악 포 는 말 만 년K-pop 1990

스 힙 드 트 닉 악 컫는 말 러 다 커, , R&B, , , .

뮤니티 전 계 젊 들에게 전 었다K-pop . K-pop

계적 는 나 커 스 가 다 커(cover dance) .

스는 스 종 좋아 는 가수 노 스 는, ,

가 킨다 만 같 개 아닌 업적 스 는 경.

저 절 문제가 생 다 년 걸 그룹 가 내 걸 그룹 여. 2016 ‘AOS’ ‘

곡 트 스 절 다는 제 다’ .

민 가수 싸 는 젠틀맨 컴 당시 안무 저 정식 여‘ ’ ‘ ’ ,

주 았다 과거에는 스 저 료 가 없었 나 그는.

안무 에 저 료 는 남겼다 젠틀맨 포 트 스. ‘ ’

시건 는 포 트 스 시건 제 스‘ ’ ‘ ’

에 정식 크 절차 것 다 저 비 가 가.

는 적 안무는 연극 저 물 어 보 시 고 만 적,

가 안무 저 무에 비 닭 다 는 누.

가 만든 안무들 시 거나 원과 같 에 타 만든,

안무 논 만 킬 뿐 규제 수 없다 러 적 문제.

결 적 식 술 여 포 트 스K-pop

다.

식 술 크게 식 술 가적 드웨‘ ’, ‘

어 식 술 주 수 식 술 다’, ‘ ’ [7].

식 술 가 비 착 않고

얻어 정보 처 술 다 비[8]. ,
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등 단점 만 만 접근 쉬 술 에 높

정 실시간 식 가능 다는 점 다 키넥트[9]. Microsoft

얼 스(Kinect)[10], Intel (Real-Sense)[11], (Leap Motion)[12]

적 식 술 다 가적 드웨어.

식 술 접 착 는 술 크게 식 계식, ,

식 시스 다 식 가 정 가 높 실시간 식 가능 다. .

그러나 많 비 과 넓 공간 다는 단점 다. Vicon Vicon

적 식 시스 다 계식 에 강 노 가 적System [13].

득 가능 다 그러나 가 무거 계 착 므[14].

연스러 동 어 다 적 계식 시스. Analogues

가 다 식 신체에 생 시키는Gypsy [15].

착 여 득 는 술 비가 적 비 과정 단순 점

다 그러나 주 경 아 정 가 어 는 단점 다. [16].

적 식 시스 가 다 주 수Ascension Motion Star Wireless [17].

식 술 가 않 술 만 연 전 고

가 드웨어 술 단점 보 는 술 다 그, .

러나 다 주 수에 가 는 단점 SoundWave[18],

가 적 술 다 본 논문에 는 식 술Wisee[19] .

여러 야에 연 고 는 에 개 여 얻어Microsoft Kincet

차원 절 다3 [20-29].

계 습 신러닝 공 능(Machine Learning) (AI: Artificial

술 야 컴퓨 스스 습 수 는Intelligence)

술 말 다 컴퓨 스스 어 업 에 얻어 는. (task)

경험 그 업에 능 시키는 것(experience) (performance)

정 다 계 습 경험에 좋 많 가 고 다 보.

다 높 능 낼 수 다 계 습 에 값. (targeted value)

무에 습 과 비 습(supervised learning) (unsupervised

크게 가 나뉜다 습 습 습Learning) .

값 습 에 값에 규 찾아 매개 수나 가

수 수정 고 검 에 규 적 는 비 나 수

과 신 수 계 여 정 수 보 는(support level) (confidence)
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규 만 남 는 과정 복 높 정 가 는 결과 는

습 다 습 값에. (classification),

등에 적 다 적(regression) . k-NN(k-Nearest Neighbor),

결정 트 가 다 비 습SVM(Support Vector Machine), (decision tree) .

습 에 특 견 는 집

포 정 차원(clustering), (underlying probability density estimation),

등 술 에 다 그 에(dimensionality) (descriptive modeling) .

습과 비 습 특 결 습(semi supervised

태 에 어 동 취 는 것 적Learning) (state) (action)

습 는 것 다 동에 경에 보 주어. (reward)

는 는 습 고 들과는 다 게 실시간

습 는 것 적 다 계 습 문제 결과정 적 문제.

에 정 고 적절 택 다 문제에, .

고 택 계 습 여 에 과정 수

다 실제 문제에 적 여 능 가 고 결과 다. [30].

계 습 습 는 ELM(Extreme Learning Machine)[31]

존 신경 망 역 전 알고 단점 결(back-propagation)

제안 었다 과 닉 연결 는 가 에 값 당.

여 복 습 않고 역 과 승 가

계 빠 습 높 정 가 다 미. ELM

객체 식 전 정 전 식[32], [33], , [34-35],

양 등 다양 문제[36], 3D (labeling)[37] [38-43]

에 연 고 다 본 논문에 는 적 습 과정에 규. ELM

제 적(regularize) R-ELM(Regularized-Extreme Learning Machine)

다 나 닉 가 는 신경 망과 같. ELM SLFNs(Single

조 가 다 신경 망 과적Hidden Layer Feed-forward Network) . ELM

과 같 문제 결 제안 다 과적 문제(over fitting) . ,

습 에 과 게 습 어 습 에 는 차가 감 만 실

제 에 차가 가 는 가 수 가 가,

높 수 생 가능 높다 신경 망과 같 조 가 는 알고 에 가.

는 능 과 결 다 가 낮 는 것 과다.
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가 는 경 제 않다 습 과정에 가.

제약 는 규제 적 여 문제 다 본[44-45].

논문에 는 여 포 트 스 다R-ELM K-pop .

스 식 연 는 스 스Kinect [46-48],

네시아 전 에 연 다 본 논문에 는 전문[49], [50] .

아 어 포 트 스 스 다 포 트 스K-pop .

는 특징 차원 알고 적 과정 가 다 특징 단, , .

계에 여 얻어 차원 절 여 각각 스Kinect 3

나타내는 개 특징 각 다 각 는 각각 다13 . 30

값 균 값 계적 수 계 다 계 개각 계적, , , . 13

수 태 나 어 여 포 트 스 특징

다 차원 과정에 는 주. (PCA : Principal Component

과Analysis)[51] (LDA : Linear Discriminant Analysis)[52]

여 포 트 스 스 다K-pop (Fisher dance) .

습 전문 스 검 아 어R-ELM ,

스 값 여 포 트 스 다 제안.

비 없 만 여 쉽게 취득 가능 포Kinect K-pop

트 스 나타내는 개 각 계적 수13 R-ELM

여 빠 고 정 가 가능 다 능 검 존. R-ELM

계 습 알고 k-NN(k-nearest neighbors), SVM(Support Vector Machine),

적 여 비 고 존 보다 높 능 보ELM

다.

에 여 고 포 트2 ELM R-ELM , 3 K-pop

스 취득과 특징 과정에 실험 결과 에, , 4

다룬다 그 고 는 결 무 다. 5 .
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제2 ELM(Extreme Learning Machine)

제 절 조1 ELM

공 능 야 신경 망 경 (gradient descent method)

에 고 좋 능 내 많 복 습 역 전 알고,

다 만 복 습 적절(Back propagation learning algorithm) .

습에 여 낮 능 보 거나 에 수(local minimum)

여 시간 걸 는 단점 가 다 에 여 제안. Huang[31] ELM(Extreme

신경 망 같 단점 결 제안Learning Machine)

계 습 알고 다.

그 적 조2.1 ELM

그 다양 문제에 적 여 연 고 는 적2.1

조 나타낸다 닉ELM . (input layer), (hidden layer),

태 습 과정 값 가 는 습(output layer) ELM
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과정 가 다 가 어스 에 값 당 고 승.

과 어 스 역(least square estimation) - (moore-penrose

여 적 계 복 습 루어generalized inverse)

않는다 복 습 않고 전 단계에 습 료. (feed forward)

신경 망 계 에 비 월등히 좋 능 가 과 적 (over

능 문제가 나타나 않는다 미 는 과fitting) . ELM

닉 연결 는 가 어스, (bias) 가 고 닉 과

연결 는 가 β 가 존 에 결정 는 닉

노드 개수 닉 에 는 수 가 다, (active function) .

제 절2 ELM

에 습 시간 단 여 빠 고 정ELM

수 게 고 높 정 얻 수 다 적 과. ELM

정 습 습,

값 검, ,

검 값,

닉 노드, 개 수, 가 주어 다고

가정 습 식 다(2.1) .

β β (2.1)

는 닉 째 노드 다. 는 째 노드

째 닉 노드 연결 가 미 다. 는 닉 째 노

드 어스 값 β 는 가 나타낸다 습 닉.

식 같 식 과 같 간단히 나타 낼 수 다(2.2) (2.3) .
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Η










 (2.2)

Ηβ (2.3)

가ELM 어스 값 는 포 수 여

값 당 다 적 능 얻 수 는 닉 과(random) .

가 β 식 승 다(2.4) .

β β (2.4)

식 여 가(2.5) β 계 다. 는 무어 스-

역 다.

β (2.5)

습 과정에 가 어스 값 계 가

β 여 식 과 같 검(2.6 ~ 2.7) 계 다.

β β (2.6)











 (2.7)

는 검 나타내 각 클 스에 값 생 ,

는 검 닉 나타낸다 차. 값 0

정 고 각 검 값 검

값 식 만족 식 가 복 어 차 값 씩(2.8) (2.9) 1
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가 다 계 차 식 정 계. (2.10)

다.

(2.8)

(2.9)

(2.10)

닉 노드에 는 수ELM 역

가 어스 계 값 정 계값 넘었 닉,

값 조절 는 역 다 다양 종 수가 존.

택에 결정 수에 습 정 가 달 다. 2-1

에 가능 수 종 나타낸다ELM .

함수 류2-1

Active

function
Expression

Sigmoid

Sin
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Tanh

Hard-limit

Triangular

basis

Radial

basis

ReLU
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제 절3 R-ELM

본 논문에 는 습 과정에 가R-ELM

제약 는 규제 여 습 복

는 다 규제 많 는 습 에 널티.

주는 나 다(penalty) Ridge . Ridge

식 차 제곱식 나타낸다(2.10) (RSS) .

β β β ˆ (2.10)

는 β 찾 계수 값 수 다.

차 식 나타 식 같 가정 다(2.11 ~2. 12) .

























(2.11)













β 











β

β

β

(2.12)

β 값 정 값 는 크 갖는 찾고,

는 β는 크 갖는 다 에 정 값 식.

과 같(2.13) β에 실 수 태 나타낼 수 다(loss function) .

β β β

β β

(2.13)
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실 수 값 는 β 찾아 계수 는

적 다 여 식 과 같. Ridge (2.14)

놈 클 안 놈 여 널티 다L2 (euclidean norm) .

β β β
λ

β

β β
λ

β

β β
λ
β β

(2.14)

클 안 놈 다차원 공간에 크 나타내는 가 단 ,

β β β β 같 계 다 식 는 널티가 포 실. (2.15)

수 식 β에 미 식 나타낸다.

β
β

β λβ (2.15)

식 값 정 고 는0 β 값 찾 식 과 같(2.16)

찾 수 다Ridge . λ는 널티 조절 는 역 고 0

보다 큰 값 가 다.

β λβ

λ β

β λ

(2.15)

조는 조 같 습 과정R-ELM ELM

습 습 값,

닉 노드 개 수, 가 주어

식 다(2.16) .
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β β (2.16)

는 닉 , 는 과 닉 연결 는 가 ,

는 닉 어스 가 어스 값 당

다. β 는 가 나타내 닉 식 같 나타낼 수(2.17)

다.

Η










 (2.17)

적 능 얻 수 는 가 β 는 것 적 ELM

습 다 적 에 는 승 과 무어 스. R-ELM ELM

역 않고 식 적 여(2.18) Ridge

가 계 다[44-45].

β λ (2.18)

는 값 갖는 각 원1 , λ는 값 β

습 과정 종 가 나타낸다R-ELM .
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제 포 트 스3 K-pop

본 논문에 제안 포 트 스 과정 그 과 같다K-pop 3.1 . Kinect

얻어 차원 절 좌 여 포 트 스 특징3

생 고 알고 여 차원 과정 얻어PCA LDA

다R-ELM .

그 포 트 스 과정3.1 K-pop

제 절 포 트 스 특징1 K-pop

차원 절 좌 여 다 포 트 스 특징 나타내3 K-pop

는 개 좌 꿈 각 좌 어 각 좌 무 각 좌 어짐13 ( / , / , / , / ,

좌 어짐 양 각 양 각 각 계 다 포 트/ , , , ) .

스 첫 째 제 고 에10

계 각 값 정규 과정 수 다 포 트 스 는 곡에min-max .

크 가 다 문에 가 제 (zero padding)

여 크 동 게 다 다 각각 개각. 30 13

계적 수 값 균 값 계 다 계 값 나( , , , ) .

어 여 포 트 스 특징 생 다K-pop .

포 트 스 특징 각 계1. K-pop

각 제 고 나 개 각 는 나 접 가 는12

각 계 게 다 각 는 차원 좌. 3 A ,

가 그 같다고 가정 접점B , C 3.2 . C ,

각 θ는 식 계 다(3.1 ~ 3.6) .
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그 차원 좌3.2 3 A,B,C

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

θ
Π

(3.6)

접점 가 는 각 절 좌 나타3-1

낸다.
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가지는 사 각 보3-1

사 각도 A B C( )

꿈치 어 꿈치

우 꿈치 우 우 어 우 꿈치

어 꿈치 어 척 어

우 어 우 꿈치 어 척 우 어

무릎 엉 무릎

우 무릎 우 우 엉 우 무릎

어짐 골 척 어

우 어짐 우 골 척 우 어

어짐 무릎 골 척 엉

우 어짐 우 무릎 골 척 우 엉

양 우 골 척

양 우 어 척

는 접점 않고 개 절 좌 여 계 게4

다 그 는 절 좌 나타낸다 식. 3.3 .

과 같 차원 절 좌 골 척 나는(3.7 ~ 3.13) 3 A( ), B( )

좌 좌 나는, C( ) D( ) 각 θ 계

다.

그 좌3.3 A,B,C,D
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(3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

θ
Π

(3.13)

그 는 과정 계 개 각 좌 꿈3.4 ~ 3.5 13

어 각 값 정규 과정 계 값 나타낸다min-max .

그 좌 꿈 각3.4
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그 어 각3.5

첫 째 째 제 고 각각 에 얻어 각10

값 다 계적 수 값 균 값 계 다30 ( , , , ) .

정규 과정 거 값 과 값 갖게 포min-max 0 1 K-pop

트 스는 각각 곡에 크 가 다 문에 가 곡 276

계 제 여280 0

크 정규 다 계 개 계적 각 값 나 어. 13

여 특징 생 다 그 좌 꿈 어 계적 수. 3.6 ~ 3.7

값 나타내 그 각각 각 에 계 계적 수 나 어3.8

포 트 스 특징 나타낸다K-pop .
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그 좌 꿈 계적 각3.6

그 어 계적 각3.7
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그림 포 트 스 특징3.8 K-pop

제 절 차원 알고2 PCA + LDA

포 트 스는 동 스에 같 양 보 것 고K-pop

다 스에 는 다 양 보 것 다 같 특.

스 다 본 논문에 는 주 과. (PCA)

차원 포 트 스 가 나타내는 특징 값(LDA)

다.

가 주. (PCA : Principal Component Analysis)

고차원 저차원 원시키는 다 각각에PCA .

특 는 것 아니 가 여 나 포 룰 포

주 는 다 주 들 가 큰.

다 그 는 차원 에 개 주 나타낸다 주. 3.9 3 3 .

포 태 알 수 는 빨간 에

가 크고 빨간 에 수 그 다 큰
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알 수 다 그 다 큰 다. .

-2

-1

0

2

1

2

2

0
0

-2 -2

그림 차원 주3.9 3

나. (LDA : Linear Discriminant Analysis)

는 각각 클 스 가 가 는 과 전체 가 가 는LDA

고 여 클 스 나누고 가 가 는 특 여 저차원 는

다.

그림 클래스 내 산과 클래스 간 산3.10
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그 클 스 내 과 클 스 간 나타낸다3.10 (within) (between) .

그 에 알 수 듯 클 스 내 수 클 스 간 클수

다 는 클 스 내 나타내는. LDA (Within-Scatter

과 클 스 간 나타내는 비Matrix) (Between-Scatter Matrix)

가 는 다.

다. PCA + LDA

여 저차원 특징 는 특 약PCA

는 만 클 스 간 특징 나타내는 취약 다 특.

특 나타내 클 스PCA LDA

수 는 점 다 차원 과정 다 과 같. PCA LDA

다 첫 째 단계. 개 포 트 스 습 특징K-pop

개 검 특징 가 주어

습 특징 공 식 같 정 다(3.14 ~ 3.15) .

(3.14)

ΦΦ (3.15)

는 습 특징 균값 나타내 공 나타낸다 식.

에 공(3.16) 여 고 값(eigenvalue) λ 고,

(eigen vector) 다 계 고 는 포 트 스 고. K-pop

스 고 수 다 고 값 크 가 큰 순(eigen dance) . 개 고

여 식 과정 거(3.17) PCA 차원 습 특

징 가 계 다.

λ (3.16)
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(3.17)

차원 투 포 트 스 습 특징 특LDA

징 다. 째 클 스 습 특징 균, 째 클 스 내

나타내는 전체 클 스 내 나타내는 식, (3.18 ~ 3.20)

과 같다.

(3.18)

(3.19)

(3.20)

는 각 클 스 습 특징 수 나타낼 전체 특징 개

균 식 과 같 계 고 식 는 클 스 간 나타내는(3.21) (3.22)

나타낸다.

μ (3.21)

μ μ μ μ (3.22)

식 클 스 내 나타내는 과 클 스 간(3.23 ~ 3.24)

나타내는 비 가 는 찾아 적

(discriminant vector) 다.

(3.23)
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λ (3.24)

클 수 수 개 아닌 값과 가 존 다( -1) 0 .

고 식 계 포 트 스 스(3.25) K-pop

(fisher dance) 가 다.

(3.25)

식 스(3.26 ~ 3.27) 개 차원

포 트 스 습 검 종 특징K-pop 과 가 생 다.

(3.26)

(3.27)

제 절 포 트 스3 K-pop

포 트 스 차원 과정 생 특징 는K-pop

여 다 전문 차원 절 취득R-ELM . 3

생 는 습 가R-ELM

고 아 어 생 는

검 다 가R-ELM . 어스, (Bias)

는 값 당 고 습 값

가 는 습

습 과정 식 가R-ELM (3.28 ~ 3.31) β 계 다.

β β (3.28)
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Η











 (3.29)

Ηβ (3.30)

β λ (3.31)

계 가 습 과정에 었 가 어스,

여 식 과정 검(3.32 ~ 3.33) 계 다.

β β (3.32)












(3.33)

값 계 어 문에 식 가R-ELM (3.34)

높 값 가 는 클 스 검 클 스 나타내는

비 여 같 않 경 식 과 같(3.35)

씩 가 게 다 과정 복 여 식 정 계1 . (3.36)

다.

(3.34)

(3.35)

(3.36)
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능 적 과 같 에 결정 는 닉R-ELM ELM

노드 개수 수 에 달 다 닉 노드 수는, (Active function) .

습 수 정 고, Sigmoid, Sin, Hard-limit,

등 다양 수 다 그 포 트Tribas, Radbas, ReLU . 3.11 K-pop

스 특징 차원 전체 시스 나타낸다, , R-ELM .

그 과 포 트 스 시스3.11 PCA+LDA R-ELM K-pop
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제 실험 결과4

제 절 포 트 스1 K-POP DB

1. Microsoft Kinect

에 개 는 는 가 적Microsoft Kinect

식 드웨어 다 는 적 스. Kinect

고 거 계 여 실시간 식 다 년 시 키. 2012

넥트 만에 만 가 가 빠 게 가전제 가V1 60 800

고 계 주 았다 년 조 조. 2014 Kinect V1 TOF(Time of

식 여 시 다 는Flight) Kinect V2 [53]. 4-1 Kinect V2

과 능 비 나타낸다Kinect V1 .

능 비4-1 Kinect

Kinect V1 Kinect V2

Range of Depth 0.8 ~ 4.0m 0.5 ~ 8.0m

Color Resolution 640 * 480 1920 * 1080

Depth Resolution 320 * 240 512 * 424

Color fps 30 fps 30 fps

Color fps 30 fps 30 fps

Angle Depth 43 ~ 57 60 ~ 70

Joint 20 25

는 그 과 같 골격 나타내는 개 차원Kinect V2 4.1 25 3

절 좌 제공 다 개 절 정보 신체 심 골(Joint) . 25

척 저 검 체는 간 척 어 척 순 절 좌 검,

체는 좌 엉 좌 무 순 절 좌 검 다 골 척/ , / .

어 는 절 좌 정보 경 정 가 감 과 가 좌/

절 좌 정보 경 과 어 워 정 가 매 감 다
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는 개 절 정보 나타낸다[54]. 4-2 25 .

그 키넥트4.1 V2 Joint

키 트 보4-2 V2 Joint

Value Description Value Description

14 / 18 우/ 13 / 17 우 무릎/

5 / 9 우 꿈치/ 4 / 8 우 어/

15 / 19 우/ 0 골 척

7 / 11 우/ 1 간 척

6 / 10 우/ 20 어 척

3 / 2 리 / 22 / 24 우 엄지/

12 / 16 우 엉/ 21 / 23 우/

포 트 안무 경2. K-POP

포 트 안무 는 전문 아 어 들에게K-POP 4 , 40

취득 다 안무 연습실에 거 는 약. Kinect V2 2.0 ~

거 고 취득 고 동 경 각 고 그3.8m Kinect V2
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같 가 약 약 공간에 취득 다4.2 2.7m 1.8m .

그 경4.2

전문 는 경 년 전문가 여 전문 과2 27 2 29 ,

남 전문 었 아 어 는 여 생35 2 6 ,

여 고등 생 여 생 남 고등 생 남 생19 , 4 , 7 , 4

여 아 어 남 아 어 었다 아 어29 , 11 .

는 년에 년 경 갖고 다1 2 .

포 트 스 정보3. K-pop

년에 년 에 매 곡 정 여 곡 다 개2002 2015 K-pop 100 2

포 트 안무 개 포 트 안무 여 다, 200 . 4-3

정 곡 정보 그 포 트 스 가 가100 , 4.3

실루엣 나타내 그 는 나 포 트 스 실루엣4.4

나타낸다 전문 는 개 곡 포 트 스 여 개. 200 800

다 아 어 는 나 포 트 안무에 개. 2

개 개 포 트 스 여 개10 400

다 정 포 트 스는 시간 가 가 짧. 4~9

크 가 는 는 가 크 가 는147 ,

는 크 가 다276 .
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곡 보4-3 K-POP

No 곡 가수 매

1 탈레 렌지카라 2014.03.12

2 상하 로맨스 렌지카라 2011.10.13

3 크쉐 크 렌지카라 2010.11.18

4 아 렌지카라 2010.11.18

5 립스틱 렌지카라 2012.09.12

6 마 렌지카라 2010.06.17

7 No.1 보아 2002.04.12

8 Only one 보아 2012.07.22

9 Shadow 보아 2012.07.22

10 동 신 2011.01.03

11 주문 동 신 2008.09.25

12 My name 보아 2004.06.11

13 문 여시 창 2013.09.24

14 헐 블락비 2014.07.24

15 독 EXO 2014.05.07

16 Darling 걸스 2014.07.14

17 마리 트 스 라 2014.02.12

18 단 리 AOA 2014.06.19

19 Lucifer 샤 니 2010.07.19

20 누 무 뻐 샤 니 2008.05.22

21 링 동 샤 니 2009.10.14

22 Delicious 하트 2014.03.10

23 산 같 샤 니 2008.08.28

24 Tell me why 하트 2014.03.10

25 씨스타 2012.04.12
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No 곡 가수 매

26 Give it to me 씨스타 2013.06.11

27 I swear 씨스타 2014.08.26

28 Push Push 씨스타 2010.06.03

29 Spark 보아 2004.06.11

30 Amigo 샤 니 2008.10.29

31 가식걸 씨스타 2011.08.25

32 So cool 씨스타 2011.08.09

33 Loving you 씨스타 2012.06.28

34 니가필 해 스티 2014.08.29

35 에 담비 2009.03.24

36 퀸 담비 2010.07.08

37 눈물 주르륵 담비 2012.11.12

38 DB Rider 담비 2010.09.16

39 니 짓게 씨스타 2010.12.03

40 Touch my body 씨스타 2014.07.21

41 Hello 샤 니 2012.02.01

42 Diamond 다 2008.05.19

43 Shadow 비스트 2013.07.19

44 람 령 아 들 2013.08.09

45 헤어지 아 들 2013.03.25

46 숨 비스트 2010.09.28

47 Fiction 비스트 2011.05.17

48 Beatiful 비스트 2010.11.09

49 카 양 2012.11.26

50 Flower 2013.12.13
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No 곡 가수 매

51 So good 재 2014.03.18

52 Like this 원 걸스 2012.06.03

53 강 스타 싸 2012.07.15

54 아 재 2013.04.10

55 별 재 2011.02.07

56 Abandoned 재 2011.04.27

57 아름다운 야 비스트 2012.07.22

58 Know your name 재 2012.02.07

59 Super magic 슈프림 2009.07.14

60 Step up 슈프림 2010.03.18

61 Gee 시 2009.01.05

62 원 말해 시 2009.06.25

63 Shock 비스트 2010.03.01

64 빠빠빠 크래 2013.06.20

65 Mr. Mr. 시 2014.02.24

66 르렁 EXO 2013.08.05

67 Kissing you 시 2007.11.01

68 Oh! 시 2010.01.28

69 Good luck 비스트 2014.06.16

70 Goodboy 태양GD& 2014.11.21

71 No.9 티아라 2013.12.14

72 Nobody 원 걸스 2008.09.22

73 슈프림 2010.06.03

74 도 태민 2014.08.18

75 LUV 에 핑크 2014.11.24
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No 곡 가수 매

76 맘마 아 카라 2014.08.18

77 아래 EXID 2014.08.27

78 Sexy love 티아라 2012.09.04

79 Tell me 원 걸스 2008.06.03

80 Bad girls 리 2013.05.21

81 Baaam 다 믹듀 2013.07.01

82 Fantastic baby 빅 2012.02.29

83 크레 GD 2012.09.15

84 Hip song 비 2010.04.07

85 LA song 비 2014.01.02

86 꺼 게 살아 지 2011.01.08

87 Where u at 태양 2015.03.30

88 링가링가 태양 2013.11.08

89 웨 드레스 태양 2009.11.13

90 내꺼하 피니트 2011.07.21

91 름 뭐에 ? 포미닛 2013.04.26

92 여 통령 걸스 2013.06.24

93 사뿐사뿐 AOA 2014.11.11

94 Something 걸스 2014.01.03

95 fire 2ne1 2009.06.09

96 So hot 원 걸스 2008.06.03

97 해 걸스 2013.03.14

98 Twinkle 태티 2012.04.30

99 원 티아라 2013.04.29

100 첫사랑니 F(x) 2013.07.24
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그 포 트 스4.3

그 포 트 스 실루엣4.4



- 34 -

그 포 트 스4.5

제 절 실험 결과2

절에 포 트 스 차원 절 좌4 1 K-pop 3

여 과정 거쳐 특징 차원 과정 거쳐3 , R-ELM

포 트 스 다 는 실험에 컴퓨 양 나타. 4-4

낸다.

컴퓨 양4-4

HW

CPU Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU

GPU NVDIA GeForce GTX 1050

RAM 8GB

SW

OS Windows 10

Program
Language

Matlab R2016A
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실험에 포 트 스 차원 절 여 각K-pop 3

다 계 개 각 는 정규 계 다 포 트13 min-max .

스 는 곡에 크 가 다 다 가 크 는. 276

계 제280 (zero padding)

크 정규 다 나 각 크 는 첫 째. 1×280 10

제 고 에 다 계 계적 수 계30

크 가 다 계 개 계적 각 나 어1×32 . 13

여 포 트 스 특징 크 는 다 계K-pop 1×416 .

특징 는 차원 과정 거쳐 생 스가PCA LDA ELM

는 고 수는 계 고 값 전체PCA

가 는 점에 는 고 개 다 그 는 포 트95% 100 . 4.5 K-pop

스 에 수 계 고 값과 고 스 나타낸다PCA .

그 포 트 스 고 값4.6 PCA

수는 클 안 거LDA (euclidean distance)

정 결정 다 그 고 수에 크. 4.6

개 개 수 개 개씩 가시 계100 90% 90 10 10
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정 수가 개 가 높 정 보50, 60

계 고 여 본 논문에 는 개 다 그50 .

포 트 스 스 나타낸다4.7 K-pop .

그 수에 클 안 거 정4.7

그 포 트 스 스4.8 K-pop
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종적 차원 과정 수 나 포 트 스PCA + LDA K-pop

특징 는 1× 크 갖는다 전문 개 개 포 트50 . 4 200

스 어 득 습 크 는 800× 크 가 아50 40

어 스 개 정 개 포 트 스 어 득 검10

크 는 400× 크 가 다 에 택 는50 . R-ELM

미 는 닉 노드 수 수 종 가 다 본 논문에 는 닉 노드.

수 개 개 개씩 가 시키 실험 다 가10 300 10 . R-ELM

어스 값 당 어 매 계 과정에 같 미

결과가 달 문에 계 과정 같 닉 노드수 수100

종 가 좋 능 시 다 실험에 과. ELM

수는 수 가R-ELM Sigmoid, Sine, Hard-limit, Tribas, Radbas 5

실험 다 에 가 널티 결정 는. R-ELM λ는 값0.01

여 다 제안 수 존에 널 알.

계 습 알고 과k-NN(k-nearest neighbors), SVM(Support Vector Machine)

적 고 차원 과정 제 만ELM , PCA

과 비 다PCA + LDA .

는 차원 않고 포 트 스 계적 각 특징만4-5 K-pop

결과 계적 각 특징 차원, 4-6 PCA

특징 결과 차원, 4-7 PCA+LDA

특징 결과 다.
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통계 각도 특징 사 한 류 능4-5

류 류 능(%)

k-NN 78.75%

SVM 82.75%

ELM_sig 76.00%

ELM_sin 79.00%

ELM_hardlim 51.25%

ELM_tribas 43.25%

ELM_radbas 58.00%

R-ELM_sig 78.75%

R-ELM_sin 79.25%

R-ELM_hardlim 52.25%

R-ELM_tribas 46.00%

R-ELM_radbas 61.50%

를 사 해 차원 특징 사 한 류 능4-6 PCA

류 류 능(%)

k-NN 76.75%

SVM 82.75%

ELM_sig 83.00%

ELM_sin 79.75%

ELM_hardlim 73.75%

ELM_tribas 65.50%

ELM_radbas 76.00%

R-ELM_sig 83.75%

R-ELM_sin 80.75%

R-ELM_hardlim 74.00%

R-ELM_tribas 66.25%

R-ELM_radbas 77.25%
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를 통해 차원 특징 사 한 류 능4-7 PCA+LDA

류 류 능(%)

k-NN 81.00%

SVM 82.00%

ELM_sig 84.50%

ELM_sin 83.50%

ELM_hardlim 77.75%

ELM_tribas 82.00%

ELM_radbas 84.00%

R-ELM_sig 84.50%

R-ELM_sin 85.00%

R-ELM_hardlim 78.75%

R-ELM_tribas 82.00%

R-ELM_radbas 84.25%

그 차원 특징 각각 에4.8 PCA+LDA

계 나타낸다.

그 특징4.9 PCA+LDA
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결과 결과 종 보 차원 알고 전

에는 좋 능 보 만 여 차원 과정SVM PCA PCA+LDA

거 다 능 보다 좋 능R-ELM

보 알 수 다 그 차원 과정 거 특징. 4.9 ~ 4.11 PCA+LDA

높 능 보 수sigmoid, sin, radbas

닉 노드 수 에 능 결과 나타낸다R-ELM .

그 닉 노드 수 에 수 능4.10 sigmoid R-ELM
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그 닉 노드 수 에 수 능4.11 sin R-ELM

그 닉 노드 수 에 수 능4.12 radbas R-ELM
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제 결5

본 논문에 는 안무 저 보 연 포 트 스K-pop

제안 다 포 트 스 특징 나타내는. Kinect V2

개 각 계 여 차원 알고 포 트 스13 PCA LDA

특 나타내는 특징 생 고 다양 수 R-ELM

다.

포 트 스 차원 절 좌 매 다 좌K-pop 3 /

꿈 각 좌 어 각 좌 무 각 좌 어짐 좌 어, / , / , / , /

짐 양 각 양 각 가 각 계 다 포 트, , , 13 .

스 는 다 문에 제 든 곡4~9

같게 다 각 값 정규 과 값. min-max 0 1

정규 고 값 균 값 가 계적 수 다, , , 4 30

계 개 계적 각 나 어 여 특징 다 생13 .

특징 는 여 저차원 시 다 는 특PCA LDA . PCA

약 는 클 스 간 특징 나타내는 취약

는 각각 클 스 가 가 는 과 전체 가 가 는 고LDA

여 클 스 나누고 가 가 는 특 여 클 스 간 특징

나타내는 특 여 스 생 포 트 스PCA LDA

특 나타내 스 수 는 특징 생 다.

생 포 트 스 특징 는 다양 수K-pop R-ELM

다 는 가 제약 는 규제. R-ELM

여 능 높 능 여 가 가

계 능 뛰어남 존에 널 는R-ELM

계 습 알고 과 승 과 어 스 역k-NN, SVM

가 계 는 적 여 비 다ELM . R-ELM

습 습 과 전 습 다 계 습 에 비 빠

계 가 높 능 보 고 적 과 비 계ELM

는 비슷 높 능 보 다 차원 알고 않고 계적.

각 만 경 가 좋 능 보 나SVM 82.75% PCA
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여 차원 특징 수sigmoid R-ELM 83.75%

가 높 능 보 수PCA+LDA sin R-ELM

가 높 능 보 다85.00% .

본 논문 연 는 차원 절 좌 값 포 트 스 가3 K-pop

나타낼 수 는 특징 찾는 것과 그 특징 가 수 는

는 것 주 적 다 스 높 능 보. R-ELM

는 만 스는 신체에 각 값 크게 수 문

에 다양 신체 조건 전문 들 습 다 좀 높,

능 얻 수 것 다.
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