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요       약
 본 논문은 손목에 부착된 단일 3축 가속도 센서를 이용하여 사용자 움직임 기반의 휴식, 걷기, 달리

기(느린속도, 빠른속도)를 분류하는 방법에 관한 연구이다. 초당 32회 표본 값의 가속도 정보에서 특징

신호인 평균, 표준편차를 산출하고 사용자의 행동상태를 4가지 상태로 분류한다. 분류 기준이 모호한 

상태전이 신호에 대해 6가지 상태로 분류하여 구해진 총 10개의 행동상태 정보를 2차원 평면에 사영

하고 최종적으로 K- means 군집화 기법을 적용하여 사용자의 행동상태를 4가지 상태로 분류한다.

1. 서론

   웨어러블 디바이스는 사용자의 일상생활에서 발생한 이

동거리, 속도, 활동 강도, 소모한 칼로리와 같은 다양한 정

보를 수치화 된 값으로 얻을 수 있다. 이를 활용한 피트니

스 기능은 사용자의 운동량을 거시적으로 표현해주어 사용

자가 본인의 활동량을 직접 확인할 수 있으며, 사용자에 

맞는 맞춤형 건강 정보와 운동 처방을 제공하고 있다. 그

러나 대부분의 웨어러블 디바이스는 배터리 용량이 작기 

때문에 장시간 사용하는데 문제가 있다.[1] 이러한 문제를 

해결하기 위해 낮은 연산 강도를 이용한 사용자의 행동상

태를 분류하는 방법이 필요하다. 본 논문에서 분류할 행동

은 휴식, 걷기, 달리기(느린속도, 빠른속도) 4가지 상태이

다. 신호의 특징을 확인하기 위해 각 행동 별 평균, 표준편

차의 값을 사용하였고, 군집화 기법을 적용하여 행동상태

를 분류한다. 

(그림 1) LifeSense 

가속도센서

    (그림 2) LifeSense 

가속도센서 부착

   본 연구는 (그림 1)처럼 X, Y, Z방향의 3축 정보를 수

집하는 LifeSense 가속도센서를 이용하여 사용자의 움직임

을 기반으로 하는 휴식, 걷기, 달리기(느린속도, 빠른속도)

를 분류하는 방법에 관한 연구이다. 사용자의 행동상태를 

분류하기 위해 (그림 2)와 같이 사용자의 오른쪽 손목에 

가속도센서를 착용한 후 휴식, 걷기, 달리기 행동의 데이터

를 수집한다. 휴식의 경우 사용자의 상태가 정적인 상태임

을 고려하여 앉은 자세 혹은 가만히 서있는 자세를 모두 

포함한다. 따라서 정적인 동작의 경우 손목의 움직임이 특

정한 범위 내에서 발생하기 때문에 휴식 상태 가속도 정보

는 그 값의 변화가 적다. 걷기 동작은 성인남녀의 경우 평

균 이다.[2] 따라서 실험시 발생하는 이동속도의 오

차를 고려하여   ～ 의 속도를 걷기 상태로 

분류한다. 달리기 동작은 사용자의 이동속도의 증가에 따

라 사용자의 두 발이 지면으로부터 떨어지는 순간으로 정

하며, 인간의 달리기 최대 속도인   (100m 달

리기 세계 신기록 보유자 우사인 볼트의 속력)의 속도를 

넘지 않는 범위까지를 달리기 상태라고 분류한다. 수집된 

정보로부터 에너지 신호를 추출하고, 추출된 신호는 평균, 

분산, 표준편차의 값으로 변환 하는데 사용한다. 3가지로 

분류된 특징 값 중 평균, 표준편차 2가지 신호를 이용해 2

차원 평면에 사영하고 이로부터 군집을 얻는다. 실제 행동 

데이터는 시간에 따라 선형적 특징을 갖기 때문에 행동상

태를 단순히 4가지 특징으로 정확히 분류하는데 무리가 있

다. 따라서 라벨이 주어진 4가지 특징 외의 행동상태 6개

를 선정하여 총 10개의 특징 군집으로 분류하고 최종적으

로 4가지 군집으로 분류한다.
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2. 본론

2.1 데이터 수집

   본 연구에서 사용할 데이터의 수집은 단일 3축 가속

도센서인 LifeSense를 이용한다. 데이터는 초당 32개 표본

이며 실험은 우레탄 트랙에서 실시한다. 데이터의 수집 시

간은 휴식의 경우 정적인 동작에서 5분, 걷는 동작 2분, 달

리는 동작 3분이다.

2.2 데이터 전처리

   LifeSense로 부터 받아온 가속도센서의 정보는 가속도 

값 뿐 만 아니라 각 가속도에 대한 정보를 포함하고 있다. 

따라서 식(1)을 이용하여 방향에 상관없는 가속도의 특징

신호를 추출한다.

 

  

 
  ⋯⋯⋯ 식(1)

2.3 평균, 분산, 표준편차 특징 값 산출

   추출된 에너지 신호에서 사용자의 행동 상태 중 의미 

있는 값을 추출하기 위해 특징이 또렷하게 나타나는 신호

표본 120개를 선정하고 식(2), 식(3), 식(4)을 이용하여 평

균, 분산, 표준편차의 값을 구한다. 

 
  



  ⋯⋯⋯ 식(2)

 
  



 
  ⋯⋯⋯ 식(3)









 
    ⋯⋯⋯ 식(4)

평균 분산 표준편차 표본 수

휴식 59.23 1.77 1.33 120 

걷기 73.72 367.29 19.16 120 

느린

달리기
204.97 8336.21 91.30 120 

빠른

달리기
615.55 11876.15 108.97 120 

각 행동으로부터 얻은 특징 값은 <표 1>과 같다.

<표 1> 각 행동 별 평균, 분산, 표준편차 값

2.4 데이터 선별

   선별된 표본에서 확인 가능한 특징의 분포를 (그림 3)

처럼 실제 실험 데이터에서 확인할 수 있으며 그 중 각 행

동 특징 값의 분포의 범위가 매우 넓어 오차가 큰 분산 값

을 제외한 평균, 표춘편차를 이용하여 행동을 분류한다. 
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(그림 3) 각 행동상태의 평균, 분산, 표준편차 값

   각 행동은 라벨을 이용하여 행동상태를 (그림 4)와 같

이 분류하며 연속적인 표현은 (그림 5)와 같다. 분류된 신

호는 각 행동상태에 따라 휴식 = 1, 걷기 = 2, 달리기 (느

린 속도 = 3, 빠른 속도 = 4)이다. 
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(그림 4) 각 행동상태 별 라벨링

   행동 데이터는 시간에 대해 선형성을 나타내므로 연속

적인 동작임을 확인 할 수 있다. (그림 4)와 같이 라벨을 

이용한 분류는 그 값이 특정 행동상태로 유지되지 않고 수

시로 변경되는 것을 확인 할 수 있다. 가령 (그림 4) x축의 

값이 200 지점의 경우 실제 실험에서는 휴식인 상황이었지

만 분류 결과 휴식과 걷기가 혼재된 상황으로 표현되고 있

다. 이는 휴식 중 사용자의 손목 움직임이 걷기에 준하는 

값으로 산출되기 때문이다. 따라서 분류기를 사용하지 않

고 단순한 분석 수치만을 이용한 라벨에서는 정밀한 행동

상태를 분류하기엔 그 기준을 나누기가 모호하다. 따라서 

이러한 문제점을 보완하기 위해 분류기 거친 데이터의 분

포를 정확하게 파악해야 할 필요가 있다.
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(그림 5) 라벨링을 이용한 행동상태 분류

 

2.5 군집화 적용

   단순 라벨의 데이터는 분류 기준의 정보가 적기 때문에 

행동상태를 정확하게 분류하기에는 무리가 있다. 따라서 

군집화를 적용하기 위해 (그림 6)과 같이 평균 값 을 x축, 

표준편차 값 을 y축으로 구성된 2차원 평면에 사영한다.
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(그림 6) 2차원으로 사용된 행동상태 특징 값

   축 범위는 데이터의 분포를 쉽게 확인하기 위해 log 공

간으로 변경한다. x축의 범위는 평균 값 기준 50 ～ 700 

이며 y축의 범위는 표준편차 값 기준 0 ～ 500을 나타낸

다. 

   평균과 표준편차로 구성된 2차원 평면에서는 단순히 라

벨링된 (그림 5)와 비교 하였을 때 각 데이터가 어떤 행동

상태를 나타내는지 확인하기 어려우며 그 분포에서 군집을 

찾아내기 어렵다. (그림 6)과 같이 사영된 행동상태 특징 

값은 시계열의 표현이 아니기 때문이다. 그러나 사영을 함

으로써 데이터의 특징신호를 구분하는 세밀한 기준점을 확

인 할 수 있고 행동상태를 군집화 하는데 큰 이점이 있다.

100 200 300 400 500 600 700 800 900
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
Label Information

Time

La
be

l

(그림 7) 행동상태 전이를 고려한 고차원적 라벨링

   고차원적인 행동상태를 분류하기 위해 행동상태의 전이

를 고려하여 기존에 제시한 4가지 단계와 행동상태 전이가 

고려된 군집의 개수를 선정한다. 기존 행동상태 분류에 더

불어 휴식 ↔ 걷기, 걷기 ↔ 달리기(느린속도), 달리기(느

린속도) ↔ 달리기(빠른속도) 세 가지 행동상태 전이의 역

을 포함한 총 6가지를 추출하여 최종적으로 (그림 7)과 같

은 10개 행동으로 분류한다.

  
  




∈
 

  ⋯⋯⋯ 식(5)


    

 ≤  
∨ ≤≤  ⋯⋯⋯ 식(6)


   

 



∈

 ⋯⋯⋯ 식(7)

 

   K-means 알고리즘[3]은 입력된 데이터를 유클리디안 

거리 기반으로 식(5)를 적용하여 분산을 최소화 하는 방식

으로 동작한다. 식(6)에서처럼 순차적으로 데이터 간 평균

을 구한 후, 거리를 계산하여 무게 중심을 선정한다. 선정

된 무게중심을 기반으로 군집을 형성하게 되고 순차적으로 

군집과의 포함 여부를 확인한다. 식(7)을 적용하여 최종적

으로 각 군집에 있는 데이터들의 무게중심 값으로 재조정

된다. 2차원으로 사용된 행동상태를 10개의 라벨 정보화 

군집화 기법을 적용하여 (그림 8)과 같이 분류한다. 이 중 

각 군집별 특성을 고려하여 (그림 9) 와 같이 행동상태 의

미의 연관성이 있는 데이터들 간 최적의 군집을 찾는다.

   K-means 알고리즘은 라벨이 주어진 데이터들에 대해

서만 군집을 분류하는 특징이 있다. 라벨이 주어지지 않은 

데이터에 대해서 K-means 알고리즘은 가장 유사하다고 

생각되는 군집으로 포함된다고 결론을 내리는 단점이 있

다. 따라서 분류의 단계를 나누어 행동전이의 과정을 군집

화 중간단계로 인식하고 유사한 행동으로 라벨링하는 단계

를 거친다. 그러면 이전 결과보다 정확한 각 행동상태 최

적의 군집을 찾을 수 있다.
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(그림 9) 행동상태를 4가지 특징 상태로 군집화
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(그림 10) 분류된 행동상태

2.6 결과

   사용자의 단일 3축 가속도 센서 정보만을 이용하여 행

동상태를 (그림 10)과 같이 휴식, 걷기, 달리기(느린속도, 

빠른속도)의 4가지 단계로 분류한다. 분류 과정을 전부를 

K-means 알고리즘에 의존하지 않고 행동상태가 모호한 

특징 상태에 라벨링을 하여 사용자의 행동상태를 보다 정

확하게 분류한다.

3. 결론

   본 연구는 단일 3축 가속도 데이터를 이용하여 사용자

의 손목의 움직임 값으로 행동상태를 분류하는 방법을 제

안한다. 행동상태는 휴식, 걷기, 달리기(느린속도, 빠른속

도) 4가지 단계로 분류하였다. 데이터의 분류과정을 단순

하게 K-means 알고리즘에 의존하지 않고 행동상태가 유

사한 특징에 대해서도 분류가 가능하도록 설계한다. 행동

상태의 분류 기준이 명확하지 않은 상태전이를 고려하여 

행동상태를 전체 10가지 단계로 분류하고 의미상 특징이 

알맞은 행동상태끼리 하나의 단계로 구분하여 최종적으로 

휴식, 걷기, 달리기(느린속도, 빠른속도) 4가지 단계로 분류

한다. 수치적인 데이터만의 사용으로는 명확하게 분류되지 

않았던 기준에 대한 모호성을 줄이며 행동상태를 분류할 

수 있었다. 향후 본 연구에서 제안한 알고리즘을 통해 사

용자의 다양한 행동의 분류를 실시하며, 일상생활에서 빈

번하게 발생하는 차량이동, 지하철 탑승, 자전거 탑승과 같

은 이동 상태를 분류 할 수 있는 방법에 대해 연구할 것이

며, 테니스와 배드민턴과 같이 동일한 스윙 동작이지만 다

른 행동상태에서 나타나는 행동에 대해 분류하는 방법에 

대해 연구하고자 한다.
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