
Ⅰ. 서  론 

인간의 활동은 개개인의 신체구조, 건강, 심리상
태 등의 요인들로부터 그 특성이 나타난다. 여자와 
남자, 노인과 아이, 행복한 사람과 우울한 사람 등 
그룹 간 특징에 따라 자리에 앉기, 걷기, 뛰기 등 
단순한 행동이지만 미세한 행동의 차이는 존재한
다. 이렇게 다양하게 정의되는 행동특징을 분석하
고 연구하는 많은 시도가 이루어지고 있다[1][2]. 
선행연구들에서는 예측모델을 제작한 후 사람의 
행동을 예측, 평가하고 있다. 본 연구는 선행연구
를 발전시켜 측정시간, 예측모델의 구조에 변화를 
주어 인식률을 개선하였다.

본 연구에서 다루고자 하는 사람의 행동 특성은 

시간 흐름에 따라서 변화하는 특징이 있다. 이러한 
시계열 적 특징을 효과적으로 다루는 다양한 방법 
들중에서 본 연구는 RNN(Recurrent Neural
Network)의 한 종류인 LSTM(Long Short Term
Memory)을 사용해 그 문제를 해결하고 있다. 본 
연구에서는 LSTM을 적용한 예측모델로 사람 활동
을 비교, 분석했다.

Ⅱ. 활동인식 모델개발

2. 활동인식 모델
그림 1. LSTM의 내부구조[3]
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한 순환신경망의 한 종류인 LSTM을 활동유형을 인식하는 기술에 적용하였으며, 측정시간과 LSTM 모
델의 구성요소들에대한 파라미터 최적화로 활동유형의 인식률을 개선하였다.

ABSTRACT

Human activity is influenced by various factors, from individual physical features such as vertebral flexion and 
pelvic distortion to feelings such as joy, anger, and sadness. However, the nature of these behaviors changes over time, 
and behavioral characteristics do not change much in the short term. The activity data of a person has a time series 
characteristic that changes with time and a certain regularity for each action. In this study, we applied LSTM, a kind 
of cyclic neural network to deal with time - series characteristics, to the technique of recognizing activity type and 
improved recognition rate of activity type by measuring time and parameter optimization of components of LSTM 
model.
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LSTM은 RNN에서 파생된 한 종류로서, RNN의 
단점인 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 고안된 
방법이다[4]. 이를 위해 하이퍼블릭 탄젠트(Tanh) 함
수만 사용하는 기존 RNN에서 [그림 1]과 같이 LSTM 
블록 내부에 3가지의 게이트(forget, intput, output)를 
추가해 그 문제를 해결하고 있다.

그림 2. LSTM의 구조[5]

LSTM에는 [그림 2]와 같이 다양한 구조가 있다. 각각
의 LSTM 구조는 풀고자 하는 문제에 따라 다르게 구조화
된다. 하나의 입력값을 받아 다수의 출력값을 얻는 문제에
서는 일대 다수(One to Many) 구조, 다수의 입력과 다수의 
출력이 요구되는 경우 다수대 다수(Many to Many) 구조
로 해결한다.

 본 연구는 사람의 연속된 활동을 입력으로 받아 한가지 
활동을 결정하는 문제에 해당한다. 연속된 활동은 시간 흐
름에 따른 다수의 입력값으로서 그 크기는 특정 활동의 측
정시간에 따라 결정된다. 따라서 연구는 다수대 일(Many 
to one)의 LSTM 구조를 적용하였다. 

2.1 활동 데이터
본 연구에서 사용하는 데이터는 Wireless Sensor Data 

Mining Lab에서 제공하는 WISDM 데이터세트를 사용하
였다[6].  WISDM 데이터는 총 36명의 피실험자를 대상으
로 수집되었고 6가지 활동(걷기, 조깅, 계단 올라가기, 계
단 내려가기, 앉기, 서 있기)을 실험했다. 피실험자들은 각
자 청바지 앞주머니에 안드로이드 스마트폰을 넣고 내장
된 가속도센서(Accelerometer)를 사용해 20Hz 단위로 초
당 20개의 센서값 데이터를 수집했다. 가속도센서로 부터  
활동 방향에 대한 X, Y ,Z의 가속도 값을 얻었고, 센서값 
들로부터 6가지 활동인식을 진행했다. 전반적인 WISDM 
데이터 설명은 [표 1]과 같다.
※ null value의 개수는 x, y, z 센서값 모두 0일 때를 의미

표 1. WISDM 데이터

2.2 데이터 전처리
좋은 결과를 얻기 위해서는 잘 정제된 데이터를 입력해

야 하므로 데이터의 구성과 특징을 사전에 파악하는 과정
이 필요하다. [표 1]에서 WISDM 데이터의 결측값은 
12,843개로 전체 Row 수(1,098,205개)의 약 1.1%의 적은 
부분을 차지하고 있다. 일부 수집되지 못한 결측치를 센서
의 물리적 결함으로 판단하고, 보간(Interpolate) 함수를 사
용하여 처리하였다.

또한, 모델 제작을 위해 WISDM 데이터 중 70%는 훈
련용, 30%는 검증용으로 랜덤하게 나누었다.

2.3 파라미터 최적화

표 2. LSTM 모델의 구성요소

LSTM 모델의 요소들은 [표 2]와 같고 Tensorflow에서 
진행했다. 연구는 모델학습을 위해 데이터를 일정한 크기
의 Segment 단위로 구분한 후 학습했다. 이는 LSTM에서 
데이터를 활용하여 인식모델을 학습시킬 것 인지에 해당
한다.

그림 3. 가속도센서 값

[그림 3] 가속도센서에서 X, Y, Z 값을 추출한 그래프
의 한 예를 보인 것이다. 센서에서 20Hz 단위로 값을 측정
하므로 가로축에서 한 칸은 1/20초가 된다. 그래프에서 빨
간색 점선은 Segment 크기를 20개씩 자른 것으로 1초를 
뜻한다. 즉, 모델학습을 위해 Time step 값을 1초 단위로  
측정했다는 의미이다. 본 연구에서는 Segment 크기를 50, 
100, 200개씩 나누었는데, 각각 2.5초, 5초, 10초의 측정시
간과 일치한다.

그림 4. LSTM 네트워크구조

 [그림 4]는 [그림 2]에서 설명한 다수대 일(Many to 
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one)의 LSTM 네트워크구조를 본 연구에 적용한 모델이
다. 그림에서는 두 개의 LSTM 층과 Segment의 크기가 50 
(2.5초 측정)일 때를 보여주고 있다. 

모델의 예측력은 LSTM 층의 개수에 따라 바뀌고 영향
을 받는다. 이는 데이터의 상태에 따라 LSTM 네트워크구
조와 층의 개수가 결정된다. 데이터의 개수가 많고 고차원
일 경우 일반적으로 신경망 구조를 깊게 하여 LSTM 층을 
깊게 쌓는다. 본 연구에서 사용된 데이터의 Row 수는 
1,098,205개, Feature 수는 3개로 구성되어있다. 비교적 저
차원 데이터에 해당하는데, 본 연구에서는 LSTM 층의 개
수를 차례대로 2, 4, 6개씩 구조화하여 진행했다.

Ⅲ. 실험 결과

표 3. Jog Segment의 각 활동 별 예측 (Segment 
size=50) 

 [표 3]는 Jog에 대한 Segment 크기가 50일 때의(활
동을 2.5초 동안 측정) 각 Segment별 인식률 결과를 나
타낸 표이다. Segment 크기가 50일 때 Jog의 
Segment 수는 총 2,044개로 구성되었다. [표 3]에서 확
률값 들은 각각의 Segment들이 해당하는 활동으로 인
식하는 확률을 의미하는 것으로, 한 Segment의 6가지 
확률값을 더하면 100%가 된다. 예를 들어, 첫 번째 Jog 
Segment의 확률값 (0.77, 97.1, 0.15, 0.2, 0.66, 
1.11)을 더하면 약 100%가 된다. 또한, 확률값 들 중 두 
번째 항목인 Jog가 97.1%로 6개 값 중 가장 높아 해당 
Segment는 Jog 활동으로 인식한 것이다. 

[표 3]에서 Jog를 예측한 Segment들의 확률들의 평
균값은 97.6%로 대다수의 Segment 들이 Jog로 인식되
었다. 이는 Jog Segment에 대해 진행했으므로 당연히 
Jog를 예측해야 하지만, 일부 Segment들에 대해서 다
른 활동으로 인식한 경우도 있다. [표 3]에서 전체 
Segment 개수는 2044개 중 Jog를 예측한 Segment 
개수는 2007개로 인식률은 98.17%이다.

표 4. Segment 크기 변화에 따른 6가지 활동 예

측 (LSTM layer=2)

표 5. Segment 크기 변화에 따른 6가지 활동 예

측 (LSTM layer=4)

표 6. Segment 크기 변화에 따른 6가지 활동 예

측 (LSTM layer=6)
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[표 4], [표 5], [표 6]는 LSTM 층 개수를 차례대로 2, 
4, 6개씩 구성해 가면서 6가지 활동을 예측한 결과표다. 
표 안의 색깔은 초록색에 가까워질수록 예측력이 높은 것
이고, 빨간색은 그 반대이다. [표 4], [표 5], [표 6]에서 
세로축은 실제 활동, 가로축은 [표 3]의 ‘활동 별 예측한 
Segment 수 (%)’와 그 의미가 일치한다. 3개의 표에서 
공통 적으로 대각선은 초록색계열이 짙은 것을 볼 수 있
는데, Confusion Matrix의 Accuracy와 같이 전체 중 
올바르게 예측한 것들로 초록색계열이 짙으면 예측모델
의 인식률이 높은 것을 뜻한다.

[표 4]에서 Stand를 제외한 나머지 5가지 활동에 대
해 Segment의 크기가 50에서 200으로 증가할수록 확
률값이 감소하는 것을 볼 수 있다. 즉, 측정시간이 2.5초
에서 10초로 길어질수록 알맞은 활동을 예측할 확률의 
감소를 뜻한다. 그러나, Stand는 Segment 크기가 50
에서 100으로 증가 할 때만 예측확률이 97.9%에서 
98.7%로 오히려 증가하는 것을 확인할 수 있다. LSTM 
층이 2개인 예측모델에서 Stand를 인식할 때 측정시간
이 2.5초보다는 5초로 측정하는 것이 정확성 측면에서 
더 높다는 뜻이다. 또한, Jog, Sit, Stand, Walk의 
Segment들은 Segment 크기를 바꾸어도 각각에 해당
하는 활동을 94% 이상 예측한다. 앞선 4가지 활동들과 
달리 Downstairs와 Upstairs는 Segment 크기가 변
화하여도 75%보다 낮게 활동을 예측하는 것을 볼 수 있
다. 특히 Segment 크기가 200일 때 Downstairs와 
Upstairs Segment 예측값은 각각 56.3%, 59.6%로 
50%대의 활동인식을 했다. 

[표 5]는 [표 4] 실험의 LSTM 층만 2개에서 4개로 
증가시키고 나머지 조건은 동일하게 진행한 결과다. 
Downstairs를 보면 Segment 크기가 50에서 100으로 
증가 할 때 예측확률이 68.2%에서 38.5%로 약 29.7% 
감소했다. 그 후 Segment 크기가 200일 때 54.1%로 
또다시 증가했는데, [표 4]와 달리 [표 6]의 Downstairs
에서도 비슷한 결과를 보인다. 이는 LSTM 층 개수 증가
가 본 연구의 활동인식에 큰 영향을 미치지 못한다. 
LSTM 층을 깊게 쌓아 복잡한 문제를 해결할 수도 있지
만, 학습 층(LSTM 층)의 증가가 반드시 예측모델의 성능
증가로는 이어지지 않는 것을 보여준다.

[표 4], [표 5], [표 6] 결과를 보면 Jog, Sit, Stand, 
Walk 4가지 활동은 Segment 크기와 LSTM 층의 개수
가 변화하여도 활동인식을 90% 이상 하고 있다. 그리고 
Segment 크기가 각각 50, 100, 200일 때 4가지 행동을 
맞게 예측하는 확률값의 큰 변화는 없었다. 이는 측정시
간에 크게 영향받지 않는다는 의미로 2.5초의 측정시간
만으로도 위의 4가지 활동의 각각 Segment에 활동 별 
특징이 포함된다. 

Ⅳ. 결론 및 향후연구

본 연구에서는 측정시간 변화와 LSTM 모델구성요소 
파라미터 최적화로 활동유형의 인식률 개선 과정을 진
행하였다. [표 4], [표 5], [표 6] 결과에서 Downstairs
와 Upstairs를 제외한 4가지 활동은 각각의 활동을 측정
시간, 모델 구조변화와 상관없이 90% 이상 높은 예측을 
하고 있다. 그리고 측정시간을 2.5초 동안만 진행해도.4
가지 활동 별 특징이 인식되었다. 또한, LSTM 층 개수의 
변화와 모델의 성능은 본 연구에서 크게 상관이 없는 것
을 관찰했다.

위의 4가지 활동 외의 Downstairs와 Upstairs는 두 
활동의 Segment 들이 각각에 해당하는 활동을 
Segment 크기, LSTM 층의 개수와 상관없이 75% 미만
으로 저조하게 예측하였다. 이는 본 연구에서 사용한 가
속도센서 하나로 Downstairs, Upstairs의 두 동작을 
구분하기 힘들다는 것을 보여주고 있다. 따라서 정밀한 
측정과 행동별 특징을 효과적으로 감지하기 위해 다양한 
측정 장치가 추후 연구에 필요하다. 추가 적으로 데이터
만 가지고 연구를 진행하는 것이 아닌 해당 분야 전문가
들의 의견을 추가해서 모델링 하는 과정 또한 요구된다. 
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