
Ⅰ. 서  론

최근 영상과 신호를 사용하여 인식하고 분석하
여 특정 상황이나 행동을 감지 및 분류하는 작업
이 많이 진행되고 있다. 이러한 과정에서 사용되는 
기계 학습(Machine Learning)은 스스로 학습시켜 
자동으로 분류할 수 있게 한다. 기계 학습 방법론 
중 하나인 RNN(Recurrent Neural Network)은 데이
터베이스를 복잡한 구조로 학습시켜 음성인식, 언
어인식 등에서 높은 성능을 보여준 사례들이 있다. 
따라서 본 연구에서는 RNN을 변형시킨 LSTM 기
법에 UTD가 공개한 가속도 및 각속도 데이터를 
적용하여 27종 행동을 분류하고자 하였다.

Ⅱ. LSTM 기법

RNN은 순차적인 데이터를 처리하는데 적합하
며, 입력데이터가 주어지면 입력된 시간에 따라 처
리하여 내부노드를 생성한 후 정보를 저장한다. 내

부노드에서 순환 형식으로 이전에 저장된 정보를 
추가하여 상태값을 생성하고, 또 다른 가중치를 곱
한 후 활성함수를 적용해 출력값을 도출한다. 예상 
결과와 도출한 출력값을 비교하여 오류를 계산하
여 오류역전파 알고리즘을 적용해 가중치를 학습
한다. 이 과정에서 가중치에 편도함수를 곱하는 과
정이 필요한데, 연산의 수가 많아지면 학습속도가 
매우 느려지거나 멈추게 될 수 있다. 이러한 문제
를 해결하기 위해 RNN의 내부노드를 메모리 셀 
구조로 바꾼 기법이 LSTM 기법이다.

LSTM[1]의 메모리 셀은 RNN의 상태값에 세 개
의 게이트가 추가된 구조이다. 첫 번째 게이트는 
어떤 정보를 반영할지 결정하는 Forget 게이트로 
활성함수를 적용한 값이 1에 가까울수록 정보를 
많이 반영하고, 0에 가까울수록 적게 반영한다. 두 
번째 게이트는 새로운 정보를 저장할지 결정하는 
Input 게이트이며, Forget 게이트와 Input 게이트에
서 출력된 값으로 셀 상태값을 계산한다. 마지막으
로 최종 출력할 값을 결정하는 Output 게이트에서 
셀 상태값을 필터링하여 활성함수를 적용한다. 이
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와 같이 세 개의 게이트가 추가된 LSTM 메모리 
셀을 그림 1에 나타내었다. 

그림 1. LSTM 메모리 셀

본 연구에서는 기본적인 LSTM 기법과 기존의 
연구에서 개발된 Deep Residual Bidir-LSTM 기법
[2]을 사용하여 데이터를 분류하였다. Deep 
Residual Bidir-LSTM 기법은 기본 LSTM 기법을 
변형하여 셀을 양방향으로 학습하는 Biderectional 
LSTM과 스택 형식의 Residual LSTM 을 합친 것
이며, 이를 그림 2에 나타내었다.

그림 2. Deep Residual Bidir-LSTM 구조

Ⅲ. UTD 데이터베이스 및 입력값 설정

본 연구에서 사용한 데이터베이스는 UTD 
(University of Texas at Dalls)[3]가 공개했으며, 8명
의 피험자에게 한 행동마다 약 4번씩 총 27종 행
동을 취해 얻은 데이터이다(그림 3). 

그림 3. UTD 27종 행동

데이터베이스에는 3축 가속도 및 각속도, 영상, 
스켈레톤 데이터가 있으며 그 중 가속도 및 각속
도 데이터를 사용하였다. 가속도 및 각속도 데이터
는 팔 동작 위주인 21종 행동은 오른쪽 손목, 다리 
동작 위주인 6종 행동은 오른쪽 허벅지에 센서를 
착용하고 측정하였다. 각각의 데이터의 특징을 두
드러지게 하기 위해 제곱한 후, 리샘플링하였다. 
-1~1 사이의 값으로 정량화하여 기본 LSTM 및
Deep Residual Bidir-LSTM의 입력값으로 가속도 x, 
y, z, 각속도 x, y, z의 6가지 데이터를 설정하였다. 
한 행동마다 약 32개의 데이터세트가 존재하고, 이 
중에서 학습시킬 데이터세트의 개수를 10, 15개로 
정하여 학습시켰다. 또한, Deep Residual Bidir- 
LSTM 구조의 LSTM 스택과 은닉층 스택의 개수
를 조절하여 최고 정확도를 도출하였다.

Ⅳ. 행동 분류 결과

전체 861개의 데이터세트에서 각각 랜덤으로 
320, 480개를 학습시킬 데이터세트로 선정하여 학
습하고, 이 외의 데이터로 테스트하였다.
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표 1. 학습한 데이터세트 개수에 따른 정확도

데이터세트 개수

최고 정확도

320개/

541개

480개/

381개
LSTM 51.16% 57.29%

Deep Residual

Bidir-LSTM
70.93% 78.17%

학습 데이터세트의 개수를 480개로 설정하였을 
때 정확도가 더 높았다. Deep Residual Bidir-LSTM
의 경우 LSTM 스택은 1개, 은닉층 스택은 5개로 
설정하였을 때 더 높은 정확도를 보였다. 또한, 기
본 LSTM과 Deep Residual Bidir-LSTM의 정확도를 
비교하였을 때 후자가 더 높았으며, 결과 도출 시
간도 현저히 감소했다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 UTD가 공개한 27종 행동에 대한 
3축 가속도 및 각속도 데이터를 기본 LSTM 및 
Deep Residual Bidir-LSTM 기법을 사용하여 분류
해 보았다. 두 기법 모두 학습하는 데이터세트가 
많을수록 정확도가 증가했으며, 기본 LSTM 기법 
보다 Deep Residual Bidir-LSTM 기법을 사용했을 
때 더 높은 정확도를 보였다. 추후에는 팔에 착용
한 가속도 및 각속도 데이터를 Deep Residual 
Bidir-LSTM 기법에 적용하여 행동 분류하는 연구
를 진행할 예정이다.
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