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3축 가속도 데이터를 이용한 일상 생활용 활동 에너지

소비량 추정을 위한 알고리즘 개발 연구

요 약

효과적인 칼로리 소비는 칼로리 균형의 측면에서 매우 중요하

다. 활동으로 인해 소비되는 열량은 사람의 일일 총 소비 열량 

중 15~30%를 차지하며 사람들은 오직 이 부분만을 조절할 수 

있다. 트레드밀 위에서의 활동 강도가 증가 할수록 소비되는 칼

로리의 증가 경향은 의 지수함수 형태의 곡선에 

피팅됨을 확인할 수 있었다. 또한 인공신경망을 활용한 소모 열

량 추정 알고리즘은 전체적 상관관계가 R=0.94로 좋은 결과를 

보여주었다.

Ⅰ. 서 론

인간이 섭취하는 에너지와 소비하는 에너지의 불균형은 체중

의 변화를 가져올 수 있다. 특히, 섭취 에너지가 소비 에너지보

다 많을 경우 그 불균형으로 인한 잉여 에너지는 지방으로 축적

되고 우리에게 비만을 초래하게 된다. 현대사회에서 사람들은   

차량 등의 문명의 이기들로 인해 편리한 생활을 하게 되고, 스

마트폰 및 게임등에 익숙해지면서 활동성이 떨어지며 패스트푸

드 등의 고칼로리 음식을 즐겨먹으면서 덜 움직이고 더 많은 열

량을 섭취하게 되었다. 지난 20년간 과체중과 비만 인구가 급

속하게 늘어나서 비만이 심한 유행병처럼 번지고 있다는 사실

은 더 이상 놀라운 일이 아니다. 

비만은 체지방이 과다하게 많은 상태를 일컫는데, 칼로리를 

더 많이 섭취하고 덜 소비하는 칼로리 불균형이 체지방의 증가

를 야기시킨다. 따라서 비만을 관리하거나 예방하기 위해서는 

획득하는 열량과 소비하는 열량의 균형이 필수적이다. 우리는 

음식물의 섭취로 필요한 열량을 확보하며, 우리 몸에서는 대사 

과정을 통한 이화작용으로 섭취한 음식물을 에너지로 변환하여 

사용하고 있다. 

일반적으로 필요한 에너지의 총대사량 (Total Metabolic 

Rate, TMR)은 생명활동을 유지하는데 필요한 기본적인 에너

지 대사인 기초대사량 (Basal Metabolic Rate, BMR) 또는 휴

식대사량 (Resting Metabolic Rate, RMR)과 신체활동에 필

요한 에너지 대사에 해당하는 활동 대사량 (Thermic Effect of 

Exercise, TEE), 그리고 식품의 섭취 및 소화, 대사에 필요한 

에너지로 사용하는 식품이용을 위한 에너지 소모량 (Thermic 

Effect of Food, TEF), 그리고 외부 온도 및 스트레스에 대응

하는데 필요한 적응대사량 (Adaptive Thermogenesis, AT)으

로 구성된다[1][2]. <표 1>은 총 대사량의 구성요소와 그 비중을 

설명하고 있다.

일반적으로 기초대사량은 체중에서 지방을 제외한 제지방량

(Fat Free Mass, FFM)에 비례하며, 식품이용을 위한 에너지 

소비량(TEF)은 사람이 자의적으로 조절할 수 없으며, 적응 대

사량(AT)은 다른 부분에 비해 작은 비중을 차지하며, 일일 필

요 열량의 계산에는 포함하지 않는 경우가 많다[3][4][5]. 따

라서 총대사량(TMR)을 구성하는 요소 중에서 활동에 의한 소

비열량(TEE)만이 사람이 인위적으로 조절할 수 있는 부분이

라 할 수 있는데, 최대 30%까지 비중을 차지할 수 있다.

이러한 이유로 과체중이나 비만인 많은 사람들이 칼로리 균

형을 맞추기 위해서 그리고 체중을 줄이기 위해서 활동 대사

량을 증가시키려 운동을 하고 있다. 또한 운동을 통해 제지방

량, 즉 근육량을 늘리면 기초 대사량도 같이 증가하며 우리 

몸을 구성하는 성분도 질적으로 좋아지는 효과를 누릴 수 있

표 1. 필요 대사량의 구성

구성 요소 비중

TMR (Total Metabolic Rate): 총대사량

BMR (Basal Metabolic Rate): 기초대사량	

RMR (Resting Metabolic Rate): 휴식대사량
60~70% 

TEE (Thermic Effect of Exercise): 활동대사량 15~30% 

TEF (Thermic Effect of Food): 식품이용을 위한 에너

지 소모량
10%

AT (Adaptive Thermogenesis): 적응대사량 (7%)
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으므로 운동이야 말로 어떤 다이어트 약보다 좋은 비만의 해

결 방법이라 할 수 있을 것이다. 

이러한 분위기에 편승하여 운동과 비만에 관련된 시장의 

규모는 점점 커지고 있다[6]. 운동을 계획하고 실천에 옮기

는 것은 매우 중요한 일이라 할 수 있는데, 매일 매일의 일상

생활이 어떻게 구성되는지 기록하는 것 또한 매우 의미있다

고 할 수 있다. 왜냐하면 현대인들의 일상 생활 중 1/4이 좌

식 생활 환경 속에 있기 때문에 나머지 부분이 어떤 환경에 

있는지, 또 그 나머지 시간은 얼마나 활동적인지 알아보는 것

이 매우 중요하기 때문이다. 앉아있지 않은 대부분의 일상생

활은 걷거나 뛰는 형태의 움직임으로 생각해볼 수 있는데, 이

에 착안하여 많은 제품들이 시장에 모습을 나타내고 있다. 예

를 들어, UP (JAWBONE, 미국), Fitbit Flex (fitbit, 미국), 

Lifegram (LG, 한국) 등의 기기들이 대표적인데, 이들은 스

마트폰과 연결될 수 있는 유용한 소프트웨어들, 소위 말하

는 앱과 함께 활용할 수 있으며 그 디자인 또한 구매욕을 불

러 일으키도록 수려하여 많은 사람들이 관심을 가지고 또 구

매하고 있다. 이들 제품은 출시 초기에는 해외 구매를 통해서 

국내에 반입되었으나 현재 매우 보편화 되어 인터넷 쇼핑몰

이나 대형마트의 매장에서도 손쉽게 구매할 수 있게 되었다. 

그러나 이들은 대부분 손목에 착용하는 형태이므로 좌식 생

활시 움직임의 과대평가가 이루어질 소지가 있다. 허리 착용

형과 손목 착용형 칼로리 트래커(소모열량 측정기)를 비교한 

논문에서는 일상생활 및 실험실 프로토콜 수행시 손목 착용

형이 허리 착용형보다 더 많은 활동시간을 기록했다는 결과

가 보고된 바 있다[7]. 그리고 신체 질량의 상당부분을 차지

하는 몸통의 움직임을 대변하는 움직임이 활동으로 인한 열

량 소모를 나타내는데 적합하다고 판단할 수 있다. 따라서 움

직임과 관련된 측정을 정확하게 하기 위해서는 손목보다 허

리에 비중을 두는 것이 바람직하다고 할 수 있다. 

본 연구에서는 이러한 맥락에서 허리에 가속도 측정장치

를 착용하고 일상 생활을 대변하는 움직임의 강도를 측정하

는 실험을 설계하였다. 일상생활의 움직임의 강도를 시속 

2~8Km/h의 트레드밀 위에서의 움직임으로 변환될 수 있

다고 가정하여 가속도 수집 실험을 실험실에서 진행하였다. 

20~60대 남녀가 본 실험에 참여하였고, 참여자들은 트레드

밀 위에서 2~8km/h의 속도로 각 속도별 3분간 운동하고 이

때 각각의 운동강도에 대한 가속도 신호와 소모한 에너지의 

양을 측정하여 기록하였다. 에너지의 소비량을 더욱 정확하

게 추정하기 위하여 본 그룹에서는 기계학습을 활용하였으며 

양호한 트레이닝 결과를 얻을 수 있었다. 더욱이 본 실험의 

결과는 추가적인 실험으로 어린이와 청소년들에게도 확장될 

수 있을 것이다.

Ⅱ. 본 론

1. 실험 대상

본 실험에서는 총 147명(남자 73명, 여자 74명)의 실험 참가

자의 데이터를 수집할 수 있었다. 참가자의 연령대 범위는 20

대에서 60대까지였으며, 각 연령대별 참가자 수는 <표 2>와 같

다. 남자는 평균 39.5세, 표준편차 14.2, 여자는 평균 38.3세, 

표준편차 13.2의 분포를 보였다. 실험 참가자들은 트레드밀 위

에서 2~8km/h의 다양한 속도의 걷기와 뛰기로 구성된 실험 

프로토콜을 수행하였는데, 가장 낮은 속도인 2km/h부터 시작

하여 최고속도인 8km/h의 속도까지 1km 단위의 강도로 나누

어 순차적으로 진행하였다. 각 속도의 운동은 3분씩 지속되었

으며 각각의 속도에서는 각자 자신에게 편안한 운동형태인 걷

기 또는 뛰기를 선택할 수 있도록 하였다. 또한 각 속도의 운동 

사이에는 호흡을 가다듬을 수 있도록 휴식시간을 삽입하여 참

여자의 운동 상태를 적절히 유지하였다.

각 피험자는 상기 프로토콜 수행시 간접식 칼로리미터1와 3

축 가속도 측정 장치2를 동시에 착용하였다. 간접식 칼로리미터

(K4b2, Cosmed, Italy)는 휴대형 호흡 가스 대사 분석 장비로 

에너지 소비량을 정확하게 측정할 수 있어 본 실험에서 참조 장

비로 활용하였다. 그리고 3축 가속도 측정 장치는 본 실험을 위

표 2. 데이터 수집에 성공한 실험 참여자들의 성별, 연령별 분포표

연령대 남자 참가자수 여자 참가자수

20대 20 22

30대 19 20

40대 17 20

50대 9 9

60대 8 3

계 73 74

주1) �간접식 칼로리미터 (Indirect Calorie Meter): 들이마시는 산소량과 내뱉는 이산화탄소량을 측정하여 대사량을 알아내는 장비로 여러 가지 칼로리 측정 
방식의 장비 중 한가지

주2) 3축 가속도 측정장치: 3축 가속도 센서를 이용하여 본 실험을 위해 만든 가속도 데이터 수집 장치
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해서 고안된 장치로 3축의 아날로그 가속도 센서와 제어부, 메

모리 칩 등으로 구성되어 있으며, 활동 시 발생하는 가속도 데

이터를 수집하기 위하여 사용되었다. <그림 1>은 실험에 사용

된 장비 및 장치와 실험 장면을 보여주고 있으며, <표 3>은 고

안된 가속도 측정 시스템의 세부 사항을 나타낸다.

2. 실험 및 분석 방법

실험을 통하여 두 장비의 활동 데이터가 동시에 수집되었

다. 운동 프로토콜을 수행하는 동안에 참조장비인 휴대형 대

사분석기에서는 심박수, 흡기 산소량과 호기 이산화소량, 소

모 열량 등의 다양한 심폐 대사 데이터를 기록한다. 한편 3축 

가속도 시스템은 활동중의 신체활동으로 인한 가속도 신호를 

수집한다.  본 연구에서는 활동 중 소모열량을 측정하고 분석

하기 위해서 참조장비의 칼로리 소모량 데이터와 3축 가속도 

측정 시스템의 가속도 신호 데이터를 활용하였다. 

우리는 위와 같이 수집된 데이터를 활용하여 의미 있는 결과

를 도출하기 위해 다음과 같은 두 가지 분석을 진행하였다. 먼

저 트레드밀 위에서의 다양한 운동속도에 대한 활동 소모 열

량의 경향을 분석하였는데, 각 속도에서의 활동 소모 열량을 

비선형 회귀분석을 이용하여 그 경향성을 나타내었다. 다음으

로, 두 장비의 데이터를 기계 학습 방법 중 하나인 인공신경망

과 함께 활용하여 잘 훈련된 신경망 결과를 도출하였다. 

3. 실험 및 분석 결과

아래 그림 2는 2~8km/h의 활동강도에 대한 활동별 소모 

열량에 대한 결과를 도시하고 있다. 세로축의 단위는 1분동안

의 단위체중당 소모열량(Cal/min/kg)을 나타내며, 가로축은 

트레드밀위에서 운동하는 속도(km/h)를 나타낸다. 각 성별, 

연령대별로 소모한 활동소모 열량은 활동 강도가 증가할수록 

함께 증가하는 양상을 보인다. 그러나 60대 여성의 그룹에서

는 상대적으로 적은 열량 소모를 보이는데 이 현상은 결론에

서 다루도록 하겠다. 

그림 3에서 보이는 바와 같이, 활동 소모 열량은 트레드밀 

속도가 증가할수록 비선형적으로 증가하는 경향을 보인다. 

본 실험의 분석에서는 의 비선형 모델을 분석에 활용

하였다. 모든 성별과 연령대의 참가자를 하나의 그룹으로 통

합하여 해당 운동강도별로 경향성을 단순화하여 분석한 결과

가 <그림 3>에 나타나 있다. <그림 3>의 세로축은 단위시간

표 3. 본 실험에서 고안된 3축 가속도 측정 시스템의 세부 사항

구성부 상세 설명

외관 55 x 71 x 16 mm, 허리 착용 클립 케이스

중량 60.6g (AA 배터리 1개 포함)

제어부
MSP430F169 (TI, USA)

- 저전력 소모형, 12bit ADC

가속도 센서
MMA7260QT(Freescale Semiconductor, USA)

- ±1.5~6g, 3-axis, analog type

메모리 AT45DB642D (Atmel, USA)

통신
USB to Serial Bridge Chip

(CP2102, Silicon Labs, USA) 활용

사용자

인터페이스
입력 스위치 4개, LED 4개, On/Off 스위치 등

그림 1. 실험에 사용된 장치 및 장비와 피험자의 실험 모습

(a)
휴대형 대사분석기
(K4b2), 참조장비 

(b)
본 실험용으로 고안된 
3축 가속도 수집 장치

(c)
(a)와 (b)를 동시에 착용
한 피험자의 실험 모습

그림 2. 각 성별과 연령 그룹에서의 운동강도별 칼로리 소비량 그래프

※그래프의 막대는 해당 운동강도에서의 단위 시간당, 단위 몸무게당

소모한 에너지(EEm/Wgt.(Cal/min/kg))를 나타낸다.
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당, 단위 체중당 소모열량(Cal/min/kg)이며, 가로축은 트레

드밀 위에서의 운동 강도를 나타내고 있다. 활동 강도에 대하

여 나타난 데이터의 분포를 단일 결정 곡선으로 피팅해보면 

으로 결정될 수 있다. 본 식의 검증은 오차가 최

소가 되는 방법으로 실시하였다. 

위 결과의 회귀 방정식으로 사람들은 쉽게 활동 소모 열량

을 계산해볼 수 있을 것이다. 이때 사용자는 활동 속도를 알

면 이에 상응하는 단위시간당 단위체중당 칼로리 소모량을 

알 수 있으며, 이에 체중과 운동시간(분)을 곱하면 활동으로 

인한 소모 열량을 알 수 있게 될 것이다.

그러나 이러한 방법으로는 움직임의 패턴과 개인적인 차이

는 고려할 수 없다는 단점이 있다. 이에 더욱 정확한 결과를 

고려하기 위해서 기계학습(machine learning)을 이용한 방

법의 도입이 필요하다. 기계학습을 이용한 방법 중 많은 방

법들이 후보가 될 수 있는데, 본 실험에서는 참조장비(간접

식 칼로리미터, K4b2)를 활용하여 칼로리 소모량의 정답을 

알고 있으므로 지도학습(supervised learning) 방법 중 여

러 가지 특징을 활용하여 정확도 높은 추정이 가능한 인공신

경망을 선택하였다. <그림 4>는 본 연구에서 활용한 인공신

경망을 개념적으로 도시한 그림인데, 입력층, 은닉층, 출력층

과 각 층의 노드 수를 나타내고 있다. 총 27개의 입력층 노드

와 10개의 은닉층 노드, 그리고 하나의 출력층 노드를 가지

는 인공신경망 회로는 <표 4>에 상세 내용이 기술되어 있다. 

각 층은 전달함수라고 하는 부분을 더 포함하고 있는데 입력

층의 전달함수는 탄젠트 시그모이드 함수 (tangent sigmoid 

function)를, 출력층에는 순수 선형 함수(pure linear 

function)를 각각 적용하였다.

위 표에서 볼 수 있듯이 적용된 인공신경망은 피험자 정보와 

3개 축의 가속도 데이터로부터 추출된 특징값들로 이루어진 총 

27개의 입력층 값이 은닉층의 입력으로 들어가면 10개의 은닉

층 노드에에서의 상호 연산과 전달함수를 통해 은닉층 출력값

그림 3. 비선형 커브 피팅 결과. 단위시간당 단위체중당 소모열량은

운동강도Speed, km/h)의함수로나타난다

표 4. 인공 신경망의 입력과 출력

층 상세 내용 (특징) 비고

입력

성별, 나이, 신장, 체중, 체지방, 기

초대사량 (Sex, Age, Height, Weight, 

Body Fat, BMR)

피험자 정보

Range, std, mean, 1st peak freq, 1st 

peak power, max peak freq,

sum of power

수직축(vertical 

axis) 가속도 신호

Range, std, mean, 1st peak freq, 1st 

peak power, max peak freq,

sum of power

횡단축

(transverse axis) 

가속도 신호

Range, std, mean, 1st peak freq, 1st 

peak power, max peak freq,

sum of power

시상축(sagittal 

axis) 가속도 신호

출력
분당 에너지 소모량

(Energy Expenditure / min)
Target

그림 4. 본 연구에 활용된 인공신경망의 개념도.

입력층, 은닉층, 출력층이 보이며, 각 층의 전달 함수도 나타나 보인다. 

그림 5. 인공신경망을 이용한 트레이닝의 결과. 각 그래프는 training, 

validation, test, 그리고 모든 데이터의 전반적 결과를 나타낸다.
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이 계산되고, 10개의 은닉층 출력값이 출력층의 전달함수에 의

해서 하나의 출력값으로 결정되는 구조이다. 

각 활동 실험 데이터는 각 속도에서 3분씩의 데이터를 무

빙 윈도우(moving window) 방식으로 여러 개의 패턴으로 나

누어 분석에 사용하였는데, 중복하는 방법에 따라서 원래 데

이터의 길이보다 4~5배 정도 길어질 수도 있다. 본 분석에서

는 3분 데이터를 4구간으로 분류하였으며 이를 training set, 

validation set, test set 으로 배분하였다. 각 set의 비중은 각

각 70:15:15이며, 학습 방법은 Levenberg-Marquardt, 성능 

검증은 mean squared error (mse)를 활용하였다. 이렇게 인

공신경망을 활용하여 도출한 세 그룹의 결과를 <그림 5>에서 

볼 수 있는데, 각 그룹의 상관 계수(correlation coefficient)는 

각각 0.9506, 0.9280, 그리고 0.9172이며, 전체적으로 볼 때는 

0.9410에 달한다. 또한 성능 평가 기준으로 활용한 mse는 각각 

0.5867, 1.2826, 그리고 1.3707로 나타났다. 

Ⅲ. 결 론

칼로리 섭취와 소비의 불균형은 비만을 초래할 수 있다. 비

만을 예방하거나 관리할 수 있는 가장 좋은 방법은 칼로리의 

균형을 맞추는 것인데, 그 중 신체 활동 증가로 인한 활동소

모열량을 증가시키는 것이 가장 효과적이다. 시간을 내어 운

동을 하는 것뿐만 아니라 일상 생활 중 걷기 등을 통한 열량 

소모도 매우 좋은 방법이며, 이를 위해서 일상 생활에 상응하

는 운동강도에 대한 활동 소모 열량 추정을 위한 실험을 실시

하였다. 

일반적으로 걷는 속도가 증가함에 따라 칼로리 소비량은 선

형적으로 증가하는 것으로 보고되어 있다. 하지만, 일상에서

의 사람들은 대략 시속 6.5km/h 이상이 되면 걷기보다 가벼

운 조깅이나 뛰는 것을 선호하는데, 이는 이동속도와 산소 소

비량의 관계에서 사람이 더 효율적인 방법을 찾아가기 때문

이다[8]. 이러한 이유에서 본 실험에서도 2~8km/h의 속도

에서 각 속도별로 운동시 개인의 선호에 의해 걷기와 뛰기를 

선택하게 하였고 자연스럽게 6km/h 정도에서 피험자들은 

걷기에서 뛰기로 전환하는 것을 볼 수 있었다. 걷기에서 뛰

기로 전환됨으로 인해 <그림 3>과 같이 6km/h의 속도에서 

기울기가 증가하는 모습을 볼 수 있다. 또한 전체적인 구간 

2~8km/h를 일상생활의 강도 분포로 본다면, 일상 생활시의 

강도대비 소모열량의 분포는 형태의 지수함수 그래프

에 가까워짐을 알 수 있다. 

<그림 2>에서 60대 여성 그룹은 다른 성별, 연령대별 그룹

에 비해 상대적으로 적은 칼로리 소모를 기록한 것으로 나타

난다. 이러한 현상의 가장 큰 이유는 피험자 데이터의 수가 

적기 때문이라고 할 수 있다. 60대 여성 피험자 그룹의 경우, 

많은 인원이 실험에 참여하였지만 조깅 이상의 강도에 해당

하는 운동을 3분간 지속하는 프로토콜을 수행하는데 어려움

을 겪는 경우가 많았다. 특히 실험에 참여한 대상자들은 평소

에 운동을 하는 분들이 많았음에도 불구하고, 고강도의 운동

을 진행하는데 있어서 실험 참가자가 매우 힘들어 하는 경우 

더 이상 실험을 진행하기 어렵기 때문에, 2~8km/h의 전체 

강도를 모두 수행한 경우는 단 세 건에 그쳤다. 따라서 단 세 

명의 데이터로는 60대 여성 그룹의 대표성을 말하기에 어려

움이 따를 것이다.

본 연구에서의 알고리즘은 일상 생활에서 걷기와 뛰기에 해

당하는 운동 강도만 다루었는데, 더욱 향상된 알고리즘으로 

접근한다면 좌식 생활습관 등의 다른 형태의 활동에 대해서 

확장가능성이 충분할 것으로 생각된다. 또한 10대 그룹의 경

우, 활동과 성장이 가장 활발한 연령대이므로 이들의 중요성

을 언급하지 않을 수 없다. 하지만, 이들은 성장기에 있어 식

욕과 열량 소비가 왕성하고 정서적으로도 매우 예민한 시기

에 있기 때문에 활동에 의한 칼로리 소비량만 측정한다고 비

만으로 가는 경로를 차단할 수 없다. 따라서 이들에게는 다각

적이고도 종합적인 비만에 대한 접근과 관리 방법이 별도로 

연구될 필요성이 있다고 생각된다. 
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