
韓國電磁波學會誌 【電磁波技術】 第27卷 第4號 2016年 7月

19

지능형 IoT서비스를 위한 기계학습 기반 동작 인식 기술
최 대 웅․조 현 중

고려대학교 컴퓨터정보학과

Ⅰ. 서  론

초기 웹(Web) 페이지의 형태는 단순히 텍스트를 표시해
주는 것에서 시작되었다. 그 후 텍스트에 의미를 부여해 주
는 시맨틱 웹(Semantic Web)을 통해 Web 2.0, 소셜 네트워킹
웹(Social Networking Web) 시대를맞게된다. 하지만센싱기
술, 컴퓨팅 자원 그리고 웹 어플리케이션 등의 빠른 발전으
로기존의 Web 2.0은 Web 3.0, 즉유비쿼터스컴퓨팅웹(Ubi- 
quitous computing web)으로 자연스럽게 진화되고 있다. 기
존의 네트워크는 컴퓨터-컴퓨터 혹은 사람-컴퓨터 간에 상
호작용이 형성되지만, 유비쿼터스 시대에서는 기존의 컴퓨
터의 자리에 사물(혹은 모든 것)로 대체될 수 있다. 따라서
사람의 주변 환경에 있는 모든 것들이 무선으로 네트워크를

생성하고, 네트워크 안에서 서로 간에 데이터를 생성, 저장, 
교환, 합성 등의 기능을 수행할 수 있게 된다. 사물인터넷
(IoT)의 개념도 이것과 같이 시작되는데, 블루투스(Bluetooth)
와 RFID(Radio Frequency Identification) 그리고 영상 센서 등
을 이용한 무선 센싱 네트워크 기술들은 사물인터넷 형성을

위한 가장 중요한 요소로 꼽힌다[1].
사물인터넷은 사람의 환경 속으로 자연스럽게 또는 보이

지 않는 곳에서 주변 상황을 지능적으로 인지하고 제어하게

하는 것이 근래의 정의다[1]. 또한 최근 센서의 발달은 스마
트워치와 같은 소형 디바이스에 탑재될 수 있을 정도로 소

형화되고 있을 뿐만 아니라, 배터리에 기반을 둔 다양한 웨
어러블(Wearable) 컴퓨팅 장치에서 장시간 사용을 위해 저
전력으로 구동될 수 있도록 하는 추세이다. 이러한 추세에
따라 최근 Strategy Analytics의 자료에 의하면 2020년에는 전 
세계 사물 인터넷, 웨어러블 디바이스 및 각종 스마트 기기
의 수가 약 330억 개에 다다르고, 이는 한 사람에 연결된 스
마트 기기의 수가 현재보다 최소 2배에서 4.3배까지 증가하
는 수치라고 예측하고 있다.
사물인터넷의 영역이 확장될 것으로 예상됨에 따라, 네

트워크에 속한 사람과 사물 간에 생성될 미가공 데이터(raw 
data)의 수는 기하급수적으로 증가할 것이다. 지능형 IoT 서
비스를 위해서는 사물인터넷이 자동적으로 사람의 의도와

주변 상황을 정확히 파악할 필요가 있다. 또한 사람-사물 간
네트워크 안의 수많은 미가공 데이터들 사이에서 중요한 의

미를 파악하는 일은 실시간으로 처리되어야 한다. IoT 어플
리케이션의 실시간 처리능력과 정확한 의미정보 파악은 사

용자에게 해당 서비스가 어떻게 진행되고 있는지 또 이 다

음에 무엇을 할 수 있는 지 등을 안내해 주는 피드백을 줄

수 있다. 이는 곧 해당 IoT 어플리케이션의 신뢰성과 연결되
고, 더 나아가 지능형 IoT 서비스로 도약할 수 있는 기반을
다질 수 있을 것이다.
스마트폰이나 태블릿 PC와 같은 터치스크린 기반 디바이

스의 출현은 사람들로 하여금 직관적인 입력 인터페이스의

중요성을 알려주기에 충분했다. 하지만, 사물인터넷의 목적
과 각종 디바이스의 발전방향에 맞게 소형화되고 있는 스마

트 기기들은 입력 방법으로 더 이상 터치 인터페이스만을

사용할 수는 없을 것이다. 특히, 대표적인 웨어러블 디바이
스인 스마트워치는 너무 작은 스크린 크기로 인해 기존의

터치 입력 기술 외에 동작 인식(Gesture recognition) 기술이
많이 적용되고 있다. 그 중에서도 2015년에 구글은 Soli 프
로젝트[2]를 통하여 미래의 동작 인식기술을 선보였는데, 이
기술은무선주파수를이용하여소형레이더를구성하고, 손
가락들이 레이더 안에 들어왔을 때 신호를 주고받음으로써

손의 움직임을 파악하고, 손가락들 간의 미세한 동작으로
볼륨을 제어하거나, 시간을 조절하는 기능을 선보였다. 이는 
시계에 적용될 수 있을 만큼 작은 컴퓨팅 장치, 즉 웨어러블
디바이스뿐만 아니라 사물인터넷에 까지도 확장이 가능한

형태를 암시했고, 사람과 사물간의 상호작용에 있어서 보다
실현가능성을 높여준 사례라 볼 수 있었다.
한편, 최근 기계학습 분야에서는 기존의 기계학습 알고

리즘의 일반화 성능을 개선하기 위한 여러 연구가 진행되어
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왔었다[3]∼[6]. 먼저, 기계학습 모델 중 하나인 의사결정나무
(Decision Tree)를 기반으로 구성된 Decision Forest의 연구들
이 다양하게 진행되어져 왔었다[3],[4]. 다른 방면으로는, 인공
신경망(Neural Network)의 은닉층(hidden layer)을 더 깊고 많
이 구성하여 어려운 문제도 효율적으로 풀 수 있는 학습방

법의 돌파구(breaktrough)가 제안되었고[5],[6], 이를 바탕으로
CNN(Convolutional Neural Network)[7], RNN(Recurrent Neural 
Network)[8]과 같은 딥러닝(Deep Learning)의 시대를 열게 해
주었다. 놀랍게도 이러한 최신 기계학습 모델들이 특정 문
제에서는 사람의 인지능력보다 더 뛰어난 성능을 보여주기

도 했는데,  그 중에서도 Decision Forest류의 모델들은 최신
기계학습 모델 중에서도 대체적으로 우수한 성능을 보여주

었다[9]. 따라서 센싱, 특징 추출 및 의미추론 등을 포함한 모
든 영역에서 정확하고 빠르게 예측이 가능한 최신 고급 기

계학습 알고리즘들은 지능형 IoT 서비스의 중추적 역할을
담당할 수 있을 것으로 여겨진다.
본 논문에서는 지능형 IoT 서비스를 위한 동작 인식 기술

의 연구 동향과 기계학습 알고리즘 중에 하나인 Decision 
Forest의 자세한 내용을 소개한다. 먼저, 2장에서는 그 간의
동작 인식 기술이 어떻게 연구되어져 왔는지를 살펴볼 것이

다. 그리고 3장에서는 의사결정나무에 대한 한계와 Deci- 
sion Forest의 일반적인 개념 및 대표적인 학습방법과 특징
을 소개하고, 본 논문을 결론지을 것이다.

Ⅱ. 동작 인식(Gesture Recognition) 기술 동향

사람-컴퓨터 또는 사람-사물 간의 상호작용을 위한 동작
인식에 관한 연구는 끊임없이 소개되고 있지만, 입력 및 제
어를 위해서는 터치 인터페이스가 여전히 좋은 성능을 갖고

있다. 하지만 터치 인터페이스가 직관적이고 빠른 피드백을
줄 수 있더라도, 기기와의 직접적인 접촉이 필수적이기 때
문에 사물인터넷 네트워크 안 사람-사물간의 상호작용에서
는 동작인식 방법이 스크린 크기에 제한되지 않고, 조금 더
광범위하게 활용될 수 있는 잠재력을 가지고 있다. 특히 구
글의 Soli 프로젝트나 구글 글래스(Google Glass)[10]와 같은

최신미래지향형웨어러블디바이스들이보여주었듯이사람

이 착용할 수 있을 만큼 소형화되는 스마트 디바이스에는

단순 터치 입력을 넘어 동작 인식이 주요 인터페이스로 활

용되는 것을 보여주고 있다.
동작 인식은 손이나 팔과 관련된 동작이 특히 많이 연구

되지만, 신체 구조 중 발[11], 머리나 얼굴[12] 또는 몸 전체[13]

를이용한연구들까지다양하게연구되어지고있다[14]. 본논
문에서는그중에서도가장보편적인동작인식방법인손과

팔에대한연구에대해 소개한다. 손과 팔에 대한 연구는 크
게 데이터 글로브나 손목에 착용하는 웨어러블 디바이스 방

법과 카메라를 이용한 컴퓨터 비전방법으로 나누어 볼 수

있다.
먼저, 웨어러블 디바이스의 일종으로 사람이 컴퓨팅 장

치와 여러 개의 선으로 연결된 장갑을 착용하고, 손 끝점 혹
은 손의 전체 모양을 알 수 있는 다양한 방법들이 제안되어

져 왔었다[14],[15]. 예를 들면 Chen 등은 손가락 끝점에 전자석
(electromagnet) 형태의 마커들을 달고, 각각의 전류 주파수를 
다르게 하여 자기장 센싱이 가능한 소형 중앙 장치를 통해

열 손가락의 세밀한 추적이 가능하도록 하였다[15]. 이러한
장갑형태 외에도, Thalmic Lab에서 만든 Myo 센서[16]는 팔목

에 보호대와 같이 착용하는 형태의 근전도(electromyography) 
측정 센서로서 다양한 손의 동작들을 근육의 수축, 이완 시
전위변화를통해판단한다. 이센서와함께스마트워치나가
상현실 헤드셋 등의 다른 디바이스와의 상호작용을 위한 손

동작 인식 연구에 대한 내용도 소개되어져 오고 있다[17].
컴퓨터비전을이용한동작인식은일반 RGB 카메라나적

외선카메라를이용하게된다. 더나아가적외선을응용하여 
깊이(depth) 값을알수있는 Microsoft Kinect v2, Leap Motion, 
Asus Xtion 등의깊이센싱카메라들이보편화되면서다양한 
동작 인식 어플리케이션들이 문자 입력과 컨텐츠 제어 등에

사용되고 있다[14]. 컴퓨터비전 방식의 동작 인식은 데이터
글로브를 이용하는 것보다 사람이 무언가를 입거나, 직접적
으로 장착하지 않을 수 있다는 장점이 있지만, 그에 반해 치
명적인 단점을 갖고 있다. 먼저 빛의 변화에 따라 성능에 큰
영향을 미칠 수 있다는 것인데, 이 경우는 기존의 RGB 카메
라대신적외선카메라를이용하게되면서어느정도 해결할

수 있었다. 하지만 특정 영역의 어떤 물체에 의한 가림 현상
(Occlusion), 즉 카메라에 의해 보이지 않는 영역은 추적이
불가능하다는 것이 여전히 큰 문제로 남아있었다. 이를 개
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선하고자 여러 대의 카메라를 이용한 다중 스테레오 카메라

방법이제안되어져왔지만[18], 특정시스템의가림현상을줄
이고자 매번 여러 대의 카메라를 사용하는 것은 비용도 많

이 들 뿐만 아니라, 그만큼의 컴퓨팅 자원도 따라주어야만
했다. 하지만 최근 Sinha 등은 최신 기계학습 알고리즘을 이
용해 단일 깊이 영상 카메라만을 가지고 한 손에 대해 가림

현상이 발생했을지라도, 손의 다른 특징들을 이용해 보이지
않는 손가락의 관절 각도를 추정하여 전체 손 모양이 추적

가능하다는 것을 보여주었다[19]. 이는 최신 기계학습 기술들
이 가림 현상을 극복할 수 있다는 가능성을 보여준 좋은 사

례로 보인다.
또, 최근 몇 개의 논문에서는 기존의 동작 인식 방법에

Decision Forest를 적용하는 방법을 소개하고 있다[13],[20],[21]. 
그 중에서도 Microsoft 키넥트 v2는 Decision Forest의 가장
실용적인 어플리케이션 사례로 꼽힌다. 키넥트는 칼라와 깊
이영상을 동시에 획득할 수 있는 디바이스로, 그것의 주요
특징 중 하나로는 키넥트 앞에 있는 여러 사람의 골격구조

를 실시간으로 인식, 추적하여 게임 및 다양한 동작 인식 어
플리케이션에 응용할 수 있다는 것이었다. 이 때 골격구조
를 인식하고 추적하기 위하여 Decision Forest를 사용하였고, 
좋은 성능을 보여주고 있다[13]. 따라서 저 비용, 저 전력으로
구동되는 소형 컴퓨팅 장치에서 동작 인식을 위한 최신 기

계학습 알고리즘들의 활용은 앞으로도 중요하게 다뤄질 것

으로 전망된다.

Ⅲ. Decision Forest

이번 장에서는 Decision Forest에 대해 알아보기에 앞서, 
그에 기반이 되는 의사결정나무(Decision Tree)에 대한 간략
한 설명과 함께 의사결정나무의 특성 및 한계점은 어떤 것

이 있었고, 그것을 개선하기 위해 Decision Forest가 어떤 식
으로 발전해 왔는지를 소개한다.

3-1 의사결정나무(Decision Tree)

컴퓨터 공학에서의 자료 구조에는 트리(Tree)라는 중요한
개념이 있다. 의사결정나무는 이름에서도 알 수 있듯이, 트
리를 기본 구조로 사용하게 되는데, [그림 1]은 트리의 구조

[그림 1] 이진트리(Binary tree)의기본구조. 각각의원은노드
(node)를 나타내고, 노드와 노드를 연결해주는 에지
(edge)로 구성되어 있다.

를 잘 표현해주고 있다. 먼저 트리는 동그라미로 표시된 노
드(node)와 노드와 노드를 이어주는 에지(edge)로 구성이 된
다. 각 노드는 그것의 자식 노드(child node)를 가질 수 있는
데, 자식노드를 최대 2개만 가질 수 있는 트리를 이진트리
(binary tree)라고 한다. 이진트리는 이해하기 쉬울 뿐만 아니
라, 다른 형태의 트리를 동등한 이진 트리로 표현 가능하기
때문에[4], 본논문은 이진트리만을 이용하여설명한다. 이진
트리에서특정 노드의 자식노드가 2개일 때, 왼쪽에있는 것
을 왼쪽 자식 노드(left child node)라 하고, 오른쪽에 있는 것
을 오른쪽 자식 노드(right child node)라고 한다. 또한 트리의
맨 위에 있는 노드를 뿌리 노드(root node)라 하고, 더 이상
자식 노드를 갖지 않는 노드를 잎 노드(leaf node)라고 한다.
각 노드에서는 특정 데이터가 들어왔을 때 그것을 왼쪽

이나 오른쪽 자식노드로 보낼 수 있는 질문을 포함하고 있

는데, 데이터를 왼쪽과 오른쪽 자식노드로 분류하는 질문을
특징공간의 차원 수에 따라 다르지만, 기계학습에서는 결정
초평면(Decision hyperplane)이라고 부른다. 이러한 결정초평
면들은 의사결정나무의 학습(learning)을 통해 정해지게 된
다. 학습의 목적은 데이터들의 부류(class)가 최대한 같은 것
들끼리 분류가 되도록, 즉 데이터의 동질성이 높도록 각 노
드의 결정초평면을 만드는 것이다. 이때 왼쪽과 오른쪽 자
식노드로 분류된 데이터들의 동질성을 측정해주기 위해 불



특집…지능형 IoT서비스를 위한 기계학습 기반 동작 인식 기술

22

순도(Impurity)의 개념이 사용된다. 불순도는 여러 방법에 의
해 정의할 수 있는데[22], 모든 부류들이 특정 노드에 있을 확
률이 같을 경우에 가장 큰 값을 갖는다. 반대로 특정 노드에
서 하나의 부류에 대한 데이터들만 있을 경우에는 불순도가

가장 낮은 경우로, 그 때 데이터들을 분류하는 결정초평면
은 해당 노드의 분류기로 선택되기에 가장 좋은 형태이다. 
본 논문에서는 설명의 편의를 위해 간단한 예를 들어 설명

한다. [그림 2]는 의사결정나무를 학습시키기 위한 3개 부
류에 대한 훈련 데이터 집합들의 2차원 분포도를 보여주고
있는데, 같은 부류에 대해서는 같은 모양을 나타내고 있다. 
각 데이터들이 2차원 특징공간(x1, x2)을 갖는다고 가정했을
때, [그림 2] (a)와 [그림 2] (b)는 데이터를 서로 다르게 분
류하고 있다. 이때 [그림 2] (a)보다는 [그림 2] (b)의 형태로
분류를 했을 때, 불순도의 정의에 의해 오른쪽의 데이터가
완전히 분리가 되므로 동질의 데이터들로 잘 구별되어진 것

을 알 수가 있고, 불순도가 가장 낮다. 따라서 학습 시에 각
노드는 [그림 2] (b)와 같이 왼쪽 노드와 오른쪽 노드로 동
질의 데이터가 더 잘 분류될 수 있는, 즉 불순도를 최소화하
는 결정초평면을 선택하게 된다.
이렇게 학습이 완료된 의사결정나무는 테스팅(testing) 과

정을 통해서 성능을 확인하게 된다. 학습에 사용했던 훈련
데이터 집합과는 다른 테스트 데이터 집합이 사용되는데, 
학습 시 보지 못했던 데이터에 대해서 성능을 측정하게 되

(a) 결정 초평면 1

  

(b) 결정 초평면 2

[그림 2] 2차원 특징공간(x1, x2)를 갖는 데이터들의 분포도. 
서로 다른 모양과 색으로 표시된 3개의 부류가 (a)와
(b)의 결정 초평면에 의해 분류된 모습을 보이고 있
다. 불순도의 정의에 의해 (a)보다는 (b)가 동질의 데
이터로 잘 분류하고 있다.

므로 이것을 기계학습의 일반화(generalization) 성능이라고
한다.
학습이 완료된 의사결정나무는 모든 노드가 데이터를 어

떻게 분류할 지에 대한 결정초평면이 만들어져 있는데, 이
때 의사결정나무가 잘 학습이 되었는 지를 확인하기 위한

테스팅(testing) 과정을 거쳐야만 한다. 테스팅에서는 훈련 데
이터와는구별되는테스트데이터들을뿌리노드에서부터 시

작해서 각 노드를 거쳐 어떤 잎 노드에 도착하는 지를 통해

결과를 도출해내면 된다. 이때 결과로 도출된 값, 즉 의사결
정나무가 예측한 값과 실제 테스트 데이터의 값의 비교를

통해 예측이 잘 되었는지를 측정하게 된다.

3-2 의사결정나무의 한계와 Decision Forest

기존의 의사결정 나무는 좋은 일반화 성능으로 분석을

위한 좋은 도구로서 많이 사용되어져 왔었다[23],[24]. 하지만
의사결정 나무의 일반화 성능을 높이기 위해 나무의 깊이

(depth)를 깊게 할수록 오히려 해당 훈련 데이터 집합에 과
적합(overfitting)되어 결과적으로는 일반화 능력이 떨어지는
단점을 갖고 있었다. 이 문제를 개선하기 위해 뿌리 노드부
터 성능에 큰 도움이 되지 않는 노드들을 제거하는 가지치

기(Pruning)[25]와 같은 기법이 제안되었지만, 추가적인 시간
및 컴퓨팅 자원을 투자해야할 뿐만 아니라, 기존 모델의 성
능 한계를 뛰어넘는 것처럼 보이지는 않았다.
한편, 기계학습 분야에서는 의사결정나무뿐만 아니라, 인

공신경망(Neural Net), SVM(Support Vector Machine)과 같은
단일 기계학습 알고리즘들의 일반화 성능을 개선하고자 앙

상블 개념이 제안됐었다[3],[22]. 앙상블은 특정 문제를 해결하
기 위해 하나의 기계학습 모델이 아닌 서로 다른 여러 개의

기계학습 모델들로 해를 찾는 방법이다. 앙상블 내의 각 기
계학습 모델들은 서로 다른 구조를 나타낼수록, 즉 모델들
의 다양성(diversity)이 보장될수록 단일 기계학습 모델보다
좋은 일반화 능력을 갖는다는 것이 증명되어 왔다[26].

Decision Forest는 의사결정나무(Decision Tree)의 앙상블
개념으로써 1990년 초기에 처음 소개되고, 90년대 중반부터
관심을 받기 시작했다[27],[28]. 기존의 의사결정나무는 단일
모델로서 사용될 때에 불안정성이라는 큰 단점이자 특징을

갖고 있었다. 불안정성이란 학습에 사용되는 데이터 집합에
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약간의 변화가 생기면 나무의 구조가 크게 변하는 것을 말

하는데, 이러한 불안정성은 단일 모델로만 사용했을 시에는
단점으로 작용하였지만, [그림 3]과 같이 서로 다른 여러 개
의 의사결정나무로 구성된 앙상블 모델에서 다양성을 보장

해주는 하나의 방법이 될 수 있었다. 이러한 생각에서 의사
결정나무가 Decision Forest로 발전될 수 있었고, 각 의사결
정나무의 불안정성이 앙상블 모델에서의 다양성을 보장해

주면서 단일 의사결정나무보다 더 좋은 일반화 성능을 보여

준다는 것은 여러 논문에서 증명되어 왔었다[3],[4],[22],[26].
Decision Forest는해결하고자 하는문제 도메인과어떤 특

징을 갖는 데이터를 사용하느냐에 따라 분류(Classification)
와 회귀(Regression)문제 외에도 다양한 어플리케이션에 적
용될 수 있었는데, 그 중에서도 분류(Classification)문제에 대
한 성능은 Decision Forest가 유명해지는 데에 큰 이바지를
했다[4]. 다음 절에서는 Decision Forest를 사용하기 위한 학습
및 테스팅 방법을 소개할 것이다.
먼저, Decision Forest의 다양성을 보장해주기 위한 다양

한학습방법이제안되어져왔다[29],[30]. [그림 4]에서볼수있
듯이, 본 논문에서는 대표적으로 많이 인용되고 사용된 3가
지 학습 방법을 소개하는데, 각각은 배깅(Bagging)[29],[30], 부
스팅(Boosting)[27] 그리고 Random Forest[3],[4]가 이에 해당한

다. 3가지 학습방법들은 다양성을 보장해주는 방법에 따라
크게 두 가지로 분류할 수 있는데, 첫 번째는 각 의사결정나
무마다 훈련 데이터 집합을 다르게 구성하여 학습하는 것이

고 3-3절에서는 이 방법에 해당하는 배깅과 부스팅 방법에
대해 설명한다. 다른 하나로는 각 의사결정나무가 전체 훈

[그림 3] 여러 개의 서로 다른 의사결정나무들로 구성된 De- 

cision Forest

[그림 4] Decision Forest의 다양성을 보장하기 위한 대표적인
3가지 학습(learning)방법의 구분. Decision Forest 내
의 의사결정나무들을 학습데이터(배깅과 부스팅) 또
는 특징 공간(Random Forest)을 서로 다르게 하여 학
습시킨다.

련데이터를이용하여학습하지만, 특징벡터의서로다른부
분집합들을 이용하여학습하게 되는방법이다. 3-4절에서설
명하는 Random Forest가이에해당하며, 이에대한자세한설
명은 다음 절에서부터 차례대로 살펴본다.

3-3 배깅(Bagging)과 부스팅(Boosting)

앙상블생성의기본적인방법들중하나인배깅[29],[30]은훈

련데이터집합을다양하게 구성해주는재 샘플링(resampling) 
기법으로, 간단하면서도효과적인 방법으로 알려져 있다. 배
깅에서는 Decision Forest의 다양성을 보장하기 위해 각 의사
결정나무를 전체 학습 데이터 집합의 서로 다른 부분집합으

로 학습하게 한다. 즉, 임의의 의사결정나무에 대해서 전체
훈련데이터 집합에서 임의의 개수로 데이터를 추출하여 훈

련데이터 부분집합을 구성하고, 이 부분집합만으로 해당 의
사결정나무를 학습시킨다. 그리고 그 다음 의사결정나무에
대해서는 다시 기존에 선택된 데이터를 포함한 전체 훈련데

이터 집합 내에서 다시 임의의 개수로 데이터를 추출하여

또 다른 부분집합을 구성하고, 이 부분집합으로 학습시킨다. 
이 과정이 Decision Forest 내의 모든 의사결정나무에 반복된
다. 이때 의사결정나무는 불안정성을 갖고 있기 때문에, 결
국 모든 의사결정나무들은 서로 다른 구조를 갖게 되고, 이
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것이 Decision Forest의 다양성을 확보하게 해준다.
부스팅[27]은배깅과같이앙상블생성을위한대표적인재 

샘플링 기법중 하나로 Decision Forest에도 적용되어져왔다. 
배깅에서는 Decision Forest 내의 각 의사결정나무들이 독립
적으로 구성되어졌다면, 부스팅에서는 조금 더 개선된 형태
로 특정 의사결정나무가 이전의 의사결정나무에 연관성을

가지면서 구성된다. 부스팅에서도 하나의 의사결정나무를
학습시키기 위해 훈련 데이터 집합에서 임의로 추출된 부분

집합을 사용하게 되는데, 이때 한번 선택된 데이터는 다시
선택될 수 없도록 한다는 점에서 배깅과 다르다. 또, 각 데
이터는 이전에 만들어진 의사결정나무에 의해 가중치 값을

부여받게 되는데, 이전의 의사결정나무가 잘 분류한 데이터
보다 잘못 분류한 데이터에 더 높은 값을 매긴다. 즉, 가중
치가 높은 데이터를 더 중요하게 취급하고, 가중치가 큰 학
습 데이터를 잘못 분류하면 더 큰 오류를 범한 효과를 낸다. 
그 다음에 만들어진 의사결정나무 분류기는 높은 가중치를

갖는 데이터에 대한 오류를 최소화하도록 학습이 된다.
단순히 훈련 데이터 집합을 부분적으로 추출하여 학습하

는 간단함에도 불구하고, 배깅과 부스팅은 전체 훈련 데이
터 집합을 이용하는 단일 의사결정나무보다 대체로 더 좋은

일반화 성능을 보여왔다[29]. 이러한 이유는 Decision Forest내
의다양성에의해각의사결정나무들이서로다른다양한결

과를 도출할 수 있고, 그 안에서 최적의 결과를 선택하기 때
문이었다. 다시 말하면, 단일 의사결정나무의 불안정성을 위
의 방법들이 보다 안정적인 결과를 도출해내도록 개선할 수

있었다는 것을 보여준다.

3-4 Random Forest

위의 방법들은 Decision Forest 내의 각 의사결정나무들을
다른 훈련 데이터들로 학습이 되게 해주는 방법을 취했다. 
한편, 대체적으로 좋은 성능을 보였음에도, 배깅과 같은 경
우, 효율성에문제점을있음을지적하는 의견도있었다[4]. 첫 
번째 문제로는 배깅을 이용할 때에 전체 학습 데이터를 이

용되지 않아 데이터가 낭비될 수 있다는 것이다. 배깅의 경
우, 각의사결정나무를위한훈련데이터의부분집합을추출
할 때, 한번 선택된 데이터를 다시 포함하는 대치(replace- 
ment)를 허용하기 때문에 특정 데이터가 반복적으로 선택되

거나또는그 데이터가 단한번도학습에사용되지않을수 
있었다. 또한, 배깅과 부스팅은 의사결정나무 학습 시에 모
든 특징 공간을 이용하게 되는데, 이러한 방법들은 데이터
의 특징공간의 차원 수가 매우 높은 경우, 예를 들면 영상처
리에서 이미지의 각 픽셀화소수를 특징공간으로 갖는 경우, 
각 의사결정나무의 모든 노드에 대해서 전체 특징공간으로

결정초평면을 정하는 일은 실용적이지 못하다.
이것을 개선하기 위해 전체 학습 데이터를 이용하지만, 

특징공간을 나누어 학습하는 Random Forest 방법이 제안되
었다[3],[4]. 훈련 데이터 집합을 재 샘플링하는 것과 비슷하게, 
Decision Forest 내의 의사결정나무들의 각 노드에서는 전체
특징공간을 임의의 개수만큼 선택한 특징공간의 부분집합

으로 훈련 데이터를 최적으로 나누게 된다. 이 때 추출될 특
징공간의 개수, 즉 부분집합의 크기는 사용자에 의해 조절
될 수 있고, 이러한 과정을 의사결정나무에 randomness를 부
여한다고 한다. 부분집합의 크기는 1부터 전체 특징 공간의
개수까지 임의로 설정될 수 있는데, 크기가 1인 경우에는
의사결정나무들의 각 노드가 한 개의 특징공간으로 훈련 데

이터를 분류하게 된다. 반대로, 부분집합의 크기가 전체 특
징 공간의 개수와 같다면 그 Decision Forest에는 randomness
가 전혀 주입되지 않은 방법이고, 그것은 단지 구조가 동일
한 의사결정나무가 여러 개가 있을 뿐이다. 따라서 Random 
Forest의 경우는 의사결정나무의 각 노드가 학습에 사용할
특징공간을 서로 다르게 해줌으로써 다양성을 보장해주는

방법이다.
최근 제안된 Decision Forest의 학습방법 중에서도 Random 

Forest는 배깅과 부스팅보다도 대체적으로 가장 좋은 일반화 
성능을 보여주면서[26], 가장 인기가 많고 이것이 제안된 이
후에는 Decision Forest를 Random Forest, Randomized Forest, 
Randomized Decision Forest로불리기도한다. 이번절에서 설
명한 특징 공간을 서로 다르게 구성하는 방법 외에도, Deci- 
sion Forest에 randomness를 부여하기 위한 다양한 방법들이
최근에까지 연구되어지고 있다[3],[4],[31],[32]. Extremely Rando- 
mized trees[31]는 Decision Forest 내 의사결정나무들의 각 노
드에서 특징공간의 부분집합 개수뿐만 아니라, 데이터를 분
류하는 결정초평면 모델과 그와 관련된 임계값까지도 임의

로 선택하는 방법을 제안했다. 또, Rotation forest[32]는 각 의
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사결정나무들을 전체 훈련 데이터를 이용하여 학습시키지

만, 특징공간을 회전시키는 방법으로 각 의사결정나무들 구
성간에 차이를 주어 다양성을 보장해주는방법을제안했다.

3-5 테스팅(Testing)

Decision Forest들은 학습 데이터와 구별되는 테스트 데이
터 집합을 가지고 해당 모델의 성능을 테스트하게 된다. 기
존의 의사결정나무의 테스트방법과 같이 각 테스트 데이터

가 Decision Forest 내의 모든 의사결정나무의 뿌리노드(root 
node)에서 시작해서 각 노드의 test function을 거쳐 왼쪽이나
오른쪽 자식노드로 옮겨가고, 다시 자식 노드의 test function
을 거쳐 그것의 자식노드로 옮겨가는 과정을 잎 노드(leaf 
node)에 도달할 때까지 반복한다. 이 과정을 통해 각 의사결
정나무의 잎 노드에 도달하게 되면 그 결과들을 하나의 해

로 합쳐서 최종 결과를 출력하도록 한다.

3-6 Decision Forest의 결합

Decision Forest 내의 모든 의사결정나무가 학습이 완료되
면그것들의결과를하나의해로결정하는과정이필요하다. 
Decision Forest가 해결하고자 하는 문제, 사용된 학습 알고
리즘, 데이터의 특성에 따라 잎 노드들의 해를 합치는 방법
은 여러 방법이 존재한다[4],[22]. 대표적으로 다수 투표(majo- 
rity voting)와 가중 다수 투표(weighted majority voting), 그리
고 평균방법이 있다. 투표방법은 해 집단에 대해서 잎 노드
들의 결과를 가지고 투표를 해서 가장 많은 표를 받은 특정

해를 Decision Forest의 결과로 선택하는 방법이다. 가중 다
수 투표방법은 부스팅으로 학습된 경우에 사용되는 앙상블

결합방법으로 Decision Forest내의 의사결정나무중에신뢰도
가 높은 분류기에 비중을 더 주는 방법이다. 또, 평균방법은
해 집단에서 잎 노드들의 결과 평균값과 가장 유사한 해를

결과로 선택하는 방법이다. 이 때 같은 훈련 데이터들을 가
지고 같은 방법으로 학습된 서로 다른 Decision Forest들일지
라도 해를 합치는 방법에 따라 다른 결과를 내기도 한다[4]. 
그러므로 결합방법을 적용했을 때의 데이터 분포를 참고하

여 풀어내고자 하는 문제와 데이터의 특성에 맞는 방법을

선택하는 것이 필요하다.

3-7 특징

SVM류의 알고리즘이나기계학습 알고리즘들의일반적인
앙상블을 위한 부스팅과 같은 알고리즘들은 좋은 성능을 보

였음에도, 이기술들은다중부류문제(Multiple class problem)
로는확장되기에어려움이 있었다[33],[34]. 하지만, Decision Fo- 
rest는클래스수에상관없이일관되게좋은성능을보여줬을 
뿐만 아니라[35],[36], 고차원의 특징벡터를 갖는 이진 분류 (Bi- 
nary classification)에서도 다른 알고리즘들보다 좋은 일반화
능력을 보여줬었다[4],[37].
더 나아가, Decision forest가 유명해진 이유는 분류(Classi- 

fication)나회귀(Regression) 문제와같은지도학습(Supervised 
Learning)뿐만아니라, 비지도학습(Unsupervised Learning)이나 
준지도 학습(Semi-supervised Learning)에서도 뛰어난 성능을
보여주었기 때문이다[4]. 최근 연구에서는 Decision Forest를
포함한 179개의 최신 기계학습 알고리즘들의 성능을 비교
하는 연구를 진행했었다[9]. 그 논문에서는 모델들의 성능비
교가문제의도메인과데이터의특성의영향을받을수는있

지만, 많은경우에 Decision Forest가대체적으로가장좋은성
능을낸다는것을보여주었다. 이밖에도, Decision Forest를 인
기를뒷받침하는근거가되는특징들은여러가지가있었다.
첫 번째로 다수의 의사결정나무를 기반으로 구성된 Deci- 

sion Forest는 테스팅 및 추론을 빠르게 진행할 수 있다. 의
사결정나무는 단순히 각 노드의 질문에 맞는지 틀리는지에

대한 조건문을 통해 그것의 자식노드로 전달한다. Decision 
Forest의 기초가 되는 의사결정나무의 테스팅 및 예측알고
리즘은 이러한 과정에서 낮은 컴퓨팅 자원을 요구하기 때문

에, Decision Forest 또한 컴퓨팅 자원관점에서 매우 효율적
이라고 알려진 바 있다[4].
이전 장에서 설명한 배깅과 Random Forest의 randomness

의 개념은 상호 배타적(mutually exclusive)이지 않다. 이 말은 
Decision Forest 내의 각 의사결정나무를 학습시킬 때에 배깅
과 randomness가동시에적용될수있다는것을말한다. 실제
로, Extremely Random Forest나 Random Forest와 관련된 연
구에서는 이 두 방법을 같이 적용한 사례도 있고, 두 개념을
하나로 방법으로 묶어서 소개한 바도 있다[3],[4].
부스팅은이전에만들어진의사결정나무와다음에만들어

질 의사결정나무가 서로 연관성을 갖지만, 배깅과 Random 
Forest는모델들간에독립적인관계를갖는다. 한편, 최근멀
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티코어(multi-core) 또는 매니코어(many-core) CPU의 저전력, 
고성능 지향적 발전과 그래픽카드(GPU)의 성능발전은 독립
적인 태스크들의 단순 반복계산을 실시간 가속화가 가능하

도록 해주고 있다. 따라서 배깅과 Random Forest의 경우, 학
습을 위한 병렬처리가 충분히 가능하다[4],[9],[38].
결론적으로최신 컴퓨팅 자원의 발전과 저전력에서 구동 

가능하게 설계되는 최신 스마트 기기의 요구에 맞게 다양한

특성을 가진 Decision Forest는 지능형 IoT 서비스를 위한 최
신 기계학습 알고리즘 중에 최선으로 꼽을 수 있다. 사물인
터넷의 영역이 커짐에 따라 더 많은 데이터를 실시간으로

처리하고 응용할 수 있어야 하는데, Decision Forest의 우수
성은사물인터넷의자동적인상황인지시스템뿐만아니라, 
사람-사물 간의 상호작용을 위한 동작 인식 분야에서도 충
분히 좋은 성능을 낼 것으로 예상된다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 지능형 IoT 서비스를 위한 동작 인식 기술
에 대한 개발 및 연구 동향을 살펴봤다. 다양한 센싱 디바이
스들의소형화추세에따라, 적용된어플리케이션이더욱다
양해지고, 그에따른사람과사물간의상호작용이동작기반
으로 이루어질 수 있다. 또, 동작 인식을 위해 기계학습기반
의 기존 알고리즘들을 살펴보았고, 최신 기계학습 알고리즘
중에 하나인 Decision Forest에 대해서 자세히 다루어보았다. 
기계학습의 앙상블 개념인 Decision Forest는 근래의 고급 기
계학습 알고리즘들과 비교하여 대체적으로 우수한 성능을

보여주었는데, 그러한 이유 중에 하나로 Decision Forest를
구성하는 각 의사결정나무들이 다양한 학습방법으로 기존

의 단일 의사결정나무가 갖는 불안정성을 보완해주고, 다양
성을 보장해주기 때문이다. 최근 연구들에 의하면 동작 인
식을 위한 Decision Forest의 활용은 기존 알고리즘을 대체할
수 있을 뿐만 아니라, 더 좋은 성능을 기대할 수 있는 대안
으로 충분한 조건을 갖고 있는 것으로 생각된다.

Ⅴ. 요  약

최근 RFID와 같은 무선 센싱 네트워크 기술과 객체 추적

을 위한 센싱 디바이스 및 다양한 컴퓨팅 자원들이 빠르게

발전함에 따라, 기존 웹의 형태는 소셜 웹에서 유비쿼터스
컴퓨팅 웹으로 자연스럽게 진화되고 있다. 유비쿼터스 컴퓨
팅 웹에서사물인터넷(IoT)은 기존의 컴퓨터를 대체할 수 있
는데, 이것은 곧 한 사람과 주변 사물들 간에 연결되는 네트
워크가 확장되는 것과 동시에 네트워크 안에서 생성되는 데

이터의 수가 기하급수적으로 증가되는 것을 의미한다. 따라
서 보다 지능적인 IoT 서비스를 위해서는, 수많은 미가공 데
이터들 사이에서 사람의 의도와 상황을 실시간으로 정확히

파악할 수 있어야 한다. 이때 사물과의 상호작용을 위한 동
작 인식 기술(Gesture recognition)은 집적적인 접촉을 필요로
하지 않기 때문에, 미래의 사람-사물 간 상호작용에 응용될
수 있는 잠재력을 갖고 있다. 한편, 기계학습 분야의 최신
알고리즘들은 다양한 문제에서 사람의 인지능력을 종종 뛰

어넘는 성능을 보이고 있는데, 그 중에서도 의사결정나무
(Decision Tree)를 기반으로 한 Decision Forest는 분류(Classi- 
fication)와 회귀(Regression)를 포함한 전 영역에 걸쳐 우월
한성능을보이고있다. 따라서본논문에서는지능형 IoT 서
비스를 위한 다양한 동작 인식 기술들을 알아보고, 동작 인
식을 위한 Decision Forest의 기본 개념과 구현을 위한 학습, 
테스팅에 대해 구체적으로 소개한다. 특히 대표적으로 사용
되는 3가지 학습방법인 배깅(Bagging), 부스팅(Boosting) 그
리고 Random Forest에 대해 소개하고, 이것들이 동작 인식
을위해어떠한특징을갖는지기존의연구결과를토대로알

아보았다.
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