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요  약

스마트폰의 보급 이후 웨어러블 디바이스에 대한 관심이 높아지고 다양화되면서 사용자들의 생활에 밀접하게 연

관되고 있으며, 개인화된 서비스를 제공하기 위한 방법으로 사용되고 있다. 본 논문에서는 스마트폰에 내장된 3축 

가속도 센서와 3축 자이로 센서의 정보를 합성곱 신경망에 적용하여 사용자의 행동을 검출하는 방법을 제안한다. 인
간의 행동은 동작의 크기와 범위에 따라서 동작을 구성하는 신호 데이터의 지속시간을 포함한 시작 시점과 끝나는 

시점이 다르다. 이로 인해 합성곱 신경망에 그대로 적용하면 행동 인식 정확도에 대한 성능상의 문제가 있다. 따라서 

센서 데이터를 시간의 구간에 따라 분할된 특징을 학습하는 시분할 특징 융합 합성곱 신경망(TDFFCNN: Time- 
Division Feature Fusion Convolutional Neural Network)을 제안하였다. 

ABSTRACT

Since the spread of smart phones, interest in wearable devices has increased and diversified, and is closely related to 
the lives of users, and has been used as a method for providing personalized services. In this paper, we propose a method 
to detect the user's behavior by applying information from a 3-axis acceleration sensor and a 3-axis gyro sensor embedded 
in a smartphone to a convolutional neural network. Human behavior differs according to the size and range of motion, 
starting and ending time, including the duration of the signal data constituting the motion. Therefore, there is a 
performance problem for accuracy when applied to a convolutional neural network as it is. Therefore, we proposed a 
Time-Division Feature Fusion Convolutional Neural Network (TDFFCNN) that learns the characteristics of the sensor data 
segmented over time. The proposed method outperformed other classifiers such as SVM, IBk, convolutional neural 
network, and long-term memory circulatory neural network.
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Ⅰ. 서  론

사용자 행동 인식(HAR: Human Activity Recognition)
은 다양한 센서를 활용하여 사람의 동작과 관련된 데이

터를 수집하고 분석하여 행동을 인식하는 것을 의미한

다. 사용자 행동은 인간과 기술이 상호작용하기 위한 필

수적인 정보를 제공하며, 신체 활동 정보를 통해 건강 

상태를 유추할 수 있어 웰니스, 헬스케어 등의 분야에서 

많이 활용되고 있다. 스마트폰의 보급 이후 웨어러블 디

바이스에 대한 관심이 높아지고 다양화되면서 생활에 

밀접하게 연관되었으며, 실생활에 적용이 간단하며 대

량의 데이터를 쉽게 수집할 수 있게 되었다. 따라서 사

용자의 행동에 대해 이해하기 위하여 행동 패턴을 분석

하고 인식하기 위한 연구들이 이루어지고 있다 [1].
행동 인식에서 가장 중요한 부분은 인식하기 위한 행

동의 적절한 패턴 정보를 찾는 것이다. 센서로 측정된 

데이터는 시간에 따른 크기를 갖는 신호 데이터로 시간 

영역과 주파수 영역에 따른 특징을 갖는다. 
행동을 인식하기 위해서는 특징이 가지는 패턴을 사

용한다. 유사한 정보를 반복적인 패턴으로 정의되는 저

수준 행동의 인식방법에 기계학습이 사용되며, 대표적

으로 의사결정트리, 베이지안망, 최근접이웃, 서포트벡

터머신, 인공신경망 등이 있다. 기존 기계학습의 데이터

는 연구자가 직접 설계한 특징을 사용한다. 때문에 데이

터의 종류와 성격에 따라 효율이 달라지며, 설계자에 관

점에 따른 특징을 분석에 이용하기 때문에 새로운 데이

터에 대응하기 어려우면 일반화된 모델을 생성하기 어

렵다. 최근에는 하드웨어와 알고리즘의 발전으로 딥러

닝의 성능이 좋아지면서 딥러닝을 이용한 행동 인식 방

법에 대한 관심이 높아지고 있다. 딥러닝은 심층신경망

을 활용한 기계학습 알고리즘으로 다른 기계학습과 달

리 특징을 자동으로 추출하기 때문에 일반화된 모델 학

습이 가능하다. 따라서 스마트폰 센서 기반의 사용자 행

동 인식 분야에서 많은 연구가 진행되고 있으며, 지도학

습을 통해 인식 성능을 높이기 위한 연구가 진행되고 있

다 [2].
인간의 행동 패턴을 분석하고 이해하기 위해서는 물

리적이며, 가장 기본적인 동작인 정적 동작과 동적 동작

을 구분할 필요가 있다 [3]. 본 실험에서는 데이터 집합

에 따라서 사용자의 행동에 대한 범위를 서기, 걷기, 달
리기의 세 가지 동작과 걷기, 서기, 앉기, 눕기, 계단 오

르기, 계단 내려가기의 여섯 가지 동작으로 정의했다.
본 논문에서는 스마트폰 내장 센서를 통해 수집된 데

이터를 이용하여 인간의 행동 검출 방법을 제안한다. 행
동 인식을 위해 합성곱 신경망의 딥러닝 알고리즘을 응

용하여 입력 데이터의 시간 축을 기준으로 다양한 시분

할 특징을 추출하고, 특징 융합 합성곱 신경망 (TDFFCNN: 
Time-Division Feature Fusion Convolutional Neural 
Network)을 통해 행동을 검출한다.

Ⅱ. 관련 연구

스마트폰에 내장된 가속도 센서를 이용해 수집한 데

이터를 공개했다[4]. 또한 서포트 벡터 머신 (Support 
Vector Machine)을 이용한 분류 방법을 제안했으며[5], 
공개 데이터 집합을 대상으로 한 많은 알고리즘이 연구

되었다. 그중 지도학습 알고리즘의 K-최근접 이웃을 응

용한 게으른 학습 분류기 (LazyIBk Classifier)[6]를 제

안하였으며, 딥러닝 알고리즘의 종류인 합성곱 신경망 

(Convolution Neurel Network)[7, 8]과 합성곱 신경망을 

응용한 DCNN+[9], 분할 정복 기반 1D CNN[10]을 제안

하였다.
서포트 벡터 머신은 이미지나 텍스트와 같은 비정형 

데이터를 포함한 다양한 분류 문제에 많이 사용된다. 서
포트 벡터 머신은 주어진 데이터 집합에서 초평면을 사

용하여 데이터를 분류한다. 주로 선형 문제에 대한 이진 

분류를 수행하지만, 커널 트릭을 이용해 비선형 문제를 

선형 방법론을 적용하여 문제를 해결할 수 있다. 또 

One-vs-All 기법을 사용하여 다중 클래스에 대한 분류

를 수행할 수 있다[5].
게으른 학습 분류기는 K-최근접 이웃 알고리즘을 응

용한 것으로 학습시간 동안 학습 인스턴스를 저장하는 

것으로 실시간 학습을 기반으로 한다. 게으른 학습 분류

기 알고리즘의 학습은 분류 단계에서 기존 데이터에서 

가장 가까운 거리를 찾기 때문에 많은 연산을 요구한다. 
[6]에서는 K를 1로 설정하고 유클리드 거리 알고리즘을 

사용하는 방법을 제안했다.
합성곱 신경망의 동작은 일반적인 신경 회로망(Neural 

Networks)과 매우 유사하다. 신경 회로망에서는 하나의 

노드는 학습 가능한 가중치와 편향으로 구성된다. 이를 

합성곱 신경망에서는 영상처리에서 사용되는 필터의 
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개념으로 가중치가 하나의 값이 아니라 일정한 폭과 높

이를 가지는 형태로 적용한 것이다. [8]는 합성곱 신경

망에 가속도 센서 데이터 전처리 없이 사용하여 행동 인

식에 적용하였다.
DCNN[9]은 신호 데이터를 그대로 사용하지 않고 각 

동작에 해당하는 신호 데이터들의 집합을 이미지로 변환

하여 합성곱 신경망에 적용하는 방법을 제안하였다. 두 

개의 합성곱 레이어와 두 개의 풀링 레이어를 구성하여 

120차원의 특징 벡터를 가지고 동작을 분류하며, 
DCNN[9]의 성능을 개선하기 위해 특징 벡터 대신 SVM
을 적용한 DCNN+[9]를 제안하였다. 분할 정복 기반 1D 
CNN[10]은 독립된 세 개의 합성곱 신경망 모델을 사용

해서 행동을 인식하는 방법을 제안했다. 학습 시 세 개의 

독립된 모델을 학습시키며, 2단계에 걸쳐 학습한다.

Ⅲ. 시분할 특징 융합 합성곱 신경망 

그림 1은 학습된 모델에 CAM(Class Activation Map) 
기법을 적용한 결과의 그림이다. CAM은 모델의 데이터 

추론 과정에서 활성화되는 영역을 가시화한 것이다. 
그림 2는 제안하는 시분할 특징 융합 합성곱 신경망

(TDFFCNN: Time-division Feature Fusion Convolutional 

Neural Network)의 전체 구조를 나타낸 그림이다. 제안

하는 방법은 입력 데이터를 분할하는 시분할 레이어와 

분할 된 특징에 대해서 학습하는 합성곱 신경망 그리고 

다층의 특징을 가지고 동작을 분류하는 특징 융합 분류

기로 구성된다. 

3.1. 시분할 레이어(Time-division Layer)

시분할 레이어는 입력 데이터를 시간을 기준으로 분

할된 데이터를 학습한다. 스마트폰으로 측정된 센서의 

데이터는 시계열 데이터로 주기성이 없으며 시간의 흐

름에 따라 변한다. 또한, 사람의 행동은 연속적인 데이

터에 의해 정의된다. 인간의 행동은 동작을 구성하는 시

간은 서로 다르며, 동작의 시작 시점과 끝나는 시점 또

한 다르다. 예를 들어 계단을 올라가는 동작은 앉는 동

작에 비해서 지속시간이 상대적으로 길며, 시작 시점과 

끝나는 시점 또한 다르게 표현된다. 합성곱 신경망은 데

이터 전체 영역에 대해서 특징을 추출하기 때문에 데이

터를 그대로 사용하면 좋은 성능이 나오기 어렵다. 따라

서 센서 데이터의 전체뿐만 아니라 특정 부분에 해당하

는 구간에 대해서도 관찰해야 정확하게 행동을 검출할 

수 있다.
그림 3은 데이터 집합에 정의된 행동에 대한 센서 데

이터를 그래프로 나타낸 것이다. 사람의 행동은 종류와 

Fig. 2 Overall structure of Time-Division Feature Fusion Convolutional Neural Network

Fig. 1 Apply CAM techniques to Normal model, Feature Fusion Model and Time-division Feature Fusion model
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관측 시점에 따라서 다른 특징을 보인다. 일어서기, 앉
기와 같은 정적인 행동은 데이터의 변화량이 적기 때문

에 짧은 구간을 관측해도 행동을 검출할 수 있다.

Fig. 3 Sensor data for standing, sitting, lying, walking, 
walking down stairs and walking up stairs

반면, 걷기, 계단 오르기, 계단 내려가기와 같은 동적

인 동작은 데이터의 변화량이 크기 때문에 긴 구간을 관

측해야 정확하게 검출할 수 있다. 따라서 특징 추출의 

성능 향상을 위해 데이터를 시점에 따라서 분할된 특징

을 추출해야 하고, 이를 조합하여 분석할 필요가 있다. 
시분할 레이어를 통해 추출된 시분할 정보는 데이터의 

전체 영역뿐만 아니라 신호 데이터에서 시간을 기준으

로 분할된 정보를 가지고 있으며, 짧은 시간에 이뤄지는 

동작까지 수용할 수 있도록 도와준다.

Fig. 4 Algorithm for splitting input data over time in a 
time division layer

그림 4는 시분할 레이어의 알고리즘으로 시분할 레

이어의 동작 과정을 나타낸다. 입력으로 들어온 센서의 

신호 데이터를 개의 같은 크기로 분할한다. 그리고 

분할된 개의 영역은 순서대로 선택되며, 선택된 영역

을 제외하고 0으로 채워준다.
그림 5는 시분할 레이어를 통해 학습되는 데이터를 

나타낸 그림이다. 학습 시 0인 부분은 상대적으로 가중

치의 활성화가 이루어지기 어렵다. 따라서 데이터가 존

재하는 영역에서 가중치의 활성화가 많이 이뤄지며, 동
시에 데이터 증식의 역할도 수행한다. 이렇게 만들어진 

데이터는 채널을 기준으로 연결되고 합성곱 신경망을 

통해 학습된다.

Fig. 5 Results of Time division layers

3.2. 합성곱 신경망 (Convolutional Neural Network)

합성곱 신경망은 시분할 된 데이터의 특징을 학습하

는 부분이다. 제안하는 모델에서 사용된 합성곱 신경망

의 구조는 두 종류의 모듈로 구성된다. 첫 번째 모듈은 3
개의 합성곱 레이어와 다운 샘플링 레이어 1개로 구성

되어 있으며, 두 번째 모듈은 2개의 합성곱 레이어와 1
개의 다운 샘플링 레이어로 구성된다. 또한 모든 합성곱 

레이어는 BN, ReLU, Conv (×)로 구성된다. 다운 샘

플링 레이어는 합성곱 레이어를 통해서 만들어진 특징

에서 가장 큰 수치에 해당하는 값을 이용해 샘플을 추출
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하고, 추출된 특징의 사이즈를 줄여준다. 또한 인접한 

정보에 대한 미세한 변화를 무시하기 때문에 데이터에 

대해서 모델이 과적합 되는 문제를 예방하는 역할을 한

다. 샘플링 커널의 크기는 2로 설정하였다. 

3.3. 특징 융합 분류기 (Feature Fusion Classifier)

기존의 합성곱 신경망은 설계된 모든 합성곱 레이어

와 다운 샘플링 레이어를 통과하고 나온 샘플을 가지고 

완전 연결 레이어를 통해서 데이터를 분류하기 때문에 

본 논문에서 제안하는 시분할 레이어를 통해서 분할된 

데이터에 대한 특징을 적절하게 수용할 수 없는 문제가 

있다.
그림 6은 제안하는 방법의 특징 융합 분류기의 구조

를 나타낸 그림이다. 특징 융합 분류기는 합성곱 신경망

의 Conv3_3, Conv4_3, Conv5_3, FC_7, Conv6_2, 
Conv7_2 레이어서 추출된 특징을 융합하여 동작을 분

류한다. 합성곱 신경망은 깊이가 깊어질수록 특징의 해

상도가 작아지며 수용 영역이 작아진다. 따라서 얕은 층

의 레이어는 해상도가 크기 때문에 작은 특징에 대한 수

용력이 높다. 반면 깊은 층의 레이어는 해상도가 작으므

로 큰 특징에 대한 수용력이 크다. 따라서 다층의 특징

을 융합함으로써 긴 시구간과 짧은 시구간에 대한 특징

을 모두 수용한다.

Fig. 6 Structure of Feature Fusion Classifier

Ⅳ. 실  험

실험은 두 개의 데이터 집합을 사용했다. K-폴드 교

차 검증(K-fold cross validation)을 사용하여 성능을 측

정했으며, 학습 데이터와 테스트 데이터는 각각 70%와 

30%로 정의하였다. 
첫 번째 데이터 집합은 AGBS(Acceleration sensor 

and gyro sensor data built into the smartphone)로 실험

을 위해 스마트폰에 내장된 3축 가속도 센서와 자이로 

센서로부터 직접 측정한 데이터를 사용했다. 행동 범위

는 서기(stand), 걷기(walk), 달리기(run)의 3가지 동작으

로 정의된다. 각 데이터는 10Hz (100ms마다 1회)로 측

정했다.
두 번째 데이터 집합은 UHD(UCI HAR Dataset)로 

스마트폰을 이용해 수집된 공개 데이터 집합이다[4]. 행
동 범위는 걷기(walking), 오르기 (upstairs), 내려가기

(downstairs), 앉기(sitting), 일어서기 (standing), 눕기

(laying)의 6가지 행동으로 정의된다. 센서의 데이터는 

50Hz (20ms마다 1회)로 측정되었고, 그중 가속도 센서

의 데이터를 사용하였다. 

4.1. 실험 방법

모델을 최적화하기 위해 확률적 경사 하강법을 사용

했으며, 관성은 0.9로 감쇠는 0.0001로 설정했다. 300번

의 반복 학습을 했으며, 학습률은 을 시작으로 50, 

100, 150, 200, 225의 학습 진행도에 따라 의 학습

률을 감소시켰다. 학습에 사용된 샘플 데이터 집합은 32
개를 사용했다.

제안하는 방법은 시구간에 대한 정보를 학습하기 위

한 방법으로 시분할 레이어와 특징 융합 합성곱 신경망

을 결합한 형태로 구성된다. 시분할 레이어는 입력 데이

터를 시구간을 나누는 역할을 하는 레이어이다. 입력 데

이터를 1부터 최대 개의 구간으로 나누고 각각의 데

이터는 10개의 특징으로 확장하여 학습에 사용했다. 실
험에서는 K를 4로 설정하였으며, 원본을 포함한 33개의 

구간으로 분할된 데이터를 학습에 사용했다.

4.2. 실험 결과

제안하는 방법은 시분할 레이어와 연쇄 연결 합성곱 

신경망이 결합한 형태로 구성된다. 
그림 7은 제안하는 모델에서 시분할 레이어의 적용

에 따른 정밀도와 재현율 결과를 비교한 것이다. (a)는 

시분할 레이어 시분할 레이어를 사용하지 않은 결과이

며, (b)는 시분할 레이어가 적용된 신경망의 결과이다. 
AGBS 데이터 집합의 경우 걷기, 달리기, 서기 동작으로 

동작의 구성이 동적인 동작과 정적인 동작으로 특징이 

뚜렷하기 때문에 시분할 레이어를 사용 여부에 상관없

이 정밀도와 재현율이 모두 높게 나오는 것을 볼 수 있
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다. 반면 UHD 데이터 집합의 경우 시분할 레이어를 사

용하지 않은 신경망의 경우 앉기 동작과 일어서기 동작

의 정밀도와 재현율이 다른 동작에 비해 상대적으로 낮

게 나오는 것을 볼 수 있다.

Fig. 7 Comparison of using time-division layer of algorithm 
and not using time-division layer. 

4.3. 성능 비교

센서 데이터를 이용한 인간의 행동 인식을 위한 알고

리즘들과 제안하는 시분할 연쇄 연결 합성곱 신경망 알

고리즘의 성능을 비교한다. 표 1은 동일한 공개 데이터 

집합을 이용하여 측정된 알고리즘을 성능을 비교했다

[4]. 각각 Multi Class SVM (MC-SVM)[5], Lazy IBk 
Classifier (IBk)[6], Convolutional Neural Networks 
(Convnet)[8], DCNN+[9], 분할 정복 1D CNN[10], 제안

하는 방법의 분류 결과이다. 
제안하는 시분할 특징 융합 합성곱 신경망은 데이터 

전체를 포함한 짧은 시점과 긴 시점에 대해 복합적인 특

징에 대해 학습함으로써 인간의 행동을 검출하는 데 있

어서 우수한 성능을 보였다.

Algorithm Accuracy

MC-SVM [5] 96.37%

IBk [6] 92.98%

Convnet [8] 95.75%

DCNN+ [9] 97.59%

1D CNN [10] 97.62%

TDFFCNN 98.26(±)%

Table. 1 Performance comparison with other classification 
algorithms

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 스마트폰에 내장된 센서를 이용하여 

사용자의 행동을 검출할 수 있는 시분할 특징 융합 합성

곱 신경망을 제안하였다. 인간의 행동과 같은 움직임 데

이터의 패턴은 시간에 따라 다르게 분석돼야 하는 경우 

제안하는 방법을 통해 높은 성능을 보일 수 있었다. 특
히, 정적인 동작에서 유사한 특징을 가지는 동작에 대한 

성능 향상을 보였다.
제안하는 방법은 딥러닝 알고리즘 중에서 영상 처리

에 특화된 합성곱 신경망에 인간의 행동을 측정한 센서 

데이터를 적용하기 위한 기초 단계의 연구이다. 정적인 

특성과 동적인 특성 외에도 사용자의 휴대 방법에 의한 

다양한 특성도 존재한다. 따라서 휴대 방법에 따라 다르

게 측정된 데이터에 대한 특성을 반영하는 방법에 대한 

연구가 필요하다.
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