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요  약  스마트폰을 이용한 인간 활동 인식은 컴퓨터 지능 분야에서 뜨거운 연구 주제이다. 스마트폰에는 다양한 센서가
장착되어 있다. 이러한 센서의 데이터를 융합하면 응용프로그램에서 많은 활동을 인식할 수 있다. 그러나 이러한 장치는
활용 가능한 센서 수가 제한되기 때문에 리소스가 적으며, 최적의 성능과 효율적인 특징 추출을 달성하기 위해서는 특징
선택 및 분류 방법이 필요하다. 이 논문에서는 이러한 요구사항에 따라 스마트폰-기반 HAR 체계를 제안한다. 이 논문
에서 제안된 방법은 가속도 센서, 자이로 센서, 기압 센서에서 시간-도메인 특징을 추출하며, 커널 판별 분석(KDA)과
SVM을 적용하여 높은 정확도로 활동을 인식한다. 이 방법은 각 활동에 대해 각 센서에서 가장 관련성이 높은 특징을
선택한다. 우리의 비교 결과는 제안된 시스템이 이전의 스마트폰-기반 HAR 시스템보다 성능이 우수함을 보여준다. 

주제어 : 인간 활동 인식, 가속도 센서, 자이로 센서, 기압 센서, 특징

Abstract  Human activity recognition(HAR) using smartphones is a hot research topic in computational 
intelligence. Smartphones are equipped with a variety of sensors. Fusing the data of these sensors could 
enable applications to recognize a large number of activities. However, these devices have fewer 
resources because of the limited number of sensors available, and feature selection and classification 
methods are required to achieve optimal performance and efficient feature extraction. This paper 
proposes a smartphone-based HAR scheme according to these requirements. The proposed method in 
this paper extracts time-domain features from acceleration sensors, gyro sensors, and barometer 
sensors, and recognizes activities with high accuracy by applying KDA and SVM. This approach selects 
the most relevant feature of each sensor for each activity. Our comparison results shows that the 
proposed system outperforms previous smartphone-based HAR systems.
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1. 서론 

활동 인식은 개체의 행동과 환경 조건에 대한 일련의 

관찰을 통하여 하나 이상의 개체의 동작을 인식하는 것
을 의미한다[1]. 인간 활동 인식(Human Activity 
Recognition, HAR) 연구는 중요한 연구 분야로 많은 
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관심을 받고 있다. HAR은 다양한 센서 데이터를 이용하
여 인간의 움직임이나 행위에 따라 변화하는 패턴을 인
지하는 기술이다[2]. 

HAR의 작업은 물리적 세계를 감지하는 것으로 시작
하며, 이를 위해 두 가지 주요 기술인 외부 센서 및 웨어
러블 센서가 사용되었다. 외부 센서의 경우는 일상적인 
물체에 내장된 간단한 센서 및 비디오와 같은 장치이다. 
반면에 웨어러블 센서의 경우는 사용자의 신체나 옷에 
부착된 작은 센서를 사용하여 HAR를 처리하며, 높은 정
확도로 활동을 인식할 수 있지만 보급성이 나쁘다. 따라
서 이 연구의 초점은 사용자가 어디에서나 휴대할 수 있
는 스마트폰 센서를 이용한 HAR에 있다.

요즘 스마트폰에는 가속도, 압력, 나침반, 자이로스코
프, 근접, 조명, GPS, 마이크 및 카메라를 포함한 다양한 
센서가 장착되어 있다. 이러한 장치들은 스마트폰을 휴대 
할 때 거의 모든 곳에서 일상생활의 일부가 되었다. 따라
서 스마트폰은 편재성 및 편의성, Wi-Fi, 4G, 5G 및 블
루투스와 같은 다양한 무선 인터페이스의 가용성으로 인
해 다중 센서 기반 HAR를 위한 매력적인 대안 플랫폼이 
되고 있다.

최근에 많은 연구들이 활동 분류를 위해 스마트폰을 
사용했다[2-10]. 그러나 이전 연구의 대부분은 데이터 
수집을 위해서만 스마트폰을 사용하고 추가 처리를 위해
서는 PC와 같은 관련 장치로 전송되었다. 또한 스마트폰
은 대부분 에너지가 제한되어 있으며 배터리 수명을 연
장하는 것이 필수적이다. 따라서 활동 인식에 스마트폰을 
사용하려면 배터리 수명을 보존하기 위해 경량 인식 시
스템이 필요하다.

이에 이 논문에서는 센서 융합 접근방식에 기반한 스
마트폰-기반 HAR 시스템을 소개한다. 이 연구는 다음과 
같이 기여한다. 스마트폰에서 가장 일반적으로 사용가능
한 세 가지 센서인 가속도 센서, 자이로 센서, 기압 센서
를 이용하여 활동을 인식한다. 또한 배터리 수명을 보존
하기 위해 세 가지 센서 모두에서 시간-도메인 특징만 사
용한다. 그리고 빠른 응답을 보장하기 위해 짧은 시간과 
데이터 윈도우가 사용된다. 또한 데이터 윈도우와 결합된 
시간-도메인 특징만 사용하며, 비선형 판별 분석 접근법
과 분류기가 결합되어 가장 최적의 결정 경계를 찾는다.

2. 관련 연구 

HAR에 매우 적합한 장치는 단일 장치에 다양한 센서

가 있는 스마트폰이다. 스마트폰은 HAR에서 여러 가지 
방법으로 사용되었다. Fahim(2013)와 Lara(2012)의 연
구에서는 스마트폰 가속도 센서를 사용하여 걷기 및 달
리기와 같은 움직임을 인식했다[3,4]. Lu(2009)의 연구
에서는 사운드 분석을 사용하여 음향 환경을 분류하기 
위해 마이크를 사용했다[5]. Liao(2007)와 Thiagarajan 
(2010)의 연구에서는 스마트폰 GPS 센서를 사용하여 교
통 관련 활동을 인식했다[6-7]. 이들 접근법들 사이에서 
하나의 공통점은 모두 HAR를 위해 한 개의 특정 종류의 
센서를 사용했다는 것이다. 한 개의 센서를 사용하면 인
식될 수 있는 활동 등급의 수 또는 인식 정확성인 인식 
문제의 범위가 제한된다[8]. 이러한 문제는 여러 센서를 
함께 사용하거나 융합하여 해결할 수 있다.

Han(2012)의 연구에서는 가속도 센서, 마이크로폰 
및 GPS 센서를 사용하여 보행, 조깅 또는 정지와 같은 
외래 활동 및 버스와 지하철 등의 교통 관련 활동을 인식 
할 수 있는 포괄적인 상황 인식기가 제공되었다[8]. 가속
도계 데이터 분류를 위해 시간-도메인 특징, 주파수-도
메인 특징 및 선형 예측 코딩(LPC) 기능을 갖춘 HMM을 
사용했으며, MFCC(Mel Frequency Cepstral Coefficients)
를 갖춘 GMMS를 오디오 데이터 분류에 사용했다. 이와 
유사한 논문으로는 Ustev(2013)이 있다[9]. Anguita(2013)의 
연구에서는 멀티 클래스 SVM 학습 알고리즘을 이용하여 
가속도와 자이로 센서로 부터 얻은 데이터에서 561개의 
특징을 기반으로 활동 분류를 하였다[10]. 또한 Siang(018)
의 연구에서는 가속도와 자이로 센서 데이터인 UCI 
Learning Repository를 사용하여 DNN 기반의 HAR 
모델을 만들고, t-SNE 알고리즘을 이용하여 특정 활동 
모델의 잘못 분류되는 원인을 파악하는 방법을 제시하였
다[2]. 이 연구들에서는 다양한 분류기로 분류를 위한 특
정 활동의 분류 정확성을 높이기 위하여 사용하였다. 그
러나 매우 유사한 형태를 띠는 활동 간의 구분 작업(계단 
오르기와 계단 내려가기)에 대하여 분류 성능이 낮게 나
타나서 개선의 여지가 있음을 확인할 수가 있다.  

앞에서 논의된 스마트폰-기반 활동 인식을 위한 다중 
센서 접근 방식은 각각의 문제점들을 가지고 있다.  이러
한 방법의 대부분은 다중레벨이나 다중분류 방법을 사용
해서 활동 분류를 하였으며, 높은 인식 결과를 제공 할 
수는 있지만 긴 시간동안 윈도우를 사용하여 활동을 인
식해야하는 문제가 발생된다. 또한 또 다른 문제점은 다
중레벨이 아닌 접근 방식은 더 짧은 시간 윈도우를 사용
하지만 특징 추출에서 시간-도메인과 주파수-도메인 특
징 모두를 기반으로 한다. 따라서 이 논문에서는 주파수-
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도메인 특징에 비해 에너지 효율과 연산 비용이 덜  소모
되는 시간-도메인 특징을 이용하며[11], 특징 선택과 분
류에 효율적이기 때문에 KDA와 SVM을 적용한다.   

3. 제안된 HAR 방법  

제안된 시스템의 구조는 Fig. 1과 같이 센서 데이터 
수집, 데이터 전처리, 특징 추출, 특징 선택, 분류, 인식된 
활동의 6단계로 구성된다. 또한 제안된 HAR은 모델 학
습 단계와 모델 적용 단계가 있는 지도(supervised) 기
계 학습 방법을 사용한다.

데이터 수집에서는 스마트폰에 있는 3종류 센서(가속
도 센서, 자이로 센서, 기압 센서)의 이산 시계열 데이터
를 기록한다. 다음 단계인 데이터 전처리의 주된 작업은 
데이터를 세분화하여 센서 데이터를 보정하고 잡음을 제
거하여 특징 추출 단계를 위한 데이터를 준비하는 것이
다. 특징 추출 단계는 통계적 및 기타 유형의 특징들을 
추출한다. 그리고 특징 선택 단계는 유용한 특징을 선택
하여 차원 축소를 달성한다. 특징 추출 후에 특징 선택을 
통해서 특징 데이터를 얻은 다음에, 분류 단계에서는 학
습하거나 활동 인식을 위한 모델을 적용하기 위해 관련 
데이터세트 및 기계 학습 알고리즘을 선택한다. 인식된 
활동 단계는 분류자가 활동을 인식한다. 

제안된 시스템의 특징은 스마트폰의 에너지 효율, 연
산 비용, 저장 공간을 고려하여 시간-도메인 특징을 이용
하여 추출하였으며, 특징을 선택하는 데는 성능이 우수한 
KDA를 이용하였다. 또한 활동을 분류하는 학습알고리즘
은 적은 훈련 세트로 높은 분류 정확도가 달성되는 SVM
을 이용하여 HAR의 인식률을 높였다. 

 

Fig. 1. Process flow of the proposed system

 

3.1 데이터 수집
데이터 수집 단계의 주요 작업은 스마트폰 센서의 원

시 데이터를 수집하는 것이다. 활동 인식 프로세스는 3초 
윈도우를 사용하여 3개의 센서(가속도 센서, 자이로 센
서, 기압 센서)에서 데이터를 수집하는 것으로 시작한다. 
윈도우 크기는 Khan(2013)[11]의 결과에 따라 선택되
었으며, 실시간 스마트폰 기반의 HAR 시스템을 구현했
다. 서로 다른 물리적 활동의 가속 신호에 대한 탐색적 
데이터 분석 기술을 사용한 신호는 자동 회귀(AR) 프로
세스에 의해 생성되며, 이러한 신호의 정확한 시계열 모
델은 낮은 샘플링 속도(20Hz)와 작은 데이터 윈도우(3 
초)를 사용하여 구축하였다. 

이 논문의 연구에서는 총 6개의 활동을 목표로 하였으
며, 이는 지난 10년 동안 HAR 영역에서 주로 탐구된 신
체 활동의 조합이다[12]. 활동에는 걷기(walking), 위층 
오르기(walking upstairs), 아래층 내려가기(walking 
downstairs), 앉다(sitting), 서다(standing), 눕다(laying)
가 포함된다.  

3.2 데이터 전처리
활동 데이터를 수집한 후에, 데이터는 전처리 단계에

서 센서 교정, 적절한 노이즈 제거, 데이터 분할을 거친
다. 이 단계는 가속도 데이터의 경우에 데이터에 중력 성
분과 같은 노이즈가 포함될 수 있기 때문에 중요하다. 

스마트폰에 내장된 가속도와 자이로 센서는 편차
(drift)와 편향(biase)을 일으킨다. 더 정확한 가속도 및 
자이로스코프 데이터를 얻기 위하여 이 두 센서를 교정
한다. 교정 전에 스케일링 및 오프셋 매개변수를 가져오
며, 이러한 매개변수는 교정 중에 사용된다. 교정 매개변
수를 얻기 위한 방법은 수평면에 배치된 스마트폰의 다
른 6방향 축의 실제 값을 사용한 “6-위치” 정적 방법을 
사용한다[13].

원시 센서 데이터를 교정한 후에는 노이즈 제거를 수
행한다. 이 프로세스의 주요 목적은 저역-통과 필터
(low-pass filter)를 이용하여 버(r음의 진동음)를 필터
링하고 파형을 부드럽게 하여 센서의 랜덤 노이즈를 제
거하는 것이다. 스마트폰에 내장된 3축 가속도 센서는 3
차원(𝑥, 𝑦, 𝑧)을 따라 중력에 의한 일정한 가속도 와 
사용자가 모바일 장치에 가하는 가속도인 2가지 종류의 
가속도를 저장한다[14]. 중력으로 인한 가속은 소음으로 
간주되므로 실제 가속을 계산하기위하여 중력을 제거한
다. 중력 계수를 제거하는 기술은 저역-통과 필터를 이용
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하는 안드로이드 자체 문서에 있으며 다음의 식과 같다[14]. 

   ×    ×                      (1)
 

여기서 𝛼는 필터 벡터이다. 𝑔는 처음에 0으로 설정된 
전역 변수이며(3 개의 축에 해당하는 3개가 필요함), 
는 𝑡의 특정 축에 대한 가속도계의 값이며,      
와같이 센서 값에서 뺀 중력을 분리한다.

센서로 부터 수집된 데이터는 시계열 방식의 스트림이
다. 데이터의 특징 추출을 용이하게 하기 위해, 시계열 센
서 데이터는 세그먼트로 분할한다. 시계열 데이터를 처리
할 때 슬라이딩 윈도우 기술이 널리 사용되고 효과적인 
것으로 입증되었으며, 두 개의 연속 윈도우 사이에 겹치
는 부분이 있는지 여부에 따라 겹치지 않는 슬라이딩 윈
도우와 겹치는 슬라이딩 윈도우 방식이 있다[15]. 이 논
문에서는 연속 데이터를 분석하는데 더 적합하며 우수한 
평활성(smoothness property)을 가지는 겹치는 슬라이
딩 원도우 방식을 사용한다. Fig. 2는 가속도 센서 신호
를 분할하는 겹치는 슬라이딩 윈도우 방식을 나타낸다. 
여기서    는 3축 가속도계의 3가지 성분을 나타

내고, 는 윈도우 크기를 의미하고,   는 시간 

     에서    의 판독 값을 나타낸다.   

및     은 센서 판독 값의 일부를 공유한다.  

 Fig. 2. Sliding window technique with overlapping 

3.3 특징 추출
다른 분류 시스템과 마찬가지로 특징 추출은 모든 

HAR 시스템에서 중요한 역할을 한다. 스마트폰은 일반
적으로 에너지가 제한되어 있으므로 스마트폰의 배터리 
수명을 연장해야한다. 즉 HAR에 스마트폰을 사용하려면 

배터리 수명을 보존하고 높은 정확도를 보장하기 위해 
경량(에너지 효율적) 및 정확한(높은 식별력을 가짐) 기
능이 필요하다. 특징 추출 방법에는 크게 시간-도메인과 
주파수-도메인 방법으로 분류할 수 있으며, 각 센서의 특
징 추출에 대한 자세한 내용은 다음과 같다. 

스마트폰에 내장된 3축 가속도 센서 및 3축 자이로 센
서는 활동을 인식하는 데 있어서 전력을 비교하고 합성 
효과를 평가하기 위해, 가속도 윈도우는   로, 자이로스

코프  윈도우는   로 나타낸다.   및    는 다른 수의 
판독 값을 포함 할 수 있지만 윈도우의 크기는 t 이다. 샘
플링 주파수가 p라고 가정하면 윈도우에    ×  
판독 값이 있다. 

3축 가속도 센서의 경우에, 각 판독 값은 3개의 축에 
해당하는    로 구성되며, 각 축마다 N개의 판독 
값이 있으며 길이가 N인 벡터를 형성한다. 이것은 활동 
인식에 효과적인 것으로 보이는 다양한 통계 특징을 추
출 할 수 있다. 3축 자이로 센서의 경우에, 각 판독 값은 
3개의 축에 해당하는    로 구성되며, 가속도 센
서와 마찬가지로 시간-도메인에서 통계적 특징을 추출한
다.

스마트폰에 내장된 기압 센서는 공기 압력을 측정한
다. 이 센서를 시스템에 포함시킨 주요 이유는 사용자가 
신체 활동을 수행함에 따라 고도, 더 중요하게는 다른 지
점 사이의 상대 고도를 추적 할 수 있기 때문이다. 이 정
보는 위층으로 올라가거나 아래층으로 내려가는 등 고도
가 증가하거나 감소하는 활동을 인식하는 데 도움이 된
다. 고도는 기압 센서에 의해 포착된 공기 압력을 사용하
여 다음의 식과 같이 계산된다[16].

   


  


       

  ×   


                       (2)

여기서 는 고도, 는 해수면의 표준 기압, 는 시간 
𝑡의 압력 센서가 제공한 기압 추정치, 는 해수면 표
준 온도, 𝐿은 온도 경과 율, 𝑅은 범용 가스 상수, 𝑔는 
중력 가속도, 𝑀은 건조한 공기의 몰(molar) 질량이다. 
그리고 상대 고도는 건물 내 층간의 고도 차이와 같이 두 
지점의 고도 차이인           

로 계산한다. 여기서   은 점 𝑎과 𝑏 사이의 상대 고
도이다. 양의 값은 전체 고도의 증가를 반영하며, 음의 값
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은 전체 고도의 감소를 반영한다. 이 연구에서 고도 차이
는 기압/고도 데이터의 모든 3초의 윈도우마다 첫 번째, 
중간 및 마지막 샘플 사이의 3 점(point) 사이에서 계산
된다. 다라서 기압 센서 데이터로부터 계산된 고도 특징 
 는 다음과 같이 표현된다.

                   (3)

여기서 𝑓, 𝑚 및 𝑙는 3초 윈도우에서 첫 번째, 중간 및 
마지막 샘플이다. 합성 효과를 평가하기 위해, 기압 관련 
윈도우는   로 나타낸다.

가속도 센서, 자이로 센서, 기압 센서를 동시에 사용하
면 추가 기능       를 얻을 수 있다. 예를 들어, 
우리는 자이로스코프와 중력 가속도 신호 사이의 각도를 
계산할 수 있다. 특히, 3개의 감지 장치 중 하나에서 특징
이 추출됨을 나타 내기 위해 가속도 센서 관련 특징은 
  

  , 자이로 센서 관련 특징은     , 기

압 센서 관련 특징은     로 나타내며, 센서 융

합 특징은   ⊕⊕ ⊕     로 나타

낸다. 여기서    및  는 특징 추출 함수로 명명되
며, ⊕는 여러 특징 벡터를 단일 벡터로 병합하는 연결 
함수이다. 따라서 추가 분석을 위해 특징의 세 가지 하위 
집합을 얻을 수 있다.   

특징 추출은 시간-도메인과 주파수-도메인 방법으로 
계산한다. 이 논문에서는 스마트폰의 제약사항인 에너지 
효율, 연산 비용, 저장 공간을 고려하여 시간-도메인 특
징들을 선택하였다[17]. 정성 분석을 통하여 시계열 특징
들의 연산 비용, 저장 공간, 모바일 기기 적합성 여부를 
판단하여 조건에 합당하는 총 7개의 특징들을 선별하였
다[17]. 선별된 7개의 특징들은 평균(Mean), 표준편차
(Standard Deviation), 사분위수 범위(IQR), 평균 제곱
근값(RMS), 영교차율(Zero-Crossing), 최댓값
(Maximum), 최솟값(Minimum)이며, 선별된 특징들은 
가속도 센서와 자이로 센서의 3개의 축별과 기압 센서로 
총 49개를 추출하였다. 

3.4 특징 선택
특징 추출 후에 특징을 선택하는 판별 분석이 수행된

다. 활동 인식의 견고성을 높이고 계산 복잡성을 줄이기 
위하여 특징 선택은 추출된 특징 데이터를 필요로 한다. 

특징 추출 후에 특징의 다양성이 고차원 데이터를 형식
화하는데서 얻어진다. 이러한 특징 중 일부는 인식의 정
확성에 필요하지만 일부 특징은 덜 필요하고 효과적이지 
않다. 이러한 고차원 데이터 훈련은  시스템 효율성을 떨
어트릴 수 있기 때문에 효과적인 특징을 선택하는 것이 
필수적이다. 따라서 이들 특징들의 차별적인 능력을 향상
시키는 것이 바람직하며, 가장 유용한 특징들만 선택하여 
차원 축소를 달성하면서 높은 클래스간의 분산을 줄이는 
것이 바람직하다. 일반적으로 사용되는 차원 축소 방법에
는 주성분 분석(PCA), 선형 판별 분석(LDA) 및 자기 회
귀 모델(Auto regressive Model), 커널 판별 분석
(KDA, kernel discriminant analysis)[18,19] 등이 있
다. 이 논문에서는 이러한 각각의 차원 축소 방법의 성능 
중에서 보다 나은 성능을 나타낸 KDA를 선택했다[18,19].

KDA는 커널 기술을 사용하여 비선형 판별 특징을 찾
는 비선형 판별 접근방식이다. KDA는 비선형 매핑 
    →  에 의해 유발된 특징 공간 F의 문제를 고려
한다. 이 연구에서는 다양한 옵션을 실험한 후 가우시안 
커널을 사용하여 RBF(방사형 기본 함수)로 𝜑를 선택한다.

적절하게 선택된 𝜑의 경우, 내부 프로덕트 ⟨,⟩은 
커널 힐버트 공간을 재생하기 위해 만든 로 정의할 수 
있다. 보다 구체적으로,         는 
∙ ∙가 양의 준정부호(semidefinite) 커널 함수인 
경우를 유지한다. 에서 선형 판별을 찾으려면 다음 기
준을 최대화해야한다:

 
 

 


 

                          (4)

여기서  와   는 의 클래스 간 및 클래스 내 분산 
행렬이며 다음과 같이 정의된다.


  





 
   

,  


  











   

  
   

     (5)

여기서 는 KDA 기준 벡터이다.   와  는 각각 k번
째 클래스와 글로블 평균의 평균이다. 는 k번째 클래
스의 샘플 수이다. 식 4에 대한 해는    와 계수  
의 선형 조합이다.
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  
 



                            (6)

    
 라고하면 식 6은 다음의 식과 같다.

 


                         (7)

그리고    의 최대 고유 값에 대하여 
최적의 는 고유 벡터에 의해 주어진다. 여기서 K는 
커널 행렬       이고, W는 다음의 식과 
같이 정의된다.

   i f  and     
 

   (8)

새로운 패턴 의 경우에, 의 KDA 기준 벡터 에 
대한 투영은      와 같이 계산된
다. 여기서          이다. 

요약하면, 특징 선택 단계는 더 나은 판별 특징을 가진 
선형 특징 공간에서 비선형 특징 공간으로의 매핑으로 
간주 될 수 있는 KDA 특징 벡터를 생성한다.

3.5 분류
대부분 활동 인식 연구는 지도 기계 학습 방법을 채택

한다. 즉 활동 인식의 문제는 분류 문제로 간주되는데, 먼
저 활동이 정의되고 센서 특징 데이터에 활동 레이블이 
붙은 다음, 레이블된 특징 데이터는 다른 기계 학습 알고
리즘과 결합되어 다른 모델을 훈련하고 학습한다.

일반적으로 사용되는 학습 알고리즘은 의사결정 트리
(DT), 베이지안, 인스턴스기반 알고리즘, 신경망, 서포트 
벡터 머신(SVM), Fuzzy Logic, 회귀 분석법, 그래프 모
델, 앙상블 분류기, K-최근접 이웃(KNN, K-nearest 
neighbors) 등이 있다. 이 논문의 제안된 시스템은 활동 
분류를 위해 SVM을 사용한다[20]. SVM은 매우 강력한 
데이터 분류 기술이다. SVM의 작업은 최상의 분리 초평
면을 찾는데 있으며, 특징 공간 내에서 두 클래스의 학습 
샘플 간에 최대 마진이 있는 평면이다. 이를 위해 SVM은 
클래스 디스크립터의 가장자리에 배치된 훈련 사례에 중
점을 둔다. 이렇게 하여 최적의 초평면이 장착될 뿐만 아
니라 더 적은 훈련 샘플이 효과적으로 사용되기 때문에 
적은 훈련 세트로 높은 분류 정확도가 달성된다[20].

기존의 SVM 알고리즘은 다음과 같은 최적화 문제로 
요약된다.

 

min     



 
          ≥    ≥   (9)

여기서 는 커널 함수인 를 사용하여 더 높은 차

원 공간에 매핑되는 학습 벡터이다.    및 는 각
각 가중치 벡터(weight vector), 바이어스(bias), 여유 
변수(slack variable) 및 페널티 오류 항(penalty error 
term)이다.   

4. 실험 결과와 성능 평가 

4.1 실험 결과 
성능 평가를 위한 실험은 건강한 상태의 20대 실험자 

2명이 일상생활에서 해당 활동을 할 때마다 지정한 시간
동안 지속적으로 데이터를 수집하였다. 또한 겔럭시 s9
인 하드웨어 플랫폼을 사용하여 가속도 센서, 자이로 센
서, 기압 센서로 데이터를 수집하였다. 또한 쉬운 데이터 
수집을 위하여 스마트폰 앱을 개발하여 사용하였다. 실험
자는 활동 유형 및 장치 위치를 지정하고, 데이터 기록을 
시작하고 중지하며, 수집된 데이터를 연구원에게 전송하
였다. 

활동 인식 모델의 일반화 성능을 평가하기에 적합한 
방법은 모델의 학습 단계와 평가 단계에 서로 다른 데이
터를 사용하는 것이다. 그러나 실제로는 실험 데이터셋이 
제한되어 있기 때문에, 이 논문에서는 데이터셋을 분할하
는 방법으로 10-fold 교차 검증을 사용하였다. 따라서 
실험 및 평가를 위하여 2개의 데이터셋의 데이터를 10:1
로 나누어 모델에 대해 학습 및 평가를 시행하였다. 이 
논문에서 제안된 방법은 SVM 알고리즘을 사용한 기계 
학습 모델을 설계하여 파이썬 기반의 scikit-learn 라이
브러리[21]를 사용하여 분류기를 제작하였다.  

스마트폰의 HAR은 일반적으로 지도 기계 학습을 채
택하며 평가 프로세스는 지도 학습에서의 분류 평가와 
같으므로, 혼동 행렬(confusion matrix)을 기반으로 가
장 많이 사용하는 정확도(accuracy), 정밀도(precision, 
P), 재현율(recall, R), F1-Score를 평가 방법으로 사용
하였다[22,23]. Table 1은 실험 데이터셋을 사용하여 기
계 학습 분류 모델을 학습하고 검증한 결과이다. 
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Precision Recall F1-Score

walking 0.966 0.990 0.978

walking
upstairs 0.985 0.965 0.975

walking
downstairs 0.986 0.979 0.982

sitting 0.969 0.922 0.945

standing 0.931 0.974 0.952

laying 1.000 0.998 0.999

Average 0.967 0.971 0.972

Table 1. The result of experiment 

정밀도 평균, 재현율 평균, F1-Score 평균이 각각 
96.7%, 97.1%, 97.2%의 성능을 보였으며, 이러한 결과
로 이 논문의 모델 성능이 우수함을 알 수가 있다. 정밀
도가 재현율에 비하여 조금 낮게 나온 이유는 실제 활동
은 아닌데 예측 활동에서 맞게 처리한 결과가 조금 많게 
나왔기 때문이다. 각각의 분류 성능에 대한 활동의 예측 
결과를 구체적으로 확인하기 위하여 혼동 행렬을 작성하
였다.   

Fig. 3의 혼동 행렬은 각각의 모델별 예측 결과를 상
세하게 나타내어 분석한 결과이며, 세로측은 실제 활동을 
나타내며, 가로 측은 모델이 분류한 예측 활동을 나타낸
다. 6 ADL에 대한 SVM을 사용한 결과는 Fig. 3에 제시
되어 있으며, 2836 패턴으로 구성된 테스트 데이터의 전
체 정확도는 97.2%이다.

Predict Activity

WK WU WD ST SD LY R
(%)

Actual Activity

WK 478 1 4 99

WU 14 447 2 96.5

WD 3 6 421 97.2

ST 412 35 92.2

SD 13 487 97.4

LY 1 512 99.8

P
(%) 96.6 98.5 98.6 96.9 93.1 100 97.2

Fig. 3. Confusion Matrix of the classification results 

각 클래스의 분류 성능은 정밀도 및 재현율 측정 기준
에서 가장 낮은 재현율 수치는 92.2%이다. 잘못 분류된 
표본들(n=79)중에서는 고도의 차이점(n=25)과 그 자리
에서의 활동(n=48)에서 구별하는 것이 어려워서 대부분
의 오류가 발생했다. 고도의 차이점에서는 ‘위층 오르

기’(WU)를  ‘걷기’(WK)나 ‘아래층 내려가기’(WD)로 잘못 
분류되었으며, 그러나 ‘아래층 내려가기’는 ‘걷기’나 ‘위층 
오르기’로 잘못 분류된 것이 상대적으로 적었다. 또한, 그 
자리에서의 활동에서는 ‘앉다’(ST)를 ‘서다’(SD)로 잘못 
분류되어 재현율이 가장 낮게 나타났다. 그러나 반대로 
‘서다’를 ‘앉다’로 잘못 분류된 것이 상대적으로 적어 학습
한 모델이 활동을 ‘앉다’와 ‘서다’ 중에서 ‘서다’로 분류하
는 성향이 높다는 것을 알 수가 있다.

4.2 비교 평가 
이 논문에서는 분류 정확도 비교 평가를 위하여 이 논

문의 연구와 가장 유사한 최근의 연구 논문 4개를 선택
하였으며, 각각의 연구 논문은 서로 다른 센서 융합을 사
용하였다. 

Fig. 4의 분류 정확도 비교 평가에서는 이 논문의 방
법을 다른 4종류의 방법과 비교하였다. Fig. 4는 5가지 
방법의 분류 정확도(차례대로 96.1%, 92.4%, 96.4%, 
92.2%, 97.2%)를 나타내고 있으며, 그 중에서 이 논문의 
방법이 기장 좋은 결과를 보여주고 있다. Ustev(2013)의 
방법은 가속도, 자이로, 자기장 센서를 기반으로 하여 
ADL을 측정하였다. Han(2012)의 방법은 가속도 센서와 
마이크로폰을 기반으로 활동을 측정하였으나 이 논문과 
비교하여 정확도 측면에서 낮게 측정되었다. 그 이유는 
마이크로폰의 데이터가 인간 활동을 측정하는데 정확한 
분류를 제공하지 못한 측면이 있었다. Anguita(2013)의 
방법과  Siang(2018)의 방법은 가속도와 자이로 센서를 
이용하여 ADL을 측정하였으나 주로 고도에 관련된 활동
(앉다, 서다, 위층 오르기, 아래층 내려가기)에서 오류율
이 높았다.     

Fig. 4. Comparison of classification accuracy with other
methods



한국융합학회논문지 제11권 제5호16

이 논문의 연구는 신체 활동을 측정하는 통합 도구를 
개발하려는 노력의 결과이다. 이 논문에서는 스마트폰 센
서중에서 가속도, 자이로, 기압 센서를 융합하여 높은 정
확도로 신체 활동의 일반적인 범주를 분류했다. 이 연구
는 가속도를 기본으로 자이로스코프의 방향 판독 값과 
기압 값을 융합하여 연구하였으며, 모든 활동을 인식하는
데 유익한 것으로 나타났다. 우리의 가설은 자이로스코프
와 기압 데이터를 추가하는 것이 전반적인 분류 정확도
를 향상 시킬 수 있다는 것이었다. 이는 Fig. 4에 나타난 
결과에 의해 확인되었다. 거의 모든 활동이 스마트폰의 
방향 변경과 고도에 관련되기 때문에 자이로스코프와 기
압 데이터가 유용하다. 따라서 가속도 센서는 지정된 방
향을 따라 직선 운동만 측정하기 때문에 자이로스코프와 
기압 데이터는 가속도에 대한 강력한 보완 데이터 소스
가 된다.

5. 결론

최근에 HAR 기술에 대한 관심이 높아짐에 따라서 해
당 기술에 대한 많은 연구가 이루어지고 있다. 이 논문은 
HAR에 대하여 스마트폰의 가속도, 자이로스코프, 기압 
센서를 이용하여 측정하고 검증한 연구이다. 이 논문의 
결과는 활동 분류를 위한 데이터 소스로 여러 센서를 융
합하여 이용함으로써 분명한 이점을 제공하였다. 또한 이 
논문에서는 가속도와 자이로 센서에서 추출한 특징들만
으로는 분류하기 어려운 비슷한 활동들이 기압 센서를 
추가함으로써 분류의 정확성을 높일 수 있다는 것을 확
인할 수가 있었다. 그러나 활동 분류에 있어서는 활동성
이 큰 활동과 함께 활동성이 작은 활동들을 추가허여 분
류하는 것이 필요하다. 따라서 추가 연구에서는 분류되는 
활동들을 좀 더 세분화하게 분류하고, 활동들을 더 정확
하게 인지하고 분류할 수 있는 새로운 특징들과 그 특징
들을 추출할 수 있는 지도 기계 학습 기반의 추출 기법을 
연구할 것이다.  
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