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요 약 최근 고성능 센서가 집적된 스마트폰과 웨어러블 디바이스 기술이 부각됨에 따라 이와 같은 

플랫폼을 활용한 차세대 모바일 컴퓨팅 기술이 크게 주목받고 있다. 기존 행위인지는 지속적인 움직임에 

따른 고유 패턴을 포착하는 반면, 자세인지는 급격한 순간 변화나 신체 방향의 변화를 포착하는 방법으로 

접근되어 왔다. 그러나 이 두 가지의 패턴을 함께 고려하고 실제 활용 가능한 수준의 성능 확보와 그 시

스템에 대한 연구는 다소 부족한 실정이다. 이에 본 논문에서는 최근 부각되는 스마트폰과 웨어러블 디바

이스의 센서 데이터를 함께 고려하고 각각이 갖는 장점을 혼합한 사용자 행위 및 자세인지 기법과 스마트

폰 플랫폼을 기반으로 실제 환경에서의 그 활용 방법을 제안한다. 스마트폰과 웨어러블 센서 데이터를 함

께 운용하기 위한 전처리 방법을 설계하고 고유 진동 패턴과 수직, 수평 방향 패턴 특징을 혼합적으로 활

용하여 인지 모델을 구축하였다. 이 과정에서 자전거 타기와 빠르게, 천천히 걷기, 뛰기와 같이 보다 다양

한 행위와 서기, 앉기, 누워있기와 같은 자세 패턴을 고려하였다. 실험 결과 제안하는 기법의 성능과 타당

성을 입증하였고 실제 환경에서의 적용을 통해 그 활용 가능성을 보였다.

키워드: 행위인지, 자세인지, 스마트폰, 웨어러블 센서

Abstract The next generation mobile computing technology is recently attracting attention that 

smartphone and wearable device imbedded with various sensors are being deployed in the world. 

Existing activity and posture recognition research can be divided into two different ways considering 

feature of one's movement. While activity recognition focuses on catching distinct pattern according 

to continuous movement, posture recognition focuses on sudden change of posture and body orien-

tation. There is a lack of research constructing a system mixing two separate patterns which could 

be applied in real world. In this paper, we propose a method to use both smartphone and wearable 

device to recognize activity and posture in the same time. To use smartphone and wearable sensor 

data together, we designed a pre-processing method and constructed recognition model mixing signal 

vector magnitude and orientation pattern features of vertical and horizontal. We considered cycling, 

fast/slow walking and running activities, and postures such as standing, sitting, and laying down. We 

confirmed the performance and validity by experiment, and proved the feasibility in real world.

Keywords: activity recognition, posture recognition, smartphone, wearable sensor
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1. 서 론

사용자의 신체활동으로 인한 움직임을 포착하는 행위

인지와 자세인지 연구는 기계학습(Machine Learning)과 

데이터마이닝(Data mining), 영상처리(Image Processing), 

인공지능(Artificial Intelligence)과 같은 컴퓨터 공학의 

핵심 분야에서 오랜 시간에 걸쳐 연구가 이루어져 왔다. 

특히 최근 고성능의 센서들이 집적된 스마트폰과 웨어

러블 디바이스와 같은 모바일 컴퓨팅 기술의 획기적인 

발전으로 인하여 이러한 모바일 플랫폼을 대상으로 하

는 행위 및 자세인지 연구가 활발히 진행되고 있다. 또

한 이와 같은 플랫폼에서의 인지 기술들은 차세대 유비

쿼터스 컴퓨팅 및 U-헬스케어 분야의 핵심 요소 기술

로 각광받는 추세이다.

행위나 자세를 인지하기 위한 일반적인 방법은 사용

자가 휴대한 모바일 기기의 가속도, 자이로스코프 혹은 

GPS와 같은 센서들의 데이터를 수집, 분석하여 신체 움

직임에 따라 변화하는 고유의 특징과 패턴들을 포착하

는 것이다. 과거 선행 연구자들은 이러한 방법론에 따라 

신체의 곳곳에 고정식 센서를 부착하여 보다 높은 성능

으로 많은 신체 움직임을 포착 가능한 최적의 인지 방

법을 찾아내거나[1,2], 최근에는 스마트폰과 같은 비고정

식 센서를 이용하여 신체 움직임에 따른 진동 패턴을 

포착하는 연구들을 시도하였다[3-5]. 이러한 선행 연구

들을 분석해 본 결과, 신체 고정식과 비고정식 센서들은 

서로 두드러진 장단점과 특징을 가지고 있으며 또한 이

를 각각에 적합한 상황에 적용할 때 최적의 인지 성능

을 보이는 것으로 분석된다. 지속적인 움직임 패턴을 가

진 행위인지와 이에 반해 급격한 움직임 변화를 포착하

는 자세인지 연구는 서로 다른 동작 특성에 따라 각각

에 적합한 기법을 차용하여 개별적으로 연구되거나, 행

위와 자세인지를 통합한 모델에서는 다소 낮은 성능을 

보이는 한계를 드러내고 있다[2,6]. 따라서 본 논문에서

는 스마트폰과 웨어러블 센서 데이터를 기반으로 사용

자의 행위와 자세를 동시에 고려하며 또한 실시간으로 

이를 인지 가능한 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 최

근 폭발적으로 성장하는 스마트폰과 웨어러블 디바이스

를 기반으로 하는 차세대 U-헬스케어 서비스 핵심 요

소 기술로의 활용을 기대할 수 있으며 뿐만 아니라 기

존의 행위 및 자세인지 기법 보다 한층 개선된 통합 인

지 방법론을 제시할 수 있을 것으로 예상된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 과거 

선행된 행위인지와 자세인지 연구들에 대하여 서술하고 

이를 분석하여 각각의 강점과 한계점을 도출한다. 또한 

최근 실용화된 행위 및 자세인지 기술들과 서비스에 대

해 소개하고 이를 분석한다. 3장에서는 제안하는 스마트

폰과 웨어러블 센서 데이터를 혼합한 행위 및 자세인지 

기법에 대하여 상세히 기술하며, 4장에서 제안하는 인지 

기법의 성능을 평가하고 실제 환경에서의 적용 방법을 

보이며 마지막으로 5장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

행위 및 자세인지 연구는 1980년 대 부터 HCI, 의학 

분야 등을 중심으로 개인화 서비스 제공을 위한 핵심 

기술로 주목받아 왔으며 현재까지 컴퓨터 과학 분야에

서 지속적으로 연구가 진행되고 있다. 또한 최근에는 차

세대 유비쿼터스, U-헬스케어, 사용자 라이프로그 서비

스와 같은 분야의 기반 기술로 자리 잡고 있으며 특히 

스마트폰과 같이 다양한 센서가 집약된 저 전력의 첨단 

모바일 디바이스를 중심으로 인간의 물리적 활동을 인

지하는 연구가 주를 이루고 있다. 이러한 센서 데이터 

기반의 행위 및 자세인지 연구는 정형화된 방법론이 정

의되어 있으며 사용자의 물리적 활동 패턴을 인지하기 

위하여 크게 데이터 수집 및 특징 추출, 모델링 및 학

습, 인지 단계로 구분되어 진다[7].

2.1 스마트폰 기반의 행위 및 자세인지

최근 스마트폰의 보급이 대중화됨에 따라 누구나 항

상 소지하고 있으며 다양한 센서를 내장하고 있는 스마

트폰 플랫폼을 기반으로 사용자의 행위 및 자세와 같은 

일상 패턴에 대한 라이프로그를 수집하고자 하는 여러 

연구들이 선행되었다. Yang은 스마트폰의 3축 가속도 

센서를 이용하여 사용자의 걷기, 뛰기, 자전거 타기, 운

전하기와 같은 행위와 앉기, 서있기와 같은 자세를 동시

에 인지하는 연구를 수행하였다[5]. Yang의 연구에서는 

사용자의 주머니 속 스마트폰 휴대방법에 따라 뒤섞이

는 센서 방향의 문제를 해결하고자 Mizell[8]이 제안한 

가속도 센서 데이터로부터의 방향 성분 검출 방법을 적

용하고 이를 기반으로 인지 모델을 구축하였다. 실험 결

과 평균 90.6% 정확도를 도출하였으나 높은 분류 성능

을 보인 걷기, 뛰기와는 달리 앉기, 서기, 운전하기, 자

전거 타기의 경우 평균 정확도에 비하여 상대적으로 낮

은 분류 성능을 보였다. 이는 걷기, 뛰기와 같이 지속적

인 활동 패턴과 달리 그 외 상대적으로 정적인 동작 패

턴에 대하여 동일한 방법을 적용했을 때 이를 포괄적으

로 인지하기에 부적합한 것으로 분석된다. Raquel은 스

마트폰의 3축 가속도를 이용하여 사용자의 걷기, 계단 

오르기, 계단 내려가기, 앉기, 서기, 눕기와 같은 행위 

및 자세인지 연구를 수행하였다[9]. 본 연구에서는 급격

한 신체 자세 변화를 포착하기 위하여 Signal Vector 

Magnitude기반의 Threshold-based 접근 방법과 3축 

가속도 센서 기반의 방향 정보를 획득하였다. 또한 걷

기, 계단 오르내리기와 같은 지속적 행위를 포착하기 위
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그림 1 스마트폰과 웨어러블을 혼합한 행위 및 자세인지 구조

Fig. 1 Activity and Posture recognition structure with combined smartphone and wearable

하여 신체 활동에 따라 변화하는 중력 데이터와 고속 

푸리에 변환(Fast Fourier Transform, FFT)을 사용하

였고 실험 결과 평균 86%로 높은 수준의 인지 정확도

를 얻었으나 행위와 자세 각 그룹 내에서 분류 오차가 

높은 문제를 보였다. 특히 앉기와 서기의 경우 가장 높

은 분류 오차 빈도를 나타내었다.

2.2 웨어러블 센서 기반의 행위 및 자세인지

스마트폰 기술의 발전과 대중화에 이어 최근 차세대 

모바일 컴퓨팅 기술로 웨어러블 디바이스가 주목받고 

있다. 웨어러블 컴퓨팅 기술은 이미 스마트폰 보다 훨씬 

앞선 1966년부터 유비쿼터스 컴퓨팅 기술의 출발점으로 

각인되어져 있다. 이미 세계 유수의 글로벌 기업들뿐만 

아니라 스포츠용품 기업들까지 U-헬스케어, 웰니스, 피

트니스, 메디컬, 엔터테인먼트 등의 다양한 영역에서 혁

신적인 제품과 서비스를 출시하고 있다.

Bao와 Intille의 연구[1]는 걷기, 뛰기, 자전거 타기, 

앉기, 서기, 눕기 외, 계단 오르내리기 등 20개의 사용자

의 일상적인 활동 패턴을 인지하기 위하여 손목, 허벅

지, 발목 등 신체 곳곳에 센서를 부착하여 각각의 성능

을 도출하였고 평균 84%의 정확도를 보였다. 본 연구에

서는 센서의 신체 부착 위치에 따른 활동 패턴 성능을 

도출하였으며 다수의 활동 패턴을 인지하는데 있어 평

균적으로 좋은 성능을 보였다. 하지만 2축 가속도 센서

를 사용한 점과 특정 행위에서 다소 낮은 정확도를 보

이며 데이터를 수집한 피험자에 의존한 인지 성능을 보

이는 한계를 드러내었다. Quwaider와 Biswas는 신체 

곳곳에 부착한 웨어러블 디바이스의 센서 네트워크를 

이용하여 걷기, 뛰기, 앉기, 서기 네 가지의 동작을 인지

하는 연구를 수행하였다[6]. 이는 걷기, 뛰기와 달리 앉

기, 서기 그룹의 경우 가속도 센서 데이터만으로 두드러

지게 분류 가능한 특징을 찾아낼 수 없었기 때문으로 

분석된다. 이런 이유로 앉기, 서기 분류를 위하여 센서 

네트워크를 통해 각 웨어러블 디바이스의 RSSI(Radio 

Signal Strength Indication)를 이용한 센서 간 근접 정

도를 특징으로 활용하였다. HMM 분류기를 적용하여 

최대 88%의 정확도를 얻어냈으나 모든 데이터 처리가 

오프라인에서 이루어진 점과 다수의 장치를 신체 곳곳

에 부착해야하는 점은 실제 환경에서의 적용에 어려움

이 있음을 나타낸다.

3. 스마트폰과 웨어러블 가속도 센서 혼합 처리 

및 인지 방법

본 연구에서 제안하는 스마트폰과 웨어러블 디바이스 

센서 데이터를 혼합한 행위, 자세인지 기법의 전체 구조

는 그림 1과 같다. 정의된 사용자의 행위, 자세와 같은 

움직임의 변화에 따라 스마트폰과 웨어러블 디바이스로

부터 획득되는 스트림 데이터에 대하여 샘플링 구간

(Sampling Interval, Windowing)을 정하고 데이터의 

동기를 취한다(Synchronization). 이 과정에서 훈련 데

이터의 집합을 얻어 낸 후 혼합 데이터 처리 알고리즘

을 통해 특징 추출과 선택, 훈련과 검증을 통하여 인지 

모델을 결정한다. 획득한 인지 모델을 분류기에 적용 후 

실시간 획득 데이터에 대하여 사용자의 행위와 자세에 

대한 분류 결과를 도출한다.

웨어러블 디바이스는 블루투스 통신을 이용하여 스마

트폰 플랫폼으로 센서 데이터 스트림을 송신한다. 두 기

기로부터의 실시간으로 혼합된 데이터 처리와 특징 추

출을 위해서는 먼저 적절한 방법의 스마트폰과 웨어러

블 센서 데이터 동기화 과정이 요구된다. 그림 2와 같이 

각 기기의 가속도 센서의 샘플링 주기(Sampling rate)

를 50㎐로 일치시키고 3초, 150개의 샘플링 구간을 취하

여 매 구간별로 데이터를 획득한다.
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그림 2 스마트폰과 웨어러블 디바이스 센서 데이터 스트림의 윈도우잉 방법

Fig. 2 Windowing technique for Smartphone and Wearable sensor data stream

그림 3 스마트폰과 웨어러블 센서 데이터의 혼합 처리 개념도

Fig. 3 Conceptual diagram of combined sensor data processing from Smartphone and Wearable

비고정식 스마트폰과 고정식 웨어러블 디바이스의 가

속도 센서 데이터 혼합 처리 개념은 그림 3과 같다. 비

고정식, 고정식 방식에서의 각 장점을 혼합하여 행위와 

자세인지를 위한 최적의 특징들을 추출하는 것이다. 본 

연구에서는 행위인지를 위하여 비고정식 스마트폰의 고

유 진동 패턴과 고정식 웨어러블 센서로부터 수직, 수평 

신호에 대한 진동 패턴을 혼합하여 활용한다[8]. 또한 

자세인지를 위하여 스마트폰과 웨어러블 센서의 수직, 

수평 신호 패턴의 상관관계와 축 간 상관관계 특징을 

활용한다. 다음 3.1절에서는 행위인지를 위한 보편적인 

방법과 그 과정에서 발생하는 한계점에 대하여 기술하

며 3.2절에서는 한계점 극복을 위한 혼합 데이터 처리 

방법을 제시한다. 이어 3.3절에서는 자세인지를 위한 기

존 방법의 한계점과 이를 극복하기 위한 혼합된 데이터 

기반의 자세인지 방법을 제안한다.

3.1 보편적인 행위인지 방법에서의 혼잡 문제

기존의 보편적인 행위인지 방법은 3축 가속도 센서에 

대하여 다음의 식 (1)을 적용한 후 변환된 신호에 대한 

특징을 추출하는 것이다. Signal Vector Magnitude는 

중력에 대한 3축 가속도 신호의 방향 성분을 상쇄하고 

신호 벡터의 크기를 얻어내는 방법이다. 이는 스마트폰

과 같이 휴대방법에 따라 뒤섞이는 센서의 축 방향 손

실과 무관하게 패턴 정보를 획득 가능한 방법 중 하나

이다.  은 샘플링 구간을 의미한다.

         

 

 
     (1)

일반적인 정지, 걷기, 뛰기 행위에 대하여 중력 가속
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그림 4 일반적인 정지, 걷기, 뛰기의 Signal Vector 

Magnitude 신호

Fig. 4 Signal Vector Magnitude Signal of general stay, 

walking, running

그림 5 걷기, 뛰기 강도에 따른 스마트폰 가속도 센서의 

패턴 혼잡 문제

Fig. 5 Signal pattern confusion problem of smartphone 

acceleration sensor data according to activity 

intensity

도를 필터링한 스마트폰의 3축 가속도 센서 신호에 수

식 (1)을 적용한 Signal Vector Magnitude 신호를 그

림 4에서 나타내었다. 결과와 같이 Signal Vector 

Magnitude를 이용하여 행위별 고유 진동 패턴과 크기

를 이용할 경우 일반적인 정지, 걷기, 뛰기 행위에 대하

여 높은 분류 성능을 보였다[2,9,11]. 그러나 걷기, 뛰기

의 경우에서 사용자 개개인의 동작 특성과 행위의 강도

를 달리 할 경우 분류 결과가 혼동되는 문제가 있다. 그

림 5는 각각 빠르게 걷기, 천천히 걷기, 빠르게 뛰기, 천

천히 뛰기에 대한 Signal Vector Magnitude 신호 패턴

그림 6 걷기, 뛰기, 자전거 타기에 따른 스마트폰 가속도 센

서의 패턴 혼잡 문제

Fig. 6 Signal pattern confusion problem of smartphone 

acceleration sensor data according to each activity

을 나타낸 것이다. 빠르게 뛰기의 경우에는 다소 두드러진 

특징을 보인 반면 다른 세 가지의 행위 결과는 서로 유

사한 신호의 영역과 패턴을 보이는 문제를 나타내었다.

정지, 걷기, 뛰기와 함께 더 다양한 행위를 인지하기 

위하여 자전거 타기를 추가적으로 고려하였다. 그러나 

자전거 주행에 따른 진동 패턴을 획득한 결과 그림 6과 

같이 걷기, 뛰기 행위의 패턴들과 상호간에 혼잡한 결과

를 보였다. 결과적으로 단순하게 진동 패턴을 고려한 보

편적 행위인지 방법은 각 행위들 상호간에 혼동된 인지 

결과를 초래하며 또한, 보다 다양한 행위 패턴을 고려하

기에 부적합한 한계를 보인다.

3.2 혼합 센서 데이터 기반의 행위인지 방법

본 절에서는 앞서 기술한 보편적인 행위인지에서 발생

하는 한계점을 극복하기 위하여 기존 스마트폰에 손목형 

웨어러블 디바이스의 가속도 센서 데이터를 함께 고려한 

혼합된 인지 방법을 제안한다. 그림 7은 본 연구에서 활용

되는 웨어러블 디바이스인 Shimmer 가속도 센서1)이며 그

림의 좌측에서와 같이 사용자의 손목에 위치시킨다.

기존 여러 선행 연구들은 최적의 성능을 보이는 신체 

부착 위치와 센서의 개수를 도출하고 적용했지만 본 연

구에서는 최근 등장하는 손목 밴드형, 시계형 웨어러블 

기기의 트렌드에 중점을 두고, 현실적으로 활용 가능성

이 가장 높은 손목을 최적의 위치로 결정하였다. 웨어러

블 센서를 함께 고려할 경우 센서의 축 방향에 대한 패

턴을 획득할 수 있으며 이를 스마트폰의 진동 패턴과 

함께 활용함으로서 앞서 기술한 동작의 강도에 따른 인

지 혼동 문제를 해결할 수 있다. 축 방향 패턴은 3축 가

1) Shimmer - Wearable Device (http://www.shimmersensing.com)
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그림 8 혼합 데이터를 이용한 행위 강도에 따른 신호 혼잡 문제 해결 방법

Fig. 8 The method for solving the problem of signal pattern confusion according to activity intensity

 

그림 7 손목형 웨어러블 디바이스 - Shimmer

Fig. 7 Wrist type wearable device - Shimmer

속도 센서로부터 수직, 수평 방향 성분을 추출하는 방법

을 사용한다[8]. 연속적인 가속도 센서 데이터의 3차원 

벡터 를 다음의 (2)와 같이 표현한다. 또한 각 샘플링 

구간별 평균 벡터 를 다음과 같이 얻어낸다.

       
(2)

     

   ,

(3)

        ,

  ⋅
⋅ ,

   

식 (3)과 같이 동일한 샘플링 구간 내의 각 가속도 벡

터 에서 구간 평균 벡터 을 뺀 를 도출한 후, 벡터의 

내적(vector dot product)을 이용하여 수직(Vertical) 성

분인 를 얻어낸다. 또한 와의 벡터 뺄셈(vector sub-

traction)을 통해 수평(Horizontal) 성분 를 얻어낸다.

결과적으로 걷기, 뛰기 동작 강도에 따른 신호의 혼잡 

문제 해결을 위하여 동일한 샘플링 구간에서 비고정식 

스마트폰의 진동 패턴과 고정식 웨어러블 센서의 방향 

성분 패턴을 함께 고려한다. 스마트폰과 웨어러블 센서

를 함께 고려했을 때 다음의 그림 8과 같은 신호 패턴 

결과를 보였다. 이것은 행위를 수행할 때 사용자의 팔 

움직임에 대한 수직, 수평 방향 패턴을 함께 이용한 것

이다. 결과적으로 이를 스마트폰의 진동 패턴과 함께 활

용함으로써 행위의 강도에 따른 신호 혼잡 문제 해결이 

가능하며 보다 효과적으로 행위 간에 구분이 가능한 특

징을 획득할 수 있다.

또한, 스마트폰의 진동 패턴을 이용한 자전거 타기 행

위를 인지할 때 발생하는 신호 혼잡 문제 해결을 위하

여 걷기, 뛰기 강도 구분과 동일한 방법론을 적용한다. 

그림 9와 같이 기본의 스마트폰의 진동 패턴만을 활용

한 결과에 비하여 웨어러블 센서를 통해 보다 두드러진 

패턴을 발견할 수 있다. 이는 자전거 주행 시 사용자의 

동작 특성을 이용한 것으로, 핸들을 잡고 있는 자세에 

기인하여 손목에 위치한 센서로 부터 수직, 수평 방향 

성분을 내포한 패턴을 얻어내는 것이다. 그러나 이 과정

에서 스마트폰으로부터의 고유 진동 패턴을 배제하고 

웨어러블 센서 패턴만을 활용할 경우 또 다른 일상 행

위 패턴과 혼동되는 문제를 야기할 수 있다. 그러므로 

제안하는 기법은 어느 한 가지의 특정 패턴에 의존하지 

않고 고정식과 비고정식으로 부터의 패턴 정보를 혼합

하여 보다 신뢰 가능한 행위 결과를 도출하는 것이다.
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그림 9 혼합 데이터를 이용한 걷기, 뛰기, 자전거 신호의 혼잡 문제 해결 방법

Fig. 9 The method for solving the problem of signal pattern confusion according to each activity

3.3 혼합 센서 데이터 기반의 자세인지 방법

본 절에서는 기존의 자세인지를 위한 방법에서의 한

계점과 이를 해결하기 위한 혼합 데이터 기반의 인지 

방법을 제안한다. 사용자의 자세를 인지하기 위한 연구

에서는 몇 개의 센서를 이용할 것이며 신체 어느 부위

에 부착할 것인지가 가장 큰 이슈이다. 이는 세 가지 이

상의 자세 변화를 검출하기 위해서는 최소 두 개의 방

향 정보를 획득 가능한 센서를 이용해야만 하기 때문이

다. 예컨대, 서기와 앉기를 구분하기 위해서는 하체에 

센서를 위치해야 하며, 앉기와 눕기(혹은 엎드리기) 구

분을 위해서는 상체에 센서를 위치해야만 한다[2,10]. 그

러나 이와 같은 방법은 복수의 센서 활용에 따른 비효

율성과 불편함으로 인하여 실생활에 적용이 어렵다는 

문제가 있다. 이에 본 연구에서는 손목형 웨어러블 디바

이스와 스마트폰의 센서 데이터 상관관계를 이용하여 

서기, 앉기, 눕기 세 가지의 자세를 인지 가능한 방법을 

제안한다. 본 방법은 순간적 동작의 변화를 검출하는 것

이 아닌 각 자세를 유지할 때의 특정 방향 패턴의 영역

과 그 상관관계를 이용하는 것이다. 웨어러블과 비고정

식 스마트폰으로 하여금 손실되는 가속도 센서 방향 정

보를 수직, 수평 방향으로 한정하여 각 자세에 대한 특

징 패턴을 취득하는 것이다.

그림 10은 동일한 실험자를 대상으로 서기, 앉기, 눕

기에 대한 스마트폰과 웨어러블 센서의 수직, 수평 방향 

패턴 영역을 혼합하여 나타낸 것이다. 그림의 좌측은 각 

자세에 대한 스마트폰, 웨어러블 센서의 수직 방향에 대

한 패턴을 나타내며 우측은 수평 방향에 대한 패턴 영

역을 나타낸다.

혼합된 수직, 수평 방향 패턴에 대한 축 간 상관관계

(Correlation between each axis)는 다음의 식 (4)를 

통해 도출할 수 있다.  ,  는 각각 수직, 수평 속성이

며 , 는 각각 스마트폰과 웨어러블 디바이스를 의미

한다.

   

  

(4)

   

  

그림 10 혼합 데이터를 이용한 서기, 앉기, 눕기 자세 구분

Fig. 10 The method for classifying posture using combined 

data
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그림 11 교통수단과 자세별 스마트폰 가속도 센서의 신호 혼잡 문제(좌) 및 FFT를 이용한 해결 방법(우)

Fig. 11 Signal pattern confusion problem of smartphone acceleration sensor data according to each posture and 

vehicle(Left) and The method for solving the problems

식 (4)의 상관관계 도출을 위한 하위 수식은 다음의 

식 (5-7)과 같다.

공분산(covariance),

  


  






(5)

  


  






표준편차(Standard deviation),

 





  



  
  

 





  



  


(6)

평균값(mean),

           


  



 ,   


  



  (7)

본 논문에서는 행위 및 자세뿐만 아니라 사용자의 

교통수단 탑승 여부를 검출하기 위한 연구를 시도하였

다. 여기서 대상 교통수단은 버스와 자가용이며 지하철

은 고려하지 않았다. 사용자의 탑승 데이터 분석 과정

에서 차량의 진동 패턴과 서기, 앉기에 대한 일상적인 

신체 움직임 패턴이 서로 혼동됨을 발견하였고, 이를 

해결하기 위해 각 샘플링 구간별 FFT를 적용하여 주

파수 도메인에서의 패턴을 얻어내었다. 다음의 그림 11

은 교통수단과 각 서기, 앉기 자세에 대한 스마트폰의 

진동 패턴과 FFT를 적용한 결과이다. 이로 인하여 차

량 운행 시 발생하는 고유의 주파수 패턴을 검출하였

으며 5～20㎐ 사이의 두드러진 빈발 패턴을 특징으로 

이용하였다.

4. 성능 평가

본 장에서는 제안하는 스마트폰과 웨어러블 센서 데

이터를 혼합 처리한 행위 및 자세인지 기법의 성능 평

가를 위해 데이터 수집 방법과 실험 환경을 기술하고 

동일한 샘플 데이터를 이용하여 기존의 보편적인 행위

인지 기법을 차용한 대표적인 선행 연구와 제안하는 기

법을 적용한 분류 모델에 각각 적용 후, 결과에 대한 비

교 및 그 성능을 분석한다. 또한 실제 환경에서의 적용

을 통해 제안하는 실시간 행위 및 자세인지 기법의 타

당성을 입증한다.

4.1 실험 환경

본 절에서는 성능 평가를 위해 실제 사용된 단말과 

데이터 수집 방법 등의 실험 환경을 소개한다. 삼성전자

의 갤럭시 S3 스마트폰과 Shimmer 웨어러블 디바이스

의 3축 가속도 센서를 각각 사용했으며 상호 간 데이터 

송수신을 위하여 블루투스 통신을 활용하였다. 각 기기

에 대한 상세 사양은 표 1과 같다.

표 1 실험에 사용된 스마트폰과 웨어러블 디바이스 스펙

Table 1 Technical Specifications of smartphone and wear-

able device used in the experiment

Smartphone Wearable Device

Model Samsung Galaxy S3
Shimmer

Wireless Sensor

OS
Android 4.1.2 
(Jelly bean)

TinyOS

CPU
(MCU)

Samsung Exynos 4412 
Quad Core A9

MSP430
Microcontroller

Memory 1GB DDR2 10KB

Using
sensor

LSM330DLC
(3D Acclerometer)

MMA7361
(3D Accelerometer)
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그림 12 본 연구의 샘플 데이터 수집을 위한 애플리케이션

Fig. 12 Application for sample data collection

본 연구에서의 데이터 수집과 실제 성능평가에서 웨

어러블 디바이스는 좌측 손목에 착용하고 스마트폰은 

좌우 바지 주머니(자전거 타기의 경우 상의 재킷의 주

머니)에 위치시킨다. 이때, 웨어러블 디바이스는 3장의 

그림 7과 같이 최초 결정한 방향과 일치하도록 장착해

야하며 스마트폰은 그 방향에 관계없이 주머니 속에 자

유롭게 위치시켰다. 각 센서의 샘플링 주기는 50Hz이며 

매 3초 간 150개의 샘플링 구간을 취하여 구간별 샘플 

데이터를 수집하였다. 실험은 20대 중후반의 남녀 9명

(남자 8, 여자 1)으로 구성된 모집단을 대상으로 수행되

었으며 피험자별로 약 5～10분 동안 각 행위와 자세를 

지속하는 방법으로 데이터를 수집하였다. 걷기, 뛰기, 자

전거 타기 데이터 수집은 경희대학교 국제캠퍼스 내에

서 이루어졌으며 언덕이나 내리막길을 제외한 평탄한 

장소에서 임의적으로 이루어졌다. 샘플 데이터 수집을 

위하여 그림 12의 안드로이드 스마트폰 애플리케이션을 

구현하였고 이를 활용하였다.

그림 12에서 우측의 화면과 같이 최초 스마트폰과 웨

어러블 디바이스를 블루투스 연결 한 후 데이터 로깅을 

시작한다. 본 연구에 대상이 되는 행위는 빠르게 걷기

(5～6km/h), 천천히 걷기(4～5km/h), 빠르게 뛰기(12～

14km/h), 천천히 뛰기(8～10km/h), 자전거 타기(10～

12km/h)이며 자세는 서기, 앉기, 눕기 그리고 교통수단 

탑승으로 총 9개의 행위와 자세를 인지한다. 모집단에 

의해 수집된 각 행위 및 자세별 샘플 데이터 결과는 표 2

와 같다.

4.2 성능 평가 방법

성능 평가를 위하여 기존의 대표적 연구에서의 방법

론과 본 연구에서 제안하는 기법에 대하여 각각 동일한 

샘플 데이터를 적용한 후 그 인지 성능을 도출하고 분

표 2 실험을 위한 행위, 자세별 수집 데이터 수

Table 2 The sample data for experiment

Activity and Posture
Samples

(1 sample = 150 raws)

Walking (Fast) 1,190

Walking (Slow) 1,360

Running (Fast) 1,005

Running (Slow) 905

Cycling 1,080

Standing 990

Sitting 1,110

Lie down 1,410

Vehicle 945

표 3 혼합 가속도 센서 데이터 기반의 특징

Table 3 The features from combined acceleration data

Component Features

Vertical
5-Linear Prediction Coefficients(LPC)

1-LPC Error

3-Standard Deviation

1-Zero Crossing Rate

1-Correlation between two Signal

1-Correlation FFT 

Horizontal

Original

Acceleration

1-Signal Vector Magnitude

1-Correlation between XY, Z

1-Correlation FFT 

석한다. 그러나 행위와 자세를 동시에 인지하는 기존의 

선행 연구들은 복수의 웨어러블 디바이스를 대상으로 

이루어졌기 때문에[2,6,10] 본 실험에서 사용하는 샘플 

데이터를 이용한 동일한 조건에서의 직접적인 비교가 

어렵다. 이런 이유로 본 실험에서는 기존의 스마트폰 가

속도 센서로부터 Signal Vector Magnitude를 이용한 

걷기, 뛰기, 정지, 교통수단을 인지하는 선행 연구[11]와 

본 연구에서 제안하는 혼합 데이터를 기반으로 걷기와 

뛰기의 강도, 정지 및 추가적으로 자전거 행위를 인지 

모델을 비교 분석한다. 또한 여기에 추가적으로 서기, 

앉기, 누워있기 자세와 교통수단 인지를 추가한 행위 및 

자세인지 결과를 도출하고 그 성능을 비교 분석한다.

실험을 위하여 대표적인 데이터마이닝 도구인 WEKA

를 이용하였고 다수의 분류 알고리즘에 대하여 10-fold 

Cross Validation을 수행하였다. 실험에 사용된 혼합 가

속도 센서 데이터 기반 특징은 표 3과 같다.

4.3 성능 평가 결과

실험 결과 다음 표 4와 같은 결과를 얻었다. 제안하는 

기법과 선행 연구 모두 Support Vector Machine 분류 

알고리즘인 SMO에서 가장 높은 정확도를 도출했다. 제

안하는 기법이 평균 92.49%의 정확도를 보인 반면, 기

존 연구 기법은 평균 88.86%를 보였다. 선행 연구에 대
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표 5 제안하는 혼합 데이터 기반의 행위 및 자세인지 실험 결과

Table 5 Confusion matrix of proposed algorithm

Activity/

Posture

Walking 

(Fast)

Walking 

(Slow)

Running 

(Fast)

Running 

(Slow)
Cycling Standing Sitting

Lie 

down
Vehicle

Walking(Fast) 0.970588 0.029412 0 0 0 0 0 0 0

Walking(Slow) 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Running(Fast) 0 0.074627 0.910448 0.014925 0 0 0 0 0

Running(Slow) 0 0 0 1 0 0 0 0 0

Cycling 0.069444 0 0.009259 0 0.912037 0.009259 0 0 0

Standing 0 0 0 0 0 1 0 0 0

Sitting 0 0 0 0 0 0 0.6 0.4 0

Lie down 0 0 0 0 0 0.003546 0 0.996454 0

Vehicle 0 0 0 0 0 0.047619 0.021164 0 0.931217

표 4 제안하는 기법에 대한 분류 알고리즘별 성능(%)

Table 4 Accuracy comparison of each classifier

Classifier Past Proposed

SMO 91.88 94.89

NBTree 86.35 93.94

J48 90.28 91.22

BayesNet 88.57 92.48

NaiveBayes 87.24 89.90

Average 88.86 92.49

그림 13 제안하는 기법에 대한 분류 알고리즘별 결과

Fig. 13 Accuracy comparison of each classifier

한 평균 정확도가 다소 높게 도출되었지만 실제로 행위

별 고르지 못한 분류 성능을 보였다. 각 분류 알고리즘 

별 성능 비교를 그림 13에서 나타내었다.

결과와 같이 걷기와 뛰기, 교통수단과 정지 구분에서 

각각 잦은 분류 오차를 보였다. 이는 진동 패턴을 활용

했을 경우에 발생하는 분류 혼잡 문제를 드러낸 것으로 

분석되며 본 논문에서 앞서 기술한 정지 상태의 일상 

움직임 패턴들과 교통수단에서의 신호 혼잡 문제로 분

표 6 선행 연구 알고리즘 적용 결과

Table 6 Confusion matrix of past researcher’s algorithm

Activity Walking Running Stay Vehicle

Walking 0.947598 0.052402 0 0

Running 0.110787 0.880466 0 0.008746

Stay 0.04 0 0.706667 0.253333

Vehicle 0.129412 0.094118 0.035294 0.741176

석된다. 다음의 표 5, 6은 본 연구에서 궁극적으로 제안

하는 혼합 데이터 기반의 행위 및 자세인지 결과를 나

타낸 것이다. 제안하는 기법을 통해 평균 92.45%의 정

확도를 보였고 앉기와 누워있기 자세인지에서 상대적으

로 높은 분류 오차를 보였다.

4.4 실제 환경에서의 적용 방법 및 결과

본 절에서는 제안하는 기법을 기반으로 구현한 행위 

및 자세인지 엔진을 안드로이드 스마트폰 애플리케이션

으로 구현하고 이를 직접 피험자가 소지 후, 실제 일상 

환경에서 활용해 본 후 그 결과를 시각적으로 표현하였

다. 본 실험을 진행한 피험자는 본 실험의 데이터 수집

에 참여한 모집단 중 한 명이며 20대 후반의 남성이며 

다음의 표 7 시나리오에 따라 각각의 동작과 활동을 진

행하였다.

최초, 실내(자택)에서 자세 변화를 진행 후 실외로 나

가 도보로 약 10분 거리에 위치한 운동장으로 향한다. 

이 운동장에는 250m 둘레의 트랙이 있으며, 이후의 모

든 행동들은 본 트랙에서 이루어진다. 또한 각각의 동작

을 지속할 때, 별도로 소지한 속도계를 이용하여 시나리

오 상에 정해진 페이스를 유지토록 한다. 제안하는 기법

을 실제 환경에서 적용 및 테스트 한 결과 그림 14와 

같은 결과를 얻어내었다. 특정 상황들에서 분류 오차가 

나타났지만 전반적으로 우수한 성능을 보였음을 확인할 

수 있다.
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그림 14 실제 환경에서의 테스트 결과

Fig. 14 Result of real-time experiment

표 7 실제 환경에서의 테스트를 위한 시나리오

Table 7 Scenario for real-time experiment

No. Guideline for activity and posture
Duration

(min)

1 Lie down on the ground 2

2 Sit still on the chair 2

3 Standing up from the chair and keep it 2

4 Go out and walking (4～5km/h) 5

5 Go straight ahead (5～6km/h) 3

6 Cycling on the track (16～18km/h) 3

7 Running on the track (8～10km/h) 3

8 Running fast on the track (12～14km/h) 1

9 Walking on the track (4～5km/h) 5

10 Stand still 3

11 Walking on the track (4～5km/h) 4

12 Walking fast on the track (5～6km/h) 3

13 Take a bus and sitting in seat about 40

5. 결 론

본 논문에서는 스마트폰과 웨어러블 디바이스에 장착

된 가속도 센서 데이터를 혼합 활용하여 사용자의 행위

와 자세를 인지하기 위한 기법과 실제 환경에서 이를 

실시간으로 활용 가능한 방법을 제안하였다.

기존의 보편적인 행위인지, 자세인지 방법론과 달리 

서로 다른 특성을 갖는 고정식과 비고정식 센서 데이터

를 함께 이용하여 각각이 갖는 장점을 혼합함으로서 새

로운 인지 방법을 제시하였다. 기존 중력에 대한 진동 

패턴을 이용하는 행위인지 방법과 신체 방향 정보를 이

용하는 자세인지 방법이 갖는 한계점을 분석하고 이를 

함께 해결하고자 하였다. 각각의 센서로부터의 수직, 수

평 신호 패턴을 혼합적으로 활용하여 특징 패턴을 발견

하였고 이 과정에서 보다 다양한 행위 및 자세 패턴을 

고려하였다. 실험 결과 제안하는 기법의 성능과 타당성

을 입증하였고 실제 환경에서 실시간 테스트를 통해 그 

활용 가능성을 보였다. 향후에는 현재 다소 낮은 성능을 

보이는 자세인지와 교통수단 탑승 인지에 대해 보완이 

요구되며, 또한 사용자의 행위나 자세뿐만 아니라 위치 

정보를 함께 활용하여 사용자의 구체적인 상황까지도 

인지 가능한 연구가 요구된다.
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