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딥러닝을 통한 행동 인식
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Human activity recognition (HAR) has been actively researched in fields such as healthcare to understand and analyze

human behavior in human-robot interaction. However, most studies have struggled to recognize activities like turning and

motion transitions, which are often associated with dynamic balance. Therefore, we propose a novel HAR approach using a

single sensor to collect and early fuse motion and position data. The aim is to enhance the accuracy of motion

classification for daily activities and those that cause imbalance, which have traditionally been difficult to recognize. We

constructed a quarantine room environment for data collection and to evaluate the impact of the suggested features on

behavior. Five deep learning models were trained and evaluated to identify the optimal model. The collected data was

classified and analyzed by the selected model, which demonstrated an average accuracy of 98.96%.
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1. 서론 

인간 행동 인식은 행동 패턴을 이해하고 적절하게 대응하기

위해 다양한 분야에서 연구되고 있다. 인간-로봇 상호작용에서는

소셜 로봇과 인간 간의 소통을 위한 연구들이 진행되어왔다.

예를 들어, RGB 카메라를 이용해 로봇과 함께 식사하거나 게

임을 하며 사용자의 상태를 파악하고 즉각적으로 대응하는 방

법이 개발되었다[1,2]. 

돌봄 서비스 분야에서도 응급상황을 감지할 수 있도록 상황을

판단할 수 있는 로봇을 도입하기 위한 연구가 진행 중이다. 이를

통해 노약자나 환자를 효과적으로 모니터링하고, 특히 병원이

멀리 떨어져 있으며 인력이 부족한 지역에서 효과적으로 모니

터링하고 환자를 돌볼 수 있다[3]. 간호사나 의사가 항상 환자를

관찰하는 것은 어렵기 때문에 로봇은 문제가 발생했을 때 빠르게

인식하고 정보를 전달해야 한다. 이를 위해서 사람들이 일상 생

활에서 흔히 하는 행동을 이해하고 낙상의 전조와 같은 비정상

적이거나 위험한 행동을 감지하는 것이 필요하다.

예를 들어, 고령 환자나 거동이 불편한 환자는 낙상 위험이 더

높으며, 특히 앉았다 일어설 때[4,5] 또는 몸을 돌릴 때[6,7]와 같이

정적인 상태에서 갑작스러운 동적 변화를 겪을 때 주의가 필요하

다. 이러한 동작들은 Fig. 1에 표시된 낙상 위험을 평가하는 데 사

용되는 테스트인 Timed Up and Go Test (TUG)에서 사용되는 주요

동작이다[8]. 이 테스트는 환자가 자리에서 일어나 목표 지점으로

돌아가는 데 걸리는 시간을 측정하여 낙상 위험과 필요한 주의 수

준을 파악할 수 있는 기준을 제공한다.

그러나 이러한 전환 동작들은 앉기, 눕기, 걷기와 같은 동작에
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비해 수집이 어렵고, 전환 동작에 필요한 시간이 사람마다,

상황마다 다르기 때문에 일정한 크기의 데이터로 분류하기가

쉽지 않다. 따라서 공개된 HAR 데이터셋에는 이러한 전환 및

방향 전환 동작에 대한 데이터를 찾기 어렵다는 한계점이 있었

다[9]. 데이터 부족으로 인하여 딥러닝 모델을 사용하여 분류할

때 이러한 움직임은 종종 걷기와 같은 동적 동작으로 잘못 분

류된다[10]. 따라서 이러한 움직임에 대한 데이터셋을 수집하

고 분류하는 것은 동작 전환 중에 발생할 수 있는 낙상과 같은

위험한 상황을 인식하는 데 중요하다. 그러나 이를 위해 카메

라와 같은 시각 센서를 사용하는 경우, 사용자가 항상 카메라

의 시야에 있어야 한다. 이는 사용자에게 불편함과 사생활 문

제를 야기할 수 있다. 반면, IMU 센서만을 사용하여 정보를 수

집할 경우 복잡한 동작을 인식하기 어렵다[11].

따라서 본 연구에서는 IMU 센서와 거리 센서를 결합하여

사용자의 정확한 활동 인식과 실시간 위치 추적이 동시에 가능한

방법을 개발하였다. UWB 센서를 이용한 측위를 통해 사용자의

위치 변화를 높은 정확도로 추적하고, 이 데이터를 IMU 센서의

시계열 데이터와 통합하여 활동 인식의 정확도를 높였다. IMU

센서에는 쿼터니언 특징을 추가하여 특히 회전 동작의 분류

정확도를 향상시켰다. 또한 HAR에 적합한 5개의 딥러닝 모델을

평가하여 가장 성능이 우수한 모델을 선정하기 위해 각 활동에

대한 정확도를 분석하였다.

2. 관련 연구

대규모 데이터 세트가 있더라도 IMU가 제공하는 가속도,

자이로 데이터만으로는 전환 동작을 정확하게 구분하기 어렵다.

이러한 한계를 해결하기 위해 일부 연구에서는 정확도를 높이기

위해 여러 IMU 센서를 사용하거나 심전도 [12,13]와 같은 추가

센서를 추가하였다. 여러 개의 IMU 센서를 사용하면 더 넓은

범위의 행동을 분류할 수 있지만, 사용자가 일상 생활에서 착용

하기에는 실용적이지 않다. 특히 단기간이 아닌 며칠 또는 몇 주

등 장기간에 걸쳐 노인이나 환자를 모니터링할 때는 착용하는

센서의 수를 최소화하여 불편함을 줄이는 것이 중요하다. 센서가

적으면서도 높은 정확도를 달성하려면 모델이 특정 행동에 대해

명확하게 정의된 특징을 식별하는 것이 필요하다. 자이로스코프는

회전 속도에 관한 정보만을 제공하지만 쿼터니언은 각도에 대한

특징 정보를 제공한다. 쿼터니언 정보를 통해 회전 동작을 더

명확하게 감지할 수 있다. 정확한 쿼터니언 정보를 얻으려면 기존

데이터 세트에서 거의 제공되지 않는 자력계 값이 추가로 필요

하다. 따라서 쿼터니언 기능을 수동으로 추출하여 추가하였다.

위치 정보를 수집하기 위해서는 UWB를 이용하였다. UWB기반의

측위 시스템은 센티미터 단위까지 정확도가 높다는 장점이 있어

실내 위치 측위에 주로 사용되고 있다[14]. 

본 연구에서는 기존의 가속도, 각속도(자이로), 중력 특징에

쿼터니언 특징을 추가하고 임계값 사용과 같은 전통적인 기법

대신 딥러닝 모델을 바탕으로 데이터를 

학습하였다. 랜덤 포레스트[15]와 같은 머신러닝 방법과 달리

딥러닝은 시계열 및 주파수 성분에서 평균과 최대값과 같은 값을

직접 추출하고 처리하지 않으며 정확도가 상대적으로 높기 때문에

최근 HAR 분야에서 주로 사용된다. 시계열 데이터 처리에는 일반

적으로 순환신경망(RNN) 기법이 사용된다[16]. Mekruksavanich

등은 로컬 및 글로벌 특징을 모두 추출하기 위해 1D CNN과

LSTM을 결합한 높은 정확도의 방법을 제안하였다[17,18]. Li

등은 Bi-LSTM 기법을 사용하여 다양한 HAR 데이터 세트에서

97% 이상의 높은 정확도를 달성하였다[19]. Sarkar 등은 연속

변환 웨이블릿 함수로 시계열과 주파수 값을 분석하기 위해

CNN 모델을 활용하였다. 또한 주의 메커니즘을 통해 중요한

특징을 추출하는 방법을 도입하여 이미지 특징 추출에서 CNN의

강점[20]을 활용하였다.

3. 실험 환경

Fig. 2는 센서 데이터 수집부터 분류하는 과정을 거치는 전체

시스템을 보여준다. 허리에 부착된 1개의 센서가 IMU와 거리

데이터를 동시에 수집하고, 이 데이터는 실시간으로PC로 전송

된다. 데이터는 5가지 딥러닝 모델을 통해 분류하였다.

3.1 웨어러블 및 부착형 센서

위치 측위에는 Wifi, BLE등의 센서를 사용하는 것이 가능하나,

본 연구에서는 정확도가 상대적으로 높은 UWB 기반 센서를

사용하였다. Pozyx의 UWB 센서[21]를 사용하였고, 이를 배터리와

충전 회로가 내장된 케이스에 내장하였다. 센서는 벨크로 테이

프로 원하는 위치에 쉽게 탈부착할 수 있으며, 크기가 65 × 65

× 20 mm3로 다양한 장소에 착용하거나 부착하는 것이 용이하다.

Figs. 3(a)는 사람과 벽에 센서를 부착한 모습이고, 3(b)는 IMU

센서의 기준 축 방향과 거리 데이터 수집 과정을 보여준다. 거리

데이터 수집은 UWB 통신을 이용한다. 실험은 Fig. 5에 표시된

“Living Lab” 107호실과 욕실에서 진행되었으며 실험 공간에

배치된 센서 5개와 PC에 연결된 센서 1개, 전체 공간에 총 6개의

센서를 사용하였다. 

Fig. 1 Timed up and go test 
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3.2 HAR 데이터 수집 

본 연구의 실험은 보건복지부 지정 공공기관 생명윤리심의위

원회(KIST-202209-HR-023)의 승인을 받아 진행되었다. 데이터 수

집은 건강한 4명의 여성 참가자(나이: 25.75±3.9세, 키: 1.63±0.03 m,

몸무게: 54.2±3.0 kg), 3명의 남성 참가자 (나이: 29±2.6세, 키:

1.74±0.01 m, 몸무게: 76.8±7.1 kg) 각각에 대해 주어진 시나리

오를 세 번씩 실행하는 방식으로 진행되었다. 각 행동을 개별적

으로 수집하는 대신, 전체 시나리오 내에서 여러 행동을 혼합하

여 한 번에 수집하였다. 

Fig. 4는 데이터 수집을 위해 지시한 행동을 나타낸다. 시나

리오 1회 반복당 약 2분 정도 소요되었으며, 네 가지 일상 행동을

구성하는 서기, 걷기, 앉기, 눕기와 앉았다 일어서는 동작, 누웠다

일어서는 동작 전환, 걷다가 갑자기 방향을 바꾸는 등의 방향

전환 총 두 가지 행동을 포함하였다. 참가자들은 시나리오 내내

주어진 동작들을 반복적으로 수행하였다. 시나리오 과정은 다음과

같이 진행되었다: Fig. 5의 “Living Lab” 다이어그램에 표시된

시작 지점에서부터 참가자들은 15초 동안 앉고, 서고, 누워 있는

모든 정적인 동작을 한 번에 15초간 유지하였다. 걷기, 전환 및

회전 동작은 시나리오 중에 자연스럽게 발생하므로, 동작 지시

없이 라벨을 붙였다. 다양한 상황에서의 행동을 수집하기 위해

참가자들은 의자에 앉거나, 침대에 누워 있거나, 화장실에 들어가

앉도록 지시하여 각 행동에 대한 여러 상황의 데이터를 수집할

Fig. 4 Recognized daily living and fall risk activities

Fig. 2 Overall system of activity recognition

Fig. 3 Sensor attachment environments and features. (a) Sensors

attached to a person and walls and (b) Reference axis orientation

of sensor and UWB system

Fig. 5 (a) “Living Lab” room diagram and (b) Real room
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수 있도록 하였다. 실험은 비디오로 녹화하여 데이터에 수동으로

라벨을 붙였다.

3.3 데이터 전처리

수집된 데이터는 적절한 데이터셋으로 변환하기 위해 전처리

과정을 거쳤다. IMU 데이터는 100 Hz, RTLS 데이터는 20 Hz의

속도로 수집되었기 때문에 동일한 시간 내에 수신되는 데이터의

양이 다르다. 주파수를 일치시키기 위해 IMU 데이터는 50 Hz로

다운샘플링하고, 위치 정보는 선형 보간을 통해 50 Hz로 업샘

플링하였다. 그 후 IMU와 위치 정보를 조기 융합하여 중력을

제거한 가속도, 자이로, 중력, 쿼터니언, 위치 변화량(이전 위치와

현재 위치의 x방향과 y방향 차이) 총 15가지 특징을 추출하였다.

각 데이터 세트는 128개 배치로 구성되었으며, 슬라이딩 윈도우

기법[22]을 사용하여 50%의 중첩을 적용하였다. 수집된 데이터

내 각 행동의 분포는 Table 1에 요약되어 있다. 처리한 데이터는

5배 교차 검증을 실시하여 훈련, 검증, 테스트 세트를 각각 6 : 2 : 2

의 비율로 나누어 행동 분류를 위한 모델을 학습시켰다.

4. 제안 프레임워크

이 섹션에서는 처리된 데이터를 학습하는 데 적합한 5가지

딥러닝 모델의 특징과 선택된 파라미터에 대해 설명한다. 그림 6은

제안하는 모델들의 구조를 보여준다.

4.1 컨볼루션 신경망

컨볼루션 신경망(CNN)은 데이터에 내재된 공간적 상관관계를

추출하고 분류하는 데 탁월하며, 특히 고차원 데이터 세트에서

학습하는 데 적합하다. HAR 또는 시계열 데이터를 처리하기

위해 일반적으로 1D CNN이 사용되며, 본 연구에서도 사용되었

다. Fig. 6(a)에 표시된 것처럼 4개의 레이어를 가진 CNN(CNN-

4L)을 구현하였다. 이 모델은 15개의 특징과 128개의 타임스텝

으로 구성된 입력 데이터를 처리하며, 4개의 레이어를 순차적으로

통과한다. 각 레이어에는 크기가 2인 최대 풀링이 통합되어

데이터를 다운샘플링하고 50% 드롭아웃 레이어를 포함함으로써

과적합을 완화하였다. 레이어 탐색 후에는 데이터를 평탄화하여

분류를 위해 차원을 변경한다. 그런 다음 완전 연결 계층과

소프트맥스 활성화 함수를 적용하여 6개의 최종 분류 값을

출력하였다.

4.2 장단기 메모리

장단기 기억(LSTM) 모델은 언어와 같이 시계열 또는 긴 순차

데이터를 학습하는 데 일반적으로 적용되며, 기존의 순환신경망

(RNN)보다 발전한 모델이다. 본 연구에서는 Fig. 6(b)에 표시된

2계층 LSTM 모델(LSTM-2L)을 사용하였다. 각 층은 128개의

유닛으로 구성되며, 과적합을 억제하기 위해 드롭아웃 층이

50%로 설정되어 있다. 이 모델은 두 레이어를 통과한 후 완전

연결 계층을 통과하고 소프트맥스 활성화를 거쳐 분류 결과를

출력하였다.

4.3 양방향 장단기 메모리

양방향 장단기 메모리(Bi-LSTM)는 LSTM의 구조를 반영하

지만, 정보를 정방향과 역방향 모두에서 추출한다. 양방향으로

정보를 추출하여 일방적인 정보 추출의 한계를 극복한 모델이

다. Fig. 6(c)에서 Bi-LSTM-2L로 표시된 Bi-LSTM 모델은

총 128개의 유닛을 가진 두 개의 레이어로 구성되며, LSTM-2L와

Table 1 Activity details of dataset

Activity Description Class distribution [in %]

STANDING The participant did nothing and remained still 31.26

WALKING The participant moved in a straight line at a speed of 4-5 km/h 30.28

SITTING The participant was seated in a chair 16.44

LAYING The participant did nothing but lay still on a bed 9.00

TRANS The participant is switching action to another 6.52

TURNING The participant is changing moving direction 6.69

Fig. 6 Structure of deep learning models. (a) CNN, (b) LSTM, (c) Bi-LSTM, (d) CNN-GRU and (e) CNN-LSTM
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동일한 구성을 사용하였다. 각 레이어는 드롭아웃 레이어를 50%로

설정하였다. 고밀도 레이어를 거쳐 소프트맥스 활성화로 분류되어

분류 결과를 출력하였다.

4.4 CNN-GRU

본 연구에 사용된 CNN-GRU 모델의 구조는 Fig. 6(d)에서

확인할 수 있다. 최대 풀링 및 드롭아웃 레이어가 각각 뒤따르는

4개의 1D-CNN 레이어의 출력은 2개의 GRU 레이어에 공급되며,

각 GRU 레이어는 128개의 유닛으로 구성된다. 6개의 레이어를

모두 통과한 데이터는 1차원으로 평탄화되고 완전 연결 계층을

통해 처리된 후 드롭아웃 및 소프트맥스 레이어를 거쳐 행동 분

류를 위한 6개의 출력 뉴런이 생성된다.

4.5 CNN-LSTM

CNN과 LSTM을 결합하여 시간적 특징과 공간적 특징을 모두

추출하기 위해 널리 사용되는 모델이다. 이 모델은 시계열 및

적외선 이미지와 같이 시간적, 공간적 이해가 모두 필요한 데이

터를 분석하는 데 강점을 보인다. 이 접근 방식에서는 CNN이

먼저 공간 및 국소적 특징을 추출한 다음 LSTM 계층을 통과하여

시간적 및 전역 패턴을 학습한다. Fig. 6(e)에 표시된 것처럼

4개의 1D-CNN 레이어와 2개의 LSTM 레이어를 결합한 모델을

활용하였다. 이 아키텍처는 각 레이어가 128개의 유닛으로 구성된

CNN-GRU 모델로 구성되었다. 마지막으로, 데이터는 평탄화-완

전연결계층-소프트맥스 레이어를 통해 처리되어 행동 분류를

위한 6개의 출력을 생성한다.

5. 평가 결과

수집된 데이터를 사용하여 제안한 모델들을 훈련하고 실험을

진행하였다. 실험 후 성능 평가를 통해 수집한 데이터 셋에 가장

적합한 모델을 결정하였다. 특징 추출을 위해 각 모델을 초기화

하고 무작위 가중치로 학습시켰다. 최적화 도구로는 Adam을

사용했으며, 에포크는 각각 100개, 배치 크기는 64개로 설정하

였다. 모델 간 비교의 신뢰도를 높이기 위해 각 모델당 학습을

총 5회 시행하여 평균을 도출하였다. 통계적 유의성 검정을 위해

Paired t-test를 수행하였으며, 그 결과 모델 간 성능 차이는

p < 0.001로 유의미함을 확인하였다. 또한 정확도, 정밀도, 리콜,

F1 점수, 혼동 행렬을 사용하여 성능을 평가하고 각 모델을

검증하였다. 

이 때, 융합된 센서와 파라미터의 효과를 별도로 평가하기

위해 IMU의 쿼터니언 기능과 위치 정보 융합 없이 학습된 모

델, 이 두 가지 기능 중 하나로 학습된 모델, 모든 기능을 결합

하여 학습된 모델 간의 평균 정확도를 비교하였다. Table 2에

정확도 비교 결과를 요약하였다. 9가지 특징(가속도, 자이로,

중력)만을 활용했을 때 LSTM-2L 모델이 평균 91.15%로 가장

낮은 정확도를 보인 반면, CNN-LSTM 모델은 평균 95.05%로

가장 높은 정확도를 보였다. 특히, 데이터가 시계열임에도 불구

하고 1D CNN 모델의 정확도가 LSTM 모델을 능가한 것은 수

집한 데이터의 내재적 특징이 시간적 순서보다 더 중요한 의미

를 갖는다는 것을 의미한다. 쿼터니언 특징을 포함시켜 총 13

개의 특징을 학습에 사용한 결과, 모든 모델이 평균 약 1%의

정확도 향상을 보였다. 특히, LSTM 기반 모델의 정확도가

CNN 기반 모델에 비해 더 큰 정확도 향상을 보였다. 또한 쿼

터니언 특징 없이 위치 데이터를 융합하여 총 11개의 특징으로

학습했을 때 정확도 증가율은 쿼터니언 특징만을 추가하여 학

습했을 때를 능가했으며, 이 경우 CNN 기반 모델이 더 큰 정

확도 증가를 보였다. 행동 인식에서 위치 데이터를 융합하는

것이 효과적이었으며, 이는 쿼터니언 특징만을 활용하는 것보

다 동작 정보와 위치 정보의 조합을 활용하는 것이 걷기 등의

동적 행동과 전환 동작 행동을 구별하는 데 더 효과적이라는

것을 의미한다. 

모든 모델에서 위치 특징과 쿼터니언 특징을 동시에 추가할

때 평균 정확도 증가율은 3-4%로 가장 높은 정확도 증가율을

Table 2 Accuracy comparison of deep learning models

Feature CNN-4L [%] LSTM-2L [%] Bi-LSTM-2L [%] CNN-GRU [%] CNN-LSTM [%]

Conventional IMU feature 94.79 91.15 92.97 95.05 95.05

Add quaternion 95.31 92.45 94.27 95.31 96.09

Add position 97.40 92.97 95.83 97.14 98.18

Add all 98.18 95.83 97.92 97.66 98.96

Fig. 7 Accuracy Comparison by features
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보였다. 특히 두 가지 다른 아키텍처를 결합한 모델이 여러

레이어를 사용하는 단일 모델에 비해 더 높은 정확도를 보였다.

5가지 모델 중 모든 기능을 통합했을 때 가장 높은 정확도를 보인

모델은 CNN-LSTM이었다. 모든 기능을 통합했을 때 가장 높은

정확도를 보여 행동 정확도 분석에 최적화된 모델로 선정하였

다. Fig. 7은 본 연구에서 제안한 특징들을 CNN-LSTM 모델을

이용해 정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수 값을 비교한 것으로,

모든 지표에서 쿼터니언과 위치를 추가했을 때 가장 우수한

성능을 보였음을 알 수 있다. 

Fig. 8은 테스트 데이터로 CNN-LSTM을 사용하여 학습한 최종

모델의 분류 동작을 특징 변화에 따라 히트 맵으로 나타낸 것이

다. Fig. 8(a)에는 9개의 특징을 사용하여 CNN-LSTM으로 훈련된

모델을 적용한 결과가 나와 있다. 세 가지 정적인 행동(서기, 앉기,

눕기)는 99-100%의 정확도로 분류되는 반면, 동작 전환과 방향

전환은 걷기와 같은 동적인 행동으로 잘못 식별되는 것을 알 수

있다. 특히 회전이 40%로 가장 낮은 정확도를 보였다. Fig. 8(b)는

4개의 쿼터니언 특징을 통합한 학습 결과를 보여주는데, 각도

데이터를 포함하면 실험자의 회전 동작을 예측하는 정확도가

40%에서 80%로 약 두 배 증가하였다. 이는 쿼터니언 특징이 회전

동작을 변별하는데 효과적이라는 것을 의미한다. 이어서 Fig. 8(c)는

위치 특징만을 통합하여 학습 및 분류한 결과를 보였으며, 실시간

위치 데이터를 활용할 경우 전환 동작과 혼동하는 경우가 있으나

회전 동작의 정확도가 87%까지 증가하여 회전과 보행 동작을

보다 명확하게 분류하는 것이 가능하였다. 마지막으로 Fig. 8(d)는

쿼터니언과 위치 특징을 동시에 활용하여 얻은 결과를 보인다.

Fig. 8(a)와 비교했을 때, 정적 동작의 정확도를 떨어뜨리지 않으

면서도 전환, 회전 두 가지 동적 동작을 97% 이상의 높은 정확도로

분류할 수 있었다.

6. 결론

본 연구는 일상 활동, 특히 기존에 다루지 않았던 동작 전환

및 방향 전환 행동 분류 정확도를 향상시키는 방법을 제시하였다.

Fig. 8 Confusion matrices on the CNN-LSTM model. (a) No Quaternion and position feature, (b) Quaternion feature, (c) Position feature, and

(d) Quaternion and position feature
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동작과 위치 특징을 결합하여 회전 및 전환 동작 검출 정확도를

크게 개선하였으며, 두 가지 유형 모두 97%의 정확도를 달성하

였다. 그러나 7명의 참가자를 대상으로 실험을 수행하여 표본

크기가 제한적이었으므로, 모델의 일반화 가능성에는 제약이 있다.

이를 극복하기 위해 향후 연구에서는 참가자 수를 늘리고, 데이터

증강·합성 데이터를 활용하는 등 실험 설계를 보완하여 과적합

위험을 줄이고 모델의 신뢰성을 강화할 필요가 있다. 

또한 본 연구는 건강한 성인을 대상으로 한 실험이라는 한계가

있으므로, 노약자 및 낙상 고위험군을 포함한 대상자를 추가

모집하여 실제 임상 환경에서의 적용 가능성을 평가하는 것이

바람직하다. 나아가 본 행동 인식 기술을 로봇이나 모니터링

기기에 통합하면, 의료진이 부재인 상황에서도 자동으로 응급

대응을 지원하는 서비스 구현 등이 기대된다. 이러한 확장 연구를

통해 본 기술이 환자 및 노약자의 안전 관리를 효과적으로 돕는

실질적 솔루션으로 발전할 수 있을 것으로 예상된다.
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