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Sensors
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ABSTRACT

Recently, with the advent of smart phones, it brought many changes in lives of modern people. Especially, application utilizing the 

sensor information of smart phone ,which provides the service adapted by user situations, has been emerged. Sensor data of smart phone 

can be used for recognizing the user situation, Because it is closely related to the behavior and habits of the user. currently, GPS sensor 

one of mobile sensor has been utilized a lot to recognize basic user activity. But, depending on the user situation, activity recognition 

system cannot receive GPS signal, and also not collect received data. So utilization is reduced. In this paper, for solving this problem, we 

suggest a method of user activity recognition that focused on the accelerometer sensor data using smart phone. Accelerometer sensor is 

stable to collect the data and it’s sensitive to user behavior. Finally this paper suggests a noble approach to use state transition diagrams 

which represent the natural flow of user activity changes for enhancing the accuracy of user activity recognition.
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요     약

최근 몇 년 동안 스마트폰의 등장으로 현대인들의 생활에 많은 변화를 가져왔다. 특히 스마트폰의 센서 정보를 활용하여 사용자의 상황에 

맞는 서비스를 제공해주는 응용프로그램들이 많이 등장하고 있다. 스마트폰의 센서 정보는 사용자의 습관이나 행동과 밀접하게 관련되어 있기 

때문에 사용자의 상황을 인지하기에 좋은 데이터이다. 현재 모바일 센서 중 GPS 센서는 사용자의 기본적인 행위인지에 많이 활용되고 있다. 

하지만 GPS 센서는 사용자의 상황에 따라 수신이 불가능할 수도 있으며 수신된 데이터 역시 부정확할 수 있기 때문에 활용도가 떨어진다. 본 

연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 모바일 디바이스에 탑재된 가속도 센서 데이터를 중심으로 한 사용자 행위 인지 방법을 제안한다. 

가속도 센서는 데이터 수신이 안정적이며, 사용자의 행위에 민감하게 반응하기 때문에 행위인지에 적합하다. 마지막으로 상태 전이도를 활용하

여 합리적인 행위변화의 흐름을 적용함으로써 행위인지의 정확도를 높인다.

키워드 : 스마트폰, 가속도, 사용자 행위 인지, 상태 전이도
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1. 서  론1)

최근 스마트폰의 보급으로 현대인들의 생활에 많은 변화

를 가져왔다. 그 변화 중 하나는 개인 맞춤형 서비스이다. 

기존의 수동적이고 일률적인 서비스 제공방식을 벗어나 사

용자의 상황에 맞는 유용한 정보가 선별적으로 제공된다. 

이러한 개인 맞춤형 서비스를 제공하기 위해서는 우선 사용

자 현재 상황을 정확하게 인지하는 기술이 필요하다.

※ 이 논문은 2010년도 지식경제부의 재원으로 모바일 플랫폼 기반 계획 및 
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††정 회 원 :숭실대학교 컴퓨터공학과 교수

논문접수: 2013년 7월 16일
심사완료: 2013년 8월 27일

  * Corresponding Author : Park Young Tack(park@ssu.ac.kr)

사용자의 상황(Context)은 물리적 상황, 시간적 상황 등 

여러 가지로 나눌 수 있지만 본 논문에서는 물리적 상황으

로 규정한다.

스마트폰이 보급되기 전에는 각 신체부위별로 센서 장비

를 부착하여 데이터를 수집하고 분석하였다. 하지만 비용 

문제와 착용의 불편함으로 인해 대중화 되지 못하였다. 최

근에 와서 스마트폰의 대중화를 통해 사용자의 행위를 인지

하기에 아주 좋은 환경이 갖추어 졌다. 스마트폰은 사용자

가 항상 지니고 다니기 때문에 사용자의 습관이나 행동과 

밀접한 관련이 있다. 특히 스마트폰의 센서 데이터를 활용

하면 좀 더 정확한 상황을 인지하는데 도움이 된다.

스마트폰에는 다양한 센서 장비가 부착되어 있다. 특히 

GPS 센서를 활용하면 사용자의 위치뿐만 아니라 이동속도
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까지 알아낼 수 있다. 이를 통해 사용자의 위치정보, 기본행

위를 인지할 수 있고 최종적으로 사용자에게 맞는 서비스를 

제공할 수 있다. 

하지만 GPS 센서는 기본적으로 위성장비로부터 위치정

보를 받기 때문에 실내에서는 신호 방해로 인해 사용이 불

가능하다. 또한 흐린 날씨 상황이나 주변에 고층빌딩이 많

은 경우 GPS 데이터 수신이 불안정 하다. 그리고 유사한 

상황에서 사용자의 행위를 구분하기에 어려움이 있다. 예를 

들어 사용자가 서 있는 경우와 사용자가 차를 탄 상태에서 

신호등으로 인해 정차해 있을 경우, 두 상황 모두 속도가 0

으로 같다. 이러한 경우는 사용자의 행위를 구분하기에 어

려움이 있다. 마지막으로 GPS 센서는 배터리 소모가 심하

다. 이러한 요인들로 인해 실생활에 적용하기에 는 문제점

이 있다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 가속도 센

서 중심의 상황인지 방식을 제안한다. 가속도 센서는 실외

뿐만 아니라 실내에서도 잘 동작하며, 데이터 또한 손실 없

이 안정적으로 수집이 가능하다. 그리고 사용자의 행위에 

민감하게 반응하기 때문에 유사한 행위를 인지하는데 유리

하다. 뿐만 아니라 배터리 소모도 적다. [9]에서 확인할 수 

있듯이 가속도 센서를 사용했을 경우와 GPS 센서를 사용했

을 경우를 비교해보면 확연한 차이점을 보인다.

2. 관련 연구

A. M. Khan 등의 연구에서는 사용자가 스마트폰을 지니고 

있는 위치에 상관없는 특징을 추출하여 AR(Autoregressive)

방법을 사용하여 사용자의 행위를 인지하는 방법을 제안하

고 있다[1]. 

Yu-Chieh Yang 등은 가속도 데이터를 FFT(Fast 

Fourier Transformation) 한 특징만을 사용하여 사용자의 

행위를 인지하였다. 하지만 실험 결과에서 이동수단의 인지 

정확도는 낮게 나왔다[2].

2011년 미국 MIT에 SENSEable City Lab에서 이동수단

을 인지하는 방법에 대한 연구를 하였다. 사용자 행위의 종

류는 Bus, Metro, Walk, Bicycle, Train, Car, Still, 

Motorcycle 이다. 25 Hz 단위로 샘플링을 하였으며 Car 와 

Motorcycle은 한명이 수집하였다. 그리고 나머지 행위는 4

명이 수집하였다. 

    (1)

가속도 데이터는 기본적으로 x, y, z 축의 값으로 이루어

져 있으며 방향에 따라 축의 값이 변한다. 즉, 같은 상황일

지라도 스마트폰의 방향에 따라 3축의 값이 달라질 수 있다. 

그래서 보통 (1)과 같이 각 축의 제곱 값의 합에 루트를 씌

워 방향성을 제거한다.(여기서 방향성이라 함은 스마트폰의 

tilting을 의미) 즉, 가속도의 크기만을 사용하여 행위를 구

분한다는 것이다. 하지만 이 방법에는 단점이 있다. 사용자

의 행위가 전혀 다른 상황에서 가속도의 크기가 비슷한 경

우에 문제가 발생한다. 예를 들면, 걷는 경우의 스마트폰 가

속도 데이터는 상, 하로 뿐만 아니라 좌, 우, 앞, 뒤의 움직

임이 반영되어 나타난다. 하지만 위의 (1)식을 적용하면 이

러한 방향성은 제거되기 때문에 가만히 서있는 상태에서 스

마트폰을 아래, 위로만 움직여도 가속도의 크기가 비슷하다

면 걷는 행위로 인식할 수 있다[3].

또한 Leon Stenneth 등은 가속도 센서데이터와 함께 이

동수단 네트워크 정보를 함께 사용하여 bus등의 이동수단을 

인지하는 방법을 사용하였다. 이 방법은 높은 정확도를 보

여주지만 특정 지역에 국한된 이동수단 네트워크 데이터를 

사용하기 때문에 범용 적으로 활용하기에는 한계가 있다[4].

Xi Long 연구에서는 의사결정 트리보다는 베이지언 분류

기를 사용하여 모델을 생성하였다. 그 이유로 의사결정 트

리는 사용자 행위의 종류나 특징 값의 종류가 바뀌었을 경

우 새롭게 튜닝을 해야 하기 때문이다. 실험 결과 의사결정 

트리보다 정확도는 낮지만 유연성을 갖추게 되었다[13].

또 다른 연구로는 ARTS Lab.에서 몸에 부착 가능한 형

태의 센서를 사용하여 사용자의 행위를 인지하는 연구를 하

였다. 7가지의 행위를 인지하며 9가지의 서로 다른 구분자

를 사용하여 실험을 하였으며 그 중에서 HMM(Hidden 

Markov Models)을 사용하여 모델을 생성하였다. 이 연구에

서 HMM 으로도 높은 정확도를 보이는 모델을 생성할 수 

있음을 보였으나 몸에 부착된 형태의 센서 데이터는 실생활

의 활용도 측면에서 부족할 수 있다[14].

본 연구에서는 위와 같은 문제점을 해결하기 위해 가속도 

데이터의 방향성을 고려한 특징을 추출하여 사용자의 행위

를 인지한다. 수직 요소와 수평 요소를 적극적으로 활용하

여 유사한 행위간의 인지 정확도를 높인다. 그리고 상태 전

이도를 활용하여 학습된 의사결정 트리 모델에 적용함으로

써 행위 인지의 정확도를 높인다.

3. 가속도 기반 사용자 행위 인지 시스템

본 장에서는 크게 3가지의 해결방안을 통해 기존 연구의 

단점을 극복한다. 먼저 가속도 센서의 수평, 수직 요소 정보

를 통해 사용자 행위의 상, 하, 좌, 우 움직임 정보를 이용한

다. 이는 사용자의 행위를 좀 더 정확하게 인지하는데 도움

이 된다. 

두 번째로 의사결정 트리 기반의 구분자를 사용한다. 앞

에서도 언급했듯이 의사결정 트리는 적은 수의 목표를 구분

하기에 성능이 좋으며, 모델이 단순한 구조로 이루어져 있

어 모델 분석이 쉽다. 또한 다른 구분자에 비해 성능이 우

수하고 인지과정에서 빠른 속도로 인지가 가능하다.

마지막으로 상태 전이도를 사용하여 최종적으로 행위를 

결정한다. 행위는 전혀 다르지만 유사한 형태의 가속도 센

서 데이터가 나타날 경우, 의사결정 트리 모델만으로 구분
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Fig. 1. Real-time user activity recognition system

Fig. 2. Learning process of the activity recognition model

하기에는 한계가 있다. 그래서 합리적인 행위의 흐름을 결

정해 놓음으로써 잘못된 행위 인지를 바로잡을 수 있다.

위의 3가지 해결방안을 기반으로 실시간 행위 인지 시스

템을 구축한다. 먼저 행위 인지 시스템에서 모델을 학습하

는 방법과 인지과정에 관한 구조를 살펴본다. 그리고 모델

을 학습하기 위한 가속도 데이터 수집 방법에 대해 살펴보

고 수집된 데이터를 통해 수평, 수직 요소를 구하는 방법에 

대해 알아본다. 그리고 간단한 전처리를 거친 후 9가지의 

특징들을 추출하고 모델을 학습한다. 그리고 상태 전이도를 

만들기 위해 만들어진 의사결정 트리 모델을 분석한다. 마

지막으로 의사결정 트리 모델과 상태 전이도를 스마트폰에 

탑재한다. 지금까지의 과정이 실시간 행위 인지 시스템의 

학습 과정이다. 인지 과정에서는 학습과정의 특징 추출 과

정과 동일한 절차로 진행된다. 마지막으로 의사결정 트리 

모델과 상태 전이도를 활용하여 최종 사용자 행위 인지를 

결정한다. 

3.1 실시간 사용자 행위 인지 시스템

위의 Fig. 1은 실시간 사용자 행위 인지 시스템의 구조도 

이다. 행위 인지 시스템은 크게 행위 인지 모델 학습 과정과 

행위 인지 과정으로 나눌 수 있다. 본 연구에서는 Stay, 

Walk, Jog, Bus, Subway의 총 5가지 사용자 행위를 인지하

는 것을 목표로 한다. 먼저 행위 모델 학습 과정을 살펴보면 

크게 3가지 단계를 거친다. 안드로이드 스마트폰의 GPS 센

서와 가속도 센서로부터 데이터를 수집한다. 수집하는 방식

은 50% 윈도우 겹침을 사용하여 수집을 하며, 각각의 행위

별로 약 4,000개의 데이터를 수집한다. 수집된 데이터는 수

평, 수직 요소를 구하는 과정을 거쳐 이로부터 총 9개의 특

징 값을 추출한다. 즉 각각의 행위별로 4000 by 9의 행렬이 

생성되는 것이다. 이렇게 생성된 특징 값들은 의사결정 트리

를 사용하여 모델을 생성한다. 여러 차례 반복실험을 통한 

튜닝을 이용하여 최적의 성능을 나타내는 모델을 생성하면 

사용자 행위 인지 모델의 학습 과정이 끝나게 된다.

다음은 행위 인지 과정이다. 행위 인지 과정에서 특징 값 

추출하는 단계까지는 사용자 행위 인지 모델 학습과정의 특

징 값 추출하는 과정과 동일하다. 다만 상태 전이도를 추가

하여 적용하는 부분이 다르다. 상태 전이도는 일반적인 사

용자의 행위 변화 흐름을 반영하여 만들어진다. 또한 앞서 

만들어진 의사결정 트리를 분석하여 Subway 와 Bus 의 인

식 정확도를 향상시켜 상태 전이도 에 반영한다. 이제 실시

간으로 데이터가 들어오면 9개의 특징을 추출하고 스마트폰

에 탑재된 모델을 적용하여 사용자 행위를 결정한다. 그리

고 상태 전이도를 적용하여 앞에서 결정된 행위의 인식 오

류를 판단하여 최종적으로 사용자 행위를 결정한다.

대략적인 행위 인지 모델의 학습 과정과 인지과정에 대해 

살펴보았다. 다음은 좀 더 구체적인 행위 인지 모델의 학습

과정과 인지과정에 대해 알아보고 실제 데이터를 어떠한 형

태로 표현되고 가공되는지를 설명한다.

3.2 행위 인지 모델 학습 과정

Fig. 2는 행위 인지 모델의 학습과정을 자세히 나타낸 그

림이다. 먼저 수집된 가속도 데이터는 Fig. 2와 같이 안드로

이드 스마트폰으로부터 3축 가속도 데이터 값을 파일로 기

록한다. 그리고 추후 행위 인지의 보정을 위해 GPS 값과 

속도 값도 함께 기록한다. 수집된 데이터는 수평, 수직 요소

를 구하고 정점에 대한 보정을 한 후 이 값을 통해 9개의 

특징 값을 추출한다. 이렇게 만들어진 특징 값은 Weka 툴 

의 의사결정 트리(J48)를 이용하여 모델을 생성한다. 생성된 

모델은 Weka 툴에서 Java 의 클래스 형태로 추출할 수 있

다. 이렇게 추출된 모델은 안드로이드 스마트폰에 탑재하여 

추후 실시간으로 사용자 행위인지 시 적용하게 된다.

제조사에 따른 스마트폰의 종류마다 센서 장비 성능에 차

이가 있다. Table 1은 [10]에서 발췌한 내용으로 샘플 주기

를 살펴보면 4가지 모델의 가속도 센서에 대한 샘플링 주기

를 나타낸다. Nexus One의 모델 경우 가장 빠른 속도로 가

속도 데이터 수집이 가능하며 G2 의 경우 가장 느린 샘플 

주기를 보인다. 1)아래의 참고 링크를 확인해보면 더 많은 

디바이스 모델의 샘플링 주기를 확인할 수 있다. 본 연구에

서 사용한 Galaxy S3 같은 경우는 약 100 Hz 로서 초당 

1) http://ilessendata.blogspot.kr/2012/11/android-accelerometer-sampling- 
   rates.html
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Table 1. Sample rate of accelerometer sensor

Fig. 4. The process of extracting features

Fig. 3. Window overlap

100개의 가속도 데이터를 수집할 수 있다. 이렇게 스마트폰 

별로 샘플링 주기가 다르기 때문에 주기를 통일시킬 필요가 

있다. 빠른 샘플링 주기는 일부 스마트폰에서 동작하지 않

을 수도 있으며 배터리 수명에도 영향이 있다. 본 연구에서

는 현재 많이 보급된 스마트폰의 성능을 고려하여 샘플링 

주기를 50 Hz 로 설정하였다. 

본 연구와 관련된 연구에서는 하나의 프레임(또는 윈도

우) 단위로 가속도 데이터를 분리하여 행위를 인지한다. 보

통 3초부터 20초까지를 프레임 단위로 설정한다. 하나의 프

레임을 구성하는 시간이 길수록 데이터는 많아져 행위 인지

의 성능이 좋아진다. 하지만 행위 인지 시간이 길어진다. 반

대로 하나의 프레임을 구성하는 시간이 짧을수록 인지 속도

가 빨라져 사용자 입장에서는 좋지만 적은 가속도 데이터를 

활용해야 하므로 인지 성능이 저하된다. [3]에서도 이와 같

은 상충관계를 고려하여 결정하였다.

위의 Fig. 3은 윈도우 겹침을 사용하여 샘플링 하는 과정

을 나타내는 그림이다. 가속도 데이터는 신호 데이터의 한 

종류로서 연속적인 데이터이며 사용자의 행위에 대한 특정

한 패턴을 담고 있다. 그래서 단순한 프레임의 구성은 가속

도 데이터의 주기적인 패턴을 담을 수 없다. 그래서 Fig. 3

과 같이 가속도 데이터를 수집할 때, 프레임을 겹침 하여 

수집하게 되면 사용자의 행위에 대한 패턴을 살릴 수 있다. 

[3, 7]에서도 같은 방법을 사용하였다. 이 방법의 단점은 프

레임이 바뀔 때, 새로운 가속도 데이터로 전부 교체되지 않

기 때문에 인지 속도에서 손해를 본다. 하지만 실제로 사용

자가 불편을 느낄 정도로 인지 속도가 느리지 않으며 오히

려 모델의 정확도 측면에서 더 큰 장점을 가진다.

본 연구에서는 50% 윈도우 겹침을 사용하였다. Fig. 3에

서와 같이 첫 프레임은 300개(50 Hz에서 6초)의 가속도 데

이터를 수집하며, 두 번째 프레임부터는 3초 동안 150개의 

새로운 데이터로 교체하여 총 300개의 가속도 데이터를 행

위 인지에 사용한다. 즉, 3초 간격으로 사용자의 행위를 인

지한다.

Fig. 4는 특징 추출을 위한 전체적인 과정을 보여준다. 가

장 먼저 해야 할 일은 수직 요소 와 수평 요소를 구하는 일

이다. 하나의 프레임에 300개의 가속도 데이터가 있기 때문

에 수직 요소와 수평 요소 역시 300개씩 구할 수 있다. 두 

요소의 크기만을 구해서 그래프로 그려보면 Fig. 4의 2번 

그래프와 같이 신호 형태의 모양이 나온다. Fig. 4의 2번 그

래프는 Jogging 의 그래프로서 수직 요소와 수평 요소 의 

크기 변화가 크다는 것을 알 수 있다. 이 값을 통해서 9개

의 특징 값을 추출하는 과정이 Fig. 4의 3번 그림이다. 기존

의 관련 연구에서는 2장의 (1)번 식을 통해 구해진 진폭 값

을 사용하여 FFT 하여 특징 값으로 많이 사용한다[2-3, 

6-7]. 간단하게 설명하면 가속도 데이터에서의 FFT 는 시

간 영역을 주파수 영역으로 변경한다. 변경한 값을 살펴보

면 특정 행위에 나타나는 주파수가 있으며 그 주파수의 값

을 구할 수 있다. 이 값들을 통해 특정 행위의 특징 값으로 

사용하고자 하는 것이다. 하지만 본 연구에서는 FFT를 적

용한 특징 값이 Subway, Stay, Bus 의 구분에 큰 영향을 

주지 못한다는 것을 실험으로 확인하였다. 그래서 이 부분

은 특징 값으로 사용하지 않았다.

관련연구에서 (1)번 식은 스마트폰의 방향성을 고려하지 

않는 방법이다. 같은 행위에서도 스마트폰의 방향은 달라질 

수 있기 때문에 이와 같은 방법은 좋은 선택이라고 할 수 있

다. 하지만 스마트폰의 방향에 관한 정보는 소실된다. 그래서 

본 연구에서는 이러한 정보를 반영하기 위해 수직 요소와 수

평 요소를 사용한다. 수직 요소 는 스마트폰의 방향과 관계

없이 중력방향인 아래, 위로의 움직임에 대한 가속도 크기의 

변화를 나타낸다. 그리고 수평 요소는 스마트폰의 앞, 뒤로의 

움직임에 대한 가속도 크기의 변화를 나타낸다.
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①   번째 x, y, z 축의 벡터

                

② x, y, z 축의 평균

        

③   의 단위 벡터

        




  




  




Table 2. Expression of unit vector

① Projection

② Inner Product

③ Vertical Component

Table 3. Calculation of vertical component 

① Horizontal Component

   

Table 4. Calculation of horizontal component

Fig. 7. Vertical component

(1)                            (2)

Fig. 5. Changes according to the direction of the axis

Fig. 5의 (1)번 그림은 스마트폰을 평평한 곳에 두었을 경

우, 스마트폰의 수직 요소( )는 중력 방향과 절대 축 z 와 

방향이 같다. 그리고 (2)번의 그림처럼 스마트폰의 방향이 

바뀌어도 수직 요소( ) 방향은 여전히 중력 방향이다. 즉, 

스마트폰의 방향에 관계없이 중력방향의 수직 요소와 앞, 

뒤 방향의 수평 요소를 구할 수 있다. 결론적으로 스마트폰

의 방향을 고려하지 않지만 전체적인 움직임의 방향은 반영

할 수 있게 된다.

수직 요소와 수평 요소를 구하는 방법에 대해 알아보자. 

가장 먼저 해야 할 일은 하나의 프레임에 담겨 있는 300개

의 가속도 데이터에 대한 평균을 구하는 것이다. 

            (1)                                (2)

Fig. 6. Unit vector of the accelerometer data

x, y, z의 3축으로 이루어진 가속도 데이터는 Fig. 6의 

(1)과 같이 벡터로 표현이 가능하다. 본 연구에서는 총 300

개의 데이터가 있으며 그 중   번째 x, y, z 축의 데이터를 

  라고 정한다. 그리고 Fig. 6의 (2)에서 AccX, AccY, 

AccZ 각 축의 평균을 구한 를 구한다. 마지막으로   의 

단위 벡터를 Table 2의 ③ 식을 통해 구한다.

Fig. 7에서 수직 요소는   벡터이다. 300개의 가속도 데

이터 중   데이터가 있다고 가정하면,   데이터를   

에 투영한 벡터가 수직 요소인   가 되는 것이다. 투영하

는 방법은 Table 3에 있다. 여기서   는 수평 요소를 구하

기 위해 필요하며 실제로는 

 값을 사용하여 특징 값을 

구한다.

수평 요소를 구하는 방법은 다음과 같다. Table 4와 같이 

  에 앞에서 구한 수직 요소인   을 빼면 수평 요소   

값을 구할 수 있다.
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Fig. 8. Vertical, Horizontal component

Fig. 11. The method of changing peak point

Fig. 12. Comparison of peak point 

Fig. 9. Vertical, Horizontal component

Fig. 10. Vertical, Horizontal component of each activity

최종적으로 구한 수직 요소인   와 수평 요소인   값

을 Fig. 8에서 확인할 수 있다. 하나의 프레임에 총 300개의 

데이터가 있으므로 수직 요소와 수평 요소 역시 300개의 데

이터를 생성할 수 있다. 

실제로 수집한 가속도 데이터 중 하나(   )를 추출 하여 

MATLAB을 사용해 그려보면 Fig. 9과 같음을 확인할 수 

있다. 여기서 수직, 수평 요소는 크기와 방향을 가진 벡터 

형태이다. 하지만 방향의 요소는 이제 필요가 없다. 왜냐하

면 300개의 모든   가 로 투영되어 방향이 동일하기 때

문이다. 그래서 본 연구에서는 수직 요소의 크기() 와 수

평 요소의 크기()를 사용한다. 앞장의 Fig. 4에서도 ①

에서 ②으로 넘어가는 단계에 수직, 수평요소들의 크기만을 

사용한다는 것을 확인할 수 있다. 

Fig. 10는 가속도 데이터에 대한 두 요소의 크기를 사용

하여 그래프로 그린 그림이다. 그래프의 상단에 위치한 선

은 수직 요소이며 하단의 선은 수평 요소이다. 5가지의 그

래프를 살펴보면 사용자의 행위별로 그래프의 형태가 차이

나는 것을 알 수 있다. Jog같은 경우는 큰 움직임으로 인해 

가속도의 변화가 크며, Car(Bus)의 경우는 상, 하의 움직임

보다 좌, 우의 움직임이 더 크다는 것을 알 수 있다. 그리고 

Stay의 경우는 거의 움직임이 없으므로 가속도 변화 역시 

미비하며, Subway의 경우는 레일 위에서 움직이기 때문에 

가속도의 변화가 작다.

Fig. 10에서 Stay의 그래프와 Car 의 그래프를 비교해보

면 상당히 유사하다. 행위 인지 모델에서도 두 행위의 구분

은 쉽지 않다. 이런 문제점을 해결하기 위해 정점 부분을 

부각시키는 방법을 사용하였다. 

정점 부분을 부각시키는 방법은 다음과 같다. 기울기가 

변하는 지점에 이전의 정점으로부터 현재 정점까지의 크기 

값을 더하여 현재 정점의 크기를 변형시킨다. Fig. 11에서 

완만한 곡선의 데이터는 기존의 수직 요소의 데이터로써 정

점을 부각하여 가파른 곡선의 수직 요소가 만들어졌다.



스마트폰 가속도 센서를 이용한 강건한 사용자 행위 인지 방법  635

KIPS Tr. Software and Data Eng.

Fig. 13. Zero-crossing rate

  
 
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Fig. 14. InterQuartile Range

   

Fig. 12.은 Jog 의 수직 요소 그래프를 나타낸 그림으로 

오른쪽 그래프가 정점을 사용한 그래프이다. 전체적인 형태

는 변화되지 않지만 정점의 진폭이 증가하거나 감소하였음

을 알 수 있다.

수직, 수평 요소를 통해 추출할 특징은 총 9개 이다. 각 

요소 별로 4개의 특징이 있으며 두 요소의 관계에 대한 특

징 1개가 있다.

1) 표준편차(Standard Deviation)

사용자 행위 인지뿐만 아니라 대부분의 구분자 알고리즘 

의 특징으로 많이 사용한다. 모집단에서 이질적인 성질을 

가진 데이터들이 얼마나 분포하느냐를 보기 위한 특징 값이

다. 본 연구에서는 가속도 데이터의 분포가 평균값으로부터 

얼마나 분포되어 있는지를 볼 수 있다. Jog 나 Walk 같은 

경우는 가속도 데이터의 변화가 커 표준편차 값이 크며 

Stay 나 Subway 경우는 가속도의 변화가 작기 때문에 표

준편차의 값이 작다.

2) 영통과율(Zero-Crossing Rate)

          (2)

영통과율은 기준점인 0을 지나는 신호의 비율을 의미한

다. 기본적으로 피치 검출 알고리즘으로도 많이 사용되어 

왔다. Fig. 13의 (2)식을 살펴보면 현재 샘플의 값인   와 

이전 샘플의 신호 값인     을 곱했을 경우 이 값이 음인

지 판단한다. 결과가 음의 값이면 부호가 바뀌었다는 뜻이

며 중괄호안의 식은 true 가 되어 1을 반환한다. 반대로 곱

한 값이 0보다 크거나 같으면 0을 반환한다. 모든 신호의 

길이만큼 그 연산을 하여 합산을 하면 결과적으로 0을 교차

한 횟수를 구할 수 있다. 그리고 신호의 길이만큼 교차횟수

를 나누어주면 신호가 0을 교차하는 비율이 된다. 

가속도 데이터를 적용하였을 경우, 각 행위 별로 영교차

율의 비율이 나타날 것이다. 이를 특징 값으로 사용하여 행

위 인지에 활용한다.

3) 75분위수(75Percentile)

백분위는 특정 집단의 분포에서 하나의 샘플의 상대적 위

치를 나타내는 방법이다. 75분위수 는 전체 데이터에서 75% 

위치에 있는 데이터를 말한다. 

  

×   


 ≤  ≤      (3)

(3) 에서 P는 퍼센트의 값으로 75분위수의 P값은 75 가 

될 것이다. 그리고 N 은 총 데이터의 개수이다. 본 연구에

서는 300개의 데이터이므로 N = 300 이다. 위의 데이터를 

기반으로 계산을 하면 225.5 가 나온다. 소수점이 나올 경우, 

올림을 하면     이 된다. 즉, 226번째 값이 75% 위

치의 데이터 값이 된다. 300개의 가속도 데이터를 오름차순

으로 정렬하여 226번째 값을 찾아내면 그 위치의 값이 75분

위수 특징 값이다.

           

         (4)

4) 사분위수 범위(InterQuartile Range)

(4) 에서 은 하위 25%의 범위를 의미하여 는 75%

의 범위를 말한다. 위 (3)의 75분위수에서 P의 값이 25이면 

  이 되며 P의 값이 75이면 가 된다. 그래서   에서 

  의 값을 빼면 평균으로부터의 50% 범위인 사분위수 범

위 가 된다. Fig. 13에서 중간의 50% 구간이 사분위수 범위

이다.

5) 상호 상관(Cross-Correlation)

        

 (5)
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Fig. 16. State transition diagram

Fig. 15. The analysis of decision tree model

신호 분석에서 쌍의(non-identical) 파형 형태에 대한 유사

도를 측정하는 방법 중 하나가 상호 상관 이다. 계산식은 간

단하다. (5) 의 식을 보면 두 신호   과   가 있다. 같은 

위치의 샘플을 곱하여 모두를 더한 후 총 개수로 나눠주면 

상호 상관 값을 구할 수 있다. 값이 비슷한 파형 형태의 두 

신호 데이터가 있다고  가정하면, 같은 위치의 신호 곱은 플

러스 가 될 것이다. 즉, 값이 클수록 두 신호 데이터가 비슷

하다는 이야기가 된다. 본 연구에서는 두 수직, 수평 요소의 

상호 상관 값을 구하여 9번째의 특징 값으로 사용하였다. 

위의 특징들을 추출했으면 이제 이 특징들을 사용하여 모

델을 생성해야 한다. 의사결정 트리 모델은 정보 이득이 가

장 낮은 항목부터 노드를 생성하여 트리를 생성한다. 본 연

구에서는 Weka 툴킷(v3.6)을 사용하여 행위 인지 모델을 생

성하였다. 의사결정 트리 중에서도 J48을 사용하였다. J48 

은 C4.5 알고리즘을 Java 형태로 구현한 것으로 Weka 데이

터 마이닝 툴로 개발 되었다.

의사결정 트리로 생성된 행위 인지 모델의 튜닝은 Weka 

툴킷의 옵션에서 조정하였다.

의사결정 트리의 장점 중 하나는 모델 분석이 가능하다는 

것이다. 본 연구에서도 이러한 장점을 살려 모델을 분석하

였다. Weka에서 생성한 의사결정 트리는 여러 개의 같은 

행위에 대한 단말 노드를 가진다. 실제 가속도 데이터의 특

징 값들이 도달하는 단말 노드를 분석해보면 같은 행위의 

이름을 가진 여러 개의 단말 노드를 확인할 수 있다. Fig. 

14을 보면 단말 노드에 7개의 Car 단말 노드가 존재함을 알 

수 있다. 

여기서 중요한 점은 모든 Car 단말 노드가 유효한 노드가 

아니라는 점이다. Fig. 15에서 분석한 내용을 보면 위쪽 박스

안의 Car 단말 노드는 91%의 정확도를 보이며 아래쪽 박스

안의 Car 단말 노드는 99%의 정확도를 보인다. 또한 훈련 

샘플의 대부분이 아래쪽 박스의 Car 단말 노드에 도달함을 

알 수 있다. 나머지 Car 단말 노드를 살펴보면 50%대의 정

확도를 가지는 단말 노드도 존재한다. 즉, 높은 정확도를 가

지는 단말노드와 정확도가 낮은 단말노드가 공존한다는 뜻이

다. 그래서 높은 정확도를 보이는 단말 노드를 중점적으로 

사용함으로서 의사결정 트리의 정확도를 높일 수 있다.

하지만 Stay, Walk, Jog, Bus, Subway의 5가지 모든 행

위에 대해 위의 정책을 적용 하지는 않았다. 위의 정책은 

행위 인지의 속도가 느리기 때문이다. 의사결정 트리에서 

정확한 특징 값들로 구성이 되지 않으면 높은 정확도를 가

지는 단말 노드에 도달하지 못한다. 그래서 본 연구에서는 

행위 인지 모델에서 정확도가 떨어지는 Bus 와 Subway의 

경우에 위의 정책을 사용하였다. 

이렇게 생성된 모델을 상태 전이도에 활용된다. Fig. 16은 

상태 전이도를 나타낸 그림이다. 상태 전이도의 특징은 3가

지로 나눌 수 있다. 먼저 Stay에서 Subway 와 Bus로의 전

환은 높은 확률을 고려하여 행위 전환을 한다. 오각형 모양

의 Subway 와 Bus 는 행위 인지 모델을 분석하여 만든 정

책을 따른다. 두 번째로 Subway 와 Bus에서 Stay로의 전환

은 Walk 이나 Jog를 거쳐야 전환할 수 있도록 했다. 운송수

단에서 벗어났을 경우, 대부분 Walk 이나 Jog를 거친다. 마

지막으로 Subway 와 Bus 의 직접적인 상호 전환은 불가능

하도록 하였다. 이 특징 역시 Subway 와 Bus 간의 직접적

인 전환은 상식적으로 불가능하기 때문이다.

3.3 행위 인지 모델 인지 과정

마지막으로 모델과 상태 전이도를 통하여 실시간으로 사

용자의 행위 인지시스템을 구축한다. 실시간 사용자 행위 

인지는 Fig. 17의 과정으로 진행된다. 특징 추출 과정까지는 

사용자 행위인지 모델 학습과정과 같다. 이식된 모델을 적

용하려면 완벽하게 행위인지 모델 학습과정의 특징 값과 같

아야 한다. 추출된 특징 값은 학습과정에서 이식된 모델을 

통하여 행위를 결정한다. 정해진 행위는 GPS 데이터의 수

신여부를 체크하여 수신 될 경우, 인지된 행위와 부합하는

지 체크한다. 실내인 경우는 GPS 데이터를 무시한다. 다음 

단계로 상태 전이도를 적용한다. 현재 인지된 행위가 이전

의 행위에서 바뀌었다면 상태 전이도의 흐름에 부합하는지

를 본다. 불가능한 행위 전환이라면 현재 인지된 행위는 무
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Galaxy 3
Total 비고

Pocket Hand

Walking 2,132 2,033 4,165

Jogging 2,214 2,114 4,328

Bus 2,133 2,124 4,257 Bus, Car

Stay 1,812 2,121 3,933

Subway 2,056 2,050 4,016 Line 2, 7, 4

Total 10,347 10,442 20,699

Table 5. The experimental data

Precision Recall F-Measure Class

0.874 0.857 0.865 stay

0.741 0.944 0.942 walk

0.994 0.998 0.996 jog

0.972 0.907 0.917 bus

0.782 0.809 0.795 subway

0.905 0.904 0.905

Table 6. Accuracy of decision tree

stay walk jog bus subway

3370 9 0 70 484 stay

28 3931 19 24 163 walk

0 9 4318 0 1 jog

81 36 2 3862 276 bus

377 194 3 212 3320 subway

Table 7. Confusion matrix of decision tree

Ranked
attribute

Number
Component feature

1.669 3 Vertical 75Percentile

1.664 4 Vertical InterQuartile

1.553 1 Vertical Standard deviation

1.405 5 Horizontal Standard deviation

1.392 8 Horizontal InterQuartile

1.364 2 Vertical Zero-Crossing Rate

1.344 7 Horizontal 75Percentile

1.301 9 Cross-Correlation

0.65 6 Horizontal Zero-Crossing Rate

Table 8. Contribution of the features

Fig. 17. The process of real-time user activity recognition

시되고 이전의 행위로 계속 이어간다. 최종적인 행위가 결

정되었다면 스마트폰 화면에 인지된 행위를 출력해준다. 이

와 같은 과정은 3초를 주기로 계속 반복된다. 

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경 및 실험 데이터

본 연구에 사용한 스마트폰은 안드로이드가 탑재된 삼성 

Galaxy 3(3G)를 사용했다. 실험과정에서 Galaxy 3의 가속도 

데이터를 기반으로 만든 의사결정 트리 모델을 다른 제조사

(HTC) 스마트폰에 탑재해서 실험을 해본 결과, 행위 인지

의 정확도에서 차이를 보였다. 제조사 마다 측정되는 가속

도 센서의 데이터 미세하게 차이나기 때문이다. 그래서 본 

연구에서는 하나의 기종으로 실험을 진행하였다. 

모델을 학습하기 위해 약 2만개 정도의 가속도 데이터 샘

플을 수집하였다. Table 5에서 수집한 데이터의 종류를 알 

수 있다. 각 행위별로 약 4천개의 데이터를 수집하였으며, 

수집 시 주머니 와 손의 두 종류로 나누어 수집하였다. Bus 

의 가속도 데이터는 Car의 데이터와 병합하여 수집하였고 

Subway 의 가속도 데이터는 7호선, 2호선, 4호선의 데이터

를 병합 수집하였다.

행위 인지 모델의 평가는 10 Folds Cross-validation 방식

을 사용하였다. 테스트 집합 과 훈련 집합의 분포가 1:9 로

서 약 2만개의 데이터를 사용한다면 2,000개 가 테스트 집합

으로 쓰이며 18,000개가 훈련 집합으로 쓰인다. 

4.2 실험 결과

본 연구의 실험은 생성된 행위 인지 모델의 정확도를 측

정해 본다. 그리고 행위 인지 구분에 기여도가 높은 특징들

을 찾아 그 이유에 대해 설명한다. 그리고 같은 환경에서 

다른 구분자와 정확도를 비교 평가 해본다. 또한 상태 전이

도 사용 전/후 의 행위 인지 정확도를 측정해보고 마지막으

로 스트레스 테스트를 통하여 실생활에서 제대로 동작하는

지를 알아본다.

위의 Table 6와 Table 7은 행위 인지 모델의 정확도를 

보여준다. 전체적으로 90% 정도의 정확도를 보인다. 하지만 

subway 같은 경우는 정확도가 80% 정도밖에 안 된다. 

Table 11에서 보면 subway 데이터 인 경우 주로 stay 

,walk, bus 로 잘못 인지되는 경우가 많다. 

위의 Table 8는 특징 값들의 기여도를 볼 수 있는 표이

다. 위의 결과는 Weka에서 특징을 평가할 때 많이 쓰이는 

방법을 사용하였다. 속성 평가에 “InfoGainAttributeEval”을 

사용하였으며 탐색 함수는 “Ranker”을 사용하였다. 본 연구
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Fig. 18. Analysis of activity recognition model #1

Fig. 19. Analysis of activity recognition model #2

Structure of Decision Tree Model

1. Stay Activity

IF IQR_V <= 1.7477 THEN

   IF IQR_V <= 0.047925 THEN

     IF 75Percentile_H <= 1.0229 THEN

       return Stay

2. Subway Activity

IF IQR_V > 0.047925 THEN

   IF IQR_V <= 0.047925 THEN

      IF CrossCor <= 10.1491 THEN

         IF ZCR_V <= 0.39 THEN

            IF 75Percentile_H<= 1.1743 THEN

               IF 75Percentile_V<= 9.8797 THEN

                 return Subway

3. Car Activity

IF IQR_V > 0.047925 THEN

   IF IQR_V <= 0.047925 THEN

      IF CrossCor > 10.1491 THEN

         IF STD_H > 0.62533 THEN

            IF CrossCor > 10.4278 THEN

              return Car     

4. Jog Activity

IF IQR_V > 1.7477 THEN

   IF ZCR_V <= 0.073333 THEN

      IF 75Percentile > 13.7222 THEN

        return Jog

5. Walk Activity

IF IQR_V > 1.7477 THEN

   IF ZCR_V > 0.07333 THEN

      IF ZCR_V <= 0.14667 THEN

        return Walk

Table 9. Representative node of activity recognition model 

Precision Recall F-Measure Class

0.818 0.864 0.841 stay

0.948 0.94 0.944 walk

0.999 1 0.999 jog

0.935 0.893 0.913 bus

0.773 0.773 0.773 subway

0.897 0.896 0.896

Table 10. Accuracy of Support Vector Machine

에서 사용하고 있는 9개의 특징은 모델의 정확도가 가장 높

게 나오는 조합으로 구성되어 있다. Table 9를 분석해 보면 

수직 요소가 모델의 정확도에 많은 기여를 하고 있음을 알 

수 있다. 또한 표준편차와 사분위수가 사용자의 행위를 구

분하는데 유용한 특징임을 알 수 있다.

의사결정 트리의 모델을 분석함으로서 모델 생성에 사용

된 특징 값들의 중요도를 알아볼 수 있다. 아래 Fig. 18과 

Fig. 19은 의사결정 트리 기반의 행위 인지 모델을 나타낸 

그림이다. 각 행위별로 대표적인 단말 노드를 찾아 가속도 

데이터가 어떠한 특징 값을 거쳐 단말 노드에 도달하는지를 

분석하였다.

다음 Fig. 18과 Fig. 19.에서 의사결정 트리의 상위 노드

를 구성하는 특징 값은 사분위수 범위(IQR) 과 영통과율

(ZCR) 이다. 그리고 대표적인 단말 노드는 대부분 수직 요

소가 비중 있게 사용되었음을 확인할 수 있다. 결국 상, 하

의 움직임이 사용자의 행위를 구분하는데 유용함을 알 수 

있다. Table 9는 각 행위에 대한 대표노드를 구성하고 있는 

트리의 구체적인 특징 값 조건을 나타낸다.
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Precision Recall F-Measure Class

0.858 0.81 0.833 stay

0.891 0.957 0.923 walk

0.999 0.995 0.997 jog

0.853 0.827 0.84 bus

0.7 0.71 0.705 subway

0.862 0.862 0.861

Table 11. Accuracy of BayesNet

Precision Recall F-Measure Class

0.813 0.834 0.824 stay

0.945 0.929 0.937 walk

0.997 0.999 0.998 jog

0.925 0.871 0.897 bus

0.753 0.791 0.771 subway

0.889 0.887 0.887

Table 12. Accuracy of Neural Network

Precision Recall F-Measure Class

0.749 0.888 0.813 stay

0.914 0.926 0.92 walk

0.998 0.998 0.998 jog

0.877 0.725 0.793 bus

0.653 0.646 0.649 subway

0.841 0.837 0.837

Table 13. Accuracy of Logistic Regression

Fig. 20. The screen of using state transition diagram

No. list of test
the number 

of test
result

1 When standing in the subway 13
There is some difference in speed, but Properly 

recognized subway

2 When sitting in the subway 13
There is some difference in speed, but Properly 

recognized subway

3 When standing in the bus 15
It is recognized immediately, and no problem 

recognizing bus 

4 When sitting in the bus 15
It is recognized immediately, and no problem 

recognizing bus

5 When standing in an escalator or elevator 20
Does not recognize exactly

(Recognizing subway or stay)

6 When turning on the Action Logger in the subway 13
After starting the subway, recognized the subway 

exactly.

7 When turning on the Action Logger in the bus 15
After starting the bus,

recognized the bus exactly.

8
When operated for more than 4 hours, whether to 

work or not,
20 There is no if the mobile phone is turned off.

Table 14. Stress Test #1

Table 10 부터 Table 13 까지 5개의 서로 다른 구분자를 

사용하여 정확도를 평가해보았다. 입력되는 특징 값은 본 

연구에서 의사결정 트리 모델을 생성하기 위해 사용하는 특

징 값과 동일한 값이다.

모든 구분자에서 대체로 80% 후반의 정확도를 보였다. 

그리고 Subway 의 경우, 대부분의 구분자에서 상대적으로 

정확도가 낮았다. 반대로 Walk, Jog 의 경우는 데이터의 특

징이 뚜렷하기 때문에 높은 정확도를 보였다.

구분자 마다 적합한 특징의 종류가 존재하겠지만 기본적으

로 모델의 정확도에 영향을 미치는 것은 충분한 양의 데이

터와 노이즈가 적은 데이터를 사용하는 것이다. 본 연구에

서도 충분한 데이터를 사용하여 대부분의 구분자를 통한 모

델에서 높은 정확도를 보였다.

상태 전이도의 사용여부에 따른 정확도는 정량적으로 분

석하기가 쉽지 않다. 다만 동일한 행위에 대해 오류의 빈도

를 관찰함으로서 정확도를 가늠할 수 있다. Fig. 20은 상태 
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No. list of test
the number 

of test
result

9
When the bus stops due to a signal light or traffic 

jam
13 No problem to recognize the bus

10
When boarding the bus for more than two hour, is 

there any problem?
13 No problem to recognize the bus

11
When waiting the bus or subway at the bus stop 

or subway station
15

Most recognized correctly but sometimes recognized 

subway

12
Result of activity recognition at the daily life 

including bus or subway 
15

No problem to recognize the bus and subway but there 

is a difference in the speed of recognition

13
When entering into the building after alighting 

from the car or bus
20

Order is all right

(Bus -> Walking -> Stay)

14
When walking down from the underground parking 

lot in the car(bus)
13

Order is all right

(Bus -> Walking)

15
When going out to the outdoor after riding the 

car(bus) in the underground parking lot
15 After 1 or 2 minutes, recognizing the car(bus) exactly.

16 Can it recognize the bus at rush hour? 20 No problem to recognize the bus

Table 15. Stress Test #2

Fig. 21. The application UI of user activity recognition

전이도 의 사용여부에 따른 행위 인지의 오류 빈도를 눈으

로 확인할 수 있다. 왼쪽 그래프는 상태 전이도를 사용하지 

않았을 경우의 그래프이며 오른쪽 그래프는 사용했을 경우

의 그래프이다. 상태 전이도를 사용하지 않았을 때, Bus 나 

Subway 같은 행위는 매끄럽지 못한 선을 볼 수 있다. 하지

만 상태 전이도를 적용한 그래프를 살펴보면 노이즈가 거의 

없는 형태로서 매끄러운 선의 형태로 나타남을 알 수 있다. 

이는 상태 전이도에서 운송수단인 경우, 반드시 Walk 이나 

Jog를 거쳐야하기 때문에 왼쪽의 그래프처럼 Stay 상태로 

전환될 수 없다.

본 연구내용을 기반으로 구현된 사용자 행위 인지 어플리

케이션을 사용하여 Table 14, Table 15의 총 16가지 항목을 

테스트하였다. 에스컬레이터나 엘리베이터의 탑승과 같은 

상황은 학습되지 않은 상황이기 때문에 사용자의 행위인지

에 오류가 있었다. 또한 사용자가 처한 상황의 진동정보가 

제대로 전해지지 않는 경우 행위 인지의 속도가 느려졌다.

Fig. 21은 사용자 행위 인지 응용프로그램의 전체적인 사

용자 인터페이스이다. 왼쪽의 화면에는 행위 인지를 시작,  

정지 할 수 있는 화면으로 시작 시 실시간으로 사용자의 행

위를 인지하여 화면에 출력해 준다. 그리고 오른쪽 위의 그

림은 과거의 사용자 행위를 기록해둔 파일을 리스트 형태로 

볼 수 있다. 오른쪽 아래의 그림은 과거나 실시간으로 사용

자의 행위를 가로막대 형태로 보여준다. 그리고 하단의 붉

은색 선은 GPS의 데이터를 수신할  없다는 뜻으로 수신이 

가능하면 녹색으로 나타난다. 

이와 같은 구성을 통해 사용자의 행위 전환 과정을 눈으

로 확인할 수 있으며 그리고 수집된 사용자 행위 데이터는 

또 다른 상위 상황을 추론할 수 있는 기반이 된다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구는 가속도 센서 데이터 중심의 의사결정 트리를 

생성하고 이를 분석하여 사용자의 행위를 인지하는 방법을 

제안하였다. 기존의 가속도 센서를 이용한 사용자 행위 인

지는 유사한 가속도 데이터를 보이는 행위에 대하여 정확도

가 떨어졌다. 그 이유는 스마트폰 이동 방향에 대한 속성을 

사용하지 않고 오로지 크기만을 사용하였기 때문이다. 하지

만 본 연구에서는 수직 요소와 수평 요소의 크기를 사용하

여 스마트폰의 방향성을 고려한 특징 값을 추출하였다. 또

한 의사결정 트리의 장점을 살려 모델을 분석하였고 이를 

상태 전이도에 적용하였다. 그리고 상태 전이도에서는 일반

적인 사용자의 행위 흐름을 정의하여 인지 오류를 줄였다. 
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이를 행위 인지과정에 적용함으로서 행위 인지 정확도를 향

상시켰다. 

Subway 의 행위를 인지하는 경우는 가속도 데이터가 다

른 행위의 가속도 데이터와 유사하여 상대적으로 인지 오류

가 많았다. 이러한 부분은 조금 더 개선할 여지가 있다. 그

리고 스마트폰의 가속도 데이터를 수집할 때 손과 주머니의 

경우만을 수집하였다. 향후에는 좀 더 다양한 위치에서 데

이터를 수집하여 행위 인지의 성능을 올릴 필요가 있다. 그

리고  다양한 행위를 추가하여 실생활에 활용할 수 있도록 

해야 할 것이다. 마지막으로 배터리 성능을 고려한 데이터 

수집을 고려하여 실제로 사용했을 때 불편함이 없도록 해야 

할 것이다. 
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