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서론1.

유비쿼터스 컴퓨팅은 유 무선 네트워크 접속기능을 갖춘,

컴퓨터 뿐 아니라 네트워크와의 교신 능력을 가진 초소형

칩을 냉장고 전자레인지 등 가전기기 자동차 등 모든TV, ,

기기에 내장해 각종 정보를 손쉽게 송 수신할 수 있도록 하.

여 생활을 보다 편리하게 해주는 것을 의미한다 이러한 유.

비쿼터스 컴퓨팅 시대에 새로운 주목 받는 요소 기기인 웨

어러블 컴퓨터 는 과거의 와는 차별(Wearable Computer) PC

적인 인간 중심의 지능형 디지털 컨버전스 정보 기기이다.

이러한 기술의 발달은 영상 스포츠 의료 등과 같은 다양, ,

한 분야에서 활용되고 있다 이러한 정보기기의 발전은 사용.

자가 장시간 소형 웨어러블 센서를 장착하고 이를 통하여

자동적으로 데이터를 수집하고 모니터링 할 수 있는 환경을

조성하였다 따라서 어린이나 노약자등의 사회적 약자에 대.

한 관찰이 중요한 분야로 대두되고 있는 상황에서 소형 웨

어러블 센서를 이용하여 사용자를 모니터링하고 다양한 서

비스를 제공하기 위한 연구가 활발히 진행 중이다 본 논문.

에서는 노인과 장애인에 대한 맞춤형 서비스를 제공하기 위

한 사회적 요구를 충족시키기 위하여 일상생활을 정상적으

로 유지하기위한 기본적인 행동인 ADL(Activity of Daily

지수를 자동적으로 진단 할 수 있는 방법을 제안Living)[1]

한다.

은 사용자의 일상 생활의 기능적인 활동 능력을 표ADL

현하는 지표로서 을 정확히 인식하는 것은 어린이 노, ADL ,

약자 혹은 환자와 같이 보호를 필요로 하는 사람들을 관찰

하고 연구하는데 있어서 매우 중요한 문제이다 은 두. ADL

가지 항목으로 구성되어 있다. bathing, dressing, toileting,

와 같이 기본적인 활동transf erring, continence, feeding

능력을 측정하는 요소인 Activities of Daily Living (ADL)

과 using telephone, shopping, food preparation,

housekeeping, doing laundry, transportation, taking

등과 같이 비교적 높은 수준medications, handling finances

의 행동인 주변 사회와 물리적인 상호작용을 나타내는

으로 구성된Instrumental Activities of Daily Living (IADL)

다 기존의 지수는 환자와 의사의 인터뷰와 질의응. ADL 1:1

답을 통하여 평가되어왔다 이러한 방식은 많은 시간을 필요.

로 하고 또한 사용자의 상태에 따라서 오류가 발생할 확률

이 높아 정확한 판단을 내리는데 어려움이 많이 있었다.

따라서 자동으로 지수를 평가할 수 있는 시스템을 개ADL

발하려는 연구가 다방면에서 활발히 진행 중이다 그 중에.

서 대표적인 방법으로는 분류법을 이용, Fixed Thresholding

한 방법 패턴 매칭을 통한 분류 방법 그리고 신경망 학습,

방법에 기반을 둔 분류 방법 등이 있다 는 선택 트리. Kiani

방법을 이용하여 보다 시스템적으로 접근(Decision Tree)

이 가능하게 하였다 와 는 가속 센서 값으로부터. Bao Intille

평균 에너지 및 엔트로피 값을 특징 벡터로 하여 다양한 분,

류기 에 대해서 성능을 평가하였다 평가 대상이(classifier) .

된 분류기는 다음과 같다. Decision Table, IBL, Decision

와 방법 등이 그것이다 이 방법들Tree(DT) Na　ve Bayes .

중에서 방법이 가장 좋은 성능을 나타낸다는 것을 기존DT

의 실험 결과로 나타냈다 성능이 가장 나은 것으로 평가된.

방법을 사용했음에도 불구하고 그들이 보여준 결과는DT ,

일상생활에서 일어 날 수 있는 다양한 행동들에 대해서 약

정도의 인식률을 보이는데 그쳤다 이 인식률은 실험실80% .

환경이 아닌 일반 환경에서 사용하기에는 다소 만족스럽지

못한 인식률이라고 할 수 있다 이 논문에서는 가속도 센서.

와 노드를 이용하여 지수를 판단한다 가속도 센Zigbee ADL .

서는 움직임에 따른 가속도 값과 중력에 의한 가속도 값에

대해서 동시에 반응하기 때문에 사용자의 몸에 부착하여 사

용자의 자세 정보 및 사용자의 몸의 움직임을 측정하고 분

석하기에 적합한 센서이다 또한 는 작은 크기와 저. Zigbee

전력 설계를 통한 지속성의 확보를 통하여 사용자와 주변의

물체를 인식하고 무선 통신 이용하여 실시간 정보를 서버로

전송하여 사용자의 행동을 모니터링 할 수 있고 또한 궁극

적으로는 지수를 판단할 수 있게 하였다ADL .

센서를 통한 행동인식 과정2.

수집된 센서 데이터들로부터 행동 인지를 수행 하기 위해

서는 가지의 단계가 필요하다4 .

그림 [1 센서를 통한 행동인식 과정]

- Signal processing

- Signal or data segmentation

- Feature computation

- Classification

는 무선의 센서 데이터의 경우에는 일Signal processing

반적으로 신호 안에 포함되어 있는 잡음 신호를 제거하기

위해서 를 통과 하는 부분과 사용하는 센서Band-pass filter

들에 따라서 신호 처리 과정에서 하드웨어 차이를 통해 발

생하는 출력 값의 차이를 보정하기 위한 부분을 포함하고

있어서 신호의 무선 전송 과정 중에 발생될 수 있는 신호의

손실을 최소화 한다.

는 일정시간 동안 수집된Signal or data segmentation

데이터를 처리하는 과정이다 센서 데이터를 통한 행동인지.

를 위해서는 하나의 센서 데이터 값이 아닌 특정 시간 동안

에 수집되는 센서 데이터들을 연속적으로 분석하여야 하기
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때문에 필요한 과정이다 는. Signal or data segmentation

방식과 로 구Sliding windows Overlapping sliding windows

분된다.[3]

방식은 시간 데이터가 겹쳐지지 않도록Sliding windows

하여 특정한 길이의 윈도우 크기로 센서의 데이터를 축적하

여 모은다 이에 비하여 는 일. Overlapping sliding windows

부의 시간 데이터가 겹쳐지도록 윈도우 크기를 설정한다 따.

라서 연속되어 있는 데이터의 끊어짐을 최소화 한다 따라서.

달리기와 같이 주기적인 패턴을 나타내는 행동의 신호를 분

석하기 위한 유용한 방식으로 주로 사용되어져 왔다.[4]

과정 중에 고려해야 할 점은Signal or data segmentation

윈도우의 길이의 설정이다 윈도우의 크기가 길어질수록 행.

동인식의 정확도는 높아지지만 실시간으로 인식할 수 있는

시간의 차이가 발생한다 이를 위해서 사용되는 방식이.

이다 예를 들면 서로 상관이 없는 신호Signal spotting .[5]

나 움직임의 스트리밍으로부터 발생하는 움직임의 시작과

끝을 구별하기 위한 것을 목표로 한다 의 가. Signal spotting

장 단순한 방식은 주어진 윈도우 시간 동안에 정해진

값을 넘는 시점을 표시한다 이러한 방식은 신호threshold .

데이터의 덩어리에서 적합한 윈도우의 길이를 결정하게 된

다 이렇게 구분된 데이터를 이용하여 행동 인식을 위해 필.

요한 을 거치게 된다 행동 인식을 위하Feature computation .

여 중요한 특징과 관계를 추출할 수 있다 이러한 특징들이.

사용자의 행동 분석을 위하여 적용될 알고리즘의 기본 요소

로 사용된다 예를 들면 시간과 주파수 영역의 특징 분산. , ,

평균 상관관계나 에너지 엔트로피와 계수 등은 매우, , , FFT

중요한 특징 요소이다 특징 요소들이 모아지고 난 후.[6,7]

에 분석 알고리즘이 적용된다.

분석 알고리즘은 매우 다양한 종류의 알고리즘이 존재하

고 각각의 알고리즘은 인식하려는 행동의 종류에 따라서 정

확도가 달라진다 분석 알고리즘은 크게. Discriminative

와 로 나눌 수 있는데classifiers Generative classifiers

는 주어진 기준들을 기본으로 하여Discriminative classifiers

수학적 함수와 인식하려는 행동의 를 만Decision boundary

들어 분석하고 는 각각의 행동들이 일Generative classifiers

반적으로 적용될 수 있는 수학적 함수로 기술되기 전에 어

떠한 과정을 거쳐서 생성되어졌는지를 나타내는 모델을 만

들고 이러한 모델을 기준으로 하여 알고리즘이 적용된다.

의 예로는 알고리즘이 있고Generative classifiers Bayesian

에는 이 대표적이다[8] Discriminative classifier HMM .[9]

실험환경3.

지금까지의 지수 항목의 행동을 인식하는 연구들은ADL

비교적 간단한 행동들을 대상으로 제한된 환경 안에서 행동

의 인식률을 구하는 것에 만족하였다 그러나 이 실험에서는.

그러한 제한된 환경의 항목이 아니라 다양하고 복잡한ADL

행동을 인식하고 이를 통하여 자동으로 지수를 구하고ADL

진단하는 시스템을 구현하는 것을 목표로 하여 실험을 진행

했다 이번 실험에서는 사람의 기본적인 걷기 앉. Mobility ( ,

기 뛰기 눕기 계단 오르내리기 등의 기본적인 움직임과, , )

복잡한 행동인 전화하기 교통수단이용 대, Communication ( , ,

화하기 쇼핑하기 인터넷 이용 목욕 옷 갈아, , ), Self-care ( ,

입기 빗질하기 화장하기 잠자리 준, ), Sexual expression ( ,

비 청소하기 식), Management of environmental hardware ( ,

탁 차리기 설거지 공구 다루기 등의 네 가지 항목을 기준)

으로 하여 총 다섯 가지의 항목과 각각의 항목에 속한 세부

항목 행동을 대상으로 하였다 그림 처럼 평범한 가정의. [2]

모습처럼 실험실 환경을 설정하고 명 남자 여자 을 대6 ( 4 , 2)

상으로 하여 일주일간 실험을 진행하였다 또한 보다 정확한.

행동 분류를 위하여 모든 실험실에서 진행한 모든 행동은

카메라로 기록하여 향후 수집된 데이터와 비교하였다 실험.

에 사용된 센서들은 그림 와 같이 크기 이내 무게[3] 5Cm ,

이내의 초소형 센서를 사용하여 사용자의 불편함을 최500g

소로 하였다 가속도 센서의 스펙은 축에 대하여 가. X, Y, Z

속도 측정이 가능한 를 사용하였다 이Tri-accelerometer .

센서는 이하의 전력을 소모하고 은0.6mA Resoulation 60Hz

이다.

노드의 스펙은 는Zigbee MCU MSP430 micro controller

를 사용하였고,16bit RISC, Ultra Low Current Consume

의 외부 메모리와 의 내부 메ption flash 48KB , RAM 10KB

모리를 갖는다 가속도 센서는 손목과 허벅지에 부착하였다. .

손목에 부착된 가속도센서는 사용자의 손의 움직임을 판단

하고 허벅지에 부착된 가속도 센서는 사람의 전체적인 움직

임과 자세 판단하기 위하여 사용되었다 센서를 이용. Zigbee

하여서는 사용자 주변의 환경 정보와 물체와의 상호 관계를

판단하기 위하여 사용되었다.

그림 구조도[2] Smart Home

본 논문에서 구성하려 는 시스템은 그림 과 같이 크게[4]

세 가지 부분으로 나누어진다 첫 번째 부분은. Sensing

는 가속도 센서와 가 행동 인Infrastructure part Zigbee Tag

식을 위하여 필요한 Instrumental , Activity , Environment

등의 세 가지 요소 정보를 수집한다 이렇게 수집된 데이터.

들은 통신을 이용하여 으로 전달된Zigbee Context Widget

다.
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그림 가속도 센서와 센서[3] Zigbee

수집된 정보를 기반으로 하여 에서 추론Inference Engine

알고리즘을 이용하여 각각의 수집된 데이터로부터 특징 요

소들을 추출하여 행동을 인식한다 인식된 행동을 바탕으로.

하여 에서는 응급상황 알람 사용자 개인에Service Invoker ,

대한 주기적인 서비스 실내에서나 원격지에서Health Care ,

모니터링이 가적합한 서비스를 찾아서 호출 한다.

에서 행동을 인식하기 위해Inference Engine ADL index

서는 각각의 수집된 정보들을 개별적으로 이용하지 않고 그

림 와 처럼 수집되어진 다른 정보들과 함께 이용되어 판[5]

단된다 예를 들어 전화하기의 행동을 인식하려고 한다면 사.

용자의 장소 정보를 담고 있는 환경 정보와 사용자의 Body

는 중요하게 고려될 요소가 아니고 사용자 주변의states

정보와 사용자의 가 중요 요소로 고려되Object Hand states

어야 정확한 사용자의 행동을 인식할 수 있다 이처럼 각각.

의 행동을 하는데 있어서 필수적으로 고려되어야 할 중요

요소를 판단하고 이를 기반으로 하여 알고리Decision-Tree

즘을 적용하여 사용자의 행동을 판단한다.

그림 자동 지수 측정 시스템 구조도[4] ADL

이러한 과정을 통하여 사용자 행동을 인식하고 미리 정의

된 다섯 가지 항목 (Mobility, Communication, Self-care,

Sexual expression, Management of environmental hard

별로 세부 항목의 행동 수행 능력을 평가하여 각각의ware)

항목의 지수를 나타내고 이를 통하여 전체적인 항목의ADL

수행능력을 평가한다.

실험 결과.Ⅳ

이 연구의 중요 목적은 와 가속도 센서를 사용하여Zigbee

사용자의 행동을 인식하고 지수를 결정하는 것이다 따ADL .

라서 사용자의 행동을 인식하는데 영향을 미치는 두 가지

파라미터인 와 가속도 센서 분리한 실험과 두 가지Zigbee

파라미터를 모두 고려한 실험으로 나누어 실험을 진행하였

고 각각의 실험의 인식률을 구하여 두 가지 결과를 비교 하

였다.

그림 행동인식과정[5] Inference Engine

각각의 행동에 대한 인식률을 표 로 정리 하였고 표 는[1] , [2]

사용자의 하루 동안의 인식된 움직임의 비율을 표로 나타내

었다 사용자의 움직임은 만을 이용하였을 경우. Zigbee Tag

정확한 판단할 수 없어서 인식률을 구하지 못하였다 하지만.

가속도 센서와 같이 사용되어 인식률을 고려하였을 경우에

는 사용자의 움직임을 판단할 수 있는 하나의 파라미터로

판단되어 사용자의 행동인식률을 높이는데 기여하는 요소가

되었다 반대로 나머지 항목의 행동을 인식하는 과정에서는.

가속도 센서만으로는 정확한 행동을 인식하지 못하였지만.

와 같이 사용한 경우의 실험에서는 행동인식률을Zigbee Tag

높일 수 있는 요소로 작용하였다.

실험 결과 두가지 파라미터를 모두 고려한 실험에서의 평

균적인 인식률은 약 로 결과가 나왔다 실험 대상자들이96% .

행동을 수행하는 과정중의 개인적인 특성을 고려한다면 매

우 정확한 실험 결과라고 할 수 있다.

그림 가속도 센서 데이터 값[6]

그림 는 가속도 센서를 통하여 수집된 정보를 변환을[6] FFT

통하여 구한 결과 값이다 그래프의 축은 시간을 축은 행. X Y

동에 따른 값의 변화를 나타낸다 각각의 그래프는. X, Y, Z

를 나타낸다.

그림 은 사용자가 원격으로 떨어진 곳에서 사용자의 행[7]

동에 대한 가지 항목의 지수와 변화추이를 모니터링5 ADL

할 수 있는 어플리케이션이다 사용자 행동의 수행 결과에.
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따라서 지수를 나타내고 이를 통하여 전체적인 지수를ADL

구하게 된다 또한 일정 기간 동안의 지수의 변화를 그래프.

로 나타내고 이에 대한 의사 코멘트와 적합한 서비스를 자

동으로 추천하여 주는 시스템을 구축하여 사용자와 병원간

의 간편한 진료와 환자의 모니터링이 가능한 환경을 구축할

수 있도록 하였다.

그림 지수 진단[7] ADL UI

표 [1] Accuracy Table(%)

결론.Ⅴ

본 논문에서 구현한 지수 자동 측정 시스템은 소형ADL

의 웨어러블 멀티 센서를 이용하여 사용자의 행동 정보와

상황 정보를 수집하고 알고리즘을 통하여 사용자의 행동DT

을 인식하여 이를 통하여 지수를 구하고 이를 모니터링ADL

할 수 있는 시스템이다.

기존에 제안된 시스템들은 실생활에 적용되기에는 많이

제약이 있기 때문에 효과적인 모니터링 하기에는 많은 어려

움 있었다 본 논문에서 제안한 시스템은 원거리에서 사용자.

의 정보 수집과 지수 계산이 가능하고 비교적 자유로운 환

경에 적용 될 수 있도록 실험 환경을 설정하였고 이를 통하

여 만족할 만한 결과를 얻을 수 있었다 이번 실험의 결과를.

통하여 실질적인 사용자의 행동을 인식할 수 있는 적용 기

반을 확보할 수 있다 좀 더 효율적인 관리를 위해서는.

센서 노드의 전원 문제와 사용자 인터페이스 기능의Zigbee

강화 연구가 추가적으로 진행되어 사용자의 정보를 수집하

는 과정에서의 사용자의 불편함을 최소화하고 궁극적으로는

무구속의 상태에서 사용자의 행동을 인식할 수 있는 기술이

필요하다 또한 센서를 이용하여 수집된 다양한 행동 인식.

데이터 분석을 위한 효율적인 알고리즘과 자유로운 환경에

적용할 될 수 있도록 사용자를 위한 인터페이스가 추가적으

로 필요하다.

표 [2] Daily Mobility(%)
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