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표 1. 가속도계 특성

Characteristic Value Unit

Operation Voltage 2.2~3.6 V

Size 6×6×1.45 mm

Range(optional) ±2 g

Sensitivity 555~645 ㎷/g

Bandwidth Response 350(XY), 150(Z) Hz

Noise RMS(0.1Hz~1kHz) 4.7 ㎷rms

Noise Power Sectral Density RMS 350 

Sensing Element Resonant Frequency 6.0(XY), 3.4(Z) kHz

Internal Sampling Frequency 11 kHz

Cross-Axis Sensitivity 5.0 %

           

그림 1. 가속도계 신호의 시간 영역과 주파수 영역 특성. X축 만을 고려하였다.

1. 서론 

초기 무인 항공기 등의 관성 항법 장치로 사용되던  관성 

장치들이 최근 들어 HCI 분야에서 각광을 받고 있다. 서명 

인증 시스템으로 시작된 응용 분야가 pointing device와 

head tracker system, data glove system 등을 거쳐 펜 형

태의 정보 입력 장치 및 wearable computer 등으로 영역을 

넓히고 있다 [1~10]. 처음 3축 가속도계만을 사용하여 서명

을 인증하려는 시도는 난해한 잡음 처리와 안정적인 성능 

향상을 이유로 3축 자이로센서를 첨부하거나 6자유도의 

IMU(Inertia Measurement Unit)를 활용하는 연구로 진화하

였다 [2, 3, 9, 10]. 이후 3축 자이로센서와 IMU는 가격도 

비싸고 크기가 커 상업화에 불리하다는 단점을 극복하고자 

다시 3축 가속도계만을 사용하는 연구가 주류를 이루고 있

으며 최근 들어 가속도계가 추가된 개인용 손전화기가 상품

으로 소개되었다 [11]. 

2. 연구 배경

2.1 가속도계 신호의 특성   

최근 들어 각종 휴대용 전자 장비에 기본 옵션으로 설치

되는 가속도계는 주로 MEMS 공정을 통해 제작되어지며 크

기와 가격대 성능비가 높아 상업적으로 널리 사용되고 있다. 

3축에서 발생하는 가속도를 측정하는 제품으로 Freescale사, 

Analog사, STMicro사 등의 제품이 유통되며 본 논문에서는 

Freescale사의 MMA7261Q를 중심으로 설명한다 [12]. 그

림 1은 공간 상에 숫자 3을 그리고 측정한 가속도 신호의 

시간 영역과 주파수 영역 특성이다. 공간 상에 그리는 궤적

의 종류에 따라 달라지지만, 보통 0~20Hz 이내에서 유의미

한 신호가 잡히는데 이는 0~16kHz를 영역으로 하는 음성신

호와 차이가 있다. 

가속도 신호의 특징과 이를 사용하여 궤적을 추정시 발생

하는 문제점은 참고문헌[1, 8]에서 상세히 언급하고 있다. 

기기의 기울기가 변해서 중력방향이 바뀔 경우에 발생하는 

오류나 가속도계 자체의 측정 오류, 회전 동작시 발생하는 

회전 드리프트 오류 등이 가속도계의 드리프트 오류를 유발

하게 되는데 이 중에서 기울기 변화에 따라 발생하는 중력 

성분이 가장 치명적이다 [1]. 

그림 2.

그림 2와 같은 상황에서 이산적인 시간 t = k 일 때 가

속도를 A(k)라 하면 가속도는 다음과 같이 표현된다.

     (1)

이때  는 펜의 움직임에 의해 발생하는 동가속도이

고, 는 가속도계가 갖는 자체오류이다. 수식의 두 번째 

항이 중력에 의해 발생하는 정가속도이며 는 펜과 

수평면 사이에 생기는 각이 펜의 움직임에 따라 바뀌는 편

차를 나타낸다. 시작점()과 끝점()에서 펜의 기울기가 일

치하지 않으면 양 끝점의 가속도 신호 역시 달라져서 이를 

적분한 속도는 자연히 offset 오류를 내포하게 된다 [8]. 이

러한 현상을 그림 2에서도 확인할 수 있는데 시간 영역 신
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호의 처음과 끝 부분의 레벨 값이 서로 다르다. 

2.2 궤적 추정  






          (2)

서론에서 소개한 연구의 내면을 살펴보면, 시종일관 관성 

장치를 활용한 궤적 추정 연구가 자리한다. 가령 가속도계만

을 사용하는 경우 가속도계의 성능을 신뢰할 수 있다면 이

론상 수식 (2)의 방법으로 가속도계가 위치한 end effector

의 궤적을 추정 가능하다.

그러나 소형 가속도계가 자체적으로 갖는 오류와 중력에 

의해 발생하는 가속도 성분 등으로 인해 실제적으로 식 (2)

의 단순한 적용은 많은 어려움을 갖는다. 앞서 소개한 연구

의 역사는 이러한 난점을 극복해 나가는 과정으로 설명될 

수 있다. 가속도의 적분을 통해 속도와 변위를 계산할 때 발

생하는 잡음 문제를 극복하기 위한 연구는 현재 일정 수준

에서 답보 상태이다 [13]. 대안으로서 잡음에 오염된 신호 

자체에 대해 패턴 인식을 적용하는 연구가 동작 인식 등에 

활용되면서 주류를 이루고 있는 실정이다 [8, 10, 11. 14]. 

그림 3은 가속도계를 활용한 궤적 추정 절차와 일반적인 패

턴 인식 절차를 설명한다. 원 데이터에 대해 크게 선 처리, 

끝점 검출, 특징점 추출, 인식으로 구성되는 일반적인 패턴 

인식 과정에서 본 논문은  끝점 검출 부분을 다룬다. 

그림 3. 궤적 추정 절차. 가속도의 적분을 통해 나타나는 잡
음을 제거 후 정확한 궤적 추정을 목적으로 한 연구를 
‘정량적’으로, 가속도 신호에 대해 패턴인식을 시도하는 
방법을 ‘정성적’으로 구분했다.

  

끝점 검출 부분은 음성 등과 같은 시계열 데이터의 처리

에 필수적인 요소인데 유의미한 신호와 무의미한 신호를 구

분하는 방법론이며 동작 인식에서는 동작의 유무를 판별하

는 것이다. 음성 인식 등의 분야에서 수십 년에 걸쳐 이루어

낸 여러 다양한 성과가 존재하나 가속도계 신호가 음성 신

호와 시간과 주파수 영역에서 특징이 사뭇 다르고 가속도계 

신호가 갖는 잡음에 대한 대책을 포함하지 않기 때문에 성

능에 제약을 드러낸다. 이러한 이유로 가속도계 신호에 특화

된 끝점 검출 방법론이 필요하다.   

3. 관련 연구

가속도계 신호에 대한 독립적인 저술이 전무하기 때문에 

여러 문헌에서 사용된 끝점 검출 방법을 부분적으로 발췌하

여 소개한다. 동일한 가속도 신호에 대해 각 방법으로 처리

된 과정과 결과를 도시함으로써 이해를 돕는다. 공간 상에 

‘0’을 쓰고 X축, Z축에서 100Hz, 8bit, 0~3V로 수집 후 저

주파 대역 필터링한 가속도 신호  를 표본으로 사용

한다. 알고리즘 상에서 축을 구분하여 끝점을 검출하는 경우

에는 축 구분 없이  를 평균낸 신호  를 표본

으로 삼는다. 또한 각 방법에 상관없이 동일한 차단 주파수

를 가진 저주파/ 고주파 대역 필터를 사용한다 (버터워스 2

차, 4/40 Hz). 이 조건들은 본 논문의 마지막까지 유효함을 

밝힌다. 

그림 4. 표본 가속도 신호. 

 3.1 수동 끝점 검출 및 포락선 검파를 통한 끝점 검출

문헌상에서 찾을 수 있는 가장 일상적이며 단순한 방법은 

유의미한 신호의 시작과 끝을 사용자가 직접 외부의 단추 

등을 통해 장치에 알리는 방법이다 [11, 14, 15]. 가장 단순

하면서도 강력한 방법이나 Nintendo사의 WII와 같이 실시간 

온라인으로 데이터를 처리해야 하는 경우에는 적합하지 않

다. 또한 제스처 인식을 위해 별도의 단추를 추가하는 것은 

장치의 인터페이스 설계와 사용자의 인지 과정에 복잡도를 

증가시키는 이유가 된다. 

그림 5. 포락선 검파 회로. 다이오드를 이용한 반파(전파) 정
류기와 RC 저주파 대역 필터로 구성된다.

포락선 검파를 통한 끝점 검출 방법은 통신 회로 등에서 

일반적으로 사용되는 방법이다. 원 신호에 대해 반파(혹은 

전파) 정류 후에 이를 다시 저주파 대역 필터링 시키면 입
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력신호의 포락선을 검파할 수 있다 [3]. 여기에 문턱값을 적

용하여 끝점을 검출하는 방법이다. 가속도 신호에 이를 적용

시키기 위해서 회로 전단에서 중력성분과 자체 잡음이 만드

는 DC 성분을 완벽하게 제거해야 하는데 이를 위해 고주파 

대역 필터링을 흔히 사용한다. 그러나 이상적인 필터링이 불

가능하기 때문에 DC 성분의 완벽 제거가 불가능하며 이 경

우 끝점 검출의 성능에 큰 영향을 끼친다. 또한 DC 성분 제

거에 완벽성을 기하기 위해 과도한 필터링을 거치다 보면 

결국 그 만큼 신호의 지연이 발생하게 된다. 그림 6에서 표

본 신호에 대해 수동으로 추출한 끝점과 포락선 검출 방법

을 통해 검출된 끝점을 비교하는데 이때 필터에 의해 발생

한 시간 지연을 확인 할 수 있다. 

그림 6. 포락선 검파 방식을 적용한 결과. 문턱값은 1.5를 사용하였
다. 상단에서 실선은 전파 정류된 신호이며, 점선은 저주파 대
역 필터를 통과한 신호이다. 이때도 시간 지연이 발생한다.

3.2 삼성 SCH-S310 [11]

그림 7. 삼성 SCH-S310. X축과 Z축의 값을 사용하였으며 이동 창
의 크기는 11, 문턱값은 1.5로 설정. 

삼성에서 출시한 손전화 SCH-S310에 사용된 방법이다. 

X, Y, Z 축의 가속도 신호  , ,  에 대해, 

크기를 n으로 하는 ‘이동 창’을 설정하여 분산(혹은 표준 

편차)  , , 를 계산한다. 이동 분

산을 계산하면 앞에서 제시한 고주파 대역 필터와 정류기를 

사용하지 않고도  전파 정류된 효과를 얻을 수 있다. 구해진 

세 이동 분산에 대해 매 샘플마다 가장 크기가 큰 분산 

를 구한 후 이를 특정 문턱값과 비교하여 움직임을 감

지한다. 

이 방법의 경우, 고주파 대역 필터를 사용하지 않기 때문

에 시간 지연에서는 자유로우나 흔들기와 같이 동작이 큰 

경우에 한해 신뢰도 높은 성능을 보이며 손짓이나 글쓰기 

같은 작은 동작의 경우에는 성능의 신뢰도가 떨어진다. 

SCH-S310은 가속도를 활용하여 기울기 감지, 흔들기 감지, 

제스처 인식을 처리하는데 제스처 인식을 위해서는 별도의 

버튼을 사용, 시작과 끝을 구분한다. 그림 7에 표본 신호에 

대해 제시한 방법으로 처리한 결과를 도시한다.  

 

3.3 극점 추출법(Extreme Point Sampling)[16]

포락선 검파 방식에서 신뢰도가 떨어지는 고주파 대역 필

터 대신에 1차 미분값에 절대 값을 씌워 신호를 전파 정류

하고1), 정류된 신호에 대해 저주파 대역 필터 대신에 일종

의 Adaptive Piecewise Constant Approximation(APCA)을 

실시 후 문턱값과 비교하는 방법을 선택하였다. 정류된 신호

에 대해, 위에서 찾은 두 극점 사이 구간에서 발견한 극대값

을 그 구간의 대푯값으로 지정하여 신호를 근사화 시킨다. 

이 알고리즘의 특징은 가속도 신호의 극점이 끝점 검출의 

후보가 되어 이 중에서 시작점과 끝점을 찾는다는 점이다. 

이 알고리즘은 포락선 검파 방식과 3.2에 비해 높은 신뢰도

를 보이나 가속도 신호의 극점 간격이 커질수록 알고리즘 

처리에 시간 지연이 발생한다. 특히 큰 동작의 인식에서 시

간 지연이 더 길어진다. 그럼 8에서 처리 절차를 도시한다.

그림 8. 극점 추출법. 이동 크기 창은 11, 문턱값은 1.5를 사용. 이
동 표준편차의 국소 극소점을 ㅇ으로 표시하였다. 이동 분산(표
준편차)를 사용할 경우, 국소 극소점과 같은 시간대에 가속도 
신호의 극점이 나타난다.

1) 3.2의 이동 분산(혹은 표준 편차)를 이용하여도 동일한 결과를 얻을 수 

있음을 실험적으로 확인 하였다. 이동 분산은 이동 창의 크기를 조절해야 

하는 단점이 있다.
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3.4 Motion-Recognizing Game Controller[17]

참고문헌[17]에서 제안한 동작인식용 게임 컨트롤러에서 

사용한 방법으로서 고주파 대역 필터를 거친 축의 가속도 

신호 와 1차 미분값 을 각각 제곱 후 합산 하

여  를 구하고 이를 문턱값과 비교한다. 

 




 
 





 
  (3)

     (4)  

수식 (3)에서 알 수 있듯이 문턱값 외에 계수값이 추가적

으로 2개 필요하며 이로 인해 최적 성능을 얻기 위한 최적

화가 더 복잡해진다. 또한 고주파 통과 필터를 사용하기 때

문에 포락선 검파 방법과 마찬가지로 필터의 선택으로 인해 

성능차와 시간지연차가 발생한다. 와 를 제곱

하게 되면 표준 편차가 제곱하기 전보다 훨씬 증가하게 된

다. 따라서 3.2와 마찬가지로 큰 동작에 주효한 결과를 산출

하나 크기가 작은 제스처 인식 등에는 성능의 신뢰도가 떨

어진다. 그림 9에서 처리결과를 도시한다.

그림 9. Motion-Recognizing Game Controller. =0.5, =10, 

문턱값은 50을 사용.

4. 제안하는 방법

3장에서 소개된 가속도계 끝점 검출에 특화된 총 5가지의 

방법론과 문제점에 대한 분석을 토대로 새로운 끝점 검출 

방법이 충족시켜야할 요구사항을 정리한다. 기본적으로 실시

간 처리 성능과 끝점 검출 성능의 신뢰성을 극대화 시킬 수 

있어야 한다. 가속도계의 기울기 변화로 나타나는 DC 주파

수 성분 제거를 위한 고주파 대역 필터의 사용은 필터 추가

로 인해 발생하는 시간 지연과 성능 최적화를 위한 고려사

항 증대를 이유로 자제해야 한다. 더불어 알고리즘 상에서 

성능 최대화를 위한 여러 변수들의 최적화가 손쉬워야 한다. 

이러한 요구사항을 충족시킬 수 있는 대안으로 본 논문은 

다층신경망의 사용을 제안한다. 

 4.1 신경망

인식에 있어서 신경망의 활용은 입력 특징 벡터 차원에서 

특정 클래스의 범위를 구분 짓는 경계를 비선형 함수로 근

사화시키는 능력에 기반한다. 또한 신경망은 시계열 데이터

에 대한 예측 문제에도 넓게 활용되고 있다[18]. 이러한 특

징은 일종의 시계열 데이터인 가속도 신호에 적합하며 실시

간 처리라는 요구사항에도 부합하는 장점이다. 또한 알고리

즘의 인지도가 높기 때문에, 성능의 신뢰도를 보장받을 수 

있고 사용도 쉽다. 우리는 두 가지 클래스, 유동작 과 

무동작 을 정의하고 실시간으로 가속도 신호 샘플이 들

어올 때마다 해당 샘플이 위 클래스 중 어디에 속하는지 분

류하는 인식기로 신경망을 설계하였다.

 4.2 특징 벡터

그림 10. 특징 벡터의 기본 단위. 

모든 패턴 인식의 문제에 있어서 우선적으로 당면하게 되

는 문제는 적용되는 신호에 적합한 데이터 표현이다. 효율적

인 데이터의 표현은 처리 시간을 단축 시켜주며 인식률의 

향상에 기여한다. 가속도 신호를 표현하기 위해 제안된 특징 

벡터로는 가속도 원신호  , 1차 미분과 절대값(,  

 ), 2차 미분과 절대값 (,   ) 등을 

단위로 서로 간의 조합을 통해 여러 개의 특징 벡터 후보군

을 준비하였다(그림 10. 참조). 예를 들면, [, ]

는 같은 시간 t에서 2개의 성분을 갖는 특징 벡터가 된다. 

비슷한 방법으로 [ , 
 ], [ , , 

]등과 같이 약 10 여 가지 후보군을 놓고 시행착오

를 겪는 와중에 각 기본 단위의 조합보다는 의 시계

열 순서가 더욱 중요한 특징 벡터가 될 수 있음을 발견하였

다. 3.3 절에서 소개 했듯이    신호는 크기가 다른 

물결(rippple)의 연속으로 구성되므로 샘플 단위로 인식을 
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시도하면   신호의 국소 극소점마다 동작 중임에도 

불구하고 로 간주된다. 따라서 현재 시간의 샘플이 갖

는 값보다는 과거 샘플들과 현재 샘플간의 관계성이 클래스

를 구분짓는 특징이 될 수 있다. 이러한 관찰을 토대로 

 와  ×의 시퀀스를 특징 벡터로 삼아 

신경망을 설계하였다. 이러한 현상은 과거의 시계열 데이터 

값으로 미래의 시계열 데이터를 예측하는 시계열 데이터 예

측에서 흔히 나타나는 수식 (5)의 구조와 유사한 특성을 나

타낸다. 

  ⋯            (5)

 4.3 신경망 설계

그림 11. 설계된 TLFN. 18 노드의 입력층과 1노드의 출력층, 18개 

노드를 가진 2개의 중간층을 갖는다. 입력층 전단에는 일종의 비선형 필

터로 구성된 단기 기억장치가 놓인다. 

앞 절에서 샘플 단위의 기본 벡터 보다는 시퀀스가 인식

에 더욱 주요한 영향을 미친다는 점에 기반하여 우리는  

focused Time Lagged Feedforward Network(TLFN)을 설

계하였다. TLFN은 p 차수의 지연 입력을 저장해 두었다 이

를 일반적인 Multi-Layer Perceptron(MLP)의 입력으로 사

용한다. 일반적인 MLP이므로 역전 오류파 알고리즘으로 학

습이 가능하며 시간 t에서 시계열 패턴이 입력된다고 가정하

면 입력 특징 벡터는  아래 수식 (6)와 같이 표현될 수 있

으며,

   ⋯      (6)

이때 이것은 같은 시간 t 시점에서 묘사되는 비선형 필터의 

상태를 나타내는 값이라 볼 수 있다 [19].

구현은 Mathworks사의 Matlab이 제공하는 toolbox를 활

용하였으며, 수 차례의 실험을 통해 입력층의 노드, 중간층

의 개수 및 노드 수, 출력층의 노드 수를 실험하여 18개 입

력 노드와 역시 18개 입력 노드를 갖춘 2개의 중간층, 1개

의 출력 노드로 구성된 TLFN을 구성하였다(p= 8). 중간층

의 전달함수로는 탄젠트-시그모이드 함수를, 출력층은 로그

-시그모이드 함수를 사용하였다. 각 중간층에는 역시 18개

의 bias가 입력되나 그림 11에서는 이를 생략하였다. 

데이터는 신경망 입력 전에 -1~1을 범위로 정규화하였

으며 오류 역전파 알고리즘에서 오류를 최적화 하는 방법은 

Levenberg-Marquardt를 선택하였다. 학습률은 0.05, 최대 

에폭은 500, 최저 오류는 0.001을 선택하였다. 그림 12에 3

장에서 제안한 동일한 신호에 대해 끝점 검출을 적용시켜본 

결과를 도시한다. 잘 학습된 신경망은 시간지연도 발생시키

지 않으며 신뢰할만한 성능을 보인다. 

그림 12. 설계된 TLFN로 검출한 끝점. 상단이  을 입력으로 

구한 결과이며, 하단이  × 을 입력으로 구한 결과이다. 

5. 실험 및 결과

 5.1 실험

그림 13. 실험을 위한 필적[12].

제안한 방법론의 성능을 검증하기 위하여 성인 남녀 4명

(남 2, 여 2)을 대상으로 그림 13에서 주어진 필적을 공간

상에 각 1번씩 그리게 한 후 X, Z축의 가속도를 수집하였다

(100Hz, 8bit, 0~3V). 총 56개의 가속도 신호에 대해 수동

으로 끝점을 검출하여 학습과 결과 비교를 위한 대상으로 

삼았다. 성능 검증은 크게 사용자 종속적인 경우와 사용자 

독립적인 경우로 구분하여 진행하였다. 사용자 종속적인 경

우, K-fold cross validation의 극단적인 방법인 

leave-one-out을 사용하여 14번의 학습과 테스트를 실시하

였다. 사용자 독립적인 경우 역시 K-fold cross validation을 
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실시하였으며 이때 K= 7로 설정하였다 [20].  

 5.2 결과

끝점 검출 결과에 대한 평가는 다음과 같이 진행하였다. 

우선 그럼 12에서 볼 수 있듯이 범위가 0~1인 출력을 반올

림 하여 0과 1로 이분화한다. 0 으로 표시된 신호는  

클래스에, 1을 가진 신호는 클래스로 분류한다. 각 경우

에 대해 전체 샘플 수에 대한 인식률과 오인식률을 분석하

여 표 2에 정리하였다.

표 2. 실험 결과

result
          goal  

User
Dependent

1M
 1021 7

 13 640

2F
 1144 10

 30 1090

3F
 1593 2

 14 703

4M
 1448 0

 3 763

User Independent
 4886 277

 326 3016

기본적으로 사용자 종속적인 경우에 월등히 높은 인식률

을 확인할 수 있다. 사용자 종속인 경우 피실험자마다  

0.13%~1.79%의 오인식률을 기록하는 반면 7.63%의 오인

식률을 보인다. 이는 근력이나 팔 떨림, 그리고 공간상에 그

리는 필적의 크기 등의 개인차에 의해 생겨나는 현상이다. 

오인식의 경우도  를 으로 오인식 하는 경우보다 

를 로 오인식하는 경우에 끝점 검출로서는 심각한 

성능 저하를 불러온다(이에 대해서 6절에서 논의한다.). 표 

2의 실험결과를 미루어 판단하건데 사용자 종속인 경우에 

한해서는 타 방법론에 비해 우월한 성능을 낸다고 볼 수 있

겠다.

 

6. 논의 및 추가 사항

동작 인식 시 동작의 유무를 판단하기 위해 기존에 제안

된 가속도 신호에 특화된 끝점검출 방법을 정리하고 성능 

최적화를 위한 매개 변수의 최소화, 성능 신뢰도 최대화, 실

시간 응답 등의 요구사항에 대해 시계열 데이터의 예측에 

폭넓게 사용되는 TLFN을 대안으로서 제안하였다. 제안된 

신경망은 그러나 앞서 실험 결과에서 설명하였듯이 몇 가지 

심각한 문제점을 보이고 있다. 

그럼 14의 상단 그림에서와 같이   신호는 마치 

크기가 다른 연속적인 물결로 표현되는데 이때 극소 최소점 

부분에서 동작 중임에도 불구하고  클래스로 오인식되

는 경우가 발생한다(을 로 오인식하는 경우). 이러

한 현상으로 인해 하나의 연속된 동작을 마치 2개의 동작으

로 구분짓는 결과를 낳는데, 동작의 연속성을 끊어 끝점 검

출 뒷단에 오는 인식기의 성능을 심각하게 저해하는 원인이 

된다. 이러한 문제가 발생할 경우 단순한 클래스 인식률 만

으로 끝점 검출의 신뢰도를 검증하기는 힘들다. 따라서 이를 

검증하기 위한 다른 방법론을 사용하여 타 방법과 본 논문

에서 제안한 방법의 성능 비교가 필요하다.

또한 동작이 없는데도 불구하고 신호의 불안정성이나 실

제로 사용자의 미세한 동작에 과민하게 반응하여 그림 14의 

하단 그림 100 샘플 부근에서처럼 소수의 입력값이 클

래스로 오인식되는 경우이다(를 으로 오인식하는 

경우). 이러한 경우는  연속되는 동작의 길이 등을 이용해 

차단해주는 후처리를 통해 손쉽게 해결할 수 있으리라 본다. 

성능 최적화를 위한 고려 매개 변수의 최소화라는 관점에

서 신경망을 이용한 학습 과정이 사용자에게는 더 번거롭게 

다가설 가능성이 있다. 따라서 신경망을 통해 학습을 진행시

키기 위해 데이터를 획득하는 방법과 학습을 시키는 과정을 

좀더 사용자 친화적으로 개선하여야 한다. 사용자가 바뀔 때

마다 사용자의 동작 특성에 맞게 쉽게 성능을 최적화 시킬 

수 있는 자동화 방법이 요구된다. 

본 논문에서 제안된 신경망의 구조는 적은 학습 데이터에 

맞춰 설계되어 있기 때문에, 추가적인 데이터 확보와 함께 

최적화된 신경망의 구조를 재설계할 것이다. 현재는 본 방법

론의 가능성을 검증하기 위한 단계라 시행착오를 겪으며 실

험적으로 특징벡터를 선정하고 신경망의 구조를 설계 하였

으나 추가적인 연구를 진행하여 시계열 예측과 데이터 표현  

등에 사용되는 Baum-Haussler rule 등을 통해 신경망의 크

기 등을 최적화 하는 방법에서 TLFN의 구조에 Recurrent  

Network의 특징을 추가하는 대규모 구조 변환까지 고려되어 

질 것이다.  

그림 14. 신경망을 통한 끝점 검출의 문제점.
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