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● 요   약 ●  

본 논문에서는 마이크로컨트롤러에서 6축 IMU 센서를 사용한 제스쳐를 인식하기 위한 최적화된 학습 방

법을 제안한다. 6축 센서값을 119번 샘플링할 경우 특징 차원이 매우 크기 때문에 다층 신경망을 이용할 경

우 학습파라미터가 마이크로컨트롤러의 메모리 허용량을 초과하게 된다. 본 논문은 성능은 유지하며 학습 파

라미터 개수를 효과적으로 줄이기 위한 마이크로컨트롤러에 최적화된 1D CNN을 제안한다.
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I. Introduction

IMU 센서를 사용한 제스쳐 인식에 관한 다양한 연구가 진행되고 

있다[1][2]. 이러한 연구에서 6축 혹은 9축의 센서 데이터를 특정 

시간 동안 샘플링 해서 얻은 데이터를 사용해 다수의 제스쳐를 인식한

다. 그러나 데이터의 특징 차원이 크기 때문에 메모리가 제한되어 

있는 마이크로컨트롤러에서는 복잡한 신경망 알고리즘을 적용하기 

어렵다. 본 논문에서는 학습 파라미터 개수를 줄이기 위해 최적화된 

모델을 찾는 실험을 제안한다.

II. Proposed method

본 논문에서는 Arduino Nano 33 BLE의 자이로센서를 이용해 

데이터를 수집한다. 학습 데이터를 이용해 신경망을 학습 후, 실행 

코드와 학습 파라미터를 FLASH 메모리와 SRAM에 업로드한다. 

그러나 SRAM의 크기가 256KB로 제한되어 있기 때문에 학습 파라미

터의 개수가 많을 때 메모리 용량 초과로 신경망 코드와 학습 파라미터

를 디바이스에 업로드할 수 없다. 따라서 인식 성능은 유지하며 학습 

파라미터 개수를 줄일 수 있는 방안이 필요하다.

본 논문에서는 신경망의 크기를 다양하게 구성할 수 있는 1D 

CNN(Convolution Neural Network)[3]을 사용한다. CNN에서는 

필터의 크기, 필터의 수, 맥스플링, 은닉층 노드 수 조절을 통해 

다양한 크기의 신경망을 구성할 수 있다. 따라서 메모리가 제약된 

마이크로컨트롤에서 적합한 신경망을 구성할 수 있다. 다층 신경망의 

경우 은닉층의 개수와 은닉층 노드의 수를 조절해 최적화가 가능하지

만 정확도를 유지하면서 학습 파라미터를 조절하기 어렵다.

III. Experiment

1. Dataset 

하나의 제스쳐는 6축의 연속된 119개를 샘플링해서 얻어진다. 

제스처의 종류는 손짓 제스처(6개), 영어 소문자(26개)로 32개이다. 

제스처마다 30번씩 총 960개의 샘플을 수집했다. 50%를 학습에 

사용하고, 50%를 테스트용으로 사용하였다.

2. 마이크로컨트롤러 메모리 사용량 분석

실험은 PC에서 python 3.7, tensorflow 2.3.1 버전을 사용해 학습하

고, Tensorflow Light를 사용해 Arduino용으로 컴파일 후 업로드하

였다. 

학습 파라미터 개수가 많아질수록 마이크로 컨트롤러의 메모리 

점유율도 증가하게 된다. 학습 파라미터 개수가 7,502일 때 SRAM 

메모리 점유율은 36%이며, 학습파라미터 개수가 44,852일 때 메모리 

점유율은 93%이다. 학습 파라미터 개수(y)와 메모리 점유율(x)은 
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비례관계이기 때문에 직선의 방정식을 사용해 식 (1)처럼 표현할 

수 있다. 

               식 (1)

식 (1)로부터 80%, 90% 메모리 점유율을 유지해야 한다면 사용가

능한 파라미터의 개수는 각각 36,313과 42,863개이다. 90%이상의 

메모리를 사용할 경우 임시 계산을 위한 가용 메모리가 부족할 수 

있기 때문에 42,863개 이하가 되도록 신경망을 학습시켜야 한다.

3. 학습 파리미터 및 인식률 평가

신경망구조 파라미터 개수 인식률

D(32) 74,732 86.66%

D(265), D(32) 197,987 92.08%

1DCNN-1 

F(64),F(64), MP

D(100), D(32)

381,700 93.7%

1DCNN-2 

F(10), MP, F(10), MP, 

F(10), MP, D(32)

5,002 92.29%

Table 1. 학습 후 파라미터 개수와 인식률 비교

표 1은 다양한 신경망을 구축하고, 각각의 신경망에 대한 학습 

파라미터 개수와 인식률을 보여준다. D(32) 모델은 단층 신경망으로 

입력층, 출력층으로 이루어진 모델로 학습 파라미터의 수는 74,732이

고, 인식률은 86.66%이다. 인식률도 낮고, 메모리 허용량도 초과한다. 

D(265), D(32) 모델은 265개의 노드로 구성된 한 개의 은닉층과 

32개의 출력충으로 구성된 다층신경망이다. 92.08%의 인식률이지만 

학습 파라미터 개수가 197,987로 메모리 허용 범위를 벗어난다. 

인식성능은 유지하면서 파라미터 개수를 줄이기 위해 본 연구에서

는 1D CNN을 사용했다. 1D CNN은 필터 개수, 필터 적용 횟수, 

max pooling횟수, 다층 신경망 구조에 따라서 다양한 크기의 신경망을 

구성할 수 있다.

1DCNN-1 모델은 가장 높은 인식률을 기록한 모델로 필터 64개 

F(64), 필터 64개 F(64), 커널크기 3으로 relu 활성화 함수를 사용한 

컨볼루션 레이어 2개로 구성된다. 이후 MaxPooling(MP) 수행 후 

은닉층 100개 노드 D(100), 출력층 32개 노드 D(32)로 이루어져, 

학습 파라미터의 개수는 381,700개이다. 인식률은 93.7%로 다층신경

망 보다 높은 인식률을 보이지만 학습 파라미터의 개수는 2배정도 

많다.

최적화된 1DCNN-2 모델은 필터크기 10, 커널크기 3의 컨볼루션 

레이어, MaxPooling을 3번 반복 후 출력층만으로 구성되어 있다. 

전체 파라미터의 개수는 5,002개이며 인식률은 92.29%이다. 

1DCNN-1 모델에 비해 정확도가 1.5%정도 떨어졌지만 학습 파라미

터수는 38만에서 5천개로 줄었고, 이때 Arduino SRAM 메모리 

점유율은 34%다.

IV. Conclusions

본 논문에서는 메모리가 제약된 마이크로컨트롤에서 6축 IMU 

센서를 사용해 제스쳐를 인식할 수 있는 1D CNN 알고리즘을 제안하

였다. 제안된 방법은 32개의 제스쳐에 대해서 5,002개의 학습파라미

터만으로 92.29%의 인식률을 보였다. 이를 통해 마이크로 컨트롤러의 

작은 메모리에서도 CNN기반의 신경망구현이 가능함을 보였다. 다양

한 IoT 응용 분야의 발전을 위해 마이크로컨트롤러 환경에서 딥러닝관

련 연구가 필요해 보인다.
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