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스마트폰이 널리 보급되고 현대인들의 생활 속에 깊이 자리 잡으면서, 스마트폰에서 수집된 다종 데이터를 
바탕으로 사용자 개인의 행동을 인식하고자 하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나 타인과의 상호작용 행
동 인식에 대한 연구는 아직까지 상대적으로 미진하였다. 기존 상호작용 행동 인식 연구에서는 오디오, 블루투
스, 와이파이 등의 데이터를 사용하였으나, 이들은 사용자 사생활 침해 가능성이 높으며 단시간 내에 충분한 양
의 데이터를 수집하기 어렵다는 한계가 있다. 반면 가속도, 자기장, 자이로스코프 등의 물리 센서의 경우 사생
활 침해 가능성이 낮으며 단시간 내에 충분한 양의 데이터를 수집할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 점에 주목
하여, 스마트폰 상의 다종 물리 센서 데이터만을 활용, 딥러닝 모델에 기반을 둔 사용자의 동행 상태 인식 방법
론을 제안한다. 사용자의 동행 여부 및 대화 여부를 분류하는 동행 상태 분류 모델은 컨볼루션 신경망과 장단기 
기억 순환 신경망이 혼합된 구조를 지닌다. 먼저 스마트폰의 다종 물리 센서에서 수집한 데이터에 존재하는 타
임 스태프의 차이를 상쇄하고, 정규화를 수행하여 시간에 따른 시퀀스 데이터 형태로 변환함으로써 동행 상태 
분류 모델의 입력 데이터를 생성한다. 이는 컨볼루션 신경망에 입력되며, 데이터의 시간적 국부 의존성이 반영
된 요인 지도를 출력한다. 장단기 기억 순환 신경망은 요인 지도를 입력받아 시간에 따른 순차적 연관 관계를 
학습하며, 동행 상태 분류를 위한 요인을 추출하고 소프트맥스 분류기에서 이에 기반한 최종적인 분류를 수행
한다. 자체 제작한 스마트폰 애플리케이션을 배포하여 실험 데이터를 수집하였으며, 이를 활용하여 제안한 방
법론을 평가하였다. 최적의 파라미터를 설정하여 동행 상태 분류 모델을 학습하고 평가한 결과, 동행 여부와 대
화 여부를 각각 98.74%, 98.83%의 높은 정확도로 분류하였다.
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1. 서론

스마트폰이 현대인들의 생활 속에 깊이 자리 

잡으면서, 스마트폰에서 수집된 데이터를 바탕

으로 스마트폰 사용자의 행동을 인식하고자 하는 
‘사용자 행동 인식(Human Activity Recognition)’ 
연구가 활발하게 진행되고 있다. 개인 사용자의 

신체 일부의 단순한 움직임에 대한 인식부터, 걷
거나 앉는 등의 저수준(Low-level) 행동 인식

(Lukowicz et al., 2002; Lara et al., 2012), 더 나아

가서는 수면을 취하거나 식사를 하는 등 보다 복

잡성이 높은 고수준(High-level) 행동에 대한 인

식(Vinh et al., 2011)에 이르기까지 그 영역이 확

장되고 있다.
그러나 지금까지 이루어진 상당수의 사용자 

행동 인식 연구가 스마트폰 사용자 개인의 행동

에 초점이 맞춰져 있었으며, 사용자가 타인과 동

행하고 있는지, 혹은 다른 사용자와 대화하는 중

에 있는지 등 타인과의 상호 작용 행동 인식에 

대한 연구는 상대적으로 미진하였다. 관련 연구

에 따르면 현대인이 주변 사람들과 함께하면서 

그들과 상호작용을 하는 등 사회 활동에 할애하

는 시간은 전체 24시간 중 평균 8시간 이상에 달

하는 것으로 조사되었다(Lee et al., 2012). 이는 

스마트폰 사용자의 행동 인식 연구에 있어 주위 

사람들과의 상호작용에 대한 연구가 가치를 지

닐 수 있음을 방증한다.
스마트폰에는 여러 종류의 센서가 내장되어 

있어서 사용자의 생활 속에서 발생하는 다종 

데이터를 실시간으로 수집하는 것이 가능하며, 
이는 사용자 행동 인식의 기반이 된다. 스마트폰

에는 가속도계(Accelerometer), 자기장(Magnetic 
Field), 자이로스코프(Gyroscope) 등의 기본적인 

물리 센서를 비롯하여, 오디오, 주변 블루투스 

기기, 와이파이, GPS 등의 추가적인 센서가 탑재

되어 있다. 기기에서 지정된 수집 빈도에 따라 

이들 센서 데이터가 주기적으로 수집되며, 사용

자의 권한 부여 여부에 따라 다른 응용 애플리케

이션에서 해당 데이터에 접근하고 이를 필요에 

맞게 가공하여 사용할 수 있도록 구성되어 있다.
스마트폰 사용자의 상호작용 행동 인식에 대

한 연구는 스마트폰에서 수집하는 오디오, 블루

투스, 와이파이 등의 센서에서 수집한 데이터에 

의존하였다(Lu et al., 2011; Tarzia et al., 2011; 
Xu et al., 2013; Liu et al., 2014; Enrique et al., 
2014). 이들 센서에서 수집한 데이터의 경우, 스
마트폰 기기 주변의 컨텍스트를 명시적으로 내

포하고 있으나, 그만큼 스마트폰 사용자의 사생

활 침해 가능성이 높다. 또한 센서의 특성상 물

리 센서에 비해 수집 빈도가 낮은 편이기 때문

에, 충분한 양의 데이터를 확보하는 데 상대적으

로 긴 시간이 소요된다. 반면에 가속도계, 자기

장, 자이로스코프 등의 물리 센서의 경우, 수집 

빈도가 다른 센서에 비해 월등하게 높기 때문에 

단시간 내에 풍부한 데이터를 수집할 수 있으며, 
기본적인 물리량만을 수집하기 때문에 사생활 

침해 가능성이 상대적으로 낮다. 
본 연구에서는 오디오, 블루투스, 와이파이 센

서 데이터가 가지고 있는 문제점을 해결하면서, 
기존 사용자 상호작용 행동 인식 연구들에서 보

인 한계를 극복하기 위해, 스마트폰 상의 다종 

물리 센서에서 수집한 데이터만을 사용하는 딥

러닝 모델에 기반을 둔 사용자의 동행 상태 인식 

모델을 제시한다. 이때의 동행 상태란 사용자 상

호작용 행동의 일부를 재정의한 것으로, 사용자

가 지인과 가까운 거리 안에서 동행하고 있는지

와, 주변 지인과 적극적으로 대화하고 있는지를 

포함한 것으로 정의한다.
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 사

용자 동행 상태 인식 관련 연구를 소개하고, 3장
에서는 스마트폰 상의 다종 물리 센서 데이터를 

이용한 사용자 동행 상태 인식 모델을 제시한다. 
4장에서는 실제 수집한 데이터를 이용한 실험 

및 실험 결과에 대해 기술하고, 마지막 5장에서

는 결론 및 향후 연구에 대해 다룬다.

2. 관련 연구

스마트폰 사용자가 타인과 동행하고 있는지를 

인식하고자, 사용자의 대화 상황 인식에 대한 연

구가 진행되어 왔다. 이들 중 상당수의 연구에서 

사용자의 대화 상황 인식을 위해 오디오 데이터

에 의존하는 경향을 보였다(Lu et al., 2011; 
Tarzia et al., 2011; Xu et al., 2013). 그러나 이러

한 연구들의 경우, 사용자가 대화를 하지 않으면 

타인과 동행하고 있는 상황에 대한 인식이 어려

울 것이라고 짐작할 수 있다. 한편 대화 상황에 

대한 인식을 거치지 않고 타인과의 동행 상황을 

인식하고자 시도한 연구들도 진행되어 왔다. 이
들 중 대부분은 동행 상황 인식을 위해 블루투스 

혹은 와이파이 센서 데이터를 사용하였다(Liu et 
al., 2014; Enrique et al., 2014). 그러나 블루투스 

데이터나 와이파이 데이터를 사용하여 한 사용

자의 동행 상황을 인식하고자 하는 경우, 해당 

사용자 주변의 모든 스마트폰에서 수집되는 블

루투스 데이터나 와이파이 데이터를 동시에 사

용해야 한다는 어려움이 있다. 뿐만 아니라, 사
용자만 스마트폰을 소유하고 있고 그의 동행 상

대자가 스마트폰을 소유하고 있지 않은 경우, 블
루투스 데이터나 와이파이 데이터를 사용하여 

동행 상황을 인식하는 것 자체가 불가능하다.

가속도, 자기장, 자이로스코프 등의 물리 센서 

데이터의 경우 시그널 데이터로서의 특징을 지

니기 때문에 모델을 학습하는 데 사용하기에 앞

서 이들 데이터를 유효한 형태로 변환하고 효과

적인 요인을 추출하는 과정이 반드시 선행되어

야 한다. 이에 따라 물리 센서 데이터를 사용하

는 사용자 행동 인식 연구들에서는 이러한 과정

을 비중 있게 다뤘다(Davide et al., 2010).
이미지 분류와 음성 인식 등의 분야에서 우수

한 요인 추출 능력으로 각광받고 있는 딥러닝 모

델(Frank et al., 2011; Alex et al., 2012)에 대한 관

심이 행동 인식 연구 분야에서도 점차 커지고 있

다. 물리 센서 데이터와 같은 시그널 데이터에 

딥러닝 모델을 적용함으로써, 효과적으로 잠재 

요인을 추출하고 이를 통해 사용자 행동 인식 연

구에서 월등한 성능을 거둔 사례가 등장하고 있

다(Jiang et al., 2015; Ronao et al., 2015; Chen et 
al., 2016; Ordóñez et al., 2016).

본 연구에서는 스마트폰의 가속도, 자기장, 자
이로스코프 등의 다종 물리 센서에서 수집한 데

이터를 입력으로 받아, 사용자의 동행 여부 및 

대화 여부를 분류하는 딥러닝 모델 기반의 동행 

상태 인식 모델을 제안한다.

3. 제안 방법론

3.1 데이터 전처리

스마트폰의 가속도, 자기장, 자이로스코프 등

의 물리 센서에서 시간에 따라 독립적으로 수집

한 데이터를 서로 비교해 보면 이들 간의 수집 

타임 스탬프(Time Stamp)가 서로 완전히 일치하

지 않고 미세한 차이가 나타난다. 이러한 차이
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<Figure 1> Example of Converting Physical Sensor Data

를 상쇄시키면서 이들을 동일한 시간 간격 타임 

스탬프들로 구성된 단일 시간 축으로 종합하기 

위해, 근접 보간법(Nearest Interpolation)을 응용

하여(Stisen et al., 2015) 각 센서 데이터의 수집 

시점 값을 비교하고 이를 기반으로 전체 인스턴

스들을 하나의 인스턴스로 합쳤다. 그리고 사용

자들의 기기 간 수집 데이터 값의 차이를 상쇄

시키기 위하여 각 센서 데이터 x, y, z 축 값 

별로 전체 사용자에 대한 정규화(Normalization)
를 수행하였다. 마지막으로 결측값을 제거하

고, <Figure 1>과 같이 슬라이딩 윈도우(Sliding 

Window) 방식에 따라 일정한 길이의 시퀀스 형

태의 데이터로 재구성하였다. 원도우의 길이를 

원본 데이터 인스턴스 96개에 해당하는 1920ms
로 고정한 상태로 해당 작업을 진행하였으며, 
50% 오버래핑(Overlapping)을 적용하여 각 시

퀀스 데이터 인스턴스를 생성하였다. 이렇게 

생성된 시퀀스 데이터는 이미지 데이터와 같이 

2차원 구조를 지니게 되어, 컨볼루션 신경망

(CNN, Convolutional Neural Network)(LeCun et 
al., 1995)의 입력층에 입력될 수 있는 형태가 갖

춰진다.
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<Figure 2> CNN Structure of Proposed Model

3.2 컨볼루션 신경망

전처리가 끝난 데이터는 컨볼루션 신경망의 

입력층으로 보내진다. <Figure 2>는 컨볼루션 신

경망의 전체 구조를 나타낸다. 컨볼루션 신경망

은 세 개의 컨볼루션 층(Convolutional Layer)으
로 구성되어 있으며 일반적인 컨볼루션 신경망 

구조(Alex et al., 2012)와는 달리 통합층(Pooling 
Layer)을 두고 있지 않다. 이는 컨볼루션 연산이 

이루어진 시퀀스 데이터의 시간적 위치 정보를 

최대한 유지하여, 뒤에 이어질 장단기 기억 순환 

신경망에서 시퀀스 데이터의 순차적 연관 관계

를 효과적으로 학습할 수 있도록 하기 위함이다.

컨볼루션 층에서의 커널은 2차원 입력 데이터

의 수직 방향에 해당하는 시간 축 방향에 대해서

만 컨볼루션 연산을 수행하며 커널의 크기는 5
로 고정하였다. 컨볼루션 연산을 거친 결과에 선

형 정류 유닛(Rectified Linear Unit) 함수를 적용

하여 요인 지도(Feature Map)의 값을 계산한다. 
입력층에서는 2차원 입력 데이터가 단일 요인 

지도로써 입력되나, 매 컨볼루션 층에서 생성되

는 요인 지도의 개수는 80개로 동일하게 유지된

다. 결과적으로 세 번째 컨볼루션 층에서 출력한 

각 요인 지도는, 반복된 컨볼루션 연산으로 인해 

2차원 입력 데이터와 비교하면 수직 방향 길이

가 일부 축소된 형태를 지니게 된다.
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<Figure 3> LSTM Recurrent Network and Last Classifier of Proposed Model

3.3 장단기 순환 신경망 및 최종 분류기

아래의 <Figure 3>는 장단기 순환 신경망과 최

종 분류기의 구조를 나타낸다. 장단기 기억 순환 

신경망(LSTM, Long Short-Term Memory Recurrent 
Network)(Hochreiter et al., 1997)은 두 개의 순환 

신경망 층으로 구성되어 있으며, 각 순환 신경망 

층에는 복수 개의 장단기 기억 유닛이 존재한다. 
컨볼루션 신경망의 세 번째 컨볼루션 층의 출력

값은 시간 축을 기준으로 분절되어 장단기 기억 

순환 신경망 내 첫 번째 순환 신경망 층에 반복

적으로 입력된다. 매 입력 시, 각 요인 값들은 모

든 장단기 기억 유닛들에 각각 입력된다. 각 장

단기 기억 유닛에서의 출력값 계산 시에는 쌍곡 

탄젠트(Hyperbolic Tangent) 함수가 적용된다. 장
단기 기억 순환 신경망의 두 번째 순환 신경망 

층의 각 장단기 기억 유닛은, 첫 번째 순환 신경

망 층의 각 장단기 기억 유닛의 시간에 따른 출

력값을 입력값으로 받아들인 뒤, 첫 번째 순환 

신경망 층에서와 동일한 방식으로 시간에 따른 

출력값을 계산한다.
장단기 기억 순환 신경망 내 두 번째 순환 신

경망 층의 각 장단기 기억 유닛에서 맨 마지막으

로 출력된 값들은, 한 층의 신경망을 추가로 거

친 뒤 소프트맥스 분류기를 통해 최종 분류 결과

를 도출한다.

3.4 모델 학습

동행 상태 인식 모델에서 소프트맥스 분류기

에 의해 분류된 결과의 오류(Error)는 교차 엔트

로피(Cross Entropy) 손실 함수를 사용하여 계산

한다. 그리고 계산된 오류를 최소화하는 방향으

로 모델의 전체 가중치를 조정하는데, 이때 

adaptive moment estimation(ADAM) 알고리즘

(Kingma et al., 2014)을 적용하며, 미니 배치의 

크기는 128로 설정한다. 초기 학습률(Learning 
Rate)은 0.001로 설정하며 1회 시기(Epoch)의 학
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<Figure 4> the main UI of SCDC application

습을 완수할 때마다 학습률이 지수함수적으로 

붕괴(Exponential Decay) 하도록 하여 매 시기마

다 0.99의 비율로 감소시킨다. 이를 통해 학습 과

정에서 시간이 지날수록 하나의 최적해로의 수

렴 가능성을 점차적으로 높인다. 모델에서 사용

된 모든 가중치는 평균이 0이고 표준편차가 0.1
인 정규분포 상에서 임의로 추출하여 초기화한

다. 학습 데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하

여 동행 상태 인식 모델을 학습할 시, 장단기 기

억 순환망 층의 입력값에 드롭아웃(Dropout) 확
률 0.3의 드롭아웃 기법(Srivastava et al., 2014)을 

적용한다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 데이터

본 연구에서 제안한 스마트폰 사용자의 동행 

상태 인식 모델의 성능을 평가하기 위하여, 실험

용 데이터 수집 애플리케이션 SCDC(Smart Campus 
Data Collection)을 개발하였다. <Figure 4>는 SCDC
의 주요 화면을 나타낸다. SCDC는 실험을 수행 

중인 경우에 한해서만 스마트폰 상의 물리 센서

를 구동할 수 있도록 제어하는 기능을 지원한다. 
그리고 피실험자로 하여금 동행, 대화와 같이 현

재 수행하고 있는 행동을 버튼 클릭 방식으로 손

쉽게 레이블링할 수 있도록 구성되어 있다. 이 

애플리케이션을 피실험자들에게 배포하여 스마

트폰 상의 가속도, 자기장, 자이로스코프 센서 

데이터를 50Hz의 주기로 수집하였다.
총 18명의 피실험자들을 대상으로 스마트폰 

데이터 수집 실험을 수행하였다. 이들은 모두 대

학생들이며 자연스러운 대화 상황에서의 데이터

를 수집하기 위하여 지인들로 구성되었다. 피실

험자들은 3주간의 실험 기간에 일 인당 평균적

으로 12.5회 실험에 참여하였다. 먼저 동행 중 및 

대화 중 데이터 수집 실험의 경우 실험자의 지도 

및 감독 하에 이루어졌다. 대학교 캠퍼스 내에 

세 가지 경로를 지정한 뒤, 두 명 이상의 피실험

자로 하여금 하나의 그룹을 이루도록 한 뒤, 이
들이 SCDC를 실행한 상태로 서로 대화를 하거

나 혹은 대화를 하지 않으면서 지정한 경로를 왕

복하도록 하였다. 한편 비 동행 중 및 비 대화 중 

데이터 수집 실험의 경우 실험자의 감독 없이, 
피실험자의 자율적인 참여로 이루어졌다. 피실

험자가 캠퍼스를 동행인 없이 홀로 이동하는 경

우, SCDC를 실행한 상태로 이동하도록 지시하
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Smartphone

Sensor

Data Size

(MB)

The Number of Data Records

Total Number
of Data
Records

Non-
Group
Interaction

Group

Interaction

Non-

Conversation
Conversation

Accelerometer 865.63 7,155,446 468,216 3,515,412 469,942 3,508,674

Magnetic Field 803.61 6,553,904 399,872 3,042,017 401,704 3,035,757

Gyroscope 636.59 5,323,297 302,796 2,828,841 304,590 2,823,906

<Table 1> Summary of Collected Smartphone Multimodal Data

였다. 모든 실험 과정에서 피실험자들의 행동을 

과도하게 제한하지는 않았으며, 평소와 같이 자

연스럽게 행동하도록 하였다. 그리고 데이터를 

수집하는 스마트폰의 위치를 특정 신체 부위에 

제약하지 않았다.
전체 피실험자로부터 수집한 스마트폰 다종 

데이터를 요약한 결과는 위의 <Table 1>과 같다. 
동행과 비 동행, 대화와 비 대화 상태를 분류하

기 위하여 가속도, 자기장 그리고 자이로스코프 

데이터를 수집하였다. 수집한 데이터에 대해 전

처리를 수행하여 시퀀스 데이터로 변환하고 이

들을 임의의 순서로 섞은 뒤, 6:2:2의 비율로 나

누어 학습 데이터, 검증 데이터, 평가 데이터를 

구성하였다.

4.2 실험 결과

사용자 동행 상태, 특히나 동행 여부와 대화 

여부의 인식을 위해 동행 데이터와 대화 데이터 

각각에 대하여 제안 모델과 베이스라인 모델들

을 학습하여 모델들 간의 성능을 비교하였다. 성
능 비교를 위한 베이스라인 모델로는 다수결 분

류기(Majority Vote Classifier) 모델을 비롯하여, 
지지 벡터 기계(Support Vector Machine), 본 연

구에서 제안하는 동행 상태 인식 모델의 구조를 

일부 변형한 심층 순환 신경망(Deep Recurrent 
Neural Network) 모델, 심층 장단기 순환 신경망

(Deep LSTM Recurrent Network) 모델을 사용하

였다. 지지 벡터 기계의 경우, 단일 시퀀스 데이

터의 평균, 표준편차, 최댓값, 최솟값, 중간값 등

의 기본적인 통계량을 계산하고 이들을 요인으

로 사용하였다. 심층 순환 신경망 모델과 심층 

장단기 순환 신경망 모델은 본 연구에서 제안한 

동행 상태 인식 모델에서 컨볼루션 신경망 부분

을 제거하고, 각각 순환 신경망 유닛과 장단기 

기억 유닛을 사용한 모델이다. 
본 연구에서 수집한 데이터에는 동행/대화 클

래스와 비 동행/비 대화 클래스 간에 수적 불균

형이 존재하기 때문에, 다수 클래스로 모든 인스

턴스를 단순 일괄 분류하는 다수결 분류기 모델

과 비교하여 얼마나 더 우수한 성능을 보일 수 

있는지가 유의미한 지표라고 할 수 있다. 한편 

동행 상태 인식 모델 구조의 일부를 공유하는 베

이스라인 모델들의 경우, 미니 배치의 크기, 초
기 학습률 등의 파라미터들을 동행 상태 인식 모

델과 동일하게 설정하였다. 동행 상태 분류를 위

한 베이스라인 모델들과 본 논문에서 제안하는 

컨볼루션 신경망과 장단기 기억 순환 신경망이 

결합된 모델의 성능 비교 실험 결과가 아래 

<Table 2>와 같다.
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Model
Group Interaction Conversation

Error Rate (%) F1 Score Error Rate (%) F1 Score

Majority Vote Classifier 10.606 0.844 10.789 0.841

Deep Recurrent Neural Network 7.021 0.919 10.070 0.861

Support Vector Machine 6.218 0.927 6.256 0.926

Deep LSTM Recurrent Network 2.536 0.974 2.539 0.974

Ours 1.263 0.987 1.168 0.988

<Table 2> Error Rate and F1 Score Comparison between Proposed Model and Baseline Model

실험 결과, 데이터를 기반으로 학습된 모델들

이 모두 다수결 분류 모델보다 인식 성능이 우수

하였으며, 지지 벡터 기계 모델이 심층 순환 신

경망 모델보다 성능이 우수하였다. 그리고 심층 

장단기 순환 신경망 모델의 성능이 지지 벡터 기

계 모델보다 더 우수하였는데, 이는 장단기 기억 

유닛이 동행 상태 인식에 필요한 물리 센서 시퀀

스 데이터의 시간에 따른 순차적 연관 관계뿐만 

아니라, 장기 의존성도 학습하여 효과적으로 활

용하였기 때문인 것으로 분석할 수 있다.
본 연구에서 제안한 동행 상태 인식 모델이 가

장 높은 성능을 보였는데, 심층 장단기 순환 신

경망 모델과 비교할 때 이는 물리 센서 시퀀스 

데이터에 대해 컨볼루션 연산을 적용한 데 기인

한다. 순환 신경망에서는 포착할 수 없는 국부 

영역에서의 기하학적 의존성을 복수 개의 커널

이 다양한 각도에서 포착하고 이를 요인 지도의 

형태로 확장하여 출력함으로써, 이를 입력값으

로 받는 장단기 기억 순환 신경망에서 보다 풍부

한 정보를 반영할 수 있었던 것으로 분석할 수 

있다.
딥러닝 모델의 경우, 우수한 성능을 보이더라

도 모델의 복잡한 비선형 구조로 인하여 데이터 

차원에서 그 요인을 파악하는 것은 어려운 일이

다(Samek et al., 2017). 하지만 그 요인들을 유추

하자면 다음과 같은 요인들이 있을 수 있다. 스
마트폰 사용자가 타인과 동행 중인 경우, 사용자

의 걸음 패턴이나 신체의 회전 정도가 비 동행 

중인 경우와 미세한 차이가 발생하여 물리 센서 

값들이 변화했을 가능성이 있다. 예를 들어, 사
용자가 타인과 동행 중인 경우 동행인의 걷는 상

태를 확인하기 위해 신체를 동행인 방향으로 자

주 회전시켰을 것이며 이는 자이로스코프와 자

기장 센서의 값을 변화시켰을 것이다. 그리고 사

용자가 타인과 걷는 속도를 맞추기 위해 자신의 

걸음을 의식적으로 조절하여 가속도계의 값이 

크게 변화했을 것이라 추측할 수 있다. 이와 유

사하게, 사용자가 타인과 대화 중인 경우에도 비 

대화 중인 경우에 비해 팔/다리 등의 신체 부위

의 움직임에 차이가 발생하였을 것이며, 말을 하

는 과정에서 신체에서 미세한 진동이 발생하여 

물리 센서 값이 변화했을 것이다.
본 연구에서 제안한 동행 상태 인식 모델은 물

리 센서 시퀀스 데이터에서 감지되는 이러한 미
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세한 변화를 포착하고 이를 요인으로 추출함으

로써, 동행 중 및 대화 중의 오분류율이 각각 

1.263%, 1.168%이고 F1 점수가 0.987, 0.988인 

높은 성능을 거둘 수 있었던 것으로 분석할 수 

있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 스마트폰 상의 가속도, 자기장, 
자이로스코프 등의 다종 물리 센서에서 수집한 

데이터만을 바탕으로, 딥러닝 기반의 동행 상태 

인식 모델을 사용하여 사용자의 동행 여부 및 대

화 여부를 인식하였다. 가속도, 자기장, 자이로스

코프 등의 물리 센서는 기존 연구에서 사용했던 

오디오, 블루투스, 와이파이 등의 센서 데이터에 

비해 사용자의 사생활 침해 가능성이 낮으며, 단
시간 내에 많은 양의 데이터를 수집할 수 있다는 

장점이 있다.
동행 상태 분류 모델을 학습하기 위해, 먼저 

스마트폰 상의 각 물리 센서로부터 시간에 따라 

각각 독립적으로 수집한 데이터를 타임 스탬프

를 맞추어 하나의 입력 데이터로 종합하고, 결측

값을 제거하며 정규화를 수행한 뒤 시퀀스 데이

터로 변환하는 데이터 전처리 과정을 거쳤다. 이
어지는 컨볼루션 신경망에서는 입력된 시퀀스 

데이터의 국부 의존성을 학습하여, 이를 요인 지

도의 형태로 추출하였다. 장단기 기억 순환 신경

망은 요인 지도를 입력받아 시간에 따른 순차적 

연관 관계를 학습하며, 이 과정에서 시퀀스 데이

터의 장기 의존성을 반영하여 최종적인 요인을 

추출하였다. 마지막 단계에서의 소프트맥스 분

류기는 해당 요인을 사용하여 동행/대화 여부에 

대한 최종 분류를 수행하였다. 이와 같이 동행 

상태 분류 모델은 컨볼루션 신경망과 장단기 기

억 순환 신경망의 장점을 융합하여, 단순한 물리 

센서 데이터만을 사용하고도 동행과 대화라는 

고수준 행동 인식에 있어서 각각 0.987, 0.988의 

높은 정확도를 기록할 수 있었다.
동행 상태 분류 모델은 전통적인 분류 모델에 

비해 가중치의 수가 많아 복잡성이 상대적으로 

높으며, 이 때문에 학습에 필요한 데이터의 양도 

더 많다. 그럼에도 불구하고 가속도, 자기장, 자
이로스코프 등의 물리 센서는 데이터 수집을 위

해 사용자의 권한 승인을 요구하지 않으며, 수집 

과정에서 요구되는 계산량 및 에너지 소모량도 

상대적으로 적다. 따라서 모델 학습을 위한 데이

터 수집에 있어 다른 센서 데이터에 비해 어려움

이 적다고 할 수 있다. 최종 학습된 동행 상태 분

류 모델을 다른 스마트폰 애플리케이션에 이식

하여 실제 서비스에 활용하고자 하는 경우에도, 
위에서 언급한 물리 센서의 장점은 그대로 유효

하다. 애플리케이션 사용자의 권한 승인 없이, 
스마트폰 운영체제에 부담을 주지 않는 수준에

서 물리 센서 데이터를 수시로 짧은 시간 동안 

수집하는 것이 가능하며, 이를 통해 사용자가 어

느 시점에 타인과 상호작용을 하고 있는지 인식

함으로써 이에 맞는 시의적절한 서비스를 제공

할 수 있다.
본 연구에서는 스마트폰 상에서 수집한 물리 

센서 데이터를 동행 상태 분류 모델에 입력할 수 

있는 시퀀스 데이터로 변환하는 데이터 전처리 

작업을 선행하였다. 그러나 데이터 전처리 작업 

중 서로 다른 종류의 센서 데이터 간의 타임 스

탬프를 일치시키는 현재의 방법에서는, 비록 ms 
단위의 짧은 시간 간격일지라도 시간적인 오차

가 발생하는 것이 불가피하다. 이로 인해, 데이

터 전처리 결과 생성된 시퀀스 데이터는 스마트
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폰 상에서 감지된 가속도, 자기장, 자이로스코프

의 실제 시간에 따른 패턴을 어느 정도 왜곡시켰

을 가능성이 존재한다. 향후 연구에서는 이러한 

왜곡을 최소화할 수 있는 보다 엄밀한 다종 센서 

데이터 종합 방법을 연구할 예정이다. 또한, 학
습 데이터에 맞춰 학습된 모델을 기존과 다른 분

포를 따르는 평가 데이터에 맞게 전이할 수 있도

록 하는 전이 학습(Transfer Learning) 방법을 추

가적으로 연구할 예정이다. 이를 통해, 모델 학

습 단계에서 고려하지 못한 데이터 상의 변화에 

대해서도 강건한 인식 성능을 발휘할 수 있는 모

델을 얻을 수 있을 것으로 기대한다.
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Abstract

A Deep Learning Based Approach to

Recognizing Accompanying Status of

Smartphone Users Using Multimodal Data

1)Kilho Kim*․Sangwoo Choi**․Moon-jung Chae***
․Heewoong Park***․Jaehong Lee****․Jonghun Park***

As smartphones are getting widely used, human activity recognition (HAR) tasks for recognizing 
personal activities of smartphone users with multimodal data have been actively studied recently. The 
research area is expanding from the recognition of the simple body movement of an individual user to the 
recognition of low-level behavior and high-level behavior. However, HAR tasks for recognizing interaction 
behavior with other people, such as whether the user is accompanying or communicating with someone 
else, have gotten less attention so far. And previous research for recognizing interaction behavior has 
usually depended on audio, Bluetooth, and Wi-Fi sensors, which are vulnerable to privacy issues and 
require much time to collect enough data. Whereas physical sensors including accelerometer, magnetic field 
and gyroscope sensors are less vulnerable to privacy issues and can collect a large amount of data within 
a short time. In this paper, a method for detecting accompanying status based on deep learning model by 
only using multimodal physical sensor data, such as an accelerometer, magnetic field and gyroscope, was 
proposed. The accompanying status was defined as a redefinition of a part of the user interaction behavior, 
including whether the user is accompanying with an acquaintance at a close distance and the user is actively 
communicating with the acquaintance. A framework based on convolutional neural networks (CNN) and 
long short-term memory (LSTM) recurrent networks for classifying accompanying and conversation was 
proposed. 

First, a data preprocessing method which consists of time synchronization of multimodal data from 
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different physical sensors, data normalization and sequence data generation was introduced. We applied the 
nearest interpolation to synchronize the time of collected data from different sensors. Normalization was 
performed for each x, y, z axis value of the sensor data, and the sequence data was generated according 
to the sliding window method. Then, the sequence data became the input for CNN, where feature maps 
representing local dependencies of the original sequence are extracted. The CNN consisted of 3 
convolutional layers and did not have a pooling layer to maintain the temporal information of the sequence 
data. Next, LSTM recurrent networks received the feature maps, learned long-term dependencies from them 
and extracted features. The LSTM recurrent networks consisted of two layers, each with 128 cells. Finally, 
the extracted features were used for classification by softmax classifier. The loss function of the model was 
cross entropy function and the weights of the model were randomly initialized on a normal distribution 
with an average of 0 and a standard deviation of 0.1. The model was trained using adaptive moment 
estimation (ADAM) optimization algorithm and the mini batch size was set to 128. We applied dropout 
to input values of the LSTM recurrent networks to prevent overfitting. The initial learning rate was set 
to 0.001, and it decreased exponentially by 0.99 at the end of each epoch training.

An Android smartphone application was developed and released to collect data. We collected 
smartphone data for a total of 18 subjects. Using the data, the model classified accompanying and 
conversation by 98.74% and 98.83% accuracy each. Both the F1 score and accuracy of the model were 
higher than the F1 score and accuracy of the majority vote classifier, support vector machine, and deep 
recurrent neural network. In the future research, we will focus on more rigorous multimodal sensor data 
synchronization methods that minimize the time stamp differences. In addition, we will further study 
transfer learning method that enables transfer of trained models tailored to the training data to the 
evaluation data that follows a different distribution. It is expected that a model capable of exhibiting robust 
recognition performance against changes in data that is not considered in the model learning stage will be 
obtained.

Key Words : human activity recognition, group interaction, smartphone multimodal sensors, convolutional 
neural network, long short-term memory recurrent network
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