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A B S T R A C T

To distinguish a smartphone user, some studies have been researched to analyze various human 
activities of natural daily life and classify users without using an additional step, such as using 
fingerprints or iris. However, it is not sufficient to analyze the diversity of human activities, the analysis 
per subject and the experiments using techniques that were better in previous related studies. In this 
paper, we propose a method that classifies users with various human activities by experimenting with a 
public data set of six activities data collected from thirty subjects using acceleration and gyroscope 
sensor in smartphone and with seven classification techniques that are better to existing research results. 
As a result of the comparison experiment with seven classification techniques, AdaBoost showed good 
results in the experiment in which the user classifies all of the six activities. Next, Adaboost showed 
the good results in laying, sitting and standing according to each activity by using the top four 
techniques which were better performance in classification of all activities. In  walking, walking 
downstairs and walking upstairs, we could find out higher accuracy than the previous three activities, 
and SVM showed relatively excellent accuracy. Especially, the accuracy of user classification using 
walking upstairs is the highest. The results of this experiment are expected to become an important 
basis for the development of technologies that naturally and continuously classify users in everyday life.
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1. 서 론 

사람은 신체의 행동적인 특성을 가지고 있으므

로 이를 이용하여 사용자를 분류할 수 있다. 걷기, 

앉기 등과 같은 행동, 고유한 필체 및 음성 등의 

특징을 가지고 개인을 구분 할 수 있다[1]. 이중 행

동 특징은 기기를 소유한 사용자의 움직임을 가지

고 개인을 식별할 수 있어 개인 인증이 필요한 응

용에서 특정 인증 단계를 필요로 하지 않고 움직

이 있는 동안 지속적으로 개인인증을 할 수 있는 

기술로 최근 관심이 높아지고 있으며, 특히 스마트

폰을 이용한 금융, 헬스케어 등 다양한 응용 분야

에 스마트폰에 탑재된 센서로 부터 수집된 데이터

에 기계학습 기술을 적용하여 개인인증 기술을 개

발하여 활용할 수 있다[2-4].

최근 스마트폰의 센서를 이용하여 사용자의 움직

임을 인식하려는 HAR(Human Activity Recognition)

에 대한 연구가 활발히 이루어져, 걷기, 눕기, 앉

기, 서기, 계단오르기 등 다양한 동작을 비교적 정

확한 수준으로 분류하고 있다[5]. 그러나 이러한 

연구는 사용자 분류가 아닌 각 동작의 분류에 초

점이 맞추어져 있어 활용하기에는 한계가 있다. 

걸음걸이와 같은 사용자의 행동에 가속도와 자이

로스코프 센서 등을 사용한 연구도 활발히 이루어

지고 있으며 활용도가 높을 것으로 기대되고 있으

나, 대부분 제한된 걷기 동작만을 사용하거나 앉

기, 서기 등 다른 행동에 대한 일상생활의 다양한 

행동에 대한 전반적인 비교 연구는 미흡한 실정이

다[5,6]. 따라서 이러한 다양한 행동을 포함하며, 

한 시점에서 사용자를 알아내는 것이 아닌 지속적

인 일상생활속에의 행동으로부터 사용자를 알아낼 

수 있으며, 다른 사람이 짧은 시간에 따라 하기 

힘든 개인 분류 기법에 대한 연구가 필요한 실정

이다.

본 논문은 사용자의 다양한 행동 특징을 스마트

폰에 탑재된 가속도와 자이로스코프 센서로 부터 

데이터를 수집하여 이를 기계학습의 분류 기법으

로 분류할 수 있는 성능을 비교 평가하여 우수한 

기법을 제시하고자 한다. 이를 위하여 실험 데이터

는 UCI(University of California, Irvine) Machine 

Learning Repository에 있는 19세에서 48세사이의 

실험 참여자 30명으로부터 여섯 가지 동작에 대하

여 수집하여 공개한 데이터를 이용한다[7]. 사용자 

분류 모델은 기존 관련 연구에서 우수한 성능을 

보인 기법을 기반으로 실험하여 개발한다.

본 논문의 전체적인 구성은 다음과 같다. 먼저 2

장에서는 사람 행동 데이터를 가지고 수행한 기존 

연구들을 살펴본다. 3장에서는 실험에 사용한 데이

터의 특성과 특징 벡터 및 분류 기법에 대하여 다

룬다. 4장에서는 각 행동을 이용한 분류 실험 과정

과 결과를 제시한다. 마지막 5장에서는 논문의 결

론과 향후 연구 방안을 논의한다.

2. 관련 연구

본 논문에서는 사람의 행동을 인식하여 사용자

를 분류하는 연구이므로, 스마트폰 가속도와 자이

로스코프 센서를 활용한 관련 연구에 대한 조사가 

필요하다. 

먼저 [8]은 사용자 식별을 위하여 삼성 갤럭시 

J-1의 3축 가속도 센서로 부터 10명의 사용자 걸음

걸이 데이터를 수집하였다. 특징 벡터로는 평균, 

중앙값, 교차 상관 등 30가지를 사용하였다. 분류 

모델은 64개 트리로 구성된 랜덤 포레스트(random 

forest: RF)를 구축하였으며, 실험 결과로 의사결정

트리(Decision Tree: DT), 로지스틱 회귀분석(logistic 

regression: LR), SVM보다 우수한 0.9679의 정확도

를 나타내었다. 

[4]는 스마트폰을 25에서 30세의 남자 사용자 10

명의 다섯 군데 신체 부위에 착용하고 걷기, 앉기, 
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서기, 뛰기 등 여섯 가지 행동을 하며 가속도, 자

이로스코프, 지자기 센서를 이용하여 데이터를 수

집하였다. 특징 추출은 5초 간격으로 최댓값, 최솟

값, 평균 등 8가지 특징을 구하여 k-최근접이웃기

법(k-nearest neighbor: kNN), 베이즈넷(bayes 

network: BN), 서포트벡터 머신(support vector 

machine: SVM)의 세가지 분류기법을 사용하여 실

험하였다. 실험 결과, 허리에 부착했을 때 우수한 

성능을 구할 수 있었으며 BN이 94.57%의 가장 좋

은 정확도를 나타내었다. 본 연구는 비슷한 나이대

의 남성 10명만 참여하였으며, 학습 데이터와 검증 

데이터는 30:70으로 나누어 실험하였다.

[9]은 UCI Machine Learning Repository에 공개된 

두 가지 데이터셑을 가지고 사용자 행동을 이용한 

AdaBoost(AB) 등 10가지의 사용자 식별 분류 기법

의 성능을 비교하는 연구를 수행하였다. 행동을 정

적인 자세와 자세 변화로 나누어 분류하였으며, 가

속도와 자이로스코프 센서 데이터의 3축에 대한 

평균, 표준편차 등 24가지 특징을 사용하였다. 실

험 결과로 kNN이 100%의 분류 성능을 보였다. 그

러나 학습 데이터와 검증 데이터를 70:30으로 실험

하였으며, 분류 기법의 k 값등 주요 파라메터 설정

에 대한 설명이 미흡하였다.

이외에도 웨어러블 기기의 가속도 센서를 이용

한 연구[10, 11]이 있었으나, 공통적으로 비교적 적

은 피실험자 인원수, 한정된 행동 종류, 피실험자 

개개인 수준의 성능비교, 학습과 검증 데이터 선

정 비율을 70:30으로 고정하여 실험하여 이에 대

한 보완이 연구가 필요하다고 판단된다. 본 논문

에서는 이와 같은 기존 실험을 개선하기 위하여 

UCI Machine Learning Repository의 비교적 많은 

수인 30명 사용자의 6가지 행동 데이터에서 추출

한 다양한 특징 벡터를 이용하여, 기존 연구에서 

우수한 성능을 보였으며 스마트폰과 같은 서버에 

비해 성능이 낮은 기기에서도 실행 가능한 7 가지 

분류기법을 가지고 10겹 교차 검증 기법을 사용하

여 피실험자 개개인의 성능도 구하여 비교하고자 

한다. 

3. 데이터 구성 및 분류 기법

본 논문에서 사용자 분류는 스마트폰 센서로 부

터 구해진 데이터 집합으로부터 사용자 행동 검출, 

특징 벡터 추출, 사용자 행동 분류, 사용자 개인 

분류를 수행하는 과정을 의미하며, 이를 위해 본 

장에서는 사용자 행동 기반 분류 기법에 사용된 

데이터 구성과 특징 벡터에 대해 설명한다. 또한 

사용자 분류를 위해 사용된 7개의 분류 기법에 대

해서도 설명한다.  

3.1 데이터 구성

행동을 가지고 사용자를 분류하기 위해서는 다

양한 사용자의 행동 데이터를 스마트폰의 움직임 

감지 센서를 이용하여 데이터를 수집하여야 한다. 

본 논문에서 사용한 데이터는 공개 데이터셋인 

UCI Machine Learning Repository의 HAR 데이터셋

를 사용하였다[7]. 이 데이터셋은 19세에서 48세의 

30명의 피실험자들이 허리 부분과 다른 원하는 부

분에 삼성 갤럭시 S2 스마트폰을 착용하고 여섯 가

지 동작(걷기，서기，앉기，눕기，계단 오르기，계

단 내려오기)을 정한 순서와 시간으로 수행하면서, 

3축 가속도와 자이로스코프 센서 신호를 50Hz로 

샘플링하여 약 2.56초의 샘플 윈도우 단위를 50%

씩 겹치게하여 10,299개의 데이터를 수집하였다. 

이 데이터의 예로 3명의 피실험자 데이터를 보인 

것은 <그림 1>과 <그림 2>와 같다. 이 그림은 x축

을 기준으로 가속도와 자이로스코프 센서 데이터

를 나타낸 것이다. 
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Total Mean Min
(SID)

Max
(SID)

Laying 1944 64.8 48 
(U02)

90 
(U21)

Sitting 1777 59.2 44 
(U05)

85 
(U21)

Standing 1906 63.5 44 
(U10)

89 
(U21)

Walking 1722 57.4 46 
(U22)

95 
(U01)

WalkingDown 1406 46.9 36 
(U22)

62 
(U30)

WalkingUp 1544 51.5 40 
(U19)

65 
(U25)

표 1. 피실험자 데이터 요약
Table 1. Summary of data from subjects

그림 1. 피실험자 U01, U11, U21의 x축 가속도센서 데이터
Figure 1. X axis accelerometer data from U01, U11 & U21 users

그림 2. 피실험자 U01, U11, U21의 x축 자이로스코프 데이터
Figure 2. X axis gyroscoper data from U01, U11 & U21 users

<표 1>은 각 행동별 피실험자 데이터의 정보를 

요약한 것으로, Total과 Mean은 각 행동별 전체 데

이터 개수와 평균 개수이며, Min(SID)는 제일 적은 

개수를 가진 피실험자 식별자(SID)와 그 개수를 나

타낸 것이고, Max(SID)는 제일 많은 개수를 가진 

피실험자 식별자(SID)와 그 개수를 나타내고 있다. 

가장 많은 데이터 개수를 가진 피실험자는 가장 

적은 피실험자보다 약 2배 정도 데이터 개수가 많

았다. 이 데이터셋에는 평균, 표준편차, 엔트로비, 

최솟값, 최댓값, 가중평균 등 561가지의 특징 벡터

도 추출하여 제공하고 있다[7]. 본 논문에서는 이 

특징 벡터를 사용하여 실험하였다. 

3.2  특징 벡터 및 분류 기법

피실험자 30명의 특징 벡터를 이용해 특정 사용

자를 분류하도록 할 수 있도록, 본 논문에서는 이 

특징 벡터를 사용하여 HAR 분야에서 우수했던 분

류 기법에 파라메터 설정을 달리하여 성능이 개선

되는지 알아보기 위해 AB, BN, DT, kNN, LR, RF, 

SVM의 7가지 기법을 가지고 실험하고자 한다. 사

용한 분류 기법의 방법과 특징을 간단히 비교 설

명하면 다음과 같다. 먼저 학습 속도가 상대적으로 

빠른 편인 기법은 BN, DT, kNN, LR이며, 나머지는 

상대적으로 느리다고 볼 수 있다. 분류 속도는 대

부분 빠르나 kNN은 k값이 크면 느려지며, 분류 과

정을 사용자가 이해 가능한 기법은 AB, DT, kNN, 

LR, RF이며, SVM은 어렵다고 볼 수 있다. 사용한 

특징 벡터는 571가지로 가속도와 자이로스코프 데

이터에서 추출할 수 있는 특징이 대부분 포함되어 

있으므로 추가로 특징 벡터를 추출하지 않고 이 

데이터를 가지고 분류 성능을 구하여 평가한다. 본 

연구에서는 신경회로망과 딥 신경망 등 현재 스마

트폰과 같은 저전력 CPU에서 구축하기에는 한계가 

있는 기법들은 제외하였다[12].

4. 실험 평가 및 분석

본 장에서는 선정한 분류 기법으로 실험한 환경 

및 실험 결과를 설명한다. kNN과 RF를 구성할 때 

필요한 설정을 구하였으며, 7가지 분류기법을 사용
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하여 정확도 등 성능을 구하여 제시하였다.

4.1 실험 환경 및 방법

실험에 사용할 분류 기법 중, kNN과 RF는 각각 

성능이 우수한 k 값과 결정 트리 개수를 구하여야 

한다. 이를 위해 이에 대한 실험을 먼저 수행하였

다. 다음으로 사용자 분류에 우수한 기법을 알아내

기 위하여 실험 데이터의 모든 행동 형태를 대상

으로 7가지 분류 기법을 적용하여 성능 수치를 구

하여 비교 분석하였다. 모든 실험은 Weka3.8.2[13]

를 사용하여 수행하였으며, 성능 평가의 정확성을 

높이기 위하여 10겹 교차 검증 방법을 사용하였다. 

여기서 10겹 교차 검증은 전체 데이터셋을 10개로 

분할하여, 돌아가며 9개는 학습에 사용하고 나머지 

1개는 검증에 사용하는 방법이다. 이 방식으로 10

가지 모델을 만들어 구한 성능의 평균을 구하는 

방법으로, 보다 일반화된 성능을 구할 수 있다[14].

다음으로 앞선 실험 결과에서 구해진 성능으로

부터 상위 4가지 분류 기법을 선택하여 각 행동별 

사용자 분류 성능을 구하여 비교 분석하였다. 또한 

각 피실험자의 분류 능력을 정확히 파악하는 것이 

중요하므로 이에 대한 실험도 수행하였다. 실험에 

사용한 컴퓨터의 CPU는 3.20GHz인 인텔 Core 

i5-3470이며, 메모리는 8GB이다.  

4.2 실험 결과

먼저 kNN을 행동 데이터에 적용하기 위해서는 

정확도가 높은 k값을 구해야 한다[15]. 따라서 본 

연구에서는 k값을 1부터 11까지의 홀수를 사용하

여 정확도를 구하였으며, 그 결과는 <그림 3>과 같

다. 그림에서와 같이 k가 1일 때 정확도가 0.8167

로 가장 우수하였으며, k값이 이보다 증가할수록 

정확도가 저하되어 본 실험에서는 이 수치를 사용

하였다. 

또한, RF도 성능이 우수한 결정 트리의 개수를 

구하여야 한다[16]. 이를 위하여 결정 트리 개수를 

2에서 128까지 사용하여 정확도와 AUC 값을 구하

였으며, 그 결과는 <그림 4>와 같다. 결과와 같이, 

트리를 124개 사용했을 때 정확도는 0.879794이며 

AUC는 0.99로 성능이 우수하였으며, 이 이상 결정 

트리의 개수를 증가시켜도 개선되는 성능 수치가 

미미하여 본 연구에서는 트리의 개수를 124로 정하

여 사용하였다. 

그림 3. k 값에 따른 kNN 분류기의 성능 비교
Figure 3. Performance comparison of classifier due to k value

본 논문에서 사용한 각 기법의 주요 파라메터 

설정은 다음과 같다. 먼저 RF는 최대 깊이는 무제

한, 사용한 결정 트리 개수는 124로 하였다. DT는 

신뢰도 계수는 0.25, 리프당 최소 수는 2로 하였으

며, SVM에는 복잡도는 1.0, 입실론은 1.0E-12, 익스

포넨트는 1.0 그리고 커널은 polynomial 커널을 사

용하였다. 다음으로 AB는 기본 분류기로 C4.5 의사

결정트리를 10개 사용하였으며, LR은 릿지 값으로 

1.0E-8을 그리고 BN은 탐색 알고리즘으로 hill 

climbing으로 설정하여 실험하였다.
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그림 4. 트리 개수에 따른 RF 분류기의 성능 비교
Figure 4. Comparison of performance of RF classifier due to 

the number of Trees

<그림 5>는 피실험자 30명의 행동 특징 벡터를 

가지고 7가지 분류 기법을 이용하여 실험한 결과

이다. 정확도는 AB가 평균 0.9414로 가장 높았다. 

분류 기법의 평균 정확도는 AB, RF, SVM, LR, 

kNN, DT, BN 순으로 구해졌다. 효율적인 실험을 

위하여 다음 실험에 사용할 성능 상위 4가지 분류

기를 선정한 결과, AB, RF, SVM, kNN을 선택하였

다. 여기서 LR은 정확도에서 kNN 보다 0.006384 

높았으나, 최소, 최대, 표준편차에서 모두 kNN의 

성능이 우수하여, 네 번째 분류기법은 kNN으로 하

였다. 이번 실험에서 분류 정확도가 가장 높았던 

기법은 SVM이었으며, 행동 종류는 계단오르기로 

정확도 1.0을 보였다. 분류 정확도가 가장 낮았던 

분류기법은 BN으로 서기에서 0.4가 구해졌다. 다양

한 행동에 따른 성능의 편차가 가장 작았던 경우

는 AB로 0.05465이었으며, 반대로 가장 큰 경우는 

BN으로 0.255를 보였다. 그러므로 모든 행동을 함

께 분류할 때는 AB가 가장 우수할 수 있으며, BN

은 행동에 따른 성능 차이가 큰 것으로 나타났다. 

다음으로 행동별 분류 정확도에 대한 평균값을 구

하여 이를 기반으로 분류가 잘 되는 우수한 행동 

종류부터 나열하면 다음과 같다: 걷기, 계단오르기, 

계단내려오기, 눕기, 서기, 앉기. 여기서 분류 정확

도는 각각 0.9871, 0.9690, 0.9598, 0.8319, 0.7237, 

0.7013을 구했으며, 걷기와 관련된 행동 분류 정확

도가 높으며, 나머지 행동에서는 오류가 약 17~30% 

정도 있음을 알 수 있었다.

 

그림 5. 7가지 분류기의 정확도 비교
Figure 5. Accuracy differences in the seven  classifiers

다음으로 이전 모든 행동 분류 실험에서 우수한 

성능을 보인 AB의 자세한 실험 결과로, 모든 피실

험자 30명을 올바르게 분류한 것과 잘못 분류한 것

에 대해 나타낸 것은 <그림 6>과 같다. 그림에서 

대각선 부분이 각 피실험자를 정확히 분류한 경우

이다. 그림과 같이 가장 정확하게 분류된 피실험자

는 U21로 정확도가 약 0.975이었으며, 반대로 가장  

낮았던 피실험자는 U20으로 0.876이었으며, 그 다

음으로 U06이 0.877이었다. 따라서 모든 피실험자

에게서 87%이상의 분류 정확도를 구하였다. 여기

서 측정한 데이터의 개수가 성능에 영향을 미치는

지 검토하기 위하여 개수를 비교해 보았다. 성능이 

좋았던 U21의 데이터 개수는 앉기가 85, 눕기는 
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그림 6. AdaBoost를 이용한 분류 결과에 대한 정오분류포
Figure 6. Confusion matrix of Classification results using AdaBoost 

90, 서기가  89, 걷기는 52, 계단내려오기는 45, 계

단오르기는 47이었다. 상대적으로 성능이 저조했던 

U20의 데이터 개수는 앉기 66,  눕기 68, 서기 73, 

걷기 51, 계단내려가기 45이며 계단오르기는 51이

었다, 이와 같이 피실험자들의 데이터 개수를 비교

해본 결과, 개수 차이가 성능에 영향을 주지 않은 

것으로 보였다.

다음으로 보다 자세한 성능 분석을 위하여, 앞선 

실험에서 각 행동에 대하여 좋은 성능을 보인 4가

지 분류기법인 AB, kNN, RF, SVM의 실험 결과로 

정확도와 AUC 및 F1 점수를 비교한 것은 <표 2>

와 같다. 여기서 정확도는 정오분류표에서 피식별

자가 정확히 분류된 정분류율을 나타내며, 

AUC(area under the curve)는 ROC 커브의 밑면적

으로 분류기의 성능을 민감도와 특이도에 의해 비

교할 때 사용하는 수치이고, F1 점수는 (2 * 정밀

도 * 민감도)를 (정밀도 + 민감도)로 나눈 수치로, 

여기서는 beta 값이 1인 경우로 두 측정치의 균형 

정도를 나타낸다. 표에 나타난 것과 같이 행동에 

따른 사용자 분류에 있어서 AB가 고르게 좋은 성

능을 보였으며, 특히 눕기, 앉기, 서기에서 다른 분

류기법보다 우수하였다. 걷기와 계단내려가기 및 
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계단오르기에서는 SVM의 성능이 좋았으며, 특히 

계단오르기의 경우에는 분류 정확도가 1, 즉 100%

로 가장 높았으며, 나머지 분류기법도 98%이상의 

우수한 성능을 보였다.

마지막으로 <표 3>에는 피실험자 30명에 대하여 

앞선 실험에서 성능이 우수하였던 분류기법으로 

구한 정확도를 나타내었다. 피실험자 중 가장 분류 

정확도가 높았던 경우는 U22로 0.98이었으며, 모든 

사용자가 0.91 이상의 정확도를 보였다. 걷기, 계단

내려가기, 계단오르기에서 높은 성능을 보였으며, 

계단오르기의 경우에는 모든 피실험자가 정확히 

분류되었다. 그러나 나머지 행동에서는 상대적으로 

낮은 성능을 보였으며, 앉기와 서기에서는 0.86과 

0.87의 상대적으로 낮은 정확도를 보였다. 이 행동

에서는 피실험자 U26과 U20은 분류가 비교적 잘 

이루어졌으나, U10과 U17은 0.69와 0.679로 낮은 

정확도를 보였으며, 이 피실험자들은 전체적으로 

다른 피실험자에 비해 낮은 수준의 성능을 보였다. 

본 논문의 실험 결과, 이전 논문과는 다르게 계단

오르기에서 더 나은 성능을 구하였으며, 걷는 동작

이 아닌 눕기, 서기, 앉기에서도 87%이상의 성능을 

구할 수 있음을 보였다. 그리고 비교적 정적인 행

동인 서기, 눕기, 앉기에서는 AB 기법을 그리고 나

머지 걷는 종류의 행동에서는 SVM을 사용하는 것

이 좋음을 알수 있었다. 또한 표에 나타나진 않았

으나 kNN 등 다른 기법을 함께 사용하면 AB와 

SVM에서 오분류하는 피실험자도 정확히 분류할 수 

있는 경우도 있으므로, 실제 시스템에서는 한 가지 

분류 기법을 사용하기 보다는 여러 기법을 함께 

사용하면 분류율을 개선할 수 있다.

Classifier Accuracy AUC F1 Score

Laying

AB 0.933128 0.976 0.933

kNN 0.826132 0.902 0.826

RF 0.882716 0.991 0.883

SVM 0.891975 0.977 0.892

Sitting

AB 0.870568 0.956 0.871

kNN 0.689927 0.835 0.691

RF 0.753517 0.968 0.754

SVM 0.691615 0.931 0.691

Standing

AB 0.882476 0.993 0.882

kNN 0.690451 0.838 0.692

RF 0.803778 0.982 0.801

SVM 0.798006 0.979 0.798

Walking

AB 0.99187 1 0.992

kNN 0.998839 0.999 0.999

RF 0.997677 1 0.998

SVM 0.998839 1 0.999

Walking
downstairs

AB 0.985775 1 0.986

kNN 0.985775 0.993 0.986

RF 0.986486 1 0.986

SVM 0.997866 1 0.998

Walking
upstairs

AB 0.984456 0.999 0.984

kNN 0.995466 0.998 0.995

RF 0.993523 1 0.994

SVM 1 1 1

표 2. 높은 성능 분류기법의 정확도, AUC, F1 점수
Table 2. Accuracy, AUC and F1 scores in the  

higher-performance classifiers

5. 결 론

본 논문은 사용자의 다양한 행동 특징에 분류 

기법을 적용하여 스마트폰 사용자를 분류하는 방

법을 제안했다. 사용자 행동 데이터로는 공개 데이

터셋을 사용하였다. 6가지 행동 데이터로부터 추출

된 특징 벡터를 이용하였으며 기존 관련연구에서 

우수한 성능을 보인 7가지 분류기법을 적용하여 

사용자 식별의 가능성을 제시하였다. 또한 실험을 

10겹 교차 검증으로 수행하여 이전 보다 정확한 성

능을 구하도록 노력하였고, 모든 특징 벡터를 사용

하여 실험하였다. 실험 결과, 계단오르기와 계단내

려가기, 걷기 및 눕는 행동이 사용자 분류에 이용 
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Activity Laying Sitting Standing Walking Walking
downstairs

Walking
upstairs

Per-User
Average       Classifier

 UserID AdaBoost AdaBoost AdaBoost SVM SVM SVM

U01 0.82 0.7872 0.8868 1 1 1 0.9157

U02 0.988 0.9178 0.8904 1 1 1 0.966

U03 0.8889 0.78 0.875 0.9833 1 1 0.9212

U04 0.931 0.9074 0.9091 1 1 1 0.9579

U05 0.9667 0.8039 0.9344 1 1 1 0.9508

U06 0.8387 0.8367 0.9298 1 0.9787 1 0.9307

U07 0.9846 0.9474 0.8767 1 0.9818 1 0.9651

U08 0.8971 0.7879 0.8356 1 1 1 0.9201

U09 0.9861 0.9412 0.7826 1 1 1 0.9517

U10 0.9194 0.6923 0.8525 1 1 1 0.9107

U11 0.8846 0.8636 0.8393 1 1 1 0.9313

U12 0.8947 0.8727 0.7544 1 1 1 0.9203

U13 0.9231 0.875 0.8302 0.9825 1 1 0.9351

U14 0.9444 0.8043 0.8333 1 1 1 0.9303

U15 0.9825 0.9245 0.8723 1 1 1 0.9632

U16 0.902 0.7778 0.9667 1 1 1 0.9411

U17 0.9028 0.9153 0.6792 1 1 1 0.9162

U18 0.9571 0.8406 0.9359 1 1 1 0.9556

U19 0.9155 0.9219 0.9231 1 1 1 0.9601

U20 0.9889 0.8824 1 1 1 1 0.9786

U21 0.9167 0.8226 0.746 1 1 1 0.9142

U22 1 0.9265 0.9706 1 1 1 0.9829

U23 0.7945 0.8923 0.9324 1 1 1 0.9365

U24 0.9474 0.859 0.8378 1 1 1 0.9407

U25 0.973 0.9 0.925 1 0.9773 1 0.9626

U26 0.95 0.9722 0.9241 1 1 1 0.9741

U27 0.942 0.9167 0.9385 1 1 1 0.9662

U28 0.9571 0.871 0.8305 1 1 1 0.9431

U29 0.9375 0.8696 0.9444 1 1 1 0.9586

U30 0.98 0.88 0.8889 1 1 1 0.9582

표 3. 피실험자별 최우수 성능 분류기의 정확도
Figure 3. Accuracies of top ranked classifiers per subject

가능함을 보였고, 모든 행동을 사용한 실험에서는 

AdaBoost가 가장 성능이 우수함을 보였으며, 30명

의 피실험자 각각의 분류 정도도 구하여 제시하였

다. 다음으로 각 행동 종류마다 우수한 분류 기법

이 무엇인지 제시하였으며, 기존 관련 연구 결과와 

다르게 계단오르기로 사용자를 분류하는 것의 중

요성도 제시하였다. 이러한 결과를 통해 본 논문에

서 제안한 사용자 분류 기법들을 이용하면 다양한 

행동을 가지고 사용자 분류 정확도를 높일 수 있

음을 보였다. 

본 연구에서 6가지 행동으로 분류한 사용자 중 

일부는 상대적으로 오분류율이 높게 나왔으므로, 

이 부분을 보완하기 위하여 피실험자의 신체적특

성, 나이, 성별 등 자세한 정보를 감안한 분석이 

향후 필요하다. 또한 일상에서 이루어지는 사용자

들의 다양한 행동에 대한 데이터를 여러 위치에 

스마트폰을 자연스럽게 배치하고 보다 많은 데이

터를 수집하여 실험하는 일이 필요하며, 실시간으
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스마트폰 센서를 이용한 사용자 행위 기반 

개인 분류 기법의 성능 평가

김영인

부산대학교 IT응용공학과 교수

요  약

스마트폰의 사용자를 알아내기 위하여 지문, 홍채 

등을 사용하는 방법과 같이 별도의 단계를 사용하지 

않고, 자연스러운 일상생활의 다양한 행동을 분석하여 

사용자를 분류하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 그

러나 사람 행동의 다양성과 피실험자 각각에 대한 분

석 및 기존 연구의 기법들을 사용한 실험 및 분석은 

미흡한 실정이다. 본 논문에서는 스마트폰의 가속도와 

자이로스코프 센서를 이용하여 30명의 피실험자로부터 

여섯 가지 행동 데이터를 수집하여 공개한 데이터세트

를 가지고, 기존 연구 결과에서 우수한 성능을 보인 분

류 기법을 가지고 실험하여, 다양한 사람 행동을 가지

고 사용자를 분류할 수 있는 방법을 제안한다. 일곱 가

지 분류 기법으로 여섯 가지 행동을 비교 실험한 결과, 

AdaBoost가 우수한 결과를 보여줬다. 다음으로 모든 행

동에 대한 분류 실험에서 우수한 결과를 보인 상위 4

가지 분류기법을 이용하여 각 행동별 사용자 분류 실

험을 한 결과, 눕기, 앉기 및 서기에서는 AdaBoost가 

가장 우수하였으며, 걷기, 계단내려가기 및 계단오르기

에서는 SVM이 가장 좋은 정확도를 보였고, 앞선 세 가

지 동작보다 높은 분류 정확도를 구할 수 있었다. 특히 

계단오르기를 이용한 사용자 분류 정확도는 가장 높은 

결과를 보였다. 이 실험 결과는 앞으로 지속적 사용자 

분류 기술 개발에 중요한 기초가 될 것이라고 생각한

다.
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