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요   약 

 인간 행동 인식 문제는 높은 활용성으로 기계학습을 통해 패턴을 인식하고 행동을 예측하는 

주제로 다양한 연구가 진행되어왔다. 하지만 데이터의 복잡성으로 행동을 정확하게 인식하는 

문제는 쉽지 않으며 이를 해결하기 위해 사용하는 대부분의 딥러닝 모델은 많은 연산과 긴 학

습 시간을 필요로 한다. 본 연구에서는 줄넘기 센서를 통해 얻은 시계열 데이터를 사용하여 

TDNN 기반의 효율적인 행동 인식 모델을 제안한다. 해당 모델의 성능 확인을 위해 2단 줄넘기

에 대한 인식 가능성을 실험한 결과, 93% 이상의 정확도를 기록하여 제안한 모델의 유용성을 

확인하였다. 

1. 서  론 

  장착된 센서를 통해 걷기나 몸짓과 같은 인간의 행동

을 감지하는 것이 목표인 인간 행동 인식 (Human 

Activity Recognition ; HAR) 문제는 최근 스마트폰 및 

웨어러블 기기의 발전으로 다양한 서비스에 활용되고 

있는 주제이다. 특히 기계학습을 통해 센서로부터 수집

되는 대규모의 데이터에서 자동으로 패턴을 인식하고 

행동을 예측하려는 노력이 이어지고 있다.  

하지만 HAR 문제 중 줄넘기는 배우기 쉽고 좋은 운동 

효과로 높은 활용 가능성이 있지만 상대적으로 관련 연

구가 활발하게 이루어지고 있지 않다[1]. 줄넘기 운동

의 종류는 뛰는 방법에 따라 다양하게 나누어지기 때문

에, 데이터의 복잡성과 이상치로 인해 정확하게 행동을 

예측하는 것은 어렵다.[2]. 또한 인간 행동에 대한 센

서 데이터는 시간이 흐름에 따라 엄청난 양으로 쌓이게 

되기 때문에 높은 정확도로 대규모의 데이터를 효율적

으로 처리할 수 있는 방법론에 대한 연구가 필요하다. 
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의 지원으로 이루어졌음 

줄넘기 HAR 문제에 관한 기존 연구로 Peng Su 등은 

LSTM(Long Short-Term Memory) 모델의 줄넘기 행동 분

석 시스템을 구축하였다[3]. 하지만 Peddinti 등에 의

하면 RNN(Recurrent Neural Network) 기반의 모델은 네

트워크의 순환 연결 구조로 인해 오랜 학습 시간을 필

요로 한다. 반면 TDNN(Time Delay Neural Network) 모

델은 피드 포워드(Feed-forward) 구조와 일정 크기의 

시간 스텝을 사용하기 때문에 학습에서의 연산이 줄어

든다는 특징이 있다[4]. 

본 연구에서는 다양한 줄넘기 운동 중에서 2단 줄넘

기 행동을 인식해 내는 모델을 제안한다. 특히 보다 짧

은 시간 내에 학습이 가능한 TDNN을 기반 모델로 선택

하였으며 줄넘기 센서 데이터를 사용하여 성능을 평가

한다. 결과적으로 제안한 모델을 통해 2단 줄넘기 인식 

문제에 대한 해결 가능성을 보인다. 

 

2. 본 론 

본론에서는 앞서 제시한 연구 배경에 따라 줄넘기 센

서 데이터(2.1)에 대한 TDNN 기반 모델(2.2)을 제안하

고 실험을 통해 2단 줄넘기 인식 가능성을 분석한다. 

 

 



2.1 데이터 

사용한 데이터는 (주)레이놀즈의 계측장비 Raynolse_ 

Mk_001의 센서를 통해 수집한 총 350개의 시퀀스

(Sequence) 데이터셋이다. 각각의 시퀀스 데이터는 한 

사람이 줄넘기하는 과정 동안 한 센서에서 다른 센서에 

인식되기까지의 시각차를 의미하는 'Ticks' 데이터로 

구성된다. 이는 정수로 이루어진 시계열 데이터이며 2

단 줄넘기 여부에 대한 레이블을 부여하여 사용한다. 2

단 줄넘기 한 번을 하게 되면 총 4개의 센서에 모두 두 

번씩 인식되어 연속적인 8개의 데이터가 생성된다. 따

라 모든 시퀀스 데이터는 앞에서부터 순차적으로 8개 

단위의 블록으로 나누어 사용한다. 

또한 센서에 중복되어 인식되었거나 일부 센서 데이

터가 누락된 경우, 또는 줄에 걸려 점프를 뛰지 못했지

만 센서에 인식된 경우에는 각각 중복, 누락, 줄걸림 

레이블을 부여하고 학습에서 제외한다. 

그림 1은 한 시퀀스의 Ticks 데이터를 시각화한 그래

프이다. x축은 시간이 흐름에 따라 생기는 각 데이터의 

인덱스이며 y축은 Ticks 데이터의 값을 나타낸다. 또한 

그래프에서 빨간색으로 표시한 부분은 2단 줄넘기 한번

에 대한 데이터, 즉 하나의 블록 데이터로 이와 같이 

시퀀스 데이터를 8 크기의 블록으로 데이터를 나누고 

각 블록이 2단 줄넘기에 해당하는 데이터인지 예측하고

자 했다. 

그림 1. Ticks 데이터 시각화 

 

2.2 TDNN 기반 2단 줄넘기 인식 모델 

기반이 되는 TDNN은 시간적 연결(Time-delayed links)

이 있는 기본적인 MLP(Multi-Layer Perceptron)의 확장 

모델로[5], 가변 길이 시퀀스 데이터를 앞에서부터 일

정한 길이로 잘라서 입력하는 것이 특징이다. 이를 기

반으로 구성한 모델의 구조는 그림 2와 같다. 

블록으로 처리된 데이터가 입력되면 선형변환이 되는 

Input layer를 거쳐 Residual Block에 전달된다. 

Residual Block은 Batch Norm 층을 통해 평균 0, 분산 

1로 데이터를 정규화하고 두 단계의 Linear 층을 통해 

데이터의 패턴을 학습한다. Linear 층의 학습 결과는 

각각 SELU(Scaled Exponential Linear Unit) 활성화 함

수를 통해 비선형성을 추가하여 다음 층으로 전달한다. 

또한 마지막 SELU 함수의 결과에 Residual Block에 입

력되었던 데이터를 다시 더해주는 Skip connection을 

통해 기울기 소실을 줄이고자 하였다. 마지막으로 

Residual Block의 출력 결과에 과적합을 방지하기 위한 

기법인 Dropout을 적용하고 Linear 층을 통해 2단 줄넘

기인지 아닌지 이진분류(Binary Classification)하는 

예측값으로 변환하여 최종 결과를 출력한다. 

그림 2. 모델 구조 

 

2.3 실험 방법 

본 연구의 실험에서는 2단 줄넘기 행동을 인식해 내

는 것을 목표로, 2.1의 데이터에 2.2의 모델을 사용하

였다. 블록 데이터는 한 데이터씩(Stride=1) 이동하여 

생성되며 가장 많이 나오는 레이블값을 그 블록 데이터

의 정답이라고 취급하고 평가하였다. 또한 손실 함수로 

Cross-entropy(1)를 학습에 사용하였다.  

 

𝐵𝐶𝐸 =	−
1
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"
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2단 줄넘기 인식 문제는 이진분류 문제이기 때문에 

Binary Cross Entropy(𝐵𝐶𝐸)를 구하여 사용한다. 𝑁개의 

데이터 중 𝑖번째 데이터에 대해 𝑦는 레이블값(0 또는 

1), 𝑝는 모델이 예측한 확률값, 즉 해당 데이터가 2단 

줄넘기일 확률이다. 식(1)을 통해 예측 확률과 레이블

값을 비교하여 𝐵𝐶𝐸, 즉 손실을 구할 수 있다. 따라 해

당 값을 최소화하는 방향으로 학습을 진행하였다.  
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또한 실험에는 전체 데이터를 9:1 비율로 학습, 테스

트 데이터로 나눠 사용하였다. 또한 반복 횟수는 100, 

배치 크기는 64, 학습률은 1e-5, 최적화 함수는 Adam, 

Dropout은 0.1의 비율로 설정하였다. 

 

2.4 실험 결과 

실험의 결과를 평가하기 위해서 오차행렬(Confusion 

Matrix)을 사용하였으며 결과는 표1과 같다. 표의 값은 

차례로 TP(True Positive), FN(False Negative), 

FP(False Positive), TN(True Negative)이며 본 연구의 

실험에 적용하면 분류하고자 하는 2단 줄넘기 데이터

(Positive)와 2단 줄넘기 데이터가 아닌 데이터

(Negative)에 대해서 모델이 예측한 결과를 의미한다. 

이를 바탕으로 계산한 모델의 정확도는 93.74%, 재현율 

87.9%, 정밀도 94.87%, 위양성률 2.81% 그리고 F1 

Score는 91.3%로 제안한 모델의 유용성을 확인하였다. 

또한 100번의 학습에 소요된 시간은 약 26분 58초이며 

8개의 데이터로 구성된 한 블록에 대한 예측을 추론하

는 시간은 약 36ms이다. 

 

표 1. 오차행렬 

 Positive Class Negative Class 

Positive Class 5071(TP) 698(FN) 

Negative Class 274(FP) 9481(TN) 

 

그림 3 은 실험에 사용한 전체 테스트 데이터 중 랜덤

하게 뽑은 3 개의 시퀀스에 대한 Ticks 데이터 산점도이

다. 그림 1 과 동일하게 x 축은 데이터의 인덱스, y 축은 

Ticks 데이터의 값을 나타낸다. 모델이 레이블값과 다

르게 예측한 데이터, 즉 오류가 발생한 데이터(FN, FP)

는 빨간색으로 표시했으며, 레이블값이 2 단 줄넘기 데

이터인 경우 진한 파란색으로 표시하였다. 해당 그래프 

결과에서 2 단 줄넘기가 시작되는 지점 또는 끝나는 지

점에서 대부분의 오류가 발생한다는 분석결과를 도출하

였다. 이는 모델 특성상 시퀀스 데이터를 한 번에 전부 

입력하는 것이 아니라 입력하는 데이터 단위가 8 로 작

기에 발생한 것으로 판단된다.  

 

3. 결 론 

  본 연구에서는 TDNN 기반의 2단 줄넘기 행동 인식 모

델을 제안하였다. 줄넘기 센서를 통해 수집된 시계열 

데이터를 사용해 모델을 학습하였고 93% 이상의 정확도

로 높은 예측 성능을 보여주었다. 이는 많은 연산을 필

요로 하는 복잡한 모델 기반의 다른 연구들과는 달리, 

TDNN 기반의 모델만으로 행동 인식 문제 특히 2단 줄넘

기 인식 문제의 해결 가능성을 의미한다. 하지만 분류 

클래스가 변화하는 지점에서 오류가 발생한다는 한계점 

또한 존재하기 때문에 향후 이를 보완하기 위한 연구가 

필요하다.  

그림 3. 오류 데이터 시각화 
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