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초    록 

 
스마트폰의 사용이 보편화되고 다양한 어플리케이션이 등장하면

서 개인화된 서비스에 대한 관심이 증가하고 있다. 사용자의 신체 

정보는 개인의 주요한 특징이 될 수 있어 개인화된 모바일 마케팅 

및 광고에 활용될 수 있다. 또한 건강 관리 어플리케이션 내에서 신

체 정보를 통해 개인화된 서비스를 제공해 줄 수 있다. 따라서 본 

연구에서는 스마트폰에서 수집할 수 있는 다종 센서 데이터를 활용

한 딥 러닝 기반의 키, 몸무게 추론 기법을 제안한다. 

사용자 신체 정보 추론 모형은 회귀 모형으로 장단기 기억 순환

신경망을 사용한다. 먼저 데이터 전처리 과정으로 스마트폰에서 수

집된 다종 물리 센서 데이터를 동일한 타임 스탬프로 통합하고, 정

규화를 수행하며 시퀀스 데이터로 변환한다. 변환된 시퀀스 데이터

는 군집화 과정을 거치며, 이를 통해 신체 정보를 추론하는 데 유용

한 데이터만을 사용할 수 있다. 전처리된 시퀀스 데이터는 장단기 

기억 순환 신경망에 입력되며, 출력값으로 특정 시퀀스 데이터에 대

한 신체 정보 회귀 결과를 갖는다. 이 때, 장단기 기억 순환 신경망

은 다양한 물리 센서 데이터로부터 신체 정보를 추론하는 데 유용한 

요인을 추출하고, 요인 간의 시간에 따른 연관 관계를 스스로 학습

한다. 최종적으로, 특정 사용자의 신체 정보는 사용자가 갖고 있는 

모든 시퀀스 데이터의 회귀 결과를 평균 내어 추론한다. 

실험용 스마트폰 애플리케이션을 자체적으로 개발하여 피실험자 

26명으로부터 데이터를 수집하고, 제안 기법의 성능을 평가하였다. 

최종적인 키 추론 모형의 성능은 점 추정기 대비 RMSE는 41.0%, 

MAE는 42.4%의 성능 향상 비율을 보였다. 또한 최종적인 몸무게 
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추론 모형의 성능은 점 추정기 대비 RMSE는 27.9%, MAE는 31.5%

의 성능 향상 비율을 보였다. 

 

주요어 : 신체 정보, 스마트폰 물리 센서 데이터, 딥 러닝, 장단기 

기억 순환 신경망, 기계학습 

학  번 : 2015 - 21149 
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1. 서론 
 

1.1. 연구 배경 

 

스마트폰의 사용이 보편화되고 실생활에 도움이 되는 다양한 어

플리케이션의 등장으로, 일상생활에서 스마트폰을 소지하고 사용하

는 시간은 점차 증가하고 있다. 이러한 스마트폰은 대체로 한 개인

이 소유하고 사용한다는 점에서 개인화된 기기라고 볼 수 있다.  

개인화된 기기인 스마트폰에는 가속도계, 중력 가속도계, 방향계, 

자이로스코프, 오디오, 위치 센서 등의 정교한 물리 센서가 탑재되

어 있기 때문에[25], 이러한 물리 센서 데이터를 분석하면 스마트폰 

사용자 개인에 대한 정보를 알 수 있다. 걷기, 뛰기, 앉기 등의 사용

자의 행동을 인식하는 연구가 수행되었으며[1-20], 더 나아가 성별, 

나이, 키, 몸무게 등의 사용자의 인구통계학적 정보를 추론하고자 

하는 연구가 진행되었다[21-24]. 

이 때, 키, 몸무게와 같은 사용자의 신체정보는 지문처럼 사람을 

구분해내는 능력은 없지만 개인의 주요한 특징이 될 수 있어[23, 

26], 마케팅 및 광고에 활용될 수 있다. 과거 검색이력에 의존하는 

모바일 웹 사이트 광고[27]에 사용자의 신체 정보를 더하면, 더 개

인화된 광고가 가능하게 된다. 예를 들어, 과거 검색이력에 옷 쇼핑

이력이 있고 사용자의 키와 몸무게가 유달리 크다면 큰 사이즈의 옷 

쇼핑 사이트를 광고할 수 있고, 그 반대도 가능하다. 또한 쇼핑 사

이트나 어플리케이션 내에서도 키와 몸무게에 따라 신체에 알맞은 

상품을 추천해 줄 수 있다. 

또한 키와 몸무게는 건강 관리 어플리케이션에 활용될 수 있다. 



 

2 

사용자의 일일 활동량을 측정하는 다양한 어플리케이션이 있으며, 

활동량에 따른 소비 칼로리를 계산하기 위해 몸무게 정보를 활용할 

수 있다. 또한 키와 몸무게 정보를 통해 개인별 운동 지침을 제시할 

수 있다[24]. 

이처럼 사용자의 신체 정보는 다양한 서비스 영역에서 활용될 

수 있지만 민감한 정보이기 때문에, 사용자는 서비스 제공자에게 자

신의 신체 정보 제공을 꺼리는 경향이 있다. 이 때문에 신체 정보 

추론이 필요하다. 하지만 이를 위해 스마트폰에 저장된 자신의 문자 

메시지나 통화기록 등을 활용하는 것을 허용하는 사용자는 많지 않

을 것이다. 

이와 같은 프라이버시 문제를 해결하기 위해서는 스마트폰에 탑

재된 물리 센서 데이터만을 활용하여 사용자의 신체 정보를 추론하

는 방법론이 필요하다. 이에 대한 기존연구[23, 24]는 통제된 실험

환경에서 수집된 데이터만을 사용하였고, 추론 모형에 사용한 요인

을 직접 선정하였다는 점에 한계가 있다.  

앞서 언급한 프라이버시 문제와 기존 연구의 한계를 극복하기 

위해, 자유로운 환경에서 수집된 물리 센서 데이터를 사용하면서, 

요인 추출 능력이 우수한 딥 러닝 모델에 기반한 새로운 신체 정보 

추론 모형을 제시할 필요가 있다. 
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1.2. 연구 목적 

 

본 연구에서는 다양한 상황에서 수집된 스마트폰 물리 센서 데

이터를 활용하여, 사용자의 신체 정보를 추론하는 딥 러닝 모델 기

반의 방법론을 제안한다. 이때의 신체 정보는 사람의 다양한 신체 

정보 중 가장 기초적이면서도 중요한 정보인 키와 몸무게에 국한한

다. 

신체 정보 추론 모형은 전처리 과정으로써 군집화와 장단기 기

억 순환 신경망(LSTM RNN: Long short-term memory recurrent 

neural network)의 회귀 모형으로 구성되어 있다. 군집화 과정을 

통해 신체 정보를 추론하는 데 유용한 정보와 그렇지 않은 정보를 

구분하고, 유용한 정보만 사용할 수 있도록 한다. 회귀 모형으로 딥 

러닝 모델을 사용함으로써, 다양한 물리 센서 데이터로부터 신체 정

보를 추론하는데 유용한 요인을 추출하고, 요인 간의 시간에 따른 

연관 관계를 스스로 학습하도록 한다. 

결과적으로, 자유로운 환경에서 수집된 물리 센서 데이터만을 

사용하여 딥 러닝 모델에 적용함으로써, 사용자의 사생활을 침해하

지 않고 신체 정보를 추론하는 데에 목적을 둔다. 
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1.3. 연구 내용 

 

본 연구에서는 먼저 스마트폰에서 수집한 다양한 센서 데이터를 

회귀 모형에 입력할 수 있는 형태로 변환하는 데이터 전처리 방법을 

제안한다. 센서 데이터간 수집 시점이 일치하지 않기 때문에, 센서 

데이터를 통합하기 위한 방법으로 시간 축을 기준으로 한 데이터 간

의 조인(join) 연산과 결측값(missing value) 처리 방법을 제안한다. 

또한 각 센서 데이터가 갖는 값의 범위가 다르기 때문에 이를 상쇄

하기 위한 정규화(normalization) 방법을 제안한다. 전처리 과정의 

마지막 단계로 다양한 상황에서 수집된 데이터 중에 신체 정보를 추

론하는 데에 유용한 데이터와 그렇지 않은 데이터를 분리하는 군집

화 방법을 제안한다. 

신체 정보 회귀 모형으로 장단기 기억 순환 신경망을 구성한다. 

물리 센서 데이터가 다층의 장단기 기억 순환 신경망을 거치면서, 

신체 정보를 추론하는데 유용한 요인을 추출하고, 요인 간의 시간에 

따른 연관 관계를 스스로 학습하도록 한다. 

다양한 구조적 변화를 주면서 위 모형을 학습하고, 각각에 대한 

회귀 성능을 측정한다. 이를 바탕으로 최적의 구조를 찾아내고, 이 

때의 회귀 성능과 기존 선행 연구에서 사용한 모형의 회귀 성능을 

비교한다. 
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2. 배경 이론 및 관련 연구 
 

2.1. 배경 이론 

 

2.1.1. K-평균 알고리즘 

K-평균 알고리즘은 주어진 데이터를 k개의 군집으로 묶는 군

집화 알고리즘으로, 각 군집의 중심과 그 군집 속 데이터의 거리 차

이를 최소화하는 방식으로 동작한다[30].  

n개의 d-차원의 데이터 오브젝트 D = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛)가 주어졌을 

때, K-평균 알고리즘은 n개의 데이터 오브젝트들을 각 집합 내 오

브젝트 간 응집도를 최대로 하는 k(≤n)개의 집합 S = {𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑘} 

으로 분할한다. 𝜇𝑖  를  𝑆𝑖의 중심점이라고 할 때, 수식(1)를 만족하는 

집합 S를 찾는 것이 이 알고리즘의 목표이다. 

 

𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑆

∑ ∑ ‖𝑥 − 𝜇𝑖‖2
𝑥∈𝑆𝑖

𝑘
𝑖=1                 (1) 

 

수식(1)의 목적 함수를 만족하는 전역 최솟값(global minimum)

을 찾는 것은 NP-난해 문제이므로, 휴리스틱(heuristic) 알고리즘

을 통해 지역 최솟값(local minimum)을 구한다. 표준 알고리즘은 

다음과 같다. 

 

입력값 

1. k: 군집 수 

2. D: n 개의 데이터 오브젝트를 포함하는 집합 
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출력값: k 개의 군집 

알고리즘 

1. 데이터 오브젝트 집합 D 에서 k 개의 데이터 오브젝트를 

임의로 추출하고, 이 데이터 오브젝트들을 각 군집의 중심 

(centroid) 으로 설정한다. (초기값 설정) 

2. 집합 D 의 각 데이터 오브젝트들에 대해 k 개의 군집 중심 

오브젝트와의 거리를 각각 구하고, 각 데이터 오브젝트가 

어느 중심점 (centroid) 와 가장 유사도가 높은지 알아낸

다. 그리고 그렇게 찾아낸 중심점으로 각 데이터 오브젝트

들을 할당한다. 

3. 군집의 중심점을 다시 계산한다. 즉, 2 에서 재할당된 군집

을 기준으로 중심점을 다시 계산한다. 

4. 각 데이터 오브젝트의 소속 군집이 바뀌지 않을 때까지 

2, 3 과정을 반복한다. 

 

 

2.1.2. 장단기 기억 순환 신경망 

일반적인 순환 신경망(RNN: recurrent neural network)은 인공

신경망(artificial neural network) 중 하나로, 내부에 순환적인 구조

를 가진다. 시간에 따른 입력 시퀀스를 x = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑡), 출력 시퀀

스를 h = (ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑡)라고 할 때, 일반적인 순환 신경망 A는 그림 

1와 같이 나타낼 수 있다. 
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그림 1 일반적인 순환 신경망[29] 

 

순환 신경망이 갖는 순환적인 구조는 정보가 신경망 내부에서 

지속되는 것을 돕기 때문에, 음성 인식, 번역 등의 문제에 사용되어 

왔다.  

그러나 입력 시퀀스의 길이 t가 길어짐에 따라, 일반적인 순환 

신경망은 기울기 폭발(gradient explosion)이나 기울기 사라짐

(gradient vanishing)현상이 발생하여 역전파(back-propagation)

가 원활하게 이루어지지 않는 단점이 존재한다. 이에 따라 신경망 

내부 정보에 대한 장기 의존성(long-term dependency)이 학습되

지 않아 성능 저하의 문제가 발생한다. 

이러한 장기 의존성 문제를 해결하기 위해, 그림 2과 같은 구조

를 지닌 장단기 기억 순환 신경망(LSTM RNN: Long short term 

memory recurrent neural network)을 사용한다. 
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그림 2 장단기 기억 순환 신경망의 구조[29] 

 

그림 2에서 A는 장단기 기억 유닛을 나타내며, 입력 게이트, 망

각 게이트, 출력 게이트의 3종류의 게이트로 구성되어 있다. 

망각 게이트는 신경망 내부의 정보를 얼마큼 버릴지 결정하며, t

시점에서의 입력 벡터 𝑥𝑡와 이전 t-1 시점에서의 출력 벡터 ℎ𝑡−1이 

주어졌을 때 그림 3과 수식(2)와 같이 망각 요인 벡터 𝑓𝑡가 계산된

다. 

 

그림 3 망각 게이트의 구조[29] 
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𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 ∙ ℎ𝑡−1 +  𝑊𝑓 ∙ 𝑥𝑡 + 𝑏𝑓)                 (2) 

 

이 때 𝑊𝑓는 망각 가중치 행렬, 𝑏𝑓는 망각 편향 벡터, 𝜎는 시그

모이드(sigmoid) 함수를 의미하며, 𝑊𝑓와 𝑏𝑓는 모든 시점의 장단기 

기억 유닛 내 망각 게이트에서 동일한 값을 갖는다. 

입력 게이트는 t시점에서의 입력 벡터 𝑥𝑡의 정보를 신경망 내부

에서 얼마큼 가지고 있을 지 결정하며, 그림 4과 수식(3), 수식(4)

와 같이 입력 요인 벡터 𝑖𝑡와 셀(cell) 상태 벡터 후보 𝐶̃𝑡를 계산한

다. 셀 상태 벡터는 신경망 내부에서 지니고 있는 정보를 뜻한다. 

 

그림 4 입력 게이트의 구조[29] 

 

𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖 ∙ ℎ𝑡−1 +  𝑊𝑖 ∙ 𝑥𝑡 +  𝑏𝑖)                 (3) 

𝐶̃𝑡 =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐 ∙ 𝑥𝑡 +  𝑏𝑐)               (4) 

 

이 때 𝑊𝑖는 입력 가중치 행렬, 𝑊𝑐는 셀 가중치 행렬, 𝑏𝑖는 입력 

편향 벡터, 𝑏𝑐는 셀 편향 벡터, tanh은 쌍곡 탄젠트 함수를 의미하며, 

𝑊𝑖, 𝑊𝑖 , 𝑏𝑖, 𝑏𝑐 는 모든 시점의 장단기 기억 유닛 내 입력 게이트에서 

동일한 값을 갖는다. 

앞서 계산한 망각 요인 벡터 𝑓𝑡와 입력 요인 벡터 𝑖𝑡 , 셀 상태 
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벡터 후보 𝐶̃𝑡 그리고 이전 시점의 셀 상태 벡터 𝐶𝑡−1을 바탕으로 새

로운 셀 상태 벡터 𝐶𝑡를 다음과 같이 그림 5와 수식(5)로 계산한다. 

 

 

그림 5 새로운 셀 상태 벡터 계산[29] 

 

𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝐶̃𝑡                   (5) 

 

이 때, 수식(5)에서 사용된 연산자 ∗ 는 임의의 두 벡터 A, B에 대해

 (𝐴 ∗ 𝐵)𝑖 = 𝐴𝑖𝐵𝑖와 같이 계산되며, 계산된 𝐶𝑡는 t+1시점의 장단기 기

억 유닛에 입력된다. 

마지막으로 출력 게이트는 신경망 내부의 정보 중 얼마큼을 출

력할지를 결정하며, t시점에서의 출력 요인 벡터 𝑂𝑡와 출력 벡터 ℎ𝑡

는 그림 6과 수식(6), 수식(7)으로 계산할 수 있다. 
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그림 6 출력 게이트의 구조[29] 

 

𝑂𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜 ∙ ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑜 ∙  𝑥𝑡 +  𝑏𝑜)                 (6) 

ℎ𝑡 =  𝑂𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝐶𝑡)                     (7) 

 

이 때 𝑊𝑜는 출력 가중치 행렬, 𝑏𝑜는 출력 편향 벡터를 의미하며, 

𝑊𝑜, 𝑏𝑜는 모든 시점의 장단기 기억 유닛 내 출력 게이트에서 동일한 

값을 갖는다. 수식(7)을 통해 계산된 ℎ𝑡는 t+1시점의 장단기 기억 

유닛에 입력된다. 

장단기 기억 순환 신경망은 이러한 구조를 통해 기울기 폭발 및 

기울기 사라짐 현상을 완화함으로써 장기 의존성을 반영하였다. 
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2.2. 관련 연구 

 

스마트폰에서 수집되는 가속도, 중력 가속도, 선형 가속도, 자기

장, 자이로스코프, 오디오 등의 센서 데이터를 활용하여 사용자에 

대한 정보를 추론하고자 하는 연구가 진행되어 왔다.  

센서 데이터를 통해 추론할 수 있는 많은 정보 중 사용자의 현

재 행동을 인식하는 ‘사용자 행동 인식(HAR: human activity 

recognition)’이 가장 활발하게 연구되었다. 주로 걷거나 앉기, 뛰기 

등의 저수준 행동 인식에 대한 연구[1-17]가 가장 많으며, 수면, 

식사 중, 동행 여부 등과 같은 고수준 행동 인식에 대한 연구[17-

20]도 수행되었다. 

행동 인식에서 더 나아가 사용자의 인구통계학적 정보를 추론하

고자 하는 연구도 진행되었다. [21]은 가속도 센서 데이터와 콜 로

그, 위치 데이터를 활용하여 사용자의 성별, 나이, 직업, 결혼 여부, 

가족 수를 추론하는 연구를 수행하였다. 또한 [22]는 가속도 센서 

데이터와 설치 앱 정보, 네트워크 트래픽 정보를 활용하여 사용자의 

성별을 추론하는 연구를 수행하였다. 

본 연구와 같이 센서 데이터를 활용하여 사용자의 신체정보를 

추론하는 연구도 진행되었다. [23]은 키와 몸무게를 추론하고자 하

였으며, 값을 직접 추론하는 회귀문제와 값을 세 개의 카테고리로 

나누어 클래스를 예측하는 분류문제를 동시에 풀고자 하였다. 이를 

위해 43가지의 요인을 선정하였으며, 이는 세 축의 가속도 센서 데

이터로부터 뽑아낸 평균, 표준편차, 평균 절대 차이, 빈 분포 등의 

통계치이다. 인공 신경망, 의사결정나무, 최근접 이웃 알고리즘으로 

추론 모형을 각각 학습하였고, 최종 회귀 모형의 성능은 RMSE를 
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기준으로 키 3.89cm, 몸무게 28.85kg이며, 최종 분류 모형의 성능

은 정확도를 기준으로 키 85.7%, 몸무게 78.9%이다.  

마찬가지로 [24]는 키와 몸무게를 추론하는 회귀문제를 풀고자 

하였다. 가속도, 자기장, 자이로스코프 센서 데이터로부터 최솟값, 

최댓값, 평균, 표준편차, Q1, Q3, 중앙값의 21개 요인을 추출하고, 

Relief-F 알고리즘을 통해 최종 요인을 선정하였다. 모형으로는 혼

합 회귀 모형(Finite mixture model)을 사용하였고, 최종 회귀 모형

의 성능은 RMSE를 기준으로 키 5.11cm, 몸무게 9.31kg이다. 

그러나 위의 연구[23, 24]는 통제된 환경에서 수집된 데이터만

을 사용했다는 점에서 한계가 있다. [23]은 실험참가자가 스마트폰

을 주머니에 넣은 상태로 걷는 상황에서의 데이터를 수집하였고, 

[24]는 스마트폰을 손에 쥔 상태로 걷기, 가만히 서 있기, 계단 오

리기 상황에서의 데이터를 수집하였다. 하지만 실제 스마트폰을 사

용하는 환경은 스마트폰의 위치가 통제되어있지 않으며, 걷는 상황

뿐만 아니라 뛰기, 자전거 타기, 차량 이동 등 다양한 상황이 혼재

되어 있기 때문에 위의 연구를 실제 환경에 적용하는 데에 한계가 

있다. 또한 [23, 24] 모두 키, 몸무게를 추론하는데 사용한 요인을 

모형을 통해 학습한 것이 아니라 직접 추출하였다는 점에 한계가 있

다. 
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3. 제안 기법 
 

본 연구에서는 다양한 상황에서 수집된 스마트폰 물리 센서 데

이터를 활용하여, 사용자의 신체 정보를 추론하는 딥 러닝 모델 기

반의 기법을 제안한다  

그림 7으로 나타낸 바와 같이, 먼저 스마트폰에서 수집한 센서 

데이터를 회귀 모형에 입력할 수 있는 형태로 변환하는 데이터 전처

리 방법을 제안한다. 데이터 전처리 과정은 센서 데이터 통합, 데이

터 정규화, 시퀀스 데이터로의 변환, 데이터 군집화 과정으로 구성

되어 있다. 다음으로 전처리 된 데이터를 입력 받아 신체 정보를 추

론하는 회귀 모형의 구조를 제안하고, 이를 학습하는 학습 알고리즘

을 제안한다. 

 

 

그림 7 신체 정보 추론 기법의 전체 흐름 
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3.1. 데이터 전처리 

 

3.1.1. 센서 데이터 통합 

스마트폰에서 수집되는 가속도, 중력 가속도, 자기장, 자이로스

코프 등의 센서 데이터는 수집 주기를 동일하게 설정하더라도, 실제 

수집되는 데이터의 타임 스탬프(time stamp)는 일치하지 않는 문제

가 있다. 이는 스마트폰 운영체제의 물리 센서 제어 방식에 기인한

다. 

본 연구에서는 서로 다른 수집 타임 스탬프를 갖는 센서 데이터

를 통합하기 위해, 가장 먼저 가속도 센서 데이터를 기준으로 조인

(join)연산을 수행하여 나머지 센서 데이터를 이어 붙였다. 그림 8

은 가속도 센서와 자이로스코프 센서의 조인 연산 예시를 보여준다. 

 

 

그림 8 센서 데이터 간 타임 스탬프 기준 조인 연산 예시 
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그림 8을 보면 가속도 센서 데이터 𝐴𝑥 , 𝐴𝑦, 𝐴𝑧 와 자이로스코프 

센서 데이터 𝐺𝑥, 𝐺𝑦, 𝐺𝑧의 수집 타임 스탬프가 서로 일치하지 않는 것

을 볼 수 있다. 이러한 특성을 갖는 두 센서 데이터를 통합하기 위

해 가속도 센서 데이터를 기준으로 조인 연산을 수행하였고, 그 결

과로 동일한 타임 스탬프를 기준으로 두 센서 데이터가 합쳐졌다. 

이 때, 해당 타임 스탬프에 값이 없을 경우 결측값(null)으로 표시하

였다. 

그 다음 과정으로, 합쳐진 센서 데이터의 수집 주기를 50Hz로 

맞춘다. 즉, 타임 스탬프 값이 20ms의 배수가 되도록 조정하고, 결

측값은 가장 근접한 이전 센서 데이터 값으로 채워 넣는다. 그 예시

를 그림 9에 나타내었다. 

 

 

그림 9 통합 센서 데이터 수집 주기 조정 결과 
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그림 9를 보면, 가독성을 위해 유닉스 타임 스탬프를 일반적인 

타임 스탬프로 변경하였으며 타임 스탬프의 간격이 20ms의 배수로 

조정된 것을 볼 수 있다. 또한 결측값은 모두 가장 근접한 이전 센

서 데이터 값으로 채워져 있다.  

 

 

3.1.2. 데이터 정규화 

수집 되는 각 센서 데이터는 그 값의 범위가 서로 다르기 때문

에 정규화 과정이 필요하다. 본 연구에서는 정규화 과정으로 각 센

서 데이터의 x, y, z축 값 별로 평균을 빼고 표준편차로 나누는 z-

score standardization 과정을 진행한다. 축 별 평균, 표준편차를 구

할 때에는 학습 데이터만을 사용하며, 구해진 평균, 표준편차를 이

용하여 학습 및 검증 데이터의 정규화를 수행한다.  

물리 센서 데이터의 정규화 예시를 그림 10에 나타내었다. 
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그림 10 물리 센서 데이터 정규화 예시 

 

그림 10에서는 𝐴𝑥 , 𝐴𝑦, … , sin (𝑂𝑟)의 각 축 별로 평균과 표준편차

를 구한 뒤, 원 데이터의 값에서 평균을 빼고 표준편차로 나누는 정

규화 과정을 수행하였다. 그 결과로 각 축의 값 범위가 서로 유사해

진 것을 볼 수 있다. 

 

 

3.1.3. 시퀀스 데이터 변환 

앞서 정규화된 물리 센서 데이터를 회귀 모형인 장단기 기억 신

경망에 입력될 수 있는 시퀀스 데이터 형태로 변환하는 과정을 진행

한다. 이를 위해 일정 길이의 슬라이딩 윈도우(sliding window)를 

구성하고, 50%의 윈도우 오버래핑(overlapping)을 적용하여 시퀀스 

데이터로 변환한다. 본 실험에서는 윈도우의 크기를 150, 300, 450, 

600, 750개로 다양하게 설정하였으며, 50Hz의 수집 빈도를 고려하
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였을 때 각각은 3초, 6초, 9초, 12초, 15초 길이의 시퀀스 데이터를 

의미한다. 

물리 센서 데이터를 시퀀스 데이터로 변환한 예시를 그림 11에 

나타내었다. 

 

 

그림 11 물리 센서 데이터의 시퀀스 데이터 변환 예시 

 

그림 11에서는 슬라이딩 윈도우의 크기를 150, 즉 3초로 설정

하였으며, 6초 분량의 물리 센서 데이터로부터 3개의 시퀀스 데이터

가 생성된 것을 볼 수 있다. 이 과정에서 생성된 시퀀스 데이터 각

각은 하나의 인스턴스가 되어 장단기 기억 신경망에 입력된다. 
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3.1.4. 데이터 군집화 

데이터 전처리의 최종 단계에서는, 앞서 만들어진 시퀀스 데이

터를 군집화하는 과정을 진행한다.  

기존의 신체 정보 추론 기법에 관한 연구는 걷기 상황에서 수집

된 통제된 데이터만을 활용하였다. 하지만 실제 어플리케이션에서 

수집할 수 있는 데이터는, 걷기 데이터 이외에도 뛰기, 가만히 서있

기, 차량 이동 등 다양한 상황에서 수집된 데이터가 혼재해 있다. 

이와 같은 상황에서 신체 정보를 추론하기 위해서는, 신체 정보를 

추론하는 데에 유용한 데이터와 그렇지 않은 데이터를 분리할 필요

가 있다. 하지만 데이터의 유용성에 대한 정답(label)이 존재하지 

않기 때문에, 비지도 학습(unsupervised learning) 중 하나인 군집

화를 통해 각 시퀀스 데이터를 특정 군집에 할당한다.   

본 연구에서는 가속도 센서 데이터 x, y, z축 값에 대한 L2-

Norm값을 구한 후, 한 시퀀스 데이터 내에서의 시간 축에 대한 평

균, 표준편차, 최솟값, 10percentile, 25percentile, 중앙값, 

75percentile, 90percentile, 최댓값의 9가지 통계치를 구하여 군집

화 요인으로 사용한다.  

그 후, 만들어진 군집화 요인에 K-Means 군집화 기법을 적용

하여 각각의 시퀀스 데이터를 특정 군집으로 할당한다. 이 때, 군집

의 개수는 3, 5, 7개로 다양하게 설정하고, 이어지는 실험을 통해 최

적의 군집 개수를 추론한다.  

군집화 요인 생성과 적용에 대한 예시는 그림 12에 나타내었다. 
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그림 12 군집화 요인 생성 및 적용 예시 

 

그림 12를 보면, 특정 시퀀스 데이터의 가속도 센서 데이터

𝐴𝑥 , 𝐴𝑦, 𝐴𝑧값의 L2-Norm값을 구한 후 군집화 요인을 생성하여, 시

퀀스 데이터를 특정 군집에 할당한 것을 볼 수 있다. 

생성된 다수의 군집 중에는 신체 정보를 추론하는 데 유용한 군

집과 그렇지 않은 군집이 있다. 유용한 군집만을 신체 정보 추론에 

사용하기 위해서, 그림 13과 같은 최적 군집 탐색 실험이 필요하다. 

 

그림 13 최적 군집 탐색 실험 
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 최적 군집 탐색 실험에서는 학습 시퀀스 데이터를 군집화하고, 

각 군집의 시퀀스 데이터만을 활용하여 장단기 기억 신경망을 학습

한 후 각 군집의 성능을 측정한다. 이 때, 성능은 검증 데이터로 측

정하며, 가장 성능이 높은 군집을 최적의 군집으로 선별한다. 추후 

신체 정보 추론 시에는 선별된 최적의 군집만 사용한다. 
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3.2. 회귀 모형 

 

3.2.1. 장단기 기억 순환 신경망 

본 연구에서는 신체 정보 추론을 위한 회귀 모형으로 장단기 기

억 순환 신경망을 사용한다. 장단기 기억 순환 신경망은 두 개의 순

환 신경망 층으로 구성되어 있으며, 각 순환 신경망 층은 다수의 장

단기 기억 유닛(LSTM unit)으로 이루어져 있다. 

그림 14은 장단기 기억 순환 신경망의 구조를 나타낸다. 

 

그림 14 장단기 기억 순환 신경망의 구조 

 

앞서 전처리 과정에서 생성된 시퀀스 데이터는 시간 축에 따라 

분절되어 첫 번째 순한 신경망 층에 입력된다.  
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두 번째 순환 신경망 층을 구성하는 각 장단기 기억 유닛은, 같

은 시간 축에 존재하는 첫 번째 순환 신경망 층의 장단기 기억 유닛 

출력 벡터를 입력 벡터로 사용한다. 

두 번째 순환 신경망 층의 마지막 시간 축을 구성하는 장단기 기

억 유닛의 출력 벡터는 한 층의 회귀 층을 거친 뒤, 입력된 시퀀스 

데이터에 대한 회귀 결과를 도출한다. 

 

 

3.2.2. 학습 알고리즘 

장단기 기억 순환 신경망에서 도출된 회귀 결과의 오류(error)

로 제곱오차(squared error)를 사용한다. 𝑥를 실제 신체 정보(키, 

몸무게), 𝑥를 회귀 결과, θ를 회귀 모형의 가중치로 나타낼 때, 단

일 인스턴스에 대한 회귀 결과의 오류 𝑙은 수식(8)과 같이 정의한다. 

 

 𝑙(𝑥, 𝑥;θ) = (𝑥 − 𝑥)2                    (8) 

 

미니 배치의 크기를 N이라고 할 때, 미니 배치에 속하는 N개의 

데이터 인스턴스의 실제 신체 정보 𝑥1,… ,𝑁와 회귀 결과 𝑥1,… ,𝑁에 대

한 회귀 결과 오류 𝐿은 수식 (9)과 같이 정의한다. 

 

𝐿(𝜃; 𝑥1,…,𝑁, 𝑥1,…,𝑁) =  
1

𝑁
∑ 𝑙(𝑥, 𝑥; 𝜃)

𝑁

𝑛=1

 

(9) 

=
1

𝑁
∑(x − 𝑥)2

𝑁

𝑛=1
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수식(9)와 같이 계산된 미니 배치 오류 𝐿을 최소화하는 방향으

로 학습이 이루어지며, 이 때 학습 알고리즘으로 ADAM 알고리즘을 

사용한다[28]. 

 

 

3.2.3. 사용자 신체 정보 추론 

한 사용자는 다수의 인스턴스를 갖고 각 인스턴스는 서로 다른

회귀 결과를 산출하기 때문에, 다수의 회귀 결과를 종합하여 특정 

사용자의 최종 신체 정보를 추론하는 과정이 필요하다. 본 연구에서

는 한 사용자가 갖고 있는 모든 인스턴스의 회귀 결과 평균 값을 해

당 사용자의 신체 정보로 추론한다.  
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4. 실험 및 결과 
 

4.1. 실험 데이터 

 

4.1.1. 실험용 스마트폰 애플리케이션 

본 연구에서 제안한 사용자 신체 정보 추론 기법의 성능을 평가

하기 위해 실험용 애플리케이션을 공동 개발하여, 피실험자들에게 

배포하였다. 안드로이드는 스마트폰 운영체제로 Google에서 개발하

였으며, 개발 및 배포가 자유로운 것이 특징이다. 그림 15은 실험용 

어플리케이션의 주요 화면을 나타낸다. 

 

 

      그림 15 실험용 어플리케이션의 주요 화면 
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실험용 어플리케이션은 피실험자로 하여금 현재 수행하고 있는 

행동을 버튼 클릭으로 레이블링 할 수 있는 기능을 제공하며, 버튼

이 활성화되어 있는 경우에만 스마트폰의 물리 센서를 구동한다. 이 

때, 안드로이드 각 물리 센서의 수집 빈도를 50Hz로 설정하였다. 

 

 

4.1.2. 데이터 수집 

총 26명의 피설험자를 대상으로 하여, 스마트폰 물리 센서 데이

터 수집 실험을 2주 간 수행하였다. 피실험자로 하여금 수면, 식사, 

음주, 수업, 공부, 이동, 기타에 해당하는 행동을 수행할 때, 해당되

는 행동 버튼을 눌러 데이터를 수집하도록 하였다. 이 때, 피실험자

의 자세, 스마트폰의 위치에 어떠한 제약도 두지 않고 자유로운 환

경에서 실험을 수행하도록 하였다. 

총 6종류의 센서 데이터를 수집하였으며, 각 센서 데이터에 대

한 설명은 표 1과 같다. 

 

표 1 수집 센서 데이터 상세 

센서 종류 요인 수 설명 

가속도 3 3축의 가속도 정보 

중력 가속도 3 3축의 중력 가속도 정보 

선형 가속도 3 3축의 선형 가속도 정보 

방향계 6 3축의 방향벡터에 대한 sin, cos값 정보 

자기장 3 3축의 자기장 정보 

자이로스코프 3 3축의 각속도 정보 

 

사용자의 신체 정보 추론을 하기 위해서는 사용자의 움직임이 

동반된 데이터만을 필요로 하기 때문에, 본 연구에서는 수집된 다양
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한 행동 데이터 중 이동 데이터만을 사용하였다. 표 2은 전체 피실

험자로부터 수집한 이동 데이터의 센서 종류와 데이터 레코드 수를 

나타낸다. 

 

표 2 수집한 이동 데이터 요약 

센서  

종류 
가속도 

중력 

가속도 
방향계 

선형 

가속도 
자기장 

자이로 

스코프 

레코드 

수 
17,809,116 13,831,622 

 

가속도, 중력 가속도, 선형 가속도, 방향계, 자기장 센서는 애플

리케이션 내에서 동시에 수집되도록 설정하였기 때문에 데이터 레코

드 수가 같다. 자이로스코프 센서는 수집 처리 속도의 차이로 상대

적으로 데이터 레코드 수가 적다. 

 

 

4.1.3. 데이터 특성 

본 연구에서는 26명의 피실험자 데이터를 활용하였으며, 피실험

자의 성별과 키, 몸무게에 대한 정보를 설문을 통해 습득하였다. 

피실험자의 성별은 26명 중 남자는 16명(61.5%), 여자는 10명

(38.5%)으로 구성되어 있다. 

피실험자의 키는 cm 단위로 수집하였으며, 그림 16은 피실험자

의 키 분포를 나타낸다. 피실험자의 평균 키는 172.8cm이고, 표준

편차는 8cm이다. 

피실험자의 몸무게는 kg 단위로 수집하였으며, 그림 17은 피실
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험자의 몸무게 분포를 나타낸다. 피실험자의 평균 몸무게는 69.9kg 

이고, 표준편차는 18.6kg이다. 

 

 

그림 16 피실험자들의 키 분포 

 

 

그림 17 피실험자들의 몸무게 분포 
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4.2. 실험 환경 및 평가 지표 
 

4.2.1. 실험 환경 

본 연구는 Python 프로그래밍 언어로 수행되었다. 사용자의 시

퀀스 데이터 군집화는 오픈소스 라이브러리 scikit-learn을 활용하

였다. 장단기 기억 순환 신경망은 오픈소스 라이브러리 

TensorFlow를 활용하여 구현하였다. 기존 연구 구현에 활용된 회

귀 모형은 scikit-learn을 사용하여 구현하였다. 

사용자의 키, 몸무게 추론 모형에서 공통적으로 사용한 파라미

터는 표 3와 같다. 

 

표 3 키, 몸무게 추론 모형의 공통 파라미터 설정 

분류 파라미터 값 

장단기 기억 

순환 신경망 

장단기 기억 유닛 개수 10 

망각 편향 1.0 

모델 학습 

총 학습 시기 수 25 

미니 배치 크기 100 

기울기 강화 학습률 0.001 

 

사용자의 키 추론 모형에서 사용한 최적의 파라미터는 표 4

와 같다. 

 

표 4 키 추론 모형의 최적 파라미터 설정 

분류 파라미터 값 

데이터 전처리 
단일 시퀀스 데이터의 길이 300 

군집 개수 7 
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사용자의 몸무게 추론 모형에서 사용한 최적의 파라미터는 

표 5와 같다. 

 

표 5 몸무게 추론 모형의 최적 파라미터 설정 

분류 파라미터 값 

데이터 전처리 
단일 시퀀스 데이터의 길이 150 

군집 개수 7 

 

 

4.2.2. 평가 지표 

본 연구는 leave-one-subject-out 이외의 모든 실험에서 3-

fold 교차타당화 평가 방법을 사용하였다.  

신체 정보 추론 모형은 회귀 모형으로, 평가 지표로 평균 절대 

오차(Mean Absolute Error, MAE)와 평균 제곱근 오차(Root Mean 

Squared Error, RMSE)를 사용하였다. 평균 절대 오차는 식(10)으

로, 평균 제곱근 오차는 수식 (11)으로 정의한다. 이 때, 𝑦는 피실

험자의 실제 키(몸무게) 이고, 𝑦̂는 신체 정보 추론 모형을 통해 추

론된 키(몸무게), 𝑛은 피실험자의 수이다. 

 

 
𝑀𝐴𝐸 =  

1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 
(10) 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (11) 
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4.3. 실험 결과 

 

4.3.1. 최적 군집 탐색 실험 결과  

군집화를 통해 생성된 다수의 군집 중에는 신체 정보를 추론하

는 데 유용한 군집과 그렇지 않은 군집이 있다. 신체 정보를 추론하

는 데에 유용한 최적의 군집을 탐색하는 실험을 진행하였다. 이를 

위해 학습 데이터를 군집화하여 특정 군집 각각에 속한 시퀀스 데이

터만을 활용하여 장단기 기억 신경망을 학습한 후, 검증 시퀀스 데

이터에 대해서 가장 추론 성능이 좋은 군집을 선별하였다. 이 때, 

군집의 개수는 3, 5, 7로, 시퀀스 데이터의 길이는 150, 300, 450, 

600, 750으로 다양하게 설정하였고, 각각의 조합에서 최적의 군집

을 탐색하였다. 

실험 결과, 최적의 군집은 군집의 개수, 시퀀스 데이터의 길이 

조합에 상관없이 공통된 특징을 갖는 것을 확인할 수 있었다. 

단일 시퀀스의 길이가 300(6초)이고, 군집 개수가 7개일 때, 

군집화 결과 예시를 그림 18에 나타내었다. 이 때, x축은 가속도 센

서 데이터 𝐴𝑥 , 𝐴𝑦, 𝐴𝑧에 대한 L2-Norm의 시간 축에 대한 평균이고, 

y축은 표준편차이다. 위의 두 가지 요인은 모두 군집화 요인으로 사

용된 것들이다. 
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그림 18 군집화 결과 예시 

 

그림 18의 점 각각은 하나의 인스턴스를 나타내며, 할당된 군집

에 따라 색깔을 달리하여 표시하였다. 

군집화 결과, 신체 정보 추론 성능이 가장 높은 군집은 0번 군

집이었고, 그림 18을 보면 0번 군집은 타 군집에 비해 평균과 표준

편차가 작은 것이 특징이다. 신체 정보 추론에 최적인 0번 군집에 

속하는 특정 시퀀스 데이터를 선별하여, 가속도 센서 데이터의 시간

에 따른 L2-Norm 값 변화를 그림 19에 나타내었고, 최적이 아닌 

6번 군집에 속하는 특정 시퀀스 데이터의 변화를 그림 20에 나타내

었다.  
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그림 19 최적 시퀀스 데이터의 시간에 따른 L2-Norm 변화 

 

 

그림 20 기타 시퀀스 데이터의 시간에 따른 L2-Norm 변화 
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그림 19와 그림 20를 비교해보면, 그림 19는 그림 20에 비해 

주기성이 높으며, 급격한 상태 변화가 없음을 볼 수 있다. 이에 따

라 신체 정보 추론 성능이 높은 군집에 속한 시퀀스 데이터는 피실

험자가 주기성을 갖고 임의의 행동을 급격한 상태 변화 없이 수행할 

때 수집된 데이터임을 알 수 있다. 

위의 결과는 다른 군집의 개수, 시퀀스 데이터 길이의 조합에 

동일하게 나타난다. 

이후에 따라오는 모든 키, 몸무게 추론 실험은 최적의 군집을 

사용하여 진행하였다. 

 

 

4.3.2. 단일 시퀀스 데이터의 길이 및 군집 

개수에 따른 성능 변화 

데이터 전처리의 결과로 원 데이터는 일정 길이의 시퀀스 데이

터로 변환이 되며, 변환된 시퀀스 데이터는 군집화 과정을 거치게 

된다. 최적의 단일 시퀀스 데이터의 길이와 군집 개수를 설정하기 

위해 각각의 값을 변화시켜 모형의 성능을 측정하였다. 

시퀀스 데이터의 길이는 150, 300, 450, 600, 750으로 값을 변

화시키며 탐색하였으며, 50Hz의 수집 빈도를 고려하였을 때 각각은 

3초, 6초, 9초, 12초, 15초 길이의 시퀀스 데이터를 의미한다. 군집의 

개수는 3개, 5개, 7개로 변화시키며 탐색하였다.  
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4.3.2.1. 키 추론 결과 

단일 시퀀스 데이터의 길이와 군집 개수에 따른 키 추론 모형의 

RMSE 성능, MAE 성능 측정 결과를 각각 그림 21, 그림 22에 나

타내었다. 이 때, 단일 시퀀스 데이터 길이가 600, 750이면서 군집

의 개수가 7개일 때의 성능은 적용 가능한 피실험자의 수가 다른 

조건에 비해 줄어들어 직접 비교가 불가하므로 표시하지 않았다. 

 

 

그림 21 단일 시퀀스 데이터 길이와 군집 개수에 따른 키 추론 RMSE 

성능 
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그림 22 단일 시퀀스 데이터 길이와 군집 개수에 따른 키 추론 MAE 성능 

 

실험 결과, 단일 시퀀스 데이터의 길이가 300(6초)이고 군집의 

개수가 7개 일 때 키 추론 성능이 가장 높은 것을 확인할 수 있다. 

전반적으로 단일 시퀀스의 데이터 길이와 상관없이 군집의 개수

가 3개, 5개, 7개로 증가할수록 성능이 향상되는 것을 볼 수 있다. 

이는 군집의 개수가 증가할수록 군집의 크기는 작아지면서, 키를 추

론하는데 유용한 데이터들이 유용하지 않은 데이터들과 분리되어, 

한 군집 내에 잘 모이게 되면서 나타난 결과로 해석할 수 있다. 

또한 군집의 개수가 5개, 7개일 때의 성능을 보면, 단일 시퀀스

의 데이터 길이는 300(6초), 450(9초)일 때 가장 높은 것을 볼 수 

있다. 단일 시퀀스의 데이터 길이가 이보다 적은 150(3초)일 때는 

키를 추론하는데 필요한 정보가 다소 부족하여 성능이 하락하는 것

으로 추론할 수 있다. 반면에 600(12초), 750(15초)일 때는, 키를 

추론하는데 유용하지 않는 정보도 데이터에 함께 포함되게 되어 성

능이 하락하는 것으로 보인다. 
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이에 따라, 최적의 단일 시퀀스 데이터 길이는 300, 군집의 개

수는 7개로 설정하고 나머지 키 추론 실험을 진행하였다. 

 

4.3.2.2. 몸무게 추론 결과 

단일 시퀀스 데이터의 길이와 군집 개수에 따른 몸무게 추론 모

형의 RMSE 성능, MAE 성능 측정 결과를 각각 그림 23, 그림 24

에 나타내었다. 이 때, 단일 시퀀스 데이터 길이가 600, 750이면서 

군집의 개수가 7개일 때의 성능은 적용 가능한 피실험자의 수가 다

른 조건에 비해 줄어들어 직접 비교가 불가하므로 표시하지 않았다. 

 

 

그림 23 단일 시퀀스 데이터 길이와 군집 개수에 따른 몸무게 추론 RMSE 

성능 
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그림 24 단일 시퀀스 데이터 길이와 군집 개수에 따른 몸무게 추론 RMSE 

성능  

 

실험 결과, 단일 시퀀스 데이터의 길이가 150(3초)이고 군집의 

개수가 7개 일 때 몸무게 추론 성능이 가장 높은 것을 확인할 수 

있다. 

전반적으로 단일 시퀀스의 데이터 길이가 증가할수록 성능이 하

락하는 것을 볼 수 있다. 이는 데이터의 길이가 증가할수록 몸무게

를 추론하는데 유용하지 않는 정보도 데이터에 함께 포함되게 되어 

성능이 하락하는 것으로 보인다. 

이에 따라, 최적의 단일 시퀀스 데이터 길이는 150, 군집의 개

수는 7개로 설정하고 나머지 몸무게 추론 실험을 진행하였다. 

 

 

4.3.3. 물리 센서 데이터 종류 변화에 따른 성능 

10

10.5

11

11.5

12

12.5

150 300 450 600 750

M
A
E

단일 시퀀스의 데이터 길이

군집 개수:3

군집 개수:5

군집 개수:7



 

40 

변화 

사용 물리 센서 데이터 종류 변화에 따른 성능 변화를 비교하였

다. 자기장, 가속도, 중력 가속도, 자이로스코프, 선형 가속도, 방향

계의 6가지 센서 데이터를 조합하여 총 63가지의 조합을 만들었으

며, 각각의 물리 센서가 신체 정보를 추론하는데 유용한지 분석하고

자 하였다. 

 

4.3.3.1. 키 추론 결과 

물리 센서 데이터의 조합에 따른 키 추론 모형의 성능 측정 결

과를 표 6에 나타내었다. 총 63가지의 물리 센서 데이터 조합 중 

MSE을 기준으로 성능이 높은 10가지 조합만 나타내었으며, 각 물

리 센서를 사용하였을 경우 ‘O’, 사용하지 않았을 경우 ‘X’로 표시하

였다. 표 7은 단일 물리 센서만 사용했을 때의 키 추론 성능을 나타

내고, 표 8, 표 9는 각 물리 센서 데이터를 사용할 때와 사용하지 

않았을 때의 키 추론 평균 RMSE, MAE 성능을 나타낸다. 

 

표 6 물리 센서 데이터 조합에 따른 키 추론 모형 성능 

순위 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 RMSE MAE 

1 O X O O O O 4.68 3.82 

2 O O O O O O 4.94 4.04 

3 O O O X O X 5.03 4.1 

4 X X O O O O 5.16 4.12 

5 X X X X O O 5.03 4.12 

6 O X X X O O 5.32 4.22 

7 O O X X O X 5.39 4.25 

8 O X O X O O 5.2 4.27 

9 O O X O O O 5.33 4.28 

10 O O X O O X 5.35 4.32 
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표 7 단일 물리 센서 모달리티 사용시 키 추론 성능 

순위 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 RMSE MAE 

1 X X X X O X 6.39 5.2 

2 X X X X X O 6.52 5.3 

3 X X O X X X 7.28 5.82 

4 X O X X X X 7.37 5.91 

5 X X X O X X 7.13 5.94 

6 O X X X X X 7.87 6.47 

 

표 8 물리 센서 데이터 사용 유무에 따른 키 추론 RMSE의 평균 

 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 

사용 5.99 5.99 5.94 5.90 5.52 5.91 

비사용 6.12 6.12 6.18 6.21 6.61 6.21 

상승률

(%) 
2.2 2.2 3.8 5.0 16.5 4.8 

 

표 9 물리 센서 데이터 사용 유무에 따른 키 추론 MAE의 평균 

 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 

사용 4.86 4.86 4.84 4.84 4.46 4.78 

비사용 4.99 4.99 5.02 5.01 5.41 5.08 

상승률

(%) 
2.5 2.6 3.6 3.5 17.5 5.9 

 

표 6의 결과로 보아, 자기장, 중력 가속도, 자이로스코프, 선형 

가속도, 방향계의 5가지 물리 센서 데이터를 사용하였을 때 1순위로 

키 추론 성능이 가장 좋았으며, 여기에 가속도 센서 데이터를 추가 

사용할 경우 2순위로 이보다 성능이 낮았다. 이는 가속도 센서 데이
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터를 추가적으로 사용함으로써 과적합 문제가 발생한 것으로 보인다. 

단일 물리 센서 데이터만을 사용했을 때의 성능을 나타낸 표 7

을 보면 선형 가속도 센서 데이터와 방향계 센서 데이터가 키 추론 

시 가장 정보력이 있으며, 자기장 데이터가 가장 정보력이 없음을 

볼 수 있다. 

표 8과 표 9의 결과로 보아, 물리 센서 데이터 각각을 사용하였

을 경우 그렇지 않은 경우보다 성능이 상승함을 볼 수 있다. 성능 

상승률을 볼 때, 선형 가속도 센서 데이터와 방향계 센서 데이터가 

키 추론 시 가장 정보력이 있으며, 자기장 센서 데이터가 가장 정보

력이 없는 것으로 분석할 수 있는데 이는 표 7의 결과와 일치한다. 

또한 표 6를 보면 선형 가속도 센서 데이터와 방향계 센서 데이터

만을 사용하여 5순위의 높은 성능을 보임을 알 수 있다. 

표 6에 따르면, 방향계 센서 데이터를 사용하지 않고도 3순위의 

좋은 성능이 나타남을 볼 수 있다. 이는 선형 가속도 센서 데이터와 

가속도 센서 데이터의 정보 조합으로 방향계 센서 데이터가 갖고 있

는 정보를 추론할 수 있기 때문으로 분석할 수 있다. 

이에 따라, 키 추론 모형의 최적 물리 센서 데이터 조합을 자기

장, 중력 가속도, 자이로스코프, 선형 가속도, 방향계로 설정하였다. 

 

4.3.3.2. 몸무게 추론 결과 

물리 센서 데이터의 조합에 따른 몸무게 추론 모형의 성능 측정 

결과를 표 10에 나타내었다. 총 63가지의 물리 센서 데이터 조합 

중 MSE을 기준으로 성능이 높은 10가지 조합만 나타내었으며, 각 

물리 센서를 사용하였을 경우 ‘O’, 사용하지 않았을 경우 ‘X’로 표시

하였다. 표 11은 단일 물리 센서만 사용했을 때의 몸무게 추론 성능
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을 나타내고, 표 12, 표 13는 각 물리 센서 데이터를 사용할 때와 

사용하지 않았을 때의 몸무게 추론 평균 RMSE, MAE 성능을 나타

낸다. 

 

표 10 물리 센서 데이터 조합에 따른 몸무게 추론 모형 성능 

순위 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 RMSE MAE 

1 X X X X O O 13.13 10.27 

2 O O O X O O 13.01 10.43 

3 O X O X O O 13.23 10.44 

4 O O O O O X 13.22 10.45 

5 O X X X O O 13.28 10.52 

6 X O O O O O 13.63 10.52 

7 X O X X O O 13.29 10.54 

8 O X O O O O 13.66 10.59 

9 O O O O O O 13.77 10.81 

10 X O O X O X 13.67 10.81 

 

표 11 단일 물리 센서 모달리티 사용시 몸무게 추론 성능 

순위 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 RMSE MAE 

1 X X X X X O 15.53 12.49 

2 X X X X O X 16.2 12.97 

3 X X O X X X 16.55 13.33 

4 X O X X X X 16.76 13.35 

5 X X X O X X 17.59 14.25 

6 O X X X X X 17.65 14.38 

 

표 12 물리 센서 데이터 사용 유무에 따른 몸무게 RMSE의 평균 

 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 

사용 14.77 14.67 14.66 14.84 14.07 14.51 

비사용 14.97 15.08 15.08 14.90 15.69 15.24 
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상승률

(%) 
1.4 2.7 2.8 0.4 10.3 4.8 

 

표 13 물리 센서 데이터 사용 유무에 따른 몸무게 MAE의 평균 

 자기장 가속도 
중력 

가속도 

자이로 

스코프 

선형 

가속도 
방향계 

사용 11.77 11.64 11.66 11.79 11.18 11.51 

비사용 11.91 12.04 12.03 11.89 12.52 12.19 

상승률

(%) 
1.2 3.3 3.1 0.8 10.7 5.6 

 

표 10의 결과에 따르면, 선형 가속도, 방향계의 2가지 물리 센

서 데이터를 사용하였을 때 성능이 가장 좋았다. 이는 표 11의 결과

와 일치하는 것으로, 선형 가속도 센서 데이터와 방향계 센서 데이

터 각각을 사용했을 때의 성능이 가장 높다. 또한 표 12, 표 13에

서 볼 수 있듯이 몸무게 추론 시 선형 가속도 센서 데이터와 방향계 

센서 데이터가 가장 큰 정보력을 갖고 있음을 볼 수 있다.  

표 10에 따르면 방향계 센서 데이터를 사용하지 않고도 4순위

의 좋은 성능이 나타남을 볼 수 있다. 이는 선형 가속도 센서 데이

터와 가속도 센서 데이터의 정보 조합으로 방향계 센서 데이터가 갖

고 있는 정보를 추론할 수 있기 때문으로 분석할 수 있다. 

이에 따라, 몸무게 추론 모형의 최적 물리 센서 데이터 조합을 

선형 가속도, 방향계로 설정하였다. 

 

 

4.3.4. 최종 제안 모형의 성능 

앞서 설정한 최적의 파라미터 및 물리 센서 데이터 조합을 사용



 

45 

하여 최종적인 신체 정보 추론 모형을 학습하고 성능을 검증하였다. 

상대적인 성능을 검증하기 위해 기존 연구[23]와 점 추정기의 성능

을 함께 살펴보았다. 이 때, 점 추정기는 학습 데이터에 사용된 피

실험자들의 신체 정보(키, 몸무게) 평균 값을 예측 값으로 사용하는 

모형이다.  

최종 키 추론 모형과 몸무게 추론 모형의 성능을 기존 연구, 점 

추정기의 성능(점 추정기 대비 성능 향상 비율)과 함께 각각 표 14, 

그림 25, 표 15, 그림 26에 나타내었다. 

 

표 14 최종 키 추론 모형의 성능  

평가 지표 점 추정기 기존 연구 키 추론 모형 

RMSE 7.93 9.15 (-15.4%) 4.68 (41.0%) 

MAE 6.63 7.36 (-11.0%) 3.82 (42.4%) 

 

 

그림 25 최종 키 추론 모형의 성능 

 

7.93

6.63

9.15

7.36

4.68

3.82

0

2

4

6

8

10

RMSE MAE

점 추정기 기존 연구 신체 정보 추론 모형



 

46 

표 15 최종 몸무게 추론 모형의 성능 

평가 지표 점 추정기 기존 연구 몸무게 추론 모형 

RMSE 18.21 20.5(-12.6%) 13.13(27.9%) 

MAE 15 16.76(-11.7%) 10.27(31.5%) 

 

 

그림 26 최종 몸무게 추론 모형의 성능 

 

실험 결과, 최종적인 키 추론 모형의 성능은 점 추정기 대비 

RMSE는 41.0%, MAE는 42.4%의 성능 향상 비율을 보였다. 반면

에 기존 연구는 점 추정기 대비 RMSE는 -15.4%, MAE는 -11.0%

의 성능 하락 비율을 보였다.  

최종적인 몸무게 추론 모형의 성능은 점 추정기 대비 RMSE는 

27.9%, MAE는 31.5%의 성능 향상 비율을 보였다. 반면에 기존 연

구는 점 추정기 대비 RMSE는 -12.6%, MAE는 -11.7%의 성능 

하락 비율을 보였다. 

기존 연구는 걷기 데이터만을 활용하여 신체정보(키, 몸무게)를 
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추론하였다. 하지만 본 연구의 데이터는 걷기 데이터 이외에도 뛰기, 

차량 이동 등 다양한 상황에서 수집된 데이터로 구성되어 있다. 이

와 같이 데이터가 수집되는 상황이 통제되지 않는 환경에서 기존 연

구의 방법론을 사용하는 경우 성능 저하가 발생하는 것을 볼 수 있

다. 

반면에 본 연구에서 제안한 신체 정보 추론 모형은 다양한 상황

에서 수집된 데이터를 전처리하여 군집화 하였고, 그 결과로 신체 

정보를 추론하는 데 유용한 데이터와 그렇지 않은 데이터가 분리되

어 군집화된 것으로 추론된다. 또한 신체 정보를 추론하는 데 유용

한 데이터만을 장단기 기억 순환 신경망을 통해 학습함으로써 물리 

센서 시퀀스 데이터의 시간에 따른 의존성을 포착할 수 있었고, 이

에 따라 성능이 향상된 것으로 분석할 수 있다.  

 

 

4.3.5. Leave-one-subject-out 실험 

지금까지의 실험은 3-fold 교차타당화 평가 방법을 사용하여 

성능을 측정하였다. 이 때, 모든 피실험자가 학습 데이터와 검증 데

이터에 동시에 존재하게 되므로, 학습 데이터와 검증 데이터는 분포

가 동일한 동질적인 데이터로 볼 수 있다. 

하지만 본 연구에서 제안한 신체 정보 추론 모형을 실제 애플리

케이션 서비스에 탑재하여 사용하는 경우를 생각해본다면, 모형 학

습에 사용한 데이터와 실제 추론에 사용되는 데이터가 동일한 분포

를 따른다는 보장을 할 수 없기 때문에 앞선 실험의 성능과 다른 성

능을 보일 가능성이 존재한다. 

이렇게 학습 데이터와 평가 데이터가 동일한 분포를 따른다는 
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보장을 할 수 없는 상황에서의 신체 정보 추론 모형의 성능을 평가

하기 위해 leave-one-subject-out 실험을 진행하였다. 전체 26명

의 피실험자를 대상으로, 특정 1명의 데이터를 평가 데이터로 사용

하고 나머지 피실험자들의 데이터를 학습 데이터로 사용하는 실험을 

반복 수행하였다. 

총 26번의 실험의 결과를 기존 연구, 점 추정기의 성능(점 추정

기 대비 성능 향상 비율)과 함께 표 16, 그림 27에 나타내었다. 이 

때, 점 추정기는 학습 데이터에 사용된 25명의 신체 정보(키, 몸무

게) 평균 값을 예측 값으로 사용하는 모형이다. 평가 지표는 MAE

를 사용하였다. 

 

표 16 leave-one-subject-out 실험 결과 

신체 정보 점 추정기 기존 연구 
신체 정보 

추론 모형 

키 6.89 7.30 (-5.9%) 5.69 (17.4%) 

몸무게 15.6 16.37 (-4.9%) 14.0 (10.0%) 

 

그림 27 leave-one-subject-out 실험 결과 
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Leave-one-subject-out 실험 결과, 본 연구에서 제안한 신체 

정보 추론 모형의 성능은 점 추정기 대비 키는 17.4%, 몸무게는 

10.0% 향상된 성능을 보였다.  

학습 데이터와 평가 데이터의 분포가 다르기 때문에 기존의 3-

fold 교차 타당화 검증보다 성능이 낮았지만, 점 추정기 보다 성능

이 높다는 점에서 학습 데이터에 포함되어 있지 않은 새로운 사용자

의 패턴을 포착할 수 있는 능력이 있음을 보여준다. 
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5. 결론 
 

5.1. 요약 및 연구 의의 

 

본 연구에서는 다양한 상황에서 수집된 스마트폰 물리 센서 데

이터를 활용하여, 딥 러닝 기반의 신체 정보 추론 기법을 제안하였

다. 이 때, 가속도, 중력 가속도, 선형 가속도, 자기장, 자이로스코프, 

방향계의 센서 데이터를 조합하여 사용하였고, 신체 정보를 추론하

는데 가장 유용한 조합을 탐색하였다. 

신체 정보 회귀 모형을 학습하기 전에, 먼저 스마트폰에서 수집

한 센서 데이터를 회귀 모형에 입력할 수 있는 형태로 변환하는 데

이터 전처리 과정을 진행하였다. 전처리 과정으로 독립적으로 수집

된 센서 데이터의 타임 스탬프 일치시키고 수집 주기를 통일하였으

며, 결측값 제거, 데이터 정규화를 거쳐 시퀀스 데이터로 변환하는 

과정을 진행하였다. 전처리의 최종 단계로는 앞서 만들어진 시퀀스 

데이터를 군집화하는 과정을 진행하였다. 기존의 연구는 통제된 환

경에서 수집한 걷기 데이터만 사용한 한계가 있었지만, 본 연구에서

는 자유로운 환경에서 수집한 데이터를 군집화를 통해 신체 정보 추

론에 유용한 데이터와 그렇지 않은 데이터로 구분하고 유용한 데이

터만 사용한 장점이 있다. 또한 다양한 군집화 조건에서 모형의 성

능을 평가함으로써 신체 정보를 추론하는데 유용한 군집의 조건을 

탐색하였다. 

이어지는 장단기 기억 순환 신경망은 전처리 된 시퀀스 데이터

를 입력 받아 요인을 추출하고, 시간에 따른 요인 간의 연관 관계를 

스스로 학습하도록 하였다. 이 과정에서 시퀀스 데이터의 장기 의존
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성을 반영할 수 있었다. 장단기 기억 순환 신경망의 출력 값으로 특

정 시퀀스 데이터의 회귀 결과가 도출되었다. 최종적으로, 특정 사

용자의 신체 정보는 사용자가 갖고 있는 모든 시퀀스 데이터의 회귀 

결과를 평균 내어 추론하였다. 

실험 결과, 최종적인 키 추론 모형의 성능은 3-fold 교차 타당

화 검증에서 점 추정기 대비 RMSE는 41.0%, MAE는 42.4%의 성

능 향상 비율을 보였다. 또한 Leave-one-subject-out 실험에서

는 점 추정기 대비 17.4%의 MAE 성능 향상 비율을 보였다. 이 때, 

단일 시퀀스 데이터의 길이는 300(6초), 군집의 개수는 7개였으며, 

자기장, 중력 가속도, 자이로스코프, 선형 가속도, 방향계 센서 데이

터 조합을 사용하였다.  

최종적인 몸무게 추론 모형의 성능은 점 추정기 대비 RMSE는 

27.9%, MAE는 31.5%의 성능 향상 비율을 보였다. 또한 또한 

Leave-one-subject-out 실험에서는 점 추정기 대비 10.0%의 

MAE 성능 향상 비율을 보였다. 이 때, 단일 시퀀스 데이터의 길이

는 150(3초), 군집의 개수는 7개였으며, 선형 가속도, 방향계 센서 

데이터 조합을 사용하였다. 
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5.2. 향후 계획 

 

본 연구에서는 전처리 과정으로 시퀀스 데이터를 군집화하였고, 

군집화 알고리즘으로 K-평균 알고리즘을 사용하였다. 그러나 K-평

균 알고리즘은 클러스터의 개수 k를 직접 지정해줘야 하고, 이상값

(outlier)에 민감하며, 구형(spherical)이 아닌 군집을 찾는데 적절

하지 않은 단점을 갖고 있다[30]. 또한 군집화 요인으로 사용한 가

속도 센서 데이터에 대한 9가지 통계치 보다 더욱 유용한 요인이 

존재할 가능성이 존재한다. 따라서 향후 연구에서는 더욱 정밀하게 

군집화 요인 탐색해보고 다양한 군집화 알고리즘을 시도해 볼 예정

이다.  

또한, 본 연구에서 사용한 센서 데이터는 다수의 피실험자로부

터 수집된 데이터로, 피실험자마다 사용 기기가 다르기 때문에 센서 

하드웨어의 차이로 센서 값에 차이가 발생할 수 있다. 즉 기기 별로 

센서 값의 오프셋 및 민감도가 다를 수 있기 때문에 이러한 차이를 

상쇄시킬 수 있는 방안을 시도해 볼 예정이다. 

마지막으로 본 연구의 실험 결과, leave-one-subject-out 실

험이 3-fold 교차타당화 실험보다 성능이 저조한 것을 볼 수 있다. 

학습 데이터와 검증 데이터의 분포가 동일한 3-fold 교차타당화 실

험과는 달리 leave-one-subject-out 실험에서는 동일한 분포를 

보장할 수 없기 때문에 성능이 하락한 것이다. 따라서 향후 연구에

서는 학습 데이터 상에 등장하지 않는 사용자 및 환경에 대해서도 

기존에 학습된 모형을 적용할 수 있도록 전이 학습(Transfer 

Learning) 방법을 연구할 예정이다. 
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Abstract 
 

A Deep Learning Based Method 

for Inferring Height and Weight 

Using Multimodal Sensor Data 
 

Sookyo In 

Industrial Engineering 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

As smartphones are widely used and various smartphone 

applications are released, interest in personalized services is 

increasing. A smartphone user's biometric information is a key 

feature to representing the individual and can be used for 

personalized mobile marketing and advertising. It can be also 

used in healthcare applications for personalized services. 

Therefore, in this study, a deep learning based method for 

inferring height and weight using multimodal sensor data is 

proposed. 

The proposed framework is based on LSTM RNN. First, in 

the data preprocessing process, the multimodal sensor data 

collected from the smartphone are synchronized to the same time 

stamp, normalized, and converted into sequence data. The 

transformed sequence data undergo a clustering process through 
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which only data useful for inferring biometric information are 

extracted. The preprocessed sequence data become the input for 

LSTM RNN, and the networks have the regression result of the 

biometric information on a specific sequence data as the output. 

LSTM RNN extract the features useful for inferring the biometric 

information from various sensor data, and learn the long-term 

dependencies from them by itself. Finally, the biometric 

information of a specific user is estimated by averaging the 

regression results of all the sequence data belonging to the user. 

A smartphone application was developed to collect data from 

26 smartphone users. The proposed method was evaluated by 

using this data. The result of height inference was improved by 

41.0% with respect to RMSE and 42.4% with respect to MAE 

compare to the point estimation method. Also, that of weight 

inference was improved by 27.9% with respect to RMSE and 31.5% 

with respect to MAE. 

 

Keywords: biometric information, smartphone multimodal sensor 

data, deep learning, LSTM, machine learning 
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