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[Abstract]

In this paper, we propose a parametric model for analyzing the motion information obtained from the 

acceleration sensors to measure the activity of the human body. The motion of the upper body and the 

lower body does not occur at the same time, and the motion analysis method using a single motion 

sensor involves a lot of errors. In this study, the 3-axis accelerometer is attached to the arms and legs, 

the body's activity data are measured, the momentum of the arms and legs are calculated for each 

channel, and the linear predictive coefficient is obtained for each channel. The periodicity of the upper 

body and the lower body is determined by analyzing the correlation between the channels. The linear 

predictive coefficient and the periodic value are used as data to measure the type of exercise and the 

amount of exercise. In the proposed method, we measured four types of movements such as walking, 

stair climbing, slow hill climbing, and fast hill descending. In order to verify the usefulness of the 

parameters, the recognition results are presented using the linear predictive coefficient and the periodic 

value for each motion as the neural network input.
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[요   약]

본 논문에서는 인체의 활동량을 측정하기 위해 가속도 센서로 부터 얻은 운동신호를 파라미터

로 모델링 하는 방법을 제안한다. 상체와 하체의 움직임이 동시에 일어나지 않는 경우, 현재의 단

체널 방식의 운동량 분석방법은 많은 오차를 수반하게 된다. 본 연구에서는 3축 가속도 센서를 

팔과 다리에 부착하고 인체의 활동을 측정한 후, 각 채널 별로 팔과 다리의 운동량을 계산하고, 

채널별로 선형예측계수를 얻는다. 또한, 상체와 하체운동간의 교차상관도를 측정함으로써 상체와 

하체의 주기성을 판단하게 된다. 선형예측계수와 주기 값은 운동의 종류와 이에 따른 운동량을 

측정하는 자료로 이용하게 된다. 결과에서 제안한 방법의 유효성을 확인하기 위해 계단내려가기, 

계단오르기, 언덕오르기, 언덕내려가기 등의 4가지 운동을 측정하여, 제시한 파라미터 모델의 유

용성을 확인한다.

▸주제어: 선형예측, 상관관계, 건강정보, 가속도계, 운동매개 변수
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I. Introduction

최근 들어 건강에 대한 관심이 많아지면서 일반인들도 

건강을 관리하기 위해 운동량을 측정할 수 있는 스마트 

폰, 스마트 와치 등을 착용하고 다니는 경우가 많다. 운동

량을 측정함으로서 인체의 대사를 통해 소모되는 칼로리

와 흡수해야하는 칼로리의 균형을 위한 정보를 얻을 수 있

다. 이러한 이유로 스마트 팔지 등을 통해 체계적으로 운

동량을 측정하고 건강을 관리하기 위한 연구가 많이 진행

되고 있다[1][2][3][4]. 대부분의 연구는 가속도 센서를 기

반으로 인체 활동을 측정한 후 운동량을 계산하고, 이를 

근거로 대사량을 측정하여 소모 칼로리를 계산하고 통계

적 분석결과를 제시하는 것이 주된 목적이다[5][6]. 이를 

통해 건강을 유지하는데 도움을 준다[7][8][9][10][11]. 현

재 이러한 연구를 기반으로 다양한 형태의 스마트폰 어플

리게이션 및 웨어러블 장비들이 나와 있다. 그러나 운동의 

종류에 따른 대사량을 정확하게 계산하기 위해서는 사전

에 운동의 종류를 설정한 후, 운동 후 소모 칼로리를 계산

해야 한다. 이러한 방법으로는 전신운동과 팔과 다리와 같

은 부분적인 운동을 구분하는 것이 쉽지 않다. 또한, 한 종

류의 운동이 아니고 다양한 운동을 조합하여 진행하는 경

우, 전체의 대사량을 얻는 것은 어려운 일이다. 

본 논문에서는 먼저 인체 활동을 측정할 수 있는 활동량 

센서를 손목과 발목에 부착하고, 운동이 시작되면 팔과 발

의 움직임을 기초로 운동변위를 x , y, 그리고 z축에 대해 

측정한 후 이를 파라미터로 모델링한다. 이후 신경망을 통

해 운동의 종류를 구분하여 운동에 따른 칼로리를 계산하

는데 활용할 수 있도록 하고자 한다.

II. Preliminaries

본 논문에서는 인체의 운동을 측정하기 위해 팔과 다리

에 각각 가속도 센서를 부착한 후 측정하는 방법을 사용한

다. 한 곳이 아닌 복수개의 센서를 부착하는 것은 부분적

인 운동과 몸 전체의 운동을 구분하고 운동의 종류를 자동

으로 판별할 수 있는 알고리즘 전개가 가능하기 때문이다. 

각 센서로 부터 들어온 운동신호는 해석과정을 통해 특징 

파라미터 추출과정을 거친다. 파라미터를 추출하기 위해 

먼저, 인체의 운동 방향에 다른 운동량을 계산한다. 운동

의 종류에 따라, 팔과 다리의 움직임, 그리고 운동량의 크

기, 방향이 각기 다르게 된다. 기본적으로 팔과 다리에 운

동량을 측정하는 가속도 센서를 부착하여  x, y, z축의 움

직임을 측정하게 되면, 팔의 전체 운동량은 식(1)과 같이 

나타낼 수 있고, 각 방향별 운동량은 식(2), 식(3), 그리고 

식(4)과 같이 활동에 비례하는 운동량 정보를 얻을 수 있

다. 또한, 팔과 다리의 주기 TARM과  TFOOT을 구해 주기적

인 운동여부 판별을 위한 파라미터로 사용하게 된다.
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x방향 상체운동량
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y방향 상체운동량 

   


  




  

  
 


  






.................(3)

z방향 상체운동량 

   


  




  

  
 


  






.................(4)

팔의 움직임 주기=     .................................(5)

발의 경우도 운동량을 다음과 같이 얻을 수 있다.
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x방향 하체운동량 
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y방향 하체운동량 
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z방향 하체운동량 

   


  




  

  
 


  






.................(9)

다리의 움직임 주기=    ............................(10)

여기에서 x, y, z는 방향을 의미하며, 그림 1과 같이 x축은 

좌우 운동, y축은 전후운동, 그리고 z축은 상하운동이다. 그

리고 첨자에서 ARM은 팔, FOOT는 발을 의미한다. TE는 

정규화한 전체 운동량이며, DE는 각 방향에서의 운동량이

다. i는 샘플, N은 해석구간 창 크기를 의미한다. 각 방향에 

대한 상대적인 값을 계산하면 움직임이 좌우(x축)운동인지, 

전후(y축)운동인지, 상하(z축)운동인지를 판별하게 된다. 예

를 들면, 자전거 운동의 경우, 다리의 페달링이 규칙적이며, 

팔의 움직임은 거의 없는 상태가 된다. 이 때 다리의 움직임

은 단순히 수직적(z축)으로 움직이는 것이 아니라 전후(y축)

방향으로도 움직이며, 이를 통해 운동량의 방향 값을 구하여 

주기정보와 함께 운동이 자전거 운동임을 분석하게 된다. 소

모 칼로리는 사용자의 부가적인 정보(키, 몸무게, 심장 박동

수)등을 통해 정확하게 산출하게 된다. 일상적인 걷기의 경

우, 다리의 움직임은 전후로 규칙적이며, 팔의 움직임도 전 

후로 규칙적일 수도 있고, 경우에 따라 아닐 수도 있다. 운동

량은 보통의 크기를 나타낸다. 달리기의 경우는 팔과 다리의 

움직임이 규칙적이며, 상대적으로 운동량이 크고 빠른 움직

임을 보인다. 소모 칼로리는 운동량에 비례하여 증가하게 된

다. 또한, 계단오르기의 경우도 걷기와 유사하나, z축으로의 

운동량이 많이 일어나게 되므로 반영되는 파라미터의 변화

를 얻을 수 있다. 계단내려가기의 경우는 -z방향의 움직임이 

많이 일어나므로 구분할 수 있게 된다.

III. The Proposed Scheme

그림 1은 본 연구에서 운동량을 측정하기 위해 사용한 센

서의 부착 방법을 나타낸 것이다. 3축 가속도 센서에 의해 

운동방향을 측정할 수 있으며, 팔과 발에서 동시에 측정함으

로서 상체와 하체 운동정보를 얻게 된다.  그림 2는 운동의 

형태가 주기적인 경우와 비주기적인 경우에 나타나는 측정

정보를 나타낸 것이다. (a)는 비주기적인 운동의 경우를 나타

낸 것이며, (b)는 주기적인 운동의 파형정보를 나타낸 것이

다. 주기성의 경우, 자기상관함수를 사용하여 얻는다.

1. Parametric modeling of exercise data

운동데이터의 특징 파라미터로는 안정신호에 많이 사용

하는 LP(Linear Prediction)방법을 적용한다. 파라미터로 

모델링하는 방법은 운동신호에서 크기정보뿐 아니라, 위상

정보를 얻기 위해 연구되고 있다[12][13]. 그리고, 식(16)

의 자기 상관함수를 이용하여 각 채널별로 운동데이터의 

주기성을 측정한다. 

Fig. 1. Sensor mounting position

운동신호모델링을 위해 특징 파라미터로는 선형예측 방법

인 LP계수 사용하였다. 또한 채널 간 교차상관함수

(cross-correlation)를 사용하여 상대적인 움직임 응답지연 

값을 얻는다. 예측신호 s(n)은 다음 식(11)와 같이 나타낸다.

(a) aperiodic motion

(b) periodic motion

Fig. 2. Example of measurement of exercise

               

    
  



   ..................(11)

            

전달 함수는 식(12)과 같다.

       H(z) =
G

1- ∑
p

k=1
a kz

- k
...................(12)

여기서 G, ak, p는 각각 이득 파라미터, 필터 계수, 필

터 차수이다. 선형 예측오차는
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(a) 3-axis signals

e(n)= s(n)- ∑
p

k=1
a ks(n-k)=Gu(n)........ (13)

이다.

2. Cross-correlation of exercise data

다채널의 측정된 팔과 다리의 신호들 간 상관도를 얻기 

위해 교차상관함수 방법을 사용하였다. 교차상관함수는 평

균값이 0인 두 개의 길이가 M인 수열 v(k)와 w(k)가 주어

질 때, 식(14)와 같이 나타낼 수 있다.

  
   

 
             

                               ..........................(14)

   여기서   교차상관함수는 식(15)과 (16)에 의해 구할 

수 있다  

   
 

  

    

    

                    ............................(15)

   
 

  

  

   
 

  

  

  

                                ........................(16)

여기서 M은 해석 구간에서의 샘플수이며 n은 지연샘플 

수이다. 식(15)는 교차상관함수로서 상이한 신호간의 상관관

계를 나타내며, 유사한 신호일수록 상관관계가 크게 나타난다.

Ⅳ. Experiments

다채널로 들어온 운동데이터를 측정하고 이를 해석하여 

운동의 종류등을 검출하는데 있어서, 기존의 파라미터 모

델링 방법에 자기상관함수 값을 추가하여 정량적인 성능을 

비교 평가하였다. 먼저, 실험에 사용된 운동종류는 계단오

르기, 계단내려가기, 언덕오르기, 언덕내려가기 등으로 4종

류를 선정하였다, 각 운동은 팔과 다리 2곳에 3축 가속도 

센서를 부착하여 측정하였다. 실험을 위한 데이터는 

Datatranslation사의 16비트 A/D 변환기를 통해 26세와 

56세 성인남성의 데이터로 1kHz로 샘플링하여 얻었다. 측

정프레임은 256샘플을 하나의 윈도우로 설정하여 대상자 

동작 당 각각 40회를 측정하여 파라미터의 유용성을 평가

하기 위해 사용하였다. 그림 3은 20대 남성의 언덕오르기 

파형을 예로 나타낸 것이다. 파라미터는 팔과 다리 전체 6

개의 신호에 대해 수행하였다. 팔의 움직임은 움직이는 방

향에 따라 큰 차이를 보이고 있다. 그림 3의 (a)는 팔과 다

리의 움직임 파형을 나타낸 것이다. y축의 움직임이 상대적

으로 다른 방향과 비교하여 큰 것을 알 수 있다. 그림 3의 

(b)는 주기 값을 구하기 위한 자기상관함수와 팔과 다리의 

교차상관함수를 나타낸 것이다. 그림 4는 계단오르기 동작

에 대한 파형과 상관함수 그래프이며, 그림 5는 언덕내려가

기 동작에 대한 파형과 상관함수 그래프이다. 또한, 그림 6

은 언덕오르기에 대한 파형과 상관함수 그래프이다. 파라

미터는 팔과 다리의 각 x, y, z축에 대해 각 LP모델 계수 

12차와 팔과 다리의 각각 자기상관함수 최대 피크 지연 값, 

그리고 팔과 다리사이의 교차 상관함수 최대 피크 지연 값

을 구하여 사용하였다. 본 연구에서는 파라미터의 유효성

을 평가하기 위해 신경망을 적용하였다. 파라미터의 유효

성 평가가 목적이기 때문에 신경망에 적용하는 입력은 x, 

y, z축에서 팔과 다리 y축에 대해서만 LP계수 각 12개와 

각 파형에서의 교차상관함수를 통해 얻어진 주기 값으로만 

수행하였다. 구분하기 위한 운동의 종류가 다양하게 존재

할 경우, 신경망의 구성을 x, y, z축을 포함하여 확대하여 

구성하면 된다. 신경망의 구성은 일반적으로 많이 사용하

는 역전파학습 알고리즘을 통해 구현하였다. 파라미터만으

로 신경망을 구성할 경우는 팔과 다리의 24개의 계수로 입

력층을 구성하였으며, 파라미터와 교차상관함수를 이용할 

경우는 상체와 하체 운동의 12개 파라미터와 1개의 교차상

관함수를 통해 얻은 주기 값으로 25개의 입력층을 구성하

였다. 은닉층은 두 방법 모두 18개, 그리고 출력층은 4개를 

갖는 신경망을 구성하여 학습을 진행하였다.
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(b) correlation graph

Fig. 3. 3-axis signals and correlations for going down the 

stairs exercise

(a) 3-axis signals 

(a) 3-axis signals

(b) correlation graph

Fig. 4. 3-axis signals and correlations for climbing stairs 

exercise

(a) 3-axis signals

(b) correlation graph

Fig. 5. 3-axis signals and correlations for going down 

the hill exercise
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(b) correlation graph

Fig. 6. 3-axis signals and correlations for hill climbing 

exercise

학습데이터로는 실험대상 각각 훈련데이터 20개씩 전체 

40개를 가지고 학습하였으며, 인식결과를 얻기 위해 대상1

인 26세 남성과 대상 2인 56세 남성의 훈련데이터에서 사용

한 각 20개에 대한 인식율을 구했으며, 또한 비훈련데이터 

각각 20개에 대한 인식율을 얻었다. 표1은 대상1에 대한 결

과를 나타낸 것이며, 표2는 대상 2에 대한 백분율 인식결과이

다. 

Exercise

Parameter
Parameter+Cross-
correlation(Xcorr) 

LPC coefficients LPC+ Xcorr

Training 
data(%)

Untrained 
data(%)

Training 
data(%)

Untrained 
data(%)

Going down 
the stairs

80 75 85 80

Climbing 
stairs

90 80 90 85

Going down 
the hill

85 75 90 80

Hill climbing 80 70 85 80

Average 83.75 75 87.5 81.25

Table 1. Recognition results of subject1

Exercise

Parameter
Parameter+Cross-
correlation(Xcorr) 

LPC coefficients LPC+ Xcorr

Training 
data(%)

Untrained 
data(%)

Training 
data(%)

Untrained 
data(%)

Going down 
the stairs

80 75 85 80

Climbing 
stairs

75 70 80 80

Going down 
the hill

85 75 90 85

Hill climbing 80 75 85 80

Average 80 73.75 85 81.25

Table 2. Recognition results of subject2

전체적으로 대상에 따라 약간의 차이는 있으나, 표에서 

보듯이 LP계수만 사용한 경우보다 교차상관함수 지연 값을 

추가했을 경우 인식률이 향상됨을 알 수 있다.

Ⅴ. Conclusions

본 논문에서는 인체의 운동신호를 분석하고 대사량을 측정

하기 위해 인체의 운동을 파라미터로 모델링하여 운동을 분류

하는 방법을 제시하였다. 실험에서는 인체의 다양한 활동을 

분류하기 위해 하나가 아닌 복수의 가속도센서를 사용하였으

며, 각 센서로부터 들어온 3축의 신호를  선형 예측 방법을 

사용하여 파라미터로 모델링을 하였다. 제시한 방법은 단순하

게 파라미터로 분류하는 것과, 상체와 하체의 주기성을 고려하

여 교차상관함수를 이용하는 방법을 비교하여 실험하였으며, 

실험결과 파라미터 모델을 활용한 방법의 유효성을 확인할 

수 있었으며, 교차상관함수를 활용한 방법의 인식율이 단순한 

파라미터만을 이용한 방법보다 3.75%~7.5% 높은 것을 확인할 

수 있었다. 본 연구결과는 인체의 다양한 운동종류를 구분하고, 

이를 통해 대사량을 계산하는 방법에 활용하여 건강관리에 

유효하게 적용될 수 있을 것으로 본다.
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