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[Abstract] 

This paper proposes a system for classifying gait types using an ensemble deep learning network for 

gait data measured by a smart insole equipped with multi-sensors. The gait type classification system 

consists of a part for normalizing the data measured by the insole, a part for extracting gait features 

using a deep learning network, and a part for classifying the gait type by inputting the extracted 

features. Two kinds of gait feature maps were extracted by independently learning networks based on 

CNNs and LSTMs with different characteristics. The final ensemble network classification results were 

obtained by combining the classification results. For the seven types of gait for adults in their 20s and 

30s: walking, running, fast walking, going up and down stairs, and going up and down hills, 

multi-sensor data was classified into a proposed ensemble network. As a result, it was confirmed that 

the classification rate was higher than 90%. 
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[요   약]

본 논문에서는 멀티 센서가 장착된 스마트 인솔로 측정한 보행 데이터에 대해 앙상블 딥러닝 

네트워크를 이용하여 보행의 타입을 분류하는 시스템을 제안한다. 보행 타입 분류 시스템은 인솔

에 의해 측정된 데이터를 정규화하는 부분과 딥러닝 네트워크를 이용하여 보행의 특징을 추출하

는 부분, 그리고 추출된 특징을 입력으로 보행의 타입을 분류하는 부분으로 구성되어 있다. 서로 

다른 특성을 가지는 CNN과 LSTM을 기반으로 하는 네트워크를 독립적으로 학습하여 두 종류의 

보행 특징 맵을 추출하였으며, 각각의 분류 결과를 결합하여 최종적인 앙상블 네트워크의 분류 

결과를 도출하였다. 20~30대 성인의 걷기, 뛰기, 빠르게 걷기, 계단 오르기와 내려가기, 언덕 오르

기와 내려가기의 7종류의 보행에 대해, 스마트 인솔을 이용하여 실측한 멀티 센서 데이터를 제안

한 앙상블 네트워크로 분류해 본 결과 90% 이상의 높은 분류율을 보이는 것을 확인하였다. 

▸주제어: 보행 타입, 딥러닝 네트워크, 앙상블 네트워크, 스마트 인솔, 멀티 모달 센서
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I. Introduction

보행은 인간의 기본적인 일상 행동으로서, 신체의 움직

임에 대한 다양한 정보를 포함하고 있다. 보행의 패턴은 

개인마다 고유의 특성을 보이기 때문에 생체 인식을 위한 

정보로도 사용될 수 있으며, 보행의 종류를 구분하여 일상

의 운동 패턴을 모니터링하거나 의료 진단 [1]이나 헬스 

케어서비스를 위한 용도로도 사용될 수 있다. 

보행의 패턴을 분석하는 다양한 방법들이 제안 되어 왔

다. [2]에서는 CCTV를 이용한 보행자 비디오 분석을 통해 

보행을 분석하였고, 쓰레드밀(treadmill)을 이용하거나 [3] 

압력 매트[4]를 이용한 연구들도 수행되었다. 이러한 방법

들은 보행의 시각적 분석[3]이나 보폭[4]이나 발바닥의 압

력 측정[5]을 정확하게 할 수 있는 장점이 있으나, 보행 측

정의 장소와 시간 및 환경 조건에 제약이 있어 일상적인 

보행 패턴의 분석에 한계가 있다. 

최근에는 저전력 기술이나 센서 소형화 기술에 의해 웨

어러블 디바이스 기술이 발전하면서 IMU(Inertial 

Measurement Unit)를 이용한 보행 분석기법들이 소개되

었다. [6]에서는 여러개의 IMU를 이용하여 측정된 가속도 

데이터와 자이로 데이터를 사용한 보행패턴 분류 모델을 

제시하였고, [7]에서는 스마트폰 혹은 스마트워치에서 측

정된 IMU 데이터를 이용하여 여러 보행을 포함한 Human 

Activity Recognition을 수행하는 모델을 제안하였다. 보

행 측면에서는 보행 관련 데이터를 쉽게 얻을 수 있는 스

마트 인솔들이 상용화되기 시작하였고, 이에 따라 스마트 

인솔을 이용한 보행 패턴 분류 관련 연구들이[8,9] 진행되

었다. 

여러 가지 센서들을 이용하여 수집한 데이터는 컴퓨팅 

알고리즘을 통해 여러 가지 용도로 분석된다. 여러 가지 

머신러닝(machine learning) 기법들을[8,10,11,12,13] 이

용한 보행 분석이 시도되었으며, 최근 십여 년 동안 딥러

닝 기술이 빠르게 발전하면서 보행 패턴 분석에 딥러닝 기

술을 활용한 연구들도[16,17,18,19,21] 제안되었다.

본 논문에서는 여러 가지 타입의 보행(걷기, 뛰기, 빠르

게 걷기, 계단 오르기, 계단 내려가기, 언덕 오르기, 언덕 

내려가기)을 멀티 모달 센서(압력센서, 가속도센서, 자이로

센서)가 장착된 스마트 인솔로 측정하여 자동으로 보행의 

종류를 분류하는 방법을 제안한다[17]. 보편적인 일상 용

품인 인솔을 이용하여 측정한 보행 데이터는 보행의 장기

적인 패턴을 분석할 수 있으며, 사용자의 신체에 별도의 

장비를 부착하지 않기 때문에 자연스러운 일상의 보행 패

턴의 분석에 용이하다.

압력센서 데이터의 경우, 센서가 장착된 위치에 따른 센

서 신호 간의 상관관계를 활용하기 위해 공간 필터인 합성

곱 필터를 기반으로 하는 CNN을 이용하여 효과적으로 보

행 특징을 추출할 수 있다. 한편, 가속도 센서와 자이로 센

서는 시계열 데이터의 특성을 갖기 때문에 순환신경망

(Recurrent Neural Network, RNN)[18]를 이용하여 또 

다른 성질의 특징을 추출할 수 있다. 이에 제안한 방법에

서는 [8]에서 사용자 식별을 위해 설계된 앙상블 네트워크

의 CNN과 대표적인 RNN 계열의 네트워크인 

LSTM(Long Short Term Memory)[19]을 기본 네트워크

로 사용하여 보행의 종류를 분류할 수 있는 앙상블 딥러닝 

네트워크를 구성하였다.

제안한 방법의 성능을 확인하기 위해, 본 연구에서는 일

상 생활에서 이루어지는 7종류(보통걸음, 빠른걸음, 뛰는

걸음, 오르막길걸음, 내리막길걸음, 계단오르기, 계단내려

가기)의 대표적인 보행 종류에 대한 실험을 수행하였다. 

20~30대 성인 14명을 대상으로 7종류의 보행을 실측한 데

이터에 대한 실험을 통해 제안한 방법의 우수한 분류 성능

을 확인하였다.

II. Related Works

1. Gait Analysis Using Machine Learning

여러 가지 머신러닝 기법을 이용한 보행 분석 방법들이 

제안되어 왔다. [10]에서는 커널(Kernel)을 이용하여 측정

된 데이터를 고차원의 특징 공간으로 변환(transform)한 

후에 주성분 분석(Principal Component Analysis, PCA) 

방법[20]을 적용하는 Kernel PCA(Kernel principal 

component analysis)기법[21]을 이용하여 보행 패턴의 

특징을 추출하였다. [11]에서는 분류 문제 해결을 위해 제

안된 영공간 선형 판별 분석(Nullspace LDA)[22]를 이용

하여 사용자 분류를 위한 보행 데이터 분석을 제안하였다. 

[12]에서는 은닉 마르코프 모델(Hidden Markov Model, 

HMM)[23]를 IMU 센서 데이터에 적용하여 보행 구간(gait 

phase)를 구분하였고, [8,13]에서는 IMU 센서 데이터로부

터 사용자를 인식하는데 HMM을 사용하였다.

2. Gait Analysis Using Deep Learning 

센서 데이터로부터 딥러닝 기술을 이용하여 보행 패턴

을 분석하기 위한 방법들도 제안되었다. [8]에서는 스마트 

인솔에 장착된 압력센서, 가속도 센서, 자이로 센서를 이

용하여 측정한 보행 데이터에 앙상블 딥러닝 네트워크를 
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적용하여 사용자를 식별하였고, [9]에서는 동일한 스마트 

인솔 데이터에 보행의 종류를 구분하기 위한 합성곱

(convolution) 기반의 네트워크(convolutional neural 

network, CNN)[14]을 제안하였다. [15]에서는 흉부와 허

리, 오른쪽 손목, 무릎 및 발목에 각각 IMU 센서를 부탁하

여 보행 정보를 수집하였고, CNN 기반 예측 모델을 이용

하여 사용자를 식별하였다[24]. 이 방법은 보행이 측정된 

시간 도메인의 데이터와 그것을 주파수 도메인으로 변환

한 데이터를 입력으로 사용하였다. [16]에서는 보행 정보

를 수집하기 위해 스마트 폰에 설치된 IMU 센서를 사용하

였다. 참가자가 바지 주머니에 스마트 폰을 넣고 걸으며 

데이터를 수집한 다음 CNN의 혼합 모델과 SVM[25]를 사

용하여 개인을 식별하였다.

III. The Proposed Scheme

제안한 방법은 크게 보행 데이터의 전처리 단계와 특징 

추출 단계, 그리고 분류 단계로 구성되어 있다. 보행은 연

속인 동작으로 이루어지는데, 보행 데이터를 샘플 데이터

로 저장하기 위해서는 데이터를 일정 구간으로 분할 해야 

한다. 보행 주기는 스윙 구간(swing phase, SW)와 지면 

구간(stance phase, ST)으로 구분되는데[26], 전처리 단

계에서는 보행 데이터를 SW와 ST를 기준으로 분할하여 

걸음 단위의 샘플 데이터를 생성한다[8]. 특징 추출부를 구

성하고 있는 CNN과 LSTM은 전처리 단계를 통해 생성된 

각 센서별(압력 센서, 가속도 센서, 자이로 센서) 보행 데

이터를 가지고 독립적으로 학습된다.

Fig. 1. Overall Structure

Fig. 2. Data Denoising

그런 다음, 네트워크로부터 출력된 CNN과 LSTM의 특

징 맵(feature map)은 완전연결 네트워크(fully 

connected network)로 구성된 분류기를 통해 

Softmax[27] 형태로 결과를 출력하고, CNN과 LSTM의 

각 출력에 대한 평균 Softmax를 통해 최종적으로 보행의 

종류를 결정한다. Fig. 1은 제안한 보행 종류 분류 방법의 

전체 흐름도이다. 

1. Data Pre-processing

사람의 보행은 시간에 따라 연속적인 동작이 반복되는 

주기적인 특성을 갖는다. 보행 주기는 한쪽 발의 움직임을 

기준으로 크게 2개의 구간으로 구분하고[3, 4], 각 구간은 

다시 사람의 관절, 몸통 위치, 발 뒤꿈치 등의 변화에 따라 

‘heel strike’, ‘foot flat’, ‘mid stance’, ‘heel off’, ‘toe 

off’, ‘mid swing’, ‘late swing’ 구간으로 구분된다. 한 

쪽 발을 기준으로, ST는 ‘heel strike’에서부터 ‘toe off’

에 해당한다. heel strike’는 발 뒤꿈치가 지면에 닿기 시

작하는 순간을 말하며 보행 주기의 시작이다[28]. 'Foot 

Flat'은 발바닥이 지면에 닿게 되는 순간이고, ‘mid 

stance’는 발이 지면과 완전히 닿아서 다리가 지면과 수직

인 상황이다. 그리고 이때 지면과 떨어져 있던 반대 다리

가 앞으로 움직인다. 'heel off'에서 발 뒤꿈치부터 지면에

서 떨어지면서 ST 구간의 마지막 순간인 'Toe off‘에서 

발 대부분이 지면에서 떨어진다. SW 구간에서는 발이 공

중에 떠 있는 상태로 있는데, 'Mid Swing'은 지면과 떨어

진 발이 ’mid stance‘에서 반대 다리가 지면과 수직일 때, 

앞으로 나아가는 과정을 포함한다. 마지막 'Late Swing'

에서는 바로 다음 ST 구간이 시작되기 전까지 발이 지면

과 닿기 전 상황을 말한다. 

이러한 보행 주기의 특성은 IMU (inertial 

measurement units) 센서 데이터에서도 나타나지만 [5] 

SW 구간과 ST 구간이 명확하게 구분될 수 있는 압력 센

서 데이터에서 보다 확연하게 관찰된다. 제안한 방법에서

는 보행 주기에서 나타나는 압력 센서 데이터의 특성을 바

탕으로 연속적인 보행 데이터로부터 단위 걸음 구간을 자

동으로 분할하였다[8]. 압력 센서는 발과 지면 사이의 압력

을 측정하므로 SW 구간에서는 인솔에 장착된 8개의 압력 
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센서의 값이 0이 된다. Fig. 2에서의 파란색 값은 왼쪽 발

을 기준으로 보통걸음에 대한 8개의 압력 센서 값들의 평

균값을 의미한다. Fig. 2에서 압력 센서의 평균이 0이 되

는 SW 구간이 주기적으로 나타나는 것을 볼 수 있는데, 

SW 구간이 시작되는 시점, 즉 압력 센서의 평균이 0이 아

닌 상태에서 0으로 바뀌는 시점을 기준으로 단위 걸음을 

분할 할 수 있다 [8, 11]. 그런데, 데이터를 실측 시에 인솔

의 온도가 올라가거나 센서 간의 간섭 등의 예기치 않은 

요인들로 인해 종종 SW 구간임에도 특정 센서의 값이 0이 

되지 않는 경우가 발생할 수 있다. 이러한 센서 값 오류들

의 영향을 줄이고 보다 정확하고 강인하게(robustly) 단위 

걸음을 분할하기 위해, 본 연구에서는 식(1)의 가우시안 필

터(Gaussian filter)()를 이용하여 단위 걸음에 해당하

는 주기의 특징을 추출하였다[8]. 필터의 표준편차는 [8]에

서와 같이 는 0.2로 설정하였다. 

 







                  (1)

시점(time point)에서의 8개 압력 센서 값의 평균을 

 라고 할 때, 가우시안 필터링 된 결과 (Fig. 4에서

의 빨간색 선)는 식(2)와 같이 합성 곱 연산을 통해 구할 

수 있다.

   ∗  




        (14)

에서 단위 걸음은 

   이면서 



  이 

되는 시점들을 기준으로 분할하였다[8]. 

Fig. 3는 보행 데이터를 단위걸음()으로 분할한 것

을 시각화한 것이다. Fig. 3의 각 보행 타입 별 데이터에

서, 가로축은 왼쪽 발과 오른쪽 발의 8개 센서(총 16개)의 

측정값(0~2)이고, 세로축은 샘플링 된 시간 지점이다. 녹

색 선은 의 미분 값을 기준으로 구분한 단위 걸음 경

계선이다. Fig. 3에서, 같은 보행자가 동일한 타입의 보행

을 하고 있음에도 각각의 단위 걸음의 길이가 다른 것을 

볼 수 있다. 이처럼 같은 보행 종류에 대한 샘플마다 보행 

속도가 다른 것은 보행의 종류를 구분하는 데에 오히려 방

해 요소가 될 수 있다. 이에, 본 연구에서는 단위 걸음별로 

분할된 들을 spline interpolation[29]을 이용하여 일

정한 길이()로 (standard length) 리사이징 (resizing) 한 

다음에 압력센서 값은 [0, 1], 가속도 센서, 자이로 센서값

은 [-1, 1] 사이의 값을 갖도록 Min Max Scaler를 이용해 

정규화하였다. 정규화 길이 는 분할된  중에서 가장 

짧은 길이(여기서는 )을 기준으로 설정하였다. 

Fig. 3. Visualization before applying normalization

추가로, 딥러닝 네트워크가 보행 타입의 특징을 학습하

기 위한 데이터 샘플을 몇 걸음()으로 구성하는 것이 적

절한지를 확인하기 위해, 한 걸음에서부터 다섯 걸음까지 

포함된 데이터 샘플들을 생성하였다 ( ≤  ≤ ). 결과적

으로 양 발에 대한 압력 센서 어레이, 3축 가속도 센서 어

레이, 3축 자이로 센서 어레이로 측정하여 정규화 한 단위 

걸음 샘플 x
p k, x

a k, x
r k의 크기는 에 따라 각각, 

 ∙ × ∙ ,  ∙ ×  ∙ ,  ∙ × ∙ 가 

된다.

2. Design of Multi-modal Deep Learning 

Ensemble Network for Gait Type Classification

여러 종류의 센서 데이터를 이용하는 멀티 모달 학습은 

멀티 모달 데이터를 한꺼번에 입력으로 사용하여 하나의 

네트워크를 학습하는 방법과 모달 별로 네트워크를 학습 

한 후 각각의 결과를 결합하는 방법이 있다[30]. 제안한 방

법에서는 이 두가지 접근법을 혼용하였다. 즉, 앙상블 네

트워크를 구성하고 있는 CNN과 LSTM은 각각 독립적으

로 학습하고 각 네트워크의 결과를 결합하여 최종 결과를 

도출하였으나, CNN와 LSTM의 학습은 압력센서, 가속도 

센서, 자이로 센서 데이터를 한꺼번에 입력으로 사용하여 

종단 간(end-to-end) 학습을 수행하되, 내부 구조는 센서

별로 구분된 흐름(stream)을 별도로 갖도록 구성하였다 

(Fig. 1).
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Fig. 4. Architecture of multi-modal deep CNN

2.1 Preliminaries

일반적인 CNN 기반의 분류 네트워크는 특징맵을 추출

하는 합성곱 레이어(convolution layer)들과 분류기 역할

을 하는 완전 연결 레이어(fully connected layer)로 구성

된다. 그리고 합성곱 레이어를 세분화 하면 필터 레이어

(filter layer)와 활성화 함수 레이어(non-linearity 

activation function layer), 그리고 풀링 레이어(pooling 

layer)로 구성되어 있다[31]. 합성곱 레이어는 필터를 이동

하면서 입력 데이터에 적용하여 특징을 추출하는 방법으

로, 지역적인 특성이 반영된 특징을 추출한다. 본 논문에

서는 합성곱 레이어를 기존의 2차원이 아닌 1차원 데이터

에 적용하였다. 이러한 1차원 합성곱 레이어의 기존에 사

용되던 합성곱 레이어와 유사하지만 2차원 입력 데이터에

서 필터를 이동하며 적용하는 대신 1차원 입력 데이터에서 

시간 축을 기준으로 필터를 이동하면서 특징을 추출한다.

RNN은 데이터를 시간 순서대로 받아들여 메모리 셀에 

저장된 데이터와 연산 후 다시 메모리 셀에 저장하는 형태

의 네트워크이다. RNN은 그 구조로 인해 시계열 데이터 

분석에서 순차적인 정보를 담은 고유의 특징을 추출할 수 

있다. LSTM은 RNN에 게이트를 추가한 구조로, RNN에서 

발생하는 기울기 소멸 문제(vanishing gradient 

problem)을 방지하기 위해 forget gate, input gate, 

output gate를 추가한 네트워크이다.

2.2 CNN Based Multi-modal Network

Fig. 4은 본 논문에서 사용한 멀티 모달 CNN 기반의 

딥러닝 분류 네트워크의 구조를 보여준다. Fig. 4의 CNN

은 3개의 합성곱 레이어와 각 합성곱 레이어는 합성곱 필

터와 활성화 함수로 구성되었다. 네트워크의 학습을 위한 

오차 역전파(error back-propagation) 알고리즘을 수행

하는 과정에서 발생 할 수 있는 그레디언트 손실(vanishin

Fig. 5. Architecture of multi-modal LSTM

g gradient) 현상[32]을 방지하기 위해 활성화 함수는 

ReLU(Rectifier Linear Unit)[33]을 사용하였다. 필터의 

합성곱 연산 시 이동간격(stride)은  ≤ 일때는 1로, 그리

고 일 때는 2로 설정하였다. 첫 번째 합성곱 레이어에

서는 x20 크기의 32개의 필터를 사용하였고(는 x
p에 대

해 16, x
a와 x

r에 대해서는 6), 두 번째와 세 번재 합성곱 

레이어에서는 앞선 레이어에서 출력되는 특징 맵의 크기에 

따라 각각 20x32와 20x64 크기의 필터를 각각 64개와 128

개를 사용하였다. Fig. 4에서와 같이, 각각의 센서마다 개

별적인 네트워크를 구성하고 각 네트워크에서 출력된 특징 

맵을 연결(concatenating)하여 256차원 벡터 형태의 복합 

특징 맵(composite feature map)을 구성하였다.

2.3 LSTM Based Multi-modal Network

보행 데이터는 시간에 따른 연속적인 동작에 대한 측정

값이기 때문에 시간적 문맥(temporal context) 정보를 갖

고 있다. 이에 제안한 방법에서는 CNN과 함께 시계열 분

석에 유용한 모델인 LSTM을 사용하였다. 멀티 모달 CNN 

기반의 분류 네트워크에서와 같이 멀티 모달 LSTM 기반

의 분류 네트워크도 각 센서 데이터별로 동일한 구조의 개

별적인 네트워크를 구성하였다[8] (Fig. 5). 센서별로 개별 

네트워크들은 특징 추출을 위한 두 개의 연속적인 LSTM 

레이어로 구성하였다. 각각의 LSTM 레이어들은 64개의 

메모리 유닛을 가지며 출력 값의 형태는 many-to-many 

형식으로 첫 번째 LSTM 레이어의 출력 값이 두 번째 

LSTM 레이어의 시간적 관계를 갖는 입력으로 사용되도록 

하였다. 과적합(overfitting) 문제를 피하고자, 순환 드롭

아웃 비율(reccurent dropout ratio)는 0.2로 설정하였

다. 첫 번째 LSTM 레이어에 대한 입력의 크기는 에 따

라 x
p, x

a , x
r에 대해 각각,  ∙ × ∙ , 

 ∙ × ∙ ,  ∙ × ∙ 이고, 각 메모리 유닛
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Fig. 6. Fully connected layer

Fig. 7. Picture of Smart Insole

마다 출력된 스칼라 값들이 연결되어 출력되기 때문에 출

력의 크기는  ∙ ×가 된다. 두 번째 LSTM 레이어

에서의 출력 값은 many-to-one 형식으로 메모리 유닛 

당 마지막 값만을 출력하기 때문에 64차원 벡터 형태의 특

징 맵을 구성한다. 멀티 모달 CNN기반의 분류 네트워크에

서와 마찬가지로 각각의 센서마다 개별적인 네트워크를 

구성하고 각 네트워크에서 출력된 특징 맵을 연결

(concatenating)하여 256차원 벡터 형태의 복합 특징 맵

을 구성하였다.

2.4 Classification Network

앞서 언급한 대로, 멀티 모달 CNN 기반의 분류 네트워

크와 LSTM 기반의 분류 네트워크는 각각 독립적으로 학

습된다. 보행 종류의 분류를 위한 각 네트워크는 완전 연

결 네트워크(fully connected network, FCN)를 갖는다 

(Fig. 6). FCN은 완전 연결 레이어와 softmax 레이어로 

구성되어 있다. 완전 연결 레이어는 256개의 노드(node)

로 구성되어 있으며 활성화 함수로는 ReLU를 사용하였다. 

과적합(over-fitting) 문제를 방지하고 일반화

(regularization) 성능을 향상시키기 위해 학습 시에 드롭

아웃(dropout)[34]를 적용 하였으며 실험적 경험을 바탕

으로 드롭아웃 비율은 0.7로 설정하였다. 각 FCN은 센서

별로 출력된 특징 맵을 연결한 복합 특징 맵을 입력으로 

받고, 분류하고자 하는 보행 종류의 개수 만큼(본 논문에

서는 7개)의 노드를 포함한 Softmax 레이어에서 각 노드

에 대한 정규화 된 확률을 계산한다. 이렇게 멀티 모달 

CNN 기반의 분류 네트워크와 LSTM 기반의 분류 네트워

크로부터 구한 2개의 Softmax 함수 결과 값은 Average 

Softmax를 이용하여 최종 보행 분류 결과를 산출한다.

IV. Experiments

1. Data Acquisition

본 논문에서 보행 데이터의 수집을 위해 사용한 스마트 

인솔은 한쪽 발에 8개의 압력 센서와 3축 가속도 센서, 그

리고 3축 자이로 센서를 내장하고 있다[9] (Fig. 7). 각 센

서들은 100Hz의 샘플링율로 데이터를 측정하며, 한 시점

에 양 쪽 인솔로부터 압력 센서는 16차원의 어레이(array)

로, 가속도 센서와 자이로 센서는 각각 6차원의 어레이로 

데이터를 저장한다(Fig. 8). 압력 센서의 경우, 센서가 장

착된 발바닥 부위의 압력을 0, 1, 2의 값으로 측정하는데, 

0은 압력이 없는 상태, 즉 SW 구간(지면에서 발이 떨어진 

상태)이고, 1과 2는 ST 구간(발이 지면을 디디고 있는 상

태)에서의 압력의 세기를 의미한다. 가속도 센서와 자이로 

센서는 각각 가속도와 회전을 측정하는데 센서 값들은 모

두 3D 공간에서 -32,768에서 32,768 사이의 정수로 기록

된다. 취득된 데이터는 블루투스 통신을 통해서 안드로이

드 스마트폰 어플리케이션을 이용하여 데이터베이스 서버

로 전송된다[9]. 

보행 데이터는 14인의 20~30대 성인이 동일한 조건에

서 평지, 언덕, 계단에서 측정하였으며, 보통 걸음, 빠른 

걸음, 뛰는 걸음은 3분 동안, 오르막길 걸음과 내리막길 

걸 음은 2분, 계단 오르기, 계단 내려가기는 1분 동안 측

정하였다. Table 1은 본 연구에서 사용한 보행 데이터에 

대한 정보를 보여준다.

2. Experimental Setting

실험에 사용한 환경은 CPU: intel i5-10400, GPU: 

GTX 1070 8GB, 메모리: 16GB로 구성된 컴퓨터에서 실험

을 수행하였다. 스마트 인솔을 이용하여 측정한 14명에 대

한 7종류의 보행 데이터는 앞서 III-1에서 기술한 전처리 

방법을 이용하여 단위 걸음으로 분할하여 데이터 샘플을 

생성하였다. 보행의 종류별 샘플 수는 =1을 기준으로 

714개에서 3612개이며, 에 따른 샘플 수는 Table 2에 제

시되어 있다. 

학습과 테스트에 필요한 데이터는 전체 데이터 샘플 중

에서 무작위로 각각 1000개씩을 샘플링하여 구성하였다. 

성능 평가의 신뢰도를 확보하기 위해 이러한 과정을 20번 

반복 수행하였으며, 20번의 테스트에서의 평균 분류율을
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Fig. 8. Measure Gait Data (raw data)

Table 1. Number of data samples

Table 2. Number of samples for each unit step

최종 성능으로 제시하였다. 네트워크의 학습은 역전파

(Back-propagation) 학습 알고리즘[35]을 이용하였다. 또

한 ‘Internal Covariance Shift’ 현상[19]을 방지하고 학

습의 안정성을 높이기 위해 배치 활성화 함수를 적용하고 

배치 정규화[36]을 수행하였다[9]. 배치의 크기(batch 

size)는 64로 설정하였다. 네트워크의 가중치 업데이트 최

적화를 위한 방법으로 아담 옵티마이저 (Adaptive 

Momentum Optimizer)[37]을 사용하였으며 학습율 

(learning rate)은 0.0001로 설정하였다. 상기 하이퍼 파

라미터(hyper-parameter)들은 실험적 경험을 바탕으로 

선택하였다. CNN 및 RNN 기반 멀티 모달 분류 네트워크

의 손실함수로는 ‘Categorical Cross Entropy’를 사용하

였다.

Fig. 9. Classification rates of CNN based-, LSTM 

based-, ensemble deep learning network

3. Experimental Results

본 실험에서는 먼저 단일 센서 데이터를 사용했을 때와 

멀티 센서 데이터를 사용했을 때 CNN 기반 네트워크를 

단독으로 사용했을 때[9]과 LSTM 기반 네트워크를 단독

으로 사용했을 때의 분류 성능을 비교하고, 단일 센서 데

이터에 대한 앙상블 딥러닝 네트워크의 성능과 멀티 센서 

데이터에 대한 앙상블 네트워크의 성능을 평가해 보았다. 

또한 를 늘려가며 분류 성능을 평가함으로써 앙상블 딥

러닝 네트워크를 이용하여 효과적으로 보행 타입을 분류

하는데 필요한 걸음 수를 살펴보았다. 

Fig. 9는 단일 센서와 멀티 센서, 그리고 CNN 기반 네

트워크와 LSTM 기반 네트워크, 앙상블 네트워크(ENS)에 

대해 값(한 샘플에 포함된 걸음 수)을 다르게 했을 때의 

분류 결과를 보여준다. Fig. 9에서 전반적으로 CNN 기반

의 네트워크가 LSTM 기반의 네트워크보다 좋은 성능을 

보여 주었다. 실제 보행은 발 뒤꿈치부터 지면에 닿은 다

음에 앞꿈치가 닿는 순서의 연속적인 동작이고, 발바닥에 

각각의 위치에 부착된 압력 센서 값들도 보행 주기와 관련

이 있기 때문에 데이터들 간의 상관관계를 활용하는 CNN 

기반 네트워크가 보다 효과적으로 보행 특징을 추출하는 

것으로 판단된다. 

또한 Fig. 9의 결과는 단일 센서 데이터를 사용한 것보

다 여러 종류의 센서를 함께 사용한 멀티 모달 데이터가

(x
par k) 더 우수한 분류성능을 보여준다. 이는 센서의 
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종류가 많을수록 보행 움직임에 대한 정보가 많아지는 데

에 따른 결과이다. 전체적으로 볼 때, 멀티 센서 데이터에 

대해 앙상블 네트워크를 사용했을 때 가장 좋은 성능을 보

였는데, 이는 멀티 모달 데이터에 대해 각기 다른 속성을 

갖는 네트워크를 통해 추출한 특징들이 상호 보완적인 역

할을 함으로써 시너지 효과를 보인 것으로 판단된다.

한편, 데이터 샘플에 포함된 걸음수()에 따른 성능을 

평가해 보았을 때, 가 증가할수록 분류율이 증가하다가 

‘3~5 걸음수’에서 증가의 폭이 둔화되거나 소폭 감소하였

다. 이는 네 걸음 정도만 확보되면 보행 패턴의 특징을 효

과적으로 추출할 수 있음을 의미한다.

V. Conclusions

본 논문에서는 스마트 인솔에 장착된 멀티 센서들(압력, 

가속도, 자이로)를 이용하여 측정한 데이터로부터 앙상블 

딥러닝 네트워크를 이용하여 보행의 타입을 분류하는 방

법을 제안하였다. 

제안한 방법은 크게 데이터 전처리 부분과 딥러닝 네트

워크에 의한 보행의 특징 추출 부분, 그리고 보행의 타입

을 분류하는 부분으로 구성되어 있다. 보행의 연속 동작을 

측정한 센서 데이터는 보행 주기에서의 SW 구간을 기준

으로 단위 걸음으로 분할되어 네트워크의 입력으로 사용

되었다. 특징 추출 부분은 서로 다른 성질을 갖는 CNN과 

LSTM을 기반으로 하는 네트워크를 각각 독립적으로 학습

하였으며, 각 네트워크의 분류 결과를 average softmax

를 이용하여 최종 분류 결과를 도출하였다. 성인 14명에 

대해 7종류의 보행을 실측한 데이터를 가지고 분류 실험을 

수행한 결과, 한 종류의 센서를 사용하는 것보다 멀티 센

서를 사용했을 때의 분류성능이 좋았으며, CNN 또는 

LSTM 기반의 네트워크를 단독으로 사용했을 때보다 두 

종류의 네트워크의 결과를 함께 사용했을 때의 가장 높은 

분류성능을 보여주었다. 또한 한걸음에 대한 데이터보다 

여러 걸음을 모아 데이터 샘플을 구성하였을 때 성능이 향

상되는 것을 확인할 수 있었다. 

추후, 시간과 공간에 대한 문맥 정보를 활용할 수 있는 

다양한 종류의 네트워크를 설계함으로써 보행 데이터에 

내포된 유용한 정보들을 보다 효과적으로 추출할 수 있는 

방법에 대한 연구를 진행할 계획이다.
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