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1)1. 서  론

대한민국은 현재 고령사회(65세 이상 인구 비율이 전체의 

14%)를 지나 빠르게 초고령사회(65세 이상 인구 비율이 전

체의 20%)로 진입 중이다. 65세 이상 노인의 경우 보행에 문
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제가 있는 경우 심혈관 및 근골격계 질환, 치매 발생과 연관

될 가능성이 존재한다는 연구 결과가 발표되었다[1-4]. 보행

에 문제가 있음을 발견하기 위해서는 보행 데이터를 웨어러

블기기를 이용하여 수집하고, 이렇게 축적된 많은 양의 보행 

데이터를 기계학습 모델을 이용하여 학습 및 분석함으로써 

정상 보행과 보행 이상 데이터 사이의 뚜렷한 차이점을 찾아

내려는 노력이 요구된다. 더 나아가 의료기관에 종사하는 의

사들의 주관적인 판단에만 의존했던 보행 이상 측정 방법의 

대안을 마련하고 더 나아가 검사자의 주관적인 판단에서 벗

어나 수치 데이터에 기반을 둔 객관적인 보행 이상 판단 환경

이 마련될 필요가 있다. 

노인의 보행 이상에 대한 객관적이고 명확한 정의가 마련
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ABSTRACT

Gait analysis is one of the research fields for obtaining various information related to gait by analyzing human ambulation. It has 

been studied for a long time not only in the medical field but also in various academic areas such as mechanical engineering, electronic 

engineering, and computer engineering. Efforts have been made to determine whether there is a problem with gait through gait analysis. 

In this paper, as a pre-step to find out gait abnormalities, it is investigated whether it is possible to differentiate whether experiment 

participants wear elderly simulation suit or not by applying gait data to machine learning models for the same person. For a total of 

45 participants, each gait data was collected before and after wearing the simulation suit, and a total of six machine learning models 

were used to learn the collected data. As a result of using an artificial neural network model to distinguish whether or not the participants 

wear the suit, it showed 99% accuracy. What this study suggests is that we explored the possibility of judging the presence or absence 

of abnormality in gait by using machine learning. 
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요     약

보행 분석은 인간의 걸음걸이를 분석하여 보행과 관련된 여러 다양한 정보를 얻기 위한 연구 분야 중 하나로써 의료 분야뿐만 아니라 기계공학, 

전자공학 및 컴퓨터공학 등 다양한 학문 분야에서 오랫동안 연구되고 있다. 보행 분석을 통해 걸음걸이에 문제가 있는지를 파악하려는 노력이 

꾸준히 이어져 왔다. 본 논문에서는 이러한 보행 이상을 알아보기 위한 전 단계로써 보행 데이터를 활용하여 동일 실험 참가자에 대해 노인 체험복 

착용 전후의 걸음걸이를 기계학습 모델에 적용하여 학습시킴으로써 노인 체험복 착용 여부를 구별할 수 있는지를 연구하였다. 총 45명의 실험 

참가들을 대상으로 노인 체험복 착용 전과 후 각각의 보행 데이터를 수집하였고, 총 6개의 기계학습 모델을 이용하여 보행 데이터를 학습시켰다. 

신경망 모델을 활용하여 노인 체험복 착용 여부를 판별한 결과 약 99%의 높은 정확도를 보였다. 본 연구에서 시사하는 것은 기계학습을 활용하여 

보행의 이상 유무를 판단할 수 있는 가능성을 모색했다는 데 있다.  
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되어 있지 않은 상황에서 어떤 사람의 걸음걸이를 분석한 후 

보행 이상이라고 판단하기는 쉽지 않다[1]. 이에 대한 대안으

로 본 연구에서는 서로 다른 2가지 실험 상황을 설정한 후 동

일 실험 참가자에 대해 기계학습의 지도학습 모델을 활용하

여 보행 데이터를 학습시킴으로써 서로 다른 실험 상황을 구

별할 수 있는지를 연구하였다. 실험군과 대조군을 65세 이상

의 노인과 노인이 아닌 사람으로 분류한 후 실험을 진행하는 

것이 원칙이지만, 코로나19 팬데믹으로 인해 노인들의 보행 

데이터를 수집하는 데 어려움이 있어 65세 이상의 노인 보행

을 간접적으로 경험할 수 있는 노인 체험복(Fig. 1 참조, 이

미지출처: mymedical.co.kr)을 사용하였다.  

보행에 문제가 있는지를 판단하는 명확한 기준이 마련되어 

있지 않은 상황에서 서로 다른 보행 패턴을 구별하는 것은 보

행 이상 진단 시스템 구축을 위한 첫걸음이 될 수 있다. 동일

인에 대해 질병 전과 후에 보행이 어떻게 바뀌었는지를 판단할 

수 있을 뿐만 아니라 해당 질병으로부터의 회복 여부를 파악하

는 데 있어 객관적인 자료를 제공할 수 있을 것으로 기대한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 보행 분석과 관

련된 최신 연구 동향에 대해서 살펴보고, 3절에서는 보행 실

험 및 데이터 수집과 관련된 내용을 다룬다. 4절에서는 3절

에서 수집된 보행 데이터의 전처리 과정에 대해 자세히 설명

한다. 5절에서는 본 연구를 위한 시스템 구성 요소에 대해 언

급하고, 6절에서는 6가지 서로 다른 지도학습 모델을 활용하

여 어떻게 학습이 이루어졌는지를 설명하고, 이에 따른 정확

도 평가에 대해 논한다. 마지막으로 결론 및 향후 연구 과제

를 제시하며 논문을 마무리한다. 

2. 관련 연구

웨어러블기기를 이용한 최신의 보행 분석 연구는 보행 주

기 내에서 반복적으로 발생하는 패턴을 찾은 후 패턴에 따른 

시간 및 공간적 특성을 관찰하고 분석하려는 노력을 기울여

왔다[3-9]. 대부분의 보행 분석 연구에서 보행 주기 시간, 발 

디딤 시간 등 보행 주기 내에서의 특정 사건과 관계된 정보를 

찾으려고 노력했다. 국내의 한 연구는 발가락 떼기(TO: Toe 

Off)와 뒷굽 닿기(HS: Heel Strike) 사이에서 발생하는 보행

의 동작을 분석하기 위해 압력센서, 가속도 센서, 그리고 각

속도 센서를 사용하여 보행 분석 시스템을 개발하였다[10]. 

국외의 한 연구는 관성 측정 장비인 Inertial Measurement 

Units (IMUs) 4개를 이용해 각 다리의 허벅지와 종아리 부위

에 부착하여 실험을 진행하였고 보행 시 관절 각도의 궤도와 

보행 주기를 얻어 연구를 진행하였다[11]. 두 연구에서 보는 

바와 같이 보행의 특징을 정확하게 얻어내기 위해 보행 시 움

직이는 부위에 적어도 3∼4개의 센서를 부착하여 실험하였

다. 하지만 이는 주로 보행 이상을 가진 노인이나 환자들에게 

불편을 초래할 수 있다[2,12].

보행 분석 연구에 있어 가장 최근의 연구 동향은 주로 머

신러닝 또는 딥러닝 기술을 적용하는 추세이다[13-25]. 센서

로부터 수집한 원시 데이터에서 보행 주기를 알아내고 개인 

또는 그룹별로 보행 주기의 특성을 분석하여 원하는 결과를 

얻기 위해 보행 분석 알고리즘을 직접 설계한 기존의 방법을 

넘어서 머신러닝 모델을 활용하여 수집된 데이터를 바탕으로 

모델을 학습시킴으로써 보행 분석을 진행하려는 다양한 시도

가 진행 중이다. 기존 보행 분석 연구에 사용된 가속도계, 각

속도계 및 깔창 센서는 여전히 기계학습 지향 보행 연구에서 

보행 데이터 수집 및 분석에 사용 중이다. 또한, 보행 분석 연

구에 사용되는 다양한 유형의 머신러닝 모델이 존재한다. 기

계학습을 사용한 보행 분석은 가까운 장래에 점점 더 많은 연

구자의 관심을 받을 것으로 예상된다. 

본 연구에서는 관련 연구를 통해 기존 연구가 가지는 복잡

한 분석 단계를 단순화하기 위해 복잡한 데이터 전처리 과정

을 최소화하였고, 보행 주기 내에서의 특정 보행 패턴을 찾으

려는 노력보다는 원시 보행 데이터를 기반으로 한 기계학습

을 진행하였다. 또한 실험 참가자들의 불편을 최소화하기 위

하여 가속도 센서를 하나만 사용했다.

 

3. 보행 데이터 수집

3.1 실험 대상자 

보행 데이터 수집을 위해 총 45명의 실험 대상자를 모집하

였다. 실험 참가자는 20세에서 29세 연령대의 신체 건강한 

20대 청년(남자 20명, 여자 25명)을 대상으로 삼았다. 모든 

실험 참여자들은 전체 실험 진행 과정과 주요 유의사항에 대

해 충분히 숙지하는 시간을 가졌다. 이와 더불어 실험을 통해 

수집되는 개인 정보를 연구에 활용하는 것에 동의하는 절차를 

진행하였다. 인간의 보행 데이터 수집을 위한 실험은 기관생

명관리위원회의 심의를 거쳐 실험에 대한 승인(GWNUIRB- 

2020-33)을 취득하였다. 

Fig. 1. Elderly Simulation Suit (up) and Components (down)
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3.2 노인보행과 비노인보행의 정의

지속적인 코로나19 팬데믹으로 인해 65세 이상의 노인들

을 대상으로 하는 보행 데이터 수집이 불가능함에 따라 이에 

대한 차선책으로 Fig. 1의 노인 체험복을 실험 참여자에게 착

용시켜 실험군과 대조군으로 나누어 실험을 진행하였고, 노

인보행과 비노인보행을 다음과 같이 정의하였다. 노인보행은 

실험 참여자가 노인 체험복을 착용한 후의 보행을, 비노인보

행은 실험 참여자가 노인 체험복을 착용하지 않은 보행을 의

미한다.

3.3 노인 체험복   

본 연구에서 사용한 노인 체험복은 ㈜명문의료기의 제품으

로 초고령사회를 대비한 노인 체험 교육을 목적으로 제작되

었다(특허등록: 10-18384490000호). 이 장비의 특징은 첫

째, 팔근력 약화, 팔관절 퇴화, 허리근력 약화, 무릎관절 퇴화 

체험을 위한 다양한 부속 장비들이 갖춰져 있어 노인들이 일

상적으로 겪는 근력 저하 및 관절의 불편함을 간접적으로 경

험할 수 있도록 제작되었다. 둘째, 백내장, 녹내장, 황반퇴화 

등과 같은 증상을 특수 제작된 안경을 착용함으로써 직·간접

적으로 체험하는 것이 가능하다. 마지막으로, 총 15가지의 

다양한 이명 소리를 발생시키는 장비와 헤드폰을 통해 노인

이 겪는 난청 및 여러 가지 이명을 체험할 수 있다. 따라서, 

본 연구에서는 노인 체험복이 65세 이상의 노인의 보행을 시

뮬레이션하기에 가장 적합한 장비로써의 역할을 담당해줄 것

으로 예상했다.   

3.4 보행 데이터 수집 장비 및 애플리케이션 

보행 데이터는 3축 가속도 센서가 내장된 삼성 갤럭시 노

트 9 (SM-N960F) 스마트폰을 사용하여 수집하였다. 본 연

구를 위해서 보행 데이터 수집용 안드로이드 애플리케이션을 

직접 제작하였다. 사람의 걸음걸이는 상하, 좌우, 전후 방향

의 영향을 받는다. 3축 가속도 센서는 X(좌우), Y(상하), Z(전

후), 이렇게 총 3개 축으로부터의 가속도 센서값을 측정하는 

것이 가능하다. 따라서, 인간이 걸을 때 발생하는 3축 방향의 

가속도 센서의 값을 보행의 원시 데이터로 활용하였다. Fig. 2

는 실험 참가자들의 보행 데이터를 실시간으로 수집하도록 

설계된 안드로이드애플리케이션의 실행 화면을 보였다. 

 

3.5 실험 과정 및 장소

총 2명의 실험 진행자가 전체 실험을 담당했다. 첫 번째 진

행자는 실험 참여자에게 실험에 대한 설명과 유의사항에 대해 

안내하는 역할을 맡았고, 나머지 진행자는 데이터 수집용 애플

리케이션에서 획득한 3축 가속도 센서값과 데이터 획득 시간

이 데이터베이스에 실시간으로 잘 저장되는지를 모니터링하는 

역할을 담당했다. 데이터 수집용 애플리케이션이나 데이터베

이스에 문제가 발생하여 실시간 보행 데이터 수집이 원활하지 

않다면 다른 실험 진행자에게 즉시 통보하여 실험을 중단한 

후 다시 시작하도록 함으로써 만일의 사태에 대비하였다. 

실험 참가자는 진행자로부터 스마트폰을 건네받아 자신의 

바지 앞주머니에 넣은 후 진행자의 안내에 따라 보행을 시작

했다. 바지 앞주머니에 있는 스마트폰이 보행 시 움직이게 되

면 실험 전에 설정한 3축의 방향이 바뀔 수 있으므로 실험 참

여자들에게 몸에 최대한 밀착되는 바지를 입고 실험에 참여

하도록 안내했다. 이렇게 함으로써 스마트폰이 실험 참여자

들의 바지에서 이리저리 움직이는 것을 사전에 방지했다.

보행 실험은 Fig. 3의 장소에서 이뤄졌다. 실험 코스는 1

단계 계단 내려오기, 2단계 평지 걷기, 3단계 내리막길 걷기, 

4단계 평지 걷기, 5단계 계단 오르기, 이렇게 총 다섯 단계로 

구성하였다. 실험 코스는 현실에서의 걷기 활동을 최대한 반

영할 수 있도록 디자인하였고, 따라서 평지에서 걷는 활동이 

전체 활동 중에 가장 많은 시간을 차지하도록 했다.

보행 실험에 든 총 실험 시간은 약 1시간으로 설정하였다. 

비노인보행 데이터 수집을 위해 Fig. 3에 제시된 실험 코스

(①∼⑤)를 걷는 데 20분을 설정하였고, 약 20분의 휴식을 취

한 후 노인보행 데이터 수집에 20분을 할당하였다. 평균적으

로 노인 체험복을 착용하지 않았을 때는 주어진 실험 코스를 

총 7번 완주하였고, 착용했을 때는 약 5번 완주하는 데 그쳤

다. 이 사실을 통해 노인보행이 실험 참가자들의 보행에 영향

Fig. 2. Android Application for Capturing Gait Data 

Fig. 3. Experimentation Place and Course
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을 미친다는 것을 알 수 있었다. 또한, 남성 참가자보다 여성 

참가자들이 노인 체험복을 착용했을 때 더욱 많은 피로감을 

호소하였다. 그 이유는 노인 체험복의 구성품이 차지하는 무

게로 인해 여성 실험 참가자들의 피로도를 더욱 증가시켰을 

것으로 판단했다.

4. 데이터 전처리 및 데이터 셋 구성

4.1 데이터 전처리 프로그램

갤럭시 노트 스마트폰에 내장된 가속도계 센서를 통해 실험

자의 보행에 따른 3축 가속도 값과 데이터 측정 시간을 실시간

으로 Firebase 데이터베이스로 전송하여 저장했다. Firebase 

데이터베이스에서는 기본적으로 데이터를 JSON 파일 형식으

로 저장하여 관리한다. JSON 포맷은 정형화된 데이터뿐만 아

니라 비정형 데이터를 관리하기에 적합한 데이터구조로써 

XML을 대체하여 데이터 전송 등에 많이 이용되고 있다. 이 파

일 형식은 “(키, 값)”의 형식으로 데이터를 저장하고 관리한다. 

대부분의 프로그래밍언어에서 JSON 포맷을 다룰 수 있는 라

이브러리 함수를 제공하고 있다. 본 연구에서는 파이썬 언어를 

이용하여 JSON 포맷으로 저장된 3축 가속도 센서 값을 기계

학습 모델에서 처리하기 적합한 형태의 CSV 파일 포맷으로 

변환하는 데이터 전처리 프로그램을 제작하였다. 

데이터 전처리 프로그램은 먼저, JSON 형식의 3축 가속도 

데이터를 기계학습 모델로 학습시키기 위해 CSV 파일 형식

으로 변환하는 작업을 진행한다. 실험에 참여한 모든 사람의 

JSON 형식의 데이터를 입력받아 실험 참가자 ID, X, Y, Z 

축의 가속도 데이터, 노인 체험복 착용 여부, 이렇게 총 5개

의 항목으로 이루어진 CSV 파일로 변환하여 저장한다. 

4.2 데이터 셋 구성

Fig. 3의 실험 코스에서 가장 많은 시간을 소요하는 부분

은 ②와 ④의 평지 걷기에 해당한다. 20분의 전체 보행 데이

터 중 가장 많은 시간을 소비하는 평지 걷기 데이터를 추출하

여 기계학습 모델에 적용하였다. 이를 위해 전처리 프로그램

에서 평지 걷기와 연관 있는 가속도 데이터를 찾아서 해당 부

분을 따로 저장했다. 

보행 실험에 사용된 가속도 센서의 가속도 샘플 주기

(Sampling Rate)는 100Hz로써 초당 100개의 3축 가속도 

값을 얻을 수 있다. 이번 연구에서는 10초 동안의 평지 걷기 

데이터를 학습에 이용하였다. 따라서, 하나의 데이터 셋은 

1,000개의 서로 다른 데이터 샘플로 이루어진다. 평지 걷기

에 든 시간은 실험 참가자마다 조금씩 차이는 있었지만 평균

적으로 약 40초였다. 그러므로, 한 실험 참가자마다 총 80초

(실험코스 ②와 ④의 평지 걷기에 든 시간)의 평지 걷기 데이

터를 가진다. 또한, 모든 실험 참가자들로부터 노인보행과 비

노인보행, 이렇게 2가지 보행 데이터를 수집했다.  

보행 실험에 걸린 시간은 총 20분이다. 비노인보행의 경우 

평지 걷기에 약 80초 정도가 걸렸고, 나머지 활동(계단 오리

기, 내리막길 걷기 등)에 약 60초가 소요되었다. 노인보행의 

경우에는 체험복을 입지 않았을 때보다 실험 코스를 전부 완

주하는데 적게는 약 15초에서 많게는 약 30초 정도 시간이 

더 걸렸다. 2가지 실험 환경으로부터 얻은 보행 데이터의 수

가 서로 같지 않았기 때문에(비노인보행의 경우 평균 7번 반

복, 노인보행의 경우 평균 5번 반복) 총 5번의 반복 실험이 

이루어진 것으로 설정하였다. Table 1은 기계학습을 위해 획

득한 데이터 셋 현황을 정리한 것이다. 

Table 1을 기준으로 실험 참가자 45명의 총 데이터 셋을 

계산하면 다음과 같다. 

Total Number of 

Datasets =

{Time of Flat Walking(40)

 ÷ Time to Set Up the Dataset(10)} 

 × Number of Flat Walking(2) 

 × Number of repetitions of the     

  Experiment(5) 

 × Number of Participants(45) × 2 

위에 제시된 식에 따라 총 데이터 셋의 개수를 계산하면 

산술적으로 3,600개가 만들어지는데 한 실험 참가자의 노인

보행 데이터가 Firebase 데이터베이스 연결 문제로 인해 유

실되었다. 따라서, 해당 데이터 셋 개수(40개)를 빼고 난 후 

총 3,560개의 데이터 셋을 얻었다. 데이터 셋 3,560개는 기

계학습에 있어 충분하지 않다는 판단하에 각 데이터 셋마다 

평지 걷기의 시작 위치를 무작위로 지정하여 추가로 데이터 

셋을 늘리는 작업을 수행하였다. 3,560개의 데이터 셋 모두 

10회에 걸쳐 무작위로 평지 걷기의 최초 시작 위치를 변경함

으로써 데이터 셋 개수를 증가시켰다. 이렇게 하여 최종적으

로 총 35,600개의 데이터 셋을 기계학습에 활용하였다. 

5. 시스템 구성 및 학습용 데이터 선정

5.1 시스템 구성

본 연구를 위한 시스템 구성을 Fig. 4에 나타냈다. 보행 분

석 시스템은 먼저 Fig. 2의 보행 데이터 수집용 애플리케이션

을 통해 3축 가속도 데이터(보행 데이터)와 데이터 측정 시간

을 수집하여 Firebase 데이터베이스에 실시간으로 저장한다. 

다음으로 데이터 전처리 프로그램이 JSON 형식의 원본 데이

터를 기계학습을 위한 CSV 파일 형식으로 변환한 후 평지 걷

기 데이터만을 추출하여 저장한 후 기계학습 모델을 학습시

Item Contents

Number of Samples/Dataset 1000

Time to Set Up the Dataset 10 secs

Time of Flat Walking 40 secs

Number of Flat Walking 2

Number of repetitions of the Experiment 5

Table 1. Dataset Configuration
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키는 데 이용한다. 이렇게 획득한 3축 가속도 데이터값을 그

래프로 나타낸 것을 Fig. 5에 보였다. 

5.2 기계학습용 데이터 선정

Fig. 5는 노인 체험복 착용 전후의 X, Y, Z 3축의 가속도 

데이터값을 나타낸다. 이 그림에서 가로축은 데이터 샘플의 

개수를, 세로축은 가속도(m/s2) 값을 표현한다. 또한, X 축은 

좌우, Y 축은 상하, Z 축은 전후 방향의 가속도를 나타낸다. 

노인 체험복을 착용했을 때와 그렇지 않을 때의 평지 걷기 데

이터를 비교하면 노인 체험복을 착용했을 때, X, Y, Z 축 모

두 값의 변화가 더 큰 것을 확인할 수 있다. 모든 실험 참가자

의 데이터를 분석한 후 X, Y, Z 축 가속도 값의 변화량(△x)

을 Equation (1)을 이용하여 계산하였다. 가속도 값의 변화

량은 X 축 0.549, Y축 1.838, Z축 2.964로써 노인 체험복 

착용 전후의 평지 걷기 데이터에서 가장 큰 변화를 보인 것은 

전후 방향(Z 축)의 움직임이었다. 따라서, 노인보행과 비노인

보행을 구별하는 데 있어 전후 방향의 움직임을 나타내는 가

속도 값을 기계학습에 이용한다면 동일인의 보행이라고 할지

라도 노인 체험복 착용여부를 구별할 수 있을 것으로 예상했

다. 이러한 이유로 본 연구에서는 전후 방향을 나타내는 가속

도 Z 값만을 기계학습에 활용하였다. 

  

(1)

Fig. 4. System Configuration for Gait Analysis

Fig. 5. 3-axis Gait Data With/without Elderly Simulation Suits
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6. 기계학습을 이용한 학습 및 정확도 평가

기계학습을 위한 개발 환경은 Google의 Colab에서 이뤄

졌다. Colab은 구글에서 제공하는 Jupyter Notebook으로 

클라우드 환경을 기반으로 Keras, Tensorflow, Pytorch 등의 

파이썬 라이브러리를 별도의 설치과정 없이 사용할 수 있다. 사

용자들은 머신러닝 학습을 위한 고가의 하드웨어 및 소프트웨

어 구입에 대한 부담 없이 자신의 구글 계정만으로 Google 

Colab으로부터 머신러닝 개발 환경을 제공받을 수 있다. 

노인보행과 비노인보행의 구별을 위해 6가지 서로 다른 기

계학습 모델을 선정한 후 Z 축 가속도 데이터의 80%를 학습 

데이터로 사용하였고, 나머지 20%를 정확도 분석을 위한 검

증 데이터로 설정하였다. 데이터 셋에 대한 다양한 테스트를 

진행한 결과, 너무 많은 데이터를 학습에 사용하면 과적합 발

생할 가능성이 크고, 너무 적은 데이터를 이용하면 데이터 부

족으로 인해 정확도가 떨어지는 것을 확인했다. 여러 테스트

를 통해 전체 데이터 셋에서 80%를 학습에 사용하는 것이 이

러한 문제를 해결할 수 있다는 결론을 얻었다. 

본 연구에서 사용한 6가지 기계학습 모델에 대한 간략한 

설명 및 특징은 아래와 같다. 파이썬 머신러닝 라이브러리인 

scikit-learn (1, 2, 3)과 scikit-learn 호환 라이브러인 

sktime (4, 5)에서 총 5가지 모델을 선정하였고, 파이썬을 위

한 딥러닝 프레임워크인 케라스(Keras)에서 제공되는 신경망 

라이브러리를 사용하여 학습을 진행했다.

1) DummyClassifier

간단한 규칙을 사용하여 예측하는 분류기 모델로써 본 논

문의 주제인 노인보행과 비노인보행을 구별하는 분류 문제에 

적합한 모델이다.

2) RandomForestClassifier

여러 개의 의사결정 트리를 만들고 이 결정트리로부터 최

종 결과를 얻는 모델로써 사용이 단순하며 분류와 회귀 문제

에 모두 사용할 수 있다는 장점이 있다.

3) KNeighborsClassifier

가장 가까운 훈련 데이터의 포인트 하나를 최근접 이웃으

로 찾아내어 예측에 활용하는 모델로써 노인보행과 비노인보

행 훈련 데이터로부터 두 개의 포인트, 즉 노인보행 및 비노

인보행의 클래스를 정하고 가까운 것끼리 그룹화하여 분류를 

진행한다. 

4) TimeSeriesForestClassifier

결정트리의 앙상블 기법을 활용하는 모델로써 결정트리로

부터 랜덤 표본을 추출하고 복잡한 선형 계산을 위해 병렬 컴

퓨팅 기법을 활용하는 특징이 있다. 또한, 시간에 따른 중요

도 곡선을 바탕으로 유용한 시간적 특성을 포착한다. 

5) KNeighborTimeSeriesClassifier

시계열 데이터에서 데이터 집합을 처리하는 모델 중 하나

로써 가장 가까운 이웃을 찾아 집합으로 묶어내어 분류하는 

데 사용한다. 

6) CRNN(Convolutional Recurrent Neural Networks)

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)과 순환 

신경망(Recurrent Neural Network)을 같이 사용하여 딥러

닝 모델을 구축한 신경망 모델이다. 합성곱 신경망을 통해 보

행 데이터가 지닌 특징(feature)을 추출한 후 시계열 데이터

에 대한 학습을 위해 순환 신경망의 대표적인 모델 중 하나인 

LSTM을 사용하였다. 

6.1 scikit-learn과 sktime의 기계학습 모델을 활용한 학습

sicikit-learn에서 제공하는 모델은 입력 데이터 셋의 형

태가 2차원 리스트로 주어져야 하므로 데이터 전처리를 통해 

만들어진 데이터 셋을 2차원의 데이터 프레임 형태로 변환하

였고, sktime 모델의 경우에는 입력 데이터 셋이 1차원 리스

트이어야 하므로 이에 따라 데이터 셋을 변경하는 작업을 먼

저 수행하였다. 다음으로 전체 데이터 셋을 학습 데이터 셋

(Train dataset)과 시험 데이터 셋(Test dataset)으로 구분

하였다. 특히, 학습 데이터 셋을 구성하는 데 있어 전체 데이

터 셋에 있는 데이터 샘플을 무작위로 추출하여 학습 데이터 

셋과 시험 데이터 셋으로 만들어주는 train_test_split 함수

를 이용하여 두 데이터 셋을 구성하였다. 세 번째로 앞에서 

언급한 총 다섯 개의 서로 다른 모델에 학습 데이터 셋을 입

력으로 주어 모델을 학습시킨 후 시험 데이터 셋을 활용하여 

정확도를 계산해주는 score 메서드를 활용하여 각 모델의 정

확도를 구하였다. 각 모델로부터 최상의 정확도를 얻기 위해 

정확도에 영향을 미치는 하이퍼파라미터 값을 조정하는 작업

도 수반되었다. 모델 학습의 전체 진행 과정을 Fig. 6에 순서

도로 표현하였다. 

Fig. 6 Model Learning Process
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6.2 합성곱 신경망과 LSTM을 이용한 학습

신경망 모델을 위한 입력 데이터의 형태는 정수형이어야 

하므로 먼저, 실수형을 정수형으로 변환하는 작업을 수행했

다. 모든 데이터 값 x에 대하여 음의 실수 값은 제곱한 후 해

당 값에 제곱근을 적용하였고, 양의 실수 값은 소숫점 이하 

자리를 버림하여 정수형으로 바꿨다(Equation (2) 참조). 

  
(2)

둘째, 전체 데이터 셋에서 무작위로 추출하여 80%는 학습 

데이터 셋(train dataset)으로 20%는 검증 데이터 셋

(validation dataset)으로 구분하였다. 세 번째 단계에서는 

Embedding, Convolution, Dropout, Max Pooling, LSTM, 

Dense 이렇게 총 6개의 레이어를 쌓아서 모델을 구성하였

다. 보행 데이터 전체를 사용함으로써 특징을 직접적으로 추

출하지 못했다. 이를 보완하기 위해 Convolution 레이어를 

추가하여 특징을 추출한 후 시계열 데이터에 대한 학습을 위

해 LSTM을 사용했다. 합성곱 신경망 모델로 데이터의 특징

을 추출한 후 LSTM으로 시계열 데이터의 입력 값을 순서대

로 처리하여 데이터의 순서에 대한 내용을 학습에 반영했다. 

전체 데이터를 짧게 자름으로써 짧은 문장에서 특징을 잘 추

출하는 합성곱 신경망 모델이 정확도를 높이는데 이바지했다

고 생각한다. [26]에서 제시한 모델을 기반으로 시계열 데이

터에 맞게 변형하여 사용하였다. 

모델 구성을 마친 후 손실 값의 변화를 살피면서 5회 이상 

검증 데이터 손실 값이 증가하면 과적합이 될 수 있으므로 학

습을 조기 종료하도록 하였고, 학습을 거듭하면서 검증 데이

터의 정확도가 가장 높았던 순간을 저장하면서 학습을 진행

하였다. 마지막으로, 학습의 정확도를 계산함으로써 모든 과

정을 마무리했다. 전체 학습 단계를 Fig. 7에 도식화하였다. 

Fig. 8은 신경망 모델 학습을 위한 실제 파이썬 코드를 보

였다. 아래 코드에서 Dropout과 Max Pooling 레이어는 모

델의 과적합 방지를 위해 사용되었고, 기계학습의 결과는 주

어진 데이터 셋이 노인 체험복을 착용했는지 여부를 판단하

는 것이므로 Dense 레이어에서 sigmoid 활성화 함수를 사

용하여 이진 분류를 진행했다. 

6.3 기계학습 모델의 정확도 비교

scikit-learn과 sktime 라이브러리에서 선정한 5가지 모델

의 정확도를 비교한 그래프를 Fig. 9에 나타냈다. 먼저, Fig. 9

에 나타난 정확도 결과는 총 45명의 실험 참가자의 노인 체험

복 착용 전후의 평지 걷기 데이터를 학습에 활용한 결과를 나

타낸다. 5개의 모델 중 시계열 데이터 학습에 유용하다고 알려

진 sktime 라이브러리의 TimeSeriesForestClassifier 모델에

서 약 98%의 정확도를 보였다. 이것은 전체 데이터 셋 중 

98%의 정확도로 노인보행과 비노인보행을 구별할 수 있다는 

것을 의미한다. 다시 말해, 거의 모든 데이터 셋에 대해 노인 

체험복 착용 여부를 구별할 수 있었다. 

Figs. 10과 11은 신경망 모델의 학습 반복 횟수에 따른 정

확도와 손실 값의 변화를 보여준다. 이 두 그래프에 따르면 

학습이 반복됨에 따라 학습 데이터 셋과 검증 데이터 셋의 정

확도는 1에 가까워짐을 알 수 있고, 손실 값은 점점 줄어서 

0에 가까워지고 있다. 즉, 모델을 반복적으로 훈련시킴에 따

라 이진 분류의 정확도가 계속적으로 상승하여 모델 학습이 

종료된 후에는 노인 체험복 착용 여부를 정확하게 판단할 수 

있게 되었다. 신경망 모델의 정확도는 약 99%를 나타냈다. 

특히, Fig. 11의 손실 값 그래프는 신경망 모델의 최대 단점

으로 인식되고 있는 과적합 문제가 발생하지 않았다는 것을 

의미한다. 또한, 학습 반복 횟수 20 이상부터 정확도와 손실 

값의 변화가 발생하지 않고 일정하게 유지된다. 이것은 과적

합 문제가 발생하지 않고 모델이 안정적으로 학습되었음을 

의미한다. 

model = Sequential()

model.add(Embedding(500, 64))

model.add(Conv1D(filters=64, kernel_size=3, activation='relu'))

model.add(Conv1D(filters=64, kernel_size=3, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(MaxPooling1D(pool_size=2))

model.add(LSTM(64))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

Fig. 8. Python Code for Model Configuration

Fig. 7. Deep Learning Process Fig. 9. Accuracy of 5 Machine Learning Models
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7. 결  론

스마트폰에 내장된 3축 가속도 센서를 활용하여 보행 데이

터를 수집하였고, 이렇게 수집된 보행 데이터에 대해 기계학

습을 위한 전처리 과정을 거친 후 6가지 기계학습 모델을 활

용하여 학습함으로써 노인보행과 비노인보행을 구별할 수 있

는지에 관한 연구를 진행했다. 시계열 데이터 분석에 강점이 

있는 TimeSeriesForestClassifier 모델이 판단한 결과의 정

확도는 약 98%, 신경망 모델의 정확도는 약 99%로써 매우 

정확하게 노인보행과 비노인보행을 구별할 수 있었다. 기존

의 보행 분석은 관련 연구에서 언급한 바와 같이 여러 복잡한 

단계를 거쳐 인간의 보행을 분석한 반면 본 연구에서는 복잡

한 단계를 과감히 생략하고 수집된 원시 보행 데이터에 나타

난 특징을 그대로 유지한 채로 기계학습을 진행했고 높은 정

확도의 결과를 얻을 수 있었다. 따라서 기계학습 모델을 활용

한 새로운 보행 분석 방법을 모색하는 계기가 되었다.

본 연구가 갖는 의의는 노인보행과 비노인보행을 구별하

는 것이 가능하다면 근골격계 및 심혈관계 질환, 치매, 알츠

하이머 등의 질병을 앓고 있는 노인들과 이러한 질환이 없는 

노인들의 보행 또한 구별이 가능할 것이고, 더 나아가 지속

적인 보행 데이터의 수집 및 분석을 통해 위에 언급된 질병

의 가능성을 미리 예측하는 시스템을 개발할 수 있을 것으로 

기대한다.  
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