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스마트폰 기반 인간 행동 인식(Human Activity Recognition, HAR)
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✓ 스마트폰 센서의 시계열 데이터를 활용한 행동 예측 연구

✓ 모바일 환경은 어플리케이션 동작하여 계산 자원 활용 제한적

✓ 다양한 하드웨어 사양에 따라 계산 자원 다름

모바일 환경스마트폰 기반 HAR

다양한 모바일 사양

제한된 계산 자원

앉기

걷기

서기

행동 유형스마트폰 센서

[Radu et al., 2016,

Nweke et al., 2018]



기존 연구 : 기계 학습 기반 HAR

✓ 특징 추출 과정이 분류 모델 성능에 크게 기여

✓ 효과적인 특징 발굴 및 판별 작업으로 인한 오버헤드

✓ 메모리 접근 유발하여 에너지, 실시간 처리 측면 비효율
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실시간 시계열 데이터
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한계점

X

Y

Z

Pitch

Yaw

Roll

[Anguita et al., 2013]

[Feng et al., 2015]

[Ignatov, 2018]



최근 연구 : 딥러닝 기반 HAR

✓ 특징 자동 추출하여 실시간 처리 효율적, 정확도 높음

✓ 파라미터 많아 계산량 및 지연시간 높음

✓ 다양한 모바일에 반해 단편화 된 모델 구조
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Input

Layer 1 : Conv  
(Filter : 7)

Layer 2 : Conv  
(Filter : 7)

Layer 3 : Conv  
(Filter : 7)

특징 자동 추출 계층

…

FC Layer

Output

… …

단편화 된 모델
Conv 

(Filter : 7)
Conv 

(Filter : 7)
Conv 

(Filter : 7)

= =

한계점[Wang et al., 2019 ,Wan et al., 2020]

계산량 & 지연시간

Flops(M)
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딥러닝모델



제안하는 아이디어 소개

✓ 모바일 적응형 인간 행동 인식 딥러닝 구조 자동 탐색을 제안

✓ 컴퓨터 비전의 딥러닝 구조 자동 탐색 기술 활용

✓ 설계 이슈 도출 및 재설계
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다양한 하드웨어 사양

제한된 계산 자원

모바일 환경 FBNet의 딥러닝 구조 자동 탐색 [Wu et al., 2019]

자동

탐색 공간
설계

타겟 디바이스의 지연시간
룩업 테이블 구성

수퍼넷 구조 설계

모바일 적응형
목적 함수 설계

기울기 기반 탐색

타겟 모바일의
지연시간 고려

다변화 된
모델 구조 설계



제안하는 아이디어 소개

✓ 모바일 적응형 인간 행동 인식 딥러닝 구조 자동 탐색을 제안

✓ 컴퓨터 비전의 딥러닝 구조 자동 탐색 기술 활용

✓ 설계 이슈 도출 및 재설계
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다양한 하드웨어 사양

제한된 계산 자원

모바일 환경 FBNet의 딥러닝 구조 자동 탐색 [Wu et al., 2019]

자동
모바일 적응형 인간 행동 인식

딥러닝 구조 자동 탐색

HAR 딥러닝 구조 탐색 공간 및 수퍼넷 재설계
1

목적 함수 설계 및 지연시간 룩업 테이블 구성
2

기울기 기반 최적 탐색 알고리즘
3

타겟 모바일의
지연시간 고려

다변화 된
모델 구조 설계



HAR 딥러닝 구조 탐색 공간 및 수퍼넷 재설계

✓ 인간 행동 인식에 적합한 연산자로 탐색 공간 재설계

✓ 1차원 컨볼루션 연산자와 항등(Identity) 연산자로 탐색 공간 구성

✓ 가변적(Variable) 계층과 고정적(Fixed) 계층으로 수퍼넷 구성
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탐색 공간 설계 수퍼넷 설계

Normal Convolution

1 x 3
Dilated Convolution

1 x 3, d=2

Identity Operator

필터 사이즈 : {3, 5, 7, 9}

IdentityOp
DiConvOp 3 DiConvOp 5

DiConvOp 7 DiConvOp 9

ConvOp 3 ConvOp 5

ConvOp 7 ConvOp 9

Variable Layer

Variable Layer

Variable Layer

Avg Pooling Layer

Fully Connected Layer

Softmax Layer

Update

Fixed

1설계이슈



목적 함수 설계 및 지연시간 룩업 테이블 구성

✓ 목적 함수는 크로스엔트로피 손실과 모델 지연시간 추정값

✓ 다양한 타겟 디바이스 A31, S9, S10 선정

✓ 디바이스에서 연산자의 지연시간 측정 후 룩업 테이블 구성
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목적 함수 설계 지연시간 룩업 테이블 구성

2

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐿𝑜𝑠𝑠 𝐶𝐸 + 𝜆𝔼[𝐿𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦]

설계이슈

𝔼 𝐿𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦 =෍

𝑖

𝔼 𝐿𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦𝑖

= 𝑝𝑖,1 × 𝐹 𝐼𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦𝑂𝑝 +

𝑝𝑖,2× 𝐹 𝐶𝑜𝑛𝑣𝑂𝑝 3 +

+⋯ +
𝑝𝑖,9× 𝐹 𝐷𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑑𝐶𝑜𝑛𝑣𝑂𝑝 9

A31S10 S9

지연시간(ms)

지연시간 : A31 > S9, S10S9

A31

S10



기울기 기반 최적 탐색 알고리즘

✓ 이산적 탐색 공간을 연속적 공간으로 완화

✓ 가중치와 구조 파라미터를 2단계로 학습

✓ 가중치 정확도 향상 & 구조 연산자 선별
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수퍼넷 기울기 기반 최적 탐색

Variable Layer

Variable Layer

Variable Layer

Avg Pooling Layer

Fully Connected Layer

Softmax Layer

훈련 데이터 80%

𝜔 업데이트

훈련 데이터 20%

𝛼업데이트

𝛼1 𝛼8 𝛼9𝛼2

0.05 0.59 0.100.08

Softmax
𝐞𝐱𝐩(𝜶𝒊)

σ𝒊 𝐞𝐱𝐩(𝜶𝒊)

…

…

𝜔1 𝜔9𝜔2

… 𝜔8

…

파라미터 업데이트파라미터 업데이트

DiConvOp 7 DiConvOp 9ConvOp 3 ConvOp 5

3설계이슈



실험 설계

✓ 실험 검증 : 제안 방법 설계 모델의 모바일 환경 효율성 증명

✓ 검증 척도 : 지연시간 & F1-Score

✓ 비교 대상 알고리즘 : 기존 대표 CNN 모델 [Wan et al., 2020]

✓ 실험 데이터셋 : UCI HAR, WISDM 데이터셋 [Anguita et al., 2013, Kwapisz et al., 2011]

✓ 실험 : 훈련용, 검증용 데이터 (7 : 3)
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UCI HAR WISDM

행동 유형 데이터 수 특징 행동 유형 데이터 수 특징

서기 1,906 X축-가속도계 서기 2,303 X축-가속도계

앉기 1,777 Y축-가속도계 앉기 2,810 Y축-가속도계

눕기 1,944 Z축-가속도계 조깅 15,074 Z축-가속도계

걷기 1,722 X축-자이로스코프 걷기 20,281

계단 내려가기 1,406 Y축-자이로스코프 계단 내려가기 4,786

계단 오르기 1,544 Z축-자이로스코프 계단 오르기 5,863

인간 행동 인식 데이터셋에 대한 요약
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실험 검증 : 지연시간 및 정확도 비교 결과
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✓ 탐색된 모델과 기존 CNN 모델의 지연시간 약 1.3x~3.7x 배 차이

✓ 고사양 기종인 S10에서 지연시간 차이 극명

✓ 정확도 성능은 비슷하거나 탐색된 모델이 우월

UCI HAR, WISDM 데이터셋에 대한 평균 F1-Score 비교 결과

데이터셋
기존
CNN

A31 
모델

S9
모델

S10 
모델

UCI HAR 0.9392 0.9536 0.9558 0.9551

WISDM 0.8612 0.8564 0.8617 0.8710

A31 S9 S10 A31 S9 S10

UCI HAR 데이터셋

2.5x↓

1.6x↓

1.3x↓

WISDM 데이터셋

3.7x↓

1.8x↓

1.8x↓



실험 검증 : 탐색된 모델 구조 비교 결과

✓ 자동 탐색된 모델은 확장 컨볼루션 사용

✓ 필터 사이즈를 줄이는 방식으로 모델 설계

✓ 각 디바이스별로 서로 다른 모델 탐색

DiConvOp 9

DiConvOp 3

IdentityOp

Fixed Layers

DiConvOp 9

DiConvOp 9

DiConvOp 5

Fixed Layers
ConvOp 7

ConvOp 7

ConvOp 7

Fixed Layers

DiConvOp 9

DiConvOp 3

DiConvOp 3

Fixed Layers

DiConvOp 9

DiConvOp 3

DiConvOp 7

Fixed Layers

DiConvOp 3

DiConvOp 7

DiConvOp 3

Fixed Layers

VS

DiConvOp 9

DiConvOp 9

DiConvOp 3

Fixed Layers
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기존 CNN 모델 A31 모델 S9 모델 S10 모델

UCI HAR 데이터셋

WISDM 데이터셋

UCI HAR & WISDM
데이터셋



결론 및 향후 연구
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결론

✓ 딥러닝 구조 자동 탐색을 활용한 모바일 인간 행동 인식 딥러닝 모델 자동 설계

✓ 기존 대표 CNN 모델보다 낮은 지연시간 성능과 좋은 정확도 성능 결과

✓ 인간 행동 인식에서 모바일 환경을 고려한 모델 설계의 중요성

향후 연구

1. 탐색 공간 설계하기 위한 해당 분야 지식과 딥러닝 설계 지식 필요

→ 응용 분야에 독립적으로 활용할 수 있는 연산자에 대한 연구

2. 지연시간 룩업 테이블 구성에 따른 시간적 비용 발생

→ 지연시간 룩업 테이블 구성하지 않고 계산할 수 있는 지연시간 예측 모델 연구

결론

향후 연구
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Thank you
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Appendix : Example

✓ 수퍼넷의 가변적 계층에서 연산자들을 혼합하여 계산하는 과정

A1

Variable Layer

Variable Layer

Variable Layer

Avg Pooling Layer

Fully Connected Layer

Softmax Layer

수퍼넷

…

DiConvOp 7 DiConvOp 9ConvOp 3 ConvOp 5

Input data : X 

Softmax
𝐞𝐱𝐩(𝜶𝒊)

σ𝒊 𝐞𝐱𝐩(𝜶𝒊)

𝛼1 𝛼8 𝛼9𝛼2

0.05 0.59 0.100.08

…

…

𝑶𝒑 𝑿 = ෍
𝒋=𝟏

𝟗

𝒑𝒋 × 𝑶𝒑𝒋 𝑿

𝑝1= 𝑝2= 𝑝8= 𝑝9=

Output


