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Human activity recognition (HAR) is a rapidly advancing field that uses wearable sensors and devices, such as 
smartphones, to detect and classify user activities. Despite remarkable growth, HAR models encounter challenges in 
generalizing to new users because of variations in user characteristics. Transfer learning and domain adaptation have been 
studied to address this issue, but they rely on the availability of target data. This study presents a collaborative learning for 
domain generalization (COLDOG) to enhance generalization performance in HAR. COLDOG improves the generalization 
performance of domain-specific models through collaborative learning and achieves high performance for new users 
through ensemble of all models. We validate the effectiveness of the proposed method through experiments on various 
HAR benchmark datasets.
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1. 서  론

최근 센서 기술과 컴퓨팅 기술의 발전으로 인간 활동 인식

(human activity recognition, HAR) 분야는 급속한 성장을 거듭

하고 있다. 해당 분야는 착용형 센서나 스마트폰과 같은 기기

를 통해 수집된 데이터를 활용하여 사용자의 다양한 활동을 

자동으로 감지하고 분류하는 것을 목표로 한다(Dillon et al., 
2014). 인간 활동 인식은 헬스케어 분야에서 환자의 건강 상태

를 모니터링하고, 스포츠 분야에서는 운동 성과를 분석하고 

개선하는데 사용되며, 게임 산업에서는 사용자의 동작을 인식

하여 게임 캐릭터를 제어하는데 활용된다(Bulling et al., 2014).
인간 활동 인식 모델은 많은 연구가 이루어지고 있지만 여

전히 해결해야 할 과제가 많다. 그 중에서도 가장 중요한 과제 

중 하나는 모델의 일반화 성능을 향상시키는 것이다. 다시 말

해, 훈련된 모델이 이전에 보지 못한 새로운 데이터가 들어와

도 만족할 만한 수준의 성능을 유지하는 것이 중요하다. 실제

로 인간 활동 인식 센서 신호 데이터는 사용자의 다양한 특성

에 영향을 받기 쉽다. 예를 들어, 사용자 연령, 행동 습관, 또는 

체형 등이 특성에 포함될 수 있다. <Figure 1>과 같이 동일한 

행동에 대해 여러 피실험자로부터 수집된 센서 신호 데이터는 

각 피실험자의 특성에 따라 변동된다. 따라서, 훈련 데이터에 

등장하지 않은 새로운 사용자에 대한 시험을 수행할 때 모델

의 성능이 감소할 가능성이 높다. 이러한 문제는 훈련 및 시험 

데이터가 독립적이지 않고 분포가 동일하지 않다는 특성으로 

인한 도메인 변화에 기인한다(Soleimani et al., 2021).
이러한 도메인 변화 문제를 해결하기 위하여 전이학습

(transfer learning) 및 도메인 적응(domain adaptation) 방법론

(Cook et al., 2013; Pan et al., 2009)이 연구되어 왔다. 전이 학습
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은 소스 데이터셋으로 모델을 사전 학습하고, 타겟 데이터셋

을 통해서 모델을 미세 조정하는 방법이다. 즉, 기존 사용자 데

이터를 통해 모델을 사전 학습하고, 새로운 사용자 데이터에 

대해서 미세 조정을 진행한다. 도메인 적응은 소스 데이터셋

과 타겟 데이터셋 간 분포차이를 최소화 하도록 학습하여, 각 

도메인에 강건한 특징을 추출하는 모델을 학습하는 방법이다. 
즉, 기존 사용자 데이터와 새로운 사용자 데이터의 분포가 유

사해지도록 특징을 추출하는 모델을 학습하는 방법이다

(Chang et al., 2020; Khan et al., 2018).

Figure 1. Distribution Shift Problems in HAR. Different Sensor 
Readings are Collected from Different Subjects

하지만 전이학습과 도메인 적응 방법론은 현실문제를 해결

하는데 제약사항이 존재한다. 두 방법론 모두 모델 학습 시 타

겟 데이터를 사용한다. 즉, 새로운 사용자 데이터를 사용해야 

한다. 하지만 현실에서 새로운 사용자의 데이터를 충분히 수

집하는 것은 쉽지 않으며, 사용자에 따라 개별적인 모델을 구

성하는 것은 비효율적이다. 따라서, 새로운 사용자 데이터가 

확보되지 않은 상황에서 일반화 성능이 높은 모델을 구성하는 

것은 매우 중요하다. 
도메인 일반화(domain generalization)는 타겟 데이터가 없는 

상황에서 문제를 해결할 수 있는 방법론으로 최근 주목받는 

연구 분야 중 하나이다(Wang et al., 2022). 도메인 일반화 방법

론의 목적은 다양한 도메인에서 얻은 데이터를 활용하여 알려

지지 않은 새로운 도메인에 대한 일반화 능력을 갖춘 모델을 

구축하는데 있다. 도메인 일반화는 데이터 조작(data manipu-
lation), 표현학습(representation learning), 학습전략(learning 
strategy)을 주제로 활발히 연구되고 있다. 해당 방법론은 컴퓨

터 비전 분야를 중심으로 많은 연구가 수행되고 있지만, 웨어

러블 센서를 기반으로 수집된 인간 활동 인식 센서 신호 데이

터에 대한 연구는 부족한 상황이다.
본 연구는 협력 학습(collaborative learning; Song et al., 2018)

을 학습전략으로 사용하여 인간 활동 인식의 일반화 성능을 

높이는 것을 목적으로 한다. 제안하는 방법론은 도메인에 특

화된 모델들의 협력 학습을 통해 각각의 일반화 성능을 높이

고, 모든 모델들의 앙상블을 통해 새로운 사용자에 대한 일반

화 성능을 향상시킨다. 이때, 각각의 도메인 데이터로 해당 도

메인에 특화된 모델을 학습하고, 전문가(expert) 모델로 정의

한다. 이후 특정 도메인에 대한 전문가 모델을 다른 도메인들

에 대한 비 전문가(non-expert) 모델로 정의한다. 협력 학습에

서는 우수한 전문가 모델의 예측 결과를 가상의 타겟 데이터

로 활용하여 비 전문가 모델의 학습을 진행한다. 이에 각 모델

은 하나의 도메인 데이터만 학습에 사용하지만, 다양한 도메

인 데이터에 대한 관점을 학습할 수 있다. 따라서 학습된 모델

들의 앙상블은 새로운 도메인 데이터에 대해 높은 일반화 성

능을 보일 것으로 기대한다. 본 논문의 주요 기여점은 다음과 

같다:

∙본 논문의 제안 방법론은 추가적인 데이터를 확보하지 않

고도 새로운 사용자 데이터에 대해 높은 일반화 성능을 

보이는 도메인 일반화 모델을 구성하여 인간 활동 인식 

분야의 문제를 해결한다.
∙본 논문은 모델의 학습전략에 협력학습을 적용하는 도메

인 일반화 프레임워크를 인간 활동 인식 분야에 최초로 

제안한다. 
∙본 논문은 제안 방법론의 유효성을 검증하기 위해 다양한 

인간 활동 인식 벤치마크 데이터셋을 사용하였으며, 실험 

결과, 제안하고 있는 협력 학습을 통한 도메인 일반화 프

레임워크가 비교방법론 대비 우수한 성능을 보인다.

2. 배경 방법론 

인간 활동 인식은 수집된 데이터를 사용하여 일상 생활에서 

발생하는 다양한 활동을 분류하는 것을 목적으로 한다(Ravi et 
al., 2005). 최근 센서기술의 발전으로 인하여, 착용형 센서나 

스마트폰과 같은 기계 장치들을 이용하여 일상 생활에서의 활

동 데이터를 수집하는 것이 용이해졌다. 센서 기반 인간 활동 

인식을 분석하기 위해 많은 기계 학습 기반 방법이 제안되었

으며, 딥러닝 기술의 발전으로 성능이 크게 향상되었다. 그러나, 
기존 방법들은 일반적으로 훈련 데이터와 시험 데이터가 독립

적이고 동일한 분포를 갖는다는 가정에 기반한다. 다시 말해, 
훈련 데이터와 시험 데이터의 분포가 다른 경우에는 성능 저

하가 일어날 수 있다(Soleimani et al., 2021). 실제로 인간 행동 

인식 센서 신호 데이터는 피실험자의 특성에 따라 데이터에 

분포 차이가 발생한다. 
도메인 일반화에 관한 연구 주제로는 데이터 조작, 표현 학

습, 학습전략 등이 있다. 데이터 조작은 데이터 증강, 노이즈 

추가, 데이터 생성 등의 기법을 포함하며, 기존 데이터를 변형

하여 모델이 다양한 환경에서 강건하게 수행되도록 한다. 표
현 학습은 독립적인 도메인 간 특성과 특화된 도메인 내 특징

을 분리하여 학습하고, 도메인 간 독립적인 특성을 통해서 일

반화 성능을 향상시킨다. 학습전략은 모델 학습 과정에 대한 

연구를 통하여 도메인 일반화 성능을 향상시킨다.
협력 학습은 동일한 네트워크로 구성된 다수의 분류기를 동시
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Figure 2. Overview of the Proposed Human Activity Recognition Network

에 학습하여, 일반화 성능을 향상시키고 레이블 노이즈에 대한 

강건성을 높이는 것을 목적으로 한다. 해당 방법은 보조 훈련

(auxiliary training), 멀티 태스크 학습(multitask learning), 지식 증

류(knowledge distillation)의 장점을 결합하여 동일한 데이터에 

대해 다양한 관점을 학습하여 일반화 성능을 향상시킨다. 본 연

구에서는 각 도메인별 특화된 분류기를 학습하는 협력 학습을 진

행한다. 각 도메인의 데이터는 해당 도메인에 특화된 전문가 모

델을 학습하는데 사용하고 이를 비 전문가 모델 학습에 도움을 

주면서 일반화 성능을 향상시키고자 한다.

3. 제안 방법론

본 연구에서는 레이블 정보를 갖는 개의 소스 도메인

     …   이 존재 할 때 수집된 데이터가 전혀 없

는 타겟 도메인에 대해서 우수한 성능을 내고자 하는 도메인 

일반화 상황을 가정한다. 이때 각 소스 도메인 
  






  

  데이터는, 
∈ , 차원 샘플 데이터로 구성되며, 


∈  …  , 개 레이블을 갖는 개 데이터로 구성

된다. 또한 타겟 도메인       

  데이터는 수집되

지 않은 상황이다. 도메인 일반화 문제 상황에서 각 도메인 

데이터는 서로 다른 확률분포를 갖는다. 즉, 각 확률분포는 






 ≠




 ≠
  ≤  ≤  ≤ 이다. 이러한 상

황에서 각 소스 도메인 데이터만을 사용하여 타겟 도메인의 

오차를 최소화 하는 것이 도메인 일반화의 핵심 목표라고 하

겠다.
본 연구에서는 다중 분류기 모델을 협력 학습을 통해서 학

습하였다. 개의 소스 도메인 
  

 에 대해 학습한 각 분

류기를 개의 전문가 모델   
 로 정의한다. 즉, 번째 

소스 도메인 
에 특화된 분류기를 해당 도메인 전문가 모델 

라 한다. 이때 는 
 이외 도메인 

≠에 대해서는 

비 전문가 모델이 된다. 이와 같이 학습된 모델은 이후 앙상블

을 통해 예측을 수행한다. 즉, 새로운 데이터는 │ 


 ∑  

  의 예측 확률을 갖는다.

다중 분류기 모델은 합성곱 신경망(convolutional neural net-
work)을 공통의 특징 추출기로 사용하며, 도메인별 분류기를 

통해서 각 도메인의 특징을 학습한다. 본 연구에서는 분류기

들의 일반화 성능 향상을 위하여 협력 학습을 사용한다. 이는 

각 도메인의 전문가 모델을 통해 비전문가 모델의 앙상블 효

과를 강화하는 것이 주요 특징이다. 각 도메인 전문가 모델의 

예측 값을 가상 레이블(pseudo label)로 하여, 비전문가 모델의 

앙상블을 학습한다. 즉, 비전문가 모델의 앙상블은 전문가 모

델의 예측 결과와 가까워지도록 학습된다. 비 전문가 모델의 

관점에서 전문가 모델이 학습한 소스 데이터는 학습하지 않은 

새로운 타겟 데이터로 인식된다. 이를 통해, 비 전문가 모델은 

학습하지 않은 새로운 타겟 데이터, 즉 전문가 모델이 학습한 

소스 데이터에 대해 성능이 향상된다. 각 모델들은 전문가 모

델 관점과 비 전문가 모델 관점의 학습을 통해서 높은 일반화 

성능을 보인다. 결과적으로 모든 학습이 완료된 각 모델들의 

앙상블은 새로운 타겟 데이터에 대해서도 높은 일반화 성능을 



78 Yongtae Jeong․Seoung Bum Kim

보이는 것이 가능하다. 이에 대한 전체적인 구조를 <Figure 2>
에 도식화하였다.

<Figure 2>의 (a)는 각 도메인의 전문가 모델을 학습하는 과

정으로, 해당 장표는 첫 번째 전문가 모델을 학습하는 과정을 

나타낸다. 첫 번째 소스 도메인 데이터  이 입력되면 

첫번째 전문가 모델 Expert #1는 

을 예측하고  




에 의하여 학습된다. (b)는 전문가 모델과 비 전문가 모델 앙상

블의 협력 학습 과정을 나타낸다. 이 과정을 통해 전이 학습이

나 도메인 적응 모델과 달리 타겟 데이터 없이 모델의 일반화 

성능을 향상시키는 것이 가능하다. 비 전문가 모델 앙상블의 

예측 결과는 전문가 모델의 예측 결과와 유사하도록 학습되

며, 이를 통해 각 비 전문가 모델들은 학습하지 않은 도메인 데

이터에 대해 전문가 모델과 유사한 예측 결과를 얻을 수 있다. 
각 전문가 모델은 자신의 도메인에 특화된 예측 성능을 갖으

며, 자신의 도메인 이외에서도 우수한 예측 성능을 보일 수 있

도록 학습된다. 해당 장표는 첫 번째 소스 도메인에 대한 비 전

문가 모델 앙상블을 학습하는 과정을 나타낸다. 첫 번째 소스 

도메인 데이터 이 입력되면 Expert #1은 해당 도메인에 대해

서 전문가 모델이 되며 {Expert #2, Expert #3, …, Expert #K}는 

비 전문가 모델이 된다. 비 전문가 모델은 입력 값에 대한 전문

가 모델 출력 값과 나머지 비 전문가 모델 앙상블 출력 값 사이

의 협력 학습 손실함수로 학습된다. <Figure 2>의 추론 부분은 

새로운 타겟 도메인 데이터 
가 입력되면 학습된 모든 전문

가 모델 앙상블을 통해 최종적인 예측을 하는 것을 나타낸다. 
각 전문가 모델은 협력 학습을 통해 특화되지 않은 도메인 데

이터에 대해서도 일반화 성능을 향상시킬 수 있도록 학습되

어, 새로운 타겟 도메인 데이터에 대한 뛰어난 예측 성능을 달

성할 수 있다.
제안 방법론은 도메인에 특화된 전문가 모델을 각 도메인 

데이터를 통해서 학습한다. 즉, 하나의 소스 도메인에 하나의 

전문가 모델이 학습되게 되며, 각 모델은 소스 도메인 


  

 


  

 의 샘플 데이터와 레이블 데이터를 통해

서 학습된다. 이때 
은 각 도메인 데이터가 특징추출기를 통

과한 특징벡터를 의미하며, 
는 각 데이터의 레이블을 나타

내고,   
 는 각 도메인의 특화된 분류기를 의미한다. 여

기서는 식 (1)에서 표현한 교차 엔트로피(cross entropy) 손실함

수의 최소화를 통해 지도학습을 수행한다. 

 
  






 (1)

협력 학습을 통한 분류기 학습은 해당 도메인에 특화된 전

문가 모델의 출력 값을 가상 레이블로 하여 비 전문가 모델을 

학습한다. 가상 레이블은 아래 식 (3)을 통해 결정되며,  도메

인 전문가 모델을 통해 가상 레이블을 결정한다. 이때 

  
 는 각 도메인의 특화된 분류기를 의미하며, 

은 각 

도메인 데이터가 공통된 특징추출기를 통과한 특징벡터를 의

미한다. 이후 도메인을 제외한 비 전문가 모델의 출력 평균값

과 가상 레이블의 교차 엔트로피를 통해 아래와 같은 (식 (2)) 
협력 학습에 대한 손실함수를 산출한다. 

 
  










≠


 (2)




 

 (3)

최종 손실함수는 도메인 특화 분류기의 지도학습에서 산출

된 손실함수(식 (1))와 협력 학습을 통해 산출된 손실함수(식 

(2))를 가중 합하여 식 (4)와 같이 정의한다. 

    (4)

이때 ∈는 두 손실함수의 균형을 맞추기 위해 사용한 

가중치로 각 손실함수를 전체 손실함수에 얼마나 반영할지 결

정한다. 
제안 방법론의 구체적인 학습과정은 의사코드(pseudo code)

로 나타낸다.

Algorithm 1: COLDOG for Domain Generalization
Input: labeled source mini batches     

 , expert models



  
 , feature extractor  hyperparameter , epochs 

Output: expert models 


  


for    to E do
for k = 1 to K do

   //compute feature vector of  




  //compute prediction of expert-k

compute cross entropy loss   by 

   and Eq. (1)






 ∑≠  
 // compute ensemble prediction

of non-experts
compute collaborative loss   by 


 

  and 
Eq. (2)
obtain final loss  by    and Eq. (4)
update expert models    

  to minimize 

end for
end for

4. 실험 및 결과 

본 연구에서는 3종류의 인간 활동 인식 벤치마크 데이터셋을 

사용하여 실험을 진행하였다. 모든 데이터셋은 도메인 일반화 

문제상황에 맞춰 leave-one-out cross-validation(LOOCV)방식

을 통해서 데이터를 분할하는 단계를 거친다. 즉, 하나의 피실

험자 군집 데이터를 타겟 도메인으로 사용하고 남은 피실험자 

군집 데이터를 소스 도메인으로 사용하였다.
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Dataset
 Number of 

Subject
Number of 

Sample
Sampling Rate Position Sensor

Number of 
Activity

DSADS 8 ~1.14M 25Hz
5 (torso, right arm, left 
arm, right leg, left leg)

5 IMUs
(acc, gyro, mag)

19

PAMAP2 9 ~2.84M 100Hz 3 (hand, chest, ankle)
3 IMUs

(acc, gyro, mag)
18

USC-HAD 14 ~2.81M 100Hz 1 (front right hip)
1 Motion Node

(acc, gyro)
12

Table 1. Summary of Human Activity Recognition Datasets Used in this Study

첫 번째 데이터셋은 일상 및 스포츠활동에 대해 수집된 dai-
ly and sports activities(DSADS; Barshan et al., 2013; https://archi
ve.ics.uci.edu/) 데이터셋이다. 해당 데이터셋은 총 8명의 피실

험자에게서 19가지 행동에 대한 센서 신호 데이터를 수집하였

다. 데이터는 세 개의 축으로 이루어진 가속도계, 자기계, 자이

로스코프 센서를 사용하여 수집하였으며, 각 센서는 신체의 

다섯 부위인 몸통, 오른팔, 왼팔, 오른다리, 왼다리에 부착하였

다. 수집 데이터는 2명의 피실험자를 하나의 피실험군으로 하

여 총 4개의 군집으로 나누어 사용하였다. 
두 번째 데이터셋은 다양한 신체활동에 대해 수집된 phys-

ical activity monitoring(PAMAP2; Reiss et al., 2012; https://archi
ve.ics.uci.edu/) 데이터셋이다. 해당 데이터셋은 총 9명의 피실

험자에게서 18가지 행동에 대한 센서 신호 데이터를 수집하였

다. 데이터는 손목, 가슴, 발목에 착용된 3개의 관성 측정 장치

와 심박수 측정기계를 통해 수집되었다. 본 연구에서는 3개의 

관성 측정 장치에서 세 개의 축으로 이루어진 가속도계, 자기

계, 자이로스코프 센서를 통해 수집된 데이터를 사용하였다. 
또한, 9명의 피실험자 중 8가지 공통된 행동에 대한 실험을 수

행한 8명의 데이터만을 사용하였다. 즉, 8명의 피실험자 데이

터와 8가지 행동에 대한 센서 신호 데이터를 사용하였다. 수집

된 데이터는 2명의 피실험자를 하나의 피실험군으로 하여 총 

4개의 군집으로 나누어 사용하였다.
세 번째 데이터셋은 일상적인 활동을 포함한 인간 활동 인

식 연구를 위해 개발된 daily activity dataset for ubiquitous activ-
ity recognition using wearable sensors(USC-HAD; Zhang et al., 
2012; https://sipi.usc.edu/had/) 데이터셋이다. 해당 데이터셋은 

총 14명의 피실험자에게서 12가지 행동에 대한 신호 데이터를 

수집하였다. 데이터는 전면 우측 골반에 착용한 하나의 모션

노드(motionnode)를 통해서 수집되었으며 세 개의 축으로 이

루어진 가속도계, 자기계 신호 데이터로 구성되었다. 데이터

는 총 14명의 피실험자에게 수집되며, 3명씩 4그룹, 2명씩 1그
룹으로 총 5개의 피실험군으로 나누어 사용하였다.
본 연구에서는 제안 방법론의 성능을 empirical risk mini-

mization(ERM; Vapnik et al., 1991)과 최신 도메인 일반화 방법

론들과 비교하였다. ERM은 학습에 사용되는 손실 함수를 최

소화하는 모델로 해당 문제상황에서는 모든 소스 도메인 데이

터를 사용하여 하나의 모델을 학습하였다. 이는 가장 기본적

인 도메인 일반화 모델 성능의 베이스라인으로 삼았다. do-
main-adversarial neural network(DANN; Ganin et al., 2016)은 적

대적학습 방식을 통해 각 도메인간 차이를 줄임으로써, 강건

한 특징을 추출하도록 학습하는 방법이다. 이를 통해 다양한 

도메인에서 뛰어난 일반화 성능을 보인다. meta-learning for 
domain generalization(MLDG; Li et al., 2018)은 메타러닝 방식

을 통해 도메인 일반화 모델을 학습한다. group distributionally 
robust optimization(GroupDRO; Sagawa et al., 2019)은 GroupDRO
모델에서 성능이 가장 낮은 DRO모델 그룹의 성능을 향상시키

도록 학습하는 방법이다. 성능이 가장 낮은 모델 그룹의 성능

을 향상시킴으로 전체적으로 높은 일반화 성능을 보인다. rep-
resentation self-challenging(RSC; Huang et al., 2020)은 높은 그

래디언트를 갖는 중요한 특징을 무시하고, 그렇지 않은 정보

들을 통해서 예측함으로써 일반화 성능이 높아지도록 모델을 

학습한다. 
평가척도로는 인간 활동 인식 연구에서 널리 사용되는 활동 

분류 정확도(accuracy)를 활용하였다. 아울러 위에서 설명한 

방식으로 하나의 군집을 타겟 도메인으로, 나머지 군집을 소

스 도메인으로 하여 실험을 진행하였다. 비교방법론은 do-
mainbed(Gulrajani et al., 2020)의 모델구조를 제안 방법론의 모

델구조로 변형하여 구현하였다. 모델구조는 3층의 1차원 합성

곱 레이어로 구성하였으며, 커널의 크기는 9로 사용하였다. 제
안방법론 및 비교방법론 모델 모두 100에폭(epoch)을 학습하

였으며, 최적화 알고리즘은 adaptive moment estimation(Adam; 
Kingma et al., 2014)을 활용하였고, 학습률(learning rate)은 

0.0005, 배치 사이즈(batch size)는 64를 사용하였다. 또한 모든 

실험에 대하여 3회 반복실험을 진행하고, 평균값을 통해 성능

을 비교하였다.
앞서 언급한대로 각 군집을   …  피실험군으로 나누

고, 타겟 도메인으로 사용하지 않은 피실험군을 소스 도메인

으로 하여 모델을 학습하였다. 예를 들어, DSADS 데이터셋에

서 가 타겟 도메인이라면,   는 소스 도메인으로 사

용하여 모델을 학습하였다. 제안방법론과 비교방법론의 분류 

정확도는 각 DSADS, PAMAP2, USC-HAD 데이터에 대하여 

<Table 2>~<Table 4>에 명시하였다. 가장 높은 성능을 보인 방

법론에 대하여 굵은 글씨로, 두번째로 높은 성능을 보인 방법

론에 대하여 밑줄로 강조하였다. 제안방법론은 DSADS 데이



80 정용태․김성범

Table 2. Classification Accuracy(%) (±standard deviation) on DSADS. The best and second-best performing domain generalization 
methods for each target are highlighted in bold and underlined. COLDOG: collaborative learning for domain generalization

Target ERM DANN MLDG GroupDRO RSC
COLDOG
(Proposed)

T0 79.51(±0.63) 77.08(±2.58) 81.60(±1.58) 79.40(±4.16) 77.46(±3.38) 89.44(±1.27)
T1 75.80(±1.60) 77.53(±4.74) 81.41(±0.89) 81.79(±1.40) 81.20(±1.22) 80.52(±1.02)
T2 83.10(±2.73) 80.79(±1.31) 87.23(±1.46) 85.76(±0.76) 83.67(±3.45) 89.19(±3.14)
T3 74.84(±2.54) 79.09(±1.40) 82.40(±1.75) 81.66(±3.73) 83.15(±3.72) 83.75(±3.45)

Avg 78.32 78.62 83.16 82.15 81.37 85.66

Table 3. Classification accuracy(%) (±standard deviation) on PAMAP2. The best and second-best performing domain generalization 
methods for each target are highlighted in bold and underlined. COLDOG: collaborative learning for domain generalization

Target ERM DANN MLDG GroupDRO RSC
COLDOG
(Proposed)

T0 64.58(±3.05) 49.36(±3.05) 58.19(±1.87) 63.53(±3.42) 57.11(±1.55) 72.18(±6.78)
T1 89.22(±4.65) 81.50(±2.90) 88.65(±4.32) 81.13(±3.99) 92.60(±1.12) 93.65(±2.56)
T2 76.73(±0.53) 77.32(±3.60) 83.07(±1.46) 83.33(±1.76) 85.13(±0.16) 86.55(±1.28)
T3 62.21(±3.66) 61.63(±2.14) 73.28(±2.94) 75.05(±2.94) 67.90(±3.05) 65.75(±3.20)

Avg 73.18 67.45 75.80 75.76 75.69 79.53

Table 4. Classification Accuracy(%) (±standard deviation) on USC-HAD. The best and second-best performing domain generalization 
methods for each target are highlighted in bold and underlined. COLDOG: collaborative learning for domain generalization

Target ERM DANN MLDG GroupDRO RSC
COLDOG
(Proposed)

T0 60.42(±1.27) 50.46(±4.66) 59.04(±0.77) 58.93(±1.79) 60.42(±1.27) 81.52(±0.35)
T1 65.31(±0.55) 63.22(±3.53) 64.80(±0.20) 64.80(±0.43) 65.57(±0.54) 81.25(±0.72)
T2 64.55(±1.04) 55.54(±1.98) 63.26(±0.53) 63.13(±1.57) 63.16(±0.66) 79.18(±1.15)
T3 58.11(±3.42) 64.32(±2.88) 66.52(±1.55) 65.57(±0.35) 66.63(±2.22) 66.96(±5.37)
T4 53.76(±1.30) 56.12(±5.62 66.57(±0.57) 66.68(±1.56) 68.85(±1.27) 58.38(±4.73)

Avg 60.56 57.94 64.04 63.79 64.93 73.46

터셋과 PAMAP2 데이터셋에 대해서 약 4% 정확도 향상을 보

였고, USC-HAD 데이터셋에 대해서 약 9% 정확도 향상을 보

여 최고 성능 비교 방법론과 비교했을 때 우수함을 입증하였

다. 이로써 제안 방법론은 인간 활동 인식 분야에서 가장 뛰어

난 정확도를 보이며, 이것은 새로운 도메인에서도 강건한 성

능의 도메인 일반화 모델임을 보였다. 뿐만 아니라, 인간 활동 

인식 분야에서 사용되는 3가지 주요 벤치마크 데이터셋에서 

가장 우수한 성능을 보인다는 것은 다양한 인간 활동 인식 센

서 신호 데이터에 대해 높은 성능을 보인다는 것을 의미하며, 
실험 결과는 제안 방법론이 다양한 인간 활동 인식 데이터셋

에 대해 강건하고 우수한 성능을 보이는 도메인 일반화 모델

임을 입증하였다. 
제안 방법론의 핵심인 협력 학습이 도메인 일반화 성능을 

향상하는데 어느 정도 효과가 있었는지 보기 위해 도메인별 

분류기를 사용하는 앙상블 모델(Ganaie et al., 2022)과 비교하

였다. 실험결과는 <Table 5>와 같으며 가장 우수한 성능과 두 

번째로 우수한 성능에 각각 굵은 글씨와 밑줄로 강조하였다. 
제안 방법론과 앙상블 모델 모두 ERM 모델보다 우수한 성능

을 보이지만, 제안 방법론이 앙상블 모델보다 훨씬 우수한 성

능을 보임을 알 수 있었다. 이는 제안방법론이 단순히 다수의 

분류기를 사용한 것이 아닌 협력 학습에 의해 성능이 향상된 

것을 입증한다고 할 수 있겠다. 
제안방법론은 도메인 특화 분류기의 지도학습에서 산출된 

손실함수와 협력 학습을 통해 산출된 손실함수를 가중합하여 

최종 손실함수를 정의하며, 두 손실함수의 기여도를 조절하기 

위해 가중치 를 사용하였다. 따라서 가중치 에 따른 모델의 

민감도(sensitivity) 분석을 위하여 를 0.6, 0.7, 0.8, 0.9로 바꾸

어 가며 실험하였다. 모든 실험에 대하여 3회 반복실험을 진행
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Target ERM
Ensemble

(w/o Collaborative learning)
COLDOG
(Proposed)

T0 64.58(±3.05) 62.59(±0.53) 72.18(±6.78)
T1 89.22(±4.65) 89.60(±1.26) 93.65(±2.56)
T2 76.73(±0.53) 80.77(±0.53) 86.55(±1.28)
T3 62.21(±3.66) 65.09(±2.86) 65.75(±3.20)

Avg 73.18 74.51 79.53

Table 5. Effect of Collaborative Learning on PAMAP2. The best and second-best performing domain generalization methods for each 
target are highlighted in bold and underlined. COLDOG: collaborative learning for domain generalization

Figure 3. Parameter Sensitivity of 

하였고, 평균값을 통해 성능을 비교하였다. 실험결과는 Figure 
3과 같으며 DSADS 데이터셋과 PAMAP2 데이터셋은 0.6, 
USC-HAD 데이터셋은 0.7 이상의 값을 가질 때 모든 타겟 도

메인에 대하여 정확도의 변화가 거의 없었다. 이를 통해 모델

이 가중치 값에 따라 최종 성능이 크게 변하지 않는다는 것을 

알 수 있었다. 이는 제안 방법론이 가중치 값 변화에 강건한 

성능을 보임을 입증한다고 할 수 있겠다.

5. 결  론

본 연구는 인간 활동 인식에 대한 도메인 일반화 프레임워크

를 제안한다. 인간 활동 인식 센서 신호 데이터는 사용자 특성

에 따라 다양하게 변하기 때문에, 새로운 데이터에 대한 성능 

저하 가능성이 높다. 따라서, 새로운 타겟 도메인 데이터가 확

보되지 않은 상황에서도 인간 활동 인식의 일반화 성능을 향

상시키는 것은 중요한 문제이다. 본 연구의 주요 목표는 새로

운 타겟 도메인 데이터가 확보되지 않은 상황에서도 인간 활

동 인식의 일반화 성능을 향상시키기 위해 협력 학습을 학습 

전략으로 활용해 모델의 일반화 성능을 향상시키는 것이다. 
제안 방법론은 각 소스 도메인 데이터를 활용하여 전문가 모

델을 학습하고, 이러한 전문가 모델의 출력을 활용하여 비 전

문가 모델을 지도 학습하는 방식이다. 다양한 벤치마크 인간 

활동 인식 데이터를 이용한 실험 결과를 통해 제안 방법이 가

장 우수한 일반화 성능을 나타내며, 견고한 성능을 보여줌을 

입증할 수 있었다. 더불어, 다수의 분류기를 사용한 앙상블 모

델보다 우수한 성능을 보임으로써 협력 학습의 효과를 입증하

였으며, 손실 함수에 사용된 가중치 의 민감도 실험을 통해 
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파라미터 변화에 강건한 성능을 입증하였다. 현재 제안 방법

은 학습 전략으로 협력 학습을 적용하여 도메인 일반화 성능

을 향상시켰지만, 향후에는 각 소스 도메인에서 강건한 표현 

벡터를 추출하기 위한 표현 학습을 추가하여 모델의 성능을 

더욱 향상시킬 수 있을 것으로 기대한다. 또한, 인간 활동 인식 

센서 신호 데이터 뿐만 아니라 다양한 센서 신호 데이터를 활

용하여 통합적인 도메인 일반화 모델을 개발할 수 있을 것으

로 보인다.
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