
Copyright Korea Institute of Ecological Architecture and Environmentⓒ 93

서론1. 1)

1.1. 연구의 배경 및 목적

현대인들의 실내에서 거주하는 시간이 하루의 이상으로 90% 

증가함에 따라 쾌적한 실내환경 유지의 필요성이 대두되고 있다. 

실내환경 질 은 재실자의 건(Indoor Environment Quality, IEQ)

강과 삶의 질을 결정하는 중요한 요소이며 건물 환경 조건과 밀

접하게 연관되어 있다 건물 환경 조건 중 열환경. (Thermal 

은 실내환경 질의 결정적 요소 중의 하나이며 평균Qaulity, TQ) , 

온열감 은 이러한 열환경 상태를 정(PMV, predicted mean vote)

량적으로 표현하기 위한 중요한 지표이다 는 공기온도 습. PMV , 

도 평균복사온도 기류속도 등의 물리적 요소와 더불어 재실자, , 

의 착의량 및 활동량 등 개인적 요소의 상태에 따라 결정된다 즉. , 

열환경의 질 향상을 위해서는 물리적 환경 요소 뿐 만 아니라 개

인적 요소를 고려하여야 하며 재실자 기반의 맞춤 실내환경 제어

가 이루어져야 한다.

열환경의 쾌적 제어를 위한 기존의 시스템은 온도나 습도 같

은 환경 변수를 제어하는 전통적 방법과 평균온열감을 고려한 제
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어 방법이 있다 온습도 기반 독립 제어의 경우 개별 요소는 쾌적 . 

범위에 만족하나 열 환경의 개인적인 요소를 고려하지 않아 통합

적 열 환경 제어 및 개인화된 최적화는 불가능하다 따라서 독립 . , 

제어의 한계를 보안하기 위해 인체 온열감 및 불쾌적 정도를 예

측할 수 있는 평가 지표인 가 도입되고 있다 는 쾌적범PMV . PMV

위를 로 규정하며 온 습도 외에도 기류속도 평균복사-0.5~0.5 , , 

온도 활동량 착의량, (Metabolic Rate, MET), (Clothing, CLO)

을 고려한다.

에 기반한 통합적 실내 열환경 제어에 관한 연구가 꾸준PMV

히 진행되어오고 있다 영향 요소를 고려한 제어 알고리즘. PMV 

을 개발하는 연구가 진행되어 제어 요소 중 개인적 요소인 MET

가 다른 환경적 요소보다 변화량 영향을 더 크게 미치는 것PMV 

을 밝혔다 를 파악하기 위한 연구도 다수 진행되었으며 재. MET

실자의 를 예측하기 위해 센서 및 스마트 폰의 가속도MET IoT 

계 센서를 활용하거나 심박동기를 사용하여 거주자의 심박동수, 

로 를 측정하였다MET .

기존의 연구를 통해 재실자의 개인적 요소 중 측정에 대MET 

한 연구가 지속적으로 수행되고 있음을 확인하였다 하지만 이. , 

러한 기존의 측정법은 측정기기 및 센서를 직접적으로 부MET 

착하는 방법을 사용하고 있다 이러한 방법은 사용성과 편리성의 . 

부재로 인하여 적용이 제한적인 단점이 있다 따라서 재실자의 . 
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A B S T R A C T K E Y W O R D

Purpose:  The aim of this study is to develope a  human pose classifying model from the image data for estimating 
occupant metabolic rate (MET) which will be used for the optimal control of indoor PMV (predictive mean vote) 
conditions. The deep learning artificial neural network was applied for developing the classifying model. Methods : For 
developing the classifying model, the fundamental data set about occupant diverse indoor activities was collected for 
training the model and testing its performance.  The model structure and parameter values were determined through the 
optimization process and the k-fold Cross Validation was conducted for the model training. The performance 
evaluation of the classifying model was accomplished using the accuracy of the MET from the pose classification. 
Results : The optimized model, which was set to have 1 hidden layer and 200 hidden neurons 200, presented 88.01% 
accuracy to properly estimate the MET from the classified occupant pose. Based on this accuracy, the model showed a 
potential to be applied to estimating the MET and indoor PMV conditions.
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관여를 필요로 하지 않는 건물시스템 내재적 방법(embedded) 

을 통하여 재실자의 행동을 인식할 수 있는 수단이 개발될 필요

가 있다. 

이러한 필요성을 바탕으로 재실자 측정에 있어서 기존의 MET 

제한적인 방법이 아닌 지능형 모델을 사용해 적용성이 좋은 새로운 

재실자 측정 방법을 제시하고자 한다 따라서 본 연구에서는 MET . , 

재실자의 행동을 인식하여 포즈를 분류하는 지능형 모델을 개발하

는 것을 목표로 한다 은 본 연구에서 개발되는 모델과 최종 . Fig. 1.

제어를 위한 적용의 과정을 보여준다 포즈분류모델은 실내에 PMV . 

설치된 영상카메라의 이미지를 사용하여 재실자의 활동을 분류

한다 제어 알고리즘에는 학습된 포즈분류 모델을 적용하여 재실. 

자의 포즈를 실시간으로 수집한다 이때 일정 제어 기간 동안 수. , 

집된 포즈 중 대표 포즈의 값을 선정하여 제어에 사용MET PMV 

한다 이때 실시간 제어에는 온 습도 평균복사온도 기류. PMV · , , 

속도와 같은 측정된 실내환경 데이터와 예측된 가 동시에 MET

고려된다.

본 연구에서는 딥러닝 알고리즘을 활용(Deep Learning, DL) 

하여 재실자의 포즈를 분류하는 지능형 모델을 개발하는 것을 목

표로 하며 이는 추후 예측 제어 알고리즘의 기반을 형성한다, .

Fig. 1. Process of the PMV Control Algorithm

2. 이론 고찰

2.1. 신경망 및 딥러닝 개요 

인공신경망 은 머신러닝 기(Artificial Neural Network, ANN)

법의 일종으로 스스로 학습과정을 거쳐 문제를 해결한다는 특징

을 지닌다 사용 목적에 따라 데이터를 카테고리로 나누는 분류. 

연속적인 값으로 추출하는 회귀(Classification), (Regression) 

및 유사한 데이터끼리 묶는 군집화 등으로 구분된(Clustering) 

다 또한 데이터의 학습 시 정답의 유무에 따라 정답이 주어지는 . 

지도학습 정답 없이 스스로 데이터의 패(Supervised Learning), 

턴을 학습하는 비지도학습 및 강화학(Unsupervised Learning) 

습 으로 나뉜다 인공신경망은 입력층 은(Reinforced Learning) . , 

닉층 출력층의 구조를 띈다, . 

딥러닝 은 이러한 인공신경망의 일종으(Deep Learning, DL)

로 기존의 비선형 문제 해결이 불가능했던 인공신경망의 한계를 

개선한 알고리즘이다 딥러닝은 패턴 인식 문제나 특징점 학습을 . 

위해 은닉층이 깊어진 모델이며 심층 신경망(Deep Neural 

이라고도 불린다 딥러닝의 핵심은 데이터를 분Network, DNN) . 

류하는 것으로 다층 구조를 통해 데이터 분석의 정확도를 향상시

킨다 딥러닝 알고리즘에는 학습 전 모델의 구축과 함께 설정해. 

줘야 하는 여러 파라미터가 존재한다 딥러닝은 각 뉴런에 가해. 

지는 가중치를 조절하며 학습이 진행되기 때문에 학습의 가중치

와 관련된 파라미터로 초기화 학습률(Initialization), (Learning 

활성화 함수 등을 정해줘야 한다Rate), (Activation Function) .  

그 외에도 딥러닝은 MSE(Mean Square Error), Cross-entropy, 

등의 오차함수 및 최적화 함수Gradient Descent (Cost Function) 

를 통해 학습이 이루어지며 회귀 분류와 같이 (Optimizer Function) , 

예측 방법에 따라 적용하는 함수가 다양하다 딥러닝 기술이 적용되. 

는 신경망 구조는 다양하며 합성곱 신경망 (Convolutional Neural 

회귀 신경망 Network,CNN), (Recurrent Neural Netwokr, 

등이 존재한다RNN), Auto-Encoder . 

2.2. 딥러닝의 적용 

딥러닝과 인공신경망 기술을 포함한 인공지능 기술은 다양한 

산업 분야에 적용되고 있다 대표적으로 와 자동차 산업에서 . IT

연구개발이 활발히 이루어지고 있으며 의료 농업 자동차 로봇, , , , 

서비스 분야에 적용되고 있다 그 중에서도 딥러닝은 최근 빅데. 

이터와 의 발전으로 그 성능이 GPGPU(General Purpose GPU)

획기적으로 향상되었으며 음성인식 이미지 분류 텍스트 분석, , 

과 같은 패턴 인식 분야에서 큰 성과를 내고 있다 뿐 만 아니라 .  

딥러닝 기술 중 알고리즘은 대량의 데이터를 다루며 영상CNN 

이나 음성 인식 분야에 적용되고 있고 알고리즘은 자연어, RNN 

처리 번역 등의 분야에 적용되고 있다, . 

딥러닝은 건설 분야에서도 적용되고 있는 추세로 현장의 기계 

운전 자동화 빌딩 에너지 관리 지능화된 시공 로봇 등 지능화된 , , 

건설의 사례가 존재하고 있다 건설 분야 중 건물 환경 분야의 경. 

우 건물의 공조 열환경 냉난방 에너지 저감 등에 딥러닝 기술이 , , 

접목되고 있다 진행된 선행 연구로 냉난방 부하 예측 시 알. RNN 

고리즘을 접목시켜 난방 수요를 예측하거나(Aowabin et al, 

와 등의 딥러닝 기술로 2018) Deep Belief Network Ensemble 

건물 냉난방 부하 예측 접근법을 제시하여 에너지 시스템 성능향

상의 가능성을 보이는 연구가 진행되었다. (Javier  et al, 2017) 

또한 냉방 및 난방 에너지 소비 및 비용을 예측하기 위한 인공신, 

경망 모델이 개발되었으며, (Chung et al, 2017, Park et al, 

건물의 냉방 시스템과 이중외피의 개폐 조절을 위한 인공2018) 

신경망 예측 모델을 개발하여 안정적인 실내온도환경 조성의 가

능성을 파악하는 연구가 진행되었다 이 외에. (Park et al, 2018) 

도 건물의 난방 환기 및 공조 시스템의 전력 소비 모델링에 있어, 

서 딥러닝 기반의 모델링 기법이 다른 기술보다 우월하다는 것을 

입증한 연구와 에너지 측면에서 시스(Guoyin Fu, 2018) HVAC 
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템의 에너지 비용 절감을 위해 지능형 스케줄링에 Deep 

기술을 적용한 연구도 진행되Reinforcement Learning (DRL) 

었다.(Tianshu et al, 2017) 

3. 재실자 포즈분류 모델 개발

3.1. 모델 학습을 위한 데이터 구성

포즈분류 모델은 재실자의 활동을 분류하기 위한 모델로 실내 활

동 포즈를 학습한다 포즈분류 모델 개발은 와 같은 절차로 진. Fig. 2.

행하였으며 재실자 포즈분류를 위하여 실내 활동 이미지 데이터와 , 

인체 주요 관절 좌표를 구축한 뒤 구축한 이미지에 해당하는 정답 , 

포즈를 학습하고 분류된 포즈의 정확도를 평가하는 과정으로 진행

하였다.

Fig. 2. Process of Pose Classifying Model Development

학습 데이터 수집 전 재실자의 실내 활동 선정은 다양한 활동에 

대한 값을 명시해둔 의 표 MET ASHRAE 55 5.2. Metabolic Rates 

를 기준으로 정하였다 표 에 제시된 for Typical Tasks . 5.2 activity 

중  와 에 속하는 일반적인 실내 활동 포즈‘office activities’ ‘resting’

를 총 가지로 선정하였다 정해진 가지 포즈에 대한 이미지 데10 . 10

이터 수집을 진행하였고 과 같이 각 포즈 당 개씩 총 Table 1. 50 500

개의 데이터를 수집하였다 각 포즈에 번부터 번까지 번호. 0 9 Label 

를 부여하여 포즈 분류 학습 시에 정답으로 주어졌다.

 

Activity Met Unit Data Number Pose Label

resting

sleeping 0.7 50 0
reclining 0.8 50 1

seated.quiet 1.0 50 2
standling.relaxed 1.2 50 3

office 
activities

reading.seated 1.0 50 4
writing 1.0 50 5
typing 1.1 50 6

filling.seated 1.2 50 7
filling.stand 1.4 50 8

walking about 1.7 50 9
Total Data Number 500

Table 1. Indoor Activities for a Training Data set

학습 데이터의 구축은 여러 주제의 딥러닝 알고리즘이 개발되

는 과정에서 다양하게 생성되어 제공되고 있다 대표적으로 손 . 

글씨 데이터인 외에도 음악 문자 언어 이미지 데이터 MNIST , , , 

등 각 분야별로 데이터가 구축되어 있으며 딥러닝을 활용한 모델 

개발에 사용 가능하다 본 연구에서는 포즈산출 모델의 학습 데. 

이터로 이미지 데이터 중 실내 활동과 관련이 있는 LSP(Leed 

Sport Pose), FLIC(Frames Falbeled In Cinema), Video Pose 

등에서 일부 데이터를 수집하였다 는 운동을 하고 있는 사. LSP

람 이미지 는 미국 할리우드 영화 장면 는 , FLIC , Video Pose 2~3

초의 짧은 클립영상 를 모아둔 데이터로 사람의 활동과 관련44

이 있다 그 외에 부족한 데이터는 인터넷 상의 이미지를 수집하. 

거나 직접 촬영을 통해 총 장의 기본 데이터를 구축하였다500

구축된 데이터는 사람의 인체일부가 잘리지 않아 취하(Fig. 3.). 

고 있는 행동을 파악할 수 있는 이미지로 설정하였다 또한 같은 . 

실내 활동이더라도 여러 각도와 다양한 포즈를 수집하여 학습 데

이터에만 정확도가 높은 모델이 아니라 실제 데이터를 충분히 반

영하고자 하였다. 

a) Writing b) Standing.relaxed c) Typing
Fig. 3. Examples of Collected Image data 

재실자 포즈분류 모델 개발은 이미지에서 사람의 주요 관절 

좌표를 인식하는 선행 인공신경망 모델과 함께 진행되었다 선행 . 

모델은 이미지를 학습하여 인체의 주요 관절의 위치를 출력한 뒤 

포즈분류 모델의 입력 값으로 전달한다 즉 재실자 포즈분류 모. , 

델은 인체 관절 좌표를 입력 받아 학습된 모델을 거쳐 포즈를 출

력하게 된다. 

포즈분류 모델의 학습을 위해 이미지 데이터의 전처리 과정을 진

행하였다 와 같이 수집한 이미지에서 인체의 오른쪽 발목. Table 2. , 

무릎 골반 왼쪽 골반 무릎 발목 오른쪽 손목 팔꿈치 어깨 왼쪽 , , , , , , , , 

어깨 팔꿈치 손목 목 이마 순으로 총 개 관절 좌표 값을 구축하, , , , 14

였다 이렇게 구축된 좌표 데이터를 개발 모델의 입력 데이터로 사용. 

하여 학습을 진행하였다. 

구축된 개의 데이터를 총 가지의 포즈로 분류시키도록 500 10

학습하기에는 데이터의 수가 다소 부족하며 학습 데이터에만 최, 

적화되는 이 발생할 수 있기 때문에 데이터의 Over-fitting

을 통해 데이터의 수를 증가시키는 전처리를 진행Augmentation

하였다 데이터 은 이미지 분류 등의 머신러닝 모. Augmentation

델에서 학습 데이터를 증가시키는 방법으로 폭넓게 사용되고 있으

며 모델에 적용하는 기법도 다양하다 본 연구에서는 의 총 . Table 3.

가지의 방법을 사용하였다 첫 번째는 이미지를 2 Augmentation . 

에서 사이로 회전시키는 방법이며 두 번째는 이미지 속 -15° 15° 

사람의 스케일을 변경하여 좌표 데이터 값을 증가시키는 방법이다.  

을 통해 학습에 적용된 데이터는 총 장으로 기Augmentation 33,000
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존 수집한 데이터의 배이며 학습 시에 는 데이터로 학습66 10% Test 

에는 사용하지 않고 결과 성능 확인을 위해 사용하였다. 

Image example Coordination part

Right
Ankle
Knee
Hip

Left
Hip

Knee
Ankle

Right 
Wrist
Elbow

Shoulder

Left
Shoulder

Elbow
Wrist

Neck
Head

Table 2. Major Joints Location in the Human Body  

Rotate Scale
Table 3. Application of Data Augmentation 

3.2. 포즈분류 모델 구조 

포즈분류 모델은 심층 신경망인 딥러닝 알고리즘을 사용하였

다 딥러닝 알고리즘의 구조는 장에서 설명하였듯이 입력층 은. 2 , 

닉층 출력층이 존재하며 은닉층은 두 개 이상으로 깊어진 구조, 

를 가진다 개발된 모델의 입력층은 총 개의 입력 뉴런으로 구. 28

성되며 구축된 인체 관절 좌표 쌍이 순서대로 입력된다(x,y) 14 . 

은닉층과 은닉뉴런은 최적 모델을 개발하기 위해 학습 시에 각각

의 개수를 변경하면서 모델의 성능을 평가한다 최종적으로 출력층. 

에는 입력된 좌표 데이터에 대한 포즈 개가 출력된다Label 1 (Fig. 

4.).

Fig. 4. Basic Structure of Developed Model

모델의 기본 파라미터 설정은 와 같다 해당 모델은 초기Table 4. . 

화 함수로 함수를 적용하였으며 이 함수는 입Xavier Initialization 

력값과 출력값 사이의 난수를 선택해서 입력값의 제곱근으로 나눠 

초기화 값으로 사용한다 활성화 함수로는 비선형의 함수를 . ReLU 

각 층에 적용하였다 모델의 함수는 식 과 같은 . Cost ( 1) Cross- 

함수의 평균을 사용하였다 함수entropy H(P,Q) .  Cross-entropy 

는 예측 값이 정답 값과 가까울수록 에 가까운 값을 내보내고 정0

답 값과 차이가 클수록 값을 로 보내는 함수이다.∞

  


log ···················· 식 ( 1)

( 정답 데이터의 분포: ,  모델이 예측한 결과 분포: )

함수의 값을 최적화시키기 위한 방법으로 Cost Adadelta 

알고리즘을 사용하였다 알고리즘은 초기 Optimizer . Adadelta 

학습률을 정한 뒤 학습 과정에서 학습률을 자동으로 조절해주며 

를 줄이는 방향으로 가중치를 최적화한다 학습률은 Cost . 1.00e-2로 

초기 설정하였다 딥러닝과 같이 은닉층의 레이어가 많아지면서 학. 

습 데이터에 대해 지나치게 되는 것을 방지하기 위해 Over-fitting 

각 층의 노드의 일부 연결을 랜덤하게 끊어주는 을 로 Dropout 30%

적용하였다.

Parameter set

Parameter & 
Function

Initialization Xavier Initialization
Activation Function ReLU

Cost Function Cross-entropy
Optimizer Adadelta Optimizer

Learning Rate 1.00e-2

Dropout 30%

Table 4. Parameters Condition of Pose Classifying Model 

3.3. 포즈분류 모델의 구조 변수 설정 

성능 평가는 앞서 설정한 포즈분류 모델의 기본 값을 고정한 

뒤 모델의 은닉층 레이어 와 각 층의 뉴런(Hidden Layer, HL)

의 수를 정하여 모델의 구조를 변경하며 (Hidden Neuron, HN)

모델의 정확도를 평가하였다 수는 부터 까지 개의 레이. HL 1 5 1

어 씩 늘렸으며 수는 개 씩 증가시켜 , HN 50 50, 100, 150, 200, 

으로 구성하였다 즉 총 개의 모델에 대하여 학습을 진행250 . , 25

하였다.

성능 평가를 위해서 학습 데이터의 방법이자 통계resampling 

적 모델 평가 기법으로 널리 사용되는 을 적Cross Validation(CV)

용하였다 방법 중 와 같이 학습 데이터를 개의 . CV Fig. 5. K Subset 

으로 구성하는 (Training data set, Validation data set) k-fold 

기법을 사용하였다 즉 데이터는 크게 Cross Validation (KFCV) . , 

로 나뉜다 이때 Training data set, Validation data set, Test data set . 

의 학습 시에 은 사용되지 않고 Training data set Validation data set

학습 모델의 검증에 만 사용하며 은 모든 학습이 마친 , Test data set

뒤 모델의 성능을 평가하는 용도로만 사용한다 같은 모델에 대해 . 

을 변경하며 번의 검증을 반복 하고 각 결과의 Validation data set k

평균값을 사용함으로써 모델 성능에 대한 안정성 및 정확성을 확인

할 수 있고 모델의 신뢰성을 높일 수 있다 개발된 모델은 로 설. k=5
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정하여 총 학습 데이터의 씩 분리하였으며 각 모델 당 번의 검20% , 5

증을 진행하였다 모델의 성능은 학습에 사용되지 않는 . 5-fold Test 

에 대한 결과로 평가하였다data set .

Fig. 5. K-fold Cross Validation

4. 성능 분석

4.1. 성능 평가

개발된 포즈분류 모델은 분류된 포즈를 결과로 내보내며 각 포

즈는 해당하는 값을 가진다 포즈분류 모델의 성능은 각 모MET . 

델의 결과로 도출된 값의 정확도 및 평균차이MET (Accuracy) 

값 으로 평가하였다 정확도는 정답 (Difference Average) . MET

와 모델의 결과로 나온 가 일치한 비율을 나타내며 평균차MET , 

이값은 정답 와 모델의 결과로 나온 값의 차이에 대한 MET MET 

평균값이다 평균차이값이 적을수록 정답 에 가까운 결과. MET

를 도출한 것으로 모델의 오차가 어느 정도인지 파악할 수 있다.  

와 의 수가 변경된 총 개의 각 모델을 만 번 학습한 후 성HL HN 25 5

능 평가를 진행하였다 제시된 와 은 . Table 5. Table 6. Validation 

와 각각의 산출 정확도를 측정한 값이다data set Test data set MET . 

은 에 대해 번 씩 를 수행한 모델에 Table 7. Validation data set 5 CV

을 적용하여 결과 에 대한 평균 정확도를 나타냈Test data set MET

으며 이를 통해 모델 학습이 잘 이루어졌는지 확인 할 수 있다, . 

에 대한 정확도가 높을수록 학습이 잘 되었다는 Validation data set

것을 뜻하며 개의 모델 중 개가 이상의 정확도를 나타25 20 90% 

냈다.

HN
HL 50 100 150 200 250

1 92.00 100.00 100.00 100.00 100.00 
2 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 
3 88.00 100.00 100.00 100.00 100.00
4 84.00 92.00 100.00 96.00 99.59
5 48.00 88.00 76.00 92.00 92.25

Table 5 MET Estimation Accuracy of Validation data set
단위 (%)

하지만 학습이 잘 되더라도 에 대한 성능은 차이가 있, Test data set

었다 실제로 은 값에 대한 정확도를 나타내며 . Table 6. MET 　

부터 의 범위를 보인다 정확도가 가장 높은 모델의 55.74% 88.01% . 

구조는 인 경우로  의 에 대하여 HL 1, HN 200 Test data 88.01%

값을 정확하게 예측 하였다 은 정답 와 모델의 MET . Table 7. MET

결과 값의 평균차이값을 나타낸다 정확도 값과 같이 모델 구MET . 

조가 일 때 평균차이값은 로 가장 차이가 적HL 1, HN 200 0.0267

게 나며 정답 와의 오차가 가장 적었다MET .

즉 제시된 모델 개 중 정확도 및 평균차이값이 가장 , 25 MET 

높은 모델의 구조는 개 개로써 예측 정확도 HL 1 , HN 200 MET 

평균차이값 을 가진다 성능 평가를 통해 은닉88.01%, 0.0267 . 

층이 깊지 않은 보다 단순한 모델을 통해 더 높은 성능을 도출할 

수 있음으로 결론지을 수 있다.

HN
HL 50 100 150 200 250

1 78.73 85.73 83.24 88.01 85.08
2 78.85 80.20 83.51 82.91 83.56
3 78.74 84.36 84.55 82.36 85.90
4 74.13 81.36 81.87 82.78 86.29
5 55.74 60.36 69.61 75.19 84.75

Table 6. MET Estimation Accuracy of Test data set 
단위 (%)

HN
HL 50 100 150 200 250

1 0.0471 0.0366 0.0431 0.0267 0.0358
2 0.0597 0.0523 0.0417 0.0467 0.0434
3 0.0521 0.0316 0.0313 0.0438 0.0354
4 0.0631 0.0451 0.0373 0.0377 0.0348
5 0.1028 0.0950 0.0642 0.0547 0.0388

Table 7. Difference Average of Test data set

5. 결론

본 연구에서는 재실자의 쾌적한 환경 유지를 위해 최적 제PMV 

어의 필요성을 느끼고 제어의 필수 요소인 재실자 개인의 PMV 

를 산출할 수 있는 포즈분류 모델을 개발하고자 하였다 기존MET . 

의 예측 방법 보다 정확하고 적용성이 좋은 모델 개발을 위해서 딥러

닝 기반의 지능형 모델을 개발하였으며 개발된 모델의 성능 평가를 

진행하였다 결과는 다음과 같다. .  

첫째 재실자 포즈분류 모델 개발은 크게 이미지를 통해 인체 , 

주요 관절 좌표를 인식하는 모델과 관절 좌표를 통해 재실자의 

포즈를 분류하는 모델로 구성하였다 본 연구에서는 인체 주요 . 

관절 좌표 쌍을 학습하여 실내 활동 포즈를 분류하는 모(x,y) 14

델 개발을 진행하였다 개발 모델은 재실자의 실내 활동에 대한 . 

만을 고려하는 모델로 의 기준을 토대로 실내에서 주MET ASHRAE

로 발생하는 가지의 활동을 선정하여 진행하였다10 . 

둘째 포즈분류 모델의 기본 파라미터 조건은 딥러닝의 분류, 

학습에서 주로 사용되는 값과 함수를 적용하였다 신경망의 . HL

과 의 수를 변경하여 총 개의 모델의 학습을 진행하였다HN 25 . 

모델의 성능 평가를 위해 을 적용하였으k-fold Cross Validation

며 각 학습 모델의 에 대한 포즈분류 후 도출된 Test data set

정확도 및 평균차이값으로 성능을 평가하였다MET . 

셋째 분류 모델은 총 만 번의 학습을 진행한 뒤 평가 하였고 그 , 5

내용은 다음과 같다. 

의 포즈분류 모델에 대한 정확도 분(1) Validation data set MET 

석 결과 개의 모델이 이상의 정확도를 보이며 학습20 90% 
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이 잘 된 것을 확인할 수 있었음

학습된 개의 모델 중 개 개로 구성된 모델의 (2) 25 HL 1 , HN 200

성능이 가장 높았으며 에 대한 정확도 Test data set MET 

평균차이값은 을 나타냄88.01%, MET 0.0267

성능 평가의 결과 은닉층이 깊지 않은 보다 단순한 모델을 통해 , 

높은 성능을 도출할 수 있으며 추후 더 다양한 모델 구조에 대한 학

습을 통해 성능 향상을 달성할 수 있을 것으로 사료된다 개발된 모. 

델이 앞서 설명한 제어 알고리즘에 적용될 경우 포즈분류 모델은 설, 

정된 기간마다 한 번씩 재실자의 를 의 정확도로 출력MET 88.01%

해낸다 만약 산출 간격이 초이며 공조 제어 시간 간격을 . MET 10 15

분으로 가정할 경우 최소 번 회 분 분 의 를 산출하며, 90 (6 / *15 ) MET , 

대표 값을 평균값 또는 빈도수로 도출하여 보다 정확한 MET MET 

산출이 가능할 것으로 사료된다.  

본 연구를 통해 개발된 포즈분류 모델은 성능 향상을 위한 연

구가 계속 진행될 것이며 현재 가지로 제한되었던 실내 활동, 10

의 범위를 늘려 다양한 실내 활동을 포함하는 모델로 발전시킬 

예정이다 추후에는 선행 모델로써 개발 중에 있는 이미지를 통. 

한 좌표 인식 모델과의 접목을 통해 재실자의 산출을 위한 MET 

보다 정확하고 실생활에 적용 가능한 모델을 개발할 예정이다. 

또한 실내 활동에는 과 같은 도구가 , House Cleaning, Cooking

포함된 활동 존재한다 이와 같은 실내 활동은 재실자의 예. MET 

측 시 도구 인식이 필수적이다 도구 인식이 필요한 활동에 대해. 

서는 이미지에서 도구를 인식하는 모델 및 알고리즘을 추가로 개

발하여 해결할 예정이다.
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