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Ⅰ. 서 론

다양한이유로개인의라이프스타일이변화하고다

양화되면서가구의형태에빠른변화를보인다. 최근에

는저출산, 비혼주의및이혼의증가로 1인가구가급격

히증가하는추세이다[1]. 1인가구는 2017년 5,618,677

가구에서 2021년 7,165,788가구로 5년동안약 27.5%

증가하였는데이러한증가는 10대에서 70대이상까지
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요 약

최근 통계에 따르면 고독사 사례의 79.1%가 청년층과 중장년층에서 발생하는 등 고령인구를 넘어서서 전 연령

대로 나타나고 있으며 1인 가구의 고독사 위험군이 78.8%에 달하는 상황이다. 그로 인해 1인 가구의 움직임을 지

속적으로 감지하여 긴급 상황 시 즉각 대응이 가능한 기술의 필요성이 언급되고 있다. 본 논문에서는 1인 가구의

1시간 별 움직임을 확인하고 예측할 수 있는 실시간 모니터링 시스템을 제안한다. 이를 위해 움직임 데이터와

AI(Artificial Intelligence)를 이용한 고독사 방지 시계열 예측 시스템을 개발하였다. 이 시스템은 기존의 제한된

감지 반경을 확장하기 위해 집안 여러 곳에 적외선 기반 센서인 PIR 센서(Passive Infrared Sensor)를 배치시켜 사

각지대를 보완해 주는 기술이다. AI 모델 중 CNN-LSTM(Convolutional Neural Network-Long Short-Term

Memory)을 이용한 홈 AIoT(Artificial Intelligence of Things) 시스템을 구현함으로써 실용성을 검증한다.

Key Words : AI, Lonely Death, IoT, CNN-LSTM, Pattern Prediction

ABSTRACT

In According to recent statistics, 79.1% of solitary death cases occur among young and middle-aged adults,

extending beyond the elderly population and affecting all age groups. Additionally, 78.8% of individuals at risk

of solitary death are from single-person households. This highlights the growing need for technologies capable

of continuously monitoring movements in single-person households and providing immediate response in

emergency situations. This paper proposes a real-time monitoring system that tracks and predicts hourly

movements in single-person households. To achieve this, we developed a solitary death prevention system

utilizing motion data and AI (Artificial Intelligence) for time-series predictions. The system employs PIR

sensors (Passive Infrared Sensor) strategically placed in multiple locations within the home to address blind

spots and expand the detection range. By implementing a Home AIoT (Artificial Intelligence of Things) system

using a CNN-LSTM (Convolutional Neural Network-Long Short-Term Memory) model, the practicality of the

system is validated.



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '25-07 Vol.50 No.07

1144

전체적으로 증가하는 추세로 나타났다[2]. 통계청의
2022년 10월장래가구추계자료에따르면, 2020년기
준대전, 서울등 12개시도에서 1인가구의비중이상

대적으로높았으나, 2050년에는모든시도에서 1인가
구가주된가구유형으로전망되고있다[3]. 특히부산시
의 경우 70대 이상의 1인 가구로 20.9%로 가장 높게

나타났고 그다음으로 60대가 19.7%로 고령화가 진행
되는추세와더불어고독사의위험성이증대될것으로
우려된다. 또 2021년 집계에 따르면 고독사 사망자는

총 3,378명으로, 50~60대가가장높은비중을차지하였
고매년 50% 이상을차지하였다. 인구수대비전국평
균에비해고독사발생비율이높은지역으로는 부산,

인천, 광주, 충남이확인되었으며 2021년기준전국평
균 6.6%에비해부산은 9.8%로집계되었다[4]. 표 1에서
최근 5년간고독사발생현황을확인할수있다. 표에서

볼수있듯이고독사는 2017년총 2,412명에서 2021년
3,378명으로 약 1.4배 증가함을 확인할 수 있다.

이러한추세와함께고독사는사회적문제로대두되

고있다. 고독사는다양한원인(우울감및고립감등)의
복합적인결과로볼수있다[5]. 그중에서도사회적고립
으로인해고독사이후장기간방치되는경우도발생한

다. 따라서고독사를예방하기위해사회적교류의부재
와 사각지대로 인한 즉각 대응의 부재를 해결해야 할
필요성이 강조되고 있다.

이와관련하여부산시는고독사를예방하기위해선
제적조치를취하고있으며 65세이상노인이거주하는
영구임대아파트에 IoT(Internet of Things) 기반의스

마트 케어 서비스를 도입하는 정책을 추진 중이다[6].

그러나현재의복지정책은주로고령층에집중되어있
으며고독사의주요위험군인 50대와 60대에대한지원

은 상대적으로 부족한 상황이다. 또한 고독사 사례의
50.3%가주택에서발생하고있는것으로나타났다. 이
러한수치를기반으로효율적인고독사위험군식별및

예방조치를위해주택밀집지역을중심으로한예방
체계 시스템 구축을 위한 연구가 필요하다.

이와관련하여 [7]에서노인고독사방지를위한빅

데이터기반고독사고위험지역탐지연구를수행하였
다. 먼저고독사취약요인을분석하여빅데이터를구축
하고구축된빅데이터를이용하여서울시고독사고위

험지역을탐지하는방법을제안하였다. 하지만기존의
고독사예방사업인스마트플러그를동일하게적용하
였고공공데이터를이용한빅데이터를통해위험지역

을탐지하여제시하는것만으로는고독사예방에한계
가존재한다. [8]에서는지그비통신을이용한실내모
니터링시스템을제안한다. 제안하는기술은온습도센

서및인체감지센서의측정값을이용하여실내환경에
대한모니터링을수행한다. 해당기술은각방에센서부
를배치하여사각지대를줄였지만계절에따른온습도

센서측정값의범위를고려하지않았다. 따라서사용자
의상태를명확히판단할수없는한계가존재한다. [9]

에서는 1인가구의재실및호흡여부를파악하기위한

UWB(Ultra Wide Band) 스마트디퓨저를구현하였다.

지향성 UWB를이용할경우무지향성 UWB보다정밀
한성능을달성할수있었다. 그러나사용자가외출하거

나 UWB 신호가수신되지않는곳에선사용자의상태
추정에 한계가 있다.

따라서 본 연구에서는 AIoT(Artificial Intelligence

of Things)를기반으로 1인가구의움직임패턴을분석
하여고독사를예방하고자한다. 이를통해스마트시스
템이구축되지 않은 1인 가구의 움직임을 실시간으로

모니터링하고 사각지대를 최소화하여 고독사와 같은
긴급상황에빠르게대응할수있도록한다. 제안하는
시스템은 PIR(Passive Infrared Sensor) 센서를사용하

여실시간으로 1인가구의움직임데이터를수집한다.

이후수집된데이터는 Raspberry Pi에전송되고전송된
데이터를이용하여움직임현황에대한실시간그래프

를 생성한다. 또한 해당 데이터를 분석하여 사용자의
상태를실시간으로판단한다. 이때, Raspberry Pi에탑
재된 AI(Artificial Intelligence) 엔진을활용해미래의

움직임을 예측하는 기능도 포함된다. 또한 일정 시간
동안 움직임이 감지되지 않으면 APP(Application)을
통해관리자에게알림을전송하는기능으로빠른대처

가가능하다. 이를기반으로위급상황발생시관리자에
게경고알림을제공하여고독사문제를신속하게대처
할 수 있다.

본논문의구조는다음과같다. 2절에서는제안하는
시스템의개요를설명하고시계열예측모델의분석결
과를제시한다. 3절에서는시스템의각구성요소인하

드웨어, 소프트웨어, 서버및 AI 엔진을구현하는방안
에대해구체적으로설명한다. 4절에서는실험환경에
대해설명하고실험방법및결과에대해제시한다. 마

지막으로 5절에서는본논문의결론및향후연구방향
에 대해 제시한다.Year 2017 2018 2019 2020 2021 Total

Sum 2,412 3,048 2,949 3,279 3,378 15,066

표 1. 5년간 고독사 발생 현황
Table 1. Status of lonely death over the past 5 years.

(unit : people)
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Ⅱ. 시스템 개요 및 AI 모델 분석

2.1 개발 시스템 구성 개요
본절에서는제안하는시스템의전체적인개요를설

명한다. 먼저시스템의개념도는그림 1에제시하였다.

그림에서 볼 수 있듯이 시스템은 세 가지 주요 구성
요소로구분할수있다. 첫번째구성요소는움직임감
지부다. 먼저적외선기반센서인 PIR 센서로인체에서

나오는 소량의적외선을 인식하고 움직임을 실시간으
로감지한다. 이후메인서버인 FireBase에감지된날짜
와시간을함께전송한다. 두번째구성요소는 AI 엔진

이다. AI 엔진의핵심기능은서버를통해자동으로데
이터를 전처리하여 1시간별 움직임 현황을 그래프로
만든다. 이후 생성된 그래프를 다시 서버로 전송한다.

수집된 데이터를 기반으로 CNN-LSTM

(Convolutional Neural Networks –Long Short Term

Memory) 기반의 AI 엔진을 활용하여 학습과 예측을

수행한다. 이를통해실시간으로 1인가구의움직임을
비교·분석하고현재시간별움직임현황을효과적으로
예측한다. 세번째구성요소는 Kotlin 기반의 Android

APP이다. Kotlin은 Android APP 개발에사용되는간
결하고안전한프로그래밍언어를의미한다. Kotlin 기
반의 Android APP을 통해 FireBase에서 1인 가구의

실제및예측된움직임데이터를받아와그래프형식으
로시각화하여사용자에게제공한다. 또한시스템은위
험 상황 발생 시 이를 자동으로 감지하고 관리자에게

알림을전송한다. 이를통해관리자가즉시상황을확인
하고 대응할 수 있도록 한다.

그림 1. 전체 시스템 구성도
Fig. 1. Overall System Configuration

2.2 RNN (Recurrent Neural Network)
그림 2는 RNN의구조이며이전입력정보를기억하

여다음출력에반영하는메커니즘을통해입력데이터

의시간적순서를고려할수있다. 그러나 RNN은장기
의존성문제로어려움을겪을수있다. 이러한문제를

해결하기 위해 LSTM(Long Short-Term Memory)과

GRU(Gated Recurrent Unit)와같은변형모델이개발
되었다. RNN은간단한구조로인해구현이 용이하지
만복잡한패턴학습에는한계가있다. 따라서 RNN은

짧은 Sequence나단순한패턴을처리하는데적합하며
복잡한 Sequence에는 LSTM이나 GRU가더적합하다
[10].

2.3 LSTM
그림 3은 LSTM의 구조로 셀, 입력 게이트, 망각

게이트및출력게이트로구성된다. 본논문에서는시
간에따라변화하는 1인가구의움직임데이터를추출

하기위해 LSTM을활용한다. LSTM은시계열데이터
의 모델링과 예측에 적합하며 이를 통해 각 사용자에
게 맞춤형 하루 움직임 예측 패턴을 제공할 수 있다.

실제로 LSTM은과정정보를 기억하고활용함으로써
입력 데이터 간의 복잡한 관계를 이해하고 장기 의존
성 문제를 해결하면서도 RNN 보다 정확성이 뛰어나

다는 강점을 보인다[11].

또한 LSTM은동적환경에서도안정적인성능을발
휘하여변화하는패턴을적절히반영할수있다. 이로

인해고독사방지와같은실질적인문제해결에활용할
수있다. 이러한특성덕분에 LSTM은다양한응용분
야에서시계열데이터처리의필수적인도구로자리잡

그림 2. RNN 모델의 구조
Fig. 2. Structure of an RNN model

그림 3. LSTM 모델 구성도
Fig. 3. Structure of an LSTM model
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고 있다.

2.4 GRU
GRU는 RNN의변형으로그림 4와같은구조를가

진다. GRU는 LSTM의일부기능을통합하여간소화된

구조를가지며계산효율성이높은특징이있다. GRU

는업데이트게이트와리셋게이트를통해정보의흐름
을조절하며이를통해중요한정보를유지하고불필요

한정보를 제거한다. 이러한 구조는 GRU가 LSTM에
비해계산효율성이높고훈련속도가빠르다는장점을
제공한다. GRU는특히짧은 Sequence나실시간처리

에적합하며 LSTM과비교했을때유사한성능을보인
다. 그러나 GRU는 LSTM보다매개변수가적어복잡한
패턴학습에서는성능이떨어질수있다[12]. GRU는음

성인식, 기계 번역, 시계열 예측 등 다양한 분야에서
사용되며 RNN의문제를효과적으로해결할수있다는
점에서 차이가 있다.

그림 4. GRU 모델 구성도
Fig. 4. GRU model block diagram

2.5 CNN-LSTM
그림 5는 CNN-LSTM 구조를보여준다. 기존의기

계학습 방법과는 달리, CNN은 Convolution Layer를
통해 특징을 자동으로 추출할 수 있으며 대규모 병렬

처리가가능하다. 반면 LSTM은 CNN과같은대규모
병렬처리는불가능하지만메모리블록을은닉노드에
배치하여장기의존성문제를효과적으로해결할수있

다는 장점이 있다[13].

특히, CNN의 Pooling Layer와 LSTM을결합함으로
써 End-to-End 구조를구현할수있으며이는시·공간

적특징을동시에고려할수있게해준다. 이러한구조
는동일한 Sequence 벡터를모델링할수있는이점이
있어예측의정확도를향상시키는데기여한다. LSTM

의시·공간적특성을모두활용하여복잡한시계열데

이터를효과적으로처리할수있는딥러닝기법으로특
히 1인가구와같이불규칙한움직임패턴을가진데이
터에서 예측 오류를 사전에 방지할 수 있다.

Ⅲ. 제안 시스템 구현 방안

3.1 하드웨어
본 절에서는 제안 시스템의 하드웨어 구성에 대해

설명한다. 먼저 하드웨어의 핵심 구성은 움직임 감지
부와스마트미러로구분할수있다. 그림 6에서는움직

임 감지부의 주요 센서인 PIR 센서를 Arduino Lolin

D32 Wi-Fi 모듈과결합하여Wi-Fi를통해메인서버로
데이터를 전송하는 과정을 보여준다.

이때전송되는데이터는각방의움직임감지횟수
및시간정보다. 이과정에서수집된데이터는그림 7과
같이특정형태로저장된다. 그림에서볼수있듯이 liv-

그림 5. CNN-LSTM 모델 구성도
Fig. 5. CNN-LSTM model Block diagram

그림 6. 하드웨어 시스템 구성
Fig. 6. System configuration of Hardware

그림 7. FireBase 데이터 저장 예
Fig. 7. FireBase data storage examples
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ingroom이라는장소에서 motion_detected 값이 true로
저장된다. 이와 함께 timestamp_kst라는 시간 정보도
저장되고있음을확인할수있다. 이러한데이터저장

방식은 Raspberry Pi 기반의스마트미러를통해구현되
며이는 PIR 센서가설치된공간외의사각지대를보완
한다.

IoT의특성상해당시스템은무게와크기를최소화
하면서도에너지효율성을극대화하기위해본연구에
서는 Raspberry Pi를메인하드웨어로선정했다. 스마

트미러는일반적인가정용거울의특성을고려하여그
림 8과 같이 외관을 설계하였다.

제작된스마트미러의 UI(User Interface)는그림 9

와같이사용자에게뉴스, 날씨등의정보를효과적으로
제공할수있도록설계되었다. 또한음성인식을이용한
정보 검색 기능을 추가하여 사용자 편의성을 높였다.

스마트미러는 10분마다 Firebase 서버로부터데이터
를수신하여각방의 1시간별움직임현황을그래프로
시각화한 후 다시 서버로 전송하여 저장한다.

그림 8. 완성된 스마트미러 외형
Fig. 8. The appearance of a completed smart mirror

그림 9. 스마트미러 UI
Fig. 9. Smart mirror UI

3.2 FireBase 
본 연구에서 데이터의 실시간 동기화를 지원하는

Firebase를메인클라우드서버로활용하였다. 각방에
서수집된감지데이터는 Timestamp와함께저장되며
Firebase의 Realtime Database에서 데이터를

Living_Room, Kitchen, Toilet 세가지항목으로나누
어관리한다. 이를통해각장소에서실시간으로감지
정보를수집하고 3분마다자동으로동기화된다. 이데

이터를바탕으로실시간움직임현황을시각화하여그
래프로표현하고각방의움직임정보도그래프로변환
하여 Firebase에 저장한다. 그래프 생성 방식의 경우

Raspberry Pi가 10분마다 Firebase로부터데이터를가
져온다. 이를바탕으로전체움직임현황과각방의움
직임정보를나타내는그래프를생성하는방식이다. 그

래프 저장 결과는 그림 10과 같다.

그림 10. Firebase 그래프 저장
Fig. 10. Firebase graph storage

3.3 AI 엔진
본연구에서는앞서분석한 AI 모델중최적의모델

을선정하고자하였다. 따라서각모델의파라미터조정
을통해비교를수행하였다. 각모델은과거 1년치데
이터를기반으로특정날짜의 1시간별움직임횟수를

예측하도록 설정되었으며 성능 평가는 MAE(Mean

Absolute Error)를기준으로하였다. MAE는예측된값
과실제값을비교하여오차의절댓값을합산한후 72

시간동안의예측오차를계산하여성능을평가하였다.

         (1)

여기서 는 예측된 동작 감지 횟수, 는 실제 동작
감지횟수를나타내며, 은 -에대한값의전체개
수를의미한다. 따라서본연구에서 72시간동안의데

이터를이용하므로 은 72의값을갖는다. MAE 값이
0에가까울수록예측정확도가높음을의미하며본연

구에서는예측모델최적화를위해평균 MAE를고려
하였다. 학습파라미터는 epoch = 250, batch size = 24,

sequence length = 72, learning rate = 0.0005로설정하

였다.

표 2에서 확인할 수 있듯이 학습이 완료된
CNN-LSTM 모델은 LSTM 모델, GRU 모델과비교했
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을 때 MAE = 1.84를 기록하며 가장 낮은 오차율을
보였다. 또한 표 2의 실험 결과를 통해 CNN-LSTM

모델이 LSTM과 GRU 모델보다예측정확도가높음을
확인했다. 이는 CNN-LSTM이시계열데이터의시·공
간적특징을효과적으로학습할수있음을보여준다[14].

그림 11은본논문에서제안하는시스템에서연구를
통해 적용한 CNN-LSTM의 아키텍처이다. 해당 모델
은 Google Colab의환경에서 Python을통해구현되었

다. 본모델의입력 Sequence 길이는 3일간의데이터를
기반으로예측을수행하기위해시계열데이터의특성
을 고려하여 3일(72시간)을 기준으로 설정했다.

첫번째주요구성요소는 1차원 CNN Layer로 168

개의 필터와 크기 3의 커널을 사용하여 행동 패턴에
대한특징을효과적으로추출한다. 활성화함수로는학

습 데이터의 유형을 고려하여 ReLU(Rectified Linear

Unit)를 사용했다. 또한 모든 Layer에서 동일한
Padding을적용하여출력크기가 입력크기와동일하

게유지되도록설계하고데이터정보의손실을방지하
고모델정의가완료된후해당모델은객체로저장되어
필요할때변수입력을통해호출하여재사용할수있도

록 했다.

두 번째 주요 구성 요소는 LSTM Layer다. CNN

Layer 이후에 LSTM Layer가위치하며 128개의노드

로구성되어있다. 각유닛은 tanh 활성화함수로출력
값이계산되며이출력은시계열데이터를기반으로시
간에따른 1인가구의행동패턴을효과적으로예측할

수있도록다음 Layer로전달된다. LSTM 층의출력은
평탄화 과정을 거쳐 1차원 벡터로 변환된다.

마지막주요구성요소는 Dense Layer다. LSTM 층

에서 1차원벡터로변환된출력은최종적으로 96개의
노드를갖는 Dense layer에입력되어모델의최종예측
결과를도출한다. 1인가구의행동패턴은일정하지않

으므로 불규칙한 데이터를 예측하는 과정에서 정확도
가떨어질수있다. 이새로운데이터에대한민감도를
줄이기위해네트워크의각층에 Drop Out 기법을적용

하였다. Drop Out 기법은학습중일부뉴런을무작위
로 비활성화하여 Overfitting을 방지할 수 있고, local

minimum에수렴하는문제를해결하여예측성능을향

상시킬 수 있다.

3.4 APP
본연구에서는움직임파악및관리를위해모니터링

APP을 개발하였다. 그림 12와 같이 APP은 Android

Studio에서 Kotlin을사용하여간결하고안전하게개발
되었다. 제안하는시스템의메인서버인 FireBase로부
터관리자에게실시간그래프및경고알림을제공한다.

그림 12-(a)는 1인 가구의 움직임 그래프를 보여준
다. 이를통해관리자는각방의상태를모니터링할수

(a) (b)

그림 12. 앱 UI (a) 그래프 결과, (b) 경고 알림
Fig. 12. App UI (a) Graph results (b) warning notifications

그림 11. AI 아키텍쳐 (CNN- LSTM)
Fig. 11. AI architecture (CNN-LSTM)

Model
Batch
size

Learning
rate

Dropout MAE

LSTM 24 .0005 .25 60.2

LSTM 48 .00009 .4 54.28

GRU 24 .00009 .4 72.31

GRU 48 .000065 .5 75.12

CNN
-LSTM

24 0.0005 .25 10.12

CNN
-LSTM

48 .000065 .5 1.84

표 2. AI 모델별 예측성능 평가
Table 2. Evaluate predictive performance by AI model.
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있다. 서버로부터데이터를 5분마다받아처리하고, 각
방마다기준시간이상데이터가없을경우 1인가구의
움직임이없다고판단한다. 기준시간이상으로움직임

이없다고판단되면그림 12-(b)처럼관리자에게경고
알림을 보낸다.

3.5 제안하는 시스템의 동작 시나리오
본 APP에서사용되는데이터흐름은크게세가지

주요단계로나눌수있다. 먼저제안하는시스템의동
작흐름도는그림 13에제시하였다. 그림에서볼수있
듯이움직임감지부의 PIR 센서에서감지된움직임데

이터는 Firebase의 실시간 데이터베이스로 전송된다.

이후 Firebase는실시간으로이데이터를 APP에전달
하여 APP 내에서시각화된데이터를관리자가확인할

수있도록한다. 마지막으로긴급상황과같은특정조
건에해당하는 비정상적인움직임이 감지되면 APP의
백그라운드 작업을 담당하는 DataCheckWorker는 이

를파악하고 FCM(Firebase Cloud Messaging)을통해
관리자가 즉시 알림을 받도록 한다.

이는현재고독사예방및관리를위한시범사업에

서응급호출기의응급버튼을눌러서직접긴급상황을
알려야 하는 기존 시스템의 문제점을 해결하고자 AI

모델학습을통해실제거주자의데이터와비교하여긴

급 상황을 자체적으로 판단하고 즉각적으로 알려주는
방식으로 해결하는 시스템이다.

그림 13. 시스템 동작 흐름도
Fig. 13. System operation flowchart

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 실험 환경 설정
본연구에서는 1인가구의거주환경을고려하여실

험을진행하였다. 실험은원룸과유사한구조의 3개의

공간에센서를배치하여총 6개월동안 10,000개의데

이터를수집했다. 그림 14은실험환경의구조도를나
타낸다.

그림에서볼수있듯이테스트베드에서움직임감지

부는총 3곳에설치하였으며 PIR 센서를사용하여각
공간에서움직임데이터를수집하였다. 이후수집된데
이터를통해고독사예방시스템을위한 AI 모델을훈

련하였다. 수집된데이터는시간순서대로정리하여 AI

모델 학습에 사용될 수 있도록 전처리되었다.

4.2 데이터 전처리
본연구에서는모델훈련의수렴속도향상과데이터

편향감소를위해훈련데이터의전처리를진행하였다.

그림 15는 AI 모델학습을위해전처리된데이터이다.

그림 14. 테스트베드 실험 환경
Fig. 14. Experiment environment of testbed

그림 15. AI 모델 학습을 위해 전처리된 데이터
Fig. 15. Preprocessed data for training AI models
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우선 'Timestamp_Kst' 열을날짜및시간형식으로변
환하고이를인덱스로설정하여시간순서대로데이터
를 효과적으로 관리할 수 있도록 하였다. 또한

MinMaxScaler를사용해 'Motion Detected' 값을 0과
1 사이로정규화함으로써데이터의스케일을통일하였
다. 특정 날짜(예: 2024-11-02)의 실제 'Motion

Detected' 값을선택한후이를훈련데이터로활용하였
고시계열데이터를일정길이의 Sequence로분할하기
위해 Create_Sequences 함수를사용하였다. 이과정에

서 각 Sequence는 72시간 동안의 데이터를 포함하게
하여모델이과거의행동패턴을기반으로미래의움직
임을 예측할 수 있도록 하였다.

4.3 실험 파라미터 설정
본실험에서사용된데이터는총 10,000개였으며 3

차원형태로입력되었다. 여기서 ‘3차원형태’란각데
이터가시간, 배치크기, 입력차원이라는세가지차원

을갖는구조를의미한다. 첫번째차원은시간적순서
를 나타내며 두 번째 차원은 배치 크기(batch size)를
의미한다. 배치크기는한번의모델학습에처리되는

데이터의개수를나타내며본연구에서는배치크기를
24로설정하였다. 세번째차원은입력데이터의특성
(입력차원)을나타내며이값은 1로설정되었다. 입력

차원은 각 시간 단위에서 모델이 학습할 특성의 수를
의미한다. 본연구에서는시계열데이터를 72시간단위
로나누어 3일간의 1인가구움직임을예측하도록하였

으며, 입력차원은행동현황에기반한단일특성을사
용하였다. 이러한파라미터설정은모델이 1인가구의
요일별, 시간별데이터패턴을효과적으로학습하고행

동 예측을 수행할 수 있도록 지원한다.

4.4 실험 결과
본절에서는제안하는기술의성능평가방법및분

석결과를설명한다. 먼저제안기술의주요성능으로

움직임감지부의신뢰도를고려하였다. 이를위해 PIR

센서의데이터수집주기, 감지범위등을실험에기반
하여조정하였다. 데이터수집주기는사용자가움직임

감지부를지나갈때 1회만계수되도록데이터수집주
기를 5초로설정하였다. 감지범위의경우약 30도이내
의지향성을갖도록하였다. 이를통해외부영향을최

소화하였다. 위와 같이 설정한 결과 사용자가 위치한
장소를 명확히 파악할 수 있음을 확인하였다.

다음의주요성능으로 AI 모델의예측정확도를고

려하였다. 앞서다양한시계열예측모델의성능을비교
한결과 CNN-LSTM 모델이가장우수한성능을보였

다. 따라서 본 시스템에 CNN-LSTM 모델을 시계열

예측모델로적용하였다. 해당모델을이용하여제안
하는시스템의성능평가를위해 MAE를사용하였다.

그림 15에서확인할수있듯이실험에서 CNN-LSTM

모델은 MAE 1.84로가장낮은오차율을기록하였다.

이를기반으로 CNN-LSTM 모델은실제행동과예측
행동간의차이를최소화하여높은예측정확도를달성

함을확인할수있다. 이러한결과는모델이시간에따
른행동변화를효과적으로포착하고실제상황에근접
한 예측을 수행할 수 있음을 보여준다.

상기 CNN-LSTM 기반시스템아키텍처는 PIR 센
서, Raspberry Pi 서버, Android APP 과의통합을통해
실시간데이터처리와예측을가능하게하였고이러한

통합시스템은고독사방지시스템의실시간모니터링
과 빠른 대응을 지원할 수 있음을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 추후 연구 방향

최근 1인가구의증가에따라고독사문제가심각한
사회적 문제로 대두되고 있다. 따라서 본 연구에서는

최근사회적이슈인고독사를예방하는것을목표로한
다. 기존고독사방지 IoT 제품들의경우특정공간에만
설치되어관리사각지대가존재했다. 또한가스및전기

사용량과같은간접적인데이터를활용해신뢰성에한
계가있었다. 제안하는 AIoT 시스템은이러한기존제
품들의사각지대문제점과데이터신뢰성의문제를개

선하기위해인체에서나오는소량의적외선을감지하
는센서를집여러곳에부착하여더세밀하게거주자의
움직임을감지하고관리사각지대를최소화하였다. 따

라서본시스템은 AI를통해 학습한움직임데이터를
이용하여 자동화된 실시간 모니터링과 즉각적인 대응
을통해고독사발생가능성을감지하고예방할수있을

것으로 예상된다.

본연구에서는거주지의특성을고려하여사생활침

그림 16. CNN-LSTM 모델 학습 성능
Fig. 16. CNN-LSTM model training performance
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해를 하지 않도록 PIR 센서 기반 움직임 데이터만을
이용하였다. 그러나제안하는방법은사용자의상태에
대한종합적상황판단이어렵다는한계점이존재한다.

따라서추후연구를통해움직임감지외에도온도, 전
압, 습도등다양한환경요소를고려하고사용자의종
합적상태판단이가능한 AI 기술을도입하여사용자의

상태를 정밀하게 파악코자 설계할 예정이다.
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