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요 약

낙상 은 발생 시 노인 건강에 치명적인 영향을 미칠 수 있기 때문에 낙상을 감지하는 시스템이 필요하다 그러나 실제 낙상과 (Fall) . 
의 데이터가 부족하기 때문에 모델을 양성하기 어렵다 이러한 한계를 해소하기 위해 낙상 감지 모델을 ADL(Activity of Daily Living) . , 

보다 효율적으로 학습하기 위한 전이 학습의 활용을 제안한다 행동 인식을 위한 시계열 데이터를 분석하기 위해 . GRU(Gated Recurrent 
와 모델 등 순환 신경망 을 전이 학습으로 학습했다 실험 결Unit) LSTM(Long Short-Term Memory) (Recurrent Neural Network) . 

과 와 모델 모두 성능이 우수했으며 사전 훈련된 모델을 전이 학습을 통해 재학습했을 때 모델의 학습속도가 GRU LSTM , GRU LSTM 
모델 보다 빨랐다 또한 모델은 정밀도 재현율 점수 정확도 등이 각각 로 모든 면에서 모델 보. GRU , , f1 , 96%, 98%, 97%, 97% LSTM 
다 우수한 성능을 보였다 이는 순환신경망을 훈련하기 위해 전이 학습을 사용하지 않은 관련 연구보다 평균적으로 약 나은 결과이다. 3% . 
이 실험은 전이 학습을 사용하면 낙상 데이터의 부족을 완화할 수 있으며 낙상을 효율적으로 검출 할 수 있는 상대적으로 가벼운 모델인 

를 통해 낙상 감지 모델의 개발로 이어질 수 있음을 증명한다GRU .
           
 

서 론. Ⅰ

낙상 은 높은 곳에서 낮은 곳으로 신체의 중심을 잃고 빠르게 움직  (Fall)
이는 것을 의미한다 낙상은 발생 시 노인 건강에 큰 영향을 미칠 수 있기 . 
때문에 조기 발견이 매우 중요하다 기존 연구들의 다수는 카메라를 통[1]. 
해 수집한 영상이나 사진 데이터를 활용하여 낙상을 검출하였다 하[2][3]. 
지만 카메라를 활용한 낙상 검출은 초기 설치비용이 비싸고 낙상 검출 공 
간을 실내로 제한하는 한계를 가진다 웨어러블 기반의 센서 . (Wearable) 
데이터를 사용한 연구들의 경우 데이터 양이 적어 훈련이 제대로 이뤄지, 
지 않았다 또한 낙상은 실시간 감지가 중요한데 이전 연구들은 비교적 연. 
산량이 많은 를 사용하여 검출을 시도하였다 그래서 본 논문에LSTM [4]. 
서는 가격이 상대적으로 저렴하고 원격지에서도 검출이 가능한 웨어러블

기기 기반의 센서 데이터를 활용하였다 또한 전이 학습(Wearable) . 
을 사용한 재훈련과 상대적으로 연산량이 적은 (Transfer Learning)
를 사용한 낙상 검출 방법을 제안한다 실험 결과GRU(Gated Recurrent) . , 

전이학습의 유무에 따라 정밀도 재현율 점수 정(Precision), (Recall), f1 , 
확도 를 비교하였을 때 평균 차이로 전이 학습을 적용하였(Accuracy) 5% 
을 때 성능이 더 뛰어났다 또한 의 수렴 속도가 에 비해 약 . GRU LSTM 2.4
배 빨랐으며 에 비해 평균 정도 성능이 더 우수했다LSTM 0.2% .

본론. Ⅱ

본 논문에서는 두 개의 공개 데이터 셋을 사용하여 실험을 진행하였다 전 . 
반적인 실험 과정은 그림 과 같다 먼저 데이터 셋을 활용하[ 1] . SmartFall 
여 와 을 학습하였고 학습한 모델을 데이터 셋에 전이 GRU LSTM MobiAct 

학습하여 와 모델의 재훈련을 진행하였다GRU LSTM . 
데이터 전처리는 다음과 같이 진행하였다 데이터 셋의 낙상  . SmartFall 
데이터 샘플은 모두 개로 동일하게 설정되어있었다 낙상의 특징을 심층 25 . 
학습 모델이 학습하기 위해서는 입력 데이터 안에 낙상이 발생하는 과정과 
낙상이 발생한 후의 과정이 모두 포함되어야 한다 이를 위해서  . SmartFall 
데이터의 낙상이 발생하기 전 상황과 발생한 후의 상황을 모두 포함할 수 
있도록 윈도우 크기를 으로 설정하였다 윈도우를 데이터 샘플(Window) 40 . 
마다 이동하면서 낙상 데이터인 개 샘플이 모두 포함되는 경우 낙상으25 ‘ ’
로 라벨 값을 설정하고 개 낙상 샘플을 모두 포함하지 않는 경우(Label) 25
는 로 라벨 값을 설정하였다‘ADL(Activity of Daily Living)’ . SmartFall 
데이터와 구조를 유사하게 맞춰주기 위해서 데이터의 낙상 데이MobiAct 
터를 개 샘플로 푸리에 방법 을 사용하여 재샘플링30 (Fourier Method)

하였다 재샘플링한 구간의 양쪽에 개의 샘플을 추가(Resampling) . 10 ADL 
하여 총 개의 샘플을 하나의 데이터로 구성하였다 이후 과 동50 . SmartFall
일한 크기의 윈도우로 데이터 샘플을 하나씩 이동하면서 개의 데이터 낙30
상 데이터 샘플을 모두 포함할 경우에만 낙상으로 설정하였다 의 경‘ ’ . ADL
우 기존의 데이터를 사용하여 윈도우 크기를 으로 설정하MobiAct ADL 40
여 데이터를 추출하였다. 

데이터를 사용해서 와 을 학습한 결과 정밀도 재  SmartFall GRU LSTM , , 
현율 점수 정확도 등 모든 성능의 측면에서 이 보다 더 우세, F1 , LSTM GRU
했다 학습 속도는 가 상대적으로 더 적게 소모되었다 전이 학습을 적. GRU . 
용하여 데이터를 재훈련한 결과 데이터로 학습한 모MobiAct , SmartFall 
델을 데이터에서 테스트한 결과보다 의 경우 평균  MobiAct LSTM 61%, 



의 경우 평균 더 높았다GRU 34% . 
데이터를 사용하여 전이 학습한 결과 가 에 비해 약  MobiAct GRU LSTM

배 빠르게 학습하였다2.4 . 
본 실험을 통해 낙상 데이터 부족으로 나타났던 이전 연구들의 한계점을  
전이 학습을 통해 개선할 수 있음을 보여주었다 또한 보다 상대적으. LSTM
로 가벼운 모델인 를 사용하여 낙상을 빠르고 정확하게 검출할 수 있다GRU
는 것을 증명하였다. 

결론. Ⅲ

 본 논문에서는 기존 논문들에서 데이터의 부족으로 인한 한계를 전이학

습을 통해 해결하였다 낙상을 실시간으로 감지할 수 있는 방법 중 웨어러. 
블 기기를 통해 수집한 센서 데이터를 사용하였다 먼저 데이. SmartFall 
터 셋을 활용하여 각 모델을 학습하였고 훈련된 모델을 데이터MobiAct 
에 전이 학습하여 재훈련시켰다 그 결과 과 모두 전이 학습을 . LSTM GRU 
진행한 후의 정밀도 점수를 제외한 재현율 점수 정확도 등이 약 , F1 , 5% 
정도 상승하였다 또한 에 비해 가 더 빠르게 높은 정확도에 수. LSTM GRU

렴하는 것을 함께 확인하였다 이전의 전이 학습을 사용하지 않은 순환 신. 
경망을 활용한 연구들에 비해 본 실험의 결과가 약 평균 더 우수한 3% 
것을 확인하였다 본 실험을 통해 이전 연구들이 가지고 있던 낙상 데[4]. 
이터 부족을 해결할 수 있는 척도를  제안하며 시간 낙상 감지를 위한 적

절한 모델을 무엇인지에 대해 검증하였다. 
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그림 실험의 전반적인 구조 데이터를 사용하여 와 을 학습 학습된 모델을 데이터에 적용하여 재학습 진행1. , (a) - SmartFall GRU LSTM , (b) - MobiAct 

훈련을 진행한 데이터 

셋
SmartFall SmartFall

SmartFall → 
MobiAct

테스트를 진행한 

데이터 셋
SmartFall MobiAct MobiAct

LSTM

Precision 
Score

0.9963 0.4917 0.9570

Recall 
Score

0.8411 0.1782 0.9777

F1 Score 0.9121 0.2616 0.9673

Accuracy 0.9189 0.4969 0.9670

GRU

Precision 
Score

0.9963 0.8290 0.9590

Recall 
Score

0.8442 0.4371 0.9810

F1 Score 0.9139 0.5724 0.9699

Accuracy 0.9205 0.6735 0.9696

표 1. 전이학습시 과 성능 비교  LSTM GRU 


