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Abstract

Recently, the daily life safety detection functionalities such as fall accident detection and burn danger detection are

widely disseminated along with the development of IoT and smart home. These safety detection functionalities are

mostly performed by artificial intelligence. However, simple accuracy measurement of the safety detection in laboratory

environment is often far from practical performance in daily life environment. To mitigate this problem, this paper

introduces two techniques, i.e. living lab and confusion matrix. Living lab is more than simple simulation of daily life

environment, and it enables users to directly participate technology development and product design. Various performance

measures induced from confusion matrix significantly help to evaluate the performance of artificial intelligence system for

proper application purposes.

요 약

최근 들어 IoT와 스마트홈의 발전에 따라 낙상 사고 감지, 화상 위험 감지와 같이 일상 생활에서의 안전 감지 기능이 많이

보급되기 시작했다. 이러한 안전 감지 기능은 대부분 인공지능에 의해 수행된다. 그러나 실험실 환경에서 안전 감지의 정확

도만 평가하는 경우에는 실제로 일상 생활 환경에서 체감하게 되는 성능과 꽤 큰 차이를 보이는 경우가 많다. 본 논문에서는

이러한 문제점을 보완하기 위해 사용하는 두 가지 기법인 리빙랩과 혼동 매트리스를 소개한다. 리빙랩은 단순히 일상 생활

환경의 모사를 넘어서 사용자가 직접 기술 개발 및 제품 설계에 참여할 수 있는 통로가 된다. 또한 혼동 매트리스에서 도출

되는 다양한 성능 척도는 사용 목적에 적합하게 인공지능 시스템의 성능을 평가하는데 큰 도움을 준다.
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Ⅰ. 서론

최근 들어 IoT와 스마트홈이 활발하게 보급되면

서, 노인 생활자의 낙상 사고 감지, 영유아의 화상

감지 등과 같이 일상 생활에서의 안전 감지 기능이

많이 보급되기 시작했다. 이러한 안전 감지 기능은

대부분 다양한 센서의 측정값을 인공지능으로 분

석하고 판단하는 형태로 수행된다.

그러나 이러한 연구 중 상당수는 대부분 실험실
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Fig. 2. SCAPE living lab in Europe [4].

그림 2. 유럽의 iSCAPE 리빙랩[4]

에서 측정한 값으로 인공지능을 학습시키는데다가,

인식률과 같은 단순 성능 척도를 사용하기 때문에

실제 일상 생활에서 체감하는 성능과 상당한 차이

를 보이는 경우가 자주 발생한다. 본 논문에서는

이러한 문제점을 해결하기 위해 인공지능 분야에

서 많이 사용하는 기법인 리빙랩(Living Lab)과 혼

동 매트리스(Confusion Matrix)를 간단히 소개하

고, 이러한 기법들이 어떻게 인공지능의 성능을 개

선시킬 수 있는지 설명한다.

No Family House

1 Adult 2, Infant 2 Bedroom 3, Living Room 1, Toilet 2

2 Aged 1 Bedroom 4, Living Room 1, Toilet 2

3 Aged 2 Bedroom 3, Living Room 1, Toilet 1

4 Adult 2, Infant 1 Bedroom 4, Living Room 1, Toilet 2

5 Aged 1 Bedroom 1, Toilet 1

6 Adult 2, Infant 1 Bedroom 3, Living Room 1, Toilet 1

7 Adult 2, Infant 2 Bedroom 3, Living Room 1, Toilet 2

8 Adult 2, Infant 1 Bedroom 3, Living Room 1, Toilet 2

9 Adult 2, Infant 2 Bedroom 3, Living Room 1, Toilet 2

10 Adult 2, Infant 2 Bedroom 4, Living Room 1, Toilet 2

Fig. 1. Living lab to develop detection technologies for

burn danger of infant and fall accident of aged.

그림 1. 영유아의 화상 위험 및 노령자의 낙상 사고 감지

기술 개발을 위해 구성된 리빙랩

Ⅱ. 리빙랩

리빙랩[1][2]은 ‘사용자 참여형 혁신공간’이라는

뜻으로 사용자 주도형 혁신 모델, 정부ㆍ민간ㆍ시

민 간의 파트너십, 과학ㆍ사회ㆍ현장의 통합 모델

을 시도하는 방법을 말한다[3]. 즉, 사용자가 실제

생활하는 공간에서 데이터 수집, 분석, 실증을 수행

하고, 동시에 사용자의 참여를 통해 연구의 방향과

내용을 최적화하는 기법이다.

리빙랩의 장점으로는 (1) 사용자가 생활하는 공

간에서 데이터 수집, 분석, 실증을 수행하기 때문에

실제와 유사하고 정확한 결과를 얻을 수 있고, (2)

사용자의 참여가 연구의 내용과 방향에 적극적으

로 반영되기 때문에 보다 실용적이고 유용한 연구

결과를 얻을 수 있다는 점을 들 수 있다.

그림 1은 영유아의 화상 위험 및 노령자의 낙상

사고를 감지하기 위해 구성된 리빙랩인데, 영유아

및 노령자가 포함된 실제 가구에 측정 장비를 설치

하여 데이터를 수집하고 인공지능을 학습시킴으로

서 실제와 유사한 성능을 얻을 수 있었다.

많은 경우 리빙랩은 도시 전체 수준의 대규모로

구축되기도 한다. 그림 2는 유럽의 대기 오염을 줄

이기 위해 6개국 6개 도시(이탈리아 볼로냐, 독일

보트롭, 아일랜드 더블린, 영국 길포드, 벨기에 하

셀트, 핀란드 반타)에 구축된 iSCAPE 리빙랩으로,
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동일한 하드웨어와 소프트웨어 플랫폼으로 산소,

오염가스, 소음, 습도, 기온, 조도, 기압, 자외선, 미

세먼지 등을 측정한다. 수집된 데이터는 인터넷을

통해 세계 어디서든지 모니터링하고 데이터를 다

운받아서 분석이 가능하다. 각 도시는 이들 데이터

를 인공지능으로 분석하여 시 당국과 시민단체에

제공하고, 시 당국과 시민단체는 이를 바탕으로 도

시 운영 정책을 결정한다. 시행된 정책의 효과는

곧바로 리빙랩에서 측정되며, 이를 통해 사용자 참

여, 정책 결정, 연구 개발의 선순환 구조를 구축하

였다.

Ⅲ. 혼동 매트릭스

인공지능이 센서 시스템을 통해 어떤 사건을 감

지할 때 오류가 발생할 수 있다. 일반적으로 센서

시스템의 감지 성능은 인식률같은 간단한 성능 척

도를 사용하지만 인공지능과 같이 판단을 해야 하

는 경우에는 미처 예상하지 못한 다양한 상황이 발

생할 수 있다.

예를 들어 환자의 신체 증상을 다각적으로 모니

터링한 다음에 인공지능으로 코로나-19 감염 여부

를 판단하는 시스템을 개발했다고 가정한다. 이 시

스템은 감염자를 비감염자로 잘못 판단하는 확률

과 비감염자를 감염자로 잘못 판단하는 확률이 모

두 1%라고 가정한다. 감염자로 판단된 사람은 즉

시 격리되고 코로나-19 치료제를 투여받게 되지만,

격리 시의 노동 손실과 치료제의 부작용이 상당하

여 건강한 사람에게는 가능한 한 격리와 치료제를

피하는 것이 바람직하다. 그래도 이 시스템의 성능

은 매우 우수해 보인다.

그러나 인구 10만명인 나라에서 실제 코로나-19

에 감염된 사람의 비율이 1%라고 가정했을 때 실제

감염자와 비감염자의 수는 각각 1,000명과 99,000명

이며, 이 시스템은 감염자 1,000명 중에서 990명은

감염자로 제대로 판단하지만 10명은 비감염자로

잘못 판단하고, 비감염자 99,000명 중에서 98,010명

은 비감염자로 제대로 판단하지만 990명은 감염자

로 잘못 판단한다. 즉, 이 시스템이 감염자로 판단

한 사람은 1,980명이고 이 중 절반은 실제로는 비

감염자를 잘못 판단하여 필요없는 격리와 치료를

수행하게 된다. 즉, 인공지능과 같은 복잡한 판단에

서 단순히 인식률과 같은 척도를 사용하면 실제로

는 사용이 불가능할 정도로 성능이 나쁜데도 이를

모르고 지나칠 수 있다. 이를 보완하기 위해 인공

지능에서는 혼동 매트리스[5]를 기반으로 한 다양

한 성능 척도를 사용한다.

혼동 매트릭스는 측정 데이터를 표 1과 같이 진양성

(TP：True Positive), 진음성(TN：True Negative),

위양성(FP：False Positive), 위음성(FN：False

Negative)로 나누고, 이들을 조합하여 다양한 성능

척도를 도출한다[5][6]. 실제로 인공지능 시스템의

평가에 사용되는 성능 척도는 매우 다양하지만 가장

많이 쓰이는 것은 다음의 여섯 가지를 들 수 있다.

Table 1. Confusion matrix [5].

표 1. 혼동 매트릭스[5]

Actual

Positive Negative

Predicted

Positive
True Positive
(TP)

False Positive
(FP)

Negative
False Negative

(FN)
True Negative

(TN)

Table 2. Confusion matrix calculated in Corona-19 example.

표 2. 코로나-19의 예에서 계산된 혼동 매트릭스

Actual

Positive Negative

Predicted
Positive TP = 990 FP = 990

Negative FN = 10 TN = 98,010

(1) TPR(True Positive Rate) 또는 Sensitivity：

실제로 사건이 발생했을 때 이를 정확히 감지하는

비율을 나타내는 척도

   


(2) TNR(True Negative Rate) 또는 Specificity：

실제로 사건이 발생하지 않았을 때 이를 정확히 감

지하는 비율을 나타내는 척도

   


(3) PPV(Positive Predictive Value) 또는 Precision：

사건 발생을 감지했을 때 실제로 사건이 발생한 비

율을 나타내는 척도
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(4) NPV(Negative Predictive Value)：사건 미발

생을 감지했을 때 실제로 사건이 미발생한 비율을

나타내는 척도

   


(5) ACC(Accuracy)：사건의 발생 여부를 시스

템이 정확히 감지하는 성능을 나타내는 척도

       
  

(6) F1(F1 Score)：시스템의 전체적인 성능을 나

타내는 척도로 TPR과 PPV의 조화 평균으로 계산됨

 








 ×     

 × 

위의코로나-19 예에서이들척도를계산해보면 TPR

=0.99, TNR=0.99, PPV=0.50, NPV=0.50, ACC=0.99,

F1 Score=0.66이 되며, TPR은 우수하지만 PPV가

나빠서 전체적인 성능을 나타내는 척도인 F1이 나

빠지는 것을 볼 수 있다.

이들 척도를 좀 더 자세히 살펴보면 다음과 같다.

TPR은 실제 양성을 양성으로 판단하는 확률, 즉

진양성을 찾아내는 성능을 나타내며, TNR은 실제

음성을 음성으로 판단하는 확률, 즉 진음성을 찾아

내는 성능을 나타낸다. ACC는 실제 양성을 양성으

로 판단하고 실제 음성을 음성으로 판단하는 확률,

즉 진양성과 진음성을 찾아내는 성능을 의미한다.

예를 들어 조기 검사를 통한 암 세포 발견의 경우,

실제 암 세포를 암 세포라고 판단하는 경우(= 진양

성)가 가장 중요하므로 TPR이 가장 중요하며, 신

원 확인을 위한 지문 인식의 경우, 실제 다른 사람

인 지문을 다른 사람의 것으로 판단하는 경우(= 진

음성)가 가장 중요하므로 TNR이 중요하다.

이에 비해 PPV는 양성으로 판단한 결과가 맞는

확률, 즉 위양성이 적게 발생하는 성능을 의미하며

NPV는 음성으로 판단한 결과가 맞는 확률, 즉 위

음성이 적게 발생하는 성능을 의미한다. TPR과

PPV가 모두 높아야 F1이 높아지기 때문에 인공지

능 시스템의 전체적인 성능을 나타내는 데는 F1이

많이 사용된다. 즉 F1이 낮으면 TPR과 PPV 중에

서 하나가 낮은 것이며 이는 해당 인공지능 시스템

이 진양성을 잘 찾아내지 못하거나 위양성이 많이

발생한다는 것을 의미한다.

위의 코로나-19의 예에서 진양성인 환자를 최대

한 찾아내서 격리하고 치료하는 것이 중요하다면

TPR이 높아야 하며, 위양성인 환자가 불필요한 격

리나 치료를 받지 않도록 하는 것이 중요하다면

PPV가 높아야 한다. 따라서 인공지능 시스템의 성

능을 평가하기 위해서는 어플리케이션의 목적에

맞는 성능 척도를 잘 선택하여야 한다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 인공지능 시스템이 실험실 환경에

서만 학습되어 발생할 수 있는 문제점과 인공지능

시스템을 단순한 인식률만 가지고 평가했을 때 생

길 수 있는 문제점을 줄이기 위해 사용되는 두 가지

기법인 리빙랩과 혼동 매트릭스를 설명하였다. 생

활 환경에서 사용되는 인공지능 시스템은 우리의

삶과 밀접한 관련성을 가지고 있기 때문에 이러한

기법 등을 사용하여 더욱 정교화할 필요가 있다.
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