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1)1. 서  론

인구 고령화가 심화됨에 따라 1인 노인가구의 수도 증가하

고 있다. 낙상은 근력이 약화된 노인들에게서 흔히 발생하는 
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사고로, 고관절 골절 등으로 이어질 경우 매우 심각한 결과를 

초래할 수 있어 즉각 탐지와 대응이 필수적으로 요구된다.

최근 스마트홈 환경에서 휴대폰이나 카메라, 레이더, 가속

도계, 자이로스코프 등의 다양한 센서를 통해 낙상을 탐지하

고자 하는 연구가 진행되고 있다. 하지만 가속도계, 자이로스

코프 등을 웨어러블 형태로 구성하여 신체에 부착하는 센서 

기반의 탐지 방법은 부착에 따른 사용자의 불편을 야기하기 

때문에 아직까지는 그 효과가 낮다고 할 수 있다. 카메라를 

이용한 탐지 방법의 경우에는 촬영된 영상으로부터 OpenPose 

[9]나 PoseNet[10] 등의 딥러닝 모델을 이용하여 사람 객체

나 골격 정보(skeleton keypoints)를 검출한 후 다시 트리 
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ABSTRACT

In this study, we propose a method for detecting fall behavior using MS Kinect v2 RGBD Camera-based Human-Skeleton Keypoints 

and a 2-Stacked Bi-LSTM model. In previous studies, skeletal information was extracted from RGB images using a deep learning model 

such as OpenPose, and then recognition was performed using a recurrent neural network model such as LSTM and GRU. The proposed 

method receives skeletal information directly from the camera, extracts 2 time-series features of acceleration and distance, and then 

recognizes the fall behavior using the 2-Stacked Bi-LSTM model. The central joint was obtained for the major skeletons such as the shoulder, 

spine, and pelvis, and the movement acceleration and distance from the floor were proposed as features of the central joint. The extracted 

features were compared with models such as Stacked LSTM and Bi-LSTM, and improved detection performance compared to existing 

studies such as GRU and LSTM was demonstrated through experiments.
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요     약

본 연구에서는 MS Kinect v2 RGBD 카메라 기반의 Human-Skeleton Keypoints와 2-Stacked Bi-LSTM 모델을 이용하여 낙상 행위를 탐지하는 

방법을 제안한다. 기존의 연구는 RGB 영상에서 OpenPose 등의 딥러닝 모델을 이용하여 골격 정보를 추출한 후 LSTM, GRU 등의 순환신경망 

모델을 이용해 인식을 수행하였다. 제안한 방법은 카메라로부터 골격정보를 바로 전달 받아 가속도 및 거리의 2개의 시계열 특징을 추출한 후 

2-Stacked Bi-LSTM 모델을 이용하여 낙상 행위를 인식하였다. 어깨, 척추, 골반 등 주요 골격을 대상으로 중심관절을 구하고 이 중심관절의 움직임 

가속도와 바닥과의 거리를 특징으로 제안하였다. 추출된 특징은 Stacked LSTM, Bi-LSTM 등의 모델과 성능비교를 수행하였고 GRU, LSTM 등의 

기존연구에 비해 향상된 검출 성능을 실험을 통해 증명하였다.

키워드 : 낙상 탐지, 딥러닝, 골격 정보, 다층 양방향 LSTM
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LSTM(Long short-Term Memory) 등의 딥러닝 모델을 이

용하여 낙상 상황을 탐지하는 연구가 진행되고 있다[1,3,5, 

7,8].

본 논문에서는 카메라에서 추출된 골격 정보에서 추출된 

가속도 및 거리 특징을 기반으로 Bi-LSTM(Bi-directional 

LSTM) 모델을 이용하여 낙상을 탐지하는 방법을 제안한다. 

스켈레톤 정보를 습득하기 위해 영상으로부터 골격 정보만을 

제공하는 MS사의 Kinect v2를 사용하였다. 또한 낙상 상황

의 전후 정보를 깊이 있게 모두 반영하기 위해 Bi-LSTM 모

델을 층(Stacked)으로 구성하여 사용함으로써 인식 정확도를 

개선하였다.

2장에서는 낙상탐지에 대한 관련 연구를 서술하며 3장에

서는 제안하는 낙상탐지 방법을 서술한다. 4장에서는 실험환

경 및 데이터 수집 방법, 실험결과를 서술하고 마지막으로 5

장에서는 연구의 성과를 고찰한다.

2. 관련 연구

카메라를 이용한 전통적인 낙상 탐지 연구는 영상에서 배

경을 삭제한 후 사람의 모양이나 실루엣을 특성화하여 낙상 

상황을 감지한다. 하지만 최근에는 영상 처리의 부담을 줄이

기 위해 영상에서 스켈레톤 정보를 추출하여 낙상 상황을 탐

지하는 연구가 활발히 진행되고 있다[1-3,5,7,8,17].

인체의 스켈레톤 정보는 2D 혹은 3D의 카메라 영상으로

부터 OpenPose[9]나 PoseNet[10] 등과 같은 CNN 기반 모

델을 사용해 추출된다. 추출된 스켈레톤 정보는 낙상이 일어

나는 시간에 따라 변화하는 시공간(spatial-temporal) 데이

터로 간주된다. 따라서 시계열 데이터의 분류가 가능한 순환

신경망(RNN)을 사용한 연구가 시도되었다. 하지만 순환신

경망 모델은 학습 시간이 길고 기울기 값이 사라지는 문제

(vanishing gradient problem)가 존재하여 이를 개선한 

LSTM과 GRU(Gated recurrent unit) 모델을 이용한 낙상 

탐지 방법이 제안되고 있다[3-5,8,17]. 

GRU 모델은 3개의 게이트를 갖는 LSTM과 달리 Reset 

게이트(r)와 Update 게이트(z)를 통한 간단한 구조로, LSTM 

모델의 긴 학습시간을 개선한 모델이다. 최근에는 양방향 

LSTM(Bi-LSTM) 모델과 웨어러블 레이더 센서를 이용한 낙

상 탐지 방법이 제안되었다[2,6]. 양방향 LSTM 모델은 순방

향과 역방향 두 개의 분리된 LSTM을 통해 학습하는 모델로, 

기존의 순방향만 갖는 LSTM 모델에 역방향 레이어를 은닉층

으로 추가하여 입력 순서에 따라 수렴하는 LSTM의 한계를 

보완하였다.

인체의 스켈레톤 정보를 이용한 낙상 탐지 연구는 특징으로 

사용하는 관절 종류에 따라 원시 골격 데이터(SD, Skeleton 

Data)[3,8], 머리와 어깨 관절(HSSC, Head and Shoulder 

Segment Keypoint Coordinator)[5], 머리와 어깨 관절의 

움직임 가속도(VHSSC, Velocity of HSSC)[5], 그리고 골격

의 가로세로비(RWHC, Ratio of body Width and Height 

Coordinator)[1,5] 등으로 구분된다. 

연구 [1]에서는 엉덩이 관절의 가속도와 지면과의 각도, 신

체의 가로-세로 비율(RWHC)을 낙상 탐지의 특징으로 사용

하였다. 제안한 방법에서는 자체적으로 수집된 실험영상으로

부터 추출된 스켈레톤에서 엉덩이 관절 중간포인트의 감속 

가속도와 스켈레톤 센터라인과 지면과의 각도, 골격의 가로

세로비에 대한 통계적 임계값을 추출하였다. 하지만 이런 임

계값 추출 방법은 스켈레톤 정보가 정확하게 추출되지 않으

면 많은 오차가 발생할 수 있고 또한 실험 데이터에 최적화 

될 수 있는 제약점을 갖는다.

연구 [3]에서는 영상으로부터 OpenPose를 이용해 스켈레

톤을 추출하고 이중 11개의 관절을 선택하여 그 좌표벡터를 

정규화 한 후 LSTM 모델을 이용하여 인식하는 방법을 제안

하였다. 하지만 실험에서는 영상의 전면부나 가로형태의 낙

상만을 대상으로 제한적인 성능 평가를 진행하였다.

연구 [8]에서는 영상으로부터 OpenPose를 이용해 스켈레

톤을 추출하고 이중 15개의 관절을 선택하여 RNN, LSTM 

GRU 모델을 사용하여 낙상을 탐지하였다. 또한 OpenPose

의 검출에러를 보완하기 위해 탐지된 관절을 이용한 보간 방

법을 함께 제안하였다. 하지만 탐지된 관절 좌표를 그대로 학

습하는 방법은 OpenPose 등의 스켈레톤 탐지 모델의 성능

에 대한 종속성이 증가되며, 학습에 있어 상대적으로 많은 연

산량이 요구되는 단점이 존재한다.

본 논문에서는 MS Kinect v2 카메라에서 획득된 스켈레

톤 정보를 이용한 낙상 탐지 방법을 제안한다. 획득된 골격 

정보에서 HSSC, VHSSC, RWHC 특징을 포함하는 중심관절

(Central joint)의 가속도를 기본특징으로 제안하였고, 지면

과 중심관절과의 거리를 추가 특징으로 제안하여 스켈레톤 전

체 좌표를 사용하는 방법보다 특징의 계산을 간소화하였다. 

또한 스켈레톤 검출 성능과의 종속성을 줄이고 중심관절의 추

출 정확성을 높이기 위해 손과 손목, 발, 발목 등 검출 정확성

이 낮은 관절은 배제하고 목, 어깨, 척추, 엉덩이, 무릎 등 몸

통관절 기반으로 중심관절을 계산하였다. 또한 낙상 데이터 

수집 시 촬영하는 각도를 동서남북의 4가지를 사용하였고 낙

상 동작도 전후좌우 4가지 형태로 다양화 하였다. 이후 추출

된 2개의 특징을 기반으로 전후 관계를 포함하는 2-Stacked 

Bi-LSTM 모델을 학습 모델로 사용해 최종 낙상 여부를 탐지

함으로써 그 성능을 개선하였다.

3. 제안 방법

3.1 Human Skeleton Keypoints

본 논문에서는 인체에서 스켈레톤 정보를 추출하기 위해 

Microsoft사의 Kinect v2 카메라와 Kinect SDK를 사용하

였다[11]. Kinect SDK는 영상 내 존재하는 신체에 대해 25개

의 관절 포인트와 아래 Table 1과 같이 관절 이름 및 인덱스
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Fig. 1. Feature Extraction Process 

 
(No)를 제공한다. Fig. 1은 Kinect v2에서 제공하는 관절의 

위치를 나타낸다. Kinect v2에서 제공하는 각 관절 정보는 

(x, y, z)의 3D 좌표계로 표현되는데 x, y는 2D 좌표계, z는 

Kinect 센서와의 거리(depth)를 나타낸다.

3.2 특징 추출

본 논문에서는 낙상하는 인체의 골격은 빠르게 지면과 가

까워지는 사실을 바탕으로 중심관절(Central joint) 포인트

의 움직임 가속도(velocity)와 중심관절 포인트와 바닥과의 

거리(Y-axis distance)를 특징으로 제안한다. 중심관절 포인

트는 검출된 관절 중 몸통 등 주요 관절에 대한 중심점을 의

미한다. 제안하는 특징 추출 과정은 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. MS Kinect v2 25-joint Skeleton

(출처: Stack Overflow)

첫 번째로 Kinect v2 카메라를 통해 추출된 스켈레톤 정

보는 좌표정규화를 통해 단위벡터로 변환된다. 다음으로 안

정적인 중심관절을 획득하기 위해 추출된 25개의 관절 중 Neck, 

Shoulder_L, Shoulder_R, SpineShoulder, SpineMid, 

Hip_R, Hip_L, Spinebase, Knee_R, Knee_L 관절을 선택

하였다. 선택된 10개의 관절좌표를 가지고 중심관절의 좌표를 

Equation (1)과 같이 계산한다.
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(1)

N 은 선택된 관절의 개수를 나타낸다. 계산된 중심관절은 

움직임 가속도 특징과 거리 특징을 계산하는데 입력으로 사

용된다.

1) 중심관절의 움직임 가속도 특징

낙상 상황에서 골격의 움직임 속도를 표현하기 위한 움직

임 가속도 특징은 프레임간 중심관절의 상대적인 차이값을 

계산함으로써 구한다. 전 프레임에서의 중심관절 좌표와 현

재 프레임에서의 중심관절 좌표간의 차이값에 L2 Norm을 

사용하여 정량화하였다. 움직임 가속도 VN을 계산하는 수식

은 Equation (2)와 같다.
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(2)

N은 현재 프레임을 나타내며 (xN, yN, zN)는 현재 프레

임에서의 중심관절 좌표를, (xN-1, yN-1, zN-1)는 이전 

프레임에서의 중심관절 좌표 나타낸다. 정의된 움직임 가속

도는 중심관절을 이루는 골격이 좌우나 상하로 빠르게 움직

No Joint No Joint No Joint No Joint

0 SpineBase 7 Hand_L 14 Ankle_L 21 Handtip_L

1 SpineMid 8 Shoulder_R 15 Foot_L 22 Thumb_L

2 Neck 9 Elbow_R 16 Hip_R 23 Handtip_R

3 Head 10 Wrist_R 17 Knee_R 24 Thumb_R

4 Shoulder_L 11 Hand_R 18 Ankle_R

5 Elbow_L 12 Hip_L 19 Foot_R

6 Wrist_L 13 Knee_L 20 SpineShoulder

Table 1. MS Kinect v2 Keypoints
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Fig. 3. Velocity of Movement Before Noise Reduction

Fig. 4. Velocity of Movement After Noise Reduction

일 때 큰값으로 측정된다. 

측정된 움직임 가속도는 낙상 구간 동안의 시계열 데이터

로 나타난다. 하지만 짧은 구간 움직임처럼 보이는 피크형태

의 노이즈가 존재한다. 현실적으로 큰 움직임을 보이기에는 

아주 짧은 시간이기에 본 제안에서는 이런 피크 형태를 노이

즈로 간주하고 이동평균 필터(Moving average filter)와 

Robust scaler을 통해 제거하였다. 이동 평균 필터는 모든 

측정 데이터가 아닌 지정된 개수의 최근 데이터만를 이용해 

계산한 평균이다. Robust scaler는 중앙값(median)과 IQR 

(Interquartile range)를 사용하여 아웃라이어의 영향을 최

소화하는 스케일러다[21]. 이동평균 필터의 윈도우 사이즈는 

실험적으로 5 프레임으로 설정하였다.

Fig. 3은 낙상 상황의 샘플 동영상에 대한 움직임 가속도 

특징을 나타낸다. 짧은 기간에 피크 형태의 노이즈가 생성됨

을 보여 주고 있다. Fig. 4는 제안한 노이즈 제거 필터를 적

용한 결과를 보여 주고 있다.

2) 거리 특징

낙상 상황에서는 대부분의 골격은 빠르게 아래로 향한다. 

이는 제안한 중심관절의 좌표에서 (y)의 값이 빠르게 감소하

는 것으로 나타난다. 하지만 인체가 직립 해 있는 일반적인 

상황에서의 낙상을 가정한다면 중심관절의 좌표는 넘어지는 

방향으로의 좌우변환도 함께 발생한다. 즉 중심관절의 (x, z) 

좌표는 서 있을 때의 (x, z) 좌표를 기준으로 그 상대거리가 

빠르게 증가한다. 본 논문에서는 (y)의 좌표값과 (x, z) 좌표

의 프레임간 상대거리를 거리 특징으로 제안하였다. 

거리 특징은 1) 바운딩 박스(Bounding Box) 탐지, 2) 중

심원 계산, 3) 중심관절과 중심원과의 거리 및 (y)의 좌표값 

측정의 3단계로 계산된다. 바운딩 박스는 탐지된 골격을 모

두 포함하는 최소 크기의 박스를 말한다. 바운딩 박스 탐지 

후 골격의 높이(Height)를 획득하고 이를 중심원 계산에 활

용한다.

중심원(Center circle)은 중심관절을 원점으로 하는 (x, z) 

평면에서의 원을 나타낸다. 중심원의 반지름(r)은 바운딩 박

스로부터 구해지는 골격 높이의 1/2로 설정했다. 생성된 중

심원은 낙상상황에서 인체의 골격이 중심관절을 중심으로 얼

마나 좌우로 이동했는지를 측정하는데 활용된다. Fig. 5는 검

출된 골격에 대해 중심관절 좌표(흰색점)와 바운딩 박스(노란

색), 중심원(파란색)을 검출한 결과를 보여주고 있다.

(x, z) 평면에서의 거리 특징은 골격의 중심관절의 좌표와 

직립 상황으로 가정한 최초의 시점에서 구한 중심원과의 상

대거리를 매 프레임마다 연속적으로 측정한다. 즉 중심원은 

최초 한번만 계산되고 이후 중심관절은 매 프레임마다 새롭

게 계산된다. 낙상의 상황에서는 중심관절의 좌표가 중심원

에 점점 가까워지므로 작은 값으로 수렴한다.

다음 단계는 거리 특징을 낙상의 상황만으로 한정하여 측

정의 정확성을 높이기 위해 RWHC를 사용해 직립과 낙상을 

구별한다. 탐지된 바운딩 박스의 너비와 높이 정보를 이용해 

골격의 높이와 넓이의 비율인 Rwh를 Equation (3)과 같이 구

한다[1].








                   (3)

일반적으로 인체가 직립했을 경우 Rwh값은 1보다 작으나 

낙상 상황에서는 점점 증가해 1보다 큰 수를 갖는다. 본 제안

Fig. 5. Extraction of Bounding Box and Central Circle
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에서는 Rwh값이 특정 임계치(T=0.7)보다 클 경우 낙상의 시

작이라고 보고 이 시점에서 중심원(center circle)을 고정하

고 거리 측정의 기준으로 사용하였다. 즉 중심원의 고정은 중

심원의 원점좌표를 고정한다는 것을 의미한다. 최종적으로 

본 논문에서 제안하는 거리 특징(D)값은 Equation (4)와 같

이 계산되어진다.

 





 





 
   (4)

r은 중심원의 반지름, (xcenter, zcenter)은 중심관절의 

좌표, (xcenter, zcenter)은 중심원의 원점 좌표, (ycenter)

는 중심관절의 y 좌표값을 나타낸다. 움직임이 없는 스탠딩

이나 걷기 상황의 경우 중심원이 매 프레임마다 다시 계산되

기 때문에 거리 특징값의 변화가 미미하다. 하지만 낙상의 경

우에는 Rwh값에 따라 중심원이 고정된 상태에서 중심원의 

원점과 매 프레임 계산되는 중심관절과의 상대 거리와 중심

관절의 바닥과의 거리(y)를 계산하므로 둘 다 작은 값으로 수

렴하게 된다.

Fig. 6은 낙상 상황의 샘플 동영상에 대한 거리 특징을 보

여 주고 있다. 처음 스탠딩 상황에서는 거의 일정한 값이 측

정되다가 낙상의 순간에는 작은 값으로 급속히 감소하는 것

을 볼 수 있다.

3.3 Stacked Bi-LSTM

시계열 데이터를 인식하고 예측하는 데 많이 활용되고 있

는 순환신경망(RNN)과 장단기 기억 네트워크(LSTM) 모델은 

은닉 계층에 과거의 정보를 기억하는 기능이 존재한다. 즉 기

존 신경망은 입력층에서 은닉층, 출력층까지 한 번에 진행되

는 반면 순환 신경망은 은닉층의 결과가 다음 은닉층의 입력

으로 연결된다. 

은닉층의 결과가 다시 은닉층의 입력으로 작용되기 때문에 

시간적 흐름에 따른 데이터의 패턴을 분석하여 특정 상황이

나 특정 시점의 결과 예측에 좋은 성능을 보이고 있다. 하지

만 순환신경망에는 시계열의 데이터가 길수록 먼 과거의 정

보를 현 예측 결과에 반영하지 못하는 구조적 단점이 존재한

다. 이를 보완하기 위해 장단기 기억 네트워크나 GRU 모델

이 제안되었고 낙상 상황에 적용된 연구가 진행되고 있다. 하

지만 근본적으로 LSTM이나 GRU 모델도 입력 순서를 시간 

순서대로 입력하기 때문에 결과물이 직전 패턴을 기반으로 

수렴할 수밖에 없는 한계를 보인다[12]. 이런 단점을 해결하

는 것을 목적으로 양방향 RNN 및 LSTM(Bi-LSTM) 방법이 

제안되었다.

양방향 LSTM 모델은 순방향(forward)과 역방향(back-

ward)의 2개의 분리된 LSTM을 통해 학습을 진행함으로써 

시계열 입력을 양쪽 관점으로 분석이 가능해져 인식 및 예측 

성능이 대폭 향상된 모델이다[6,13,14,20]. 

최근에는 웨어러블 센서 기반 낙상 탐지나 자연어 처리, 

사운드 처리 분야 등에서 Bi-LSTM을 여러 개 겹친 형태의 

Stacked Bi-LSTM 모델을 적용해 좋은 결과를 보여 주고 있

다[6,15,16]. 본 연구에서는 Stacked Bi-LSTM 모델을 

RGBD 카메라의 스켈레톤 기반 낙상 탐지 문제에 적용하여 

향상된 인식 성능 결과를 도출하였다.

본 논문에서 사용한 Stacked Bi-LSTM 모델의 구조는 

Ahmed 외 2명[20]이 사용한 모델에 Fully-connected 레

이어를 쌓아 확장한 모델로 Fig. 7과 같다. 2개의 Bi-LSTM 

모델을 사용하였고 아래층에는 128개 유닛, 위층에는 64 유

닛으로 구성하였다. 2개의 Bi-LSTM 레이어 출력에는 접합1) 

노드가 존재하여 첫 번째 128개 노드의 출력을 두 번째 64개 

노드의 입력으로 재구성한다. 두 번째 Bi-LSTM 레이어의 출

력부분에도 접합 노드가 존재한다. 

각각의 Bi-LSTM 모델에는 순방향 및 역방향 레이어가 포

함되어 있다. Stacked Bi-LSTM의 최종 출력은 드랍아웃

(Dropout) 레이어와 2개의 완전연결(Dense) 레이어를 거쳐 

최종 1 비트의 결과(낙상 or 정상)를 출력하도록 구성하였다. 

모델의 입력으로는 위에서 설명한 움직임 가속도와 거리, 2개

의 특징 벡터가 128*2 형태로 Input shape을 구성하였다.

4. 실험 결과

4.1 실험데이터

본 논문에서 사용된 낙상 실험데이터는 MS Kinect v2 

RGBD 카레라를 통해 직접 수집하였다. 사용된 카메라는 초

당 30 프레임의 RGBD 영상으로부터 25개의 관절정보에 대

한 좌표(x, y)와 깊이(z) 정보를 실시간으로 제공한다. 

제한된 실내 공간에 매트릭스와 4대의 Kinect v2 카메라

를 삼각대를 사용해 설치하였으며 일반 카메라를 추가로 설

치하여 RGB 영상을 동시에 수집하였다. 데이터 수집을 위해 

직접 구축한 수집 환경은 Fig. 8과 같다.

총 지원자 25명을 대상으로 넘어짐, 주저앉기의 2가지 낙

상동작과 눕기, 앉기의 2가지 정상동작을 시연하게 하였고 

동서남북의 4가지 카메라 방향과 전후좌우의 4가지 동작 방

향으로 각각 나누어 수집하였다. 그리고 걷기 등의 일상 동작 

2종에 대해 추가로 수집하였다. 수집된 데이터 수는 낙상동

작 779건, 정상동작 511건으로 총 1,290건이다.

Fig. 9, 10은 수집된 낙상 및 정상 데이터에 대한 스켈레

톤이 추출된 결과를 보여 주고 있다. 스켈레톤 이미지 아래 

1) Concatenation

Fig. 6. Distance Feature
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Fig. 7. 2-Stacked Bi-LSTM Structure

 

Fig. 8. Data Collection Environment

Fig. 9. Fall Data(Left-fall, North-right Side)

Fig. 10. Normal Data(Right Side Sitting, South-left Side)

나타나는 RGB 영상은 단지 시각화를 위해 다른 카메라로 따

로 수집된 영상이며 본 연구의 입력에는 전혀 사용되지 않았

다. MS Kinect v2 RGBD 카레라는 매 프레임마다 추출된 

25개의 관절을 제공한다. 다만 정확히 검출되지 않은 손과 

발 등의 관절 포인트는 예측 값으로 제공하며 그림에서 노란

색으로 표시된다.

4.2 입력구성 및 성능비교

제안한 학습모델의 입력으로는 추출된 2개의 특징을 각각 

115개 크기로 구성하였다. 사용된 카메라가 초당 30 프레임

을 제공하므로 입력 구간은 약 3.83(110/30)초 정도로 설정

하였다. 이는 낙상 행위를 충분히 포함하도록 실험적으로 설
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정된 구간이다. 입력값은 낙상 동영상의 총 구간에서 230 

(115*2)개를 Fig. 11과 같이 슬라이딩 윈도우 방식으로 추출

하였으며 추출 간격은 10 프레임(0.33초)으로 설정하였다. 

추출된 특징은 115*2의 2D 배열로 정렬하였고 3가지 LSTM 

모델 입력 유닛에 timestamp 115, feature 2로 설정하여 

입력하였다. 슬라이딩 윈도우는 낙상 행위가 탐지되거나 동

영상이 끝나면 중지된다. 수집된 데이터 1,290건 중 학습과 

테스트를 위해 사용된 데이터 수는 아래 Table 2과 같다. 전

체 데이터 중 90%를 학습에, 10%를 테스트에 사용하였다.

다음은 스켈레톤 동영상으로부터 제안한 방법으로 추출한 

2가지의 특징을 보여 주고 있다. Fig. 12는 낙상 영상에 대한 

특징이며 Fig. 13은 정상 영상에 대한 특징이다. 낙상 영상의 

경우 거리와 가속도의 변화가 같은 시간대에 발생하는 반면 

정상 영상의 경우에는 거리 특징의 감소가 먼저 나타난다. 가

속도 특징도 낙상 데이터에 비해 뚜렷한 피크 형태를 보여주

지 않고 있다. 

Fig. 11. Sliding Window

Train Test Total

Fall 718 61 779

Normal 443 68 511

Total 1,161 129 1,290

Table. 2. No. of Train and Test Data

Fig. 12. Feature Extraction Result for (Fig. 9)

Fig. 13. Feature Extraction Result for (Fig. 10)

제안한 방법에 대한 성능비교는 스켈레톤을 이용한 관절 

조합 알고리즘 4가지[1,3,5,8]와 3가지 딥러닝 모델과의 비

교를 진행하였다. 비교를 위한 성능지표는 오차행렬(Confu-

sion matrix)을 기반으로 정확도(Accuracy), 정밀도(Preci-

sion), 재현도(Recall), F1 Score를 Equation (5)~(8)과 같

이 계산하였다.

 




          (5)






               (6)

 




                 (7)

 



           (8)

기존 제안된 스켈레톤 기반의 알고리즘은 추출된 스켈레톤 

전체를 이용하는 SD 방법[3,8]과 머리와 어깨 관절을 이용하

는 방법(SD+HSSC)[5], SD와 머리와 어깨 관절의 가속도를 

혼합하여 이용하는 방법(SD+VHSSC)[5], 마지막으로 머리

와 어깨관절 포인트와 가속도, 스켈레톤 골격의 가로세로비

를 혼합하여 이용하는 방법(HSSC+VHSSC+RWHC )이 있다

[1,5]. 

기존 알고리즘의 성능비교를 위한 학습모델은 연구[5,8]

에서와 같이 256 유닛과 128 유닛의 2-Layer 구조를 갖는 

GRU 모델을 사용하였다. GRU의 출력은 1개의 Dense layer

와 1개의 Softmax layer를 통해 낙상 여부를 출력하도록 구

성하였고 Optimizer는 Adam, learning rate은 0.0001, 

Dropout은 0.5, 손실함수는 categorical_crossentropy를 

사용하였다. Epcho은 50, 배치 크기는 64를 설정하였다.

또한 LSTM의 단방향과 양방향 구조의 성능차이와 스택 

수에 따른 성능차이를 비교하기 위해 2-Stacked LSTM, Bi- 

LSTM, 2-Stacked Bi-LSTM의 3가지 딥러닝 모델에 대해 

실험을 진행하였다. 2-Stacked LSTM의 구조는 128 유닛의 첫 

번째 레이어와 64 유닛의 두 번째 레이어로 구성되었으며 출력

은 1개의 Dense layer와 1개의 Softmax layer를 통해 낙상 

여부를 출력하도록 구성하였다. Bi-LSTM 모델의 구조는 128 

유닛을 갖는 1개의 레이어로 구성하였고 출력 구조는 2- 

Stacked LSTM 구조와 같게 하였다. 마지막으로 2-Stacked 

Bi-LSTM의 구조는 Fig. 7과 같으며 모델의 출력은 1개의 

Dense layer와 1개의 Softmax layer를 통해 낙상 여부를 

출력하도록 구성하였다. 3개의 모델에 대한 Optimizer는 

Adam, learning rate은 0.001, Dropout은 0.5, 손실함수

는 categorical_crossentropy를 사용하였다. Epoch는 50, 

Batch size는 64를 설정하였고 2-Stacked 모델의 각 레이

어 출력에 대한 merge_mode는 ‘concat’을 사용하였다. 
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(a) SD  (b) SD+HSSC  (c) SD+VHSSC  (d) HSSC+VHSSC+RWHC

Fig. 14. Lost Function Curve

    
(a) 2-Stacked LSTM  (b) Bi-LSTM  (c) 2-Stacked Bi-LSTM

Fig. 15. Lost Function Curve

Model Feature(Skeleton)
No. of features

(frame)
Accuracy Precision Recall F1

2-Layer GRU

SD 511) 0.814 0.740 0.934 0.826

SD+HSSC 52(51+1) 0.845 0.773 0.951 0.853

SD+VHSSC 52(51+1) 0.876 0.817 0.951 0.879

HSSC+VHSSC+RWHC 3 0.915 0.868 0.967 0.915

2-Stacked LSTM Velocity & Distance of 

central joint
(Proposed)

2

0.868 0.814 0.934 0.870

Bi-LSTM 0.915 0.879 0.951 0.913

2-Stacked Bi-LSTM 0.946 0.909 0.984 0.945

Table 3. Comparison of Test Results

1)17개 관절 포인트에 대해 (x, y, z) 좌표 사용.  

실험을 위한 모델은 Python(v3.7.7)으로 구현되었고 Ten-

sorflow (v2.2.0), Keras(v 2.3.0), Numpy(v1.19.1), Scikit- 

learn (v0.23.1) 라이브러리를 사용하였다. 모델의 테스트는 

MS Windows 10 OS에 32GB RAM, Intel i7-9700K CPU, 

GTX 1060 GPU(1EA) 사양의 서버에서 진행되었다.

Fig. 14, 15는 진행한 7개의 실험에 대해 학습과 테스트에 

대한 손실함수곡선을 나타낸다. 기존 알고리즘의 경우 HSSC+ 

VHSSC+RWHC 조합(d)의 경우가 가장 안정되게 수렴하는 

것을 볼 수 있다. 3개의 딥러닝 모델에 대한 손실함수곡선의 

경우 2-Stacked Bi-LSTM 모델(c)이 가장 안정되면서 빠른 

수렴을 보여주고 있다.

자체적으로 수집된 실험데이터를 이용한 성능비교 결과는 

Table 3과 같이 2-Stacked Bi-LSTM 모델에서 가장 좋은 

정확도 결과를 보여주고 있다. 2-Stacked Bi-LSTM 모델의 

탐지 정확도는 94.6%로 기존의 방법보다 Precision, Recall, 

F-1 Score 모든 수치가 향상되었다. 또한 본 실험을 통해 기존 

제안 방법인 2-Layer GRU 모델 기반의 RWHC 방법과 Bi- 

LSTM 모델 방법의 성능이 비슷함을 알 수 있었다. 또한 추출

된 특징의 크기면에서 Table 3의 특징수(No. of features/ 

frame) 컬럼에서 알 수 있듯이 제안한 방법이 2개로 가장 작은 

특징수를 나타내고 있다. 특징수는 프레임 당 추출되는 특징

의 개수를 나타낸다. 본 표를 통해 제안한 방법이 기존의 다

른 알고리즘보다 적은 수의 특징으로 더 높은 인식 성능을 보

여주고 있음을 알 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 최근 1인 가구 중심의 스마트홈 환경에서 

많이 발생하는 낙상 검출에 대해 MS Kinect v2 스켈레톤 카

메라와 Stacked Bi-LSTM 모델을 이용한 탐지 모델을 제안

하였다. 특히 몸통 관절을 기반으로 하는 중심관절에 대한 가

속도와 바닥과의 거리를 특징으로 제안하였고 이를 2차원 입

력으로 구성하여 Stacked Bi-LSTM 모델을 학습시켰다.

본 논문에서 사용한 Stacked Bi-LSTM 모델은 2개의 

Bi-LSTM 모델을 사용하였고 아래층에는 128개 유닛, 위층

에는 64 유닛으로 구성하였다. Stacked Bi-LSTM의 출력은 

Dropout 레이어와 2개의 Dense 레이어를 거쳐 최종 1 비

트의 결과(낙상 or 정상)를 출력하도록 구성하였다. 모델의 

입력으로는 위에서 설명한 움직임 가속도와 거리, 2개의 특

징 벡터가 함께 사용되었다.
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기존 스켈레톤 기반의 연구에서는 관절 포인트 전체, 머리

와 어깨, 머리와 어깨의 가속도, 골격의 가로세로비 등을 

LSTM과 GRU 모델을 이용하여 학습하고 분류하였다. 본 연

구에서는 이러한 스켈레톤 기반의 기존 연구와 제안한 연구

의 성능을 비교 측정하였다. 이를 통해 2-Stacked Bi-LSTM 

모델을 이용한 제안 방법이 보다 우수한 성능을 보이는 것을 

증명하였다.
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