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요  약 

본 논문에서는 고령자의 낙상상황을 감지할 수 있는 텐서플로우 장단기 메모리 기반 낙상감지 시스템의 정규화에 

대하여 소개한다. 낙상감지는 고령자의 몸에 부착한 3축 가속도 센서 데이터를 사용하며, 총 7가지의 행동 패턴들에 

대하여 학습하며, 각각 4가지는 일상생활에서 일어나는 패턴이고, 나머지 3가지는 낙상에 대한 패턴이다. 학습시에

는 손실함수(loss function)를 효과적으로 줄이기 위하여 정규화 과정을 진행하며, 정규화 과정은 데이터에 대하여 최

대최소 정규화, 손실함수에 대하여 L2 정규화 과정을 진행한다. 3축 가속도 센서를 이용하여 구한 다양한 파라미터

에 대하여 정규화 과정의 최적의 조건을 제시한다. 낙상 검출율면에서 SVM을 이용하고 정규화 127과 정규화율 λ 

0.00015일 때 Sensitivity 98.4%, Specificity 94.8%, Accuracy 96.9%로 가장 좋은 모습을 보였다.

ABSTRACT 

In this paper, we introduce a regularization of long short-term memory (LSTM) based fall detection system using 
TensorFlow that can detect falls that can occur in the elderly. Fall detection uses data from a 3-axis acceleration sensor 
attached to the body of an elderly person and learns about a total of 7 behavior patterns, each of which is a pattern that 
occurs in daily life, and the remaining 3 are patterns for falls. During training, a normalization process is performed to 
effectively reduce the loss function, and the normalization performs a maximum-minimum normalization for data and a L2 
regularization for the loss function. The optimal regularization conditions of LSTM using several falling parameters 
obtained from the 3-axis accelerometer is explained. When normalization and regularization rate λ for sum vector 
magnitude (SVM) are 127 and 0.00015, respectively, the best sensitivity, specificity, and accuracy are 98.4, 94.8, and 
96.9%, respectively.
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Ⅰ. 서  론

고령화 사회에 진입하게 됨으로써 늘어나는 고령층 

인구들의 문제들 중 하나인 무릎관절증을 비롯하여 여

러 가지 노인성 질환들로 인한 낙상 문제가 화두가 되고 

있다. 이러한 낙상 문제로 인하여 노인들의 일상생활에

서 여러 가지 문제가 일어날 수 있는데 그중 타박상이나 

골절 심하면 뇌출혈 등으로 사망에 이를 수도 있게 된다. 
이러한 문제를 빠르게 인지하고 조치를 취하고자 낙상

관련 문제에 관한 연구들도 활발히 진행되고 있고 [1], 
이러한 낙상관련 문제를 빠르게 탐지하기 위해 스마트

폰을 이용한 시스템도 연구되고 있다[2]. 기존의 연구들 

중에 3축 가속도 센서를 이용하여 진행된 임계값 방식

의 낙상감지 시스템[3-4]은 전력 소모에 관련되어 장점

이 있지만, 정확성이 떨어지고 데이터의 세부적인 패턴

에 대한 정확한 판별이 떨어진다는 단점이 있다. 이 단

점을 보완하기 위하여 데이터 패턴을 학습할 수 있는 

LSTM(long short-term memory)을 기반한 딥러닝을 이

용한 낙상감지시스템이 발표되었다[5]. LSTM은 단순

한 인공 신경망 모델과는 다르게 과거의 이벤트가 미래

의 결과에 영향을 줄 수 있는 순환 구조(directed cycle)
을 가지고 있기 때문에 번역, 음성인식, 주가예측 등 다

양한 분야에서 활용되고 있다[6-8]. 이런 딥러닝을 이용

한 시스템은 데이터를 이용하여 세부적인 행동패턴을 

인지하고 예측할 수 있으며, 비슷한 패턴의 데이터를 구

별하는데 강점을 가진다.
LSTM 기반의 낙상감지시스템은 3축 가속도 센서를 

이용하여 SVM(Sum Vector Magnitude)와 같이 파라미

터화해서 정규화(normalization) 과정[9]을 거치고, 그 

후에 LSTM에 적용하여 학습을 진행하게 된다. 여기서 

LSTM의 손실함수(loss function)를 더 효과적으로 떨어

트려서 학습의 효율을 높이기 위해서 L2 정규화

(regularization)과정[10]을 진행한다. 그리고 이러한 L2 
정규화 과정은 학습이 진행될수록 역전파시에 학습능

률이 저하되는 vanishing gradient 문제[11]를 해결하기 

위해 사용되기 때문에 시스템과 잘 작용가능한 정규화 

과정을 찾아내야 한다. 지금까지는 LSTM 기반의 낙상

감지시스템에서 정규화에 대한 연구 결과가 발표되지 

않았다.
본 논문은 3축 가속도 센서를 이용하여 측정된 데이

터를 파리미터화한 가공 데이터를 LSTM을 이용하여 

학습할 때, 정규화 과정의 최적 조건을 찾는 방법을 기

술한다. 또한, 다양한 정규화 조건에 따라서 낙상과 일

상생활의 정확성을 판별해서 최적의 정규화 조건을 제

시한다. II장은 LSTM 기반의 낙상감지시스템에 대해서 

간략히 설명한다. III장은 다양한 정규화 조건에 따른 낙

상검출 결과를 비교해서 최적의 조건을 설명하고, IV장

에서 결론을 제시한다. 

Ⅱ. 낙상감지 시스템

2.1. 낙상감지 시스템 개요

그림1은 LSTM기반 시스템의 구조도이다. 

Fig. 1 Flow chart of fall recognition system

그림 1에서 3축 가속도 센서는 고령자의 몸에 부착되

어 실시간으로 벡터값을 출력한다. 3축 가속도 센서는 

목걸이 형태로 착용해서 가슴 위치에 있으며, 여러 가지 

일상생활 패턴들과 낙상상황에서의 패턴들을 측정한

다. 3축 가속도 센서로부터 측정된 x축, y축, z축의 고유

벡터인 Ax, Ay, Az를 추출한다. 이 데이터들은 SVM, 각도 

θ, DSVM(differential SVM), GSVM(gravity-weight 
SVM)과 같은 파라미터는 각각 ASVM, θ, ADSVM, AGSVM 로 

다음 식(1)-(4) 같이 표현되고 계산된다[12].
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데이터의 행동패턴은 각각 4가지의 일상생활부분 

Walking, Lying, Running, Jumping과 3가지의 낙상부분 

Fallforward, Fallsideways, Fallbackward로 이루어져 있

다. 이들 데이터들을 먼저 학습용과 테스트용으로 8:2의 

비율로 Validation을 진행한다. 각각 데이터의 차원을 

맞게 배치시키고, 오버플로우 방지와 효과적인 손실함

수 수렴을 위해 최대최소 정규화 과정을 진행한다. 그 

후로 입력 값에 대하여 라벨링을 one hot encoding방식

[13]을 이용하여 처리하고, 이를 확인용 데이터로 사용

한다. 그리고 처리가 완료된 데이터는 LSTM으로 학습

하며, 학습이 완료되면 테스트용 데이터를 이용하여 결

과가 산출된다. 산출된 결과는 각각의 정규화 차트에 따

라 분류하고 이를 이용하여 비교분석을 진행한다.

2.2. LSTM

그림2는 LSTM기반 시스템 구조도[14]이다. 

Fig. 2 Structure of the LSTM [14]

RNN(Recurrent Neural Network)은 단순한 인공 신경

망 모델과는 다르게 과거의 이벤트가 미래의 결과에 영

향을 줄 수 있는 순환 구조를 가지고 있기 때문에 시계열 

데이터를 예측할 수 있지만 학습을 거치면 거칠수록 역

전파에서 vanishing gradient 문제가 발생한다[11]. LSTM
은 그림 2에 보여진 것처럼 RNN의 구조에 cell-state와 

input-gate, forget-gate, output-gate를 추가한 구조이다. 
cell state는 컨베이어 벨트 역할을 해서 state가 꽤 오래 

경과하더라도 gradient가 비교적 잘 전파되게 된다[14]. 
이러한 구조 덕분에 기존의 RNN에서 일어나는 vanishing 
gradient 문제를 어느 정도 방지할 수 있게 되었다. 이러

한 LSTM에 기반해서 사람의 행동을 감지하는 시스템

[15]을 낙상감지에 적용한다.

2.3. 정규화

3축 가속도 센서를 이용하여 추출한 데이터를 이용

하여 파라미터화한 데이터인 SVM을 구하고 손실함수

를 최소화하기 위한 정규화 과정을 진행한다. 이 정규화 

과정은 데이터부분에서 최대최소(min-max) 정규화과

정[8]과 손실함수 부분에서 정규화율(regularization 
rate; λ)를 이용한 L2정규화 과정이 포함되어 있다[10]. 
데이터의 최대최소 정규화 과정에는 7가지의 패턴에 대

한 데이터를 오버플로우의 방지와 효과적인 손실함수 

수렴을 위해 작은 값으로 만들어준다. 데이터 x의 최대

최소 정규화는 다음 식(5)와 같이 표현된다[9].

 max  min

 min
, (5)

여기서 xmin, xmax는 x의 최대값과 최소값을 나타낸다. 
정규화를 통한 학습효율의 차이를 보기 위하여 255, 
127, 1의 세 가지 경우에 대해서 데이터를 정규화한다. 

손실함수 L은 L2정규화를 이용하고, L2정규화의 손

실함수 Lλ는 다음 식(6)과 같이 표현된다[16].

        , (6)

여기서 W, λ, ||W||2는 각각 가중치, 정규화율, L2 
Norm을 나타낸다. 손실함수에서 정규화를 하는 과정은 

L1정규화, L2정규화와 같이 여러 가지로 분류할 수 있

는데 여기서 사용한 방법은 L2정규화인 λ 값을 변화시

키는 방법을 사용하였다. λ 가 커질수록 모델은 단순해

지며 과소적합(underfitting)하게 되고, λ 가 작아질수록 

모델은 복잡해지고 과적합(overfitting)하게 된다. 따라

서 λ 값을 잘 조정하여 최적의 λ를 찾아내야한다. 정규

화를 통한 학습효율의 차이를 보기 위하여 각각 0.015, 
0.0015, 0.00015로 나누어 학습을 진행하였다.

Ⅲ. 정규화 결과

3.1. 낙상감지 시스템 실험 환경

가속도 센서 데이터는 총 10명에게서 습득하였고, 샘
플링 속도는 100Hz의 속도로 샘플링 하였으며, 가속도 

센서는 허리에 착용하여 진행하였고, 행동패턴은 총 7
가지의 패턴으로 4가지는 일상생활부분, 나머지 3가지

는 낙상부분으로 분류하였다[17]. 실험시 낙상부분과 

눕기를 측정할 때는 매트리스로 넘어지는 동작을 측정

하였고, 나머지부분에 대해서는 일반적으로 측정하였
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다. 각각의 샘플들은 5초동안의 움직임으로 데이터를 

추출하였으며, 8명에게서는 각 행동마다 20개씩 취득하

였고, 나머지 2명에게서는 각 행동마다 10개씩 취득하

였다. 여기서 걷기부분과 눕기부분에서 누락된 데이터

를 각각 1개씩 제외하여 일상부분 638개, 낙상부분 480
개를 이용하여 총 1138개를 이용하였다. 취득한 데이터

를 이용하여 파라미터화하였다. 딥러닝을 이용한 학습

은 아나콘다를 이용한 가상환경에서 파이썬의 텐서플

로우를 이용하여 진행하였으며, 각각의 데이터 처리는 

파이썬을 이용했다.

3.2. 실험 결과

데이터 정규화는 255, 127, 1의 세 가지 경우에 각각 

λ는 0.015, 0.0015, 0.00015의 세 가지로 나누어 LSTM
으로 학습을 진행한 낙상감지 결과에 대해서 설명한다. 
그림 3은 파라미터 SVM을 이용해서 LSTM 정규화의 9
가지 경우에 대해서 7가지 행동 패턴을 감지한 정확도

의 시각화를 나타낸다. 그림3은 LSTM을 이용하여 나온 

결과를 혼돈행렬(confusion matrix)로 나타낸 것이다. 
왼쪽 위에서부터 차례대로 Walking, Lying, Running, 
Jumping, Fallforward, Fallsideways, Fallbackward 순으

로 이어지며, 색이 적색일수록 결과가 집중되어 있고, 
자색일수록 결과가 비어있는 것으로 그려진다. 표1은 

그림 3에 보여진 결과를 요약하여 낙상 및 일상생활에 

대하여 각각 판별한 혼돈 행렬과 정확도를 나타낸다. 표
1에서 λ가 작을수록 더 좋은 낙상 검출율(specificity) 정
확도를 보였다. 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i)
Fig. 3 Visualization of pattern accuracy with 9 types of 
regularization case. (a) Normalization=1, λ=0.0015, 
(b) Normalization=127, λ=0.0015, (c) Normalization=255, 
λ=0.0015, (d) Normalization=1, λ=0.00015, 
(e) Normalization=127, λ=0.00015, (f) Normalization=255, 
λ=0.00015, (g) Normalization=1, λ=0.015, 
(h) Normalization=127, λ=0.015, (i) Normalization=255, 
λ=0.015.

Table. 1 Confusion matrix of SVM, θ, DSVM, GSVM.

Param
ter

Regularization
TP TN FP FN

Normalization λ

S
V
M

1
0.00015 114 86 10 13
0.0015 111 85 11 16
0.015 105 75 21 22

127
0.00015 125 91 5 2
0.0015 106 84 12 21
0.015 109 13 83 18

255
0.00015 104 91 5 23
0.0015 116 90 6 11
0.015 111 78 18 16
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표 2는 파라미터인 SVM, θ, DSVM,GSVM을 LSTM
의 다양한 정규화와 λ 값에 대해서 Sensitivity, Specificity, 
Accuracy 조사한 결과이다. 파라미터 별로 가장 검츌율

이 좋은 최적의 정규화와 λ를 조사할 때, SVM을 이용하

고 Normalization = 127과 λ=0.00015일 때 Sensitivity 
98.4%, Specificity 94.8%, Accuracy 96.9%로 가장 좋은 

정확도를 보였다.

Table. 2 Sensitivity, Specificity, and Accuracy of SVM, 
θ, DSVM, GSVM.

Para
mter

Regularization Sensitivity
[%]

Specificity
[%]

Accuracy
[%]Normalization λ

S
V
M

1
0.00015 89.8 89.6 89.7
0.0015 87.4 88.5 87.9
0.015 82.7 78.1 80.8

127
0.00015 98.4 94.8 96.9
0.0015 83.5 87.5 85.3
0.015 85.8 13.5 54.8

255
0.00015 81.9 94.8 87.5
0.0015 91.3 93.8 92.4
0.015 87.4 81.3 84.8

θ

1
0.00015 74.8 94.8 83.5
0.0015 89.8 80.2 85.7
0.015 92.1 81.3 87.5

127
0.00015 87.4 76 82.6
0.0015 91.3 94.8 93.8
0.015 90.6 81.3 86.6

255
0.00015 85 78.1 82.1
0.0015 93.7 86.5 90.6
0.015 92.1 82.3 87.9

D
S
V
M

1
0.00015 92.9 19.8 61.5
0.0015 92.1 87.5 90.2
0.015 90.6 93.8 92

127
0.00015 71.7 55.2 64.6
0.0015 85.8 90.6 87.9
0.015 96.1 93.8 95.1

255
0.00015 66.9 86.5 75.4
0.0015 92.1 95.8 93.8
0.015 76.4 75 75.8

G
S
V
M

1
0.00015 81.1 92.7 86.1
0.0015 91.3 96.9 93.8
0.015 91.3 94.8 92.9

127
0.00015 92.1 87.5 90.2
0.0015 96.9 78.1 88.8
0.015 92.9 87.5 90.6

255
0.00015 78 88.5 82.6
0.0015 94.5 77.1 87
0.015 95.3 89.6 92.9

Ⅳ. 결  론

고령자의 낙상을 감지하기 위해서 고령자의 몸에 착

용한 3축 가속도 센서 데이터를 이용한 가공한 파라미

터 데이터를 LSTM에 적용했다. 가공한 파라미터는 최

대최소 정규화를 사용하였고, LSTM 정규화의 손실함

수는 L2정규화를 이용하여 이에 따른 기본 학습과 정규

화된 학습에 대한 결과를 비교해 보았다. 파라미터 별로 

가장 검츌율이 좋은 최적의 정규화와 λ를 조사해서 최

적의 파라미터를 얻어야 한다. 본 연구에서는 SVM 파
라미터에 Normalization = 127과 λ=0.00015을 적용할 

때 가장 좋은 일상생활 및 낙상 검출율을 얻었다. 이를 

통하여 노인분들의 낙상감지에 대해 더 나은 판별 방법

을 고안할 수 있을 것이고, 낙상감지를 보다 더 신속히 

판별할 수 있을 것으로 전망된다.
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