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침대 자세 기반 입원 환자의 낙상 위험 예측 모델 설계

Predictive Modeling Design for Fall Risk of an Inpatient 
based on Bed Posture

김승희*, 이승호**

Seung-Hee Kim*, Seung-Ho Lee**

요  약  본 논문에서는 환자의 자세를 기반으로 행동을 예측하여, 의료진에 의해 입력된 개인의 병력 중심의 프로파일과
신체정보, 침상의 기본 정보를 모두 조합하여 침 에서의 낙상 위험을 예측하는 모델을 설계하고, 위험의 수준을 판단할
수 있는 알고리즘을 제시한다. 낙상 위험 예측은 크게 환자의 프로파일을 활용한 정성적 낙상 위험 노출도 평가와 실시
간 낙상 위험 측정 단계로 구분된다. 정성적 낙상 위험 노출도는 의료진이 낙상 위험과 관련된 환자의 건강 상태를 점검
하여 위험 노출도를 평가함으로써 위험 등급이 결정된다. 실시간 낙상 위험 측정 단계에서는 환자의 침 에서의 자세를
인식하고 환자의 정성적 위험등급 정보가 고려된 낙상 위험 측정을 위한 규칙 기반 정보를 추출한다. 인식된 환자 자세 
정보와 정성적 위험평가 정보를 모두 조합하여 시그모이드 함수를 활용하여 최종 낙상 위험 수준을 예측한다. 본 연구에
서 제시된 절차와 예측 모델은 입원 환자를 위한 낙상 사고 예방과 환자 안전을 위한 개인화 서비스에 크게 기여할 것으
로 기 된다. 

Abstract  This study suggests a design of predictive modeling for a hospital fall risk based on inpatients'
posture. Inpatient's profile, medical history, and body measurement data along with basic information 
about a bed they use, were used to predict a fall risk and suggest an algorithm to determine the level
of risk. Fall risk prediction is largely divided into two parts: a real-time fall risk evaluation and a 
qualitative fall risk exposure assessment, which is mostly based on the inpatient's profile. The former
is carried out by recognizing an inpatient’s posture in bed and extracting rule-based information to 
measure fall risk while the latter is conducted by medical staff who examines an inpatient’s health status
related to hospital fall risk and assesses the level of risk exposure. The inpatient fall risk is determined 
using a sigmoid function with recognized inpatient posture information, body measurement data and 
qualitative risk assessment results combined. The procedure and prediction model suggested in this study
is expected to significantly contribute to tailored services for inpatients and help ensure hospital fall 
prevention and inpatient safety. 
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Ⅰ. 서  론

WHO에 따르면 낙상은 본인의 의사와 상관없이 발바
닥 이외의 신체 일부가 바닥면에 접지한 경우[1]를 의미한
다. 한편 Ledford L.[2]는 안정 상태에서 바닥이나 낮은 
곳으로 서 있거나 앉아 있거나 누워있는 상태에서 비의
도적으로 갑자기 떨어지는 것이라 정의하였다. 

낙상의 유형에는 의식이 없거나 보행 장애와 같이 예
측 가능한 생리적 낙상, 의식이 명료한 상태에서 기절하
는 등과 같은 예측 불가능한 생리적 낙상, 의식이 정상인 
상태에서 환경 또는 사고에 의한 우발적 낙상으로 분류[3]

하는데 2020년 질병관리청 국가건강정보포털[4][5]에 따
르면 미국의 65세 이상 노인 중 3분의 1 이상에서 연간 
한 번 이상 낙상을 경험한다고 하며, 우리나라 2017년 
노인실태 조사에 다르면 65세 이상 노인의 신체 손상 중 
반 이상의 원인이 낙상이다. 뿐만 아니라, 병원 내 환자 
안전사고도 2021년 환자안전통계연보[6]에 따르면 2016
년부터 2020년 까지 계속 낙상 사고가 안전사고 1위를 
점유하고 있으며, 2020년의 경우, 총 13,919건 중 
49.6%인 6,903건이 낙상인 것으로 나타나 있다. 

서울 아산병원의 낙상발생 보고서 예시(서울아산병원 
QI지침서)[7]에 의하면 침  낙상 시 보조 난간이 올라가 
있었는지, 침  바퀴는 고정되어 있었는지, 침상 위의 물
건에 걸려 넘어졌는지, 억제 는 사용하고 있었는지를 
점검하여 체크하도록 하고 있다. 이는 의료기관 내에서
도 환자의 낙상 사고가 매우 중요하고 체계화된 형태로 
관리되고 있음을 보여준다. 그러한 노력에도 불구하고, 
실제로 환자의 낙상사고 60.2%는 입원실[6]에서 발생되
고 있고,  종합병원(35.6%)과 요양병원(20.6%)의 사고보
고 건수가 가장 높게 나타났다. 특히 요양병원 사고보고 
건수[6]는 2016년 9.4%에서 2020년 20.6%로 꾸준히 증
가하는 것으로 나타나 노인 환자들의 낙상사고가 증가 
추세에 있다[8]는 전문가 의견을 통계로도 확인할 수 있
다. 

한국은 2017년 만 65세 이상 노인 인구가 전체 인구
의 14%를 넘어서면서 고령사회로 진입한 이래 요양병원
과 요양시설이 꾸준히 증가하는 추세에 있으며, 2016년 
기준 요양병원은 1,428개소, 요양 시설은 3,136개소[9]

로 병상 수는 OECD 평균에 비해 7.6배나 된다.
특히 노인의 경우 낙상사고로 인한 입원이 사망으로 

이어지는 비율이 높다[5]는 것을 고려할 때 낙상사고를 줄
이거나 예방할 수 있는 다양한 노력이 요구된다. 

한편, 낙상과 관련한 선행 연구에 따르면 낙상에 한 

위험 요인 인식 정도[10][11], 낙상 지식[10][11][12], 낙상위험 
지각이나 낙상 효능감[10][11][12]등이 높을수록 낙상 예방 
효과가 있는 것으로 나타나 있다. 반면, 낙상 경험이 있
는 경우 낙상 불안감이 높고 생활만족도는 낮다[13][14]. 일
반적으로 연령이 높을수록 위험률이 높은데[15], 특히 낙
상에 한 두려움이 높을수록 그 위험은 더 높아진다
[16][17]. 

이와 같이 낙상 위험이 개인마다 상이하기 때문에 의
료 현장에서는 나이, 낙상 과거력, 활동수준, 지남력장
애, 의사소통, 위험 요인, 관찰 질환, 약물 등의 항목을 
통해 기본적인 낙상 위험도를 평가하여 고위험군에 해 
특별 관리와 예방을 위한 활동을 수행한다. 그러나 낙상
은 순간적으로 발생되는 사고로 보호자나 간호 활동으로
는 사실상 예방 활동에 제약이 존재한다. 따라서, 예측 
시스템을 통해 낙상이 발생될 위험 상황을 미리 예측하
여 경고 메시지 등을 통해 주의 기회를 제공하는 방법을 
적용하는 것이 요구된다.  

본 논문에서는 개인의 낙상 위험도 평가 정보를 기반
으로 하여 환자의 낙상 위험 수준을 실시간으로 예측하
여 판단할 수 있는 자세 인식 기반의 낙상 위험 예측 모
델 설계안을 제시한다. 이를 위해 자세 예측 판단 흐름을 
제시하고, CNN, find-tuning, Convex Hull 
Algorithm을 적용하여 패턴의 정확도를 높이기 위한 최
적화 방법을 설계에 접목한다.

이는 병원이나 요양 병원 입원실 환자로 하여금 낙상 
위험의 인식률을 높이고, 낙상에 한 불안감을 낮취는 
역할을 통해 실제 낙상 사고 발생률 감소에 기여할 것으
로 사료된다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 분석 주요 기술
가. CNN
CNN(Convolutional Neural Networks)은 기존 

Neural Network 앞에 여러 계층의 Convolutional 
Layer를 이어붙인 기법[18]으로, 합성곱 연산을 사용하는 
인공신경망의 한 종류로 이미지의 특징을 추출, 분류, 예
측하는데 효과적인 방법[19]이다. Convolution Layer에
서는 이미지의 시각적 특징을 학습용 데이터와 이상 여
부와 같은 결정 클래스 값를 입력받아 학습한다. 예측 단
계에서는 학습된 정보를 통해 테스트용 입력 이미지에 
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적용하여 필터링 결과에 해당하는 피처 맵을 획득한다
[20]. 이 피처 맵(Feature Map)을 활용하여 최종 분석을 
통해 예측값을 도출한다.

나. Convex Hull Algorithm
컴벡스 헐 방법은 외곽선을 블록하게 하여 요철을 없

애어 외곽의 선을 부드럽게 매워주는 방법[21] 으로 2차원 
좌표 평면에서 점들의 좌표가 주어졌을 때 블록 껍질을 
구성하는 점들을 구하는 알고리즘이다. 

CCW 알고리즘을 활용한 알고리즘으로, 벡터 값으로 
표현한 노드들에서 외적을 수행한 값을 활용하여 움직임
이나 위치를 판단한다. ‘CCW(1, 2, 3) > 0’ 면 반시계 
방향(Left Turn)을 의미하고, ‘CCW(1, 2, 3) < 0’이면 
시계 방향(Right Turn), ‘ CCW(1, 2, 3) = 0’ 이면 일직
선상에 있음을 의미한다.

기준점으로부터 CCW 값을 이용해 동일한 방향으로 
정렬함으로써 모든 점들을 포함하는 최소 크기의 다각형
을 구할 수 있는데 이를 통해 침 에 누워있는 상태에서 
환자의 움직임이나 환자가 침상위에서 앉거나 서거나, 
걸터앉는 등의 행위에 한 식별에 활용된다. 또한  더 
정교하게는 손의 움직임들을 표현하거나 식별한다. 또한 
침 를 중심으로 환자의 전체 외적을 통해 위험 상태를 
판단하는데 활용된다. 

다. Fine-tuning
Fine-tuning은 이론 물리학에서 특정 매개변수 값에 
한 사실 또는 속성의 민감한 의존성을 특성화하는데 

사용된다[22]. 딥러닝에서 이미 학습을 통해 생성되어 활
용중인 모델을 기초로하여 새로운 재학습을 수행하는 과
정이다. 파인 튜닝은 모델 전체를 재학습하거나 기존 모
델을 고정한 상태에서 classifier만 새로 학습하거나, 또
는 특정 비중의 합성곱층을 포함시켜 classifier와 재학
습하는 등의 과정들로 수행할 수 있다. 이를 통해 모델이 
정교화되면서 가중치 등의 조정에 의해 목적에 맞게 최
적화된다. 낙상 예측을 위해 카메라를 통해 침  영상과 
스켈레톤 포인트와 이미지 분석을 통해 환자 여부를 식
별한다. 규칙 기반 낙상 정보를 기반으로 실시간으로 위
험을 예측하게 되며, 이에 한 정확도 정보를 함께 저장
하여 주기적으로 데이터를 활용한 추가 조정 학습을 통
해 예측 정보와 행동 패턴을 개선하고 진화시킨다. 이러
한 미세조정 기법을 통해 예측 정확도와 실행 성능을 높
일 수 있다. 

2. 낙상 예측 요인 관련 선행 연구
낙상예측 요인과 관련한 선행 연구들을 살펴보면, 입

원 노인환자를 상으로 한 실험에서 낙상에 한 위험 
요인 인식 정도와 낙상 지식이 높을수록 낙상예방 효과
가 있다[10]. 또한 낙상 예방 행위의 영향요인으로는 낙상
지식, 낙상위험 인식 정도, 연력, 낙상위험지각, 낙상효
능감[10][11]등이 있다. 이는 낙상 위험이 높다고 인식할수
록 낙상 예방 행위를 잘 한다[12]는 것을 의미한다. 또한 
낙상 경험이 있을 경우 낙상에 한 불안감은 높으며[13], 
낙상에 한 불안감을 느낄수록 생활만족도가 떨어지는 
것[14]으로 나타나 있다. 낙상은 연령이 높을 높을수록 위
험률이 높은 것으로 나타난다[15]. 이들 중 특히 낙상에 
한 두려움은 낙상예측에서 매우 중요한 요인으로 나타나 
있다[16][17].

N. J. park 등[23]은 연령군 별로 분류하여 낙상예측요
인을 도출하였는데, 그 결과를 살펴보면, 초기 노인(65
세~74세)의 고유한 낙상 예측 요인은 성별과 무관하게 
청력장애와 우울로 나타나있다. 중기 노인(75세~84세)
의 고유한 낙상 예측 요인은 만성질환 수, 근력 제한, 배
우자 유무로 나타났다. 특히 만성 질환 수가 1개 증가할
수록 낙상 위험이 2.34배 증가[24]한다는 것과 유사한 결
과이다. 후기 노인(85세 이상)의 고유한 낙상 예측 요인
은 운동시간으로 나타났다. 특히 낙상 두려움은 공통 요
인으로 도출되었다. 

행동 측면이 아닌 약물과 관련하여, 진정제/수면제/안
정제 투여 시 69.5% 낙상이 많은 것[25]으로 나타나 특정 
약물 복용도 낙상 위험을 높인다는 것이 확인되었다. 이
러한 요인은 자세 판단 기반 낙상 위험 예측 모델을 설계
하더라도, 환자 별 특성에 기인한 위험 수준의 평가가 함
께 이루어져야 함을 알 수 있다. 이 외에도 [25]에는 환자
의 시설들에 한 낙상 사고 위험의 시사점을 주는 주요 
주제어가 제시되었는데, 환자 침  낙상을 중심으로 제
시된 주제어로는 침 , 침상, 콜벨, 호출벨, 난간, 안전바, 
지지 , 베드, chair, side railwheel 등이 도출되었다.

3. 낙상 예측 장치 개발 사례
가. 웨어러블 디바이스 및 undergarment
Western Australia의 SirCharles Gairdner Hospital과 

South Australia의 The Queen Elizabeth Hospital에
서는 환자에게 블루투스 장치를 장착하여 환자가 땅에서
부터 위치한 높이를 감지하게 하여 환자 낙상을 예방하
는 활동을 하였다. 환자 감지는 환자에게 블루투스 기반
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그림 1. AmbIGeM 모바일의 기능 및 개요[25]

Fig. 1. Function and Overview of the AmbIGeM mobile[25].

의 기기를 부착하는 것과 같은 환자 부착형과 의자나 침
의 압력이 소실되면 알람이 울리게 하여 환자의 위험

도를 파악하고 처할 수 있는 압력 감지형[25]으로 구분
된다[25].  환자의 옷에 블루투스 장치를 부착하여 사용하고 
AmbIGeM(Effectiveness of an Ambient Intelligent 
Geriatric Management system) 이라는 시스템과 연
동하여 간호부에서 사고를 미리 감지할 수 있도록 하였
다. AmbIGeM system은 병실 천장이나 문에 설치된 보
행 보조기구, 작은 폼 기구, 컴퓨터기반의 간호사 청취 
장비[25] 등과 환자의 내의에 블루투스 장치를 장착하여 
장비와 기반시설을 바탕으로 소프트웨어를 통해 환자의 
위치와 상태를 파악한다. 해당 소프트웨어는 환자가 누
구인지, 위치가 어디인지, 환자가 위험한 일을 하고 있는
지, 언제 고위험행동을 했는지 등을 알려준다[25].

나. 센서를 활용한 AI 기반 실시간 낙상 예측 및 감지 
   예측 기술 개발
한국의 한국전자통신연구원(ETRI)에서는 AI로 신체 

무게 중심의 이동을 분석하여 낙상을 실시간으로 예측함
으로써 낙상 사고 예방을 위한 인공지능 기술을 개발했
다. 신체에 부착된 센서를 통해 무게중심의 이동을 분석
하여 사람이 넘어지기 전 균형을 잃는 구간을 감지, 분석
[26]하여 낙상을 피할 수 없는 순간을 예측하면 사고 발생 
전 에어백을 펼칠 수 있게 돕는다[26]. 본 예측 시스템은 
보행자가 최초로 균형을 잃는 순간부터 150~200밀리세
컨드(ms) 이내에 95%의 높은 정확도로 낙상 여부를 예
측한다[26].

Ⅲ. 입원 환자의 침대 낙상 위험 예측 
모델 설계

입원 환자의 침  낙상 위험 예측 모델은 환자에 한 
기본 정보로 부터의 낙상 판정 정보를 기반으로 환자 개
인 별 낙상 위험 수준을 분석‧정의한다. 이렇게 정의된 
개인 별 낙상 위험 수준 정보 중 위험도가 높은 일부 환
자에 해 불투명 적외선 카메라를 통해 송출된 침 에
서의 환자 자세를 종합적으로 분석하는 실시간 낙상 위
험 예측을 통해 필요 시 환자나 보호자, 병원 의료진에게 
위험 경고 음성이나 위험 경고 메시지를 송출한다.

1. 환자의 프로파일을 활용한 정성적 낙상 위험 노출도 
   평가

가. 낙상 위험과 관련된 건강 상태 점검
낙상 예방을 위하여 이미 의료계에서 환자의 건강 상

태를 전체적으로 점검하는 프로세스가 존재한다. 실무에
서 활용하는 환자 낙상점검 체크리스트와 선행연구를 통
해 환자 별 건강 상태 점검 항목은 표 1과 같다. 현재 다
수의 의료 및 요양 기관에서는 이러한 체크 항목 별로 세
부 체크 권고 사항을 만들고, 권고 사항 별 위험 수준의 
분류 체계를 만들어 환자 개인의 낙상 위험도를 측정하
는 한편, 낙상예방전담 조직을 구성하여 간호 관리에 적
용하고 있다. 

분류 체크 항목

낙상 병력 낙상 횟수, 낙상 빈도, 낙상 상황

신체검사 나이, 보행, 신경학적 기능, 하지 근력, 시력, 
발과 신발 등

위험요인 병력 심혈관, 신경계, 감각관련 질환, 골다공이나 
요실금 등 만성질환

복용중인 약 수면제 및 진정제, 항우울제 등

일상 활동 및 
의사소통  기능

보행보조(적용 장비 및 이동보조장치) 사용, 개인 
인지 기능능력, 수면/배뇨/시력 장애, 

우울/불안/분노 등

표 1. 환자 별 건강상태 체크 항목
Table 1. Items for checking the patient's health status
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그림 2. 복합적인 낙상 위험 영향 요인에 대한  위험 노출도 
측정 예

Fig. 2. Example of risk exposure measurement for 
multiple fall risk influencing factors

영향
도

확률-영향 측정 매트릭스(단일요인)
5 0.25 Medium High High Extreme Extreme

4 0.20 Medium Medium High High Extreme
3 0.15 Low Medium Medium High High

2 0.10 Low Low Medium Medium High
1 0.05 Low Low Low Medium Medium

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
1 2 3 4 5

발생가능성

표 4. 단일 낙상 위험을 적용한 확률-영향 측정 매트릭스 예
Table 4. Items for checking the patient's health status

기준(%) 구분 가능수준
81~100 발생될 가능성이 확정적임 5

61~80 발생될 가능성이 높음 4
41~60 발생될 가능성이 50% 수준임 3

21~40 발생될 가능성이 조금 있음 2
1~20 발생될 가능성이 매우 낮음 1

표 2. 확률기준 정의
Table 2. The Statement for probability standard 

definition

  

나. 환자의 정성적 위험 노출도 측정
1) 발생 확률(P) 정의 
환자의 건강 점검 항목 별로 위험 요인에 한 발생 

확률에 한 수준을 정의한다. 이는 확률에 해 개인 별 
편차를 줄이기 위한 가이드라인이 된다.

2) 낙상 위험에 한 영향(E) 정의 
건강 상태 체크 결과를 기초로 낙상 위험에 한 영향

을 정의한다. 예를 들어 낙상 병력 분류 항목에 한 발
생 확률은 표 3과 같이 정의할 수 있다.

 영향(E)

기준(%)

거의 없음  낮음 보통 높음 매우 높음

1~5 6~10 11~15 16~20 21~25
영향도 1 2 3 4 5

표 3. 체크 항목에 대한 낙상위험 영향 정의 예
Table 3. The statement of fall risk effect for each 

patient's check item

3) 환자의 정성적 낙상 위험 노출도 측정 
식 (1)과 같이 환자 별 각 낙상 위험에 한 정성적 판

단 결과를 기초로 환자의 신체 별 정성적 위험 노출도
(QUnr)를 측정한다.

정성적 위험노출도(QUnr) = ∑(P*E) ........... (1)

단일 낙상 위험을 가진 환자에 해서는 표 4와 같은 
형태의 확률-영향 매트릭스를 활용한다. 여기서 영향도
의 척도 값은 영향도 정의 기준을 그 로 적용하거나 변
별력을 높이기 위하여 척도를 조정하여 정의할 수 있다. 
예를 들어, 우울증약과 수면제를 복용하고 있는 환자로 
가정할 단일요인의 발생 가능성이 60%이고 발생될 경우 
영향도가 낮음 수준이라면 정성적 위험 노출도(QUnr)은 
발생가능성 3수준의 가중치 0.5, 영향도 2수준으로 가중
치 0.1을 곱하여 0.05로 계산된다. 연관성이 없는 다수 

변인이 있는 경우 정성적 위험 노출도는 단순 합산하여 
산출한다.

한편, 선행된 연구 [25]에 의하면 하나 이상의 중요한 
낙상 요인을 보유한 환자의 경우 파생 위험이 커진다. 이
를 위험 노출도에 반영하기 위해서는 확률-영향 매트릭
스는 한계가 있다. 이를 위해 그림 2와 같이 위험을 조합
하여 위험을 분석할 수 있는 품질의 집 형태의 매트릭스
를 적용한다.

참고문헌 [25]에서는 실수나 오류로 환자에게 사망 혹
은 심각한 위해를 야기한 사건을 중  사건(Serious 
Reportable Event)으로 분류하고 있다. 그림 2에서 
1~6은 NQF(National Quality Forum)에 근거하여 요
약한 중  낙상사건들에 한 기록을 근거로 중요도를 
상으로 가정한 것으로 다수의 원인을 조합하여 점수화하
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영향
도

고
분석 후 예측 적극적 관리

정기적 평가 적극예방감시

 저 고
발생가능성

표 5. 위험 노출도 특성에 따른 위험 대응 전략 예
Table 5. Examples of risk response strategies by risk 

exposure characteristics

그림 3. 자세 기반 낙상 위험 예측을 위한 서비스 흐름도
Fig. 3. Service flowchart for posture-based fall risk prediction

는 예를 설계한 것이다. 위험 영향 요인들에 한 조합된 
위험은 단일 낙상 위험일 때 적용하는 확률-영향 측정 매
트릭스의 값을 더하여 곱하는 방식으로 위험 노출도를 
계산한다. 가령 예를 침상에서 환의를 하는 환자가 있을 
때 그 환자의 위험 관리 프로화일로부터 복용중인 약이 
있고, 신체적 장애를 갖고 있어 일상 생활이 자유롭지 못
한 환자인 경우 위험의 관계 매트릭스의 위험발생도는 
매우 높음(5), 관계 위험 영향도는 7로 식별된다. 이 값을 
표 4에 응시켜 환산한다. 위험 발생도는 1,3,5에 해당
하는 가중치를 그 로 활용한다. 영향도는 5가 최 이므
로 그림 2의 위험 영향 요인 조합의 위험 영향도 값이 6
에서 9사이에 해당되는 값은 표4에서 영향도 수준을 산
술적으로 6~9가 되도록 하고, 그에 해당되는 가중치 값
을 더하여 적용한다. 이때 다하는 영향도 등급의 조합이 
다르더라도 그 가중치의 합은 동일하므로 어떤 조합으로 
계산이 되어도 무방하다. 실제 위에서 설명한 예에 한 
정성적 위험 노출도를 계산하면, 발생가능성이 5이므로 
가중치는 0.9가 된다. 조합 영향도는 7이므로, 영향도 등
급은 영향도 2와 영향도 5를 더하는 경우와 영향도 3와 
영향도 4를 더하여 7이 되는 두 가지 경우가 발생한다. 
첫 번째 경우의 가중치는 2의 가중치 0.1과  5의 가중치 
0.25를 더한 0.35이다. 두 번째 가중치 값은 3의 가중치 
0.15와 4의 가중치 0.20이 더해져 0.35가 된다. 결과에
서 알 수 있듯이 6 이상의 등급은 모든 경우의 조합으로 
가중치를 더하더라도 그 값은 동일하다는 것을 알 수 있
다. 결과적으로 본 사례에 한 정성적 위험 노출도
(QUnr)는 발생가능성(0.9)와 조합영향도(0.35)을 곱하
여 0.315로 평가된다. 그림 2의 위험 요인에 한 영향
도 수치는 설명을 위해 임의적으로 마킹되어 있으며, 실
제 활용을 위해서는 사전 연구 결과를 반영하거나 임상 

실험에서 검증된 자료, 다양한 휴리스틱 기법 등을 통해 
증명된 정보를 근거로 정의한다.

다. 낙상 대응 전략 정의
단일 위험 요인 또는 복합 위험 요인을 갖는 환자에 
한 위험 노출도 값을 환산하여 환자의 낙상 응 전략

을 확정한다. 표 5는 위험 특성에 따른 전략을 4분면도 
형태로 분류한 것이다. 발생가능성과 영향도가 낮은 경
우는 정기적인 관리 내역을 기록하고 실시간 낙상 위험
에 한 정량적 예측은 수행하지 않는다. 반면, 분석 후 
예측, 적극예방 감시, 적극적 관리 분면에 해당되는 환자
들을 상으로 실시간 낙상 위험 예측 평가를 진행한다.

 
2. 실시간 낙상 위험 측정

가. 자세 판단 예측 개요
낙상 자세를 예측하기 위한 분석 모델은 그림 3과 같

다. 낙상 위험에 한 자세를 예측하기 위하여 적외선 카
메라를 통해 자세 데이터를 수집한다. 자세 예측을 위하
여 몸을 돌렸을 때 사람의 손의 방향과 몸의 방향은 일치
하며, 몸을 돌렸을 때 사람의 양 끝 어깨의 차이가 감소
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그림 5. Skeleton Point[4]

Fig. 5. Skeleton Point[4]

그림 4. 자세 기반 낙상 위험 예측모델 블록도
Fig. 4. Block diagram for posture-based fall risk prediction Model

하는 것으로 전제한다. 
침 에 있는 환자의 자세 별 낙상 위험을 예측하기 위

하여 첫 번째 침 와 사람간의 거리를 인지한다. 다음 단
계로 침  내 환자의 몸, 팔, 손 등의 신체 패턴을 인지한
다. 이러한 데이터를 분석하여 패턴 별 위험도를 식별하
고 위험, 주의, 관망에 한 예측을 한 후 예측결과를 반
영하여 정량적 예측  값을 기준으로 ‘위험’, ‘주의’, ‘관
망’ 등의 결정을 확정한다.

모든 이상행동들은 최초에 설계된 이후 지속적인 학습
을 통해 패턴이 추가되고 정밀화 되면서 진화된다. 이상
행동이란 정상적 규준에서 벗어난 행동[27]으로 일반적이
지 않은 움직임[28]을 이상행동으로 칭하며, 통계적 규준, 
사회적 규범, 환경적 요청의 기준, 개인의 심리적 요구에
서 벗어나는, 개인에게 심리적 갈등을 유발하는 정도에 
따라서 규정한다[27].

기본적으로는 이상행동에 한 평가는 각 세부 측정 
항목 별 위험도를 순차적으로 평가하며 다음 단계로 진
행되는 형태로 설계한다. 그러나 각 단계에서 측정된 세
부 위험도 예측 값이 위험 수준 별 임계값을 초과하는 매
우 위험한 상황으로 예측되는 경우 다음 차례의 세부 측
정 항목들에 한 예측을 Skip하고 즉시 decision 단계
로 이동한다.

나. 자세 기반 낙상 위험 실시간 예측
자세 기반 낙상 위험 예측은 그림 4의 블록도와 같이 

환자 자세 모니터링을 통해 환자의 스켈레톤 포인트와 

침  및 보조 난간 이미지 정보를 인식하여 자세를 예측
한다. 예측된 정보를 중심으로 환자의 위험도 프로파일
과 신체정보, 침  안전바, 침  보조 안전바 정보를 조
합을 통해 규칙을 추출하고 추출된 정보를 통해 환자의 
위험도를 측정하여 위험 노출도를 산출한다. 위험 노출
도에 따라 환자에게 경고 음성을 송출하거나 보호자 등
에게 긴급 메시지를 함께 송신한다. 사용자 서비스와 별
개로 규칙 기반에 근거하여 수입된 예측과 정확도 정보, 
운영에 활용된 모든 데이터들은 그 예측 정확도를 높이
기 위한 학습데이터로 활용된다.
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조건No. 원인 조건 상세

DFC1 침 의 보조 난간 위치 정상 
DFC2 카메라를 통하여 사람 s.p. 인식 가능

DFC3 사람의 신체로 추측되는 부분이 침  중앙으로부터 좌측 또
는 우측으로 50% 이상 치우침

표 6. 결정테이블-조건(예) 
Table 6. Decision Table-Conditions(example)

조건No. 원인 조건 상세

DFC4 환자의 신체 일부가 침 로부터 10~20% 이상 이탈됨
DFC5 Shoulder s.p.와 wrist Left s.p 포인트 거리가 근접

DFC6 Shoulder s.p.와 wrist Right s.p 포인트 거리가 근접

DFC7 환자의 신체 일부가 침  frame에 맞닿아 있거나 교차되고 
있음

DFC8
사람의 Hip s.p.보다 Shoulder s.p.의 verical point가 동
일 또는 유사하고 Horizontal point  gap이 초기값의 차
이와 같거나 유사함

DFC9 사람의 Knee s.p나 ankle s.p. 과 Shoulder s.p.의 차이
가 초기값의 차와 유사함 위치함

DFC10 Hip s.p.가 Shoulder s.p.보다 더 높게 위치함
DFC11 왼손으로 보조 난간을 잡음

DFC12 오른손으로 보조 난간을 잡음
DFC13 경고 회차가 3회보다 큼

DFC14 고정 상태가 1분 이상 지속됨
SFC1 낙상 병력

SFC2 악화된 신체 조건
SFC3 낙상위험 연관 병력

SFC4 복용중인 약
SFC5 일상생활 자유도(와상환자:0 ~ 양호:1)

SFC6 의사소통자유도
SFC7 만성질환 병력

SFC8 보조장치 사용
SFC9 부족한 낙상 지식

주1SFC10 포괄적 낙상 고위험군
... ...

-DFCn(dnamic factor condition) : 행동이나 행동의 결과에 의한 동
적 요인

-SFCn(Static factor condition) : 환자가 고유하게 보유하고 있는 위
험 영향 요인

주1 포괄적 낙상 고위험군 : 기존에 병원에서 활용하고 있는 위험분류 시
스템이 있는 경우 필요에 따라 -SFC1~SF9를 신하여 종합 판단값으
로 해당 값을 예측에 활용할 수 있도록 하는 환자고유 위험수준값

결과번호 결과 상세

R1 Voice : “낙상위험이 있으니 주의하세요”

R2 Voice : “낙상 위험이 있으니 신체를 오른쪽으로 이
동해 주세요”

R3 Voice : “낙상 위험이 있으니 신체를 왼쪽으로 이동
해 주세요”

R4 Voice : “낙상 위험이 있으니 몸을 침  안쪽으로 이
동해 주세요”

R5 Voice : “보조 난간을 정상 위치로 올려주세요”

R6 Voice : “낙상위험이 있으니 보조 난간을 올려주시고 
침  안쪽으로 위치를 이동해 주세요”

R7 Voice : “낙상위험이 있으니 보조 난간을 올려주시고 
손으로 잡아주세요”

R8 Voice : “낙상위험이 있으니 침  중앙으로 이동하여 
앉아 주세요”

R9 Voice : “낙상위험이 있으니 서있지 마시고 침  중

표 7. 결정테이블-결과(예)
Table 7. Decision Table-Result(example)

1) 환자의 침  자세 모니터
카메라를 통해 침 의 상태 정보와 환자의 자세정보가 

모니터링 된다. 모니터링된 침  이미지 정보는 사전에 
저장되어 있는 바람직한 상태의 침 이미지 정보와 비교
된다. 모니터링된 환자 자세에 한 Skeleton 포인트 정
보는 그림 5와 같이 관절의 위치를 숫자로 식별하여 환
자의 자세를 예측하기 위해 활용된다. 이때 침상 이불 등
에 의해 자세인식이 불가능한 경우 HEAD 위치 정보만 
수집된다.  

2) 침 에서의 환자 자세 인식
침상 환자의 자세는 Skeleton 정보를 통해 누워있는

지, 앉아있는지, 서있는지, 왼쪽 또는 오른쪽으로 누워있
는지, 손으로 안전바를 잡고 있는지 등을 식별한다. 이때 
침  이미지 정보와, 환자 이미지정보를 통해 침 에서
의 환자 위치 정보를 인식한다. 또한 침  밖으로 신체의 
돌출 여부 등도 인식한다.

모니터링을 통해 인식된 사람의 이미지를 통해 스켈레
톤 포인트 정보를 구하여 중심점을 찾아내고, 그것을 기
준으로 자세를 예측[29]한다. 침 는 이미지 인식 정보를 
비교함으로써 환자가 위치한 침 의 위치, 보조 난간과
의 위치 및 보조 난간을 잡고 있는지 등의 정보를 인식한
다. 

3) 규칙 기반 낙상 위험 예측 및 분석
규칙 기반 낙상 위험 분석을 위해 실시간 분석되는 자

세 예측 정보, 상 적인 침 와의 거리, 보조난간 인식 
정보 들을 모두 포함하여 의료진에 의해 사전에 입력된 
환자의 낙상 위험 노출도 정보가 사용된다. 환자 고유의 
낙상 위험 환경 수준을 고려하여 낙상 위험 조건에 따라 
위험 수준에 한 분석이 수행되고, 그 결과를 통해 위험 
예측에 한 규칙 기반 경고 수준과 방법이 결정된다. 인
식된 위험에 한 규칙 평가는 결정테이블 기법을 기반
으로 설계하였다. 표 6은 환자의 낙상 위험 요인들이며, 
표 7은 출력 방법과 출력 정보이다. 표 6의 다양한 위험 
조건이 조합되어, 표 7의 특정 결과가 도출되며, 표8은 
결과에 한 조건의 조합들의 예를 보여주고 있다. 
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결과번호 결과 상세
앙에 앉거나 누워주세요.”

R10
Target : 보호자, 의료진
Message : 와상 환자 낙상 위험 신속 확인 <환자명, 
입원 호실> 

R11 Target : 보호자, 의료진
Message : “ <환자>” 낙상 위험 

... ...

No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
DFC1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
DFC2 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
DFC3 1 1 1 x x x x x x x x x
DFC4 x x x 1 x x x x x x x x
DFC5 x x x x x 1 x 1 x x x x
DFC6 x x x x x x 1 x 1 x x x
DFC7 x x x x x x x x x 1 x x
DFC8 x x x x x x x x x x 1 x
DFC9 x x x x x x x x x x x 1
DFC10 x x x x x x x x x x x x
DFC11 x x 1 x x 0 x x x x x x
DFC12 x x x 1 x x 0 x x x x x
DFC13 0 1 x x x x x x x x x x
DFC14 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SFC1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 x
SFC2 x x x x x x x x x x 1 1
SFC3 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
SFC4 x x x x x x x x x x 1 0
SFC5 1 1 0 0 1 1 x x x x x x
SFC6 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1
SFC7 x 1 x x x 1 x x x 1 x x
SFC8 x x x x x x 1 1 x x x x
SFC9 x x x x x 1 x x x x x x
SFC10 x x 1 1 x x x x x x x x

R1 1 1 1 1 1 1 1
R2 1
R3 1
R4 1
R5 1
R6 1
R7 1 1
R8 1 1 1
R9 1
R10 1 1
R11 1

0: False, 1: True, x : Don’t Care

표 8 결정테이블(예) 
Table 8. Decision Table(example)

Body Body Index 
 Position Position IndexHead 0

Spine 1
Shoulder 2

Center 0Hip 3
Elbow 4

Right 1Wrist 5
Hand 6
Knee 7

Left 2Ankle 8
Foot 9

표 9. 패턴 인지를 위한 스켈레톤 포인트 식별번호 
Table 9. Index of skeleton point for pattern recognition

따라서 환자의 고유한 낙상 위험 조건을 기반으로 자
세에 한 낙성 위험 분석과 예측이 처리되므로 유사한 
자세라도 위험 예측 정도가 상이할 수 있다.

이러한 이상행동들을 측정하기 위해서는 영상을 통해 
인식된 이미지와 신체 패턴 정보를 조합해야 한다. 침
에 개인 식별 기능이 없는 모니터링 카메라를 설치하여 
사물의 영상이미지 인식 데이터와 신체의 skeleton 
point 정보를 사용한다. 실시간 이미지 인식 및 처리 등 
모니터링의 성능을 높이기 위해 검출 속도가 빠른 장점
[30]을 갖는 YOLOv4 모델을 통해 환자의 동작을 탐지한
다. 환자의 행동을 분석하기 위하여 CNN기반의 
DeepLabCut Algorithm을, 실시간 빠른 처리와 정교함
을 높이기 위하여 Fine-tuning 기법을 사용한다. 손의 
움직임 등 곡선거리 외적의 패턴을 탐지하기 위한 알고
리즘으로는 Convex Hull Algorithm을 이용한다. 

표 9는 패턴 인지를 구현할 때 사용할 스켈레톤 포인
트 인덱스 설계 정보이다. 예를 들어 어깨 중심을 의미한
다면 Body Index인 ‘2’와 Position Index인 ‘0’을 조
합하여 ‘20’으로 표현한다.

환자의 이상행동 여부와 환자의 낙상 위험 예측값은 
개인의 프로파일을 통해 평가된 신체 부위 별 정성적 위
험예측도(QUnr)와 실시간 위험 예측 알고리즘을 통해 
도출한 해당 신체 부위에 한 정량적 위험 예측도
(QNmr) 결과를 조합함으로써 결정된다. 실시간 낙상 위
험도는 이상 행동으로 측정된 다양한 비선형 변인을 조
합하고, 시그모이드 함수(Sigmoid Function)를 활성화 
함수(f(x)=sigmoid(x))로 사용하여 낙상 위험성을 빠르
게 출력한다. 낙상 위험성 산출값은 일정 주기 별로 낙상 
예측의 정확도 수준을 평가하고 검증하기 위해 활용한
다. 또한 환자 별 행동 특성이나 경향을 파악할 수 있어 
보다 면밀한 낙상 예방 응에 반영할 수 있다. 
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Risk grade Description of first response action
Extreme 즉각적인 주의와 조치 필요하며 의료진에게 통보

High 매뉴얼에 정해진 적절한 조치를 취하도록 보호자에게 
통보

Medium 침상의 스피커폰을 통해 환자에게 위험 주의 alert 송
출

Low 관심을 갖고 지켜봄. 
반복되지 않도록 차후 주의할 것을 안내

표 10. 위험 노출도 별 최초 대응 조치 정의(예)
Table 10. Definition of response activities by final 

predicted fall risk(example)

낙상위험도(FR) = 1/(1+e -(∑(QUnr)*∑(QNmr)))*100 ....(2)

‧QUnr : 환자 별 보유한 고유 낙상 위험 요인 변인 
별 정성적 위험 노출도(고유 낙상 위험 요인이 없는 
경우 1)

  (nr : SFC1~SFC9 또는 SFC10)
‧QNmr : 실시간 낙상위험 측정값을 통해 예측된 동

일 변인 별 정량적 예측 위험 노출도
  (mr : SFC1~SFC9 또는 SFC10)
‧e ≒ 자연 상수에 한 지수함수(약 2.71)

식 (2)를 통하여 환자 별로 고유하게 가지고 있는 낙상 
위험의 환경요인을 측정한 정성적 위험 위험노출도와 카
메라 모니터를 통해 인지한 정보를 근거로 예측한 실시
간 낙상 위험 측정값을 활용하여 종합적인 위험 노출도
를 산정한다. 여기서 e는 자연상수에 한 지수 함수
(exponential function)로 약 2.718281828... 이다. 
여기서 시그모이드 함수를 사용하는 이유는 알고리즘 복
잡성을 감소시켜 비선형적 출력값을 매끄럽게 표현하여 
쉽게 분석할 수 있기 때문이다[31].

4) 낙상 위험 알림
분석 결과 예측된 수준에 따라 환자에게 경고 안내 음

성이 출력되거나 보호자나 의료진에게 경고 안내 메시지 
콜이 출력된다. 이는 위험 관리 규정에 근거하거나 반영
되어야 한다. 즉, 최종 예측된 낙상 위험 수준 별로 신속
하고 표준화된 안전한 서비스를 제공하기 위해 등급 별 
최초의 응 활동을 정의하여야 한다. 표 10은 위험 별 

응 조치 지침의 예이다. 위험은 총 4등급으로 구분되
어 있으며, 각 등급 별로 통보해야 하는 범위가 정의되어 
있음을 볼 수 있다. 해당 등급 기준에 따라 앞서 표 7과 
같이 가장 적절한 alert의 범위와 경고 안내와 메시지 출
력이 세분화될 수 있다. 결정 테이블의 결과 위험 등급은 
각 의료기관의 환자의 특성을 반영하여 더욱 세분화하는 

것이 바람직하다. 이는 등급을 기준으로 각 등급 별로 위
험이 감지되는 상황이 발생되는 경우 처음에 낙상 예방
을 위해 어떤 조치가 취해져야 하는지가 분석 및 예측 결
정 시 명확히 반영되어야하기 때문이다.

Ⅳ. 시사점

침상에서 환자의 자세를 인지한 후 환자의 기본 위험
도 정보를 모두 고려하여 환자에게 실시간으로 직접 낙
상 위험 안내 음성을 제공하거나, 의료진 또는 보호자에
게 위험 신호를 알림으로써 낙상 위험을 현실적으로 낮
출 수 있다는 점에서 본 연구는 매우 차별성을 갖는다. 
뿐만 아니라 본 예측 시스템은 다음과 같은 특장점을 갖
는다.

첫째, 지금까지 의료기관에서 입원 환자의 낙상 위험
을 관리하기 위해 조사하여 관리하고 있던 환자의 병력 
과 같은 프로파일 정보를 그 로 활용함으로써 적용의 
유용성을 극 화 할 수 있다는 것이다.

둘째, 개인 식별 정보의 수집이 이루어지지 않기 때문
에 의료 기관에서 향후 이러한 시스템을 도입하는데 있
어 신규 환자 개인의 프라이버시 문제에 해 매우 자유
로울 수 있다.

셋째, 본 연구에서 제안된 알고리즘은 안전사고 예방
과 관련된 예측 분야의 기본 알고리즘 모듈로 유용하게 
응용될 수 있으며 규칙 기반으로 생성된 다양한 예측 정
보는 강화학습을 통해 정확한 예측 시스템 개발의 기반
을 마련하는데 활용될 수 있다.

Ⅴ. 결  론

침상에서의 낙상 환자 관리가 어려운 것은 낙상을 예
측하고 이를 예방하는 것이 어렵기 때문이다. 그럼에도 
불구하고 입원 시설을 운영하고 있는 부분의 의료기관
에서는 환자의 기본 정보를 사전에 조사하고 관찰하여 
낙상 예방을 위한 주의 수준을 파악하여 관리하고 있다. 
그러나 환자에 한 정보 관리의 차원만으로는 입원환자
의 낙상 비율을 낮추는데 한계가 있다.

본 연구에서는 입원 환자의 침상 낙상을 예방하기 위
한 자세 인식 기반 낙상 위험 예측 모델을 설계하였다. 

이는, 환자 건강상태 프로파일을 실시간 낙상 위험 예
측에 활용하는 방안으로, 낙상 위험과 관련된 건강 상태 
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점검 항목을 기반으로 환자의 정성적 위험 노출도를 측
정하여 낙상 응 전략을 정의한다. 침상 자세 기반 낙상 
위험 실시간 예측에서는 카메라를 통해 침 의 상태 정
보와 환자의 자세정보가 모니터 되고, 침 에서의 환자 
자세를 인식하여 시그모이드 함수를 활용해 정성적 낙상 
위험 노출도 정보와 규칙 기반 낙상 위험 정보를 조합하
여 예측 및 분석을 수행함으로써 낙상 위험 수준별로 즉
각적으로 환자나 보호자, 의료진에게 경고를 알린다.

본 예측 모델은 낙상 위험 예측 시 간과되었던 개인 
별 취약점을 위험 예측 시 반영할 수 있어 환자 별 높은 
정확도의 낙상 예측 개인화 서비스를 제공할 것으로 기

된다. 또한 이렇게 누적된 자료와 예측 정확도 정보를 
활용하면 딥 러닝을 통해 예측 규칙을 보다 정밀화할 수 
있을 것으로 사료된다.
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