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ABSTRACT

Purpose: In this paper, we propose a study of deep learning algorithms that estimate and predict 

sarcopenia by exploiting the high penetration rate of smart devices. Method: To utilize deep learning 

techniques, experimental data were collected by using the inertial sensor embedded in the smart device. 

We implemented a smart device application for data collection. The data are collected by labeling 

normal and abnormal gait and five states of running, falling and squat posture. Result: The accuracy 

was analyzed by comparative analysis of LSTM, CNN, and RNN models, and binary classification 

accuracy of 99.87% and multiple classification accuracy of 92.30% were obtained using the 

CNN-LSTM fusion algorithm. Conclusion: A study was conducted using a smart sensoring device, 

focusing on the fact that gait abnormalities occur for people with sarcopenia. It is expected that this 

study can contribute to strengthening the safety issues caused by sarcopenia.
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요 약

연구목적: 본 논문에서는 스마트 디바이스의 높은 보급률을 활용하여 근감소증을 추정 및 예측하는 딥

러닝 알고리즘을 제안과 연구를 수행한다. 연구방법: 딥러닝 학습을 위해 스마트 디바이스에 내장된 관

성센서를 활용하여 실험 데이터를 수집하였다. 데이터를 수집하는 테스트용 어플리케이션 구현하여 

‘정상’과 ‘비정상’걸음과 ‘달리기’, ‘낙상’, ‘스쿼트’ 자세의 5 가지 상태를 구분하여 데이터를 수집하였

다. 연구결과: LSTM, CNN, RNN model 사용 시 예측 정확도를 분석했고 CNN-LSTM 융합형 모델을 활

용하여 이진분류 정확도 99.87%, 다중 분류 92.30%의 정확도를 보였다. 결론: 근감소증이 있는 사람의 

경우 걸음걸이의 이상이 생긴다는 점에 착안하여 스마트 디바이스를 활용한 연구를 진행하였다. 본 연

구를 활용하여 근감소증으로 인해 생기는 재난안전을 강화 할 수 있을 것이다.

핵심용어: 근감소증, 딥러닝, 스마트디바이스, IoT, 예측, 보행패턴, IMU, 데이터 분석 
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서 론

노령화로 인해 발생하게 되는 신체기능 저하와 근력 감소는 더 이상 노화 작용에 대한 자연스러운 현상이 아닌 근감소증

(Sarcopenia)이라는 질병으로 분류됨에 따라 공공의료에서 국민 건강 증진을 목적으로 관리되어야 할 대상이 되고 있다. 근

감소증이란 노화가 진행되면서 골격의 근량이 감소하면서 신체 기능이 떨어지는 것을 말한다(Evans, 1995). 미국에서는 

2016년, 일본에서 2018년, 한국에서는 2021년 질병으로 분류되었고, 고령화 사회로 접어든 선진국에서는 더욱 간과할 수 없

는 사회적 문제로 분류하는 추세다. 한국에서도 평균 수명 연장 및 인구 구성의 불균형에 의해서 고령사회로 급속하게 진행

되는 상황을 고려해볼 때 연령 증가에 따른 근감소증을 분석하고 방지하기 위한 적극적인 노력이 필요하다(Marty et 

al.,2017; Cao et al., 2016; Yuki et al., 2017; Kim et al., 2020). 노령화로 인한 근감소증은 근 손실률이 50%에 달하는데 근 

손실로 인해 움직임이 둔화하는 특징이 있다.

근감소증의 진단(diagnosis)에는 여러 가지 기법이 이용되는데 크게 사지 근육량의 평가, 근력의 평가, 신체수행능력의 평

가로 분류할 수 있다(Won, 2020). 이 중 신체 수행 능력 평가 방법(보행 속도의 측정, 5회 의자에서 일어서기 소요 시간)이 측

정 방법이 간단하고 근육량 측정을 위해 자기공명장치(Magnetic Resonance Imaging, MRI)와 같은 전문 측정 기기의 사용

이 필요 없기 때문에 우선으로 사용되고 있다. 이와 같이 근감소증의 진단을 위해서는 직접 환자의 근육량을 측정하거나 평

가하는 방법이 가장 정확한데 이 과정이 환자에게 매우 불편하고 어려움을 줄 수 있다. 이에 직접 근육량을 평가하지 않고 근

감소증을 판별하기 할 수 있는 비접촉식 근감소증 판별 연구가 필요한 상황이다. 

근감소증 연구는 한국에서 2021년 질병으로 분류되었을 만큼 전 세계적으로 질병으로서 인지도가 매우 부족한 상태이며 

많은 연구를 찾아보기 힘들다. 신체 수행 능력 평가는 Baumgartner가 1998년 New Mexico Elder Health Survey(NMEHS) 

연구 결과를 토대로 진단 기준을 처음으로 제시한 이후 2014년에 아시아인을 대상으로 아시아 근감소증 진단그룹(Asian 

Working Group for Sarcopenia, AWGS)의 좀 더 구체적인 아시아 진단기준이 제시되어 사용되고 있다(Chen et al., 2014; 

Hong et al., 2012). AWGS 등의 진단기준에 따르면 건강한 고령자의 경우 보행속도는 1.0m/s 정도이며 근감소증이 발생한 

고령자의 경우 보행속도가 0.6m/s 이하의 걸음 속도를 갖는 특징을 볼 수 있다(Sánchez-Rodríguez et al., 2015). 몇몇 연구들

은 근감소증이 발생되면 걸음속도가 느려진다는 특징을 활용하여 연구를 진행하고 있으며(Ko et al., 2021; Kim et al., 2020) 

관성센서(inertial measurement unit, IMU)를 활용해서 구한 이동속도가 위에서 언급한 걸음속도 이내에 해당하거나 별개의 

통계적 데이터 처리 기법을 활용해 구한 이동 속도가 기준 속도 이내에 해당하면 근감소증을 판단할 수 있다. 

관성센서를 통해 속도 값을 구하고 정상인과 근감소증을 구분하는 데이터 값을 사용하는 데는 여러 가지 문제가 있을 수 

있다. 우선, 기존 연구는 걸음 수(step)와 보폭 거리를 활용하여 속도를 구한다(Lee et al., 2021). 여기서 걸음 수를 판단하는 

알고리즘을 통해 정확한 걸음 수를 측정하기가 어렵다. 관성센서는 고유의 진동이 있기 때문에 센서의 민감도를 낮추면 걸음

을 디딜 때 충격이 여러 번 가해져 실제보다 많이 걸음 수가 측정이 되고 민감도를 높이면 반대로 실제 걸음 수보다 적게 판정

이 일어난다. 한명의 사용자에게 최적화를 시키기 위해 센서 보정(sensor calibration)을 수행하면 상황이 좋아지긴 하지만 

센서의 한계로 정밀한 보정이 어렵고 모든 사용자에게 적용할 수 있는 만족할만한 보정 값을 찾기가 쉽지 않다. 일례로 스마

트 워치나 step 측정 애플리케이션을 사용할 때 측정된 걸음 수가 서로 다른 것이 이런 이유에 기인한다. 이뿐만 아니라 보폭 

값은 통계적인 보폭 값을 사용하고 있는데 이 또한 모든 사람에게 적용할 수 있는 대표 값을 찾기가 어렵다. 이렇게 측정되는 

걸음 수와 보폭 값이 정확하지 않기 때문에 속도 또한 정확한 값을 추정하기가 어렵다. 이는 당연히 근감소증 판단 정확도에
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도 영향을 줄 수 있다. 본 연구는 근감소증으로 인해 걸음 속도가 감소하는 점에 주목하는 한편 step, 보폭 등 속도에 영향을 

받지 않는 형태의 근감소증 판별 연구를 수행하고자 한다. 

또한, 본 연구에서는 최근의 높은 스마트 디바이스(smart-device) 보급률을 활용하여 추가적인 장치, 또는 추가 구매하는 

장치 없이 쉽게 근감소증을 판별할 수 있는 내장 센서 기반의 활동 인지(human activity recognition, HAR) 연구를 수행하였

다. HAR 알고리즘(algorithm) 대부분은 정상인의 운동량 측정과 관련된 연구에 초점이 맞춰져 있었다. 또한, HAR 알고리즘

은 사용하는 센서에 따라 크게 두 가지로 환경 센서(Liu et al., 2016; Zeng et al., 2014)와 내장 센서(Stisen et al., 2015; Kanjo 

et al., 2019) 기반의 알고리즘으로 나누어 볼 수 있다. 환경 센서 기반 알고리즘은 비디오카메라와 같이 특정 위치에 고정되

어 측정된 데이터를 활용한 형태이고 내장 센서 기반 알고리즘은 스마트폰, 스마트 워치, 웨어러블 디바이스 등과 같이 착용

하거나 옷에 내장되어 움직임을 감지하는 알고리즘이다. 환경 센서 기반의 알고리즘은 사생활 침해, 유지보수의 어려움 등의 

문제점이 있다. 반면, 내장 센서 기반의 알고리즘은 stand-alone 형태로 연구를 수행할 수 있기 때문에 환경 센서보다 데이터

를 수집하고 유지보수하는데 장점이 있다. 본 연구에서는 스마트폰에 내장된 IMU 센서를 활용한다. 일반적으로 스마트 디

바이스에 내장된 관성 센서는 가속도계(가속도 측정), 자이로스코프(각속도 측정), 마그네틱 센서(지자기 강도 측정)로 각 센

서 당 3차원의 정보를 표현할 수 있도록 3축을 표현할 수 있다. 9개의 축 데이터를 전부 수집하기 위해 테스트용 애플리케이

션 개발을 수행했다. 

HAR에 활용되는 인공지능(artificial intelligence, AI) 알고리즘은 머신러닝(machine learning)과 딥러닝(deep learning, 

DL)으로 나뉠 수 있는데 ML의 경우 주어진 훈련 데이터 세트(training data set)에서 패턴을 식별하고 추론하는 알고리즘으

로 특징추출, 벡터화, 세분화, 정규화 또는 투사 등을 포함한다. 대표적인 알고리즘으로 Naive Bayes, k-Means clustering, 

Support Vector Machine(SVM), Linear Regression, Random Forests, k-Nearest Neighbours(k-NN), Hierarchical clustering 

등이 이에 해당한다(Liu et al., 2016; Bishop, 2006; Domingos, 2012). 한편 최근 몇 년 동안 DL 알고리즘은 뛰어난 성능으

로 많은 분야에서 활용되고 있다(Liu et al., 2016). DL은 모델 해석이 쉽지 않고 학습 시 많은 양의 데이터가 필요하며 높은 

컴퓨팅 비용이 발생하는 등 단점이 존재하지만 데이터를 분류해서 전달해주는 작업이 생략될 수 있고 높은 학습 성능을 갖는 

장점이 있다(Abdallah, et al., 2015; Shickel et al., 2018). 본 연구에서는 DL 알고리즘의 심층적인 모델 분석은 진행하지 않

고 스마트 디바이스 환경을 고려한 낮은 컴퓨팅 비용에서 유리한 시계열(time-series) 분석을 수행하고 DL 알고리즘을 적용

하여 정확도 분석 연구를 수행한다. 근감소증 유무 판별을 위해 보행 패턴을 기반으로 정상과 비정상 걸음을 판별하는 예측 

모형을 제공하는 것을 목적으로 연구를 수행한다. 추가로 이진 분류와 여러 자세 및 활동에서 수집된 데이터를 분류하는 다

중 분류 연구를 수행한다.

연구 내용

Fig. 1은 시스템 개요에 대한 설명이다. 개발된 스마트 디바이스 애플리케이션을 활용하여 다양한 자세와 움직임 데이터

를 수집하고 수집된 데이터는 DL 알고리즘의 학습 데이터로 사용된다. 최종적으로 학습과 분류, 평가를 수행하여 알고리즘 

간의 정확도 분석을 진행하였다. 결괏값을 통해 최적화 예측 모델을 제안한다.
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어플리케이션 개발 

스마트 디바이스에 내장 센서를 활용하기 위해 테스트용 애플리케이션을 구현하였다. 또한, 데이터를 저장하기 위해 스마

트 디바이스 Database(DB)로 사용되는 SQLite를 구현하였다. 구현된 애플리케이션은 Android Studio를 통해 구현하였으

며 application programming interface, API version은 12이며 연구에 사용된 스마트 디바이스는 Galaxy Note 5 스마트폰이

다. Fig. 2.는 개발된 애플리케이션을 보여준다. Fig. 2의 왼쪽 사진은 시작 화면인데 해당하는 실험에 대한 정보를 입력할 수 

있다. 이 정보는 DL 알고리즘의 라벨(label) 정보로 활용된다. Fig. 2의 오른쪽 사진은 실험, 중지, main 화면 복귀 기능을 구

현했다. Fig. 3은 수집된 데이터 일부를 보여준다. 수집된 학습에 필요한 9개의 데이터 필드와 label 외에도 측정 현황을 파악

하기 위한 정보를 수집했다. accelX는 가속도 센서와 센서의 세 개의 축 중에서 축에 해당하는 데이터를 의미한다. accelY, 

accelZ는 각  축을 의미한다. 가속도 센서는 센서가 얼마나 빠르게 움직이고 있는지를 알려준다. 이외에 gyroX, magX필

드에서 gyro, mag는 각각 자이로 센서와 지자기 센서를 의미하고 센서의 회전과 방향 등의 영향을 받는 센서이다.

Initial State Screen Collecting Data State Screen

Fig. 2. Developed Application

Fig. 1. System description
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Fig. 3. Collected data by exploiting smart-device

근감소증 예측 알고리즘

근감소증 예측 연구를 위해 행동이나 움직임 패턴을 연구하는 HAR 연구에서 정확도가 높은 딥러닝 알고리즘을 채택하여 

본 연구에 적용하고 정확도 연구를 수행했다. 본 연구에서 활용된 딥러닝 알고리즘은 Long Short-Term Memory(LSTM), 

Covolutional Neural Network(CNN), CNN-LSTM 융합모델, Recurrent Neural Network(RNN) 모델이다. LSTM은 시계열 

데이터 예측에 강점을 보이는 모델, CNN은 이미지, 영상 분야에서 특징을 추출하여 예측하는 데 강점을 보이는 모델, RNN은 

순환구조를 이루는 인공 신경망의 한 종류로 자연어 처리 분야에서 강점을 보이는 모델이다. Fig. 4는 CNN과 LSTM의 장점

이 결합찬 CNN-LSTM 모델로 최근 HAR 연구에서 활용되고 있다(Neverova et al., 2016; Wang et al., 2016).

Fig. 4. CNN-LSTM model for HAR 

실험 및 성능 평가 

Fig. 5와 같이 제안 기법의 연구 및 성능 평가를 위해 개발된 애플리케이션을 활용하여 데이터 수집 실험을 진행하였다. 실

험은 환경적인 요인을 줄이기 위해 경사가 없는 평지에서 수행이 되었고 Fig. 5의 Device Position 사진과 같이 실험자마다 

편차를 최대한 줄이기 위해 밴드를 활용하여 허리 위치에 고정하여 데이터를 수집하였다. 50Hz로 수집된 데이터의 총수는 

54,848개로 하나의 데이터는 센서 9개 축의 정보를 갖고 있으므로 54,848×9 의 2차원 데이터를 의미한다. 움직임별로 데이

터를 labeling 하여 수집했고 수집된 데이터는 Table 1과 같다. normal gait(정상 걸음)은 정상인이 걷는 보통의 걸음을 의미
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하고 abnormal gait(비정상 걸음)은 거동이 불편한 상태의 걸음을 모방하여 절뚝거리거나 터덜터덜 걷는 동작, 지그재그

(zigzag)형 걸음, 비틀거리는 걸음 등 비정상적인 걸음을 의미한다. 지그재그 걸음은 좌우 약 2m내 이도 제한을 두었다. Run

은 달리기를 의미하며 위 세 실험은 50m 거리를 왕복하는 실험을 수행했다. 또한, Falling은 낙상 시 움직임, Squat는 앉고 일

어서는 스쿼트 운동 시 움직임 데이터를 수집했다. 여기서, 동작 학습 과정을 수행할 때 달리기 시 속도 제한 또는 낙상 실험 

시 속도나 자세를 규정해 데이터를 수집하지 않았다. 예를 들어 달리기 실험데이터를 모은다고 할 때 팔의 위치, 달릴 때 모

습, 속도 등을 규정하여 데이터를 모으지 않고 실험자에게 label의 주제만 알려주고 실험을 진행시켰다. 이유는 규정된 자세

나 속도로 시험 데이터를 수집하면 규정된 자세나 모습에서는 높은 정확도를 보여줄 수 있지만 예외적인 상황에는 오히려 판

단 정확도를 하락시킬 수 있는 요인이 될 수 있기 때문이다. 즉, 규정된 모습보다 다양한 형태의 데이터를 모으는 것이 실제 

서비스를 구현하는데 이점을 줄 수 있다. 

Device Position Walking(motion) Falling(motion) Squat(motion)

Fig. 5. Experimental environment

Table 1. Collected data handle 

Label Normal Gait Abnormal Gait Run(motion) Falling(motion) Squat(motion) Total

Number of Data 12,864 21,312 6,016 8,064 6,592 54,848

실험 대상군은 성인 남성 2명, 성인 여성 2명 총 4명이 실험에 참여하였다. 각 개인들의 다섯 가지 실험 데이터는 모두 학습

용 데이터로 함께 사용되었다. 한 사람의 데이터만 활용하여 데이터 분류를 잘하는 것보다 다양한 사람의 데이터를 활용하여 

학습하는 것이 더 넓은 데이터 군집화(clustering)를 이뤄 줄 것으로 기대되기 때문이다. Fig. 6은 데이터 군집화의 개념도이

다. 한 사람의 데이터만 활용하여 학습한다면 일전 부분에서만 데이터가 모이는 편협한 데이터 학습이 될 수 있다. 이러한 부

분에 있어서 많은 사람과 다양한 패턴의 학습 데이터를 사용하는 것이 데이터 학습 시 중요하다고 볼 수 있다. 이렇듯 실험 대

상군의 데이터를 모두 학습 데이터로 활용하는 것이 데이터 분석 결과에 영향을 미칠 수 있으며 다양한 데이터를 학습하여 

넓은 군집화를 이루는 것이 학습 시 긍정적 요소로 작용할 수 있다.

요컨대, 위에서 언급한 바와 같이 통계적으로 다양한 연령층과 많은 사람의 데이터를 활용하여 학습과 성능 분석을 하는 

것이 가장 바람직하지만 본 연구는 스마트 디바이스를 활용한 기술과 딥러닝 기술을 활용하여 근감소증과 노약자를 관리할 

수 있는 일차적 연구로서의 기법 개발과 알고리즘 제안에 초점을 맞추고 있다. 
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Fig. 6. Data clustering

데이터 분석 실험 개요 

다양한 조건에서 수집된 데이터를 활용하여 두 가지 형태로 데이터 분석을 진행했다. 첫 번째는 근감소증 여부를 판별하는 

이진 분류 모델과 정상, 비정상, 달리기, 낙상, 스쿼트 동작 데이터 예측을 목표로 하는 다중 행동 분류 모형으로 데이터 분석

을 진행하였다. 이진 분류 모델링에는 Table 1의 normal gait 데이터와 abnormal gait 데이터가 사용되었고 다중 분류 모델링

에는 Table 1의 모든 데이터가 모두 사용되었다. 데이터는 학습(train)과 테스트(test) 데이터 셋을 7:3으로 나뉘어 데이터 분

석을 수행했다. 학습 데이터는 딥러닝 모델이 해당 동작을 학습하는 데이터이며 테스트는 학습된 데이터가 잘 예측이 되었는

지 확인하는 데이터로 구분할 수 있다. 

실험 결과 및 성능 평가

딥러닝 연구를 위한 플랫폼은 Tensorflow v2.0에서 진행되었다. 모델에 사용되는 프레임은 128×9 형태로 학습과 테스트

가 진행되도록 설정하였고, 학습이 잘 될 수 있도록 오버래핑(overlapping)을 50%로 설정했다. 오버랩핑 값에서 feature로 

mean, max, minium, energy, entropy, mean-frequency, skewness, kurtosis 값이 사용되었다(Zeng et al., 2014; Stisen et al., 

2015; Kanjo et al., 2019; Bishop, 2006).

본 연구에서 활용된 딥러닝 모델은 CNN, RNN, CNN-LSTM이며 데이터 분석을 위한 parameter는 다음과 같다. epoch는 

100, batch size는 64, dense는 100, dropout은 0.5, activation function은 ReLu, Adam optimizer를 사용했고 CPU는 Ryzen 

2500x, GPU는 GTX970이 사용되었다. 학습 속도는 최저 RNN 모델을 사용한 경우 약 50초, 최대 CNN-LSTM 모델을 사용

한 경우 약 140초가 걸렸다. 학습 모형별 정확도는 Table 2와 같으며 이진 분류 모델의 경우 근감소증을 판별하는 알고리즘

으로 볼 수 있는데 CNN은 99.12%, RNN은 98.92%, CNN-LSTM은 99.87%로 세 모델의 정확도가 99%이상이며 

CNN-LSTM이 약간 우세한 결과를 보였다. 다중 분류의 경우 CNN은 79.36%, RNN은 68.52%, CNN-LSTM은 92.30%으

로 역시 CNN-LSTM 모델에서 가장 높은 정확도 결과가 도출되었다. 여기에서 정확도는 데이터 프레임 하나의 정확도를 의

미한다. 즉, 하나의 프레임을 통해 얻은 결과와 label 데이터를 비교하여 예측과 결과가 일치한 경우를 True라고 할 때, 전체 

프레임에서 True라고 예측한 비율을 의미한다(Davis et al., 2006;Jun ker et al., 1999). 덧붙여 이것은 전체 프레임을 잘 예측



440 KOSDI

Journal of the Society of Disaster Information | Vol. 18, No. 3, September 2022

한 프레임의 수로 나눈 값으로 이해할 수 있다. 데이터 프레임은 앞서 설명한 바와 같이 20×9개의 데이터로 1초 동안 측정에 

해당하는 데이터이다. 비교적 짧은 시간 수집된 데이터를 활용하여 예측하기 때문에 시스템의 실시간성도 높아질 수 있다.

정상 걸음과 비정상 걸음을 분류하는 이진 분류모델에서는 실험자의 직접적인 속도를 파악할 수 없지만 정상적인 걸음에 

대비해서 움직임이 둔화하는 비정상 걸음의 경우 생기는 주파수의 변화, amplitude, mean, angle 값 등의 다양한 각도로 

feature 값을 잘 학습하여 인해 높은 결과를 잘 도출했을 것이라 판단된다. 이 이진 분류 모델은 근감소증을 판별하는 분류 모

델로 활용될 수 있는데 정상적인 걸음을 하던 사용자가 근감소증이 발병하게 되면 걸음 속도 저하로 인해 비정상 걸음으로 

판별될 수 있고 이 정보를 활용해 근감소증 판별을 할 수 있다. 실제 사용자의 근감소증을 판별하기위해서는 걸음걸이의 정

상 여부와 동작 검출까지 이뤄져야 판단하기 용이할 것이다. 이때 활용될 수 있는 모델이 다중 분류 모델이다. Fig. 7는 학습 

데이터를 나타낸다. 왼쪽은 9개의 학습 데이터 중 하나의 파형 데이터를 보여주고 있고 오른쪽은 데이터 한 프레임(frame)을 

다음 프레임에서 50% 겹친 상태로 새로운 데이터를 생성한다. Fig. 7.의 오른쪽 그림에서 색상의 강도가 신호 세기로 볼 수 

있는데 비정상 걸음에 대비하여 신호강도가 낮은 점이 특징이다. 이는 걸음걸이 속도와 비례한다고 볼 수 있는데 이러한 특

징으로 근감소증을 예측할 수 있을 것이다. 다중 분류의 경우 CNN-LSTM 모델을 사용했을 때 예측 정확도가 높았는데 근감

소증 예측뿐 아니라 다양한 움직임에 대한 추정도 가능할 것으로 판단된다.

Table 2. Classification accuracy according to deep-learning models (unit: %)

model
Binary Classification Multi Classification

CNN RNN CNN-LSTM CNN RNN CNN-LSTM

Accuracy 99.12 98.92 99.87 79.63 68.52 92.30

Accelerometer data of Z axis 50% overlapped learning data frame of 9 axis for gray scale

Fig. 7. Training data set

결론 및 향후 연구

본 연구는 고령자를 대상으로 근감소증 여부를 추가 기기 없이 일반적으로 많이 보급된 스마트 디바이스를 이용해 예측할 

수 있는 시스템을 제안하였다. 이전의 비접촉식 근감소증 판단 알고리즘 연구들은 근감소증이 발병한 경우 걸음이 느려진다
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는 특성을 활용하여 사용자의 이동 속도만 고려했는데 이러한 연구들은 이동 속도를 정확하게 구하지 못하면 실제로 활용되

기 어렵다는 문제점을 갖고 있었다. 본 연구는 걸음 속도의 변화가 있다면 움직임에서도 다양한 feature 값들이 변할 것이라

는 전제로 이진 분류를 진행했다. 또한, 다중 동작 분류는 속도만으로는 근감소증을 판별하기 어려운 경우 자세나 동작 데이

터를 활용하여 근감소증 판단 정확도를 더 높이는 데 도움을 줄 수 있는 데이터로 활용될 수 있을 뿐만 아니라 특별히 관리가 

필요한 사용자의 경우 관리자, 감독관이 의사결정을 내리는 데 도움이 되는 데이터로써 활용이 될 수 있다.

이 연구를 위해 Android 기반의 데이터 수집이 가능한 애플리케이션을 개발하였다. 근감소증이 발생하는 경우 가장 큰 특

징으로 볼 수 있는 걸음걸이 속도를 변화에 초점을 맞춰 근감소증을 예측하는 모델을 제안했고 가장 높은 정확도는 

CNN-LSTM 융합 모델 경우 99.87%의 높은 정확도를 나타냈다. 추가 연구로서 다양한 움직임을 예측하는 실험도 진행했는

데 이 경우 역시 CNN-LSTM 융합 모델 사용 시 92.30% 정확도를 보였다. 

Fig. 8는 다중 분류 시 CNN-LSTM 융합 모델에서 학습에 따른 정확도를 보여주고 있다. 학습이 진행될수록 안정적으로 

정확도가 높아지는 것을 목표로 하고 있으나 그래프의 많은 변동을 확인할 수 있는데 학습 시 오버피팅(over-fitting)의 결과

로 볼 수 있다. 추후 연구로는 모델링 parameter 조정을 통한 정확도 향상을 위해 다양한 연령층과 더 많은 사람의 데이터를 

활용하여 학습과 성능 분석연구를 수행하고자 한다.

사용자가 정상적인 상태일 때 사용자의 걸음걸이를 사전에 학습시키거나 본 연구에서보다 더 많은 표본 데이터를 활용한

다면 실시간으로 근감소증 예측해 고령자의 재난 안전사고 예방을 강화할 수 있고 움직임을 실시간으로 판별하는 서비스 등

의 다양한 헬스케어 분야에서 활용이 가능할 것으로 판단된다. 

Fig. 8. Accuracy rate by learning of iteration(epoch)
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