
서론

한국에서 65세 이상의 노인인구 비율은 2024년 전체 

인구의 19.2%에 도달하였으며[1] 2025년에는 20.6%로 

초고령사회에 진입할 것으로 전망된다[2]. 이러한 고령

화 사회가 급속도로 진행됨에 따라 고령자들을 위한 다

양한 건강 관리 시스템의 확장이 요구되는 추세이다. 특
히, 독거 노인의 수 또한 2022년 기준 약 190만이 넘는 

등 전체 가구에서 높은 비중을 차지함에 따라[2] 위급한 

상황을 감지하고 이를 예방하기 위한 주기적인 정신적 

및 신체적인 건강 관리가 중요한 실정이다.
낙상은 노인인구에서 흔히 발생하는 위급상황 중 하

나로, 고령자의 신체활동에 큰 영향을 미칠 수 있으며, 

최악의 경우 죽음까지 이르게 할 수 있다[3]. 세계보건

기구(World Health Organization, WHO)는 “낙상은 교

통사고 다음으로 흔한 의도하지 않은 사고로 사망하는 

원인이며 매년 68만여 명이 사망하고, 모든 국가에서 

60세 이상 성인 사망원인 중 가장 높다” 고 하였다[4]. 
우리나라에서는 인구 10만명당 5.2명꼴로 낙상에 의한 

사망이 발생하였으며, 2012년부터 2021년까지 안전사고

로 인한 사망자가 전반적으로 감소한 반면 유일하게 낙

상 사망자만 20% 증가되었다[5]. 낙상으로 사망하지 않

더라도 좌상, 타박상, 골절 그리고 또다른 낙상 등의 위

험성을 내포하고 있으며 이를 통해 신체 손상을 유발하

고 궁극적으로 삶의 질을 급격히 감소시키며 심리적 및 

사회적인 문제를 야기할 수 있다[6, 7].
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Feasibility of the Depth Camera-based Physical Health 
Monitoring System for Elderly Living Alone
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Objective: This study aimed to evaluate the validity of a depth camera-based system for monitoring physical function, assessing its 
feasibility for accurately monitoring activities of daily living.
Design: A cross-sectional study.
Methods: Twenty-three participants were enlisted to perform fifteen activities of daily living within a living laboratory designed 
to simulate a home environment. Activities were monitored using a depth camera system capable of classifying actions into 
standing, sitting, and lying down, with a conventional video camera employed for activity recording. The duration of each activity, 
as measured by the system, was compared to direct observations made by a physical therapist which were analyzed using a motion 
analysis software. The association between these two measurement approaches was assessed through correlation analysis, 
coefficient of determination, intraclass correlation coefficient (ICC), and Bland-Altman plots.
Results: Our findings indicated that standing activities exhibited the highest correlation (r＝0.847) between the system 
measurements and physical therapist observations, followed by sitting (r＝0.817) and lying down (r＝0.734), which demonstrated 
lower correlations. However, the ICC and Bland-Altman plots revealed notable variances between the two measurement methods, 
particularly for activities involving lying down.
Conclusions: In this study, the depth camera-based physical monitoring system showed promise feasibility in distinguishing 
standing, sitting, and lying down activities at home environments. However, the current study also underlined some necessities of 
enhancements in capturing lying down activities.
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낙상의 위험요인에는 크게 건강 상태 등을 포함하는 

내적 요인과 사회 및 가정환경 등을 포함하는 외적 요

인이 있다. 내적 요인으로 낙상자의 건강 상태와 직접적

으로 관련이 있는 요인들을 포함하며 만성적인 질환이 

있는 경우[8], 신체활동이 부족한 경우[9], 그리고 수면

부족, 불안, 우울증이 있는 경우[10] 낙상의 위험도가 증

가하는 것으로 나타났다. 반면 외적 요인으로는 혼자 자

택에 거주하는 경우[11], 집단거주시설에서 거주하는 경

우[12], 그리고 건설현장 등에서 근무하는 고령 근로자

인 경우[13] 등 이 포함된다.
낙상 유발 요인 중 수정가능한 요인으로 신체활동의 

증가가 있다. 실제로 많은 연구에서 좌식 생활 시간을 감

소하고 신체 활동량을 증가하는 것이 가장 확실하고 효

과적인 낙상 예방 방법이며 고령자의 전반적인 삶의 질

을 높일 수 있다고 보고한 바 있다[14, 15]. WHO에 따

르면 신체활동이라는 용어는 골격근을 활용하며 에너지

가 소모되는 모든 신체 움직임이라고 정의하였다[16].
최신 기술의 발달로 혼자 거주하는 노인들의 신체 움

직임을 확인하여 낙상을 예방할 수 있는 다양한 방법들

이 연구되고 있다[17, 18]. 대표적으로 관성센서[19], 압
력센서[20], 그리고 깊이 카메라[21] 등을 활용하고 있

다. 특히 스마트워치와 같이 신체에 부착할 수 있는 가

속도 센서를 활용하여 지속해서 신체의 움직임을 추적하

고 모니터링할 수 있는 방법은 가장 접근성이 용이하며 

활발하게 연구되고 있다[22, 23]. 하지만 이러한 방식은 

매번 배터리를 충전해야 하며 신체에 착용하는 것에 거

부감을 느끼는 고령자의 특성상 지속적인 모니터링이 제

한될 수 있다. 
깊이 카메라는 적외선 재귀 반사를 카메라가 받아들

여 사물과의 거리를 측정하는 방식으로 신체의 움직임을 

3차원으로 추적이 가능하며, 딥 러닝으로 학습된 신체 

분절 좌표 값 만을 저장할 수 있는 특징이 있다 [24, 
25]. 이러한 특징은 가정내 거주하는 독거 노인의 신체 

움직임과 활동량을 관측하기에 적합하며 동시에 실제 영

상물을 저장하지 않기 때문에 노인들의 프라이버시를 보

장할 수 있다. 깊이 카메라의 일상생활 동작 시 신체추

적 성능의 정확도는 사전연구에서 검증된 바 있으며, 이
를 활용한 여러가지 임상평가 또한 개발되는 추세이다

[26]. 하지만 깊이 카메라를 통하여 신체 활동량을 모니

터링한 연구는 부족한 실정이다.
또한, 궁극적으로 낙상예방을 위하여는 고령자의 전

반적인 신체 활동량을 증가시켜야 한다. 고령자의 신체 

활동량을 증가하기 위해서는 신체 활동량과 자신의 건

강에 대한 지속적인 피드백을 통하여 고령자의 동기부

여를 유발하는 것이 중요하다[27]. 하지만 다양한 기술

의 발달에도 불구하고 깊이 카메라를 활용하여 신체 활

동량을 추적하여 피드백을 제공할 수 있는 기술과 이와 

관련된 연구는 부족한 실정이다.
따라서 본 연구에서는 사전 개발된 딥러닝 알고리즘

을 활용한 깊이 카메라 기반 신체 활동량 모니터링 시

스템의 정확도와 타당도를 일상생활동작 시뮬레이션을 

통하여 검증하고 사용 가능성을 확인하고자 한다.

연구방법

연구의 대상

본 연구는 서울시에 거주하는 23명(65세 이상 8명, 
65세이하 15명)을 대상으로 시행하였다. 대상자 선정 

기준은 (1) 실험의 참여에 동의한 자, (2) 실험 절차를 

이해할 수 있는 자, (3) 독립적으로 일상생활을 수행할 

수 있는 대상자 이었다. 제외 기준은 (1) 근골격계 부상 

및 / 또는 (2) 신경 장애 및 / 또는 (3) 일상 생활 활동을 

제한하는 정신 장애가 있거나, (4) 지시를 따르지 못하

거나, 또는 (5) 참여를 거부한 대상자였다. 총 35명의 지

원자 중 선정 및 제외 기준에 부합하지 않는 지원자를 

제외한 총 23명의 피험자가 연구에 포함되었다. 모든 참

가자에게 연구의 목적과 절차에 대해 설명했으며, 참여

에 동의한 참가자는 서면 동의서를 제출했다. 본 연구의 

모든 실험 절차는 삼육대학교 기관생명윤리심의위원회

(SYU 2022-06-003-001)의 승인을 받은 후 진행되었다.

실험 절차

모든 실험의 절차는 서울시 내 S대학내 실제 독거노

인의 가정환경과 유사하게 구현된 리빙랩 실험실에서 

진행되었다. 대상자들의 움직임이 가장 잘 수집되는 위

치에서 깊이 카메라(Azure Kinect, Microsoft, USA)가 

설치되었으며, 대상자들이 주어진 일상생활동작을 수행

하는 동안 깊이 카메라의 시스템을 통해 신체 움직임 

동작이 수집되었고 동시에 대상자들의 영상이 같은 위

치의 RGB 카메라로 녹화되었다. 대상자들은 설치된 카

메라 앞에서 식사 준비, 세탁, 청소, 휴식, 몸단장 등 다

섯 가지 일상생활의 기능적 활동과 관련된 15가지 동작

을 수행하였다. 15가지 동작은 냉장고에서 음식 꺼내기, 
전자레인지에서 음식 데우기, 식기를 꺼내 식탁에 정리

하기, 세탁기에 빨래 넣기, 세탁기에서 빨래 꺼내기, 바
닥에 빨래 개기, 진공 청소기 사용, 바닥 걸레질, 바닥 

쓸기, 누운 자세로 책 읽기, 앉은 자세로 텔레비전 보기, 
바닥에서 책을 들어 캐비닛에 넣기, 화장대에 앉아 로션 

바르기, 옷 입고 벗기, 양말 신고 벗기 등이 포함되었다. 
모든 동작은 3회씩 반복하였으며, 각 대상자가 가장 편
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한 자세에서 일상생활에서 실제로 취하는 동작과 유사

하게 행동하도록 지시하였다.
대상자들이 동작들을 연속적으로 시행하는 동안 깊이 

카메라는 Microsoft에서 개발된 딥러닝 기반 알고리즘

(Azure Kinect SDK 1.3.0, Microsoft, USA)을 통해 신

체 움직임의 정보를 수집하였으며, 사전에 유니티 소프

트웨어(ver. 2021.3.11f1, Unity Technologies, USA)를 

통해 구현된 알고리즘으로 신체 움직임 정보를 다시 서

서 활동한 시간, 앉아 있는 시간, 누워 있는 시간, 그리

고 카메라 밖에 있는 시간을 분류하여 기록하였다. 누적

된 신체 활동 시간과 빈도와 녹화 카메라의 비디오 분

석 간의 일치도를 확인하기 위해서, 숙달된 물리치료사 

1명이 행동 분석 소프트웨어(Observer XT, Noldus, 
Netherlands)를 사용하여 녹화된 영상을 분석하여 각 동

작 별 시간을 코딩하였다. 이 소프트웨어를 통해 참가자

가 작업을 수행하는 모습을 녹화한 비디오에서 관찰하

여 각 동작별로 서서 활동한 시간, 앉아 있는 시간, 그

리고 누워 있는 시간을 분석하였다.

분석방법

모든 통계분석은 SPSS (ver. 27.0, IBM, USA) 소프

트웨어를 사용하였다. 데이터의 정규성 검정은 Shapiro-
Wilk 검정을 통하여 확인하였다. 깊이 카메라의 신체 

활동량의 타당도를 확인하기 위하여 행동 분석 소프트

웨어를 통해 코딩 된 신체 활동량과의 상관관계와 일치

도를 통하여 확인하였다. 상관관계와 일치도는 피어슨 

상관계수(Pearson correlation, r), 결정계수(Coefficient 
of determinants, r2), 급내상관계수(Intraclass Correlation 
Coefficient, ICC2,1) 및 Bland- Altman Plot을 사용하여 

확인하였다. 상관계수와 ICC는 0.50 이하의 경우 약한 

상관관계, 0.50 – 0.75 사이의 경우 중등도의 상관관계, 
0.75 – 0.90 사이의 경우 높은 상관관계, 그리고 0.90 이
상의 경우 매우 높은 상관관계가 있는 것으로 설정하였

다[28, 29]. 본 연구의 통계적 유의수준은 p＜0.05로 설

정하였다.

Observed Activity r r2 ICC2,1
95% CI

Lower Upper

Standing (s) 0.847* 0.717 0.837 0.654 0.927

Sitting (s) 0.817* 0.667 0.814 0.610 0.916

Lying Down (s) 0.734* 0.539 0.344 -0.070 0.657

Total (s) 0.942* 0.887 0.940 0.870 0.970

Note. r＝Pearson’s correlation; r2＝coefficient of determination; ICC2,1＝intraclass correlation coefficient2,1 95% CI＝
95% confidence interval.
* p＜0.05.

Table 2. Comparison between the Depth Camera-based Physical Activity Monitoring and Physical Therapist’s Observed 
Physical Activity Time. (N＝23)

Under 65 years
(n＝15)

Over 65 years
(n＝8)

Total

Age (year) 38.31 ± 19.50 76.71 ± 6.34 50.00 ± 21.19

Sex (male/female) 7 / 9 3 / 4 10 / 13

Height (cm) 167.25 ± 8.26 156.57 ± 9.68 164.00 ± 9.86

Weight (kg) 62.18 ± 10.59 56.57 ± 11.49 60.47 ± 10.93

Fall within a year (person) 0.00 5.00 5.00

BMI (kg/m2) 22.11 ± 2.38 22.85 ± 2.02 22.34 ± 2.26

Note. Values are expressed as mean ± standard deviation (SD).
BMI＝body mass index.

Table 1. General characteristics of the participants (N＝23)
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연구 결과

연구 대상자의 일반적 특성

본 연구에 참여한 총 23명의 대상 중 65세 이상의 대

상자는 8명이었으며, 65세 이하의 대상자는 15명이었다

(Table 1). 전체 대상자의 평균연령은 50.00 ± 21.19 세 

이었으며, 키는 164.00 ± 9.86 cm, 몸무게는 60.47 ±
10.93 kg이었다. 65세 이상 대상자 중 5명이 최근 1년

이내 낙상경험이 있었다(Table 1).

깊이 카메라 기반 신체활동 모니터링의 타당도

깊이 카메라 기반 시스템상 감지된 총 신체활동의 평

균시간은 321.78 ± 70.95 초였으며 행동 분석 소프트웨

어로 관측된 총 신체활동의 평균시간은 373.31 ± 74.84 
초로 두 측정방법에서 총 시간의 상관관계는 매우 높게 

나타났다(r＝0.942, p＜0.001). 두 가지 방법으로 관측

된 모든 신체활동에서 높은 상관관계를 보였으며 서서 

활동한 시간(r＝0.847, p＜0.001), 앉아 있는 시간(r＝
0.817, p＜0.001), 및 누워있는 시간(r＝0.734, p＜0.001) 
순으로 나타났다. 결정계수는 모든 신체활동에서 결정

계수는 중등도의 수준으로 동일하게 서서 활동한 시간

(r2＝0.717), 앉아 있는 시간(r2＝0.667), 및 누워있는 시

간(r2＝0.539) 순으로 나타났다. 급내상관계수 분석 시 

서서 활동한 시간(ICC2,1＝0.837, 95% CI＝0.654 –
0.927) 과 앉아 있는 시간(ICC2,1＝0.814, 95% CI＝
0.610 – 0.916)의 경우 높은 상관을 확인할 수 있었던 

Figure 2. The Bland-Altman Plot Analysis of Sitting Activity.

Figure 1. The Bland-Altman Plot Analysis of Standing Activity.
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반면, 누워 있는 시간은 낮은 상관을 확인할 수 있었다

(ICC2,1＝0.344, 95% CI＝-0.070 – 0.657)(Table 2).
두 측정방법의 일치도 비교를 위하여 Bland-Altman 

Plot을 통하여 분석한 결과, 서서 활동한 시간의 평균 

차이는 41.51초였으며, 95% 일치한계 값(limits of agr-
eement, 95% LoA)은 -97.20에서 14.17초로 확인되었

다. 두 측정방법 차이의 분산에서 관측된 기울기는 

  이었다(Figure 1). 앉아 있는 시간의 평균 차

이는 27.52 초였으며, 95% LoA는 -82.78에서 27.74초
로 확인되었다. 두 측정방법 차이의 분산에서 관측된 기

울기는   이었다(Figure 2). 누워 있는 시간

의 평균차이는 17.51초였으며, 95% LoA는 -9.51에서 

44.52초로 나타났다. 두 측정방법 차이의 분산에서 관측

된 기울기는   이었다(Figure 3).

논의

본 연구에서는 딥러닝 기반 깊이 카메라를 통하여 가

상의 가정환경에서 23명의 대상자가 다양한 일상활동을 

시행하는 동안 신체활동을 3가지로 구분하였으며, 행동

분석 소프트웨어를 통하여 정확도를 확인하였다. 깊이 

카메라와 물리치료사가 관측한 신체 활동량의 전체 시

간에서 결정계수는 두 측정방법의 약 88.7%의 변량을 

설명하였다. 전체 시간의 차이가 나는 것은 일부 동작을 

시행 시 대상자가 깊이 카메라의 측정범위에서 벗어나

거나 카메라 시스템상 오류로 인해 제대로 측정하지 못

하였기 때문이었다. 이는 실제 가정환경에서도 현실적

으로 카메라가 모든 활동을 담을 수 없기때문에 발생하

는 필연적인 오차라고 판단되었다. 급내상관계수(ICC2,1

＝0.940, 95% CI＝0.870 to 0.970)를 통해 두 측정방법

의 높은 일치도를 확인할 수 있었다. 서서 활동한 시간

의 경우 높은 상관관계를 나타냈으며 두 측정방법의 선

형관계에서 가장 높은 변량(71.7%)을 설명할 수 있었다. 
급내상관계수 또한 두 측정방법 사이에서의 높은 일치

도를 보여 깊이 카메라 기반 신체활동 모니터링이 서서 

활동하는 동작들을 감지하는데 사용될 수 있음을 시사

하였다. 앉아 있는 시간의 경우 66.7%의 변량을 설명할 

수 있었으며, 누워 있는 시간은 가장 낮은 53.9%의 변

량만 설명할 수 있었다. 이러한 차이는 급내상관계수에

서도 나타났는데, 앉아 있는 시간은 높은 일치도(ICC2,1

＝0.814, 95% CI＝0.610 to 0.916)를 보인 반면 누워 

있는 시간은 낮은 일치도(ICC2,1＝0.344, 95% CI＝
-0.070 to 0.657)가 나타났다.

Bland-Altman Plot을 통한 분석결과 서서 활동하는 

시간에 대해서 실제 관측된 시간 보다 깊이 카메라가 

측정한 활동시간이 평균 41.51초 과소측정 되는 결과가 

확인되었다. 이러한 평균차이가 나타나는 것은 대상자

가 대부분 서서 활동하는 동안 걸어서 깊이 카메라의 

측정 범위 밖으로 이동하여 동작을 수행하였기 때문에 

나타나는 오차로 생각된다. 두 측정방법 간 산점도의 기

울기 (  )는 두 측정방법이 일정한 평균차이를 

보이나 평균이 증가함에 따라 불일치도가 증가하는 경

향성을 나타내었다. 앉아 있는 시간의 경우 깊이 카메라

가 평균 27.52초 과소측정 하는 결과가 확인되었으며, 
95% LoA 의 경우 -82.75초에서 27.74초의 범위를 보였

으며, 이는 두 측정방법을 비교시 95%의 경우 해당 내의 

평균차이가 발생함을 의미하였다. 산점도의 기울기

Figure 3. The Bland-Altman Plot Analysis of Lying Down Activity.
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(  )는 측정 범위 전체에서 두 측정방법 간

의 차이가 체계적으로 증가하거나 감소하지 않는 경향

을 확인할 수 있었다. 누워 있는 시간의 경우 평균차이

는 17.51초로 깊이 카메라가 과대측정 하는 경향을 확

인하였으며, 다른 두 활동량에 비해 상대적으로 낮은 

95% LoA범위(-9.51 – 44.52)를 보였다. 다만, 두 측정간

의 삼점도의 기울기 (  )는 평균 신체활동 시간

이 증가할수록 두 방법 간의 불일치가 두드러지게 증가

하며, 깊이 카메라가 더 과대평가하여 측정하는 점을 시

사하였다. 이러한 특징들은 깊이 카메라의 신체 추적 딥 

러닝 알고리즘이 앉아 있거나 누워있는 자세에 대한 학

습이 되어있지 않다는 점에서 기인하는 것으로 생각된

다. 대상자가 완전히 누운 자세를 취할 경우, 깊이 카메

라는 대상자의 신체 분절을 추적하지 못하였으므로, 자

체적으로 개발된 알고리즘에만 의존하여 대상자가 누워

있음을 예측할 수밖에 없었다.
본 연구는 깊이 카메라의 신체 활동량 모니터링 시스

템의 사용 가능성을 평가하기 위한 연구로 작은 표본 

크기와 짧은 시간동안 정해진 일상생활동작을 가정환경

과 비슷한 구성으로 꾸려진 리빙랩 실험실에서 진행되

었기 때문에 실제 가정환경에서의 측정 시 차이가 나타

날 수 있다. 따라서 추후 연구에서는 실제 가정환경에 

모니터링 시스템을 설치하여 장기간 모니터링을 통하여 

추적된 신체 활동량의 모니터링 정확도를 확인하는 연

구가 필요할 것이다.

결론

깊이 카메라 기반 신체 활동량 모니터링 시스템은 일

상생활 동작 시 앉아 있거나 누워 있는 동작에서 서서 

활동하는 시간을 분리하여 감지가 가능하였으며, 이를 

기반으로 하여 추후 연구에서 독거노인의 가정환경에서 

신체 활동량을 지속적으로 모니터링하고 신체활동을 독

려하는 방법으로 임상에서 사용될 수 있을 것으로 생각

된다.
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