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Predicting fall risk is necessary for rescue and accident prevention in the elderly. In this study, deep learning regression

models were used to predict the acceleration sum vector magnitude (SVM) peak value, which represents the risk of a fall.

Twenty healthy adults (aged 22.0±1.9 years, height 164.9±5.9 cm, weight 61.4±17.1 kg) provided data for 14 common daily

life activities (ADL) and 11 falls using IMU (Inertial Measurement Unit) sensors (Movella Dot, Netherlands) at the S2. The

input data includes information from 0.7 to 0.2 seconds before the acceleration SVM peak, encompassing 6-axis IMU data,

as well as acceleration SVM and angular velocity SVM, resulting in a total of 8 feature vectors used to model training. Data

augmentations were applied to solve data imbalances. The data was split into a 4 : 1 ratio for training and testing. The

models were trained using Mean Squared Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE). The deep learning model utilized

1D-CNN and LSTM. The model with data augmentation exhibited lower error values in both MAE (1.19 g) and MSE (2.93

g²). Low-height falls showed lower predicted acceleration peak values, while ADLs like jumping and sitting showed higher

predicted values, indicating higher risks.

Manuscript received: August 31, 2023 / Revised: September 21, 2023 / Accepted: September 22, 2023
This paper was presented at KSPE Spring Conference in 2023

1. 서론 

낙상 사고는 고령자에게 매우 치명적인 사고로 매년 68만여

명의 사상자가 보고된다[1]. 65세 이상 고령자에게는 약 30%가

85세 이상에서는 약 50%가 낙상 사고를 경험할 정도로 매우 빈

번하게 나타나는 사고이다[2]. 낙상으로 인한 고관절 골절은 고

령자에게 많은 합병증을 유발시키며 회복 후에도 영구적인 손

상 남길 수 있다[3,4]. 따라서, 낙상 사고가 발생하였을 때 적절

한 조치를 취하지 않으면 더 큰 사고로 이어질 가능성이 매우

크다[5]. 대한민국은 2022년 65세 이상의 고령인구가 대략 900

만 명 이상으로 전체인구의 17.5%를 차지하며, 2025년에는

20% 이상으로 초고령사회에 진입할 것으로 예측된다[6]. 고령

화 사회에 들어서며 낙상 사고를 적절하게 대응하는 것이 매우

중요하다[7].

낙상 감지 연구에서는 일반적으로 관성센서가 흔히 사용되는

데, 관성센서는 가속도, 각속도, 지자계를 측정하는 센서로 소형

화되어 웨어러블 센서로 많이 활용된다. 낙상 감지 알고리즘은

낙상 후 검출과 전 검출로 나눌 수 있다. Koo 등[8]은 관성센서

를 통해 측정한 데이터를 SVM, ANN과 같은 머신러닝 모델에

적용하여 낙상 후 검출 정확도 약 99% 이상을 보고하였다. 해

당 연구진은 학습데이터의 수가 증가했을 때 모델의 성능이 더

좋아진다고 보고하였다. 그러나 훈련하지 않은 동작에 대해서는

낮은 성능을 보인다고 보고하였다. Jung 등[9]은 관성 센서를

활용하여 30명의 피험자를 대상으로 14개의 일상 동작과 6개의

낙상 동작 데이터를 측정하였으며, ASVM (Acceleration Sum

Vector Magnitude), GSVM (Angular Velocity Sum Vector

Magnitude), 수직각도의 특성 벡터들을 추출하였다. 해당 연구

진들을 ASVM, GSVM, 수직각도로 구성된 임계값 기반의 낙상
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전 검출 알고리즘을 개발하여 98.4%의 정확도를 얻었으며, 공

용 데이터셋인 Sisfall [10]을 활용하여 평가하였을 때는 92.4%

의 정확도를 보고했다. Yu 등[11]은 KFall [12] 공용 데이터셋을

활용하여 머신러닝인 SVM 모델과 딥러닝 모델인 Conv-LSTM

을 비교하였으며, 딥러닝을 적용한 낙상 검출 알고리즘에서

99.16%의 정확도를 보고하였다. 또한 해당 연구진들은 노인 낙

상 데이터인 FARSEEING [13]을 개발된 모델로 평가하여

93.33%의 정확도를 달성하였다. 

고령자에게 있어서 일상 생활 동작과 낙상 사고 발생시에 위

험도를 파악하는 것은 매우 중요하며, 낙상 사고로 인한 응급상

황 발생 시 빠른 대처 및 구조에 있어서 위험도를 알아야 한다.

최근 낙상 사고 시의 위험도를 가속도 값을 통해 분석하는 연구

들이 진행되고 있다[14-17]. Arena 등[15]은 실험을 통해서 낙상

사고 발생 시 머리에 작용되는 가속도 값을 측정하여, 4-11 m/s2

의 결과를 보고하였다. Kim 등[16]은 낙상 직전에 가속도 최대

값을 LSTM 모델을 활용하여 예측하였으며, Mean Absolute

Percent Error (MAPE) 값이 약 6.7%라고 보고하였다. 해당 연

구진들은 낙상 방향에 따라서 충격량이 다르다는 것을 확인하

였고, 낙상 사고 발생 시에 충격값을 예측하여 낙상 방향을 조

절함으로써 부상을 최소화할 수 있다고 보고하였다. 그러나 이

는 낙상 동작에만 국한되어 있기 때문에 일상 생활 동작의 위험

도를 동시에 예측할 필요가 있다. 

Lee 등[17]은 건설현장에서 발생할 수 있는 동작들과 추락 및

낙상 동작의 위험도를 CNN, LSTM 등 다양한 딥러닝 기법을

통하여 예측하였으며, 이를 기반으로 추락 동작을 분류하였다.

낙상은 추락과 비교했을 때 가속도 최대값이 작기 때문에 일상

생활 동작과 낙상 동작을 함께 훈련하여 이를 예측하는 것은 매

우 도전적이다. 또한 낙상 데이터를 실제로 측정하기 힘들기 때

문에 일상 생활 동작과 비교하여 데이터 불균형이 존재하며, 이

를 극복하기 위해 데이터 증강기법이 사용되고 있다[16]. 

본 연구에서는 관성 센서에서 측정된 데이터와 증강기법을

적용한 데이터를 활용해 딥러닝 회귀분석을 진행하여, 일상 동

작과 낙상 동작에 대한 위험도를 대변할 수 있는 가속도 SVM

의 최대값을 예측하였다. 고령자의 낙상을 포함한 일상 생활 동

작에서의 가속도 최대값을 예측하여 부상 위험도를 예측하는

모니터링 알고리즘을 개발하고자 하였다.

2. 방법 

2.1 실험 대상자 

본 연구를 위하여 20명의 건강한 성인 남녀(남 10명, 여 10명,

24.8±2.0세, 173.5±6.1 cm, 76.6±13.0 kg)를 모집하였다. 실험을 위하

여 연세대학교 미래캠퍼스 생명윤리심의위원회의 승인(1041849-

202204-BM-079-02)을 얻었으며, 실험대상자로부터 사전의 서

면동의를 얻은 뒤 진행되었다. 

2.2 실험 장비

실험 데이터 측정에는 관성센서(Movella Dot, Movella,

Netherlands)를 활용하였다. 관성센서는 피험자의 S2 위치에 부

착되었으며, 60 Hz의 샘플링 주파수로 3축의 가속도 신호와 3

축의 각속도 신호를 획득하였다. 실험 데이터는 블루투스를 통

하여 스마트폰으로 csv 파일의 형태로 저장하였고, 실험 동작들

은 영상과 함께 측정하여 동기화하였다. 수집된 데이터는

python 3.9 (Python Software Foundation, USA) 환경에서

TensorFlow 2.0 (Google, USA) 라이브러리를 통해 분석되었다.

데이터 분석은 intel i7-12700 2.1 GHz, 32 GB RAM, NVIDIA

GeForce RTX3060, and Windows 11의 PC를 통해 진행되었다.

2.3 실험 동작

본 연구의 실험 동작은 11개의 일상 생활 동작(ADL)과 14개

의 낙상 동작(Fall)으로 구성 되어있으며, 각 동작들은 피험자

당 3회씩 반복 측정하였다(Table 1).

2.4 데이터 전 처리 

일상 생활 동작의 데이터는 ASVM의 최대값의, 낙상 동작은

낙상 Impact 시점의 이전 0.7 s에서 0.2 s의 총 0.5 s 간의 Window

를 추출하였다. 추출한 Window에서 3축의 가속도, 3축의 각속도

와 연산을 통한 ASVM, GSVM을 입력 데이터로 활용하였다. 

(1)

(2)

2.5 데이터 증강기법

일상 생활 동작과 낙상 간의 데이터 불균형을 해소하기 위하여

Noise Injection [18], Window Slicing [19], Scaling [20]의 전통적

인 데이터 증강기법을 활용하였다. Noise Injection은 데이터에
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Fig. 1 IMU (Inertial Measurement Unit) sensor placement
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평균이 0, 분산이 0.01인 Gaussian Normal Distribution을 더하

는 방식으로 기존의 데이터에 무작위의 잡음을 더하는 기법이

다[18]. Window Slicing 기법은 추출한 Window의 데이터 중

90%만 다시 추출하여 구성한 뒤 기존 데이터와 동일하게 Up

Sampling하는 기법이다[19]. 마지막으로 Scaling 증강기법은 데

이터에 0.8에서 1.2 사이의 난수를 랜덤하게 정한 뒤 곱하는 방

식이다[20]. 모델 훈련을 위해서 낙상 데이터에만 증강기법을

적용하여 ADL과 낙상 동작 간의 데이터 비율을 조절하였다.

Fig. 3는 실제 측정된 낙상 동작에 각각의 증강기법을 적용하여

증강된 데이터의 그래프이다.

2.6 딥러닝 모델

가속도의 최대값을 예측하기 위하여 딥러닝 모델을 활용하였

다. 본 연구에서는 Conv1D와 LSTM 모델을 결합한 Conv-

LSTM 모델을 활용하였다. Huang 등은[21] 이미지 특성 추출에

서 흔히 많이 사용되는 Conv1D 모델이 시계열 데이터 분류 및

예측에서도 활용도가 높다고 보고하였다. LSTM 모델은 기존

시계열 데이터를 위해 개발된 RNN 모델에서 Vanishing

Gradient Problem을 개선한 모델이다[22]. Lee 등[17]은 시계열

데이터 예측에 있어서, CNN 모델을 통해 데이터의 특성을 추

출하여 LSTM 모델로 예측하였을 때 CNN 모델만 사용했을 때

보다 성능이 좋아지는 것을 확인하였다.

관성센서의 6축 신호와 ASVM, GSVM의 총 8개의 특성이

입력데이터로 활용되었으며, 이를 통해 Impact 순간의 가속도

SVM의 최대값을 예측하는 회귀 모델을 구성하였다.

Table 1 Experimental movements

ADL

D01. Stand

D02. Sit and stand up from floor

D03. Squat

D04. Waist bending

D05. Walking

D06. Jogging

D07. Stumble while walking

D08. Jogging in place

D09. Jumping

D10. Walk upstairs and downstairs

D11.Sit and stand up from stool

D12. Collapse in a stool when trying to stand up

D13. Lying on the mattress

D14. Slowly sit and stand up from a low-height mattress

Fall

F01. Backward fall while walking caused by a slip

F02. Forward fall while walking caused by a trip

F03. Forward fall while jogging caused by a trip

F04. Backward fall when trying to sit down

F05. Forward fall while sitting

F06. Lateral fall while sitting

F07. Backward fall while sitting

F08. Forward fall when trying to get up

F09. Forward fall

F10. Lateral fall

F11. Backward fall

Fig. 2 Windowing example: fall movement

Fig. 3 Data augmentation examples

Fig. 4 Deep learning model structure
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2.7 모델 평가

전체 데이터를 4 : 1 비율로 나누어 모델 훈련과 모델 평가에

사용하였다. 딥러닝 모델 훈련 및 평가를 위한 오차함수로

MAE (Mean Absolute Error)와 MSE (Mean Square Error)를 사

용하여 비교하였다. 

(3)

(4)

이때 는 모델을 통해 예측된 가속도 최대값이고, 는 실

제 측정된 가속도 최대값을 의미한다. 

3. 결과

Table 2는 데이터 증강여부에 따른 모델의 가속도 최대값 예

측 오차를 나타낸다. 일상 생활 동작의 오차를 살펴보면, 데이터

증강을 적용하였을 때 MAE, MSE에서 각각 1.09 g, 2.53 g2의

오차를 보였으며, 증강기법을 적용하지 않았을 때 각각 1.15 g,

2.85 g2의 오차를 보였다. 낙상 동작에 데이터 증강을 적용하였

을 때 MAE, MSE 각각 1.32 g, 3.43 g2의 오차를 보였으며, 증

강기법을 적용하지 않았을 때 각각 1.38 g, 3.19 g2의 오차를 나

타냈다. 낙상 데이터 중 MSE의 경우 증강기법을 적용하였을 때

오차가 더욱 커지는 경향을 확인할 수 있다. 데이터 증강기법을

적용하지 않은 경우 MAE에서 1.25 g의 오차를 보였으며, MSE

의 경우는 3.00 g2의 오차를 가지며, 두 가지 모두 데이터 증강

기법을 활용한 경우(MAE: 1.19 g, MSE: 2.93 g2)보다 더 큰 오

차를 보였다. 모든 경우에서 일상 생활 동작에서의 오차가 낙상

동작에서의 오차보다 작은 경향을 확인하였다.

Fig 5는 각 모델에 따른 실험 동작에 대한 가속도 최대값의

예측값과 실제값을 평균과 표준편차로 나타낸 그래프이다. Fig

5의 A와 B의 경우 모두에서 ADL은 약 4 g보다 낮은 값으로 예

측되었고, 낙상 동작들은 대략 4 g 이상의 높은 값을 보였다.

F04와 F06의 경우 각각 앉으려다가 뒤로 넘어지기, 앉아있다가

옆으로 넘어지기로 비교적 낮은 높이에서의 낙상 동작이다. 이

동작들은 다른 낙상 동작들에 비해서 낮은 가속도 값을 가지며

예측 또한 낮게 되었다. D02와 D09는 각각 바닥에 앉았다 일어

나기, 제자리에서 점프하기로 ADL 동작 중에서 다소 높은 가속

도 최대값을 나타냈다. 모델 예측도 마찬가지로 다른 ADL에 비

해서 높게 나타났다. 

4. 토의

데이터 증강기법에 따른 예측 오차를 비교하였을 때 모든 증강

기법을 동시에 적용하였을 때가 가장 좋았으며, 이를 증강기법을

적용하지 않았을 때와 비교하였다. Table 2의 데이터 증강 적용

여부에 따른 결과를 비교해 보았을 때 증강을 적용한 경우에서

더 낮은 오차를 보였다. 이는 데이터 증강기법으로 낙상 데이터

에 더욱 큰 가중치를 둘 수 있었기 때문이다[19]. 

MAE와 MSE는 예측값과 실제값의 오차를 나타내는 방식으

로 MAE는 값의 차이를 단순하게 더하는 형태지만, MSE의 경

우에는 값의 차이를 제곱의 형태로 더하는 형태이다. 따라서

MSE는 큰 오차에 더욱 민감하게 적용되어 값의 분포가 큰 높은

곳에서의 추락의 경우 MAE보다 MSE가 훈련에 더욱 적합했다

[17]. 그러나 낙상의 경우 ADL과 비교하였을 때, 가속도 최대값

의 분포 차이가 크지 않기 때문에 MAE와 MSE의 큰 차이는 나

타나지 않았다. 

증강 기법에 따라서 일생 생활 동작은 모두 오차가 더 줄어

드는 모습을 볼 수 있는데, 낙상 데이터를 증강시켜 낙상 동작

에 대한 가중치를 늘렸음에도 불구하고 MSE에서 낙상 동작의

오차가 커진 것을 확인할 수 있다. 

F04, F07, F11과 같은 후방 낙상 동작에서 F04는 낮은 가속도

값을 보였지만[16] F11과 같은 동작은 다른 낙상 동작과 비슷한

결과를 나타냈다. F04, F06과 같은 의자에서 낙상이 발생하는 동

작은 낮은 높이에서 발생하는 낙상으로 그 충격이 적기 때문에

예측되는 가속도 최대값 또한 작게 나타났다. 이 동작들은 치명

적인 사고로 이어질 가능성이 적어 위험한 동작이 아니라고 판

단된다 D02, D07, D09와 같은 ADL 동작 중에서도 위험도가 있

는 동작들은 높은 가속도 최대값을 나타냈다. D02은 바닥에 앉

는 동작으로 동작 수행 시 몸에 충격이 가해지며, D07은 발을 헛

디디는 동작, D09는 점프 동작으로 해당 동작들 모두 충분히 낙

상으로도 이어질 수 있는 위험한 동작이라고 볼 수 있다. 

F01, F02, F03과 같은 동작의 경우 낙상이 발생하기 직전에

걷기와 뛰기와 같은 어느정도 가속도 값이 나타나는 동작이 수

반되는 경우 예측값이 실제값보다 더 낮게 나타나는 경향을 확

인할 수 있었다. 또한 동작에서 발생한 가속도 값의 편차가 큰

편에 속하며 이로 인하여 예측값과의 차이가 크게 나타냈다. 그

러나 4 g 이상의 큰 가속도 최대값이 나타나는 것을 확인할 수

있기 때문에 ADL보다는 위험한 동작이라고 판단된다. ADL 중

D04 동작은 허리 숙여 물건 줍기의 동작으로 예측값이 크게 나

타나는데, 이는 갑작스러운 각속도의 변화로 인해 나타난 결과

라고 생각된다.

한편 실험 피험자들은 모두 젊은 건강한 남녀로 진행되었기

때문에 실제 고령자들에게 적용될지 모른다는 한계점을 가지고

MAE
1

n
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n 1=

n
ŷ
l

y
i

–=

MSE
1

n
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n 1=

n
ŷ
l

y
i

– 2=

ŷ
l

y
i

Table 2 Performances of models

Conv-LSTM
MAE [g] MSE [g2]

ADL Fall All ADL Fall All

Augmentation 1.09 1.32 1.19 2.53 3.43 2.93

Non

augmentation
1.15 1.38 1.25 2.85 3.19 3.00
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있다. 추후에는 고령자들을 대상으로 측정된 공용 데이터셋 등을

통해 연구를 진행할 예정이다. 또한 Noise Injection, Window

Slicing, Scaling과 같은 전통적인 방식의 데이터 증강기법뿐만

아니라 GAN 모델을 활용한 딥러닝 기반의 데이터 증강기법을

통해 모델을 고도화시킬 예정이다. 이를 통해 실제값보다 낮게

예측되는 F01, F02, F03와 같은 동작들과 실제값보다 높게 예측

되는 D04와 같은 동작들의 오차를 줄일 수 있을 것으로 생각된

다. 미래에는 위험도를 기반으로 환자의 상태를 모니터링 할 수

있는 어플리케이션 개발을 통해 계속해서 위험도를 확인하여 낙

상 사고 혹은 위험한 동작이 발생했을 때 알림을 통하여 보호자

의 빠른 대처를 기대할 수 있는 시스템을 개발할 예정이다.

5. 결론 

본 연구진은 S2에 위치한 관성센서를 통해 딥러닝 기반의 회

귀 모델을 활용하여 일상 생활 동작 및 낙상 동작에서 발생하는

가속도 SVM 최대값으로 대변되는 위험도를 예측하였다. MAE

와 MSE의 두 가지 방식으로 딥러닝 모델을 훈련 및 평가하였

다. 데이터 증강기법을 적용하였을 때 두가지 오차함수 모두

(MAE: 1.19 g, MSE: 2.93 g2) 더 좋은 성능을 보여 전통적인 증

강기법이 모델 성능에 좋은 영향을 끼쳤다고 판단된다. 고령자

의 낙상 동작을 포함한 일상 생활 동작의 부상 위험도를 예측하

는 모니터링 알고리즘을 개발하였다.
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