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            Abstract
          
        

        
          최근 들어 세계 각국에서는 고령화, 1인 가구 및 독거노인 증가 문제를 직면한 국가들이 많이 나타나고 있으며 이에 따라 고령자와 1인 가구의 삶의 질 향상을 위한 연구의 필요성이 대두되고 있다. 본 논문에서는 1인 가구의 삶의 질 향상 방법 중 안전이라는 측면에 초점을 두어 넘어짐의 여부를 판단하는 방법을 제안하였다. 제안한 시스템의 방법으로는 골격 추출 기술을 사용하여 비디오 영상에서 골격 좌표를 추출하고 이 좌표를 벡터화하여 상관관계를 나타낸 후 이를 LSTM에 입력으로 넣어 넘어짐을 판단한다. 추출한 골격 좌표 중에서는 일부만을 사용하여 넘어짐의 판단 성능을 향상할 수 있도록 하였다. 제안한 시스템의 성능을 5가지의 기준 데이터 세트를 사용하여 평가하였고, 대부분의 데이터 세트에서 우수한 성능을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In recent years, many countries around the world have faced the problems of aging, single-person households, and the increasing number of elderly people who live alone. These problems have led to the need for research to improve the quality of life for the elder and single-person households. In this paper, the method of detecting falls was proposed with a focus on the aspect of safety among the methods of improving the quality of life of single-person households. First, we extract key points of human skeletons based on the existing method, vectorize them to represent correlation between them, and input them into LSTM to determine whether falls have occurred. We try to enhance the performance by using only representative feature points, not all feature points. Five reference datasets were used to evaluate the performance of proposed system and performed well in most datasets.
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      Ⅰ. 서 론
      오늘날 세계 각국에는 고령화 문제를 직면한 국가들이 많이 나타나고 있다. 또한, 1인 가구와 독거노인 비율도 증가하고 있다. 통계청의 2019 고령자 통계 자료[1]에 따르면 2019년을 기준으로 우리나라의 인구피라미드는 30~50대가 많은 항아리형이며 65세 이상의 고령자는 전체 인구의 14.9%를 차지하고 있다. 이와 달리 2060년에는 60대 이상이 많은 역삼각형의 항아리형으로 65세 이상의 고령자가 전체 인구의 43.9%를 차지할 것으로 예상된다. 또한, 65세 이상 고령자 중 1인 가구 비율이 34.2%로 독거노인 문제도 심각한 것을 볼 수 있다. 통계청의 인구 총 조사에 나타난 1인 가구의 현황 및 특성 자료[2]에 따르면 2017년 우리나라의 1인 가구는 전체 가구의 28.6%를 차지하고 있으며 이는 2000년 대비 152.6% 증가한 수치이다. 반면에 일반 가구는 2000년 대비 37.5% 증가하였다. 이는 1인 가구의 비율이 매우 빠르게 증가하고 있음을 보여준다. 이러한 현상들이 지속됨에 따라 고령자와 1인 가구의 삶의 질 향상을 위한 연구의 필요성이 대두되고 있다.

      1인 가구와 고령자처럼 혼자 있는 경우가 많은 이들은 갑자기 머리가 아프거나 속이 안 좋아서 쓰러지는 상황 등의 위급한 상황이 발생한다면 제대로 된 대처를 하지 못할 수도 있다. 늦은 대처는 고독사로 이어질 가능성이 크다. 고독사는 따로 통계를 내지 않기 때문에 연도별 무연고 사망자 자료[3]를 통해 살펴보면 무연고 사망자는 2014년부터 2018년까지 지속해서 증가하고 있다. 하지만 무연고 사망자는 유가족이 없거나 유가족이 시신 인수를 거부해 지방자치단체에서 사후 처리를 맡기는 사망자들을 말하는 것으로 고독사는 그 수가 훨씬 많을 것으로 예상된다. 이러한 상황들이 발생하는 것을 방지하기 위해 본 논문에서는 갑자기 쓰러진 상황을 검출하는 연구를 진행하였다.

      넘어짐 판단에 대한 연구는 이전부터 지속적으로 이루어지고 있다. 기존의 넘어짐 연구에서는 넘어짐을 검출하고자 하는 대상 객체(사람)가 센서를 직접 착용 또는 부착하거나 객체 주변에 센서를 설치하는 등으로 관련 데이터를 얻은 후 이를 분석하여 넘어짐을 검출하는 연구[4]-[6] 등이 있다. 센서를 사용하는 연구는 움직임을 실시간으로 정교하게 파악할 수 있다는 장점이 있지만, 실생활에서 항상 장비를 착용해야 한다는 문제와 배터리 문제 등이 발생할 수 있기 때문에 한정된 영역에서만 사용 가능하다. 이 밖의 다른 넘어짐 연구는 CCTV 영상과 같은 비디오 데이터에서 객체를 검출하여 행동을 분석하는 연구[7]-[12] 등이 있다. 이러한 방법은 사람이 미처 인지하지 못하는 유용한 특징들을 데이터를 통해 직접 찾아낼 수 있다는 장점이 있다. 또한, 자세 추정이 점점 정확해지면서 그 응용 분야도 자세 교정, 행동 인식, 이상 행동 감지, 안전 예방 시스템, 증강현실 등으로 확대되고 있다. 최근에는 2차원 자세 분석뿐만 아니라, 3차원 좌표계를 이용한 연구가 활발히 진행 중이다. 하지만 3차원 좌표계를 이용할 경우 마이크로소프트사에서 개발한 키넥트 센서와 같이 비싼 센서를 필요로 한다. 따라서 본 연구에서는 키넥트와 같은 비싼 센서를 사용하지 않고 비디오 영상만을 이용하여 자세를 분석하고 넘어짐을 검출할 수 있는 방법을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 넘어짐 판단
        넘어짐 판단은 노인 또는 환자가 보호자 없이 홀로 있다가 갑자기 쓰러지는 등의 위험 상황을 검출하여 신속하게 대응할 수 있게 한다.

        
          2.1.1 센서 기반 넘어짐 판단
          기존의 많은 넘어짐 판단 연구는 센서 기반과 영상 기반 등으로 나눌 수 있다. 센서 기반의 넘어짐 판단은 센서로부터 얻어온 센서 데이터를 사용하여 상황을 판단한다. 센서는 웨어러블 기기나 신체 부착형 센서 등과 같이 넘어짐을 판단하고자 하는 객체(사람)가 직접 착용 또는 부착하는 경우와 바닥 압력 센서나 진동 센서와 같이 객체 주변에 설치하는 설치형 센서 등이 있다. Fañez 연구팀은 넘어짐 판단에서 일반적으로 사용되는 3DACC 센서가 내장되어 있는 웨어러블 스마트 시계를 사용하여 사용자의 움직임 패턴을 측정하고, 이 패턴을 분석하여 넘어짐 여부를 판단한다[4]. 해당 연구는 사용자 중심의 온라인 학습과 전이 학습을 융합하여 검출 성능을 높였다. 하지만 전이 학습 적용 후에도 잘못 검출한 경우와 아예 검출하지 못한 경우가 많이 나타났다. Dovgan 연구팀은 엉덩이, 무릎 등에 태그를 부착한 후 태그의 위치를 감지하는 시스템을 사용하여 값을 수집한다. 이후 이 값을 사용하여 넘어짐을 포함한 비정상적인 행동을 탐지하였고 높은 성능을 보였다[5]. Fañez의 연구팀과 Dovgan 연구팀이 같이 착용 및 부착형의 센서를 사용할 경우 항시 착용의 번거로움 및 배터리 등이 문제가 발생할 수 있다. 이와 달리 Zigel 연구팀은 바닥 진동 센서와 소리 센서를 조합하여 넘어짐을 판단하였다[6]. 해당 연구의 경우 넘어짐 판단의 대상자가 센서를 직접 착용 및 부착하지 않아도 되고 저비용으로 넘어짐 판단이 가능하다는 장점이 있다. 하지만 배경 소음과 센서의 위치가 결과에 영향을 줄 수 있고, 진동 센서 등의 설치형 센서의 짧은 수명 등의 문제가 발생할 수 있다.

        

        
          2.1.2 영상 기반 넘어짐 판단
          영상 기반의 넘어짐 판단의 경우 카메라를 이용하여 촬영된 영상 데이터를 처리하여 상황을 판단한다. Chen은 가우시안 혼합 모델을 사용하여 배경 및 노이즈를 제거하고 움직이는 객체를 파악한 후 객체의 높이와 종횡비, 무게중심을 구한다. 구해진 값들을 1초 전의 값들과 비교하여 변화가 크다면 넘어짐으로 판단한다[7]. 해당 연구는 여러 사람의 넘어짐을 검출할 수 있으며 사람이 많아질수록 잘못 검출한 횟수가 많아지지만, 이전의 연구보다 높은 성능을 보였다. Núñez-Marcos 연구팀은 RGB 이미지를 Optical Flow[13] 이미지로 변환하여 CNN에 입력으로 넣고 특징을 추출한 후 FC-NN을 사용하여 넘어짐을 판단한다[8]. 해당 연구는 전이 학습을 사용하여 검출 성능을 높였지만, Optical Flow[13]을 사용하여 계산이 많고 조명 변화에 민감하다. Miao Yu 연구팀은 비디오 데이터에서 배경을 제거하여 인체의 실루엣을 추출한 후 CNN을 적용하여 서 있는 상태, 누운 상태(넘어짐), 앉은 상태 등으로 분류한다[9]. 해당 연구는 대부분의 움직임 타입을 잘 검출하였지만, 굽힌 상태를 넘어짐으로 잘못 검출한 경우도 있었다. Fan 연구팀은 넘어짐을 서 있는 상태, 넘어지는 도중, 넘어짐, 움직임 없음의 4단계로 나누어 CNN을 적용했다. 또한, 유튜브에서 수집된 넘어짐 영상을 이용하여 새로운 데이터 셋을 구축하였다[10]. 해당 연구는 기존의 연구와 비교하여 실험을 진행하였고 대부분 좋은 성능을 보였다. Yong Chen은 Mask R-CNN[14]을 사용하여 배경으로부터 객체를 검출한 후 Attention[15] 기법과 LSTM[16]을 사용하여 넘어짐을 검출하였다[11]. 해당 연구는 이전의 연구와 달리 Mask R-CNN[14]을 사용하여 배경으로부터 객체를 검출하였고, 높은 성능을 보였다. 하지만 단일 사람에게만 적용 가능하다는 한계가 존재한다. Chen 연구팀은 OpenPose[17]를 사용하여 인체의 골격 좌표를 추출하고, 이 데이터를 활용하여 몸의 중심선 각도, 외부 직사각형의 폭과 높이 비율 계산하여 넘어짐을 판단한다[12]. 해당 연구는 OpenPose[17]를 사용하여 저렴한 비용으로 높은 성능을 달성하였다. 하지만 골격 추출 시 모든 관절점이 추출되지 않으면 불완전한 데이터가 생겨 최종 인식에 영향을 줄 수 있다. K.G. Gunale 연구팀은 배경을 제거하여 움직이는 객체를 탐지하고 직사각형 및 타원형 경계 상자로 표시하고 가로, 세로, 비율 등을 고려해 형상을 추출하여 Adaboost 분류기를 사용해 넘어짐을 판단한다[18]. Arisa Poonsri 연구팀은 평균 필터 모델과 결합된 가우스 모델을 사용하여 배경을 제거 한후 사람을 추출하여 인간의 신체적인 움직임의 여섯 가지 자세로 구분한다[19]. 해당 연구는 프레임 간의 정보, 형상의 가로, 세로, 비율 등을 파악하여 넘어짐을 감지한다. 위의 연구를 이용하여 MoG 및 배경 제거를 이용하여 추출한 객체를 PCA를 사용해 특징을 추출한다[20]. 이후에 Human Centroid Tracking을 사용해 자세를 분류하고 자세를 최종적으로 결정한다.

        

        
          2.1.3 하이브리드 방식 넘어짐 판단 
          센서와 영상을 모두 활용해서 넘어짐을 판단하는 방법은 정확하게 넘어짐을 검출할 수 있다는 장점이 있다. 하지만, 센서의 신호가 혼재되는 경우 오작동할 수 있는 단점이 존재한다. 최연성 연구팀은 움직임 감지 센서, WIFI, Bluetooth, 지그비 모듈 등을 통해 센서값을 얻고 활용을 했다[21]. 카메라를 추가하고 영상과 영상에서 추출되는 움직임 벡터를 활용하여 단점을 해결하였다.

        

      

      
        2.2 골격 추출
        최근 많은 분야에서 마이크로소프트사에서 개발한 키넥트 센서를 활용한 연구가 진행되고 있다. 키넥트 센서는 RGB 카메라의 IR Depth Sensor, IR Emitter, Color Sensor, Microphone Array 및 센서를 상하로 움직일 수 있는 Tilt Motor 등으로 구성된다. 이 센서들을 이용하여, 일반적인 RGB 카메라를 이용해 촬영하는 Color View, 깊이 정보를 보여주는 Depth View 및 사용자의 검출된 골격을 보여주는 Skeleton View로 나타낸다. Skeleton View는 20개의 골격에 대한 위치를 알려주며, 이를 이용하여 해당하는 신체 부위의 골격 정보를 쉽게 알 수 있다.

        하지만 키넥트 센서는 RGB 카메라와 IR 카메라가 물리적으로 떨어져 있으므로 각 영상을 일치시키기 위한 작업이 필요하다는 단점이 있다. 라이브러리들을 사용하여 어느 정도를 일치시키는 것은 가능하지만 한계가 있다. 또한 카메라 앞에서 5미터 이내 정도로 인식 거리가 제한된다. 스스로 적외선을 송출하고 그것을 사용해 촬영하므로 일반 카메라를 사용하는 것 보다는 외부조명의 영향을 한결 적게 받지만 조명의 영향으로부터 완전히 자유롭지는 못하다.

        키넥트 센서를 활용해 골격 좌표를 추출하는 방법 이외에도 영상에서 골격 좌표를 추출하기 위한 여러 가지 방법들이 있다. OpenPose[17]는 딥러닝의 CNN을 기반으로 하며, 사진에서 실시간으로 여러 사람의 몸, 손, 그리고 얼굴의 특징점을 추출할 수 있으며 키넥트 센서와 같은 장비 없이 일반 카메라에서도 적용이 가능하다. 하지만 학습량이 부족하거나 학습되지 않았던 희귀한 자세, 몸의 일부가 보이지 않는 경우, 여러 사람이 겹치는 경우 등은 아직 해결하지 못하였고 실제 사람이 아니지만, 사람과 비슷한 형태를 지니면 자세를 추출하는 단점도 존재한다. OpenPose[17]는 2D 좌표만을 추정하였지만 페이스북 인공지능 연구팀이 공개한 Densepose[22]는 RGB 영상의 모든 인간의 픽셀을 3D 표면상에 매핑한다. 또한, 지역 기반 모델로 이루어져 있으며 Cascading을 통해서 정확도를 향상 시킬 수 있고 깊이 정보를 얻을 수 있다. HRNet[23]는 고해상도의 인간 포즈 추정이 가능하다. 기존의 방법들은 고해상도에서 저해상도 네트워크에 의해 생성된 저해상도 표현으로부터 고해상도 표현을 복원하지만 HRNet[23]는 전체 프로세스를 통해 고해상도 표현을 유지할 수 있다. COCO 데이터 세트 기반 벤치마크 결과 중 현재 성능이 가장 우수하다.

      

      
        2.3 이상 탐지
        이상 탐지(Anomaly Detection)는 정상(Normal) 데이터와 비정상(Abnormal) 데이터를 구별해내는 것을 말하며 비디오 감시, 제조업, 시스템 운영, 보안 등의 많은 분야에서 활용되고 있다. 특히 비디오 감시 분야에서는 CCTV 등으로부터 얻은 영상에서 싸움, 교통사고, 넘어짐 등의 비정상적인 상황을 인지하여 신속하게 사고를 예방하거나 대응할 수 있다.

        Seymanur Akti 연구팀은 공공장소 등에 설치된 감시카메라로부터 얻은 영상을 이용하여 공개적으로 이용 가능한 싸움 장면 데이터 세트를 구축하였다. 이 데이터 세트에 Attention[15]과 LSTM[16] 기법을 적용하여 싸움 장면을 분류한다[24]. Gracia 연구팀은 이미지 분류에 주로 사용되는 Bag-of-Words framework를 응용해 싸움과 싸움이 아닌 상황을 구별한다[25]. Zu Hui는 영상 데이터에서 배경과 차량을 추출하고 차량의 위치, 가속도, 방향 등의 정보를 이용해 사고를 판단한다[26]. Yu Yao는 차량의 블랙박스 영상으로부터 획득한 교통사고 영상 데이터 세트를 구축하였다. 또한, 이 데이터 세트에 GRU[27]로 구성된 RNN-ED 모델을 적용하여 교통사고를 검출한다[28].

      

      
        2.4 객체 동작 인식
        여러 기술을 이용하여 영상 내에서 객체의 동작을 인식하는 연구가 진행되고 있다. 장재영 연구팀은 스마트폰 환경을 기반으로 오픈포즈와 딥러닝을 이용하여 인간의 행동을 인식하는 방법을 제안한다[29]. 오병훈은 색상 통신을 이용하여 스마트폰 환경에서 3차원상의 거리와 각도를 이용하여 객체의 동작을 인식하는 방법을 제안한다[30]. 최석규 연구팀은 사람을 재인식하기 위한 반복적인 EM알고리즘 및 3단 계층 네트워크를 포함한 확장된 RNN구조에 특징과 지표 거리를 이용한 방법을 제안한다[31].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      본 논문에서 제안하는 방법의 처리 절차는 다음과 같다. 각 프레임별로 Openpose[17] 기술을 활용하여 해당 영상에서 사람에 해당하는 영역의 골격 좌표를 모두 추출한다. 넘어짐을 판별하기 위해서, 골격 좌표 사이의 상관관계를 크게 보여줄 수 있는 좌표의 정보를 바탕으로 이웃하는 좌표와의 벡터를 구한다. 이를 LSTM[16] 모델의 입력으로 하여 최종적으로 넘어짐을 검출한다. 넘어지는 것은 사람이 서 있는 형태에서 넘어지는 형태로 급격한 변화에 의해 일어나는 경우가 대부분이다. 따라서, 사람의 골격에 따른 벡터의 시간적인 변화가 중요하므로 시간의 흐름을 학습할 수 있는 LSTM[16]을 사용해야 할 필요가 있다.

      
        3.1 골격 좌표 추출
        기존의 OpenPose의 골격 추출 시스템은 골격 좌표의 개수에 따라 나눌 수 있다. 넘어짐의 상황을 판단하기 위해서는 OpenPose에서 검출한 모든 골격 좌표를 이용하지 않고 특정한 일부 좌표만을 사용한다. 이렇게 일부 좌표만을 사용하는 이유는 Openpose가 항상 모든 골격을 정확하게 추출하는 것은 아니기 때문이다. 사람의 형태가 올바르지 않거나 화면 내에 사람의 전신이 위치하지 않으면 OpenPose는 보이는 부분에 대해서만 골격을 검출하게 된다. 따라서 본 논문에서는 필요한 골격이 검출되지 않았을 경우 이전 프레임의 좌표를 사용한다. 그런데 여러 프레임에 걸쳐 골격 추출이 정확하게 검출되지 않을 때에는 이전 프레임의 정보를 사용한 것에도 한계가 있으므로 정확한 넘어짐 검출이 어려울 수 있다. 또한, 넘어지는 형태는 굉장히 방대하므로 모든 골격에 대하여 판단하기에는 큰 무리가 있다. 따라서 본 논문에서는 OpenPose에서 제공하는 25개의 골격 좌표중에서 넘어짐 검출에 가장 적합한 11개의 골격 좌표를 추출하여 사용한다.

      

      
        3.2 골격 좌표 벡터화
        골격 좌표의 상관관계를 통해 넘어짐을 검출하기 위해서는 이웃한 좌표와의 관계를 수치적 표현해야만 한다. 추출된 좌표만을 가지고 판단하기에는 입력 영상의 크기가 다르고, 동일한 골격의 형태라도 위치가 다를 경우 수치상으로 차이가 발생한다. 따라서 본 논문에서는 추출된 모든 골격 좌표 데이터에 대해서 영상 크기에 따라 정규화하여 그림 1과 같이 CSV 파일로 저장하고, 방향을 고려할 수 있도록 벡터화한다. 저장된 CSV는 11개의 골격 좌표이므로 프레임당 22개의 값이 저장된다. 짝수 인덱스는 x 좌표, 홀수 인덱스는 y 좌표를 나타내며 최종적으로 10개의 입력 벡터로 변환한다(그림 2). 그림 3은 벡터화한 골격 정보를 시각화한 내용이다.
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            A CSV file that stores skeletal coordinates
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            Vectorization on skeleton coordinate
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            Visualization of skeleton coordinate vectors
          
          

          

        

      

      
        3.3 넘어짐 검출 모델 구조
        LSTM[16] 모델과 노드가 1개인 Dense 레이어로 단순하게 구성된 네트워크 구조를 사용한다(그림 4). LSTM은 시계열 데이터 처리에 주로 쓰이지만, 한 프레임에 대하여 하나의 골격 좌표 벡터(vi)가 차례대로 나열되므로 이런 구조가 가능하다. 표 1은 vi가 어떤 골격과의 상관관계를 나타내는지 보인다.
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            Network structure
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            Details of skeletal coordinate vectors 
          
          

        

        
          
            
              	Vector
              	Relation
              	Vector
              	Relation
            

          
          
            	
              v
              0
            
            	Nose – Neck
            	
              v
              5
            
            	Neck – Hip
          

          
            	
              v
              1
            
            	Neck – Lelbow
            	
              v
              6
            
            	Hip – Lknee
          

          
            	
              v
              2
            
            	Neck – Relbow
            	
              v
              7
            
            	Hip – Rknee
          

          
            	
              v
              3
            
            	Leblow – Lwrist
            	
              v
              8
            
            	Lknee – Lankle
          

          
            	
              v
              4
            
            	Relbow = Rwrist
            	
              v
              9
            
            	Rknee – Rankle
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      
        4.1 데이터 세트
        제안하는 방법에서는 객관적인 검출 성능 평가를 확보하기 위하여 넘어짐 검출 분야에서 사용되는 여러 가지 데이터 세트를 이용하여 데이터 세트별 성능 평가를 제시한다. AI Hub 데이터 세트[32]는 화질이 높고 상체의 전면부가 보이게 넘어지는 데이터가 주를 이룬다. UR Fall Detection 데이터 세트[33]는 카메라의 시점이 전면 및 조감 뷰로 이루어져 있는데 전면부 시점만 성능 평가에 사용한다. 이 데이터 세트는 근거리에서 사람이 넘어지는데 사람의 전신은 드러나지 않는 특징이 있다.

        Multiple Cameras Fall 데이터 세트[34]는 하나의 이상 행동에 대해 여러 각도로 촬영한 영상으로 이루어져 있다. Fall Detection 데이터 세트[35]는 주로 2가지 형태(수평과 수직)로 넘어짐이 표현되어 있는데 성능 평가에는 가로의 형태로 넘어진 것만 사용한다. Science Direct 데이터 세트[36]는 근거리에서 측면으로 넘어진 형태로 구성된다.

      

      
        4.2 훈련
        10개의 벡터화된 골격 정보를 입력으로 사용하여 모델을 훈련한다. AI Hub[32]의 크로마키 영상 100개 중에서 55개의 넘어짐 영상과 45개의 일반 영상을 훈련에 사용하였다. 넘어짐은 1, 넘어짐이 아닌 경우 –1로 레이블링 한다. Ubuntu 18.04 LTS 운영체제 환경에서 GTX Geforce 1080 TI 2대의 GPU를 사용하여 학습을 진행하였다.

      

      
        4.3 성능
        데이터 세트마다 정확한 평가를 위해 20개 내외의 영상을 사용하고 데이터 세트에서 골격 좌표가 존재하는 프레임 단위로 평가한다. 넘어짐 판단은 (1)과 같이 진행한다.
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        넘어짐이 발생한 상황에서, 그림 5는 정확하게 골격을 검출한 경우이고 그림 6은 일부 또는 전체 골격을 검출하지 못한 경우이다.
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            Examples of accurate detection on skeletons
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Examples of inaccurate detection on skeletons
          
          

          

        

        골격을 제대로 검출하지 못하는 경우는 후면으로 넘어지는 경우(그림 6(a)), 넘어져서 신체 일부가 화면을 벗어나는 경우(그림 6(b))나 넘어지는 방향이 카메라 방향을 향하는 경우(그림 6(c))이다. 그림 6(d)를 보면 사람이 누워있는 것으로 판단할 수 있다. 그런데 골격은 정확하게 추출되었지만, 골격만을 본다면 사람이 서 있는 것과 누워있는 것을 구분하기 어려운 경우이다. 이전 절에서도 언급한 것과 같이 UR Fall Detection 데이터 세트는 그림 6(b)와 같이 신체 일부가 화면을 벗어나는 경우가 빈번하여 낮은 검출 성능을 나타내었다(표 2 참조).

        
          Table 2. 
				
          

          
            Evaluation on reference datasets (%)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Accuracy
              	Precision
              	Recall
              	Specificity
            

          
          
            	AI Hub[32]
            	10
            	
              85.5
            
            	
              95.4
            
            	
              83.0
            
            	70.8
          

          
            	24
            	62.8
            	55.0
            	69.1
            	
              71.7
            
          

          
            	UR Fall Detection[33]
            	10
            	
              73.5
            
            	58.9
            	
              55.1
            
            	
              79.7
            
          

          
            	24
            	61.0
            	
              76.6
            
            	53.5
            	49.0
          

          
            	Multiple Camera Fall[34]
            	10
            	
              83.6
            
            	
              72.4
            
            	72.4
            	
              88.3
            
          

          
            	24
            	75.5
            	66.3
            	
              73.3
            
            	82.3
          

          
            	Fall Detection[35]
            	10
            	
              89.5
            
            	
              82.7
            
            	95.3
            	96.1
          

          
            	24
            	76.1
            	57.9
            	
              98.0
            
            	
              98.5
            
          

          
            	Science Direct[36]
            	10
            	76.8
            	66.3
            	
              71.3
            
            	
              83.3
            
          

          
            	24
            	
              80.5
            
            	
              81.8
            
            	69.2
            	79.8
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison performance of proposed method with existing researches (%)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Accuracy
              	Precision
              	Recall
              	Specificity
            

          
          
            	
              
                [35]
              
            
            	
              
                [18]
              
            
            	79.3
            	79.7
            	83.5
            	73.1
          

          
            	
              
                [19]
              
            
            	86.2
            	
              89.1
            
            	93.2
            	64.3
          

          
            	
              
                [20]
              
            
            	
              91.4
            
            	88.7
            	
              98.0
            
            	60.0
          

          
            	Proposal
            	89.5
            	82.7
            	95.3
            	
              96.1
            
          

        

        

        그림 7은 사용한 모든 데이터 세트에 대한 넘어짐 검출 결과의 성능을 TPR, FPR의 관계에 따른 ROC 그래프를 그린 것이며, AUC는 87%의 성능을 보인다.
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            ROC graph
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      1인 가구 및 독거노인이 증가하고 있는 상황에서 신속한 처리가 필요한 위험 상황이 갑자기 발생하면 대응이 쉽지 않은 상황이다. 따라서 본 논문에서는 입력 영상에서 검출한 골격 좌표를 사용하여 넘어짐을 판단하기 위해 이들 간의 상관관계를 벡터화하고 딥러닝 모델을 이용하여 최종 넘어짐을 검출하는 방법을 제안하였다. 넘어짐 검출 분야에서 사용되는 여러 가지 데이터 세트를 사용하여 검출 성능을 분석하여 제안하는 방법의 유용성을 확인하였다. 골격 검출 성능은 제안하는 넘어짐 검출 성능에 큰 영향을 미치는데 본 논문에서 제안된 방법의 성능을 높이기 위해서는 가장 먼저 골격 좌표검출 성능을 높여야 하고 이를 위해서 넘어짐에 대한 데이터를 충분히 수집하여 학습해야 한다. 또한, 이전 프레임의 좌표를 고려하는 시계열 데이터 형태로 연구해 본다면 보다 높은 성능을 기대할 수 있을 것이다. 제안하는 방법은 1인 가구 및 독거노인의 삶의 질 향상에 이바지할 수 있을 것이다.
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