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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 실내 온습도, CO2, 조도 값을 사용해 주거공간에서 재실여부를 감지하는 로지스틱 회귀모형(Logistic regression model)을 제안한다. 실험을 통해 1분 간격으로 실내 온도, 상대습도, CO2, 조도, 재실여부를 측정했다. 측정된 전체 데이터(n = 13,894) 중 약 80%는 트레이닝 셋 데이터(n = 11,115)로, 약 20%는 테스트 셋 데이터(n = 2,779)으로 사용했다. 모형 구축 시 트레이닝 셋과 전진선택법(Forward selection method)을 사용해 로지스틱 회귀분석을 시행했다. 모형 구축 결과, 모든 입력변수(온도, 상대습도, CO2, 조도)가 독립변수로 선정되었으며, 요덴의 인덱스(Youden index)는 0.433로 계산되어 이를 절단값(Cut-off)으로 사용했다. 구축된 로지스틱 회귀모형의 재실감지 성능을 테스트 셋을 사용해 평가해본 결과 AUC(Area Under the ROC Curve)는 0.878, 정확도(Accuracy)는 79.5%, 민감도(Sensitivity)는 83.1%, 특이도(specificity)는 76.4%인 것으로 나타났다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, we propose the logistic regression model for occupancy detection using indoor temperature, humidity, CO2, and illuminance values. Indoor temperature, relative humidity, CO2, illuminance, and occupancy status were measured at one minute intervals through the experiment. About 80% of the total measured data (n = 13,894) was used as the training set data (n = 11,115), and about 20% of the data was used as the test set data (n = 2,779). Logistic regression analysis was performed using the forward selection method and the training set to construct the model. All input variables (temperature, relative humidity, CO2, illuminance) were selected as independent variables as the results for model construction, and Yoden index was calculated to be 0.433 that was used as the cut-off value. As a result of evaluating the occupancy detection performance of the model using the test set, the area under the ROC curve (AUC), accuracy, sensitivity, and specificity were 0.878, 79.5%, 83.1%, and 76.4%, respectively.
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      Ⅰ. 서 론
      재실감지 시스템은 PIR(pyroelectric infrared) 센서, 카메라 등의 장비를 이용해 재실여부를 자동으로 감지하는 시스템이다[1]. 현재 재실감지 시스템은 실내의 HVAC(Heating, Ventilation, and Air Conditioning) 및 조명 시스템을 적절하게 제어하여 에너지 소비를 낮추는데 주로 활용되고 있으나, 그 외에 보안, 행동 분류, 자동화 등의 응용 분야에도 활용되고 있다[2]. 재실감지 시스템을 구축하기 위한 센서로는 일반적으로 PIR 센서가 활용되어 왔다[3][4]. PIR 센서를 이용한 재실감지 방법은 사람의 신체에서 발생하는 열을 감지하여 열의 변화량을 계산해 움직임을 측정하고, 이를 통해 재실여부를 감지하게 된다. 때문에, 사람이 정지 상태에 있을 때에는 검출 성능이 낮아지며, 뜨거운 공기의 흐름 또는 햇볕 복사에 민감하다는 단점들이 있다[5].

      PIR 센서 기반 재실감지 방법의 단점을 극복하고자 영상 및 딥러닝 기술을 활용한 재실감지 방법들이 제안되었다[6][7]. Benezeth 등은 비전 센서(Vision sensor)와 캐스케이드 분류기(Cascade classifier)를 활용해 재실여부와 재실자의 행동을 분류했다[6]. Han 등은 광학 및 열화상 카메라와 계층적 유전 알고리즘(Hierarchical genetic algorithm)으로 재실자를 감지하는 방법을 제안했다[7]. 하지만, 이와 같이 카메라 이미지를 활용하여 재실 유무를 감지하는 시스템의 경우 개인 정보 보호와 관련된 심각한 문제를 야기할 수 있으며, 영상 데이터의 처리를 위해 많은 계산량이 요구된다는 단점이 있다[8].

      영상 기반의 재실감지 방법의 단점을 보완하고자 온습도, CO2, 조도 센서 등을 복합적으로 활용하는 재실감지 방법에 대한 연구가 보고되었다[9]-[11]. Yang 등은 온도, 상대습도, CO2, 조도, 소리, 움직임 측정값과 RBFNN(Radial Basis Function Neural Network) 모형으로 대학교 건물에서 64.83%의 정확도로 재실자 수를 감지할 수 있었다고 보고했다[9]. Ekwevugbe 등은 온도, 습도, 조도, VOCs(Volatile Organic Compounds), CO2, 평일/주말 분류 값과 ANN(Artificial Neural Network) 모형으로 개방형 사무실에서 69%의 정확도로 재실자 수를 감지할 수 있었다고 보고했다[10]. Mirugwe는 온도, 상대습도, CO2, 조도 측정값과 로지스틱 회귀(Logistic regression), 분류나무(Classification tree), 랜덤 포레스트(Random forest), 그래디언트 부스팅(Gradient boosting) 모형을 활용해 대학교 연구실을 대상으로 재실감지 모형을 구축한 결과, 랜덤 포레스트 모형이 가장 좋은 성능을 보였으며, 93.21%의 정확도로 재실여부를 감지할 수 있었다고 보고했다[11]. 하지만, 사무실이나 대학교 연구실 등의 사무 공간 이외에 가정집 등의 주거 공간에서 온습도, CO2, 조도 값 등을 활용해 재실여부를 감지할 수 있는 방법에 대한 연구는 보고되지 않았다.

      본 논문에서는 온도, 상대습도, CO2, 조도 측정값으로 주거공간에서 재실여부를 감지하는 로지스틱 회귀모형을 제안한다. 실험을 통해 1분 간격으로 측정된 온도, 상대습도, CO2, 조도, 재실여부 데이터 중 약 80%는 트레이닝 셋으로, 약 20%는 테스트 셋으로 사용했다. 트레이닝 셋으로 로지스틱 회귀모형을 구축한 후, 트레이닝 셋 및 테스트 셋을 대상으로 각각 AUC(Area Under the ROC Curve), 정확도(Accuracy), 민감도(Sensitivity), 특이도(Specificity)를 계산해 구축한 모형의 성능을 평가했다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 실험 방법 및 측정 결과
      
        2.1 데이터 획득
        총 3가지 센서와 ATmega 2560에 기반한 Arduino Mega 2560를 사용해 온도, 상대습도, CO2, 조도 값을 측정할 수 있는 센서 모듈을 구현했다. 표 1은 사용된 센서들의 목록 및 사양을 나타낸다. 온습도 측정 센서 DHT22(Aosong electronics, China)의 경우 온도는 – 0 °C에서 80 °C의 측정범위에서 측정오차는 ± 0.5 °C이고, 상대습도는 0%에서 100%의 측정범위에서 측정오차는 ± 2%이다. CO2 농도 측정 센서 SEN0159(DFRobot, China)는 400 ppm에서 10,000 ppm의 측정범위에서 측정오차는 ± 50ppm이다. 조도 센서 BH1750(Rohm, Japan)는 0 lux에서 65,535 lux의 측정범위에서 측정오차는 ± 20%이다.Arduino Mega 2560는 USB 포트를 통해 9V의 외부 전원을 공급했고, 각 센서들은 Arduino Mega 2560에서 출력되는 5V 전압을 이용해 전원을 공급했다. 구현한 센서 모듈은 2초 간격으로 온도, 상대습도, CO2, 조도 값을 측정하도록 설정했다. 그림 1은 구현한 센서 모듈을 나타낸다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List and specifications of used sensors
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Value
              	Range
              	Measurement error 
              	Resolution
            

          
          
            	DHT22
            	Temperature (°C)
            	-40 °C ∼
80 °C
            	± 0.5 °C
            	0.1 °C
          

          
            	Relative humidity (%)
            	0 % ∼
100 %
            	± 2 %
            	0.1 %
          

          
            	SEN0159
            	CO2 (ppm)
            	400 ppm ∼ 10,000 ppm
            	± 50 ppm
            	1 ppm
          

          
            	BH1750
            	Illuminance (lux)
            	0 lux ∼
65,535 lux
            	± 20 % 
            	1 lux
          

        

        

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Implemented sensor module
          
          

          

        

        그림 2는 실험 장소 및 장비 설치 방법을 나타낸다. 실험은 가로 412 cm, 세로 308 cm, 높이 295 cm의 직사각형 형태의 실제 주거공간에서 총 231시간 34분 동안 실시했다. 센서 모듈은 실험 장소 중앙에 설치했고, USB 포트로 노트북(DV6-1101TU, Hewlett-Packard, Palo Alto, CA)에 연결하고 오픈소스 프로그램 CoolTerm을 사용하여 온도, 상대습도, CO2, 조도 값을 2초 간격으로 기록했다[12]. 2초 간격으로 기록된 온도, 상대습도, CO2, 조도 값은 1분 간격으로 평균해 사용했다. 재실여부는 노트북에 설치된 카메라에서 2초 간격으로 촬영된 사진을 통해서 1분 간격으로 재실자가 있을 경우는 1 값으로, 없을 경우에는 0 값으로 기록했다[8].

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Experiment place and equipment setup
          
          

          

        

        그림 3은 1분 간격으로 측정된 온도, 상대습도, CO2, 조도, 재실여부 값을 나타낸다. 온도는 최소 19.50 °C에서 최대 27.26 °C까지, 상대습도는 최소 19.31%에서 최대 43.04%까지 측정됐다. CO2 농도는 최소 416.13 ppm에서 최대 926.96 ppm까지 측정됐고, CO2 농도의 증가 및 감소가 반복적으로 나타났다. 조도는 최소 0 lux에서 최대 950.27 lux까지 측정되었으며, 일조량 및 조명 사용여부에 따른 조도 값의 변화가 나타났다. 재실여부의 경우 특정 시간대에 관계없는 재실 상태의 변화가 기록됐다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Measurement results for temperature, relative humidity, CO2, illuminance, and occupancy status
          
          

          

        

      

      
        2.2 데이터 특성
        표 2는 온도, 상대습도, CO2, 조도 측정값의 평균 및 표준편차와 재실여부에 따른 T-검정 결과를 나타낸다. 전체 데이터(n = 13,894) 중 약 47%는 재실 상태일 때의 데이터(n = 6,512)이며, 약 53%는 비재실 상태일 때의 데이터(n = 7,382)였다. 온도, 상대습도, CO2, 조도 값 모두 재실 상태일 때가 비재실 상태일 때보다 평균값이 더 큰 것으로 나타났다. 재실여부에 따른 차이를 알아보고자 T-검정을 실시한 결과, 모든 변수에서 P-값이 0.001보다 작은 것으로 나타나 재실여부에 따라 각 변수들의 평균값에 유의한 차이가 있는 것으로 나타났다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of measured values of temperature, relative humidity, CO2, and illuminance and t-test results according to occupancy status
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Mean ± SD
              	P-value
            

            
              	Total(n=13,894)
              	Occupied set (n=6,512)
              	Non-occupied set (n=7,382)
            

          
          
            	Temperature (°C)
            	23.54 ± 1.36
            	24.16 ± 1.12
            	22.98 ± 1.32
            	< 0.001
          

          
            	Relative humidity (%)
            	32.31 ± 4.68
            	34.46 ± 3.72
            	30.42 ± 4.62
            	< 0.001
          

          
            	CO2 (ppm)
            	610.25 ± 153.32
            	701.79 ± 127.35
            	529.49 ± 126.59
            	< 0.001
          

          
            	Illuminance (lux)
            	192.19 ± 245.47
            	303.48 ± 283.27
            	94.02 ± 148.55
            	< 0.001
          

        

        

        연속형 변수들인 온도, 상대습도, CO2, 조도와 이분형 변수인 재실여부간의 관계를 알아보고자 점양분상관계수(Point-biserial correlation coefficient)를 계산했다[13]. 표 3은 각 변수들과 재실여부간의 점양분상관계수를 나타낸다. 온도, 상대습도, CO2, 조도 모두 재실여부와 양의 상관관계가 있는 것으로 나타났다. 또한, 점양분상관계수 r 값을 기준으로 CO2, 온도, 상대습도, 조도 순으로 재실여부와 상관성이 높은 것으로 나타났다. 모든 P-값이 0.001보다 작은 것으로 나타나 도출된 결과들이 통계적으로 유의한 것을 확인했다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Point-biserial correlation coefficient between each variable and occupancy status
          
          

        

        
          
            
              	Ranking
              	Variable
              	r
              	P-value
            

          
          
            	1
            	CO2
            	0.561
            	< 0.001
          

          
            	2
            	Temperature
            	0.431
            	< 0.001
          

          
            	3
            	Relative humidity
            	0.430
            	< 0.001
          

          
            	4
            	Illuminance
            	0.426
            	< 0.001
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 재실감지 모형 구축 및 평가
      
        3.1 로지스틱 회귀모형 구축 및 평가 방법
        로지스틱 회귀모형은 특정 상황의 발생여부를 직접 예측하는 것이 아닌, 상황이 발생할 확률을 추정하는 모형이다[14]. 식 (1)은 로지스틱 회귀모형을 나타낸다. x는 독립변수를, β는 회귀계수를, d는 독립변수의 수를, P(x)는 특정 상황이 발생할 확률을 나타낸다. 0과 1사이의 P(x) 값과 임의의 절단값(Cut-off value)을 활용할 경우 범주형 데이터의 결과를 예측할 수 있다. 본 연구에서는 로지스틱 회귀분석을 활용해 온도, 상대습도, CO2, 조도 측정값으로 재실여부를 감지하는 모형을 구축했다.
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        측정된 전체 데이터(n = 13,894) 중 약 80%의 데이터(n = 11,115)는 모형 구축을 위한 트레이닝 셋으로, 약 20%의 데이터(n = 2,779)는 성능 평가를 위한 테스트 셋으로 사용했다. 데이터 분류 시에는 재실여부에 따른 데이터의 비율이 트레이닝 셋 및 테스트 셋 모두 동일하도록 무작위하게 분류했다[15][16]. 표 4는 재실여부에 따른 트레이닝 셋 및 테스트 셋의 수를 나타낸다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Number of training and test set according to occupancy status
          
          

        

        
          
            
              	Group
              	Training set (n)
              	Test set (n)
              	Total (n)
            

          
          
            	Non-occupied 
            	5,905
            	1,477
            	7,382
          

          
            	Occupied 
            	5,210
            	1,302
            	6,512
          

          
            	Total
            	11,115
            	2,779
            	13,894
          

        

        

        그림 4는 로지스틱 회귀모형 구축 및 평가 방법을 나타낸다. 모형 구축을 위한 로지스틱 회귀분석 시에는 트레이닝 셋을 대상으로 독립변수로는 온도, 상대습도, CO2, 조도를, 종속변수로는 재실여부를 설정하고, 변수 선정 방법은 전진선택법(Forward selection method)을 사용했다. 이후, 요덴의 인덱스(Youden index)를 이용해 재실감지를 위한 최적의 절단값을 도출해 재실여부 분류에 사용했다[17]. 구축한 모형의 성능평가를 위해 트레이닝 셋 및 테스트 셋을 대상으로 각각 AUC, 정확도, 민감도, 특이도를 계산했고, 테스트 셋을 대상으로 ROC(Receiver Operating Characteristic) 곡선을 나타냈다[18][19].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Construction and evaluation method of logistic regression model
          
          

          

        

      

      
        3.2 모형 구축 및 성능평가 결과
        표 5는 로지스틱 회귀분석 결과를 나타낸다. 변수 선정 방법으로 전진선택법을 사용한 결과, 모든 입력변수가 독립변수로 선택되었다. 온도의 경우 β는 0.2873이고, 오즈비(Odds ratio)는 1.333로 나타나 온도 1 °C 증가 시 재실 상태일 확률은 33.3% 증가하는 것으로 나타났다. 상대습도는 β는 0.1277이고, 오즈비는 1.136로 나타나 상대습도 1% 증가 시 재실 상태일 확률은 13.6% 증가하는 것으로 나타났다. CO2의 β는 0.0067이고, 오즈비는 1.007로 나타나 CO2 1 ppm 증가 시 재실 상태일 확률은 0.7% 증가하는 것으로 나타났다. 조도의 β는 0.0026이고, 오즈비는 1.003로 나타나 조도 1 lux 증가 시 재실 상태일 확률은 0.3% 증가하는 것으로 나타났다. 모든 P-값이 0.001보다 작은 것으로 나타나 도출된 결과들이 통계적으로 유의한 것을 확인했다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Result of logistic regression analysis
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	
                β
              
              	Odds ratio [95% CI]
              	P-value
            

          
          
            	Temperature 
            	0.2873 
            	1.333 [1.269 – 1.400]
            	< 0.001
          

          
            	Relative humidity
            	0.1277 
            	1.136 [1.121 – 1.152]
            	< 0.001
          

          
            	CO2
            	0.0067 
            	1.007 [1.006 – 1.007]
            	< 0.001
          

          
            	Illuminance
            	0.0026 
            	1.003 [1.002 – 1.003]
            	< 0.001
          

          
            	(Constant) 
            	-15.6736
            	-
            	< 0.001
          

        

        

        식 (2)는 표 5의 β 값을 활용해 도출한 로지스틱 회귀모형을 나타낸다. 식 (2)에서 a1은 온도, a2는 상대습도, a3은 CO2, a4는 조도를 나타내며, P(a)는 독립변수 값들의 입력 시 계산되는 재실 상태일 확률을 나타낸다. P(a) 값이 절단값 이상일 경우 재실 상태로, 절단값 미만일 경우 비재실 상태로 분류된다. 요덴의 인덱스는 0.433로 계산되어, 이를 모형의 절단값으로 사용했다.
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        표 6은 로지스틱 회귀모형의 성능평가 결과를 나타낸다. 트레이닝 셋을 대상으로 한 평가에서 AUC는 0.881, 정확도는 79.6%, 민감도는 82.8%, 특이도는 76.7%인 것으로 나타났다. 테스트 셋을 대상으로는 AUC는 0.878, 정확도는 79.5%, 민감도는 83.1%, 특이도는 76.4%인 것으로 나타났다. 모형 구축을 위해 사용된 트레이닝 셋과 모형 평가를 위해 사용한 테스트 셋에서 유사한 AUC, 정확도, 민감도, 특이도가 계산되었으며, 모두 민감도가 특이도보다 높은 것으로 나타났다. 그림 5는 테스트 셋에 대한 ROC 곡선을 나타낸다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Results of performance evaluation of logistic regression model
          
          

        

        
          
            
              	Data set
              	AUC
              	Accuracy
(%)
              	Sensitivity
(%)
              	Specificity
(%)
            

          
          
            	Training set
(n = 11,115)
            	0.881
            	79.6
            	82.8
            	76.7
          

          
            	Test set 
(n = 2,779)
            	0.878
            	79.5
            	83.1
            	76.4
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            ROC curve for test set
          
          

          

        

        기존 관련 연구에서 온도, 상대습도, CO2, 조도 측정값과 총 5가지 모형을 사용해 사무 공간에서의 재실여부를 감지해본 결과, 랜덤 포레스트 모형은 93.21%의 정확도로, 로지스틱 회귀모형은 90.39%의 정확도로 재실여부를 감지할 수 있었다고 보고했다[11]. 활용한 변수들이 동일함에도 기존 연구와 본 연구의 재실감지 모형의 정확도에 차이가 나타난 이유는, 실험 환경에 따라 측정된 변수들의 특성 및 관련성이 각각 다르게 나타났기 때문인 것으로 보인다.

        기존 연구에서는 측정된 온도, 상대습도, CO2, 조도, 재실여부 값이 모두 시간대에 따라서 일정한 규칙성을 보였으며, 출근 시간대인 7시부터 19시까지는 모든 변수들의 값이 증가하고 이외에는 변수들의 값이 감소하거나 일정하게 작은 값을 유지했다고 보고했다. 또한, 주로 출근 시간대에 재실 상태의 변화가 발생했으며, 전체 데이터 중 약 25%만이 재실 상태일 때의 데이터라고 보고했다. 하지만, 주거공간을 대상으로 한 본 연구에서는 이러한 변수들의 규칙성은 관찰할 수 없었으며, 전체 데이터에서 재실 상태의 비율은 약 47%이고 비재실 상태의 비율은 약 53%인 것으로 나타났다.

        두 연구는 온도, 상대습도, CO2, 조도와 재실여부의 관련성에도 차이를 보였는데, 일조량이 높은 낮 시간대에 재실 상태일 확률이 높은 사무 공간에서의 실험 결과를 사용한 기존 연구에서는 변수들 중 특히 조도가 재실여부와 관련성이 높다고 보고했다. 하지만, 주거 공간에서 실험한 본 연구에서 점양분상관계수를 기준으로 알아본 결과에서는 변수들 중 조도가 재실여부와 가장 관련성이 낮은 것으로 나타났다. 이와 같은 사무 및 주거 공간에 따른 변수들의 특성 및 관련성 차이가 재실감지 모형의 정확도에 영향을 미쳤으며, 실내 환경 측정 데이터 중 온습도, CO2, 조도 값을 활용한 재실감지 방법은 주거 공간보다 사무 공간에 적용하기가 상대적으로 유리할 것으로 보인다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 온도, 상대습도, CO2, 조도 측정값과 로지스틱 회귀분석을 사용해 주거공간에서의 재실여부를 감지하는 모형을 구축 및 평가했다. 사무 공간을 대상으로 한 관련 연구들에서 온도, 상대습도, CO2, 조도는 재실여부와 관련성이 높다고 보고했다[9-11]. 점양분상관계수를 통해 주거공간에서의 온도, 상대습도, CO2, 조도 값과 재실여부와의 관련성을 알아본 결과, 모든 변수가 재실여부와 양의 상관관계가 있는 것으로 나타났다. 또한, 전진선택법을 사용한 로지스틱 회귀분석 시에도 모든 변수가 독립변수로 선정되었다.

      구축한 로지스틱 회귀모형은 트레이닝 셋과 테스트 셋에서 유사한 성능이 나타나 과적합(overfitting)을 피하여 모형이 구축되었음을 확인했다[20]. 로지스틱 회귀모형은 1분 간격으로 재실여부를 79.5%의 정확도로 감지할 수 있는 것으로 나타났다. 본 연구에서는 민감도와 특이도의 합이 최대가 되는 지점인 요덴의 인덱스가 0.433로 계산되어 이를 로지스틱 회귀모형의 절단값으로 사용했다[16]. 때문에, 특이도보다 민감도가 높은 모형이 구축되어, 성능평가 결과 재실 상태 감지 성능이 비재실 상태 감지 성능보다 좋은 것으로 나타났다. 하지만, 0.5를 절단값으로 사용해 테스트 셋을 대상으로 모형의 성능을 평가해볼 경우의 정확도는 77.7%, 민감도는 76.0%, 특이도는 79.1%인 것으로 나타났다. 이를 통해서 요덴의 인덱스 값을 절단값으로 사용한 모형이 특이도는 더 낮지만, 민감도 및 정확도는 더 높은 것을 확인했다.

      본 연구에서는 주거공간에서의 실내 환경 측정 데이터와 로지스틱 회귀모형을 활용한 재실감지 방법에 대한 가능성 여부는 확인했다. 하지만, 로지스틱 회귀분석 이외에 ANN, 랜덤 포레스트 등의 방법을 사용하거나, 추가적인 변수를 활용할 경우 더 좋은 성능의 재실감지 모형이 구축될 수 있다. 하지만, 주거공간의 실내 환경 측정 데이터를 활용한 재실감지 방법과 관련된 연구는 거의 조사되지 않았기에, 이와 관련된 추가적인 연구가 필요할 것으로 보인다.
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