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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 고령화 사회와 산업 현장에서 빈번히 발생하는 낙상 문제를 해결하기 위해, 데이터 품질 관리와 경량 머신러닝을 결합한 낙상 감지 방법을 제안한다. 기존의 CNN·LSTM 기반 연구는 정확도는 높았지만, 실시간성과 저전력 요구를 충족하기 어려웠다. 이에 본 연구는 마할라노비스 거리 기반 이상치 제거와 앙상블 신뢰도 기반 저신뢰 샘플 제거를 결합한 이중 단계 데이터 정제(Double-stage data cleansing) 절차를 새롭게 설계하였다. 이를 통해 89,953개 중 57,638개의 고품질 샘플을 확보하고, 복잡한 딥러닝 없이도 MLP, XGBoost, RandomForest, SVM 등의 경량 모델로 Accuracy 94~96%, F1-Score 96%를 달성하였다. 특히 XGBoost 모델은 평균 추론 지연 0.3157 ms(≈3,168 Hz)로, IMU 센서 주파수(100–41Hz)를 초과함으로써 실시간 처리 가능성과 높은 실용성을 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes a fall detection method combining data quality management and lightweight machine learning to address the frequent problem of falls in an aging society and industrial environments. While existing CNN·LSTM-based research achieved high accuracy, it struggled to meet real-time processing and low-power requirements. Therefore, this study newly designed a Double-stage Data Cleansing procedure that combines Mahalanobis distance-based outlier removal and ensemble confidence-based low-confidence sample removal. Through this process, 57,638 high-quality samples were secured from an initial 89,953. This enabled lightweight models such as MLP, XGBoost, RandomForest, and SVM to achieve 94-96% Accuracy and an F1-score of 96% without relying on complex deep learning. In particular, the XGBoost model achieved an average inference latency of 0.3157 ms (≈3,168 Hz), which exceeds IMU sensor frequencies (100–41Hz), thus demonstrating its capability for real-time processing and high practicality.
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      Ⅰ. 서 론
      전 세계적으로 고령화가 급속히 진행되면서 낙상(Fall)은 노인들에게 주요한 부상 및 사망 원인으로 부각되고 있다. 세계보건기구(WHO)와 미국 질병통제예방센터(CDC)의 보고에 따르면, 매년 수백만 명의 노인이 낙상으로 인해 병원 치료를 받고 있으며, 이에 따른 의료비 지출과 사회·경제적 비용은 지속적으로 증가하고 있다[1][2]. 특히 노인의 낙상은 단순한 골절이나 타박상에 그치지 않고 장기적인 재활 및 요양으로 이어져, 삶의 질 저하를 가속화하는 주요 요인으로 지적된다[2]. 또한, 건설업 및 제조업 등 산업 현장에서도 낙상은 가장 빈번하게 발생하는 산업재해 유형으로 보고되며, 이는 장기 결근, 생산성 저하, 법적 분쟁 등 심각한 문제를 초래한다 [3][4]. 따라서, 낙상을 사전에 감지하거나 발생 직후 신속하게 대응할 수 있는 기술 개발은 의료 및 산업 분야 전반에서 긴급한 과제로 인식되고 있다.

      그동안 낙상 감지 연구는 다양한 접근을 통해 활발히 진행되어 왔으며, 크게 센서 기반, 비전 기반, 그리고 하이브리드 방식으로 구분된다[5][7]. 비전 기반 접근은 Skeleton Keypoint 추출과 LSTM 모델을 활용하여 높은 정확도를 달성하였으나, 개인 프라이버시 침해 가능성과 카메라 설치·운용의 제약으로 인해 실제 일상 환경에서의 상용화에는 한계가 존재한다[5]. 한편 Wi-Fi CSI, FMCW 레이더, 압력 센서 등을 활용한 하이브리드 기법은 환경 의존성이 크거나 비용 부담이 높아 실효성이 낮다[6]-[8]. 센서 기반 연구 역시 IMU 신호를 활용하여 다양한 성과를 거두었으나, 기존 접근은 CNN이나 LSTM과 같은 복잡한 딥러닝 구조, 혹은 멀티 모달 센서 융합을 요구하는 경우가 많아 온 디바이스 환경에서 실시간성과 저전력 요구를 충족하기 어렵다[9]-[12].

      이러한 한계점들을 고려할 때, 낙상 감지 시스템은 응급 대응을 위해 실시간성과 경량성을 동시에 만족해야 하며, 이는 모델의 복잡도를 최소화하는 동시에 데이터 품질을 극대화하는 방향으로 나아가야 함을 시사한다. 그러나 기존 연구들은 주로 모델 구조의 복잡성에 초점을 맞추었고, 데이터 품질 관리와 전처리 과정이 학습 안정성과 일반화 성능에 미치는 영향을 분석한 사례는 드물다.

      이에 본 연구는 특징 추출과, 데이터 품질 관리 중심의 새로운 접근을 제안한다. 구체적으로, 스마트폰 내장 가속도·자이로 신호를 기반으로 슬라이딩 윈도우 특징 엔지니어링과 이중 단계 데이터 정제(Double-stage data cleansing) 절차를 적용하였다. 1차 단계에서는 마할라노비스 거리(Mahalanobis distance) 기반 이상치 제거를 수행하였으며, 2차 단계에서는 앙상블 예측 신뢰도 기반(Low-confidence ensemble filtering) 샘플 제거를 통해 노이즈와 불확실성을 최소화하였다. 이 과정을 통해 전체 89,953개 중 57,638개의 고품질 샘플을 확보하고, 20차원 특징 벡터를 구성하였다.

      정제 전후 비교 결과, 데이터 품질 향상은 대용량 MLP 학습을 통해 데이터 셋이 안정적이라는 것을 실험적으로 보였으며, 경량 XGBoost 모델(318.57 KB)은 Validation Accuracy 96.12%, F1-score 95.76%, 평균 추론 지연 0.3157 ms (≈3,168 Hz)로, 플래그십 스마트폰 기준 IMU 센서 주파수 (100–415 Hz)를 크게 상회하는 실시간 성능을 달성하였다.

      따라서, 본 연구의 핵심 기여는 (1) 마할라노비스 거리와 앙상블 신뢰도 기반의 이중 단계 데이터 정제 절차 제안, (2) 데이터 품질이 학습 안정성과 성능 향상에 미치는 영향의 실증적 검증, (3) 복잡한 딥러닝 없이 실시간성이 확보 가능한 경량 낙상 감지 모델의 제시에 있다.

      결과적으로, 본 연구는 모델 설계가 아닌 데이터 품질 관리 중심 접근만으로도 고성능과 실시간성을 달성할 수 있음을 실험적으로 입증하며, 의료 및 산업 현장의 온 디바이스 응용 가능성을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      노인을 대상으로 한 낙상 감지에서 기존의 되플러 기반 속도 특징만을 사용하는 방식이 일상 동작(예: 머리 손질, 기상 동작 등)에서 빈번한 오검출을 유발할 수 있음을 지적하였다.

      이를 해결하기 위해 FMCW 레이더를 이용해 range – velocity 맵과 range – acceleration 맵을 구성하고, centroid range 및 range width라는 융합 특징을 제안하였다. 해당 접근은 단순 속도·가속도 기반 특징 대비 낙상과 일상 동작 간 차이를 뚜렷하게 구분할 수 있었다는 점에서 의의가 있으나, 레이더 구축 비용과 설치 제약이 크다고 보이며, 보고된 F1-score(0.743)가 실제 의료 현장에서 요구되는 수준에는 미치지 못한다는 한계를 지닌다[6].

      Wi-Fi CSI 데이터를 기반으로 LSTM-Attention 모델을 제안하여 97.6%의 정확도와 0.976의 F1-score를 달성하였다. 이는 CSI 진폭 정보를 활용해 환경 변화에 강인한 성능을 확보했다는 점에서 의의가 있으나, Wi-Fi AP 배치 및 채널 환경에 성능이 크게 의존하여 실제 적용 시 장소 제약이 따른다는 한계가 있음을 시사한다[7].

      손목 착용형 웨어러블 밴드를 활용하여 기존 허리·가슴 고정 센서 기반 방식의 불편함을 개선하고, 3축 가속도 기반 SVM과 기압 센서 기반 고도 데이터를 복합적으로 적용해 약 94.5%의 정확도와 2%의 낮은 오탐율을 달성함으로써 상용화 가능성을 제시하였다. 그러나 데이터 수집이 성인 남성 3명에 한정되어 있어 고령층 적용에 한계가 있으며, 낙상 인지 방식이 임계값과 SVM 조합에 의존해 복잡한 생활 환경이나 노이즈 상황에서는 성능 저하 가능성이 존재한다는 점에서 일반화와 확장성을 확보하기 위한 후속 연구가 필요하다[8].

      IMU 원신호를 활용하여 충격 직전의 낙상 방향을 분류함으로써 보호 장치 작동 가능성을 제시하였다. 그러나 이러한 접근은 충격 직전이라는 제한된 시간 구간에 국한되며, 전용 IMU 센서와 같은 추가 장치가 필요하다는 한계가 있다[9]. 본 연구에서는 이를 보완하기 위해 스마트폰 내장 IMU 기반 초경량 모델을 적용, 낙상 여부를 실시간으로 감지할 수 있음을 데이터 실험을 통해 확인하여 일상적 활용 가능성을 제시한다.

      스마트폰 내장 센서를 활용한 FallDroid 시스템을 제안하여 Recall 99.5%, 하루 평균 59시간당 1회라는 낮은 오탐률을 기록하였다. 이는 상용화 가능성을 보여준다는 점에서 의의가 있으나, 스마트폰을 허리나 허벅지에 지속적으로 부착해야 한다는 비현실적인 가정에 기반한다는 한계가 있다[10].

      CNN-BiLSTM 기반 CB-LSTM 아키텍처를 제안하여 정확도 98.83%, 재현율 99.18%를 기록하였다. 공간·시간적 특징을 동시에 학습한 점은 주목할 만하나, 도플러 레이더가 사용자의 동작을 지속적으로 추적해야 하므로 프라이버시 침해 가능성이 있으며, 실제 생활 환경에서의 전파 간섭 상황에 대한 검증이 부족하다는 한계를 지닌다[11].

      웨어러블 IMU 장치를 활용해 CNN, LSTM, CNN-LSTM 모델을 비교하였으며, LSTM이 가장 우수한 재현율을 보였다. 이는 웨어러블 기반 접근이 높은 민감도를 제공한다는 점에서 의미가 있으나, 고령자의 생활 환경에서는 장치 착용 지속성이 낮아 상용화 가능성이 떨어진다는 한계를 지닌다[12].

      PoseNet으로 추출한 skeleton keypoint와 GRU를 결합하여 최대 99.8%의 정확도를 기록하였다. 이는 센서를 착용하지 않고도 저가 2D RGB 카메라만으로 안정적인 낙상 감지가 가능하다는 점에서 의의가 있다[13].

      지하공동구 CCTV와 YOLO 기반 객체 검출을 통해 낙상을 탐지하였으나, 고성능 연산 자원과 전용 인프라가 요구된다는 한계가 있다. 반면 본 연구는 범용 스마트폰 IMU를 활용하여 초경량 모델 기반으로 ms 단위 실시간 추론을 달성하였기 때문에, 별도의 고비용 장치 없이도 낙상 감지가 가능하다. 이는 "낙상 감지를 위해 반드시 CCTV와 딥러닝 객체 검출이 필요한가?"라는 근본적인 질문을 제기하며, 스마트폰만으로도 충분히 상용화 가능한 대안을 제시한다[14].

      sEMG 기반 베이지안 기법으로 낙상을 조기 예측하는 가능성을 보였으나, 착용형 센서의 한계와 데이터 규모 제약이 있었다. 반면 본 연구는 별도의 장비 없이 스마트폰 내장 IMU 만으로 높은 정확도와 실시간성을 확보함으로써, 상용화와 보급 가능성 측면에서 차별적인 가치를 가진다[15].

      스마트폰은 내장된 가속도계, 자이로스코프, GPS 등 다중 센서를 통해 활동을 모니터링할 수 있어 헬스케어와 낙상 감지에 활용된다. Straczkiewicz 등은 스마트폰 기반 활동 인식에 대한 체계적 문헌 조사를 통해, 전통적 머신러닝에서 CNN · LSTM 등 심층 신경망 기반 모델로의 전환, 데이터 품질·센서 위치의 중요성, 그리고 온 디바이스 최적화의 필요성을 강조하였다[16].

      이처럼 기존 연구들은 다양한 센서·비전·하이브리드 접근을 통해 낙상 감지 성능을 향상시켰으나, 프라이버시 침해, 착용 지속성, 환경 의존성, 고비용 인프라, 복잡한 모델 구조 의존 등으로 인해 실제 온 디바이스 환경에서의 실시간 적용에는 여전히 제약이 존재한다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 연구는 데이터 품질 관리와 경량 모델 기반 접근에 초점을 맞추어, 복잡한 아키텍처 없이도 안정적이고 실용적인 낙상 감지 성능을 달성할 수 있음을 보이고자 한다.

      본 연구에서는 다단계 데이터 정제 과정을 통해 89,953개의 윈도우 샘플 중 57,638개의 정제된 윈도우 샘플을 확보하여 노이즈와 불확실성을 제거한 고품질 데이터 셋을 마련하였다. 이후 파라미터 수를 100만 개 이상으로 넉넉히 설정한 MLP를 학습시켜 의도적으로 학습 난이도를 높였고, 학습 정확도와 검증 정확도 기준으로 과적합이 아님을 확인하였다. 이는 벡터 기반 피처 엔지니어링을 거친 데이터 셋조차 쉽지 않다는 점을 보여준다.

      이어 트리 기반 앙상블 모델을 적용한 결과에서도 충분히 안정적인 성능을 보였다. 이는 곧 정제된 데이터 셋에서는 복잡한 구조가 아니라도 단순 모델이 효과적으로 학습할 수 있음을 입증한 사례라 할 수 있다. 본 연구의 핵심 기여는 복잡한 모델 설계가 아니라 데이터 품질 관리가 성능 향상의 직접적 요인이 될 수 있음을 대규모 MLP와 경량 트리 기반 모델 실험을 통해 증명한 데 있다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 설계 및 구현
      본 연구에서 사용된 데이터 셋은 실제 생활 환경을 충실히 반영하도록 설계되었다. 스마트폰은 특정 위치에 고정하지 않고, 사용자가 일상적으로 휴대하거나 자연스럽게 배치하는 상황을 그대로 반영하여 데이터를 수집하였다. 실생활을 상정하고 수집한 데이터이다 보니 상당한 노이즈가 존재하였고, 이를 개선하기 위해 총 세 단계의 정제 절차를 적용하였다. 그 결과로 전체 89,953개의 윈도우 데이터 중 57,638개의 정제된 샘플을 최종 확보하였다.

      
        3.1 데이터 셋
        표 1은 젊은 참가자들은 실제 낙상 모사를 위해 다양한 동작을 수행한 것을 나타낸 표이다. 먼저 앞으로 넘어짐(F01~F05)에는 무게 중심을 잘못 옮기거나, 걷다가 걸려 넘어지거나, 방향 전환 중 회전하며 쓰러지는 경우, 그리고 앉은 상태에서 기절·졸음으로 인한 낙상이 포함된다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of fall activities performed by young participants
          
          

        

        
          
            	F1
            	Falls forward and lands face down after trying to break the fall with the arms
          

          
            	F2
            	Trips while walking forward and ends up lying face down
          

          
            	F3
            	Loses balance while walking forward, rotates 90°, and falls onto the right side
          

          
            	F4
            	Trips while turning while walking forward, rotates 180°, and ends up lying on the back
          

          
            	F5
            	Falls forward from a sitting position after fainting or dozing off
          

          
            	F6
            	Slips while walking backward and ends up in a sitting position as if leaning against a wall
          

          
            	F7
            	Attempts to sit down but falls backward
          

          
            	F8
            	Slips while walking backward and falls onto the back.
          

          
            	F9
            	While sitting, loses consciousness or dozes off and falls backward
          

          
            	F10
            	Falls to the left side and lies down
          

          
            	F11
            	Falls onto the right side and lies down
          

          
            	F12
            	Falls sideways from a sitting position after fainting or dozing off
          

          
            	F13a
            	Falls sideways from a sitting position after fainting or dozing off
          

          
            	F13b
            	Falls sideways from a sitting position after fainting or dozing off
          

        

        

        이어서 뒤로 넘어짐(F06~F09)은 걷다가 미끄러져 벽에 기대앉는 듯한 상황, 앉으려다 뒤로 넘어지는 경우, 또는 앉은 상태에서 기절로 인해 뒤로 쓰러지는 상황을 포함한다. 옆으로 넘어짐(F10~F12)은 왼쪽이나 오른쪽으로 쓰러져 눕는 경우, 혹은 앉은 상태에서 기절하거나 졸아 옆으로 쓰러지는 경우로 정의된다. 마지막으로 수직 낙하(F13a, F13b)는 실신이나 의식 상실과 같이 갑작스럽게 쓰러지는 상황을 나타낸다. 표 2는 고령자 참가자들이 수행한 일상생활 동작(ADL) 및 낙상 유사 활동을 정리한 것이다. 여기에는 걷기(F1)와 조깅(F2)처럼 기본적인 보행 동작, 제자리에서 뛰기(F3), 계단 오르내리기(F4)와 같은 활동이 포함된다. 또한, 서있다가 무릎을 굽히거나 굽히지 않고 일어서기(F5), 낮은 의자에 앉아 일정 시간 머문 뒤 일어서기(F6), 소파에서 앉았다 일어서기(F8), 바닥에서 앉았다 일어서기(F9) 등 다양한 앉기·일어서기 동작도 수행되었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            List of adl (activities of daily living) and fall-like activities performed by older adult participants
          
          

        

        
          
            	F1
            	Walking – slow/fast pace
          

          
            	F2
            	Jogging – slow/fast pace
          

          
            	F3
            	Jumping in place
          

          
            	F4
            	Climbing up and down stairs– slow/fast pace
          

          
            	F5
            	Standing up with or without bending the knees
          

          
            	F6
            	Sitting on a low chair (half height) for 5 seconds, then standing up slowly or quickly
          

          
            	F7
            	Attempting to stand up but collapsing back onto the chair
          

          
            	F8
            	Sitting on a sofa for 5 seconds, then standing up slowly or quickly
          

          
            	F9
            	Sitting on the floor for 5 seconds, then standing up slowly or quickly
          

          
            	F10
            	Sitting on the floor, lying down slowly or quickly, pausing briefly, then sitting up again
          

          
            	F11
            	Rolling sideways from a supine position, pausing briefly, then returning to the supine position
          

          
            	F12
            	Lightly jumping once without falling (as if reaching for a high object)
          

          
            	F13a
            	Getting into a car from a standing position, sitting for 10 seconds, and then getting out
          

        

        

        더불어 잠시 앉았다가 일어서려다 의자에 다시 쓰러져 앉기(F7), 바닥에 앉아 눕고 다시 앉기(F10), 바로 누운 상태에서 옆으로 돌아눕고 다시 바로 눕기(F11)와 같이 낙상과 유사하게 오인될 수 있는 활동도 포함되었다. 마지막으로 넘어지지 않고 가볍게 점프하기(F12), 자동차에 타서 일정 시간 앉아 있다가 다시 내리기(F13a) 등의 활동이 추가되어, 실제 생활 속에서 발생할 수 있는 다양한 상황을 반영하였다. 60세 이상 고령자 14명(여성 9명, 남성 5명; 평균 연령: 72세; 평균 키: 158.07cm; 평균 체중: 59.57kg)이 모집되었으며, 모든 참가자는 60세 이상이었다. 각 활동(표 2에 나열됨)에 대해 여러 번의 실험이 기록되었다. 네 대의 LG G900N 스마트폰(SP)이 사용되었으며, 각각 흔히 스마트폰을 휴대하는 위치(손에 쥠, 바지 주머니, 허리 파우치, 어깨 가방)에 배치되었다.

      

      
        3.2 정제 절차
        첫째, 윈도잉 및 피처 엔지니어링 단계에서는 원시 IMU 데이터(accx, accy, accz, gyrox, gyroy, gyroz)를 128프레임 단위로 분할 후, 각 윈도우는 다시 32프레임씩 4개의 서브윈도우로 나누었으며, 각 서브윈도우마다 다섯 가지 특징을 추출하였다. 추출된 특징은, 가속도 크기의 평균, 가속도 크기의 분산, jerk RMS, 에너지 비율 acc²/gyro, peak-to-peak(최댓값–최솟값)이다. 이를 통해 서브 윈도우당 5차원 벡터가 생성되었고, 네 개의 서브윈도우를 결합하여 최종적으로 20차원의 특징 벡터를 구성하였다. 이 과정을 통해 총 89,953개의 윈도우 샘플이 생성되었다. 둘째, 1차 정제 단계에서는 낙상 샘플 분포를 기반으로 Empirical Covariance를 학습한 뒤, 비낙상 샘플에 대한 마할라노비스 거리를 계산하였다[17].

        이후 비낙상 분포의 하위 10% 구간을 그림 임곗값으로 설정하여, 낙상 데이터와 지나치게 가까운 낙상 샘플을 제거함으로써 클래스 간 경계를 보다 명확히 하고자 하였다. 셋째, 2차 정제 단계에서는 앙상블 기반의 저신뢰 샘플 제거를 수행하였다. 실험은 PyTorch 환경에서 seed를 42로 고정한 상태에서 진행되었고, XGBoost, GatedMLP, SimpleMLP 세 가지 모델을 학습시켜 각 샘플의 예측 확률을 계산하였다. 다음은 정제 단계에서 사용된 모델들의 상세 정보이다.

        1) GatedMLP (게이트 기반 구조) 입력 특징을 단순곱 게이트(gate)를 통해 선택적으로 반영하는 구조로, 중요한 신호는 강조하고 불필요한 신호는 억제할 수 있다. 단순 MLP에 비해 특징 선택성이 강화된다는 점에서 차별화된다.

        2) SimpleMLP (순차적 변환 구조) 입력 차원 20을 받아 두 개의 은닉층(각 64차원)과 ReLU 활성화를 거쳐 출력으로 이어지는 전형적인 다층 퍼셉트론 구조이다. 게이트 없이 모든 입력을 동일하게 처리한다는 점에서 GatedMLP와 다르며, 신경망 계열이라는 점에서 XGBoost와 구별된다.

        3) XGBoost (트리 기반 구조) 트리 앙상블을 기반으로 입력 특징을 분할하며 학습하는 구조이다. 신경망 계열 모델과 달리 결정 경로(decision path)를 따라가며 불확실성을 평가하기 때문에 다른 관점에서 노이즈를 검출할 수 있다. 자세한 방법으로는 비낙상 샘플 중에서 예측 확률이 [0.4–0.5], [0.3–0.6], [0.2–0.7], [0.1–0.9] 구간에 위치하는 경우를 저 신뢰 구간으로 정의하였다.

        이후 두 개 이상이 동일하게 저 신뢰 로 분류한 샘플을 제거 대상으로 확정하였다. 이처럼 게이트 기반·순차적 변환·트리 기반이라는 서로 다른 처리 방식을 가진 모델들을 단일하게 사용하는 경우에는 특정 잡음 패턴을 놓치거나 오판할 위험이 있다고 판단하였다. 따라서 세 모델의 출력을 앙상블 하여 상호 보완적으로 활용함으로써, 단일 모델만으로는 걸러내기 어려운 불확실 샘플까지 보다 정밀하게 정제할 수 있었다.

      

      
        3.3 대용량 MLP 학습을 통한 데이터 셋 검증
        대용량 MLP 학습 실험은 2차 정제 단계의 유효성을 검증하기 위해 적용되었으며, 실제로 설정된 구간 기준이 데이터 품질 향상에 기여하는지를 학습 과정을 통해 평가하고자 하였다. 주요 평가 지표로는 학습 정확도와 검증 정확도를 사용하였다. 본 실험의 목적은 일반화 성능 자체의 비교가 아니라 데이터 품질 검증에 초점을 두었기 때문에, 모델이 충분히 정제된 데이터 셋에서 안정적으로 학습이 가능하다면 이는 곧 데이터 셋이 안정적인 학습을 지원할 수 있음을 의미한다고 가정한다.

      

      
        3.4 경량 머신러닝 학습 실험
        동일한 데이터 정제 및 피처 엔지니어링이 적용된 정제 데이터 셋을 활용하여, 신경망 기반 모델 이외의 경량 머신러닝 분류기 모델들의 학습 가능성을 검증하였다. 이를 위해 SVM(RBF 커널), Random Forest(RF), XGBoost를 대상으로 하이퍼 파라미터 탐색을 수행하였다. 모든 모델은 Stratified K-Fold 교차 검증 기반의 GridSearchCV를 통해 파라미터 최적화를 진행하였다. 그 결과 SVM(RBF)은 정규화 계수 C와 커널 폭 γ에 대해 {0.1, 1, 10}, {"scale", 0.01, 0.001} 범위를 설정하고 탐색을 수행하여 다음과 같은 최적 조합을 도출하였다.

        RF: 트리 수(n_estimators) {100, 200}, 최대 깊이(max_depth) {4, 6, 8}, 최소 분할 샘플 수(min_samples_split) {2, 5}를 탐색한 결과, n_estimators=200, max_depth=8, min_samples_split=2 조합이 최적값으로 확정되었다.

        XGBoost: 학습률(learning_rate) {0.01, 0.1, 0.2}, 트리 수(n_estimators) {100, 200}, 최대 깊이(max_depth) {4, 6, 8}, 부분 샘플링 비율(subsample) {0.8, 1.0}을 탐색하였으며, 최종적으로 learning_rate=0.2, n_estimators=200, max_depth=4, subsample=1.0이 최적 조합으로 도출되었다. 추가적으로 모델의 언더피팅 가능성도 알아보기 위해 최종 도출된 XGboost의 2배 크기인 Large-XGboost 모델도 준비하였다.

        본 실험은 복잡한 신경망 구조가 아닌 경량 트리 기반 및 커널 기반 분류기 또한 정제된 데이터 셋 위에서 충분히 실질적인 학습 성능을 발휘할 수 있음을 검증하는 데 목적을 두었으며, 지표로는 Accuracy(Acc.), F1-score(F1), Recall(Rec.), precision(Prec.)를 사용하였다.

      

      
        3.5 경량 머신러닝 추론 속도 검증
        본 연구에서는 제안된 경량 머신러닝 분류기가 실제 온 디바이스 환경에서 저 지연 동작이 가능한지를 검증하기 위하여 추론 속도 측정 실험을 수행였다. 앞선 학습 실험은 주로 데이터 품질 관리와 학습 안정성 확보에 초점을 두었으나, 낙상 감지 시스템과 같은 응용에서는 실시간 응답성이 필수적이므로 추론 지연에 대한 검증 또한 필요하다.

        실험은 동일한 정제 데이터 셋을 입력으로 사용하여 진행되었으며, 초기 실행 단계에서 발생할 수 있는 캐싱 및 메모리 로딩 지연의 영향을 최소화하기 위해 10회 워밍업 과정을 선행한 뒤 본격적인 추론 속도를 측정하였다. 또한, 저장 용량을 함께 고려하여 성능을 평가함으로써 추론 지연뿐 아니라 메모리 효율성까지 종합적으로 분석하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      그림 1을 보면 먼저, 낙상 및 비낙상 신호를 입력으로 받아 128프레임 단위의 윈도잉과 서브윈도우 분할 과정을 거쳐 20차원 특징 벡터(총 89,953개 샘플)를 생성하였다. 이후 마할라노비스 거리를 활용한 1차 데이터 정제를 수행하여 87,068개의 샘플을 확보하였다. 이어서 XGBoost, GatedMLP, SimpleMLP의 예측 확률을 다수결로 앙상블 하여 저 신뢰 샘플을 제거하는 2차 정제를 진행하였으며, 최종적으로 57,638개의 정제 샘플이 도출되었다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Proposed system architecture for fall detection using smartphone sensor data
        
        

        

      

      정제된 데이터 셋은 두 가지 실험에 활용되었다. 첫째, 대용량 MLP 학습을 통해 데이터 품질이 학습 안정성과 수렴성에 기여함을 검증하였다. 둘째, 경량 머신러닝 분류기(SVM, Random Forest, XGBoost)를 학습시켜 Accuracy, Precision, Recall, F1-score 성능을 비교하였다. 마지막으로, 실제 온 디바이스 환경 적용 가능성을 평가하기 위해 각 모델의 추론 속도(ms 단위)와 파일 크기(KB/MB 단위)를 측정하였다. 이 흐름은 데이터 정제 → 학습 검증 → 모델 효율성 분석으로 이어지는 일련의 절차를 체계적으로 보여주며, 본 연구에서 제안한 데이터 품질 관리와 경량 모델 설계 접근법의 핵심적인 기여 과정을 직관적으로 설명한다.

      
        4.1 데이터 정제 이전
        그림 2는 데이터 정제 이전 PCA(Principal Component Analysis) 시각화 자료이다. 이는 데이터 상태에서 클래스 간 경계가 불명확하다는 것을 의미하며, 모델이 학습 과정에서 혼동을 일으킬 가능성을 높인다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            PCA before cleansing
          
          

          

        

      

      
        4.2 1차 데이터 정제 결과
        그림 3은 마할라노비스 거리를 통한 거리를 이용한 데이터 클렌징 결과이다[17]. 데이터 정제 이후의 시각화 자료이다. 우선 낙상 클래스(낙상 데이터)를 대상으로 공분산을 구한 뒤, 이를 기준으로 각 샘플이 비낙상 분포에서 얼마나 떨어져 있는지를 마할라노비스 거리로 계산하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            PCA after first cleansing
          
          

          

        

        이어서 낙상 데이터의 거리 분포를 확인하여, 하위 10% 지점에 해당하는 값을 임곗값으로 설정하였다. 그 결과, 이 임곗값보다 더 가까운 영역에 위치한 비낙상 샘플들은 낙상 데이터와 지나치게 유사한 특성을 지닌 샘플로 간주하고, 이는 곧 잠재적 잡음 혹은 라벨 오류일 가능성이 높다고 판단하였다. 해당 낙상 샘플들을 제거하였고, 그 결과 87,068개의 정제된 샘플을 확보할 수 있었다.

      

      
        4.3 머신러닝/딥러닝 기반 정제 결과
        추가적인 데이터 정제 단계에서는 세 가지 모델(XGBoost, GatedMLP, SimpleMLP)을 활용하여 샘플의 신뢰도를 교차 검증하였다. 먼저 동일한 정제 데이터 셋을 세 모델에 학습시킨 후, 각 샘플의 예측 확률을 산출하였다. 이때 비낙상 클래스임에도 불구하고 예측 확률이 [0.4–0.5], [0.3–0.6], [0.2–0.7], [0.1–0.9] 구간에 위치하는 경우를 저 신뢰 샘플로 정의하였다. 이러한 샘플은 모델이 클래스 경계를 명확히 구분하지 못한다는 의미로, 잠재적인 잡음 데이터 또는 라벨 불확실성을 포함할 가능성이 높다고 판단하였다.

        세 모델 각각에서 도출된 저 신뢰 샘플의 인덱스를 비교한 뒤, 세 모델 중 두 개 이상이 동일하게 저 신뢰 로 판정한 샘플을 제거 대상으로 확정하였다. 즉, 다수결 방식을 통해 단일 모델의 편향에 의한 과잉 제거를 방지하면서, 동시에 비일관적이거나 불확실한 비낙상 샘플을 효과적으로 제거할 수 있었다.

        표 3은 데이터 정제 임계 구간에 따른 대용량 MLP 모델의 학습 및 검증 정확도 변화를 비교한 결과를 나타낸다. 정제 과정이 적용되지 않은 필터링 이전 조건에서는 학습 정확도 82.38%, 검증 정확도 81.38%로 상대적으로 낮은 성능을 보였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Data cleansing performance comparison by threshold range
          
          

        

        
          
            	With filtering
            	Low-confidence
            	Train accuracy(%)
            	Validation accuracy(%)
          

          
            	0.4 – 0.5
            	81.83
            	82.52
          

          
            	0.3 – 0.6
            	84.77
            	86.95
          

          
            	0.2 – 0.7
            	90.24
            	91.31
          

          
            	0.1 – 0.9
            	96.16
            	96.54
          

          
            	Without filtering
            	82.38
            	81.38
          

        

        

        반면, 필터링을 적용한 경우 임계 구간이 좁은 [0.4–0.5]와 [0.3–0.6]에서는 데이터 선별 효과가 제한적이었으며, 각각 학습/검증 정확도가 81.83%/82.52%, 84.77%/86.95% 수준에 머물렀다.

        임계 구간을 확장한 [0.2–0.7]에서는 데이터 품질 향상 효과가 뚜렷하게 나타나 학습 정확도 90.24%, 검증 정확도 91.31%로 크게 개선되었다. 가장 넓은 구간인 [0.1–0.9] 조건에서는 학습 정확도 96.16%, 검증 정확도 96.54%를 기록하며, 모든 구간 중 가장 우수한 성능을 달성하였다.

        이는 임계 구간이 지나치게 좁을 경우 일부 불확실 샘플만 제거되어 데이터 품질 개선 효과가 제한적인 반면, 구간을 충분히 늘려 확장할수록 노이즈 샘플이 효과적으로 제거되어 데이터의 분포 안정성과 모델의 일반화 성능이 동시에 향상됨을 의미한다. 따라서 본 연구에서는 학습 및 검증 정확도 모두에서 가장 높은 성능을 보인 [0.1–0.9] 구간을 최적 임계값 범위로 채택하였다. 이는 불필요한 샘플 제거를 통해 데이터 품질이 크게 향상되었음을 보여준다. 아래 그림 4는 이전 실험에서 선택한 최종 구간([0.1–0.9])을 통해 2차 정제 후 PCA로 시각화한 결과이다. 낙상 샘플과 비낙상 샘플의 경계가 명확해지는 것을 볼 수 있다. 최종 구간으로 선택한 PCA의 결과는 다음과 같다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            PCA after second cleansing
          
          

          

        

        그림에서 확인할 수 있듯이, 최종 구간을 적용한 최종 데이터 셋은 불확실성이 높은 비낙상 샘플들이 효과적으로 제거되어 클래스 간 분포가 이전보다 명확하게 구분되는 양상을 보인다. 낙상 데이터(빨강)는 여전히 원점 인근에 밀집되어 있으며, 비낙상 데이터(파랑)는 상대적으로 넓게 분포하지만 과도한 중첩은 줄어들어 두 클래스의 경계가 한층 뚜렷해졌다. 이는 다단계 필터링이 데이터 품질 개선에 실질적인 기여를 하였음을 시각적으로 입증하는 결과라 할 수 있다.

      

      
        4.4 경량 머신러닝 학습 실험
        아래의 표 4는 제안된 데이터 정제 절차와 피처 엔지니어링을 거친 전통적 머신러닝 기반 분류기의 학습 결과를 나타낸다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Lightweight machine learning training experiment results
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Acc.
              	F1.
              	Rec.
              	Prec.
            

          
          
            	SVM_RBF
            	95.98
            	95.61
            	93.04
            	98.33
          

          
            	RF
            	94.31
            	93.65
            	89.23
            	98.54
          

          
            	XGBoost
            	96.12
            	95.76
            	93.24
            	98.43
          

          
            	Large-XGboost
            	96.16
            	95.75
            	92.91
            	98.77
          

        

        

        표 4의 결과를 보면, XGBoost는 Acc 96.12%, Prec 98.43%, Rec 93.24%, F1 95.76%를 기록하여 가장 우수한 성능을 보였으며, 이는 앞선 대용량 MLP 실험과 비교하더라도 손색없는 정확도이다. SVM(RBF) 역시 Accuracy 95.98%, Precision 98.33%, Recall 93.04%, F1-score 95.61%로 안정적인 성능을 보였고, Random Forest는 Accuracy 94.31%를 기록하였으나 Precision 98.54%와 같이 높은 정밀도를 유지하였다.

        또한 언더피팅 가능성을 고려해 2배 크기의 Large-XGboost 실험을 추가로 진행 하였으나 본 연구에서 가장 높은 성능을 보인 XGboost와 큰 차이를 보이지 않았다. 이는 모델의 복잡성을 높이지 않고도 데이터 품질 관리만으로 높은 성능을 달성할 수 있음을 시사한다. 특히, 세 모델 모두 경량 구조임에도 불구하고 90% 이상의 균형 잡힌 성능을 달성하였다는 점은, 본 연구에서 제안한 피처 엔지니어링 및 데이터 정제 절차가 특정 딥러닝 구조에 종속되지 않고 다양한 모델군에 걸쳐 범용적으로 적용 가능함을 실험적으로 입증하는 근거라 할 수 있다.

      

      
        4.5 경량 머신러닝 추론 속도 검증 결과
        아래 표 5는 경량 머신러닝 모델의 실제 온 디바이스 활용 가능성을 평가하기 위해, 제안된 XGBoost 모델과 비교 대상인 RandomForest, SVM에 대해 추론 속도와 파일 크기를 동시에 측정하였다. 이를 위해 각 모델은 joblib 기반의 PKL 형식으로 저장되었으며, 단일 입력 샘플에 대해 100회의 반복 추론을 수행하여 평균 지연 시간(Inference Time(ms))을 산출하였다. 또한, 모델 파일 크기(File Size)를 병행 분석함으로써 추론 효율성과 저장 효율성을 함께 검증하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Inference speed evaluation of lightweight Machine Learning Models
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Inference time(ms)
              	FileSize
            

          
          
            	XGBoost[pkl]
            	0.3157
            	318.57 KB
          

          
            	RandomForest[pkl]
            	30.9448
            	5.88 MB
          

          
            	SVM_RBF[pkl]
            	0.5116
            	1.13 MB
          

          
            	Large-XGboost
            	22.24
            	3.70 MB
          

        

        

        실험 결과를 보면, XGBoost는 평균 추론 지연 시간이 약 0.3157 ms로 가장 안정적이었으며, 이는 실시간 응용에서 충분히 적합한 수준임을 보여준다. 또한 파일 사이즈 측면에서도 XGBoost(pkl)가 318 KB로 가장 작아, 메모리 제약이 큰 엣지 디바이스 환경에서 특히 유리함을 확인할 수 있었다.

        반면, RandomForest는 평균 추론 지연 시간이 30.94 ms로 다소 긴 편이었으며, 파일 크기 또한 5.88 MB로 상대적으로 부담이 큰 것으로 나타났다. SVM(RBF)의 경우 추론 지연 시간은 0.51 ms로 양호했으나, 파일 크기가 1.13 MB로 XGBoost 대비 효율성이 떨어졌다. 또한 Large-XGboost가 두 번째로 용량과 가장 두 번째로 큰 추론시간을 보였다.

        이러한 결과는 제안된 경량 XGBoost 모델이 높은 정확도뿐 아니라 저 지연·저용량 특성을 동시에 충족시켜, 낙상 감지와 같은 실시간 센서 처리 응용에 최적화된 해법임을 시사한다.

      

      
        4.6 기존 기법과 제안 기법 비교
        기존 낙상 감지 연구에서는 CNN, LSTM, 또는 하이브리드 구조를 통해 높은 정확도를 달성하였으나 [5][7][11], 이러한 접근은 모델 복잡도와 연산량이 커 실시간 적용에 제약이 있었다. 특히, 이들 연구는 실시간성 검증이나 온 디바이스 메모리 적재 가능성에 대한 정량적 평가 없이, 정확도 중심의 성능 비교에 그친 명백한 한계를 보였다.

        반면, 본 연구는 데이터 품질 관리와 경량 모델을 결합하여 기존 연구들이 제시하지 못한 추론 지연 시간과 모델 용량을 모두 계량적으로 검증하였다. 그 결과, 제안된 경량 모델은 높은 정확도(96.12%)를 유지하면서도 선정한 기준 대비 약 70배 빠른 추론 속도와 10배 이상의 저장 효율성을 달성함으로써, 기존 접근법들과는 다른 실용적 가치를 실험적으로 입증하였다. 따라서 제안된 접근은 온 디바이스 추론이 가능한 실질적인 낙상 감지 솔루션으로서의 의의를 지닌다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 노인 및 산업 현장에서 빈번히 발생하는 낙상 문제를 해결하기 위해, 데이터 품질 관리와 특징 엔지니어링을 기반으로 한 경량 머신러닝 모델을 제안하였다. 기존 연구들이 복잡한 딥러닝 구조 고도화에 집중한 것과 달리, 본 연구는 이중 단계 데이터 정제 절차를 통해 노이즈와 불확실성을 제거하고, 단순한 모델 구조에서도 안정적 학습이 가능함을 실험적으로 입증하였다. 제안된 XGBoost 모델은 Accuracy 96.12%, F1-score 95.76%, Recall 93.24%, Precision 98.43%를 기록하여, 대용량 MLP 대비 손색없는 성능을 보였다.

      특히 평균 추론 시간 0.3157 ms(≈3,168 Hz), 모델 크기 318.57 KB로, 플래그십 스마트폰의 샘플링 주파수(100–415 Hz)를 크게 상회하여 실시간 처리 가능성을 실험적으로 확인하였다. 이 결과는 복잡한 딥러닝 구조 없이도 데이터 품질 관리만으로 고성능과 실시간성을 동시에 확보할 수 있음을 보여준다. 다만, 본 연구는 워크스테이션 환경에서 평가되었기 때문에 실제 엣지 디바이스 기반 검증이 제한적이라는 한계를 지닌다. 향후 연구에서는 첫째, 연산 일정성이 높은 초경량 딥러닝 모델 설계를 통해 실제 온 디바이스 환경에서도 안정적인 성능을 확보하고자 한다.

      결론적으로, 본 연구는 ‘데이터 품질 관리’만으로도 경량 모델이 낙상 감지 시스템의 실시간성과 정확도를 모두 만족시킬 수 있음을 실험적으로 입증하였다. 이는 의료 및 산업 현장에서의 경제적·실용적 낙상 감지 솔루션 개발에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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