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요  약

본 연구에서는 낙상을 효과적으로 검출하기 위해 4D 이미징 레이더 센서와 인공지능(AI) 기반의 비접촉 낙

상 감지 시스템을 제안하였다. 이 시스템은 레이더 센서를 통해 추출한 Point Cloud 데이터를 가공하여 신체

의 위치와 자세를 분석하며, CNN 모델을 활용한 서기, 앉기, 눕기 등의 자세를 분류한 후 낙상과 천천히 눕는 

동작을 구별하기 위해 속도 및 위치 변화를 비교하는 판별 기준을 수립하였다. 이에 대한 결과로는 낙상 감지 

정확도 90%, 자세 분류 정확도 98.66%를 달성하였다. 더불어, 웹 기반 인터페이스와 Unity 엔진을 활용한 아

바타 시뮬레이션을 통합하여 사용자 친화적인 실시간 모니터링 환경을 제공하고자 하였다. 향후 연구에서는 

다양한 환경에서 추가적인 검증을 수행하고, 낙상의 단계를 더욱 세분화하는 한편, 레이더 센서 외에 추가적인 

센서를 융합하여 통합 헬스케어 플랫폼으로 발전시킬 필요가 있다.

Abstract

This study, we propose a non-contact fall detection system based on a 4D imaging radar sensor and artificial 
intelligence (AI) to effectively detect falls. This system processes Point Cloud data extracted from the radar sensor to 
analyze body position and posture. It classifies standing, sitting, and lying postures using a CNN model and 
establishes a discrimination criterion by comparing velocity and positional changes to differentiate between falls and 
slow lying movements. As a result, the system achieved a fall detection accuracy of 90% and a posture classification 
accuracy of 98.66%. Furthermore, a user-friendly real-time monitoring environment was developed by integrating a 
web-based interface and an avatar simulation using the Unity engine. Future research should focus on additional 
validation in diverse environments, further segmentation of fall stages, and integrating additional sensors beyond radar 
to evolve into a comprehensive healthcare platform.
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Ⅰ. 서  론

전 세계적으로 확산하고 있는 인구 고령화로 인

한 1인 가구 증가 같은 사회적 변화는 여러 분야에

서 문제를 일으킬 뿐만 아니라 다양한 시사점들이 

나타나고 있다. 이러한 변화들은 경제, 사회 복지, 
주거 환경, 노동 시장 등 여러 측면에서 중요한 영

향을 미치고 있으며, 그에 따라 새로운 정책과 기술

적 접근이 필요하다는 것을 의미한다[1]. 이러한 사

회적 현상은 국가 전체의 의료 복지 비용이 증가할 

뿐만 아니라 사회적 비용이 급격히 증가하는 국가

적 문제로 대두되고 있다[2][3].
고령자 1인 가구는 배우자 사망, 자녀 독립, 또는 

개인의 독립성과 자율성을 보장받기 위한 선택 등

으로 증가하고 있는 추세이다[4]. 이런 변화는 개인

의 생활 방식에 있어서도 변화가 있지만, 동시에 일

상생활에서 사고의 위험에 노출되거나 응급 상황에 

적절히 대처하지 못하는 등의 위험성과 불편성도 

동반하고 있다. 고령자 1인 가구는 신체적 기능의 

저하, 사회적 고립, 그리고 응급 상황에서의 대응 

부족 등으로 발생한다. 특히 일상생활에서의 낙상, 
질병, 사고 등이 발생할 경우 빠른 대처가 어렵기 

때문에 즉각적인 도움을 받을 수 있는 환경과 안전

망 구축이 필요하다.
특히 고령자들이 신체 노화로 인한 인지 및 운동 

기능 저하로 인한 낙상은 근육량과 근력이 감소하

면서 균형을 유지하기 어려워지고, 시력이 약해져 

장애물을 인식하는 능력도 저하되며, 관절염 등으로 

인해 움직임이 둔화로 발생할 수 있다[5]-[7]. 낙상

은심각한 부상이나 사망, 특히 고관절 골절과 같은 

부상은 이동성을 크게 제한할 뿐만 아니라 자립성

이 감소되고 우울증과 같은 정신 건강 문제를 일으

킬 수 있다[8][9].
최근 고령자의 안전을 모니터링하고 낙상 사고 

발생 시 즉각적으로 대응할 수 있는 스마트 헬스케

어 서비스가 전 세계적으로 중요한 연구 분야로 주

목받고 있다. 고령화 사회의 가속화와 1인 가구 증

가라는 사회적 변화 속에서 고령자의 안전을 보장

하고 삶의 질을 향상시키기 위한 기술적 해결책의 

필요성이 대두되고 있는 것이다. 이는 다양한 기술

적 장치와 모니터링 시스템을 활용하여 실시간 안

전 관리와 위급 상황 발생 시 즉각적인 대응으로 

고령자의 삶의 질을 향상시키고 안전을 보장하고자 

노력하고 있다[10][11].
낙상 감지 방식은 신체 접촉식과 비접촉식으로 

나뉜다. 접촉식 예로는 웨어러블 디바이스를 이용한 

낙상 감지는 사용자에게 별도의 센서를 신체에 부

착하여 생체 데이터를 지속적으로 모니터링하고 실

시간으로 낙상을 감지하는 기술이다[12][13]. 이 과

정에서 고령자들은 이질감을 느끼거나 일상생활에

서 부자연스러운 활동을 초래하거나 배터리 지속 

시간이 제한적이어서 장기간 사용 시 충전이나 교

체에 대한 불편하다는 단점이 있다[14][15].
비접촉식 예로는 카메라를 활용한 낙상 감지 기

술로, 주변 환경을 실시간으로 카메라를 사용하여 

낙상 감지하는 시스템이다[16]-[19]. 카메라를 사용

하기 때문에 사용자가 따로 웨어러블 장비를 착용

할 필요가 없으며, 일상적인 활동 중에도 자유롭게 

사용할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 이러한 카메

라 기반 서비스는 사생활 침해의 우려가 있을 수 

있으며, 특정 환경에서는 조명이나 각도 등 여러 요

인에 의해 카메라의 작동이 불안정해질 가능성도 

있다는 단점이 있다[20][21].
본 연구에서는 웨어러블 디바이스를 활용한 접

촉식 방식의 불편함과 카메라 기반 비접촉식 방식

의 사생활 침해 우려를 보완하기 위해 레이더 센

서를 활용하여 문제를 해결하기 위한 새로운 접근

법을 제안한다. 레이더 센서를 통해 공간 좌표로 

구성된 Point Cloud 데이터를 획득하여 사용자의 

움직임을 감지함으로써, 일상적인 활동의 자유를 

보장하면서도 사생활 침해 문제를 효과적으로 해

결하고자 하였다.
레이더 센서는 고주파 신호를 방출한 후 반사된 

신호를 분석하여 대상의 위치, 속도, 움직임을 감지

하는 비접촉식 센서로, 낙상과 같은 급작스러운 움

직임을 신속하고 정확하게 감지하여 감지 정확도를 

높일 수 있다. 이 기술은 빛의 유무와 관계없이 신

체의 움직임을 감지할 수 있어 다양한 환경에서 안

정적으로 작동하며, 사생활 침해 문제를 해결할 수 

있는 장점을 가지고 있다.
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레이더 센서로부터 획득한 Point Cloud 데이터를 

이용하여 사람들의 자세 분류를 위한 패턴 추출은 

3차원 데이터를 포함한 공간 정보를 유지한 상태로 

학습이 가능한 효율적인 모델 CNN(Convolutional 
Neural Network)을 이용하였다. CNN의 특징은 공간 

불변성(Spatial invariance)을 지니고 있기 때문에 동

일한 패턴을 Point Cloud 데이터 내의 위치와 상관

없이 다양한 각도나 위치에서 관찰된 사람의 자세

를 일관되게 분류할 수 있다. 이러한 연구를 바탕으

로 레이더 센서와 CNN 기반 인공지능 모델을 활용

한 낙상 감지 모니터링 시스템을 제안하였다.

Ⅱ. 재료 및 방법

2.1 레이더 특성

본 연구에서는 표 1에서 나타낸 Smart Radar 
System사의 Retina-4sn 레이더를 활용하였다. 
Retina-4sn은 물체의 위치, 속도, 크기, 높이 등 4차
원 정보를 제공하는 고해상도 4D 이미징 레이더로, 
물체의 윤곽과 높이를 효과적으로 식별할 수 있는 

장점을 가지고 있다. 이러한 특징은 인간의 다양한 

자세(서 있는 자세, 앉은 자세, 눕는 자세 등)를 정

밀히 분석하는 데 적합하다.
4D 이미징 레이더는 77~81GHz 주파수 대역(고주

파 밀리미터파)을 사용하여 높은 해상도와 정확성

을 제공하고, 수평, 수직으로 높은 각도 해상도를 

통해 정밀한 물체 감지가 가능하다. 이 레이더를 이

용하여 사람을 탐지할 경우 거리 12m, 영역 범위 

7m × 7m 에서 안정적으로 모니터링이 가능하다. 
물체의 윤곽을 상하좌우로 모니터링 방위각과 고도

각은 90°(±45°)로 설정되어 있다. 데이터 업데이트 

속도는 50msec로, 초당 여러 프레임을 처리할 수 

있어 빠르게 변화하는 환경에서도 실시간 대응이 

가능하다.
4D 이미징 레이더는 탐지된 물체의 움직임을 분

석하고, 이를 3차원 가상 공간에 재배치하여 Point 
Cloud 데이터를 생성한다. 이 과정은 물체의 위치와 

형태를 시각적으로 표현하여 공간적 이해를 돕고 

데이터 분석의 효율성을 높인다.

표 1. 4D 이미징 레이더 (Retina-4ns) 성능
Table 1. Performance of 4D imaging radar (Retina-4ns)

Item Description Picture

Frequency 77 ~ 81 GHz

Detection range / area
12m /
7m×7m

Azimuth Angle FOV 90°(±45°)

Elevation Angle FOV 90°(±45°)

Update Rate 50msec

Comm. Interface Wi-Fi

이것은 고해상도 4D 이미징 기술과 빠른 데이터 

처리 속도를 통해, 실시간으로 움직임을 탐지하고 

다양한 자세를 분석할 수 있는 강력한 도구를 제공

한다. 이러한 특성은 낙상 감지와 같은 응용 분야에

서 신뢰성 높은 데이터 기반 분석을 지원하며, 안전 

모니터링 시스템 개발에 핵심적인 역할을 할 것으

로 기대된다.

2.2 실험 환경 및 Point Cloud 데이터 수집

본 연구에서는 레이더를 활용하여 사람의 자세를 

분류하는 인공지능 모델을 개발하기 위해, Point 
Cloud 데이터 수집 과정을 체계적으로 계획하고 실

행하였다. 이를 위해 다양한 환경 조건을 반영한 실

험 환경을 설계하였으며, 이는 효과적인 데이터 수

집뿐만 아니라 실제 활용 상황에서 모델 성능을 최

적화하기 위해 필요하다.
실험은 레이더의 설치 높이, 방향, 기울기, 및 측

정 공간의 범위를 최적화하는 것이 중요하다. 본 연

구에서는 레이더 성능을 극대화할 수 있는 최적의 

데이터를 확보하기 위해, 제조사가 권장한 설치 높

이인 2m로 레이더를 그림 1과 같이 설치하였다.
 이는 레이더 신호의 수신 각도를 최적화하고 장

애물로 인한 간섭을 최소화할 수 있는 조건으로 레

이더의 정확성과 신뢰성을 높이는 데 중요한 역할

을 하였다. 특히, 2m 높이는 인간의 주요 신체 부

위를 정면에서 효과적으로 포착할 수 있는 높이로 

상체와 하체의 움직임을 균일하고 효율적으로 감지

할 수 있다. 
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그림 1. 실험을 위한 레이더 시스템 설치 구성도
Fig. 1. Radar system installation diagram for experiment

레이더 방향은 감지 대상을 정면으로 조준하여 

신호 간섭을 최소화하고, 감지 대상의 움직임을 보

다 정밀하게 측정하기 위해 직접 경로에서 오는 신

호를 정확히 수신할 수 있도록 설정하였다.
또한, 레이더 기울기는 감지 대상이 레이더 범위

의 중심에 정확히 위치하도록 하여 감지 정확도를 

높이는 동시에, 신호 반사율을 최적화하여 데이터 

손실을 최소화할 수 있는 -45도로 조정하였다. 이러

한 기울기는 눕는 자세와 같이 지면에 가까운 동작

에서도 충분한 Point Cloud 데이터를 안정적으로 확

보할 수 있다. 이 기울기 설정은 기존 연구에서 보

고된 경사각 30~60도 범위에서 신호 반사가 가장 

효과적으로 이루어진다는 선행 연구의 결과와도 부

합하는 것이다[22][23]. 이와 같은 환경 조건은 레이

더 데이터의 품질을 극대화하고, 수집된 데이터가 

모델 학습에 적합하도록 체계적으로 정제되었다. 이
로써 인공지능 모델의 학습 효율성과 성능을 동시

에 강화할 수 있다. 
본 연구에서는 물체의 움직임을 감지하고 분석하

기 위한 3차원 가상 공간의 Point Cloud 데이터를 

수집하였다. 이를 위해 레이더 감지 범위를 좌우 

3m×정면 7m로 설정하고, 외부 요인에 의한 간섭을 

최소화하여 감지 대상의 움직임을 정확히 포착함으

로써 품질을 최적화하는 데 중점을 두었다.
먼저, 레이더 감지 범위의 가장자리에서 데이터

를 안정적으로 수집할 수 있는지를 평가하기 위해 

설정된 감지 범위(좌우 최대 3m, 정면 최대 7m) 내

에서 Point Cloud 데이터를 수집하였다. 실험 결과, 
좌우 2.5m를 초과하는 범위에서는 데이터 안정성이 

감소하는 현상이 나타났다. 감지 거리를 1m에서 

7m까지 1m간격으로 증가시키며 Point Cloud 데이터

의 점 개수와 밀도를 정량적으로 측정하였다. 
표 2에 나탄난 결과를 통해 다음과 같은 특징을 

확인할 수 있다. 1~3m 범위에서는 Point Cloud의 점 

개수는 한 프레임당 700~1500개이고, 비교적 높은 

점 밀도를 유지하고 균일한 데이터의 공간적 분포

를 유지하였다. 특히, 2~3m 범위에서는 데이터의 

정밀성과 안정성을 모두 확보되어 자세 분류와 같

은 신체의 세부적인 움직임을 효과적으로 포착할 

수 있는 최적의 위치로 나타났다. 반면, 1m 거리에

서는 점 개수와 밀도는 높았으나, 감지 거리가 짧아 

하반신 데이터 손실이 빈번하게 발생하여 데이터 

품질이 저하되었다. 또한 4~5m 범위에서는 점 간 

간격이 불균일해지고 밀도가 점진적으로 감소하였

다. 6m 이상에서는 점 개수와 밀도가 급격히 감소

하여 데이터 품질이 현저히 저하되었다. 
이 실험 결과는 감지 대상과 레이더 간의 거리가 

Point Cloud 데이터의 품질과 신뢰성에 직접적인 영

향을 미친다는 점을 명확히 보여주고 있다. 따라서, 
신뢰성 있는 데이터 수집을 위해 적절한 감지 거리

를 설정하는 것이 중요하다. 

표 2. 레이더로부터 떨어진 거리별 Point Cloud 개수 및
밀도
Table 2. Point Cloud count and density by distance from
radar

Distance from
radar(m)

No. of Point
Cloud

Quality of Point
Cloud

1 900-1,500

2 800–1,400

3 700-1,400

4 700-1,300

5 600-1,200

6 400-1,100

7 200-900
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이러한 실험 설계를 통해 감지 범위 내 데이터 

품질 변화를 정량적으로 분석함으로써, 본 연구에서 

활용될 인공지능 학습에 적합한 고품질 데이터를 

안정적으로 확보할 수 있었다. 이 결과는 레이더 기

반 데이터 수집 시스템의 설계 및 최적화에 중요한 

기준을 제공하며, Point Cloud 데이터의 활용 가능

성을 높이는 데 기여할 것이다. 
본 연구에서는 표 3에 제시된 바와 같이, Point 

Cloud 데이터를 standing, sitting, lying down으로 분

류하여 인공지능 학습에 사용하기 위한 자세 데이

터를 생성하였다. 또한, 불규칙하거나 명확히 분류

되지 않은 동작은 unknown 범주로 분류하여 별도로 

관리하였다. 이러한 분류 체계는 데이터의 품질을 

유지하고 학습 모델의 정확성을 향상시키는 데 기

여한다. 전체적으로 사람의 자세 분류 데이터 구축

에서의 Standing은 대상이 서 있거나 걷는 동작을 

포함하며, 정적 자세와 동적인 자세 변화를 모두 포

함하도록 하였다. Sitting은 대상이 의자에 앉아 있

는 상태를 기준으로 수집되었으며, 안정적인 자세뿐

만 아니라 앉은 상태에서 발생할 수 있는 미세한 

움직임도 포함하였다. Lying down은 평평한 바닥에 

누운 상태를 기준으로 수집되었으며, 천천히 눕는 

과정을 측정하여 데이터를 확보하였다. 

표 3. 자세별 Point Cloud 데이터의 시각화
Table 3. Visualization of Point Cloud data by posture

Pose Point Cloud

Standing

Sitting

Lying

이러한 데이터는 급작스러운 낙상과 자연스럽게 

눕는 동작 간의 차이를 효과적으로 구별하는 데 활

용할 수 있을 것이다. 
이와 같은 데이터 구축으로 낙상 감지에 대한 높

은 정확도를 보장하고, 오탐지와 미탐지를 최소화가 

가능하다. 데이터 수집은 레이더 센서를 활용하여 30 
frame/sec 속도로 진행되었으며, 각 자세에서 50초 동

안 데이터를 수집하여 자세당 약 1,500프레임을 확

보하였다. 연속적인 동작 측정을 통해 다양한 자세 

변화와 특성을 포함할 수 있도록 설계되었다. 구축

된 데이터는 자세 데이터의 신뢰성을 강화할 뿐만 

아니라, 다양한 환경에서의 일반화를 가능하게 하여 

인공지능 모델이 각 자세를 높은 정확도로 분류할 

수 있는 견고한 학습 기반을 제공할 수 있을 것이다. 

2.3 Point Cloud 데이터 전처리

레이더 센서를 통해 수집된 Point Cloud 데이터를 

인공지능 모델 학습에 활용하기 위해서는 체계적인 

전처리 과정이 필요하다. Point Cloud 데이터는 위치, 
속도, 시간, 도플러 파워와 같은 여러 가지 정보를 

포함하는 고차원적이고 복잡한 정보를 가지고 있다. 
만약 원시 데이터를 인공지능 학습 모델에 입력할 

경우, 과적합(Overfitting)이나 학습 효율 저하와 같은 

문제가 발생할 가능성이 높다. 따라서 데이터를 효

과적으로 전처리하여 노이즈를 제거하고, 학습 모델

에 필요한 핵심 정보를 추출함으로써 학습 성능을 

최적화하고 안정성을 확보하는 것이 중요하다.
 본 연구에서는 효과적인 학습과 계산 효율성을 

확보하기 위해 Point Cloud 데이터 중 자세 분류와 

직접적으로 관련된 공간 위치 정보만을 활용하여 

데이터 전처리 과정을 수행하였다. 이러한 접근은 

인공지능 모델 기반 모니터링 시스템과 실시간 서

비스 제공을 위해 데이터 처리 속도를 최적화하는 

데 매우 유용하다.
즉, 데이터를 단순화함으로써 학습에 필요한 계

산 비용을 줄이고, 모델의 처리 효율성을 향상시켜 

실시간 성능을 보장할 수 있다. 이와 같은 전처리 

전략은 불필요한 정보로 인한 학습 모델의 복잡성

을 줄이며, 동시에 핵심적인 데이터만을 학습에 활

용함으로써 모델의 정확성과 실용성을 극대화하는 

데 기여할 수 있다.
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Point Cloud의 위치 정보는 대상의 행동과 움직임 

정도에 따라 샘플 수에 차이가 발생하기 때문에, 모
든 데이터를 일정한 길이로 정규화하는 과정이 필요

하다. 감지 대상의 행동 패턴이 다양할 경우, Point 
Cloud에서 생성되는 데이터의 양은 시간에 따라 변동

한다. 예를 들어, 빠르게 움직이는 대상은 레이더가 

더 많은 포인트를 생성하는 반면, 정적인 상태에서는 

생성되는 포인트 수가 감소한다. 이러한 데이터의 불

균형은 모델 입력 데이터 간 일관성을 저하시켜, 학
습 성능에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 따라서 데

이터 정규화와 균형 조정 과정을 통해 학습 데이터

의 품질을 개선하고, 모델이 다양한 행동 패턴에 대

해 보다 안정적으로 작동할 수 있도록 한다.
먼저, 모든 데이터를 일정한 길이로 정규화하기 

위해, 레이더 센서로부터 각 프레임별로 수집 및 저

장된 Point Cloud 데이터를 그림 2(a)와 같이 시각화

하였다. 데이터 수집 50초 동안 1,500프레임으로 수

집되었다. 

(a)

(b)
그림 2. zero padding을 이용한 일정한 길이의 데이터

크기로 정규화
(a) Zero padding 전 (b) Zero padding 후

Fig. 2. Normalization to a constant length data size using
zero padding

(a) Before zero padding (b) After zero padding

각 프레임에서 수집된 Point Cloud 개수 은 표 2
에서 나타낸 바와 같이 200개~1,500개 범위로 분포

한다. 딥러닝 모델에서 입력 데이터는 일정한 크기

를 유지해야 하므로 길이가 다른 입력 데이터를 정

규화하는 과정이 필요하다. 이를 위해 =500개 이

하인 모든 프레임에 대해 동일한 길이(=500)로 맞

추는 정규화 방식을 뒤쪽 제로 패딩(Back padding) 
기법을 활용하였다. 그림 2(b)에 보여준 이 방식은 

데이터 길이가 부족한 경우, 부족한 부분을 숫자 ‘0’
으로 채워 입력 데이터를 동일한 크기로 조정한다. 
이 방법은 원본 데이터에 인위적인 값을 추가하지 

않으면서도 모델 학습의 효율성을 높이고, 데이터 

일관성을 확보할 수 있다는 장점을 제공한다. 이를 

통해 다양한 길이를 가진 Point Cloud 데이터가 딥

러닝 모델에 적합하게 변환되어, 학습 및 추론 과정

에서 안정성과 성능이 향상될 것으로 기대된다.
또한, Point Cloud 개수가 =500개를 초과하는 경

우, 데이터를 =500으로 정규화하기 위해 K-means 
클러스터링 알고리즘을 활용하였다. 이 과정에서 

Point Cloud 데이터를 =500개의 클러스터로 나누는 

전처리 방법을 그림 3(a)에서 보여주고 있다. 이 방

법은 과도한 데이터를 클러스터링하여 각 클러스터

의 중심점(Centroid)을 새로운 Point Cloud 데이터로 

활용함으로써, 데이터의 핵심 정보를 유지하면서도 

포인트 개수를 효과적으로 줄일 수 있다. 이를 통해 

학습 데이터의 일관성을 확보하고, 고차원 데이터를 

처리하는 딥러닝 모델의 효율성을 높일 수 있다.

(a) (b) (c)
그림 3. 3D Point Cloud 공간에서 클러스터의 시각화
(a) k-means 클러스터링 (b) 클러스터링 전 Point Cloud
데이터 시각화 (c) 클러스터링 후 클라우드 데이터

시각화
Fig. 3. Visualization of clusters in 3D point cloud space
(a) k-means clustering (b) Visualization of Point Cloud
data before clustering (c) Visualization of Point Cloud data

after clustering
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또한, 이러한 과정은 학습 모델이 다양한 데이터 

분포를 효과적으로 다룰 수 있도록 지원하며, 데이

터 품질 저하 없이 정규화를 수행할 수 있다는 장

점을 제공한다. 결과적으로, 이 방식은 데이터 전처

리 단계에서 정밀성과 효율성을 동시에 확보하는 

중요한 방법으로 활용될 수 있다.
그림 3(b)는 K-means 클러스터링을 적용하기 전 

Point Cloud의 분포를 보여주고 있다. 이 단계에서

는 데이터의 밀도와 위치가 불규칙하게 분포되어 

있으며, 이것은 인공지능 모델의 효율적인 학습을 

저해할 수 있다. 그리고 그림 3(c)는 K-means 클러

스터링을 적용하여 새로운 Point Cloud 데이터

(=500)를 적용하여 불규칙성을 해결한 결과를 보

여주고 있다. 이 과정을 통해 데이터는 동일한 길이

로 정규화되어, 인공지능 모델 학습에 적합한 입력 

데이터를 제공할 수 있게 된다.
일반적으로 레이더 신호는 유사한 신체 자세에서

도 발생하는 미세한 차이와 신호의 왕복 시간 지연

으로 인해 데이터의 수집 순서가 무작위로 나타나

는 경향이 있다. 레이더는 신호를 전송한 뒤 반사된 

데이터를 수신하여 위치 정보를 계산하지만, 반사 

신호의 순서는 대상의 움직임이나 물체와의 거리 

변화에 따라 달라질 수 있다. 
특히, 신체의 미세한 움직임이나 회전에 의해 반

사 신호의 순서가 예측할 수 없는 왜곡을 초래할 

수 있으며, 이러한 무작위 데이터 정렬은 학습 모델

의 입력 데이터 일관성을 저하시킬 수 있다. 이로 

인해, 데이터의 위치 패턴을 학습하는 데 강점을 가

진 CNN 모델의 경우, 일관된 패턴을 학습하기 어

려워 학습 성능의 저하로 이어질 가능성이 크다. 
이를 해결하기 위해 본 연구에서는 순서 왜곡 문

제를 해결하고 데이터의 일관성을 확보하기 위해 

[24]의 연구에서 제안된 데이터 정렬 방법을 적용하

였다. 이 정렬 과정은 데이터의 순서를 재구성하여 

학습 모델이 효율적으로 패턴을 학습할 수 있도록 

지원하며, 최종적으로 모델의 성능을 향상시키는 데 

기여한다. 각 프레임의 Point Cloud 데이터는 3차원 

공간에서의 좌표값으로 표현된다. 각 프레임 내의 

여러 점들이 Point Cloud를 형성하며, 이는 pi=(xi, 
yi, zi),  i=1, 2, ...,N(여기서 xi, yi, zi는 각 포인트의 

공간 좌표)과 같은 형식으로 구성된다. 

   ≺  
⇔ 


   or   ∧   or   ∧  ∧   

   (1)

본 연구에서는 데이터를 체계적으로 정렬하기 위

해 Point Cloud 데이터 pi는 식 (1)과 같이 오름차순 

정렬을 수행한다.
식 (1)은 세 개의 좌표를 가지는 벡터 (xa, ya, za)

와 (xb, yb, zb)간의 사전식 순서를 정의한 표현이다. 
즉, 벡터 (xa, ya, za)가 (xb, yb, zb)보다 "작다"는 것을 

결정하는 규칙을 나타낸다. 각 데이터 포인트 (xa, ya, 
za)와 (xb, yb, zb)는 다음과 같은 우선순위를 기준으

로 정렬된다. 식 (1)-a 첫 번째 좌표가 작으면, xi 값
을 기준으로 오름차순 정렬을 수행하였고, 식 (1)-b 
첫 번째 좌표가 같고 두 번째 좌표가 작으면 yi 값을 

기준으로 추가 정렬하였다. 마지막으로, 식 (1)-c 앞 

두 좌표가 같고 세 번째 좌표가 작으면 zi 값을 기준

으로 정렬하여 데이터의 순서를 체계화하였다. 
이에 대한 정렬 결과는 표 4(a)의 정렬 전 상태

와 표 4(b)의 정렬 후 상태를 나타냈다. 

표 4. x, y, z 좌표 기준에서의 Point Cloud 데이터 정렬
전후 비교
Table 4. Comparison of Point Cloud data before and after
alignment in x, y, z coordinates
(a) 정렬 전 (b) 정렬 후
(a) Before alignment (b) After alignment

Fr. x y z

716 1.24 1.99 1.57
716 1.96 1.99 1.42
716 0.48 0.11 0.96
716 1.61 0.17 0.69
716 1.50 0.58 1.40
716 1.96 1.99 0.67
716 0.26 0.48 0.12
716 0.36 0.48 1.82
716 0.36 0.48 1.97
716 0.90 0.44 0.55
716 1.61 1.60 0.67
716 0.90 1.21 1.80
716 1.61 1.60 0.55
716 1.96 1.99 0.58

Fr. x y z

716 0.26 0.48 0.12
716 0.36 0.48 1.82
716 0.36 0.48 1.97
716 0.48 0.11 0.96
716 0.90 0.44 0.55
716 0.90 1.21 1.80
716 1.24 1.99 1.57
716 1.50 0.58 1.40
716 1.61 0.17 0.96
716 1.61 1.60 0.55
716 1.61 1.60 0.67
716 1.96 1.99 0.58
716 1.96 1.99 0.67
716 1.96 1.99 1.42
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이때, 점들 사이의 실제 거리나 상대적 위치는 변

하지 않으며, 단지 입력 순서만 재배치되는 것이다.
이를 통해 Point Cloud 데이터의 순서를 체계적으

로 정렬할 수 있으며, 정렬 결과는 데이터의 일관성

을 유지하면서 CNN 모델의 입력 순서에 체계를 부

여하여 모델이 효과적으로 패턴을 학습하고 성능을 

극대화할 수 있도록 돕는 역할을 한다. 본 연구에서 

적용한 데이터 정렬 및 길이 균일화 기법은 데이터

의 무작위성을 제거하고 일관된 입력 형태를 유지

함으로써, 구축된 데이터셋이 높은 학습 정확도와 

신뢰성을 보장하도록 하였다. 

2.4 인공지능 모델 설계

본 연구에서 낙상 감지를 위해 사용되는 3가지 

자세(Standing, Sitting, Lying)를 분류하는 CNN 아키

텍처는 그림 4에 보여주고 있다. 이는 Point Cloud 
데이터의 복잡한 공간적 특징을 효과적으로 학습하

도록 설계되었으며, 자세를 높은 정확도로 분류할 

수 있는 성능을 제공한다.

그림 4. 자세 분류를 위한 CNN 아키텍처 모델 설계
Fig. 4. CNN architecture model design for three posture

classifications

CNN의 입력 전처리(Preprocessing) 단계에서는  

zero padding, k-means 클러스터링 등을 활용하여 

Point Cloud 데이터를 일정한 형태로 정렬하고, 노
이즈를 줄이며, 보다 안정적인 인식에 유리한 형태

로 변환한다.
특징 추출(Feature extraction) 단계에서는 먼저 변

환된 Point Cloud 데이터를 2차원 배열로 매핑한 뒤, 
16채널의 첫 번째 2D 합성곱(Convolution) 레이어

(2D Convolution-1)를 적용한다. 이를 통해 입력 데

이터 내 위치적·공간적 특징을 추출하기 시작한다. 

이어 합성곱 레이어를 통과한 특징 맵(Feature map)
에 대해 풀링(Pooling)을 수행함으로써 데이터 크기

를 줄이고, 불필요한 세부 정보를 제거하면서도 핵

심 특징은 유지한다.
다음으로 두 번째 합성곱 레이어에서는 64채널을 

적용하여 이전보다 더욱 추상적이고 복잡한 특징을 

학습한다. 다시 풀링을 적용해 특징 맵의 차원을 줄

이고 연산 효율을 높인다. 이러한 반복적 특징 추출 

과정을 통해 기본 패턴이나 단순한 구조적 특징을 

학습하고, 갈수록 자세를 구분하는 데 필요한 더욱 

복잡한 특징들을 추출할 수 있게 된다. 여기서, 각 

합성곱 계층은 활성화 함수로 Leaky ReLU를 사용

하여 Point Cloud 데이터에 포함된 음수 값도 효과

적으로 처리하며, 이로써 전체 학습 과정의 안정성

을 확보한다.
FC(Fully connected) 계층은 추출된 고차원 특징을 

종합적으로 파악하며, 이 과정에서 Dropout을 적용해 

과적합을 방지한다. Dropout 확률을 0.5로 설정하여 

학습 중 일부 뉴런을 무작위로 비활성화함으로써 특

정 뉴런에 대한 의존도를 줄이고, 모델이 훈련 데이

터에 과도하게 적응하는 것을 막는다. 이를 통해 모

델은 테스트 시에도 안정적인 성능을 보이게 된다.
첫 번째 FC 계층은 128개의 뉴런을 포함하며, 이

를 통해 추출된 특징을 바탕으로 자세 분류를 위한 

토대를 제공한다. 최종 출력 계층은 3개의 뉴런으로 

구성되어 Standing, Sitting, Lying이라는 세 가지 자

세 클래스에 대한 예측 확률을 제공한다. 이때, 소
프트맥스(Softmax) 활성화 함수를 사용하여 각 클래

스별 확률 값을 계산하고, 가장 가능성이 높은 클래

스를 최종 예측으로 선택한다.
결론적으로, 본 CNN 아키텍처는 Point Cloud 데

이터를 효율적으로 처리하고 자세 클래스를 정확하

게 분류하기 위해 설계되었으며, 컨볼루션 계층, 활
성화 함수, Dropout 등을 적절히 활용하여 모델의 

성능과 일반화 능력을 극대화하고자 하였다.

2.5 낙상 감지 비교 분석

본 연구에서의 낙상 감지 판별은 신체를 구성하

는 점들의 Point Cloud 데이터, 즉 (x, y, z) 좌표 정

보와 해당 점들의 속도 정보를 이용하였다. 
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일반적으로 낙상 시에는 지면으로부터 가장 멀리 

떨어진 신체 부위(머리의 정수리)의 높이 및 속도 

변화가 가장 두드러지게 관찰된다. 그래서 본 연구

에서는 정수리(zmax)의 높이와 zmax에서의 속도 변화

를 비교·분석함으로써 천천히 눕는 동작과 낙상을 

구분하고자 한다.
그림 5는 천천히 눕는 동작과 낙상 시, 시간에 

따른 zmax 값의 변화를 비교한 것이다. 그림 5(a)는
천천히 눕는 동작(서 있는 자세 → 자세 낮추기(A) 
→ 앉기(B) → 상체를 앞으로 숙이기(C) → 눕기)에
서 zmax 값이 점차적으로 감소하는 양상을 보인다. 
이 과정에서 ‘서 있는 자세 → 자세 낮추기 → 앉

기’ 구간(B)에는 zmax 값이 서서히 줄어들지만, ‘앉
기→ 상체를 앞으로 숙이기’ 구간(C)에서는 신체 안

정성을 유지하기 위한 의도적인 자세 변화로 인해 

zmax 값이 일시적으로 증가하는 현상이 관찰된다. 
이는 천천히 눕는 과정에서 신체가 통제된 방식으

로 균형을 유지하며 자세를 낮추고 있음을 명확하

게 보여준다.
반면 그림 5(b)에서의 낙상 상황에서는 zmax 값이 

중간 단계 없이 급격히 하락하는 특성을 보인다. 이
는 낙상이 통제되지 않은 상태에서 일어나기 때문

에, 짧은 시간 내에 신체가 지면과 급격하게 가까워

지며 zmax값 또한 불규칙하고 크게 변동하는 것에 

기인한다. 즉, 낙상 동작은 순간적으로 커다란 zmax

값 변화 패턴을 나타내며, 이는 정상적인 천천히 눕

는 동작과 확연히 차이가 나타나는 중요한 특징으

로 활용될 수 있다. 이러한 zmax값의 변화는 정상 

동작과 낙상을 판별하는 데 효과적인 지표로 활용

될 것으로 기대된다.
또한, 그림 6은 천천히 눕는 동작과 낙상 동작 

간의 신체 속도 변화를 비교한 결과로, zmax에서 관

찰되는 속도 변화 패턴 역시 두 경우가 분명히 구

분됨을 확인할 수 있었다. 그림 6(a)은 천천히 눕는 

상황으로 수백 프레임에 걸쳐 속도 변화 폭이 비교

적 완만하고 일정한 패턴을 유지하고 있다. 반면, 
그림 6(b)은 낙상이 발생한 상황으로 매우 짧은 시

간 내에 속도가 급격하고 불규칙적으로 변하며, 특
히 초기 단계에서 큰 변동 폭을 보이는 특성을 나

타낸다. 이는 낙상이 통제되지 않은 상태에서 이루

어진다는 사실을 의미한다. 이러한 급격한 속도 변

화 패턴은 낙상의 물리적 특성을 뚜렷하게 드러내

며, 짧은 시간 동안 이루어지는 급격한 속도 변동이 

천천히 눕기 동작과 낙상을 구분하는 중요한 기준

이 될 수 있음을 보여준다.
본 연구에서 제안한 낙상 감지 판별 방법은 zmax 

값의 변화와 속도 변화를 정량적으로 분석함으로써 

낙상과 천천히 눕는 동작을 명확히 구분할 수 있음

을 확인하였다. 이러한 기준은 단순히 낙상을 감지

하는 것에 그치지 않고, 천천히 눕는 동작과 유사한 

상황에서 발생할 수 있는 혼동을 최소화함으로써 

실시간 낙상 감지 시스템의 정확도를 크게 향상시

킬 수 있는 기반을 제공한다.

(a) (b)
그림 5. 시간에 따른 zmax의 변화 분석 (a) 천천히 눕는 경우 (b) 낙상

Fig. 5. Analysis of changes in zmax over time (a) Slowly lying down posture (b) Falling motion
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(a) (b)
그림 6. zmax에서 관찰되는 속도 변화 분석 (a) 천천히 눕는 경우 (b) 낙상

Fig. 6. Analysis of velocity changes observed at zmax (a) Slowly lying down posture (b) Falling motion

Ⅲ. 결  과

3.1 자세 분류 모델의 성능 분석 및 평가

낙상 감지를 위해 사용되는 3가지 자세(Standing, 
Sitting, Lying)를 분류하는 CNN 모델의 성능을 검증

하기 위해 5-Fold 교차 검증을 수행하였다. 그림 7
은 5-Fold 교차 검증 과정과 각 반복(Iteration)별 성

능 평가 결과를 시각적으로 보여준다.
교차 검증은 주어진 데이터를 5개의 폴드(Fold)로 

나누어, 각 반복에서 한 폴드를 테스트용(검정색)으
로 사용하고, 나머지 4개의 폴드(회색)를 학습용으

로 사용하는 방식으로 진행된다. 각 반복에서의 테

스트 폴드는 순환적으로 변경되며, 모든 폴드가 한 

번씩 테스트 데이터로 사용된다. 이 과정을 통해 

CNN 모델의 평균 성능과 안정성을 측정할 수 있으

며, 다양한 데이터 분포에서의 일반화 능력을 평가

하는 데 효과적이다.
그림 7에서 볼 수 있듯이, 총 5번의 반복(1st 

iteration ~ 5th iteration) 동안 테스트 폴드가 순환적

으로 변경되며, 각 반복에서 해당 테스트 폴드에 대

해 모델의 성능이 평가되었다. 테스트 폴드에 대한 

평가 결과, 정확도는 모든 반복에서 일관되게 98% 
이상으로 나타났으며, 이는 모델이 데이터 분포에 

대해 높은 예측 성능을 보이고 있음을 의미한다.
특히, 그림 7에서 오른쪽 끝에 표기된 각 반복별 

테스트 정확도가 이러한 일관성을 보여준다. 5개의 

폴드에서 측정된 정확도의 평균은 98.66%로 계산되

었으며, 이는 모델이 다양한 데이터 분할에서도 높

은 성능과 안정성을 유지하고 있음을 의미한다. 이
러한 결과는 제안된 CNN 모델이 낙상 감지와 자세 

분류 작업에서 우수한 성능을 발휘하고 있음을 뒷

받침한다.

그림 7. 훈련 및 테스트에 대한 k-폴드 교차 검증 결과
Fig. 7. k-fold cross-validation results for training and

testing

3.2 낙상 감지 알고리즘의 성능 평가

본 연구에서 제안한 낙상 감지 알고리즘을 이용

하여 낙상과 천천히 눕는 동작을 분류하는 정확도

를 검증하기 위해, 그림 8와 같이 레이더 시스템 정

면에 블라인드를 설치하고 낙상 또는 천천히 눕기 

동작을 무작위로 수행하는 동안 zmax와 속도 변화를 

측정하였다. 
10명의 자원자가 각각 눕기(lying)와 낙상(fall) 

동작을 무작위로 수행한 결과, zmax값 변화를 기준

으로 동작이 주로 일어나는 프레임 수를 측정하였

다. 그 결과, 천천히 눕기의 경우 약 80~90프레임 

동안 움직임이 관찰되었고, 낙상의 경우에는 약 

20~30프레임 사이에서 급격한 변화가 집중적으로 

발생하였다. 
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그림 8. 블라인드 환경에서 낙상 감지 실험
Fig. 8. Fall detection experiment in a blind environment

표 5에 나타낸 바와 같이, ‘눕기 동작’은 10건 모

두 'lying'으로 정확히 검출되어 100%의 검출 정확도

를 보였지만, ‘낙상 동작’은 10건 중 9건이 정상적

으로 'fall'로 검출되었으나, 5번 자원자의 경우 

'lying'으로 잘못 검출되는 사례가 1건 발생하였다.
이로 인해 낙상의 검출 정확도는 90%였으며, 전

체적으로는 10명의 자원자(눕기 10건 + 낙상 10건) 
중 19건을 올바로 검출하여 95%의 정확도를 나타

냈다. 또한, zmax의 속도 변화를 관찰한 결과는 천천

히 눕기의 경우 80~90프레임에 걸쳐 속도의 순간 

변화율 방향이 서서히 변하는 양상을 보였다. 속도 

범위 또한 대체로 ±0.8 m/sec 전후로 상대적으로 

완만하게 변화하며, 이것은 몸이 서서히 바닥에 닿

는 눕기 동작의 특징을 반영한다. 
반면, 낙상의 경우 20~30프레임 짧은 시간 동안 

속도의 순간 변화율 방향이 급격히 변한다. 속도 

범위가 최대 ±2.3 m/sec에 이를 정도로 짧은 구간에

서 크게 출렁이며, 이는 낙상 시 갑작스러운 충돌

이 발생함을 잘 보여주는 것이다. 표 6의 5번 자원

자에서 오검출 사례가 확인되지만, 대체로 낙상 동

작은 급격한 속도 변화 패턴을 통해 구분 가능함

을 알 수 있다.
전체적으로 zmax와 속도 변화에서 천천히 눕기 

동작은 100%의 검출 정확도를 보였으며, 낙상의 경

우 5번째 자원자에 대해서 낙상을 천천히 눕기로 

검출하는 오류가 발생하여 낙상 검출 정확도는 

90%의 검출 정확도를 나타냈다. 이 오류는 zmax와 

속도 변화가 발생하는 프레임(시간) 수가 다른 자원

자에 비교하여 길어 검출 시 오류가 발생하는 것으

로 판단된다. 
이러한 결과를 종합하면, 눕기는 긴 시간(80~90

프레임)에 걸쳐 서서히 변화하는 속도 패턴을, 낙상

은 짧은 시간(20~30프레임) 안에 빠르고 큰 속도 변

화를 보이는 패턴을 나타내어, 두 동작 간 명확한 

구분이 가능함을 확인할 수 있다. 
이와 같이 가림막을 사용한 장애물이 있는 환경 

실험에서도 레이더 시스템을 이용한 낙상 감지가 

높은 정확도를 유지함을 확인함으로써 다양한 사용

자 환경에서 낙상 감지 시스템이 효율적으로 적용

될 수 있는 실질적인 가능성을 제시하며, 나아가 레

이더 기술이 기존 영상 기반 시스템을 보완하거나 

대체하는 기술이 될 것으로 보인다.

표 5. zmax.와 프레임 데이터 기반의 천천히 눕기와 낙상 상태 분석
Table 5. Analysis of slowly lying down posture and falling states based on zmax. and frame data
(a) 천천히 눕는 자세 (b) 낙상
(a) Slowly lying down posture (b) Falling motion

Vol. zmax(m) Fr. State Detection
1 0 ~ 1.8 90 lying lying
2 0 ~ 1.7 90 lying lying
3 0 ~ 2.0 90 lying lying
4 0 ~ 1.8 90 lying lying
5 0 ~ 1.7 80 lying lying
6 0 ~ 1.8 80 lying lying
7 0 ~ 1.7 90 lying lying
8 0 ~ 1.9 80 lying lying
9 0 ~ 2.0 80 lying lying
10 0 ~ 1.8 80 lying lying

Vol. zmax(m) Fr. State Detection
1 0 ~ 1.7 20 fall fall
2 0 ~ 1.8 20 fall fall
3 0 ~ 2.0 30 fall fall
4 0 ~ 1.9 20 fall fall
5 0 ~ 1.7 30 fall lying
6 0 ~ 1.8 20 fall fall
7 0 ~ 2.0 20 fall fall
8 0 ~ 1.9 30 fall fall
9 0 ~ 1.7 30 fall fall
10 0 ~ 1.7 25 fall fall
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표 6. zmax에서 관찰되는 속도 변화와 프레임 데이터 기반의 천천히 눕기와 낙상 상태 분석
Table 6. Analysis of slowly lying down posture and falling states based on velocity changes observed at zmax and frame data
(a) 천천히 눕는 자세 (b) 낙상
(a) Slowly lying down posture (b) Falling motion

Vol. Velocity(m/sec) Fr. State Detection
1 -0.51 ~ +0.65 90 lying lying
2 -0.43 ~ +0.65 90 lying lying
3 -0.58 ~ +0.72 90 lying lying
4 -0.72 ~ +0.80 90 lying lying
5 -0.58 ~ +0.80 80 lying lying
6 -0.51 ~ +0.80 80 lying lying
7 -0.72 ~ +0.80 90 lying lying
8 -0.65 ~ +0.72 80 lying lying
9 -0.72 ~ +0.72 80 lying lying
10 -0.80 ~ +0.65 80 lying lying

Vol. Velocity(m/sec) Fr. State Detection
1 -2.32 ~ +2.10 20 fall fall
2 -1.09 ~ +1.88 20 fall fall
3 -2.17 ~ +2.25 30 fall fall
4 -1.09 ~ +2.25 20 fall fall
5 -0.72 ~ +1.88 30 fall lying
6 -0.58 ~ +2.17 20 fall fall
7 -2.32 ~ +1.74 20 fall fall
8 -1.01 ~ +1.74 30 fall fall
9 -0.87 ~ +2.25 30 fall fall
10 -0.58 ~ +1.59 25 fall fall

3.3 낙상 감지 모니터링 시스템

본 연구에서는 인공지능 모델 설계를 기반으로, 
세 가지 자세(standing, sitting, lying) 분류 모델과 낙

상 감지 알고리즘을 결합하여 레이더 Point Cloud 
데이터를 활용한 모니터링 시스템을 개발하였다. 이 

시스템은 웹 페이지와 Unity 엔진을 기반으로 구축

되었으며, 감지 대상자의 상태를 실시간으로 모니터

링하고, 낙상이 발생할 경우 관리자에게 알람을 전

달하여 즉각적인 대응이 가능하도록 설계되었다.
웹 기반의 낙상 감지 시스템은 감지 대상자의 정보

를 등록하고 조회하며, 실시간으로 대상자의 위치와 

상태를 확인할 수 있는 기능을 제공한다. 낙상이 감지

되면 시스템은 등록된 비상 연락처로 즉각적인 알림

을 전송함으로써 신속한 대응을 지워한다. 특히, 대상

자의 위치와 상태는 그림 9 (a),(b)에서 처럼 픽토그램

과 히트맵 형태로 시각화하였으며, 이를 통해 대상자

의 동선을 직관적으로 파악할 수 있어 건강 이상 징

후나 응급 상황을 사전에 예측하는 데 유용하다. 
또한 Unity 게임 엔진을 활용하여 개발된 아바타 

기반 사용자 인터페이스는 감지 대상자의 실시간 

위치와 상태를 직관적으로 확인할 수 있도록 설계

되었다. 그림 9(c) 나탄난 것처럼, 아바타는 감지 대

상자의 실제 움직임을 반영하면서도 개인의 사생활

을 보호할 수 있는 방식을 채택하였으며, 게임 엔진

의 특성을 활용하여 추가적인 카메라 설치 없이도 

다양한 각도에서 감지 대상의 상황을 확인할 수 있

어 사각지대 문제를 효과적으로 해결할 수 있다.

(a) 대상자의 위치 및 상태 등을 보여주는 픽토그램
(a) Pictogram displaying the subject's location and status

(b) 대상자의 위치와 상태 등을 보여주는 히트맵
(b) Heatmap displaying the subject's location and status

(c) 아바타를 이용한 실시간 위치와 상태
(c) Real-time location and status using an avatar

그림 9. 웹 페이지와 Unity로 구현된 낙상 감지 모니터링
Fig. 9. Fall detection monitoring implemented with web

page and unity
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이 시스템은 사용자가 감지 대상자의 상태를 정

확하게 파악하고 필요 시 신속하게 조치를 취할 

수 있는 환경을 제공한다. 낙상이 발생하면 즉각적

인 알림을 통해 긴급 상황에 빠르게 대응할 수 있

으며, 카메라 영상 대신 레이더 데이터를 활용하여 

개인의 사생활을 보호한다. 또한, Unity 게임 엔진

의 확장성을 통해 다양한 사용자 환경과 요구사항

에 맞춘 유연한 설계가 가능하다. 결론적으로, 본 

연구에서 제안한 시스템은 기존 낙상 감지 기술의 

한계를 보완하며, 실시간 모니터링과 응급 대응을 

위한 실질적이고 효율적인 솔루션으로 제공할 수 

있을 것이다.

Ⅳ. 결  론

본 연구는 레이더 센서와 인공지능 기술을 융합

하여 인간의 자세 분류와 낙상 감지를 실시간으로 

수행할 수 있는 모니터링 시스템을 제안하고 이를 

검증하였다. 특히, 레이더 센서를 활용한 비접촉 

방식은 기존 카메라 기반 시스템이 가진 사생활 

침해 문제와 웨어러블 기기 사용 시 발생하는 착

용 불편함을 효과적으로 해결할 수 있는 가능성을 

제시하였다.
본 연구에서 사용된 4D 이미징 레이더는 77~81 

GHz 주파수 대역을 사용하며, 짧은 파장을 통해 높

은 공간 해상도를 제공하여 사람의 미세한 움직임

까지도 정밀하게 감지할 수 있다. 이러한 짧은 파장

은 거리와 속도 측정을 더욱 정밀하게 수행할 수 

있게 하며, 높은 해상도를 바탕으로 정밀한 물체 감

지를 가능하게 한다. 또한, 이 주파수 대역은 옷, 가
구, 얇은 벽과 같은 다양한 물체를 투과할 수 있어, 
비가시선(non-line-of-sight) 환경에서도 인체 움직임

을 효과적으로 감지할 수 있다. 이러한 특성을 가진 

레이더를 활용해 일상생활에서의 다양한 인간 자세, 
예를 들어 서 있는 자세, 앉은 자세, 눕는 자세 등

을 정확히 판별하는 데 사용하였다. 
이 연구는 레이더 기반 기술의 실효성을 입증하

며, 낙상 감지와 자세 분류와 같은 응용 분야에서 

기존 접근법의 한계를 극복할 수 있는 새로운 가능

성을 제시하였다.
레이더에서 안정적인 데이터 수집을 위한 실험 

결과, 좌우 2.5m를 초과하는 범위에서는 데이터 품

질이 저하되어 안정성이 감소하는 것으로 나타났다. 
반면, 정면에서의 감지 거리 증가에 따른 데이터 품

질 변화와 안정성 평가 결과, 2~3m 범위에서 점 밀

도가 데이터의 정밀성과 안정성을 동시에 확보할 

수 있는 수준으로 나타났다. 이는 실내 환경에서 인

체 자세 분류와 같은 신체의 세부적인 움직임을 효

과적으로 포착할 수 있는 적합한 거리임을 의미하

는 것이다. 
이러한 실험 설계를 통해 감지 범위 내 데이터 

품질 변화를 정량적으로 분석함으로써, 본 연구에서 

활용될 인공지능 학습에 적합한 고품질 데이터를 

안정적으로 확보할 수 있는 기반을 마련하였다.
레이더로부터 획득한 Point Cloud 데이터는 위치, 

속도, 시간, 도플러 파워와 같은 다양한 정보를 포

함한 고차원적이고 복잡한 구조를 가지고 있다. 이
러한 원시 데이터를 인공지능 학습 모델에 직접 입

력할 경우, 과적합 또는 학습 효율 저하와 같은 문

제가 발생할 가능성이 크다. 그래서 본 연구에서는 

효과적인 학습과 계산 효율성을 확보하기 위해, 
zero padding과 k-means 클러스터링을 활용하여 데

이터를 동일한 길이로 정규화하고 데이터를 정렬하

여 인공지능 모델 학습에 적합한 입력 데이터로 변

환하여 활용하였다.
CNN 인공지능 모델을 활용하여 감지 대상의 현

재 상태(Standing, Sitting, Lying)를 분류한 후, 수집

된 Point Cloud 데이터에서 zmax의 위치와 zmax에서

의 속도 변화를 기반으로 천천히 눕는 동작과 낙상

을 구분하는 지표를 도출하였다. 
천천히 눕는 경우 zmax 값의 변화는 단계적으로 

점진적으로 감소하는 경향을 보였다. 반면에 낙상의 

경우 zmax값이 중간 단계 없이 급격히 하락하였다. 
이는 천천히 눕는 동작에서 신체가 통제된 방식으

로 균형을 유지하며 자세를 낮추는 것을 반영하며, 
반대로 낙상에서는 통제되지 않은 상태에서 일어나

기 때문에, 짧은 시간 내에 신체가 지면과 급격하게 

가까워지면서 zmax값 또한 불규칙하게 나타낸다. 즉, 
낙상 동작은 순간적으로 큰 zmax값 변화 패턴을 보

여주며, 이는 정상적인 천천히 눕는 동작과 확연히 

구분되는 중요한 지표로 활용될 수 있다. 
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낙상 감지의 성능 검증은 블라인드 테스트 환경

에서 수행되었으며, 그 결과 낙상 감지 정확도는 

90%, 자세 분류 정확도는 98.66%를 기록하여 신뢰

성 있는 감지 기능을 보였다. 이는 레이더 센서의 

신호 분석과 인공지능 모델의 학습 과정이 사용자 

상태를 효과적으로 분류하고, 낙상을 정확히 감지하

는 데 유용하다는 것을 보여주었다. 이러한 성과는 

본 시스템이 다양한 환경에서도 안정적으로 동작할 

가능성을 제시하며, 향후 가정 환경 및 복잡한 실내 

환경에서도 적용이 가능하다는 것을 의미한다. 
더불어, 본 시스템은 웹 기반 인터페이스와 Unity 

엔진을 활용한 아바타 시뮬레이션을 통합하여 사용

자에게 직관적인 시각화와 실시간으로 대응하기 위

한 기능을 구현하였다. 웹 인터페이스에서는 감지 

대상의 상태를 실시간으로 확인할 수 있을 뿐만 아

니라, 기록된 데이터를 활용해 장기적인 건강 상태

를 모니터링할 수 있다. Unity 엔진을 활용한 아바

타 시뮬레이션은 감지 대상의 실제 움직임을 반영

하면서도 프라이버시를 보호하며, 다양한 각도에서 

대상자의 상태를 직관적으로 확인할 수 있도록 하

였다. 이를 통해 감지 대상자의 상태를 효과적으로 

모니터링하고, 건강 관리에 기여할 수 있는 종합적

인 솔루션을 구현하였다.
하지만 본 연구는 제한된 실험 환경에서 수행되

었기 때문에 가정 환경에서의 충분한 검증 과정이 

부족하다는 한계를 보완하기 위한 추가 실험이 필

요하다. 
첫째, 가정 내 환경은 나무 가구가 있는 거실이

나 전자제품이 배치된 주방 등 다양한 요인을 포

함하며, 특히 철제 구조물은 레이더 신호를 반사하

거나 흡수하여 감지 정확도를 저하시킬 가능성이 

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 다양한 환경

에서의 검증 실험과 인체 검출 알고리즘의 보정이 

필요하다.
둘째, 현재 시스템은 낙상 감지 이후 일정 시간 

동안 움직임이 감지되지 않을 경우 이를 최종 낙상

으로 판단하는 방식으로 작동한다. 그러나, 이를 보

완하기 위해 정상적인 움직임이 일정 시간 지속될 

경우 "낙상 우려 단계"로 분류하거나, 상황에 따라 

자동 신고 시스템을 도입하는 등의 낙상 단계 세분

화에 대한 추가 연구가 필요하다.

Ⅴ. 향후 과제

향후 연구에서는 본 연구의 한계를 극복하기 위

해 시스템을 다양한 환경에서 검증하고, 레이더 신

호의 왜곡을 보정할 수 있는 알고리즘을 설계하며, 
학습 데이터 세트를 확장하는 작업이 필요하다. 이
를 위해 다양한 가정 환경과 사용자 조건을 반영한 

데이터를 추가로 수집하고, 이를 학습 데이터로 활

용함으로써 인공지능 모델의 일반화 성능을 향상시

킬 수 있다.
또한, 레이더 센서 외에 온도 센서, 압력 센서 등

을 융합하여 낙상 감지뿐만 아니라 건강 이상 징후

를 조기에 감지할 수 있는 통합 헬스케어 플랫폼으

로 확장하기 위한 연구가 필요하다. 이러한 연구는 

낙상 감지 시스템이 단순히 사고를 감지하는 역할

을 넘어, 건강 상태를 모니터링하고 조기에 위험을 

경고하는 종합적인 안전 관리 솔루션으로 발전하는 

데 기여할 수 있을 것이다.
특히, 고령자 1인 가구의 증가와 같은 사회적 문

제를 해결하는 데 중요한 역할을 할 것으로 기대된

다. 결론적으로, 본 연구는 실시간 모니터링 시스템

의 기술적 가능성을 제시하였으며, 다양한 실제 환

경과 고도화된 기술을 반영하여 상용화를 위한 중

요한 기초 자료로 활용될 수 있을 것이다.
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