
열화상 카메라를 이용한 3D 컨볼루션 신경망 기반 낙상 인식

3D Convolutional Neural Networks based Fall Detection 

with Thermal Camera

김 대 언
1
․전 봉 규

2
․권 동 수

†

Dae-Eon Kim
1
, BongKyu Jeon

2
, Dong-Soo Kwon

†

Abstract: This paper presents a vision-based fall detection system to automatically monitor and detect 

people’s fall accidents, particularly those of elderly people or patients. For video analysis, the system 

should be able to extract both spatial and temporal features so that the model captures appearance and 

motion information simultaneously. Our approach is based on 3-dimensional convolutional neural 

networks, which can learn spatiotemporal features. In addition, we adopts a thermal camera in order to 

handle several issues regarding usability, day and night surveillance and privacy concerns. We design a 

pan-tilt camera with two actuators to extend the range of view. Performance is evaluated on our 

thermal dataset: TCL Fall Detection Dataset. The proposed model achieves 90.2% average clip 

accuracy which is better than other approaches.
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1. 서  론

의료 기술의 발달과 생활 수준의 향상으로 고령화 사회에 

진입하면서 건강 문제가 중요시 되고 의료 서비스에 대한 국

민적 관심이 높아지고 있다. 그 중에서도 낙상 인식은 헬스 케

어, 무인 감시, 인체 행동 인식 등의 관련 분야와 함께 다양한 

연구가 활발히 진행되고 있다. 특히 의료기관에서 입원환자의 

낙상은 의료서비스 향상을 위해 해결해야 할 가장 중요한 문

제로 대두되고 있다. 낙상을 당한 환자는 골절, 외상 후 스트레

스 장애, 사망 등 환자 안전에 직결된 문제를 야기시키고 결과

적으로 환자 및 보호자의 치료 시간과 비용을 가중시키고, 질

병치료에도 부정적인 영향을 미치게 되며, 의료과실 소송과 

같은 법적인 분쟁도 일으키게 된다
[1]

.

세계 보건 기구(World Health Organization)의 발표
[2]
에 따

르면, 매년 약 28-35 %의 65세 이상 환자들이 낙상을 당하고 

있으며 70세 이상의 환자들의 경우 낙상을 경험한 비율이 약 

32-42 %에 달하는 것으로 조사되었다. 또한 보호자와 함께 생

활하는 환자에 비해 요양원이나 시설, 병원에서 보호자 없이 

혼자 생활하는 환자가 더욱 많은 낙상을 경험하는 것으로 알

려졌다. 이와 같이 낙상 발생의 빈번함은 환자의 나이와 노쇠

함의 정도에 따라 증가한다. 또한, 65세 이상 노인을 대상으로 

하는 낙상 역학 조사
[3]
에 따르면 심혈관 질환, 암, 뇌졸중, 폐 

기관 장애에 이어 낙상이 노인의 주요 사망 요인으로 조사되

었다. 따라서 홀로 생활하는 노인을 대상으로 하는 낙상 모니

터링 시스템이 시급히 도입되어야 한다는 것을 알 수 있다.

낙상은 발생 후 최대한 빠른 시기에 발견하여 의료 조치를 

하는 것이 매우 중요하며 조기에 발견하여 치료하지 못 할 경

우 부상의 정도나 사망률이 급격히 증가하는 것으로 알려져 

있다
[4]

. 서울 소재 500병상 규모의 종합병원에 입원한 환자 92

명을 대상으로 한 조사
[5]
에 따르면, 낙상은 입원 후 1-5일 사이

가 45명(48.9 %)으로 가장 많았으며, 그 중에서도 19명(20.7 

%)으로 입원 후 2일째가 가장 많았다. 낙상이 일어난 시간대

는 새벽(00:00-06:00)이 43명(46.7 %)으로 가장 많았고, 오전

(06:00-12:00) 22명(23.9 %), 오후(12:00-19:00) 10명(10.8 %), 
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밤(19:00-24:00) 17명(18.5 %) 순으로 야간에 가장 많은 낙상 

사고가 발생하였다. 하지만 야간에는 제한된 인력으로 인해 

환자에 대한 의료진의 보호와 관심이 부족한 상황이기 때문에 

낙상 발생이 가장 빈번하나 조기 발견과 조치에 취약한 문제

점이 있다. 따라서 주야간의 제한없이 환자의 낙상 인식과 알

림을 통해 의료진의 빠른 의료 조치를 가능케 하는 환자 낙상 

모니터링 시스템이 필요하다.

본 연구에서는 비디오 영상 분석에 적합한 시공간적 특징 

학습에 적합한 심층 신경망 구조를 찾는데 초점을 맞추고 있

다. 이를 위해 기존의 컴퓨터 비전 분야에서 뛰어난 인식 성능

을 보이고 있는 CNN 모델의 도메인을 시간 축에 대해 확장한 

3D 컨볼루션 연산을 적용하였다. 3D 컨볼루션 신경망은 인

접한 이미지들의 집합으로 이루어진 영상 볼륨을 입력으로 

받아 단일 이미지 내의 공간적인 정보뿐만 아니라 연속적인 

프레임 사이의 순차적인 관계에 대한 정보까지 함께 포함하는 

시공간적(Spatio-temporal) 정보를 학습하였다. 또한 환자 영

역 추적을 위한 팬틸트 제어를 통해 열화상 카메라의 시야각 

한계 문제를 해소하여 보다 넓은 영역을 모니터링 할 수 있

도록 하였다.

2. 선행 연구

환자의 낙상을 인식하는 시스템을 개발하기 위해 지금까지 

다양한 연구가 진행되어 왔다. 기존의 낙상 인식 시스템을 사

용된 센서를 기준으로 나눠보면 주변 장치, 신체부착형 장치, 

모바일 기기 내장 센서 등의 비영상 기반 연구와 시각 센서를 

이용한 영상 기반 연구로 분류할 수 있다. 본 장에서는 비영상 

기반 및 영상 기반 낙상 인식 연구 각각의 접근법과 그 한계점

에 대해 서술하고 낙상 인식의 연관 분야로서 인체 행동 인식 

연구에 대해 간략히 소개한다.

2.1 비영상 기반

주변 장치 기반 시스템은 음향 센서, 바닥 압력 센서 등의 장

치를 사전에 설치하여 센서 영역에서 바닥의 압력 변화, 충격

음 발생 등을 기준으로 낙상 여부를 판단한다. Rimminen
[6]
은 

바닥 압력 센서를 이용한 낙상 인식 시스템을 제안했다. 실험 

바닥 영역의 크기와 모양, 압력 센서의 크기를 계산하여 추출

된 특징들을 Bayesian filtering 기법과 두 가지 상태를 가지는 

Markov chain model을 사용하여 낙상 여부를 판단하였다. 하

지만 실험 결과, 피실험자가 무릎을 사용하며 낙상을 하는 경

우에는 그 패턴이 서 있는 상태와 매우 비슷하여 20 %의 매우 

낮은 정확도를 나타내었다. 일반적으로 주변 장치 기반 시스

템은 실제 환자가 생활하는 공간뿐만 아니라 낙상 인식에 불

필요한 영역까지 장치가 설치된 모든 곳에서의 데이터를 감지

하기 때문에 오경보를 빈번히 발생시켜 전체 낙상 인식률이 

낮다는 치명적인 문제점이 있다.

신체부착형 장치 기반 시스템은 가속도계, 자이로스코프, 

압력 센서 등의 소형 전자 센서를 신체에 부착하여 환자의 움

직임이나 위치 정보를 수집하며 이를 분석하여 낙상 여부를 

판단한다. 가속도계, 자이로스코프가 탑재된 소형 센서 장치

를 엉덩이, 발목, 무릎, 손목, 어깨, 팔꿈치 부위에 부착하여 피

실험자의 움직임이나 위치 정보를 추정하고, 가속도, 속도 분

포값을 이용하여 특징 벡터를 구성하고, 이를 SVM 등의 분류

기를 통하여 낙상을 인식하는 알고리즘을 제안했다
[7, 8]

.

하지만 신체부착형 장치 기반 시스템은 센서의 비용이 저

렴하며 센서의 소형화가 가능하다는 장점이 있지만 사용자가 

신체에 부착하므로 일상생활 움직임에 제약이 발생하고, 노인

이나 전자 장치에 익숙하지 않은 사용자가 거부감을 가진다는 

한계점을 가진다
[9]

.

또한 최근 모바일 기기의 휴대성과 그 성능에 힘입어 스

마트폰에 내장된 가속도, 자이로스코프 센서를 이용한 낙

상 인식 연구가 제안되었다
[10, 11]

. 스마트폰 센서 기반 연구

에서는 데이터의 빠른 처리와 배터리 절약을 위해 특정 임

계값을 기준으로 낙상을 인식하는 단순한 알고리즘을 채택

하고 있어 패턴의 복잡도 또는 다양성에 대한 요구에는 한

계가 있다.

2.2 영상 기반

시각 센서 기반 시스템은 카메라를 이용하여 촬영된 영상

을 처리하여 환자의 낙상을 인식한다. 카메라를 이용할 경우, 

동시다발적으로 발생하는 여러 이벤트를 한번에 감지할 수 있

고 비교적 높은 정확도를 가져 최근 무인 감시, 헬스 케어 분야

와 함께 낙상 인식 분야에서 크게 각광 받고 있다. 기존의 영상 

기반 연구는 열화상 카메라 또는 깊이 카메라를 사용하여 영

상 내 사람의 외형 변화를 이용하여 낙상 여부를 판단하였다
[12, 13, 14, 15]

. 배경 제거 방법(Background subtraction method)을 

통해 영상 내 대상의 바운딩 박스(Bounding box)를 찾아 대상

의 높이와 너비 정보를 추출한다. 추출된 높이와 너비 비율을 

매프레임마다 계산하여 임계값 이하로 감소할 경우 낙상으로 

인식하였다. Vadivelu
[16]

는 55개의 상황으로 이루어진 열 영상 

데이터를 수집하고 HOG, HOF 특징으로 추출하여 SVM을 이

용한 이진 분류를 통해 낙상 여부를 판단하였다.

시각 센서 기반의 시스템은 GPU, CPU 클러스터링 등의 컴

퓨팅 능력을 통한 높은 성능을 보이고 있지만 일반적으로 조
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명 밝기, 가려짐, 카메라 시점, 초점 변화 등 환경 변화에 대해 

취약하다. 또한, 환자의 사생활 침해 관련 문제는 실시간 낙상 

인식을 위한 데이터 획득 및 성능 향상을 위해 반드시 해결해

야 할 과제로 남아있다.

2.3 인체 행동 인식

낙상 인식과 밀접한 연관을 갖는 인체 행동 인식(Human 

action recognition) 연구에서는 비디오 영상에 대한 인식 성능 

향상을 위한 연구가 진행되어 왔다. 직접 가공한 특징(Hand- 

crafted features) 기반 연구에서는 SIFT-3D
[17]

, HOG-3D
[18]
와 

iDT
[19]

 등의 특징을 통해 시공간 정보를 추출하고자 하였다. 

또한 UCF-101, Sports-1M 등의 대용량 비디오 데이터 분석을 

위한 방안으로서 3D 컨볼루션 신경망 모델이 제안되었다
[20, 

21]
. 또한 이미지의 외형에 담긴 정보를 학습하는 경로와 프레

임 사이의 관계에 의한 시간적 정보를 추출하는 경로를 개별

적으로 구성하고 지연 결합(Late fusion)을 통해 최종 분류를 

수행하는 Two-stream 네트워크가 사용되기도 하였다
[22]

.

본 논문에서는 인식 성능 향상을 위해 3D 컨볼루션 신경망

을 기반으로 시계열 영상에 내포된 시공간적 특징을 학습하고 

열화상 카메라를 이용한 주야간 감시, 환자 사생활 문제를 해

소하는 낙상 모니터링 시스템을 제안하였다.

3. 3D 컨볼루션 신경망

비디오 영상 분석을 위해서는 영상의 순차적인 흐름에 따

른 시간적 정보를 공간적인 정보와 함께 담아내는 것이 매우 

중요하다. 2D 컨볼루션 신경망은 수많은 영상 인식 분야에서 

높은 성능을 강점으로 현재까지 많은 연구가 이뤄져 왔다. 하

지만 컨볼루션 신경망은 단일 프레임 입력을 다루는 것으로 

한정되어 있다. 따라서 다수의 인접한 프레임으로 구성된 비

디오 영상에 내재된 모션 정보를 담을 수 없다. 이에 반해 3D 

컨볼루션 신경망은 외형과 모션에 관한 정보를 동시에 특징으

로 추출할 수 있으며 비디오 분석에서 2D 컨볼루션 신경망 구

조를 능가하는 성능을 보인다.

최근 3D 컨볼루션 신경망을 인체 행동 인식, 제스처 인식 

분야에 적용한 연구가 발표되었으며 비디오 영상과 같은 시계

열 데이터 분석에 있어 2D 컨볼루션 신경망보다 더 적합하다

는 것이 확인되었다
[20, 21, 23, 24]

. 본 연구에서는 열 화상 카메라

로 촬영된 비디오 영상에 적합한 3D 컨볼루션 신경망 구조를 

설계하고 낙상 인식 성능 향상을 이루고자 하였다.

3.1 3D 컨볼루션 및 풀링 연산

일반적으로 2D 컨볼루션 신경망은 단일 이미지를 입력으

로 받아 컨볼루션 연산을 수행한다. 그에 반해 3D 컨볼루션 신

경망은 일련의 이미지로 구성된 영상 볼륨을 입력으로 한다. 

이로부터 각 이미지에 내포된 공간적 정보와 이전 이미지들과 

현재 이미지 사이의 연속적인 시간적 정보를 함께 학습할 수 

있다. 이러한 시공간적 특징 학습은 3D 컨볼루션 및 3D 풀링 

연산을 통해 이루어진다. 본 논문에서 해결하고자 하는 낙상 

인식 과제는 일정한 지속 시간 동안 순차적으로 발생하는 이

벤트를 각 행동별로 분류하는 것으로 3D 컨볼루션 신경망을 

통해 효과적으로 시공간적 정보를 추출할 수 있다.

3D 컨볼루션은 다수의 인접한 프레임을 하나로 연결해 생

성된 입력 볼륨에 대해 3D 커널을 적용한 연산을 수행한다. 

ReLU를 활성화 함수로 사용하는 번째 층에 속한 번째 특징 

맵에서 (, , ) 위치의 값은 식 (1)에 의해 계산된다.




max


 





  





  







 (1)

이 때, 은 바이어스 성분이며,  , 는 각각 3D 커널의 

높이, 너비 크기이며, 은 3D 커널의 시간 도메인에 대한 크

기이다. 
은 이전 층의 번째 특징 맵과 연결된 (, , ) 

위치의 가중치 값이다.

3.2 신경망 구조 및 학습

입력 볼륨 생성: 일반적으로 비디오의 길이에 따라 데이터

의 양은 아주 방대해 진다. 하지만 짧은 시간 변화에 대해 영상

이 근소한 차이를 보인다면 모든 연속적인 프레임들을 사용하

는 것은 연산량 측면에서 매우 비효율적이며 실시간으로 낙상 

인식을 위한 목표에 적합하지 않다. Schindler
[25]
의 연구에 따

르면, 전체 40-120의 프레임 길이를 가지는 영상에 대해 7 프

레임 정도의 아주 짧은 프레임 만으로도 기본 행동 인식을 수

행하는데 충분하다는 것을 확인하였다. 본 논문에서는 입력 

볼륨 생성을 위해 입력 영상에서 움직임이 두드러지게 발생한 

주요 프레임 을 추출하였다. 키 프레임 추출은 인접한 두 프레

임 간의 Optical flow를 계산하여 크기 값이 일정 임계값보다 

큰 경우 움직임이 발생한 것으로 고려하여 키 프레임으로 선

정하는 과정을 거쳤다. 전체 키 프레임의 길이는 실험을 통해 

16 으로 설정하였으며 입력 볼륨의 차원은 3×16×112×112 

(channels×length×height×width) 이다.
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[Fig. 1] Example results of key-frame extraction. ‘Falls from 

standing’ action and ‘Lying down’ action

[Table 1] Network architecture of proposed model

Layer Type
Filter size

(l × h × w)

Output

(l × h × w @ v)

- Input - 16×112×112

1
Convolution

Pooling

1×3×3

1×2×2

16×110×110@64

16×55×55@64

2
Convolution

Pooling

1×3×3

1×2×2

16×53×53@128

16×27×27@128

3

Convolution

Convolution

Pooling

3×3×3

3×3×3

2×2×2

16×27×27@256

16×27×27@256

8×14×14@256

4

Convolution

Convolution

Pooling

3×3×3

3×3×3

2×2×2

8×14×14@512

8×14×14@512

4×7×7@512

5
Convolution

Pooling

2×2×2

3×3×3

3×6×6@512

1×2×2@512

6 Fully connected 1×2×2 1×1×1@1024

7 Fully connected 1×1×1 1×1×1@1024

8 Softmax - 1×1×1@14

네트워크 구조: 제안하는 3D 컨볼루션 신경망은 7개의 컨

볼루션 층, 5개의 Max 풀링 층 및 2개의 완전 연결층과 

Softmax 출력층으로 구성된다. 1, 2 layer 에서는 시간적인 정

보를 유지하기 위해 커널 크기 1×3×3, stride 1×1×1의 컨볼루

션 및 커널 크기 1×2×2, stride 1×2×2의 풀링으로 layer를 구성

하였다. 3, 4 layer는 커널 크기 3×3×3, stride 1×1×1의 컨볼루션 

및 커널 크기 2×2×2, stride 2×2×2의 풀링을 적용하였다. 5 

layer에서는 커널 크기 2×2×2, stride 1×1×1 의 컨볼루션 및 커

널 크기 3×3×3, stride 3×3×3의 풀링으로 설계하였다. 모든 풀

링 연산은 Max pooling을 적용하였다. 두 개의 완전 연결층은 

각각 1024개의 출력 유닛을 가진다. 네트워크 구조에 대한 세

부 내용은 [Table 1]과 같다.

신경망 학습: 네트워크 학습은 낙상 인식을 위해 자체 수집

한 데이터베이스에 대해 이루어졌다. 입력 데이터에 대해 각 

모서리 및 센터 지점(×5)에 대해 잘라내기 및 프레임 간격 크

기 2로 현재 키 프레임 및 전후의 프레임(-2, 0, +2)을 추가 선택

(×3)하여 데이터 증대 작업을 수행하였다. 학습 파라미터는 

Batch size 10, Learning rate 0.0003, Step size 5,000, Iteration 

10,000 으로 설정하였으며, 확률 기울기 하강(Stochastic gradient 

descent) 알고리즘을 이용하여 학습하였다.

4. 실험 및 결과

본 장에서는 낙상 인식 실험을 위해 자체 구축한 데이터베

이스에 대한 설명과 기존 모델과 제안한 모델을 이용한 인식 

성능에 대해 비교 및 분석한다. 실험은 Intel(R) Xeon(R) 

E5-2650 v3 @ 2.30GHz CPU 및 NVIDIA Tesla K40c GPU 사

양의 환경에서 수행되었다.

4.1 카메라 팬틸트 제어

열화상 카메라가 보다 넓은 영역을 모니터링 할 수 있도록 관

심 영역을 실시간으로 추종하는 팬틸트 제어를 수행하였다. 이

미지 내 환자 영역의 검출과 추적의 두 단계가 반복적으로 수행

되며 카메라에 설치된 2개의 액추에이터를 제어하도록 하였다.

환자 영역의 검출은 열 영상 내 환자 영역과 주변 배경과의 

온도 차를 이용한 임계값 기준으로 검출되며 이를 바탕으로 

실시간 환자 추적을 수행한다. 환자 추적을 위한 알고리즘은 

[Table 2]와 같으며, 기본적으로 이미지 내에서 검출된 환자 영

역의 중심 R과 카메라 이미지의 중심 I
center

 사이의 거리 D를 계

산하며 미리 정의된 영역 S를 유지하도록 동작한다. 만약 측정

된 거리가 안전 영역 S를 벗어난다면 시스템은 카메라에 연결

된 액추에이터 제어를 통해 거리 D를 조정한다.
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[Table 2] Human tracking algorithm with pan-tilt control

1: Definition:

2: Center of current detected region R = ( ,  ), Center of 

image 
= (

 , 
 ), distance D = 


 

 
 

 , and the size of stable 

zone S = 0.25 * I

3: while human is detected in the video sequence do

4:    Update current detected region center R

5:    Calculate distance D

6:    if D > S then

7: Transform the value of pan and tilt from 2D pixel   

coordinate to 3D world coordinate

8:    end if

9: end while

10: Output: The value of pan and tilt control  , 

[Table 3] Summary of existing thermal fall detection dataset

Reference Sixsmith
[26]

Kido
[27]

Wong
[14]

Vadivelu 
[16]

Year 2005 2009 2010 2016

Number of 

classes
2 2 4 -

Number of 

clips
44 400

50,000 

images
44

Number of 

actors
1 5 1 -

Resolution 16×16 47×48 320×240 80×60

Available × × × O

Bed

Table

DresserChair

Cam2

Door

Chair

6.5 m

3
.7

 m

ChairChair

[Fig. 2] Experimental setup for data collection

[Table 4] 14 classes of TCL Fall Detection Dataset

Type Classes

Falls
Falls from standing

Falls from bed

Activities of daily living

Sitting down

Standing up

Object picking

Walking

Jogging

Standing still

Sitting on a bed

Getting off a bed

Moving on a chair

Drinking

Lying down

Lying still

4.2 TCL Fall Detection Dataset

일반적으로 대량의 데이터를 이용한 지도 학습을 통해 심

층 신경망을 학습시킨다. 하지만 [Table 3]에 나타난 바와 같이 

현재 낙상 인식을 위한 열 영상으로 구성된 양질의 공용 데이

터베이스가 부족한 상황이다. 이를 보완하기 위해 24-36세의 

성인 남녀 13명을 대상으로 낙상과 일반 행동으로 구성된 TCL 

Fall Detection Dataset
*

을 구축하였다.

실험에 사용된 장비는 FLIR사의 AX8 열화상 카메라로 

80×60 해상도를 가지는 소형화 모델로써 실시간 동영상 스트

리밍이 가능하여 연속적인 상태 모니터링에 적합하다.

실험 데이터는 보행 중 낙상과 침실에서의 낙상의 두 가지 

상황에 대해 촬영되었으며 낙상 421개, 일반 행동 831개로 구

성된 총 1,252개의 비디오 영상으로 이루어졌다. 실험을 위한 

* Available at https://drive.google.com/drive/folders/1HbizSUBOdZMTbz 

SjnppBK26eUSdxRj3v?usp=sharing

병실 환경 및 카메라 설치는 [Fig. 2]에 나타난 바와 같이 구성

하였다. 보행 중 낙상의 경우, 카메라와 피험자 사이의 거리는 

3-4 m이며 카메라는 바닥에서 2 m 높이에 수평면 기준으로 

13.5 º 아래 방향으로 설치하였다. 침실에서의 낙상의 경우, 카

메라와 피험자는 2.2-2.3 m 거리를 두고 있으며 카메라는 2.75 

m 높이의 천장에 수직 아래 방향으로 부착하였다. 병실 침대

의 높이는 0.5 m 이다. 데이터베이스는 2가지의 낙상, 12가지

의 일상 생활 상황으로 구성된다. 각 상황은 실제 병실에서 자

주 발생하는 전방, 후방, 측방 낙상과 병실 내 일상 생활에서 

일어나는 행동으로 정의하였으며
[5]

 세부 내용은 [Table 4, Fig. 

5, Fig. 6]와 같다. 각각의 행동들은 카메라 시점의 변화를 주며 

촬영되었으며 이를 통해 수평면 360 º 전방위에 대한 다각적인 

행동 패턴을 데이터베이스에 포함시키고자 하였다.
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[Table 5] Experimental result on TCL Fall Detection Dataset

Method Clip Accuracy (%)

HOG + linear SVM 81.3

iDT w/ Fisher vector + linear SVM
[19]

83.0

Single-frame CNN
[28]

63.2

C3D
[21]

88.9

Proposed 90.2

(a) HOG + linear SVM model (b) Proposed model

[Fig. 3] Feature embedding visualizations of HOG + linear 

SVM model and proposed model on TCL Fall Detection 

Dataset using t-SNE
[29]

4.3 실험 결과 및 분석

제안한 모델의 성능 검증을 위해 TCL Fall Detection Dataset

에 대해 기존 모델과 성능 비교 실험을 진행하였다. 일반적인 

Hand-crafted 특징 기반 모델과 컨볼루션 신경망 구조의 성능 

비교를 통해 낙상 인식 연구에 있어 심층 신경망의 성능 유효

성을 검증하고, 단일 프레임 처리 방식의 2D 신경망 모델과 제

안한 3D 컨볼루션 신경망 모델과의 성능 비교를 통해 시계열 

데이터에 대해 3D 컨볼루션 연산을 통한 Spatiotemporal 특징 

학습이 성능 향상에 두드러지는 영향을 보이는지 검증하고자 

하였다. 입력 데이터는 3.2장에서 설명한 바와 같이 전처리 단

계에서 추출된 16개의 키 프레임을 입력 볼륨(3×16×112×112)

으로 하였다.

실험 성능의 Base line 으로 단일 프레임 단위로 환자 영역

에 대해 HOG 특징을 추출하고 linear SVM을 사용하여 분류 

작업을 수행하였다. 전처리 작업으로 추출된 키 프레임에 대

해 온도 임계치 기반 배경 제거 방법을 적용하여 환자 영역을 

검출한 후, 검출된 환자 영역에 대해 HOG 특징 벡터를 추출하

였다. HOG의 셀 크기는 8×8 에 대해 히스토그램을 계산하였

다. 또한 현재 비디오 데이터에서 추출된 Hand-crafted 특징 중

에서 최고의 인식 성능을 보이는 것으로 알려진 iDT
[19]

 을 이

용한 모델에 대해서도 실험을 수행하였다. 16개의 입력 프레

임에서 검출된 환자 영역에 대해 HOG, HOF, MBHx, MBHy 

국부 특징을 계산하고 각 채널에 대해 Fisher vector로 인코딩

한 특징 벡터를 L-2 정규화 과정을 거친 후 하나로 연결하여 특

징 벡터화 하였다. 인식 성능을 측정하기 위해 다중 클래스 

linear SVM을 사용하였다. 컨볼루션 신경망 구조에 대한 인식 

성능을 검증하기 위해 수백만 장의 이미지 데이터베이스인 

ImageNet을 이용하여 신경망을 학습시킨 2D 컨볼루션 신경

망 구조
[28]
에 대해 낙상 인식 데이터베이스에 대한 실험을 수

행하였다. 입력 데이터는 전처리 단계에서 추출된 16개의 키 

프레임을 입력 데이터로 넘겨 주었다. 단일 프레임 단위 처리 

방식으로 각 프레임에 대해 독립적인 클래스별 확률을 계산하

고 그 값을 합산하여 가장 높은 값을 얻은 클래스를 해당 Clip

의 최종 인식 결과로 산출하는 방식을 사용하였다. C3D
[21]
은 

비디오 분석을 위해 고안된 3D 컨볼루션 신경망 모델이며 8개

의 3D 컨볼루션 층, 5개의 3D 풀링 층과 2개의 완전 연결층으

로 이루어진 3D 컨볼루션 신경망 구조를 가지고 있다. 3D 컨

볼루션의 커널 크기는 3×3×3이며, 1×2×2 및 2×2×2 커널 크기

의 Max pooling 으로 구성된다. 두 개의 완전 연결층은 4096개

의 Output unit을 가진다.

인식 성능 평가를 위해 모든 비교 모델에 대해 Leave- 

One-Subject-Out 방식을 사용하였다. 전체 13명의 피험자 중, 1

명의 피험자를 제외한 나머지 피험자의 데이터를 이용하여 모

델을 학습시키고 남겨진 1명의 피험자의 데이터에 대해 테스

트를 진행하는 방식을 각각의 피험자에 대해 수행하여 평균 

인식 성능을 계산하였다. 각 모델에 대한 비디오 Clip 평균 인

식 성능은 [Table 5]와 같다.

실험 결과 본 논문에서 제안한 3D 컨볼루션 신경망 모델이 

다른 4가지 모델과 비교하여 우수한 성능을 보임을 확인하였

다. 제안한 모델은 실험의 Base line인 HOG 및 SVM 을 이용한 

모델과 비교하여 8.9%, iDT 정보와 Fisher vector 를 통해 특징 

벡터화한 방식의 모델에 비해서는 7.2% 높은 성능을 나타내

었다. 단일 프레임 처리 기반의 ImageNet 신경망 모델은 

63.2%의 인식 성능을 보였는데, 이는 클래스 간의 데이터 

Variance가 크지 않은 실험 데이터베이스에 대해 인접 프레임 

사이의 시간적 관계를 고려하지 않으면 변별력 있는 행동 분

류를 하기 힘듦을 나타낸다. 또한 C3D 모델보다 약 7.6배 더 

가벼운 네트워크 구조를 사용했음에도 90.2%로 1.3% 높은 인

식 성능을 보였다.

특징 임베딩: 제안한 3D 컨볼루션 신경망을 이용하여 학습

된 특징들이 다른 클래스와 구분되는 변별력 있는 정보를 포

함하고 있는지를 확인하기 위해 [Fig. 3]와 같이 HOG + linear 

SVM 모델과 제안한 모델의 특징 임베딩 가시화 결과를 비교

하였다. 각각의 특징 가시화는 데이터 증대 처리를 한 데이터

베이스에 대해 임의의 9,000개의 영상 클립을 선정하고 2차원 

평면에 투영시키는 과정을 거쳤다. 제안한 모델에 대해 fc6 
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layer에서 추출된 특징들을 사용하였으며 각각의 영상들은 1

개의 데이터 포인트로 표현되며 같은 클래스에 속하는 데이터 

포인트는 같은 색깔을 가진다. 3D 컨볼루션 신경망에 의해 추

출된 특징이 HOG 특징에 비해 좀 더 밀집된 클래스별 군집을 

형성하며 분포하는 것을 확인할 수 있다.

ROC 곡선 분석: 실제 병실 환경에서는 낙상 이벤트에 대해 

낙상 인식 시스템이 낙상으로 감지하는 정도를 나타내는 민감

도(Sensitivity)와 일상 생활 속 행동들에 대해 정상으로 감지

하는 정도인 특이도(Specificity)가 낙상 인식 시스템의 중요한 

성능 지표로 작용한다. 제안하는 낙상 인식 모델의 민감도와 

특이도 간의 관계를 분석하기 위해 ROC(Receiver operating 

characteristic) 곡선을 [Fig. 4]에 그래프로 나타내었다. 이 때, 

앞서 정의된 14개의 클래스에 대해 낙상과 일반 행동의 두 가

지 그룹으로 나누어 ROC 곡선을 표현하였다. 각 모델의 

AUC(Area under the curve) 값은 0.912, 0.919, 0.890, 0.973, 

0.977 로 측정되었다. 제안하는 모델의 경우 1에 가장 가까운 

수치를 보여 다양한 상황에서 더욱 정확한 낙상 인식이 가능

함을 확인하였다. 또한 [Fig.7]에 나타낸 바와 같이 제안된 모

델에 대한 Confusion matrix 분석에서 ‘Walking’과 ‘Jogging’ 

클래스에 대한 오인식이 빈번하게 일어나는 한계가 있음을 확

인하였다. 이는 본 연구에서 적용한 키 프레임 추출 기법이 인

접 프레임 간의 움직임에 기반하여 일정한 길이로 생성되므로 

실제 시간 간격에 대한 차이를 고려하지 못하기 때문이나 환

자 안전에 직결되는 낙상 인식에는 큰 영향을 미치지 않는다.

5. 결  론

본 연구에서는 병실 내 환자의 낙상사고 인식을 위한 시계

열 데이터 특징 학습 문제를 3D 심층 신경망 학습 기법을 적용

하여 해결하고자 하였다. 제안한 3D 컨볼루션 신경망 구조는 

키 프레임 추출 단계에서 생성된 입력 볼륨을 7개의 3D 컨볼션 

층, 5개의 3D Max 풀링 층, 2개의 완전 연결층 및 Softmax 출력 

층으로 구성된 네트워크 구조를 거쳐 시계열 영상 데이터에 내

포된 낙상 이벤트의 시공간적 정보를 효과적으로 학습 가능하

도록 하였다. 성능 평가를 위해 자체 구축한 TCL Fall Detection 

Dataset (available at https://drive.google.com/drive/folders/1Hbiz 

SUBOdZMTbzSjnppBK26eUSdxRj3v?usp=sharing)에 대해 다

른 모델과 비교 실험함으로써 제안한 모델이 높은 성능을 보

임을 검증하였다.

제안한 3D 컨볼루션 신경망을 적용한 낙상 모니터링 시스

템의 주야간 감시를 통해 낙상 사고에 대한 빠른 대응을 가능

케할 수 있다. 또한 의료 기관에서는 환자수 대비 부족한 간호 

인력에 대한 해결 방안으로써 보다 높은 질의 간호 서비스를 

제공할 수 있을 것이다. 또한, 현재 구축된 데이터의 한계로 낙

상이 아닌 발작 등 다른 응급 상황의 모니터링이 어려우나 추후

에 여러 응급상황에 대한 데이터베이스를 구축할 경우 병실 내 

환자의 안전을 보호하는 중요한 역할을 기대할 수 있을 것이다.
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[Fig. 5] Example of the TCL Fall Detection Dataset. In all cases, situations are considered that occur while living in a real hospital. We
also consider changes of view point to handle various human activity patterns. The upper 3 rows are selected from standing or walking 
situation and the lower 3 rows from lying in a hospital bed situation

[Fig. 6] Number of clips per action class
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[Fig. 7] Confusion matrix by the proposed model
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