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낙상 검출을 한 NEWFM 기반의
최소의 특징입력 선택

☆

Selecting Minimized Input Features for Detecting Automatic Fall Detection 
Based on NEWFM

신 동 근* 이 상 홍** 임  식***

Dong-Kun Shin Sang-Hong Lee Joon Shik Lim

요    약

본 논문은 가  퍼지소속함수 기반 신경망(Neural Network with Weighted Fuzzy Membership Functions, NEWFM)기반의 특징 
추출기법을 사용하여 낙상을 검출하는 방안을 제안하고 있다. 비 복면  분산 측정법에 의해 요도가 가장 낮은 특징입력을 
하나씩 제거하면서 최소의 특징입력을 선택하 다. 특징입력으로써 가속도 센서를 통해 입력된 가속도 변화랑을 웨이블릿 변
환한 33개의 계수들  비 복면  분산측정법에 의해서 추출된 19개의 계수가 사용되었다. 제안된 방법으로 민감도가 95%, 

특이도가 97.25%, 정확도가 96.125%를 나타내었다.

Abstract

This paper presents a methodology for a fall detection using the feature extraction method based on the neural network with 

weighted fuzzy membership functions (NEWFM). The distributed non-overlap area measurement method selects the minimized 

number of input features by removing the worst input features one by one. Nineteen number of wavelet transformed coefficients 

captured by a triaxial accelerometer are selected as minimized features using the non-overlap area distribution measurement 

method. The proposed methodology shows that sensitivity, specificity, and accuracy are 95%, 97.25%, and 96.125%, respectively.

☞ Keyword： Fall Detection(낙상), Fuzzy Neural Networks(퍼지신경망), Wavelet Transforms(웨이블릿변환), Feature selection

(특징추출)

1. 서 론

최근 의료기술의 발달로 인해 고령인구가 속

히 증가하고 있고 활동능력이 떨어지는 노인에게 

일어날 수 있는 일상생활에서의 응 상황은 심각

한 문제가 되고 있다. 특히 낙상은 노인들이 가장 

두려움을 갖고 있는 문제  하나로 자신의 의지
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☆ 이 연구는 2009년도 삼육 학교 학술연구비 지원에 의한 결

과임

와 계없이 갑자기 넘어져서 와 근육 즉 근골

격계에 상처를 입는 사고를 말한다. 노인들은 일

단 한번 낙상을 경험하게 되면  넘어질 수 있다

는 두려움 때문에 행동의 제한이 오게 되고 그러

한 행동의 제한 상태는  다른 낙상의 험을 야

기할 수 있으며 결국 악순환을 래하게 된다.  

낙상을 검출하기 한 기존 연구 방법으로는 

임계 (threshold)에 의한 방법[1][2][3], 신경망을 

이용한 방법[4] 등이 있다. 임계 (threshold)에 의

한 방법은 상치 못한 낙상에 해서는 별이 

불가능한 사각지 (blind area)가 존재한다는 단

이 있다. 신경망을 사용하는 경우에는 임계 방법

에 비하여 구조가 복잡하지만 사각지 가 없다는 

장 이 있어 낙상 검출에 효과 이다. 

본 논문은 가  퍼지소속함수를 이용한 신경망
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(Neural Network with Weighted Fuzzy Membership 

Functions, NEWFM)[6][11]기반의 낙상 검출을 

하여 비 복면  분산측정법[5][11]을 사용하여 

여러 개의 특징입력 에서 요도가 가장 낮은 

특징입력을 하나씩 제거하면서, 최소화된 특징입

력으로 고도의 검출성능을 구하는 방안을 제안하

고 있다. NEWFM은 각 입력에 해 퍼지이론의 

경계합(Bounded Sum)[6]을 이용하여 검출을  한 

가  퍼지소속함수들을 생성한다. 이와 같이 단순

화된 최소의 특징입력에 한 가  퍼지소속함수

들로 간단한 퍼지규칙을 만들 수 있으며 측이

나 분류의 효율을 낮추는 특징입력을 제거함으로

써 더욱 효과 인 결과를  수 있다.  

본 논문은 NEWFM 기반의 비 복면  분산측

정법을 사용하여 낙상을 검출하기 해서 33개의 

특징입력으로부터 요도가 가장 낮은 특징입력을 

하나씩 제거해가면서 가장 높은 검출성능을 나타

내었던 19개의 최소 특징입력을 추출하고, 이 최소 

특징입력들에 한 학습된 가  퍼지소속함수를 

제시하고 있다. 본 논문에서의 데이터 수집에는 2

개의 2축 가속기를 수직으로 연결하여 구성한 3축 

가속도 데이터를 사용하 다. 10명의 피검자에게 

800개의 샘 을 추출하 고 추출된 샘 은 처리

와 웨이블릿 과정을 거쳐 NEWFM에 용하 다.

2. 낙상 검출 모델의 설계

본 논문에서는 웨이블릿 변환과 비 복면  분산

측정법[5]을 NEWFM 알고리즘에 용하여 가속도 

신호에서 낙상과 비낙상을 분류하는 낙상진단 모델

을 설계하 다. 그림 1은 낙상 검출 모델의 다이어

그램으로서 처리 과정 후 특징을 추출하 고, 

NEWFM 알고리즘을 이용하여 낙상을 검출하 다. 

(그림 1) 낙상진단 모델 다이어그램

본 실험에서는 60Hz의 주 수 범 를 갖는 가

속도 신호를 최 값을 기 으로 후 1.5 씩 3

를 도우 임으로 사용하 다. 처리 과정과 

특징 추출 방법으로는 가속도 변화량의 값과 

웨이블릿 변환 계수를 사용하 다. 최종 으로 낙

상 분류를 해 추출된 퍼지 규칙은 가  퍼지 소

속 함수의 경계합을 표 하는 좌표 값만을 가지

고 있으며 이를 이용하여 검증  테스트 과정을 

거치게 된다.

2.1 가속도 센서

일상생활에서 발생하는 가속도는 ±12g의 범

를 갖는다[7]. 그러나 허리에 센서를 부착하는 경

우는 가속도의 범 가 ±4g를 넘지 않는다[8]. 이

에 본 연구에서는 그림 2의 ±10g의 측정 범 와 

60Hz의 역폭을 갖는 ADXL210E를 사용하여 실

험을 하 다. 가속도 센서는 그림3과 같이 피검자

의 허리에 고정시켜 사용하 다.

(그림 2) 가속도 센서

(그림 3) 가속기의 착용 치

2.2 데이터 수집

본 논문에서는 실험을 하여 표 1과 같이 8개

의 시나리오로 데이터를 수집하 다. 데이터 수집

을 하여 20  반부터 30  반까지의 남자 
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학원생 10명을 실험군으로 선정하 다. 표 1과 

같이 8개의 시나리오에서 데이터를 수집하기 

하여 연구실 내부에 실험 환경을 조성하 다. 

한 약 한 달 동안 데이터를 3번에 걸쳐서 수집하

는데 그 이유는 처음 두 번 수집한 데이터는 실

험에 한 피검자의 미숙으로 실험 데이터가 좋

지 못하 다. 

분 류
Data 

수집개수/1인
피검자수 총계

낙상

걷다가 낙상 10 10 100

뛰다가 낙상 10 10 100

의자에서 낙상 10 10 100

침 에서 낙상 10 10 100

비낙상

걷는 경우 10 10 100

뛰는 경우 10 10 100

앉는 경우 10 10 100

눕는 경우 10 10 100

합  계 800

(표 1) 데이터 수집 유형

(a) 비낙상 도우 임의 

(b) 낙상 도우 임의 

(그림 4) 비낙상(a)과 낙상(b)의 도우 임의 

실험은 다양한 인체활동 상태를 10개의 시나리

오로 분류하 고 각 시나리오당 10개의 데이터를 

추출, 총 800개의 데이터를 추출하여 실험에 사용

하 다. 각 데이터의 샘 링 이트는 60Hz이며 

도우 임은 그림 4와 같이 최 값을 심으

로 후 각각 1.5 씩 3  도우 사이즈를 용

하 다.

2.3 처리 (가속도 변화랑) 

본 논문에서 사용된 3축 가속도 센서는 2개의 2

축 가속도 센서로 구성되어 있다. 각각의 가속도 

센서는 X, Y축의 가속도 값(벡터값)과 Y, Z축의 

가속도 값(벡터값)을 출력한다. 본 논문에서는 이 

두 개의 서로 다른 값을 웨이블릿 변환에 용하

기 해 가속도 변화량의 합을 이용한 처리를 

시행하여 하나의 값으로 변환 하 다. 표 1과 같

이 수집된 데이터의 처리를 하여 2개의 2축 

가속도 센서에서 출력된 XY축과, YZ축의 가속도 

신호를 XY(t), YZ(t)라고 할 때 식 (1)을 통하여 각 

XY, YZ축의 가속도 변화량인 XYd(t), YZd(t)값을 

구한다. 

XYd(t) = | XY(t) -XY(t-1) |

YZd(t) = | YZ(t) -YZ(t-1) |

t =  1, 2, ... , 180 (1/60sec)

(1)

식 (1)을 통해 구한 XYd(t), YZd(t)값을 더하여 

식 (2)와 같이 XY축과 YZ축의 가속도 변화량의 

합 S(t)를 구한다.

S(t) =XYd(t) +YZd(t) (2)

그림 5(a)와 5(c)는 처리 의 낙상과 비낙상 

신호를 나타내고 있고, 그림 5(b)와 5(d)는 식 (1)

과 (2)의 처리 과정 후 낙상과 비낙상 신호를 나

타낸다.
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(a) 처리  낙상

(b) 처리 후 낙상

(c) 처리  비낙상

(d) 처리 후 비낙상

(그림 5) 처리 ·후 신호 비교

2.4 특징추출 (웨이블릿 변환)

웨이블릿 변환은 신호처리에 있어서 시간상의 

국소 인 특정 지 에서의 주 수 특성을 분석함

으로써 역  주 수 특성 정보를 주는 푸리에 분

석의 단 을 보완해 다. 비연속 웨이블릿 변환은 

시간-주 수 신호를 다양한 스 일의 비연속 신호

로 분리해 다. 그림 6은 이분 비연속 웨이블릿 

분리 구 을 한 필터뱅크를 보여주고 있다[10]. 

detail이라고 하는 g(n)은 웨이블릿 계수와 련된 

FIR(Finite Impulse Filters) 고 역필터(High-pass 

Filters) 계수이고, approximation이라고 하는 h(n)은 

스 일 함수 계수와 련된 FIR 역필터

(Low-pass Filters) 계수이다. 각 필터를 지나 그 길

이가 반으로 감소한 h(n) 신호로 다음 스 일 벨

에서, 반복하여 변환 시킨다. 웨이블릿 변환으로 

추출된 웨이블릿 계수는 웨이블릿 모함수(mother 

wavelet)에 한 유사도로써 이는 스 일에 의해 

주어진 시간에 따른 주 수 신호를 나타낸다.

 

v(t)

h(n) g(n)

h(n) g(n)

h(n) g(n)

h(n) g(n)

level

0

1

2

3

4

a1

a2

a3

a4 d4

d3

d2

d1

(그림 6) 스 일 벨 4인 이분 비연속 웨이블릿 변환

본 논문에서는 스 일 벨 4인 이분 비연속 

Haar 웨이블릿 변환을 수행하여 33개의 계수를 

생성하 다. 이들은 그림 6에서 보인바와 같이 d3

에서 22개, d4에서 11개의 계수들로 구성되어 있

다. 이들 33개의 계수가 신경망의 기 특징입력

이 된다. 
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2.5 가  퍼지소속함수 기반 신경망 (Neural 

Network with Weighted Fuzzy 

Membership Function, NEWFM) 

NEWFM[6]은 입력으로부터 학습된 가  퍼지

소속함수의 경계합을 이용하여 클래스 분류를 하

는 지도학습(supervised) 퍼지 신경망이다. 가  퍼

지소속함수의 경계합은 가 치를 갖는 , , 소

의 3개 퍼지소속함수의 경계합을 하나의 퍼지소

속함수로 합성한 것이다. NEWFM의 구조는 그림 

7에서 보는 바와 같이 입력, 하이퍼박스, 클래스

의 3개 계층으로 구성되어 있다. 입력 계층에는 n

개의 입력노드들로 구성되며 각 입력노드는 하나

의 특징입력을 입력받게 된다. 하이퍼박스 계층은

 m개의 하이퍼박스 노드로 구성되고, l번째 하이

퍼박스 노드은 단 하나의 클래스 노드에 연결

되며  n개의 퍼지집합을 갖는다.

본 논문에서는 그림 1의 특징 추출 과정에서 

웨이블릿 변환된 계수들이 그림 7의 n개의 특징

입력을 갖는 h번째 입력 Ah = (a1, a2, … , an)에 

한 NEWFM의 입력값으로 사용되어진다.

(그림 7) 가  퍼지소속함수 신경망(NEWFM)의 구조

3. 특징 선택 (비 복면  분산 측정법)

퍼지규칙이나 요한 특징입력을 선택하는 것

은 최근 논문에서 언 되어지고 있다[9]. 본 논문

에서는 그림 1의 웨이블릿 변환으로부터 생성된 

33개의 기 특징입력  비 복면  분산 측정법

[5][11]에 의해 요도가 가장 낮은 특징입력을 하

나씩 제거하면서 검출성능이 가장 높은 19개의 최

소 특징입력을 추출하 다. 이 방법은 i번째 특징

입력에 해 식 (3)에 의해 그 요도를 측정한다.

  
 

 



 

 


 (3)

여기서 AreaF와 AreaN은 각각 낙상  비낙상

에 해 더 우세한 퍼지함수의 면 을 의미한다. 

그림 8은 낙상과 비낙상의 검출을 한 33개의 

기 특징입력으로부터 식 (3)에 의해 측정된 요

도가 가장 높은 것과 가장 낮은 것에 한 가  

퍼지소속함수의 경계합(BSWFM)[6]의 를 보여

주고 있다. 흰 부분과 검은 부분의 면 이 각각 

AreaF와 AreaN을 나타내고 있다.  AreaF+AreaN 

면 이 넓으면서 AreaF와 AreaN의 넓이가 균등히 

분산되어 있으면 두 클래스를 분류할 수 있는 특

징을 더 많이 가지고 있다고 볼 수 있다. 

(그림 8) 33개의 기 특징입력  요도가 가장 높은 것과 

가장 낮은 가  퍼지소속함수의 경계합(BSWFM) 
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그림 9는 특징입력이 33개 일 때 비 복면  

분산측정법을 사용하여 가장 나쁜 특징입력의 

개수를 구한 것이다. 이와 같이 비 복면  분

산측정법에 의해 입력 데이터 33개 특징입력  

f(i) 값이 가장 낮은 11 번째 (i=11) 웨이블릿 계수 

특징입력을 제거하고 NEWFM을 다시 실행하여 

학습시키게 된다. 이를 분류 결과가 사  목표 값

을 유지하는 동안 가장 낮은 특징입력의 f(i) 값을 

갖는 특징입력을 하나씩 반복하여 제거한다. 
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(그림 9) 가  퍼지소속함수의 경계합(BSWFM)에 한 

비 복면  분산측정법을 이용한 특징입력 순   

 

순번 웨이블릿 계수 선택 순번 웨이블릿 계수 선택

1

d4

1 번째 계수 18

d3

7 번째 계수  

2 2 번째 계수 √ 19 8 번째 계수 √ 

3 3 번째 계수  20 9 번째 계수  

4 4 번째 계수 √ 21 10 번째 계수 √

5 5 번째 계수 √ 22 11 번째 계수 √

6 6 번째 계수 √ 23 12 번재 계수  √

7 7 번째 계수 √ 24 13 번째 계수 √

8 8 번째 계수 √ 25 14 번째 계수 √

9 9 번째 계수 √ 26 15 번째 계수 √

10 10 번째 계수  27 16 번째 계수 √

11 11 번째 계수  28 17 번째 계수 √

12

d3

1 번째 계수  29 18 번째 계수

13 2 번째 계수  30 19 번째 계수

14 3 번째 계수 √ 31 20 번째 계수

15 4 번째 계수 √ 32 21 번째 계수

16 5 번째 계수  33 22 번째 계수

17 6 번째 계수 √

(표 2) 33개의 웨이블릿 계수와 최종 선택된 19개의 특징입력(√)

최소의 특징입력 추출을 해 NEWFM기반의 

비 복면  분산측정법을 사용하여 33개의 기 

특징입력  요도가 가장 낮은 특징입력을 하

나씩 제거하면서 측성능이 가장 높은 19개의 

최소 특징입력을 추출하 다. 표 2는 기 특징입

력으로 사용한 33개의 웨이블릿 계수를 나타내었

고 요도가 높아 최종 선택된 19개의 최소 특징

입력을 "√"로 표시하 다.

4. 실험 결과

(Experimental Results)

식(4)는 분류 성능 평가를 해 사용되었으며 

사용된 식들의 의미는 다음과 같다. TP(true 

positive)는 낙상이 낙상으로 분류되는 것을, 

FP(false positive)는 비낙상이 낙상으로 분류 되는 

것을 의미한다. TN(true negative)은 비낙상이 비낙

상으로 분류되는 것을 의미하며 FN(false negative)

은 낙상이 비낙상으로 분류되는 것을 의미한다. 

민감도(sentitivity), 특이도(specificity), 정확도

(accuracy)은 식 (4)와 같이 정의된다. 

민감도


×

특이도


×

정확도


×

(4)

표 4에서는 NEWFM의 성능을 평가하기 해

서 역  알고리즘(backpropagation, BP)과의 비

교를 시도하 다. NEWFM은 96.125%의 낙상 분

류율을 BP는 93.625%의 낙상 분류율을 보여주고 

있다. BP의 경우는 표 3에서 epochs, 은닉층 노드

의 개수에 따른 실험결과를 정리하 다. BP의 실

험에서는 학습율은 0.01, momentum은 0.7로 설정

하 다. 표 3의 BP 실험결과에서 알 수 있듯이 

epoch가 40000, 은닉층 노드의 개수가 2개일 때 

가장 높은 낙상 분류율을 나타내었다. BP에는 최



낙상 검출을 한 NEWFM 기반의 최소의 특징입력 선택

한국 인터넷 정보학회 (10권3호) 23

소의 특징입력 추출을 한 방법이 없기 때문에 

32개의 특징입력을 이용하여 구한 결과 값이다. 

NEWFM 분류성능에 있어서는 19개의 최소 특징

입력을 이용하여 구한 결과 값이다. 실험결과 

96.125%의 높은 분류율을 보 으며 민감도는 

95%, 특이도는 97.25%의 안정성 있는 결과를 보

다.

(표 3) BP의 성능 비교

Epochs
은닉층 

노드의 개수
민감도(%) 특이도(%) 정확도(%)

30000

2 90.5 96.25 93.375

4 89.5 96.5 93

8 89.75 96.25 93

40000

2 91 96.25 93.625

4 90.25 96.25 93.25

8 90.5 96.25 93.375

50000

2 91.25 95.75 93.5

4 83.5 97.5 90.5

8 83 97 90

(학습율 : 0.01, momentum : 0.7)

(표 4) NEWFM과 BP의 성능 비교

민감도(%) 특이도(%) 정확도(%)

NEWFM 95 97.25 96.125

BP 91 96.25 93.625

(표 5) 낙상 시나리오별 분류 성능

분 류 Total Correct Error 분류율

낙상

바닥에서 낙상 100 94 6 94

침 에서 낙상 100 94 6 94

뛰다가 낙상 100 94 6 94

의자에서 낙상 100 98 2 98

소계 400 380 20 95

비낙
상

걷는 경우 100 100 0 100

눕는 경우 100 98 2 98

뛰는 경우 100 94 6 94

앉는 경우 100 97 3 97

소계 400 389 11 97.25

총 계 800 769 31 96.125

낙상 시나리오별 낙상진단 모델의 성능은 표 5

와 같다. 낙상의 경우 400개의 낙상 데이터  20

개의 데이터가 비낙상으로 분류되어 95%의 분류

율을 보 고, 비낙상의 경우 400개의 비낙상 데이

터  11개가 낙상으로 분류되어 97.25%의 분류

율을 보 다. 낙상에서는 의자에서 낙상을 하는 

경우가 98%로 가장 높은 분류율을 보 으나 바닥

이나 침 , 뛰는 경우가 비교  낮은 분류율을 보

다. 특히 뛰는 경우는 낙상과 비낙상 모두에서 

가장 낮은 분류율을 보 다. 이는 뛰는 경우에 가

속도의 변화량이 크게 나타나 낙상의 분류율이 

낮아진 것으로 단되며 향후 이를 보완하기 

한 방법이 연구되어야 할 것으로 보인다. 한 본 

논문에 사용된 데이터는 인증된 데이터가 아니라

는 단 이 있어, 좀 더 정확한 성능 평가를 해

서는 더 많은 모집단을 통해 데이터를 축척해야 

할 필요가 있다.

5. 결 론

본 논문은 NEWFM과 비 복면  분산측정법

[5]을 이용하여 요도가 가장 낮은 특징입력을 

하나씩 제거하면서 낙상 검출을 한 최소의 특

징입력을 선택하는 방안을 제안하고 있다. 한 

이 게 구한 최소의 특징입력을 이용하여 낙상에 

한 검출성능의 최 값을 구하는 방안을 제안하

다. 본 논문에서는 특징입력으로써 가속도 센서

를 통해 입력된 가속도 변화랑을 웨이블릿 변환

한 33개의 계수들  비 복면  분산측정법에 

의해서 추출된 19개의 계수가 사용되었다. 제안된 

방법으로 민감도가 95%, 특이도가 97.25%, 정확

도가 96.125%를 나타내었다. 추후에는 본 논문에

서 사용한 알고리즘을 사용하여 실시간 낙상 시

스템을 구 할 것이다.
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