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IMU 원신호 기반의 기계학습을 통한 충격전 낙상방향 분류
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Abstract

As the elderly population gradually increases, the risk of fatal fall accidents among the elderly is increasing. One way

to cope with a fall accident is to determine the fall direction before impact using a wearable inertial measurement unit (IMU).

In this context, a previous study proposed a method of classifying fall directions using a support vector machine with sensor

velocity, acceleration, and tilt angle as input parameters. However, in this method, the IMU signals are processed through

several processes, including a Kalman filter and the integration of acceleration, which involves a large amount of com-

putation and error factors. Therefore, this paper proposes a machine learning-based method that classifies the fall direction

before impact using IMU raw signals rather than processed data. In this study, we investigated the effects of the following

two factors on the classification performance: (1) the usage of processed/raw signals and (2) the selection of machine learn-

ing techniques. First, as a result of comparing the processed/raw signals, the difference in sensitivities between the two meth-

ods was within 5%, indicating an equivalent level of classification performance. Second, as a result of comparing six

machine learning techniques, K-nearest neighbor and naive Bayes exhibited excellent performance with a sensitivity of

86.0% and 84.1%, respectively.
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1. 서 론

한국 사회는 2017년에 노인 인구가 14.2%를 차지하는 고령

사회에 진입하였으며, 2021년 통계청에 따르면 2025년에 노인

인구가 20%인 초고령사회로 진입할 것으로 전망되고 있다. 이

와 같이 노인인구가 증가함에 따라서 다양한 문제들이 발생하

게 되는데, 그 중 하나로는 낙상 사고가 있다. 낙상은 신체 부

위에 직접적인 충격을 가함으로써 골절과 같은 부상을 일으키

며, 이에 따른 후유증 또한 유발하여 일상생활에 영향을 끼치기

때문에, 노인들에게 심각한 문제로 대두되고 있다[1-3]. 

이러한 낙상 사고의 피해를 최소화하기 위해 다양한 기술들

이 개발되고 있으며, 가장 대표적인 방법은 신체에 착용된 관성

측정장치(inertial measurement units, 이하 IMU)를 통해 낙상을

감지하는 것이다[4-7]. IMU는 원격 감지 가능한 소형 경량의 동

작 센서로, 일상생활에서도 신체 활동을 실시간으로 모니터링할

수 있어, 낙상과 같은 상황을 감지하는 데에 유용하게 활용된다.

대표적인 예시로, IMU가 내장된 스마트 워치를 통해 낙상 사

고를 감지하고 대처한 사례를 쉽게 볼 수 있다[8,9].

현재 활용되는 많은 낙상감지 기술은 착용자가 이미 쓰러지

고 난 후에 수행되는 방식으로, 이후에 움직임이 감지되지 않으

면 응급 서비스에 착용자의 위치와 상태를 알리는 등의 대응이

이뤄진다. 다만, 이는 충격 후 낙상을 감지하는 방식이기 때문

에, 충격에 의한 신체적 손상 및 정신적 피해의 유발은 불가피

하다. 이에 따라서 낙상의 충격 피해를 최소화하기 위해 인플레

이터블 에어백(inflatable airbag)과 같은 충격완화 시스템이 개

발되고 있으며[10-12], 이를 구현하기 위해서는 충격 전에 미리

낙상을 감지하고 어느 방향으로 넘어지는 지를 판별하는 기술

이 요구된다[13-15]. 이는 넘어지는 방향에 따라서 충격을 받고
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손상될 수 있는 신체 부위를 파악하고, 충격완화 시스템이 해당

부위를 보호할 수 있도록 작동되어야 하기 때문이다.

Lee[16]는 기계학습(machine learning) 기법 중 하나인 서포트

벡터 머신(support vector machine, 이하 SVM)을 통해 충격 전

낙상방향을 분류하는 방법을 제안한 바 있다. 여기서 낙상방향

의 분류를 위한 입력 파라미터로는 센서의 기울기 각도(tilt)와

속도 및 가속도가 적용되었으며, 이 중 속도를 사용한 경우가

가장 우수한 분류 성능을 나타냈다. 다만 IMU는 이러한 물리

량들을 직접적으로 제공하지 않기 때문에, 이를 추정하기 위한

신호처리 과정이 요구된다. 기울기 각도의 경우, 칼만필터(Kalman

filter) 내에서 IMU 신호를 결합함으로써 추정된 기울기 자세로

부터 추출되며[17], 센서 가속도는 기울기 자세를 사용하여 가

속도계 신호에 중력 가속도 성분을 제거함으로써 얻어진다. 또

한 센서의 속도는 위의 과정을 통해 얻어진 센서 가속도를 시

간에 대해 적분함으로써 추정 가능하다. 이러한 과정은 복잡하

고 많은 양의 계산을 필요로 한다. 

본 논문은 충격전 낙상방향 감지를 대상으로 하므로 낙상에

대한 대응이 짧은 시간 내에 신속하게 이루어져야 한다는 제약

과, 실운용시에는 일반적으로 소형 저가의 내장 프로세서가 IMU

신호 처리를 위해 이용된다는 점을 고려한다면, 낙상방향 감지

를 위해 단순한 신호처리가 요구된다. 무엇보다 Lee[16]의 방법

은 속도계산을 위한 적분과정에서의 오차 누적이 발생할 수 있

으며, 이 경우 낙상방향 감지의 성능에도 영향을 미칠 수 있다

는 문제점을 지닌다. 

이에 본 논문에서는 기존의 복잡한 가공 과정을 거치기보다,

IMU의 원신호(raw signal)를 그대로 사용하여 충격 전 낙상방

향을 분류하는 방법을 시도한다. 우선, 가공 과정의 유무에 따

른 분류 성능의 변화를 확인하기 위하여, 제안방법을 가공된 데

이터를 사용하는 기존 연구의 방법과 함께 비교하였다. 또한 제

안방법에서 여러 기계학습 기법(SVM 외 5가지)을 적용하여, 그

에 따른 분류 성능을 비교하였다.

2. 방법 및 시험 데이터

2.1 낙상방향 분류 방법

본 연구에서는 낙상방향을 분류하기 위해 3축 가속도계와 3

축 자이로스코프로 구성된 6축 IMU를 활용한다. 이 중, 가속도

계는 중력가속도를 포함한 선형 가속도를, 그리고 자이로스코프

는 회전 각속도를 측정하며, 두 센서의 3축 신호는 각각

와 로 표현된다. 여기서

X축은 전진 방향을, Y축은 좌측 방향을, 그리고 Z축은 윗방향

을 나타낸다(Fig. 1 참조). 이때, 이전연구[16]에서 높은 성능을

보인 센서의 부착 위치는 허리이므로, 본 연구에서는 허리에 부

착한 센서를 사용한다.

낙상방향 분류 문제는 크게 전/후 또는 좌/우를 분류하는 이

진 분류와 전/후/좌/우, 이 4가지 방향을 분류하는 다중 분류로

나누어 접근 가능하다. 이러한 낙상방향의 분류에 있어서 적절

한 축 방향의 파라미터를 사용하는 것이 중요하다. 예로, 이전

연구에서는 전후방 분류를 위해 X축의 속도(또는 가속도)와 Y

축의 각도(피치)를 사용하였으며, 좌우측 분류를 하는 데에 Y축

의 속도와 X축의 각도(롤)를 사용하였다. 이때, 속도와 기울기

각도는 각각 가속도계 및 자이로스코프의 신호와 연관된다. 예

로, X와 Y 축의 속도는 가속도계의 각 축 신호 ( , )와

연관되고, X와 Y축의 회전 각도(롤, 피치)는 자이로스코프의 각

축 신호( , )와 연관된다. 이에 이진 분류에서는 분류하

고자 하는 낙상방향과 연관된 축 방향의 신호를, 다중분류에서

는 두 가지의 축 방향 신호를 모두 사용한다. Fig. 2와 3은 각

각 네 가지 방향의 낙상에서 나타나는 가속도계와 자이로스코

프 신호를 보여준다. 예로 전/후 방향의 경우, 가속도계 신호는

X축(파랑) 성분, 자이로스코프 신호는 Y축(주황) 성분과 연관되

어 있음을 알 수 있다.

본 방법에서는 낙상방향을 분류하기 위하여, 센서의 원신호를

바탕으로 간단한 특징 파라미터를 추출하여, 기계학습의 입력

파라미터로 사용한다. 특징 파라미터로는 낙상으로 감지된 시점

을 기준으로 그 이전의 특정시간 동안 측정된 센서 신호의 최

대값(max), 총합(sum), 그리고 평균값(mean)이 적용되었다. 본

논문에서 특정시간은 0.3초로 설정하였다.

낙상방향을 분류하기 위한 기계학습 기법으로, 기존 연구에서

사용된 SVM과 함께 다음의 다섯가지 기법이 적용되었다: K-최

근접 이웃(K-nearest neighbor, 이하 KNN), 의사결정 나무(decision

tree, 이하 DT), 선형 판별 분석(linear discriminant analysis, 이

하 LDA), 나이브 베이즈(naive bayes, 이하 NB), 신경망(neural

networks, 이하 NN). 상기 기법들은 주로 분류 문제에 활용되는

지도학습 형식의 기계학습 기법에 해당하며, 모두 MATLAB에

서 제공하는 함수들을 통해 학습 및 분류가 이뤄졌다. 

yA yA x,   yA y,   yA z,
= yG yG x,   yG y,  yG z,

=

yA x, yA y,

yG x, yG y,

Fig. 1. Fall directions and a waist-attached IMU
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2.2 시험 데이터 및 분석

본 연구에서 낙상방향의 분류 및 성능 평가를 위하여, 이전

연구[16]의 낙상 시험 데이터를 활용하였다. 시험은 건장한 성

인 남성 11명을 대상으로 시행되었으며, 피험자마다 4가지 방향

(전방, 후방, 좌측면, 우측면)의 낙상을 3가지 유형으로 2번씩 반

복하여 수행되었다. 각 낙상 시험의 유형에 관한 설명은 참고문

헌[16]에 자세히 명시되어 있다.

해당 시험에서는 가속도계와 자이로스코프가 내장된 MTw

IMU(Xsens Technologies B. V., Netherlands)가 사용되었으며, 센

서는 벨크로 밴드를 이용하여 배꼽아래 부근 허리에 부착되었

다. 센서 신호는 100 Hz의 샘플링률로 측정되었다. 시험 데이터

는 각 피험자에 대해 총 24개(4가지 방향 × 3가지 시험유형 ×

2번의 시행)로 구성되며, 총 264개의 데이터가 활용되었다. 또

한 제안방법에서 특징 파라미터를 추출하는 데에 필요한 낙상

감지 시점으로는, [16]에서 수직속도 기반의 감지 기법[7]을 통

하여 낙상으로 판별한 시점의 시간을 사용하였다.

기계학습의 분류 성능은 학습 및 검증 데이터의 선정에 따라

달라지므로, 데이터 선정에 따른 판별결과의 영향성을 최소화하

기 위해 이분할 교차검증(two-fold cross validation)이 적용되었

다. 피험자 11명의 데이터를 5명과 6명으로 나누어서 첫번째는

전자와 후자를 학습 및 검증 데이터로, 그 다음에는 후자와 전

자를 바꾸어 적용하였다. 분류 성능은 이전 연구의 성능 지표와

동일하게 민감도(sensitivity)를 통해 검증되었다.

본 연구에서는 다음의 두 가지에 대하여 비교 분석하고자 한

다: 첫째는 가공과정을 포함하는 이전 연구[16]의 방법과 IMU

원신호를 사용하는 제안방법 간의 분류 성능 비교, 그리고 두번

째는 제안방법에서 기계학습 기법에 따른 분류성능 비교. 

첫번째로 비교되는 대상인 이전 연구의 방법에서는 센서의 속

도, 가속도, 그리고 틸트각을 입력 파라미터로 사용하여, SVM

을 통해 낙상방향을 분류한다. 위의 세 가지 파라미터들 중, 속

도와 틸트각을 사용한 경우가 성능이 우수하였기 때문에, 이 두

가지를 입력 파라미터로 사용한다. 두번째로 기계학습 기법 별

성능 비교에서는 2.1절에서 설명된 여섯 가지의 기계학습 기법

을 사용하고 이에 따른 분류 성능을 비교 분석한다.

3. 낙상 방향 분류 결과

3.1 가공과정 유무에 따른 분류성능 비교

이번 절에서는 가공된 데이터를 사용하는 기존 연구의 방법

(Conv.)과 IMU의 원신호를 사용하는 제안방법의 분류 성능을

비교 분석한다. 이때, 제안방법에서는 3가지 특징 파라미터(max,

sum, mean)를 적용하였으며, 기계학습 기법으로는 [16]의 방법

과 동일하게 SVM을 적용하였다. 

Table 1은 전후방 및 좌우측에 대한 이진 분류의 성능 결과

를 보여준다. 우선, 모든 파라미터에 대하여 비교하였을 때,

가공 데이터 중 하나인 속도를 사용한 경우의 민감도가 모든

방향에 대해서 100%로, 가장 우수한 분류 성능을 보여주었다.

또한 기울기 각도를 사용한 경우에는 전/후에 대해 80% 이상,

좌/우에 대해 90% 이상의 민감도를 나타냈다. IMU의 원신호

를 사용하는 제안방법에서는 대체로 자이로스코프 신호를 사

용한 경우가 가속도계에 비해 우수한 분류 성능을 보였다. 또

한 특징별로 비교하였을 때, sum과 mean을 사용한 경우의 성

능이 우수하였다. 이 두 가지의 특징 파라미터는 대부분의 결

과에서 동등한 성능을 보였지만, 를 사용하여 전후방을

분류하였을 때에는, mean의 성능이 더 우세한 것을 확인하였

다. 자이로스코프 신호의 mean을 사용하는 제안방법과 속도

를 사용하는 기존방법의 성능을 비교하였을 때, 좌/우에 대해

yG y,

Fig. 2. Accelerometer signals for each fall direction.

Fig. 3. Gyroscope signals for each fall direction.
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서는 모두 동일하게 100%, 전/후에 대해서는 제안방법이 비

교적 낮은 민감도를 보였지만, 그 차이는 5% 이내로 동등한

수준의 성능이 확인되었다. 

Table 2는 전/후/좌/우, 4가지 방향을 분류하는 다중 분류의 성

능 결과를 보여준다. 파라미터 별로 분류 성능을 비교하였을 때,

이진분류의 경우와 마찬가지로 속도가 가장 우수한 분류 성능

을 보였다(평균 77.8%). 제안방법에서는 특징 또는 센서 신호에

따라서 분류 성능이 매우 상이하게 나타나는 모습이 확인되었

는데, 그 중 자이로스코프 신호에 mean과 max을 적용하였을 때

의 민감도가 각각 76.5와 73.9%로, 속도를 사용한 경우에 비해

서 약간은 낮지만 거의 동등한 수준의 성능을 나타냈다. 이를

통해 IMU의 원신호를 사용하여 낙상방향을 분류하였을 때, 동

등한 수준으로 분류할 수 있음을 확인하였다.

3.2 기계학습 기법별 분류성능 비교

3.1절에서는 가공된 데이터(속도 및 기울기 각도)를 사용하는

경우와 IMU의 원신호를 사용하는 경우의 분류 성능을 비교하고

있다. 3.1절의 결과는 모두 SVM을 적용한 결과이나, 기계학습

기법도 분류 성능에 영향을 미치는 요인 중 하나이기 때문에, 이

에 따른 영향 또한 확인될 필요가 있다. 따라서 이번 절에서는

기계학습 기법에 따른 분류 성능을 비교한다. 이때 특징으로는

3.1절에서 가장 높은 성능을 보인 mean을 적용하였으며, IMU의

두 센서 신호를 조합하여 사용한 경우를 추가적으로 확인하였다. 

Table 3은 제안방법의 기계학습 기법별 이진 분류의 성능 결

과를 보여준다. 우선, 모든 기법에 대하여 입력 파라미터 별로

Table 1. Sensitivities (%) of binary classification: comparison of results from processed/raw signals.

Forward vs. Backward Rightward vs. Leftward

Input F B Input R L

Conv.
vx 100 100 vy 100 100

pitch 83.4 87.9 roll 96.9 90.9

max
87.5 71.4 95.8 94.2

94.2 93.9 98.6 100.0

sum
91.1 90.3 95.6 96.9

95.8 90.6 100.0 100.0

mean
91.1 90.3 95.6 96.9

95.8 95.6 100.0 100.0

Table 2. Sensitivities (%) of multi-classification: comparison of results from processed/raw signals.

Input F B R L Avg.

Conv.
vx & vy 93.8 91.3 62.3 63.6 77.8

pitch & roll 77.0 74.2 43.2 56.2 62.7

max
& 0.0 53.1 0.0 95.0 37.0

& 73.1 60.8 75.8 85.8 73.9

sum
& 56.9 45.0 65.8 81.7 62.4

& 51.1 26.7 45.0 38.3 40.3

mean
& 58.3 45.0 65.8 81.7 62.7

& 83.6 54.4 79.7 88.3 76.5

Table 3. Sensitivities (%) of binary classification: comparison according to the selection of machine learning techniques.

 &  & 

F B F B F B R L R L R L

SVM 95.8 95.6 91.1 90.3 94.2 93.9 100.0 100.0 95.6 96.9 100.0 100.0

KNN 91.1 94.2 86.9 82.2 91.1 94.2 100.0 100.0 95.3 93.9 100.0 100.0

DT 92.8 96.9 86.4 90.8 92.8 95.3 100.0 100.0 100.0 93.9 100.0 100.0

LDA 94.2 95.6 91.4 90.3 94.2 97.2 100.0 100.0 95.6 96.9 100.0 100.0

NB 94.2 92.8 92.8 88.6 94.2 95.6 100.0 100.0 95.6 96.9 100.0 98.3

NN 94.2 97.2 91.1 81.9 94.2 94.2 100.0 100.0 96.7 95.3 100.0 100.0

yA x, yA y,

yG y, yG x,

yA x, yA y,

yG y, yG x,

yA x, yA y,

yG y, yG x,

yA x, yA y,

yG x, yG y,

yA x, yA y,

yG x, yG y,

yA x, yA y,

yG x, yG y,

yG y, yA x, yG y, yA x, yG x, yA y, yG x, yA y,
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분류 성능을 비교하였을 때, 3.1절의 결과와 마찬가지로, IMU

의 두 센서 중 자이로스코프 신호를 사용한 경우의 성능이 더

우수하였으며, 특히 좌/우에 대해서는 모두 100%의 민감도를

나타냈다. 또한, 두 센서 신호를 조합한 경우에는 자이로스코프

신호를 사용한 경우와 거의 동등한 수준의 분류 성능을 나타냈

다. 기계학습 기법별로 비교하였을 때, 기법에 따라서 민감도가

상이하게 나타났지만, 그 차이는 매우 크지 않은 것으로 확인되

었다. 예로, 전/후 분류를 위해 가속도계 신호를 사용한 경우에

서 기법별 민감도의 편차가 가장 큰 수준으로 나타났지만, 최대

편차는 5.45%에 불과하였다. 또한, 좌/우 분류를 위해 자이로스

코프 신호를 사용하는 경우에는 모든 기법이 동일하게 100%의

민감도를 보였다. 즉, 이진 분류에서는 기계학습 기법보다 입력

파라미터의 선정이 분류 성능에 더 큰 영향을 끼치는 것을 알 수 있다. 

Table 4는 기계학습 기법별 다중 분류의 성능 결과를 보여준

다. 우선 입력 파라미터로는, 가속도계(acc)보다 자이로스코프

(gyro) 신호를 사용한 경우의 성능이 더 우세하였다. 또한, 두 센

서 신호를 조합한 경우(gyro & acc)는 대부분의 모델에서 자이

로스코프 신호만을 사용한 경우와 동등한 성능을 보였지만, DT

와 NN에서는 오히려 민감도가 크게 저하되는 모습을 보였다.

즉, IMU의 두 센서 신호를 사용하기보다 자이로스코프 신호만

을 사용하였을 때, 더 높은 분류 성능을 얻을 수 있음을 확인하

였다. 또한 기계학습 기법별 성능을 비교하였을 때, 이진 분류

에 비해서 기법 간의 성능 차이가 두드러졌으며, 자이로스코프

신호를 사용한 경우, KNN, NB, DT, NN, SVM, LDA 순으로

민감도가 높았다. 두 센서를 조합한 경우에도 여섯 가지의 기법

중에서 KNN과 NB, 이 두 가지 기법이 높은 수준의 민감도를

나타냈다(KNN: 86.0%, NB: 84.1%). 이를 통해 이진 분류보다

다중 분류에서 기계학습 기법의 선정이 분류 성능에 큰 영향을

끼친다는 것을 알 수 있으며, KNN과 NB를 적용하였을 때, 비

교적 높은 성능으로 낙상방향을 분류할 수 있음을 확인하였다.

4. 고찰 및 결론

본 논문에서는 IMU의 원신호를 사용하여 충격전 낙상방향을

분류하는 기계학습 기반의 방법을 제안하였으며, 크게 두 가지

측면에 대한 결과를 확인하였다: (1) 낙상방향 분류를 위한 입

력 파라미터로 IMU 신호로부터 가공 과정을 거친 데이터를 사

용하는 경우와 센서의 원신호를 사용하는 경우의 분류 성능 비

교, (2) 기계학습 기법의 선정에 따른 분류 성능 비교. 두 가지

모두 이진분류와 다중분류로 나누어 결과를 확인하였다.

1. 가공된 데이터로는 속도를, 그리고 센서의 원신호로는 자

이로스코프 신호에 mean을 적용한 경우가 이진/다중분류에서

모두 우수한 성능을 보였다. 또한 이 두 가지 경우를 비교하였

을 때, 속도를 사용하는 기존 방법의 민감도가 좀 더 높았지만,

그 차이는 매우 크지 않았다. 

2. 이진 분류에서는, 기계학습 기법의 선정에 따른 영향이 입

력 파라미터의 영향에 비해서 크지 않았던 반면에, 다중 분류에

서는 기계학습 기법의 영향이 비교적 큰 것으로 확인되었다. 또

한 여섯 가지 기계학습 기법의 성능을 비교한 결과, KNN과 그

다음으로는 NB를 사용하였을 때의 분류 성능이 우수하였음을

확인하였다.

첫번째의 결과에서는 제안방법의 분류 성능이 기존 방법에 비

해 약간 떨어진다는 것이 확인되었으나, 제안방법은 가공된 데

이터를 사용하는 기존 방법과 다르게, 가공과정을 거치지 않는

IMU의 원신호를 사용하였다는 점에서 그 의미가 크다. 기존 논

문[16]의 방법에서는 기울기 자세 정보를 추정하기 위한 칼만필

터와, 속도를 추정하기 위한 가속도의 적분 등 많은 양의 계산

을 수반하는 신호처리 과정을 거치게 된다. 서론에서 언급되었

듯이, 낙상에 대한 대응은 신속하게 이뤄져야 하지만, 이러한 가

공 과정들은 시간의 지연을 유발하는, 즉, 낙상의 대응에 있어

서 바람직하지 않은 요인에 해당한다. 또한 실운용시 장시간동

안 신호처리가 이뤄져야 하지만, 가속도의 적분 과정은 시간에

따른 오차 누적에 취약하며, 이는 결과적으로 분류 성능에 악영

향을 끼친다. 반면에 제안방법은 센서의 원신호를 사용하기 때

문에, 계산량 문제나 시간의 영향과는 무관하다는 이점을 지닌

다. 이에 따라서 제안방법이 보다 효용성이 높을 것으로 판단된다. 

추가적으로, SVM 외의 다양한 기계학습 기법을 적용함으로

써 보다 더 높은 분류 성능을 얻을 수 있음을 확인하였다. 다만

, 본 논문에서는 센서 신호나 특징 파라미터를 다양한 방식으로

Table 4. Sensitivities (%) of multi-classification: comparison according to the selection of machine learning techniques.

gyro (=  & ) acc (=  & ) gyro & acc

F B R L Avg. F B R L Avg. F B R L Avg.

SVM 83.6 54.4 79.7 88.3 76.5 58.3 45.0 65.8 81.7 62.7 82.5 59.2 78.9 80.0 75.1

KNN 89.7 75.8 95.8 85.8 86.8 75.6 67.5 73.9 62.8 69.9 89.7 75.8 95.8 82.8 86.0

DT 81.9 75.0 87.2 82.5 81.7 69.2 68.1 76.9 70.3 71.1 79.7 78.6 61.1 54.4 68.5

LDA 77.5 54.7 71.7 86.7 72.6 58.6 43.9 65.8 82.8 62.8 79.7 50.8 76.9 90.0 74.4

NB 83.6 68.3 86.1 92.2 82.6 65.0 54.4 74.2 89.7 70.8 84.4 71.1 89.7 91.1 84.1

NN 85.8 55.6 88.1 92.2 80.4 71.1 70.6 68.6 73.1 70.8 47.2 64.2 86.1 83.9 70.3

yG x, yG y, yA x, yA y,
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조합하기보다, 각각의 센서 신호에(또는 두 가지 센서 신호에)

한가지의 특징만을 적용하였다. 이에 따라서 본 논문에서 적용

되지 않은 또다른 방식의 입력 파라미터를 적용함으로써, 분류

성능을 보다 향상시킬 수 있을 것으로 예상된다.

단, 본 연구에서는 충격전 낙상을 감지하는 데에 IMU 신호

로부터 추정된 수직속도가 이용되었다는 점에서, 센서 신호의

가공과정이 완전히 배제되었다고 보기는 어렵다. 그럼에도, 본

연구의 핵심은 낙상방향을 분류함에 있어 IMU의 원신호를 사

용하였다는 점에 있으며, 추후에는 충격전 낙상 감지 또한 센서

의 원신호에 기반한 기법으로 충분히 대체 가능할 것으로 기대된다.
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