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Abstract

According to the Statistics Korea in 2017, the 10 leading causes of death contain a cardiac 

disorder disease, self-injury. In terms of these diseases, urgent assistance is highly required when 

people do not move for certain period of time. We propose an unusual event detection algorithm to 

identify abnormal user behaviors using dust, vision and activity sensors in their houses. Vision 

sensors can detect personalized activity behaviors within the CCTV range in the house in their lives. 

The pattern algorithm using the dust sensors classifies user movements or dust-generated daily 

behaviors in indoor areas. The accelerometer sensor in the smartphone is suitable to identify activity 

behaviors of the mobile users. We evaluated the proposed pattern algorithms and the fusion method 

in the scenarios.
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I. Introduction

사람들은 실내에서 발생하는 여러 사고 및 질병으로 인하여 

장시간 기절, 큰 부상, 심하게는 사망까지도 이를 수 있다. 2017년 

통계청의 전 연령대 5대 사망원인 사망률 및 비율 통계[1]에 따르면 

악성 신생물, 고의적 자해, 운수 사고, 심장 질환, 뇌혈관 질환 

등 다양한 사망원인이 높은 비율을 차지하고 있다. 그 중, 60세~80

세 이상의 연령대인 고령화 층은 심장 질환, 뇌혈관 질환과 같은 

위험한 질병의 비율이 높다. 심장 질환, 뇌와 관련된 질병이 장시간

의 기절과 같은 증상이 나타날 수 있으며 신속한 대처가 필요하다. 

실내에서 사고 발생, 질환 증상으로 인한 장시간의 기절로 더욱 

위험한 상황에 직면하는 것은 1인 가구이다. KB경영연구소의 국내 

1인 가구 현황 보고서[2]에 따르면, 2017년 기준 1인 가구의 수는 

약 562만 명이며 점차 증가하고 있다. 증가하는 1인 가구는 위험한 

상황에 직면하는 사람이 더욱 많아지는 것과 같다. 1인 가구 중에서

도 심장 질환, 뇌혈관 질환의 비율이 높은 독거노인 비율도 증가하고 

있다. 국가지표체계의 독거노인 비율[3]을 보면 2015년 18.4%에

서 2018년 19.1%로 증가한다는 결과를 보여준다. 1인 가구, 독거노

인이 더욱 위험에 처하게 되는 환경은 1인 가구일수록 이웃, 가족과

의 교류가 줄어들고 있다는 것이다. 시장 조사 전문 기업 엠브레인 

트렌드모니터에서 실행한 이웃과의 관계 및 교류에 대한 설문 조사

[4]에서는 39.8%의 응답자가 옆집에 누가 사는지도 모르며, 1인 

가구일수록 비율이 더 높다는 결과를 보였다. 이웃, 가족의 줄어드는 

교류로 인한 문제를 해결하기 위한 움직임 감지 장치, 센서 등을 

활용한 제품들이 시중에 많이 출시되었다. 삼성에서 출시한 가정용 

Smart Things[5]는 사람 및 지나가는 자동차, 반려동물 등의 움직

임을 감지할 수 있지만, 추가 카메라를 장착할 시 매달 7.99달러, 

매년 79.99달러의 추가 비용이 발생한다. 

우리는 이러한 추가 비용, 장치 추가 등의 어려움 없이 실생활에서 

많이 사용되는 홈 CCTV, 스마트폰, 먼지 센서를 사용한 일상생활 

패턴과 다른 패턴의 움직임을 판단하는 영상, 활동, 먼지 패턴 알고

리즘을 제안한다. 본 연구는 실내에서 개인의 평소 일상생활 패턴과 
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다른 지속적인 비정상적 행동을 암시하는 패턴을 모두 “이상 징후”

로 정의한다. 영상 패턴 알고리즘은 홈 CCTV의 카메라 탐지 영역에

서 일상생활 패턴과 다른 지속적인 발생하는 이상 징후를 판단하였

다. 스마트폰을 사용한 활동 패턴 알고리즘은 스마트폰에 내장되어

있는 가속도 센서를 이용하여 일상생활의 패턴과 다른 지속적인 

이상 징후를 판단하였다. 공기의 미세먼지 등의 먼지 농도를 측정하

는 먼지 센서를 사용한 먼지 패턴 알고리즘을 제안한다. 먼지 센서는 

실내의 공기 미세먼지 등의 먼지 농도를 측정하여 사람의 움직임 

발생 시 달라지는 먼지 농도의 변화에서 일상생활 패턴과 다른 

지속적인 이상 징후를 탐지한다. 각 패턴 알고리즘의 성능을 더욱 

높이기 위해 제한범위를 보완하는 영상, 활동, 먼지 패턴 알고리즘 

융합 방식을 제안한다.

II. Related Works

사람의 일상활동 중 사고 등의 이상 징후를 판단하기 위한 

이상 징후 패턴 분석 연구[6]가 진행되었다. 연구는 여러 센서

를 활용하여 지속적인 모니터링을 하는 시스템을 개발하고 센

서 데이터를 활용하여 스마트 홈 환경에서의 비정상, 이상 징후 

패턴을 분석하는 연구를 하였다. 또한, 재난과 같은 사고 발생 

시 군중의 모습으로 이상 징후를 판단하는 연구[7]도 진행되었

다. 카메라를 이용하여 사람들의 모습을 학습시켜 모델링을 진

행하고 패턴을 분석하는 연구이다. 

영상을 기반으로 사람이 넘어지는 것을 탐지하거나 사물 등을 

탐지하는 연구[8, 9, 10, 11]들이 활발하게 이루어지고 있다. 가정에 

나타나는 고령화 인구의 낙하 사고를 영상을 통해 판단하는 알고리

즘을 연구하였다. SVM(Support Vector Machine)을 기반으로 한 

분류 단계가 감지된 시퀀스에 적용하여 낙하와 같은 상황, 행동을 

구별하는 연구가 진행되었다. 실제 영상을 갖고 여러 객체를 식별할 

수 있는 기계 학습 모델을 만드는 연구를 한 컴퓨터 비전 프로그램 

연구도 진행되었다. 움직임 탐지를 카메라로 모니터링하여 방향 

그라데이션 히스토그램(HOG) 및 광학 흐름을 사용한 연구도 진행되

었다. 또한, Tensorflow 기반 개방형 소스 프레임 워크로 영상의 

사물 및 사람을 라벨링 된 객체를 표시해주는 연구도 진행되었다. 

스마트폰을 기반으로 사람의 움직임을 탐지하는 연구[12, 

13, 14, 15]들도 활발하게 진행되고 있다. 고령화 인구의 추락 

사고를 스마트폰 센서를 활용해 탐지하는 연구를 하였다. 스마

트폰의 음성 센서를 활용하여 사람의 움직임을 탐지하는 VAD 

(Voice Activity Detection)이 진행되었다. 사람의 움직임 탐지

를 스마트폰의 가속도계 센서를 사용한 동작 인식 시스템, 건강

관리 및 모니터링 연구도 활발히 진행되었다.

먼지 센서를 이용한 연구들도 다양하게 진행되고 있다[16, 

17, 18, 19, 20]. 실내, 실외의 오염된 공기, 미세먼지에 관한 

연구를 진행하였으며 아두이노 ‘DSM501A’센서를 사용하여 미

세먼지 측정을 하고 실내 환경에 미치는 영향을 연구하였다. 라

즈베리파이와 아두이노의 미세먼지 센서를 사용한 연구도 진행

되었다. 라즈베리파이 기반의 R.Box IOT 허브를 사용하여 아

두이노와 미세먼지 센서로 측정한 농도 값을 Wifi를 통해 

R.Box로 전송하는 미세먼지 정보 무선 전송 시스템 연구이다. 

우리는 기존의 연구[21, 22]를 통해서 스마트폰의 가속도 센

서 데이터를 효율적으로 통합하여 비정상적인 징후를 식별하고 

기록하는 클라우드 시스템 연구를 진행하였다. 카메라, 스마트폰

을 사용한 영상, 활동 패턴 알고리즘을 이용하여 사람이나 사물의 

움직임 또는 사람의 이상 징후를 탐지 연구도 진행하였다. 영상 

패턴 알고리즘은 홈 CCTV를 사용하여 카메라 영상을 통해 사물

과 사람의 움직임을 탐지하였다. 활동 패턴 알고리즘은 스마트폰

의 가속도 센서를 사용하여 측정하였다. 영상, 활동 패턴 알고리즘

은 각 패턴 알고리즘에서 탐지된 움직임이 일상생활 패턴과 같을 

경우는 정상으로 판단하며, 탐지된 움직임이 일상생활 패턴과 다

르고 지속적일 경우 이상 징후 패턴으로 판단하였다. 또한, 각 패

턴 알고리즘들의 더욱 높은 정확성 및 넓은 영역에서 이상 징후를 

탐지할 수 있도록 융합 방식을 제안했다. 각 패턴 알고리즘 및 

융합 방식을 설명하고 실험 및 평가를 진행했다.

III. The Proposed Algorithms

우리는 기존 실내 홈 CCTV, 스마트폰을 사용한 알고리즘 연구를 

확장하여 먼지 센서를 이용한 지속적인 이상 징후를 탐지하는 먼지 

패턴 알고리즘을 제안한다. 먼지 패턴 알고리즘은 먼지 센서로 

실내 공기 중에 존재하는 미세먼지와 집 안 먼지의 농도를 측정하여 

움직임을 탐지한다. 먼지 센서는 ㎍/㎥(㎥당 마이크로그램(㎍) 미세

먼지 값)의 단위로 측정된다. ㎍/㎥ 단위로 측정하는 이유는 국제 

미세먼지 기준에서 사용되는 ㎍/㎥의 단위로 변환하여 실제 미세먼

지 기준에 맞는 단위를 출력하기 위함이다.

Fig. 1. Dust sensor impact value

사람의 움직임에 센서가 반응하는 정도와 움직임의 판단 가

능성을 확인하기 위해 실제로 먼지 센서를 설치하여 실험을 진

행했다. 그림 1은 사람이 지나가지 않다가 사람이 지나갔을 때 

튀는 미세먼지 측정값 그래프이다. 먼지 센서를 지나가지 않았
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을 때인 1분에서 4분까지의 시간에서는 수치가 0.08㎍/㎥로 최

소 측정값을 나타냈다. 측정 시작 후 6분이 되었을 때 사람이 

지나간 측정값은 순간적으로 235.71㎍/㎥ 값을 보여주며 수치

가 급격하게 올라갔음을 볼 수 있다. 실험결과를 바탕으로 먼지 

센서로 사람의 움직임을 판단할 수 있다는 것을 확인했다. 

Fig. 2. Flow chart diagram of dust pattern algorithm

추가 적으로 실험을 통해 먼지 센서의 오 탐을 발생시키는 

노이즈를 발견했다. 사람의 움직임이 없어도 7㎍/㎥에서 10㎍/

㎥ 사이의 값이 출력되는 노이즈가 발생했다. 노이즈를 줄이기 

위해 사람의 움직임을 판단하는 기준을 10㎍/㎥ 정의하고 먼지 

패턴 알고리즘에 적용하였다. 먼지 패턴 알고리즘의 Flow 

chart diagram은 그림 2와 같다. 

오류 발생 가능성이 있는 10㎍/㎥보다 미세먼지 센서 측정

값이 크다는 조건을 만족하고, 일상생활 패턴과 비교하여 같을 

시 정상 상태로 판단한다. 10㎍/㎥보다 미세먼지 센서 측정값

이 크다는 조건을 만족하지 않고, 지속적인 일상생활 패턴과 다

를 시에는 이상 징후로 판단한다. 

스마트폰을 활용하여 사람의 움직임을 판단하는 활동 패턴 알고

리즘을 제안한다. 활동 패턴 알고리즘은 스마트폰의 가속도 센서 

측정값으로 일상생활 패턴을 분석하여 정상 상태, 일상생활 패턴과 

다른 지속적인 이상 징후를 판단한다. 그림 3은 활동 패턴 알고리즘

의 Flow chart diagram이다. 가속도 센서 측정값에서 발생 되는 

High peak 값과 Low peak 값의 차이 값을 Impact 값이라고 정의한

다. Impact 값을 사람의 움직임이 발생할 때 변동하는 값이며, 

현재 사람의 상태를 판단하는 기준으로 사용한다. 사람이 걷는 

등의 움직임이 발생할 때 High Peak, Low Peak의 값이 변동되면서 

Impact 값 또한 변동한다. Impact 값이 특정 threshold 값 초과이며 

PPM과 같을 때 즉, 사람의 일상생활 패턴과 같을 때 정상으로 

판단한다. Impact 값이 threshold 값 미만이고 일상생활 패턴 PPM

과 다를 경우 이상 징후로 판단한다.

실내 홈 CCTV를 이용하여 사람, 사물의 움직임 및 지속적인 

이상 징후 상태를 판단하는 영상 패턴 알고리즘을 제안한다. 그림 

4는 영상 패턴 알고리즘의 Flow chart diagram이다. 카메라 탐지 

영역에서 움직임이 발생하면, 알고리즘은 일상생활 패턴과 비교

를 한다. 일상생활 패턴과 같을 시 정상 상태로 판단한다. 

Fig. 3. Flow chart diagram of activity pattern algorithm

Fig. 4. Flow chart diagram of Video pattern algorithm

카메라 탐지 영역 내에서 움직임이 발생하지 않고 일상생활 패턴

과 비교하여 지속적인 패턴 불일치 상태는 이상 징후로 판단한다.

각각의 패턴 알고리즘으로 사람의 정상적인 상태가 아닌 지속

적인 이상 징후를 탐지할 수 있지만 탐지할 수 있는 범위에 제한

점이 존재했다. 제한점을 보완하고 탐지범위를 넓혀 정확도를 높

일 수 있는 융합 방식을 제안한다. 융합 방식에 대한 Flow chart 

diagram은 그림 5와 같다. 융합 방식은 3개의 패턴 알고리즘을 

동시에 진행하여 제한점을 상호보완 하였다. 영상 패턴 알고리즘

의 제한점인 카메라 영역 밖에서 발생 되는 사람의 움직임 및 이

상 징후에 대해서 탐지가 불가능 한 점을 활동 패턴 알고리즘, 

먼지 패턴 알고리즘을 통해 보완할 수 있다. 활동 패턴 알고리즘

의 제한점인 스마트폰을 휴대하고 있지 않았을 때 사람
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Fig. 5. Flow chart diagram of Fusion Method

의 정상적인 활동 또는 이상 징후를 영상 패턴 알고리즘, 먼

지 패턴 알고리즘을 통해 보완할 수 있다. 먼지 패턴 알고리즘

의 제한점인 센서와의 거리가 멀었을 때 발생하는 사람의 움직

임 및 이상 징후는 영상 패턴 알고리즘, 활동 패턴 알고리즘을 

통해 보완할 수 있다. Flow chart에 표시한 대로 먼지, 활동, 

영상 패턴 알고리즘을 모두 적용하여 탐지된 3가지의 데이터를 

일상생활 패턴과 비교한다. 비교 결과 일상생활 패턴과 다른 움

직임일 시 이상 징후, 같은 움직임일 시 정상 상태로 판단한다.

IV. Experiment & Result

영상, 활동, 먼지 패턴 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 특

정 상황들을 설정하여 각 패턴 알고리즘에 대한 실험을 진행하

였다. 패턴 알고리즘들을 결합한 융합 방식에 대한 실험도 특정 

상황을 설정하여 진행했다. 

미세먼지 및 집 안 먼지를 탐지하는 먼지 센서를 사용하여 

먼지 패턴 알고리즘의 실험을 진행했다. 먼지를 탐지하기 위해 

사용된 센서는 그림 6과 같이 ‘DSM501A’센서이며 미세먼지 

관련 연구에서도 많이 사용된 센서이다. 먼지 패턴 알고리즘은 

먼지 센서의 변화된 값을 통해 사람의 움직임을 탐지했다. 우선 

먼지 센서가 사람의 움직임을 인식할 수 있는 범위를 확인하기 

위한 실험을 진행했다. 그림 7은 거리에 따른 먼지 센서의 탐지 

결과를 나타낸다. 거리별 같은 실험조건을 기반으로 진행했다. 

먼지 측정 농도는 198㎍/㎥, 103.93㎍/㎥, 45.54㎍/㎥, 29.62

㎍/㎥, 18.67㎍/㎥, 0.08㎍/㎥의 값을 나타냈다. 먼지 센서와 

사람의 거리가 짧을수록 농도 값은 큰 값을 나타냈고 멀수록 

농도 값이 작아지는 것을 확인할 수 있었다. 실험을 통해 실내

에서의 먼지 센서 탐지범위는 최대 200cm 내의 범위로 정의하

고 실험을 진행했다.

Fig. 6 ‘DSM501A’ dust sensor

Fig. 7. Measurement result of the dust sensor by each 

distance

먼지 센서를 통해 사람의 정상적인 활동 및 이상 징후 상태를 

탐지하기 위한 상황을 설정하여 실험을 진행했다. 이상 징후일 

때는 바닥에 누운 상황으로 실험을 진행했다. 그림 8과 같이 

0.08㎍/㎥ 값과 10㎍/㎥ 값만 탐지되어 이상 징후 상태가 탐지

되었다. 정상적인 활동 실험에서는 걸었을 때, 청소할 때, 뛰었

을 때 상황으로 실험을 진행했다. 그림 9는 먼지 센서 앞에서

Fig. 8. Measurement result of the dust sensor for 

abnormal event detections

Fig. 9. Measurement result of the dust sensor for 

normal event detections
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Fig. 10. Measurement result of the dust sensor for 

normal event detections

Fig. 11. Measurement result of the dust sensor for 

normal event detections

걸었을 때이며 먼지 센서의 농도 값이 10㎍/㎥ 이상으로 측정

값 모두 사람이 정상 상태로 탐지됐음을 알 수 있다. 그림 10, 

11에서의 뛰었을 때, 청소했을 때 상황에서의 실험결과도 걸었을 

때와 마찬가지로 10㎍/㎥ 이상으로 사람이 정상 상태로 탐지됐다. 

먼지 패턴 알고리즘의 정확도를 파악하기 위해 시나리오 4개를 

6번 반복 진행하여 정확도를 계산하였다. 정상 상태 실험 18개와 

이상 징후 실험 6개 총 24개의 실험 데이터를 바탕으로 Accuracy

의 값을 도출했다. 24개 데이터 중 정상 상태를 정확히 탐지한 

데이터는 18개 중 17개, 이상 징후를 정확히 탐지한 데이터는 

6개 중 5개이다. 18개의 데이터가 정확한 탐지 데이터이며 

Accuracy는 22/24인 표 1과 같이 0.917이다.

Accuracy

0.917

Table 1. Accuracy of dust pattern algorithm

스마트폰의 가속도 센서를 이용하여 사람의 움직임 및 지속적인 

이상 징후를 판단하는 활동 패턴 알고리즘에 대한 실험을 진행했다. 

지속적인 이상 징후 상태는 장시간 바닥에 누워있는 상황으로 실험

하였고 정상 상태는 스마트폰을 손에 휴대한 상태로 걸었을 때의 

상황으로 실험을 진행했다. 그림 12는 사람이 스마트폰을 휴대한 

상황에서 움직임이 발생할 때의 Impact 값을 나타낸다. 그림 13은 

이상 징후가 발생했을 때의 Impact 값을 나타낸다. 그림 12와 

13을 통해 확인할 수 있듯이, 사람이 정상적인 활동을 하면 Impact 

값이 크게 변하고 지속적인 이상 징후가 발생했을 경우 값의 변화가 

없음을 알 수 있다. 본 연구에서는 센서에서 발생 될 수 있는 오 

탐지의 원인인 노이즈를 고려하여 사람의 움직임을 판단하는 

threshold를 Impact 값이 1로 나타나는 것으로 정했다.

Fig. 12. Measurement result of the smartphone 

accelerometer sensor for normal event detections

Fig. 13. Measurement result of the smartphone 

accelerometer sensor for abnormal event detections

활동 패턴 알고리즘의 정확도 판단을 위해 2개의 상황을 반복한 

실험과 기존 연구에서의 실험 데이터를 사용하였다. 정상 상태 

실험 데이터는 기존 연구의 76개 데이터와 정상 상태 5번 반복한 

5개의 데이터 총 81개를 사용하였다. 이상 징후 상태 실험 데이터는 

기존 연구의 23개와 본 연구에서의 5번 반복 실험의 5개 데이터 

총 28개를 사용하였다. 정상 상태 데이터 중 정확한 탐지 데이터는 

71개, 이상 징후 상태 데이터의 정확한 탐지 데이터는 27개로 

전체 109개 중 98개가 정확한 탐지 데이터이다. 따라서 Accuracy

는 101/109로 표 2와 같이 0.927이다.

Accuracy

0.927

Table 2. Accuracy of activity pattern algorithm

홈 CCTV를 이용하여 사람의 움직임 및 이상 징후를 탐지하기 

위한 영상 패턴 알고리즘의 실험을 진행하였다. 사람과 사물을 

영상으로 탐지하여 분석하는 알고리즘으로 Tensorflow Object 

Detection Faster R-cnn inception v2 알고리즘을 사용했다. 

OpenCV의 영상 처리 기법을 활용하여 사람이라고 탐지되는 물체

는 파란색, 사물은 빨간색 마커를 표시하여 구분했다. 그림 14는 



100   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Faster R-CNN Inception V2 알고리즘을 실험 영상에 적용한 

이미지다. 왼쪽 위에 있는 이미지는 원본 영상이며, 오른쪽 위에 

있는 이미지는 Object Detection이 진행된 이미지이며 탐지된 

물체의 영역과 탐지율을 나타내고 있다. 왼쪽밑의 이미지는 사람이 

탐지된 영역에는 파란색 마커, 사물이 탐지된 영역에는 빨간색 

마커를 표시하여 움직임을 시각화하여 나타내고자 하였다. 오른쪽 

밑은 영상 내에서 움직이는 물체에 대한 영상 처리 기술을 적용하여 

사람의 움직임을 시각화하여 표현하고자 하였다. 그림 15는 정상 

패턴에서의 영상 처리 결과 그래프이다. 그래프는 영상에서 탐지된 

사람과 사물의 정보를 기반으로 작성했다. 첫 번째 그래프는 사람이

라고 탐지된 영역의 x, y 좌표의 합을 나타낸다. 

Fig. 14. Movement pattern measurement within 

the vision range in a normal daily life

Fig. 15. Normal pattern measurement result 

within the vision range

Fig. 16. Abnormal pattern result within the vision range

Fig. 17. Abnormal pattern measurement result 

within the vision range

두 번째 그래프는 사람이라고 탐지된 영역의 탐지율을 나타

낸 그래프이다. 세 번째 그래프는 사람이라고 탐지된 영역의 (X 

max-X min) / (Y max – Y min)을 한 값이다. 사람이 정상적

으로 활동하고 있는 상태면 가로의 값보다 세로의 값이 클 것

이다. 네 번째 그래프는 사람이라고 탐지된 영역의 타원과 각도

를 계산한다. 이는 급작스럽게 발생하는 이상 징후를 각도의 값

이 급작스럽게 변경되는 것으로 탐지할 수 있다. 마지막으로 가

장 하단의 그래프는 탐지되는 물체의 x, y 좌표의 합을 나타내

었으며 물체의 움직임을 보다 시각적으로 확인할 수 있다. 그림 

16은 이상 징후 상태 중 장시간의 기절을 표현하기 위해 바닥

에 누운 영상 실험이다. 그림 17은 그림 16의 영상 실데이터에

서 추출된 데이터들의 결과이다. 그림 15와 마찬가지로 4개의 

그래프로 영상 내 사람을 탐지한 결과를 보여준다. 하지만, 그
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림 15와 달리 세 번째 그래프에서 가로의 값이 세로의 값보다 

크다. 그래프의 값은 본 영상의 사람이 지속적인 이상 징후 상

태라는 것을 의미하며 이상 징후를 잘 탐지했음을 알 수 있다. 

영상 패턴 알고리즘의 정확도 판단을 위해 정상, 이상 징후 상

황을 3번씩 반복한 실험과 기존 연구에서의 실험 데이터를 사

용하여 계산하였다. 정상 상태 실험 데이터는 기존 연구의 90

개 데이터와 정상 상태 3번 반복한 3개의 데이터 총 93개를 사

용하였다. 이상 징후 상태 실험 데이터는 기존 연구의 31개와 

본 연구에서의 3번 반복 실험의 3개 데이터 총 34개를 사용하

였다. 정상 상태 데이터 중 정확한 탐지 데이터는 89개, 이상 

징후 상태 데이터의 정확한 탐지 데이터는 31개로 전체 127개 

중 120개가 정확한 탐지 데이터이다. 따라서 Accuracy는 120/ 

127로 표 3과 같이 0.944이다.

Accuracy

0.944

Table 3. Accuracy of video pattern algorithm

각 영상, 활동, 먼지 패턴 알고리즘을 이용하여 사람의 정상

적인 활동 및 지속적인 이상 징후 탐지 실험을 진행했다. 하지

만, 각각의 알고리즘을 사용하여 실험을 진행한 결과 탐지되는 

범위에 대하여 제한점이 발생했다. 이러한 제한점을 보완하기 

위해 알고리즘들의 탐지범위를 넓히며, 정확도를 보완하는 융

합 방식을 제안했다. 표 4는 융합 방식의 성능을 평가하기 위한 

특정 시나리오로 진행한 실험결과이다. 시나리오는 영상, 활동, 

먼지 패턴 알고리즘이 각각 탐지할 수 있는 상황에 대하여 실

험을 진행하고 각 상황에 융합 방식을 적용한 실험도 진행했다. 

‘스마트폰을 다른 곳에 둔 상태로 누워있을 때’, ‘스마트폰을 두

고 앉아서 책을 볼 때’, ‘스마트폰을 다른 곳에 두고 가만히 앉

아서 TV를 볼 때’ 상황들은 활동 패턴 알고리즘으로는 탐지할 

수 없지만, vision 패턴 알고리즘이 탐지할 수 있기에 융합 방

식을 통해선 탐지할 수 있다. ‘카메라 영역 외부에서 스마트폰

을 하며 가만히 앉아있을 때’의 상황은 vision 패턴 알고리즘과 

먼지 패턴 알고리즘은 탐지할 수 없지만, 융합 방식을 통해 탐

지 가능했다. 또한, ‘스마트폰을 충전시킨 상태로 카메라 영역 

외부에서 운동할 때’, ‘스마트폰을 다른 곳에 두고 카메라 영역 

외부에서 요리할 때’, ‘스마트폰을 충전시키고 카메라 영역 외

부에서 장시간 청소할 때 ’, ‘스마트폰을 두고 카메라 영역 외부

에서 옷의 먼지를 털 때’와 같은 먼지 패턴 알고리즘만 탐지가 

가능한 상황에서도 융합 방식을 사용하였을 때 탐지가 가능하

였다. 

융합 방식의 정확도 판단을 위해 7개의 정상 상태 시나리오

는 5번씩 반복, 이상 징후 시나리오 1개는 8번 반복하여 총 43

번 실험을 진행했다. 수집한 데이터들은 TP(True positive), 

FP(False positive), TN(True negative), FN(False negative) 

4개로 나뉘며 정확도를 계산에 사용한다. 

표 5는 융합 방식에 대한 정확도 계산에 TP, FP, TN, FN을 

Situation Vision Activity Dust Fusion

Laying down without 

the smartphone
O X X O

Sitting a chair with 

smartphone out of 

the vision range

X O X O

Walking without 

smartphone out of 

the vision range

X X O O

Reading a book 

without smartphone 

within the vision 

range

O X X O

Cooking without 

smartphone within the 

vision range

X X O O

Cleaning without 

smartphone out of 

the vision range 

X X O O

Dust clothes dust 

lingly without 

smartphone out of 

the vision range

X X O O

Watching TV without 

smartphone within the 

vision range

O X X O

Table 4. Experimental results of the pattern algorithms by 

scenarios

사용하여 Recall, Precision, Accuracy 값을 계산한 결과이

다. Recall은 TP/(TP+FN)으로 35/36인 0.972이다. 

Precision 계산은 TP(TP+FP)로 1이다. Accuracy는 

(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)으로 계산하며 결과는 0.977이 

나온다. Recall, Precision, Accuracy 계산 결과를 통해 이상 

징후 및 정상 상태를 3가지 알고리즘을 결합한 융합 방식을 사

용했을 때 각 알고리즘의 제한점을 보완하여 높은 정확도로 탐

지 가능함을 알 수 있었다. 

Recall Precision Accuracy

0.972 1 0.977

Table 5. Recall, Precision, Accuracy of fusion formula

V. Conclusions

본 연구에서는 실내의 홈 CCTV, 스마트폰, 미세먼지 센서를 

사용하여 사람 및 사물의 일상생활 패턴과 다른 지속적인 이

상 징후를 탐지할 수 있는 영상, 활동, 먼지 패턴 알고리즘과 각 

알고리즘을 결합한 융합 방식을 제안했다. 카메라, 스마트폰, 
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먼지 센서를 사용하여 패턴 알고리즘과 융합 방식을 실험하였

지만, 센서 탐지범위를 벗어났을 때 결과가 바뀔 수 있는 한계

점이 있다. 이러한 제한점은 융합 방식을 통해 각 패턴 알고리

즘의 한계점을 보완하며 이상 징후를 정확히 탐지할 수 있었다. 

향후 더욱 탐지범위가 넓고 오차 발생이 적은 센서, 빅데이터 

기술 등을 활용한 알고리즘을 연구하여 패턴 알고리즘 연구를 

더욱 발전시킬 예정이다.
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