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1. 서 론
UN의 정의에 따르면 고령화(population aging)는 인류의 성

공담으로 공공보건과 의료, 경제와 사회의 발전 반증으로 질병

의 통제, 부상의 방지와 조기 사망 감소에 대한 기여라 할 수 있

으며 그 진행 정도를 총인구 대비 65세 인구의 비율로 나눠 7%
를 넘길 경우 고령화 사회(aging society)로 14%를 넘길 경

우 고령 사회(aged society)로 20%를 넘길 경우 초고령 사회

(super-aged society)로 분류한다[1,2]. 대한민국의 경우, 2000년 

고령화 사회 진입 17년 만인 2017년에 고령인구비율 14.2%를 

넘어 고령사회에 진입한 후 2020년 기준 16.4%로 3년 만에 

2.2% 증가, 초고령 사회로의 급격한 변화 중으로, 이는 프랑스 

115년, 일본 25년, 영국 45년 대비 유래없이 급격한 고령화 진

행을 겪고 있다[2-6].
고령화를 가속시키는 대표적인 두 가지 요인으로는 합계출산율

과 기대수명을 들 수 있는데, 대한민국의 경우 출생통계가 작성되

기 시작한 1970년에 4.53명을 기록했던 합계출산율이 2016년 1.2
명으로, 2020년 현재는 0.84명까지 급감해 고령자 인구수가 유지

하기만 하더라도 전체 인구 대비 고령인구의 비중을 확대시키고, 
영유아 및 생산가능 인구의 비중을 감소시켜 노동인구의 감소만이 

아니라 노동인구 1인당 감당해야 할 고령자에 대한 부양부담을 증

가시키는 문제를 일으키게 된다[2,7-9]. 기대수명의 급격한 증가 역

시 동일한 문제를 야기시킬 뿐 아니라 장수 리스크(longevity risk)
를 발생시키는데, 이는 고령자 본인의 예상보다 오래 생존함에 따
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라 준비한 노후재원이 고갈되어 경제적 궁핍에 처하는 사태 의미

한다[2,10-12]. 이러한 기대수명의 증가에서도 OECD 평균이 1970
년 69.5세에서 11.3세 증가해 80.8세로 증가할 때, 대한민국은 

62.3세에서 82.4세로 20.1세가 증가, 세계기준 약 두배의 급격한 

기대수명 증가가 일어났고 그로 인한 심각한 장수 리스크에 직면

해 있다[2,13].
이러한 고령화의 예측 불가능한 특성들에 더하여 노화의 진행에 

따라 자연스럽게 발생하는 물리적, 인지적 문제가 발생하는데 근

육이나, 인대, 뼈 등의 신체 조직이 약화됨에 따라 운동의 정확성 

및 조정능력이 감소해 운동능력을 충분히 발휘하지 못할 뿐 아니

라 신경계의 활동 속도가 둔화되어 선택적 주의, 주의 분할 능력 

및 학습에 필요한 인지능력이 쇠퇴하기 때문에 일상생활에서 발생

하는 안전사고 및 비교적 가벼운 사고에 취약한 안전취약계층으로 

분류된다[6,14-18].
고령자의 경우 상술한 물리적, 인지적 문제로 인하여 다른 연

령층 대비 사고에 대한 방어력이 낮을 뿐 아니라 손상, 부상의 

정도가 더 심하고 회복에 필요한 기간이 길어지는 동시에 합병

증의 위험이 큰 특성에 기인해 고령자 안전사고의 49.7%가 ‘기
본 생활’에서, 안전사고 발생장소의 60.5%가 ‘주택’, 주택 중에

서는 침실, 방, 화장실, 욕실, 거실 순으로 나타났다[6,17,18]. 이러

한 고령자 안전사고를 유형별로 분석한 결과를 보면 ‘미끄러지

거나 넘어지는 등의 물리적 충격’, 즉 낙상사고가 60%로 가장 

많은 비중을 차지하며, 전 연령의 안전사고와 비교 시 고령자 사

고 비율이 약 20% 더 높은 것으로 나타났을 뿐 만 아니라 사고 

시 골절 비율 역시 전 연령 대비 4배 이상 발생한 것으로 보고

되었다[6,15]. 이러한 고령자 골절상으로 인해 발생하는 문제 중 

가장 심각한 것은 고관절 골절상으로서, 고관절 골절로 인해 발

생하는 오랜 침상생활이 소화 및 배뇨장애, 욕창 등의 합병증을 

유발, 최종적으로 사망에 이르게 하는 치명적 결과를 초래할 수 

있으며, 이러한 고령자의 낙상사고는 노화로 인해 신체의 운동

을 정확하게 조정하는 능력이 저하되는 물리적 문제 뿐 아니라 

운동을 취하기에 앞서 일생생활 속에서 발생하는 상황을 이해하

고, 판단, 결정해 적절한 신체 운동 및 동작을 취해 균형을 유지

하기 위한 인지기능이 저하되는 인지적 문제가 동시에 복합적으

로 작용한 결과로 볼 수 있다[19-23].
결국 보행은 감각, 인지, 운동을 포함한 말초 및 중추 신경계와 

관련된 매우 복잡한 과정의 결과물로서 인지기능과 균형능력의 높

은 상관관계를 가짐을 많은 선행 연구들이 지적하고 있으며, 특히 

이러한 이유로 고령자에게서 나이에 비해 매우 느리게 걷거나 보

행의 시작 또는 보행 중 균형을 잡는데 문제를 겪어 보행의 질적 

이상을 갖는 보행장애가 흔히 발생할 수 있을 뿐 만 아니라 최종적

으로 치매, 파킨슨씨병, 루이소체 등의 뇌질환 발전하는 경향을 띄

는데, 보행장애 환자들을 장기 추적 조사 한 결과 뇌질환이 발병되

거나 뇌질환 의심 환자의 보행능력을 평가함으로써 진단의 도구로 

사용할 수 있음을 보고하고 있다[19,22,24-30].
최승욱 외 2인이 2009년에 수행한 연구에서는 서울시 K구 치

매지원센터에 내원하는 65세 이상의 고령자들 중에서 간이상태

검사(mini-mental state examination)를 수행, 정상군과 치매 고

위험군 고령자를 남녀 각 4명씩 총 16명을 표본으로 선발하였으

며 미국 Biodex사의 Balance System SD와 Gait Trainer를 이

용해 균형능력과 보행능력을 측정했다. 균형능력은 8단계에서 1
회 20초간 총 3회 측정하였으며 정상군이 2.01±0.51, 치매 고위

험군이 4.49±1.73의 흔들림 지표(sway index)를 기록하여 정상

군 대비 치매 고위험군의 균형능력이 약 두배 이상 떨어짐을 확

인하였고 보행능력은 6분간 테스트를 진행하여 보행속도, 스텝 

사이클, 보행 길이, 오차율, 보행지수결과를 측정하였으며 평균 

스텝 사이클과 보행지수에서 정상군과 치매 고위험군의 유의미

한 차이를 발견되었으나 나머지 측정 요소에서는 유사한 경향을 

보였다. 해당 연구에서는 정상 고령자와 치매 고위험 고령자의 

보행능력에 차이가 있음을 비교적 빠른 2009년에 실험을 통해 

증명했지만, 표본의 수와 시험 횟수가 적고 보행의 경우 트레드 

밀 기기를 사용했음에도 지면 보행과의 차이에 대한 서술이 누

락되어 있다[19].
이한숙과 박선욱이 2017년 수행한 연구에서는 경기도 소재 노

인복지관 및 경로당 2곳, 치매 주간보호 센터 3곳과 요양 보호기관 

2곳을 통해 치매대상자 40명, 정상 고령자 60명을 선별하였으며, 
4 m 보행 검사(4 m walking test)와 그로닌겐 민더 보행 검사

(Groningen Meander walking test)를 측정하였다. 4MWT는 편

안하게 걷는 속도로 두 번 측정하여 좋은 속도를 기록하는 것으로, 
GMWT는 너비 15 cm, 길이 6 m에 4개의 커브로 구성된 선을 

따라 걷는 동안 시간(GMWTSEC)과, 걸음 수(GMWTSTEP)를 

측정하였으며, 왕복 1회 측정을 편도로 분리, 평균값을 취하였다. 연
구 결과 4MWT는 1.03 m/s, GMWTSEC는 108초, GMWTSTEP
은 3.75 발자국을 기준으로 치매 의심이 가능해, 치매 예측 검사도

구로서 타당함을 증명하였다. 단, 본 연구에서 수행된 보행능력 평

가는 정상 고령자와 치매대상자 간의 비교를 통해 이루어져 둘 간

의 차이만을 비교하였고 정상 고령자에 대한 추적조사는 부재했으

므로 예측에 한계가 있었다[24].
Silvia Del Din 외 11인이 50에서 80세 사이의 환자 696명을 

2009년부터 2016년까지 2년 간격으로 추적조사한 2019년 연구

에서는 4번과 5번 요추 사이에 설치한 웨어러블 기기를 설치하고 

20 m를 보행하는 단일 과제 보통 속도, 단일 과제 빠른 속도, 네모

칸에 표시를 하며 걷는 이중 과제 빠른 속도, 7부터 거꾸로 세며 

걷는 이중 과제 빠른 속도의 네가지 상황에 대해 14가지 보행 정보
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를 측정, 파킨슨씨병과의 관계를 연구하였다. 연구 결과 보행 측정

법으론 단일 과제 보통 속도가 중요했고 측정값은 걸음 속도와 걸

음 길이의 변화가 중요한 변수임을 확인하였으며, 걸음의 미세한 

변화로부터 약 4년 후에 파킨슨씨병 진단을 받았음을 확인했다. 
다만, 저자들도 밝혔듯이 측정에 사용한 웨어러블 기기가 두가지

로 양분되어 측정값이 통일되지 못하였고, 단 한가지 보행 특성 

모델만을 연구해 다양한 조합과 복잡한 비선형적 통계적 모형이 

남아 있다고 연구의 한계를 밝히고 있다[30].
위와 같은 선행 연구들의 결과와 그 한계를 종합하면, 선진국을 

중심으로 고령화, 초고령화가 빠르게 진행하고 있으며 고령자들

의 노화 진행에 따라 운동능력의 저하와 뇌질환의 발병율이 점진

적으로 증가하게 되는데 이 두 현상 간의 상관관계가 존재하며, 
일정량 이상의 보행 또는 균형 능력 측정을 통해 운동능력을 측

정, 통계적으로 분석을 수행해 미래의 뇌질환 발병 가능성을 예측

할 수 있음을 확인하였다. 이때 선행 연구들은 장기 추적조사가 

불가해 예측의 정확도를 증명치 못하거나 추적조사의 기간이 너

무 길어 예측이 가능하지만 고령자에게 현실적으로 적용이 힘든 

한계가 있었다.

2. 연구방법
2.1 연구 목표

본 연구에서는 서론에서 확인한 선행연구들이 보고한 결과와 한

계가 본질적으로 통계적 분석에서 발생한다고 판단하였다. 통계적 

분석의 경우 유의미한 표본의 구성하고 표본이 되는 고령자들이 

수행하는 시험에도 오랜 시간이 요구된다. 또한 측정 후에도 방대

한 양의 측정값들의 통계적 처리와 분석에 많은 시간을 요구하기 

때문에 지금까지의 선행 연구들이 실제 세상에 적용하기 힘들었다

고 판단하였다.
따라서 본 연구에서는, 선행 연구들이 이미 뇌질환과 운동능력 

간의 상관관계를 충분히 증명했다는 전제하에 통계적 분석 대신 

기계 학습을 통해 정상 보행과 비정상 보행을 측정, 후처리하여 

학습을 진행하고 그 정확도를 확인해 보았다.

2.2 측정 장치 제작
측정 장치는 Fig. 1(a)와 같이 아두이노 프로 마이크로 모델에 

MPU6050을 결합하여 보행 수행자의 진행방향을 x축으로 수직방

향을 z축으로 정의해 x, y, z 3축의 가속도와, 각 축의 회전가속도

인 피치, 롤, 요 값, 총 6축 가속도에 대해 200 Hz, 5 ms의 간격으

로 측정하였다. 이때 측정 장치를 보호하고, 보행 수행자에게 결속

하기 위한 케이스는 Fig. 1(b)와 같이 Solidworks를 이용해 3d 
모델로 설계하였으며 3D 프린터를 통해 제작, Fig. 1(c)와 같이 

최종적인 결합성을 확인하였다.

2.3 실험 수행 및 데이터 전처리
보행의 측정은 Fig. 2(a)에 보이듯 보행 수행자의 골반 바로 위

에 위치한 4, 5번 요추 위치에 측정 장치를 설치하고 Fig. 2(b)의 

개념도와 같이 30 m의 직선 구간을 수행자 본인이 가장 편안한 

속도로 1회 편도로 걷는 것을 측정하였으며 이를 5회 왕복하여 총 

10회 300 m 보행에 대해 측정하였다. 이때 보행에 사용된 구간은 

지형의 경사나 장애물이 없는 평지이다.
이를 통해 획득된 로우 데이터는 Fig. 2(c)와 같이 정상 보행 

구간과 비정상 보행의 구간으로 1차 분류하였는데, 그 기준은 등속 

직선 운동을 하는 2400개 측정 값 구간을 정상 보행으로, 비정상 

보행은 정상보행 후반부의 감속, 정지, 기타 행동 및 다시 정상 보행

(a) Data acquisition system

(b) Data acquisition system case model

(c) Assembling test

Fig. 1 Design and fabrication of the data acquisition system
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을 위한 가속하는 값을 사용하여 총 10개의 정상보행 구간과 8개의 

비정상 보행 구간에서의 6축 가속도계 데이터 셋을 획득하였다.
학습을 위한 데이터셋 확보를 위한 다운 샘플링은 Fig. 3(a)에 

나타낸 것과 같이 원본 데이터의 샘플링 순서에서 1의 자리가 같은 

값들을 추출하여 240 측정값 당 1개 학습 데이터가 되도록 다운 

샘플링을 실시, 정상 보행은 Fig. 3(b)와 같이 100개, 비정상 보행

은 Fig. 3(c)와 같이 60개의 학습 데이터를 확보하였다. 이 과정에

서 비정상 보행 구간의 길이를 정상 보행과 동일한 240개 데이터 

값으로 맞추는 과정에서 정상 보행과 비정상 보행의 학습 데이터 

수의 차이가 발생하였다.

2.4 머신 러닝
학습 텐서플로를 이용해 160개 데이터 셋 중 정상 보행 데이터

(a) Data acquisition system installing

(b) Gait data collection schematic

(c) Raw data for gait analysis

Fig. 2 Raw data collection process

(a) Downsampling concept

(b) Downsampling results for normal gait

(c) Downsampling results for abnormal gait

Fig. 3 Raw data pre-processing for machine learning
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Table 1 Machine learning model layer construction
Layer No. Func. Output node Act.

1 LSTM 100 Tanh
2 Dense 500 Relu
3 Dense 100 Relu
4 Dense 50 Relu
5 Dense 2 softmax

90개 셋, 비정상 보행 데이터 50개 셋을 사용하여 진행하였으며, 
정상 10개 비정상 10개 총 20개 데이터는 학습 결과 검증에 사용

하였다.
학습 모델은 Table 1과 같이 LSTM 1개 레이어를 Tanh 활성화 

함수로 100개 노드로 출력하게 구성한 후 3개 Dense 레이어를 

Relu하에 500, 100, 50개 출력 노드로 순차적으로 통과시켜 최종

적으로 softmax를 통해 출력 노드를 구성하는 Sequential 모델을 

계획하였으며 그 구조는 Fig. 4와 같다.

3. 결과
학습 후 정상 보행 값 10개와 비정상 보행 값 10개를 랜덤 하게 

주어 시험한 결과 정상 보행 10개에 대해서는 Fig. 5(a)와 같이 

모두 판별해 내었으며, 비정상보행10개에 대해서는 Fig. 5(b)에서 

확인 가능하듯 10개중 4개를 틀려 총 6개를 판별하였다.
이때 학습 결과의 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율

(recall)을 평가하기에 앞서 True Positive를 TP, False Positive를 

FP, False Negative를 FN, True Negative를 TN이라 할 때, 판별 

결과에 따라 아래와 같이 나타낼 수 있고

TP = 10/10 = 1.0 (1)

FP = 4/10 = 0.4 (2)

FN = 0/10 = 0 (3)

TN = 6/10 = 0.6 (4)

로 나타낼 수 있는데, 이때 True는 정상보행, False는 비정상보행

으로 정의하였으며, 따라서 본 연구에서 수행한 학습의 정확도는 

Fig. 4 Sequential model layer array schematic

(a) Normal gait test result (b) Abnormal gait test result
Fig. 5 Gait analysis test results
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정확도의 정의 식(5)에 따라

 (5)

0.8, 즉 80%의 정확도를 달성하였고 정밀도의 경우 식(6) 같이 

나타낼 수 있으므로

Pr (6)

1.0/1.4, 약 71.43%의 정밀도를 가짐을 확인하였다. 재현율은

 (7)

식 (7)에 1, 즉 100%의 재현율을 가짐을 확인하였다. 마지막으

로 앞서구한 정밀도와 재현율을 통해 F1 score를 구해 보면 식(8)
에 따라

  ×PrPr× (8)

83.33%의 F1 score를 획득하였다.

4. 결론
정상 보행에 대해서는 10개의 시험 모두를 정상 보행으로 판정

한 반면에 비정상 보행에 대해서는 4개를 정상으로 잘못 판정하였

는데 이는 학습에 사용된 데이터 셋의 수량이 비대칭이었던 것에 

기인하는 것으로 추정되는데, 총 학습 데이터 140개 중에서 정상 

보행 데이터는 90개로 전체 데이터의 64.3%를 차지한 반면에 비

정상 보행 데이터는 나머지 35.7%를 차지해, 정상 보행 데이터가 

비정상 보행 대비 1.8배 많이 학습된 것을 확인할 수 있었다.
따라서 본 연구를 통해 보행의 정상, 비정상을 판단하는데 있어 

머신 러닝을 사용할 경우, 다양한 종류의 비정상 보행을 동일한 

양의 정상 보행만큼 자료를 수집하지 않더라도 어느 정도의 학습

데이터의 비대칭성은 보행의 이상을 판단하는데 큰 문제가 되지 

않으며, 특히 정상 보행자를 비정상으로 판단, 질환으로 판정하지 

않음을 확인 가능하였다.
또한 기존 선행 연구들의 경우 통계적 기법만을 사용하여 보행 

실험의 통계적 유의미성을 확보하기 위해 최소 수십 명 이상의 대

규모의 피실험자들이 필요할 뿐 아니라 실험 참가자 전체가 개인

의 실험이 아닌 연구 전체의 종료시까지 본인의 보행의 정상, 비정

상 여부를 확인할 수 없었던 반면 본 연구와 같이 머신 러닝을 이용

한다면 실험의 진행에 따라 판정의 정확도도 실시간으로 개선되는 

동시에 피실험자 개인 또한 본인의 보행 측정 직후 본인의 건강도 

확인이 실시간으로 가능한 시스템의 가능성을 확인하였다.
본 연구의 경우 머신러닝을 통해 정상, 비정상 보행을 구별할 

수 있는 지에 대해서만 집중했기 때문에 정상 보행중의 속도나 방

향의 변화, 보행자의 일시적인 비정상적 보행 혹은 기타 신체 활동

이 외란으로 작용한 보행 등에 대해서는 고려하지 않았다.
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