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요 약

본연구는 기존 개인트레이닝 서비스가 사용자의 실제 운동자세를 정밀하게분석하지 못하고, 개인별 운동 수행수준을반영한 맞춤
형 코칭 제공에 한계가 있다는 문제를 해결하고자, Pose Estimation과 Pose Classification 기반의 자세 유사도 분석과 LLM을 결합한
멀티모달 개인 맞춤형운동 코칭 시스템을 제안한다. 제안한 시스템은사용자 운동 영상과 시범영상을 입력으로받아 MediaPipe Pose
를 통해 프레임단위로 33개의 인체 랜드마크를 추출하고, DTW 기반 시계열정렬과 다양한 유사도지표를 결합하여 관절 단위의 수행
정확도를 정량적으로 분석한다. 이후 분석 결과를 JSON 형태로 구조화하여 LLM에 입력함으로써, 관절 정확도에 기반한 자연어 운동
코칭피드백을자동 생성한다. 실험 결과, Bi-LSTM 기반 Pose Classification 단계에서 높은분류 정확도를달성하였으며, LLM을 활용
한 코칭 생성 단계에서도 다양한 운동 동작과 촬영 각도 조건에서 구체적이고 일관된 피드백이 안정적으로 생성됨을 확인하였다. 본
연구는 정량적자세분석결과를자연어 코칭으로연결하는새로운접근방식을제시하며, 향후 다양한 운동동작확장과대규모데이터
셋을 활용한 고도화를 통해 실용적인 개인 맞춤형 피트니스 코칭 시스템으로 발전할 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경 및 필요성

최근 보고에 따르면 글로벌 개인 트레이닝 소프트웨어 시장은 2025년

약 21억 달러 규모에서 2035년 약 30억 달러로 성장할 것으로 예측되며,

연평균성장률은약 4.1%에 달한다[1]. 하지만 기존서비스는사용자의실

제 운동 자세를정밀하게분석하거나 개인의 신체 특성과 운동 경험을반

영한 피드백을 제공하는 데 한계가 있다. 이를 Pose Estimation과 Pose

Classification 등 유사도 분석 기술을 통해 영상으로부터 사용자의 운동

수행 상태를정량적으로분석하는것이가능하며, LLM은 이러한분석결

과를 사용자 수준에 맞는 자연어 코칭으로 제공할 수 있다. 이에 본 연구

에서는 Pose Estimation와 Pose Classification를 통해 Pose Similarity

분석한다. 그리고 분석결과와 LLM을 활용하여멀티모달기반의개인 맞

춤형 피트니스 분석 및 코칭 시스템의 설계 방안을 제안하고자 한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. Pose Estimation & Classification

Pose Estimation은 영상 입력으로부터 프레임 단위의 인체 관절 위치를

Keypoint 또는 Landmark 형태로 추출하는기술로, 동작 인식 및 자세 분

석을 위한 전처리 단계에서 널리 활용되고 있다. 기존 연구에서는

OpenPose, ViTPose, MediaPipe Pose[2] 등 다양한 방식이 제안되었으며,

이들은 RGB 영상으로부터 2D 또는 3D 관절 좌표를 추정한다. Pose

Classification은 Pose Estimation을 통해 추출된 Landmark를 시퀀스로

입력받아 사용자의 동작 유형을 분류한다. Pose Classification을 위한 모

델로는 LSTM, GRU, Bi-LSTM[3]과 같은 순환 신경망 기반모델이주로

사용된다.

Ⅲ. 실험

1. 데이터셋

본연구를 위해서 [표 1]와 같이 운동동작 분석을위한 데이터셋을구

축하였다. 실제 사용자 환경을반영하기 위해 YouTube에서 Squat, Situp

등을 포함한 총 8종의 운동 동작 영상을 수집하였다. 수집된 데이터는 총

145개 영상으로 구성되며, 전체 영상 길이는 약 2시간으로 총 1,203회의

반복 동작을 포함되어 있다. 각 영상에 대해 MediaPipe Pose를 적용하여

프레임 단위로 33개의 Keypoint를 추출하였다.

표 1. 데이터셋 개요

2. 운동 코칭 파이프라인

본 연구는 [그림 1]와 같이 사용자 운동 영상과 시범(Original) 영상을

입력으로받아, 자세 추출, 동작 인식, 자세 유사도분석을거쳐 LLM 기반

자연어 코칭을 생성하는 코칭 파이프라인을 제안한다. 먼저 사용자 영상

과 시범 영상에 대해MediaPipe Pose를 적용하여 프레임 단위 33개의 각

관절 및 신체 부위에서 33개의 Landmark를 추출하고, 체형·해상도·촬영

거리 차이의 영향을 줄이기 위해 좌표 정규화를 수행한다.

수집 매체 Youtube

수집 영상 개수 145개

총 영상 시간 약 2시간

총 동작 수 1203회

동작 구분
Squat,Lunge,Situp,High 

Knees,Bridge,Cobra,Side 
Lunge,Jumping Jack

Landmark 추출 방식 MediaPipe



이후두 영상 간 수행 속도와 길이차이를보정하기 위해 DTW 기반 시

계열 정렬을 적용하며, 추가적으로 시범 영상 프레임을 기준으로 사용자

프레임 범위 내에서 코사인 유사도가 최대가 되는 매칭을 선택하여 각영

상의 속도 차이를 보완한다. 정렬된 Landmark 시퀀스에대해서는코사인

유사도를 이용해 자세의 형태적 유사도를 계산하고, L2 Norm과

OKS(Object Keypoint Similarity)를 결합한 복합 지표로 공간적위치 오

차를 함께 반영한다. 유사도 결과는 프레임 단위 및 관절의 쌍에 대한 평

균 점수를 포함하는 JSON 형태로 출력된다. 마지막으로 LLM 코칭 모듈

은 유사도 측정 결과(JSON)를 입력으로 받아, 코칭 문장을 생성한다.

그림 1. LLM 기반 개인 맞춤형 코칭 시스템 파이프라인

3. 실험 및 결과 분석

본 연구에서는 Bi-LSTM 모델을 통해 Pose Classification을 수행하였다.

실험에사용된데이터셋은사전에구축한 데이터를기준으로 학습데이터와

테스트 데이터를 8:2 비율로 분할하였다. 모델 학습을 위해 batch size는 16,

dropout은 0.3, epoch 수는 80, learning rate는 1e-4로 설정하였다.

실험 결과, 전체 분류 정확도(Accuracy)는 0.9520으로 높은성능을 달성

하였다. [그림 2]에서 확인할 수있듯이대부분의 동작클래스에서 우수한

분류 성능을 보였으나, 비교적 단순한 동작에 비해 동작의 변화가 크거나

유사한자세 전환을포함하는동작에서는오분류가 상대적으로많이발생

하였다. 특히, side lunge, squat, lunge와 같이 앉았다가일어나는동작패

턴이 유사한 운동들 사이에서 혼동이 발생하는 경향이 관찰되었다.

그림 2. Bi-LSTM 모델 Pose Classification Confusion Matrix

4. LLM 입력 결과

본 연구에서는 이전 단계인 Pose Classification 및 Pose Similarity 과정에서

생성된 JSON 기반 결과 데이터를 LLM에 입력하여, 사용자에게 제공할 자연

어기반맞춤형운동코칭피드백을자동으로생성하였다. 이를위해운동코치

페르소나를 정의하고, 운동 동작별 특성, MediaPipe 기반 인체 랜드마크 체계,

관절별 점수 해석 규칙을 프롬프트에 반영하였다. 관절별 평균 점수는 해석 가

능한구조로 변환되어운동맥락정보와함께입력되었으며, 그 결과관절정확

도에 기반한 구체적이고 실행 가능한 코칭 피드백이 생성됨을 확인하였다. 또

한, 다양한 운동 동작과 촬영 각도 조건에서도 일관된 피드백 결과가 유지됨을

통해 제안한 LLM 기반 피드백 생성 방식의 유효성을 검증하였다. [그림 3]은

이러한 LLM 기반 운동 코칭 피드백의 출력 예시를 보여준다.

그림 3. Squat 동작에 대한 LLM 결과

Ⅴ. 결론

본 연구에서는 Pose Estimation과 Pose Classification을 기반으로 사용

자의 운동 동작을 정량적으로 분석하고, DTW와 다양한 유사도 지표를

결합한 Pose Similarity 분석을통해 관절단위의수행정확도를 산출하였

다. 또한, 이러한 수치 기반 분석 결과를 LLM에 입력하여 자연어 기반의

맞춤형 운동 코칭으로 변환함으로써, 영상 분석 결과를 사용자에게 직관

적이고이해하기쉬운 형태로제공하는멀티모달코칭 파이프라인을제안

하였다. 실험 결과, Pose Classification 단계에서 높은 분류 정확도를 달

성하였으며, LLM을 활용한 코칭 생성 단계에서도 관절 정확도에 기반한

구체적이고 실행 가능한 피드백이안정적으로생성됨을 확인하였다. 향후

연구에서는 분석 대상 운동 동작의 종류를 확장하고, 더 대규모의 데이터

셋을 활용한 학습 및 검증을 통해 다양한 운동 환경에서도 신뢰성 있는

코칭 결과를 제공할 수 있도록 연구를 확장할 예정이다.
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