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요 약
본 논문은 시니어 대상 홈트레이닝 환경에서 운동 수행의 안전성과 효과성을 제고하기 위해, 인공지능 기반 코칭 시스템을 위한 자세 분류 및 정밀

분석 프레임워크를 제안한다. MediaPipe Pose를 활용하여 실시간으로사용자의관절키포인트를 추출하고, Bidirectional Long Short-Term Memory(이

하 BiLSTM) 기반 시계열 분류모델을 통해 8종의 운동 동작을 자동분류하였다. 또한, Dynamic Time Warping(이하 DTW), Cosine Similarity, Object

Key Points Similarity(이하 OKS)를 결합한 복합유사도 지표를적용하여 시범동작과 사용자동작 간의자세유사도를정량적으로 평가하였다. 실험결

과, 제안한포즈 분류모델은 90% 이상의정확도를 보였으며, 다양한실제운동 영상에서도안정적인 성능을 확인하였다. 본 연구는 시니어 홈트레이닝

을 위한 AI 코칭 시스템의 실용적 적용 가능성과 확장성을 제시한다.

I. 서론

고령화시대, 시니어인구비중이증가하면서건강하고활동적인노후를

추구하는액티브시니어계층역시늘어나고있다. 이에따라이들을대상으

로 한 AI 기반의 디지털 헬스케어 기술이 빠른 속도로 발전하는 중이다.

시니어계층은운동을위해피트니스클럽을찾기에는이동이불편한경

우가많고, 피트니스클럽에서도기구운동을하기에는근력이부족하여적

합한운동을하지못하는경우가상당하다. 이러한상황은홈트레이닝을기

반으로한시니어대상헬스케어산업이성장할수있는가능성을보여준다.

단, 홈트레이닝시사용자의현재상태, 목표, 자세등을토대로개인별맞

춤형으로코칭할필요가있다. 그러지않을경우피트니스프로그램의주수

요층인 젊은 층을 대상으로 설계된 프로그램과 컨텐츠로 인해 시니어들의

부상발생위험이 증가하고 운동 가능한 범위도 제한될 수밖에 없다.

본 연구는 시니어들의 안전하고 효과적인 홈트레이닝을 지원하기 위해

AI 기반을통한개인적맞춤형분석및피드백시스템을제안한다. 이를위

해 딥러닝 기반 동작 분류 및 자세 유사도 분석 시스템을 제안한다.

II. 관련 연구

2.1. Pose Estimation

Pose estimation은 영상 데이터로부터 인체의 주요 관절 키포인트를 검

출하여사람의관절위치를추정하여실시간자세분석, 운동 모니터링, 행

동 인식 등의 이러한 특성으로 인해 여러 응용 환경에서 폭넓게 활용되고

있다. 딥러닝기반 Pose estimation 기술은이미지나영상입력으로부터인체

관절키포인트의위치를정확하게예측함으로써사용자의행동과수행상태

를 수치화해 분석할 수 있게 하며, 특히 실시간 피드백이 필요한 피트니스

및 운동 분석환경에서 적용 가능성이 높아 지고 있다[1].

대표적인 Pose estimation 모델로는 OpenPose, HRNet 등 고성능모델과

MoveNet·BlazePose·MediaPipe Pose 등 경량 실시간 처리 모델이 있다.

OpenPose는높은정확도를보이나계산량이많아실시간처리및 GPU 의

존성이 높은 반면, MoveNet/BlazePose류는 경량화와 실시간 처리에 강점

이있다.[2]. 특히MediaPipe Pose는 CPU 환경에서도실시간처리가능하

며 33개의 관절 랜드마크를 안정적으로 추출할 수 있어 다양한 플랫폼

(Python, Web, Mobile)에서활용가능하다[3]. 따라서본연구에서는실시

간성과 확장성을 고려하여 MediaPipe Pose를 최종 선택하였다.

2.2. Pose Classification

Pose classification은추정된관절좌표를바탕으로사람의자세또는행

동을자동으로분류하는기술이다. 이는운동동작인식, 행동 모니터링, 이

상 행동 탐지 등 여러 응용 영역에 활용되고 있다.

Pose classification을 구현하기 위한 딥러닝 기반 접근법으로는 CNN,

RNN 계열모델, Transformer 등이 있으며, 각모델은시퀀스형태의관절

데이터를처리하는방식과장점·단점이다르다. 특히신체관절시퀀스를입

력하여사용하는 1차원/Temporal CNN은국소적인시간패턴학습하는데

에는효과적이지만전반에걸친장기의존성모델링에는한계를보인다. 이

는 동작 전체의 흐름을 반영하지 못한다는 문제가 보고 되었다[4].

Transformer 기반모델은전역문맥(global context) 학습에강점을가지나

중소규모 데이터셋에서는 과적합 위험이 있으며 계산 비용이 높아 실시간

처리에 제약이 있다[5].

양방향시계열구조를갖는BiLSTM은시퀀스내동작전이구간을효과

적으로포착할수있다. 이러한특성은특히 Skeleton 기반데이터와결합했

을때조명이나배경변화에강인하며비교적소규모데이터셋에서도강건

한 성능을 보인다[6].

이에본연구에서는시니어의운동동작을정밀하게인식하기위한핵심

모델로 BiLSTM을 채택하였다.

2.3 DTW (Dynamic Time Warping)
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한편, 사용자의동작정확도를평가하기위해서는전문가의표준동작과

사용자동작간의유사도를정량적으로측정해야한다. 그러나시니어계층

은신체적능력의저하로인해표준동작대비수행속도가느리거나일정하

지않은경향이있다. 단순한유클리디안거리기반의비교는이러한시간적

불일치를 고려하지 못해 정확한 평가가 어렵다는 한계가 있다..

이에비해 DTW의경우두시계열데이터의길이가다르거나속도차이

가발생하더라도, 시점간의비선형적매칭을통해최적의정렬경로를탐색

할수있다. 이러한특성덕분에DTW는동작의속도가변하더라도자세의

형상적 유사성을 측정할 수 있는 기법으로 널리 활용되고 있다. 따라서 본

연구에서는시니어의불규칙한운동속도를보정하고정확한유사도를측종

하기 위한 알고리즘으로 DTW를 적용하였다.

III. 실험 설계

3.1. 시스템 아키텍처

본 AI 분석시스템은 Pose Estimation, Pose Classification, Pose

Similarity의 총 3단계로 구성된다.

먼저, 포즈추정(Pose Estimation) 단계에서는MediaPipe Pose 모델을이

용하여실시간으로사용자의운동영상과시범영상에서 33개관절의키포

인트를프레임단위로추출한다. 추출된각관절포인트들은 x, y, z 좌표및

Visibility 정보를 포함한다.

포즈 분류(Pose Classification) 단계에서는 BiLSTM 모델을 채택하였으

며, 추출된랜드마크시퀀스를바탕으로총 132차원(33개랜드마크 × 4차

원특성)의입력시퀀스를구성하여8개의운동동작을분류하도록설계하였

다. 또한Stratified Split과 Pack Padded Sequence를적용하여가변길이시

퀀스를 효과적으로 학습하고자 하였다.

마지막으로 포즈 유사도 측정(Pose Similarity) 단계에서는 시범 영상과

사용자 운동 영상 간 프레임을 DTW 알고리즘으로 정렬하고, Cosine

Similarity, L2 Distance, OKS를 기반으로자세의유사도를정량적으로측

정한다.

이렇게 구성된 시스템 아키택처는 그림1과 같이 표현될 수 있다.

그림 3. 시스템 아키택처

유사도측정지표의경우, Cosine Similarity는관절쌍방향의형태가일치

하는정도를평가하고, OKS는 COCO(Common Object in Context)에서제

안된 표준 유사도 지표로서 관절별 위치 오차를 고려한다. L2 Distance는

공간적위치오차를측정하고, 일정임계값을초과할경우자세불일치(NG)

로 분류하게 된다.

이를 기반으로최종유사도점수는 Cosine Similarity와 OKS의 곱으로

산출되며, 위치와 형태정보를 동시에 반영하도록 하였다.

3.2. 데이터셋 구성

데이터는유튜브를통해총 145개의홈트레이닝영상을수집하여구성하

였다. 수집한 영상은 합계 2시간가량의 분량으로 총 1,203회의 운동 반복

동작이 포함되어 있다. 구축된 데이터셋의 파라미터는 다음 표 1과 같다.

표 1. 데이터셋 파라미터

IV. 실험 결과

4.1. 포즈 추정의 결과

MediaPipe Pose 모델을사용하여조명, 배경, 신체등다양한조건에서안

정적으로 33개의관절키포인트를추출할수있었다. 그 결과시니어사용

자의 실제 동작에서도 높은 정확도를 유지하였다.

4.2. 포즈 분류의 결과

BiLSTM기반포즈분류모델을통해 8개의운동동작을분류한결과전

체정확도는 90%이상으로나타났다. Confusion Marix 분석결과, 싯업, 점

핑잭 등 일부 동작은 95% 이상의 높은 인식률을 보였다. Skeleton 기반의

입력방식은 RGB 기반방식대비배경과조명변화에도인식오류가적은특

징을 나타냈다. 그 결과를 요약하면 다음 그림 2와 같다.

그림 2. BiLSTM 기반 포즈 분류 모델의 Confusion Matrix
위 결과는 본 연구에서 사용한 Skeleton 기반 포즈 분류 모델이 프레임

단위동작인식환경에서도안정적인분류성능을유지함을의미하며, 앞서

제시한 정량 분석 결과의 신뢰성을 뒷받침한다.

4.3. 포즈 유사도 측정 결과

항목 내용

모델구조
2-layer BiLSTM,

Hidden Size 64, Dropout 0.3
입력 차원 132 (33개 관절 X 4개 속성)

출력

8개 운동항목

스쿼트, 런지, 싯업, 하이니즈, 브릿지, 코브라,

사이드런지, 점핑잭

데이터분할

학습데이터 60%, 검증데이터 20%, 테스트데

이터(Test)20%

Stratified Split
Optimizer Adam (Adapted Moment Estimation)
Loss Function Cross Entropy Loss
Epoch 80
Batch Size 4



시범영상과사용자운동영상의포즈유사도는DTW정렬결과, 유사도

측정지표, 최종 유사도 계산의 방법으로 측정하였다.

DTW정렬결과의경우, 같은사람의서로다른시퀀스를비교하였을때

DTW Distance는 8.35로낮은값을보였으나, 다른 사람의시퀀스를비교

하였을때 DTW Distance는 57.68로차이가컸다. 이는 DTW알고리즘이

시계열 정렬 및 비교에 효과적임을 의미한다.

V. 결론

본연구결과BiLSTM기반의자세분류는고정된환경뿐만아니라다양

한실제운동영상에서도높은정확도를보였고, 복합유사도지표(DTW +

Cosine + OKS)를적용한자세비교시형태적ㆍ공간적정확도를동시에평

가할 수 있음을 확인하였다.

이는 광범위하게 구축된 데이터셋을 바탕으로 포즈 추정 - 포즈 분류

포즈 유사도 측정의 단계를 통해 정량적으로 분석한 결과를 사용자에게

피드백하는시스템이시니어대상의홈트레이닝프로그램에기술적으로적

용할 수 있음을 의미한다.

이를더발전시키기위해서는시니어들의동작분석데이터를기반으로시

니어들에게적합한시범영상과운동모델을데이터베이스화하는것, 시니어

들의접근성과이해도를높일수있는장비와피드백언어의대중화가요구

되며, 시니어들의 운동 효과를 검증하기 위해 추가적인 연구가 필요하다.
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