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합성 블록 어텐션 모듈을 이용한 운동 동작 인식 성능 분석

Performance Analysis of Exercise Gesture-Recognition Using 
Convolutional Block Attention Module
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요  약  최근, 실시간으로 카메라를 통해 동작을 인식하는 기술의 연구가 많이 진행되고 있다. 기존의 연구들에서는 사람
의 관절로부터 특징을 추출하는 개수가 적기 때문에 동작 분류의 정확도가 낮은 한계점들이 있다. 본 논문에서는 이러한
한계점들을 해결하기 위해 움직일 때 변하는 관절의 각도를 특징 추출하여 계산하는 알고리즘과 이미지 분류 시에 정확
도가 높은 CBAM(Convolutional Block Attention Module)을 사용한 분류모델을 제안한다. AI Hub에서 제공하는
피트니스 자세 이미지로부터 5가지 운동 동작 이미지를 인용하여 분류 모델에 적용한다. 구글에서 제공하는 그래프 기반 
프레임워크인 MediaPipe 기법을 사용하여, 이미지로부터 운동 동작 분류에 중요한 8가지 관절 각도 정보를 추가적으로 
추출한다. 추출한 특징들을 모델의 입력으로 설정하여, 분류 모델을 학습시킨다. 시뮬레이션 결과로부터 제안한 모델은 
높은 정확도로 운동 동작을 구분하는 것을 확인할 수 있다.

Abstract  Gesture recognition analytics through a camera in real time have been widely studied in recent
years. Since a small number of features from human joints are extracted, low accuracy of classifying 
models is get in conventional gesture recognition studies. In this paper, CBAM (Convolutional Block 
Attention Module) with high accuracy for classifying images is proposed as a classification model and 
algorithm calculating the angle of joints depending on actions is presented to solve the issues. Employing
five exercise gestures images from the fitness posture images provided by AI Hub, the images are applied
to the classification model. Important 8-joint angles information for classifying the exercise gestures is 
extracted from the images by using MediaPipe, a graph-based framework provided by Google. Setting 
the features as input of the classification model, the classification model is learned. From the simulation
results, it is confirmed that the exercise gestures are classified with high accuracy in the proposed 
model.

Key Words : Convolutional Block Attention Module(CBAM), features-extracting, gesture-recognition, 
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Ⅰ. 서  론

최근 COVID-19으로 인한 사회적 거리두기가 진행되
고 있다. 그에 따라서, 운동 장소가 헬스장과 야외에서 
집으로 변하고 있다. 운동장소의 변화는 비대면 홈 트레
이닝 시장을 성장시킨다. 비대면 홈 트레이닝은 카메라
를 통하여, 실시간으로 운동 동작을 인식하는 기술이 요
구된다. 동작 인식 기술은 카메라를 통해 얻어진 신호를 
분석, 처리, 가공하여 분류하는 기술로, 여러 운동 동작
을 학습시켜 운동 자세 교정, 운동 종류 분석 등을 수행
할 수 있다. 과거에는 키넥스 카메라를 이용하여 동작 인
식을 연구하였다[1]. 하지만, 키넥스 카메라를 통한 동작 
인식은 물체를 3차원으로 인식하기 위한 센서가 따로 필
요하고, 동적 객체를 바탕으로 골격화를 시도하기 때문
에 사람과 비슷한 객체가 존재하더라도 이를 사람이라 
인식하고 골격화를 시도하고, 또한 사용자가 어떠한 물
체를 들고 있는 상황에서 해당 물체까지 골격화를 시도
하기 때문에 정확한 골격화 정보를 인식하지 못하는 문
제가 발생한다. 최근에, 머신러닝을 통해 웹 카메라로 동
작을 인식하는 기술이 활발히 연구되고 있다[2]. 머신러닝
을 통한 동작 인식은 정확히 사람 몸만 인식을 하게 되고 
3차원으로 임베딩이 가능하다. 또한, 과거에 사용했던 키
넥트 카메라에 필요한 센서들을 사용하지 않아도 된다. 

머신러닝을 이용한 동작인식 기술에서 동작을 분류할 
때 DTW(Dynamic Time Warping), kNN(k-Nearest 
Neighbor), CNN(Convolutional Neural Network)[3], 
LSTM(Long-Short Term Memory)[4], GRU(Gated 
Recurrent Units)[5]과 RNN(Recurrent Neural Network)[6] 
알고리즘을 주로 사용한다. 본 논문에서는 CBAM 
(Convolutional Block Attention Module) 기법을 분
류모델로서 사용한다. CBAM 알고리즘은 기존의 알고리
즘보다 더 높은 정확도와 빠른 연산 속도를 가진다[7]. 

CBAM 분류 모델을 학습시켜 정확도를 높이기 위해
서는 운동 동작 시에 키 포인트가 되는 특징들을 추출하
여 분류모델에 입력으로 설정해야한다. 본 논문에서는 
MediaPipe으로부터 나온 skeleton 정보를 활용하여, 
특징들을 추출하고 동작 인식 분류에 중요한 키 포인트 
특징을 계산하여 입력으로 설정한다[8].

본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. Ⅱ장에서는 
MediaPipe를 소개하고 Ⅲ, Ⅳ장에서는 BAM과 CBAM에 
대해 설명한다. Ⅴ장에서는 제안하는 시스템 모델과 특징 
추출 방법에 대해 설명하고 Ⅵ장에서는 시뮬레이션 결과 제
시한다. 마지막으로 VII장에서 결론으로 마무리한다.

그림 1. 포즈 추정 파이프라인 개요.
Fig. 1. Pose detection pipeline summary.

그림 2. 파이프라인의 추적 모델 구조.
Fig. 2. Detection pipeline model structure.

Ⅱ. MediaPipe

MediaPipe에서 인체 자세 인식에 대한 새로운 접근 
방식인 BlazePose를 발표했다. 머신러닝을 사용하여 인
간 자세 추적을 제공하여 33개의 단일 프레임에서 본 몸
체의 2D 경계 부분(landmark)을 추론한다. 사용방법은 
CPU추론과 GPU추론이 있다. CPU추론은 휴대폰에서 
실시간 성능을 달성할 수 있고, GPU추론은 초 실시간 
성능이 가능하다. 

MediaPipe에서는 포즈 추정을 위해 detector-tracker 
ML 파이프라인을 사용한다. 파이프라인은 detector을 
사용하여 프레임 내에 포즈 관심 영역(ROI)를 찾아 33개
의 키 포인트를 모두 예측한다. 동영상의 경우 감지기는 
첫 번째 프레임에서만 실행된다. 후속 프레임은 그림 1
과 같이 이전 프레임의 포즈 키 포인트에서 ROI를 도출
한다.

MediaPipe에서 파이프라인의 포즈 추정은 x, y위치 
및 가시성과 3개의 가상정렬 키 포인트를 사용하여 33개
의 모든 키 포인트의 위치를 예측한다. 그림 2와 같이 모
든 키 포인트가 결합된 히트 맵과 오프셋 예측으로 감독
되는 회귀 접근 방식을 사용한다.

훈련 중에 먼저 히트 맵과 오프셋 손실을 이용하여 네
트워크의 중앙 및 왼쪽 타워를 훈련한다. 그 후, 히트 맵 
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출력을 제거하고 회귀 인코더인 오른쪽 타워를 훈련하므
로 히트 맵을 효과적으로 사용하여 경량 임베딩을 주도
한다. 

Ⅲ. BAM

CNN알고리즘에서의 bottleneck은 spatial pooling
이 이루어지는 부분을 말한다. spatial pooling은 CNN
의 abstraction과정에서 필수적인 부분이며, 피쳐 맵의 
해상도가 작아지게 된다. Bottleneck 구간에서 정보량
이 줄기 전에 BAM을 추가하여, attention 모듈로 중요
한 부분의 값을 키우고, 덜 중요한 부분의 값을 줄이게 
된다.

BAM은 3차원의 합성곱 피쳐 맵을 입력으로 받고, 
attention으로 정제된 합성곱 피쳐 맵을 출력한다. 그림 
4와 같이 channel축과 spatial축의 attention을 나누어 
계산하고, 각 출력 값을 더하고 sigmoid함수를 통해서 
입력과 같은 사이즈의 3차원 attention 맵을 생성한다. 
입력 합성곱 피쳐 맵과 attention 맵을 곱해준 값을 기
존 입력에 더한다[9].

channel축은 피쳐를 1차원 벡터로 만들어주는 
global average pooling을 통해서 각 채널의 global 
context를 모아주고, 2층의 다층 퍼셉트론을 통과하여 
입력 채널과 같은 사이즈를 출력한다. spatial 축은 채널
이 갖는 의미를 유지하기 위해서 합성곱으로 최종 2차원 
attention을 계산한다.

BAM의 디자인 방법에는 2가지 파라미터가 있는데, 
채널 압축 정도(r)와 공간 attention에서의 dilation 
value(d)가 있다. 본 논문에서는 가장 높은 정확도를 갖
는 채널 압축 정도와 dilation value를 각각 16, 4로 설
정한다.

그림 3. BAM이 결합된 네트워크 구조.
Fig. 3. Network combined BAM structure.

그림 4. BAM의 연산 과정.
Fig. 4. Operation process of BAM.

그림 5. CBAM 구조.
Fig. 5. Structure of CBAM.

Ⅳ. CBAM

CBAM은 BAM의 후속 연구로, 더욱 향상된 성능을 
보여준다. 기존 BAM은 channel과 spatial 축에서 하나
의 3차원으로 더해서 구현하지만, CBAM은 순차적으로 
channel attention을 먼저 적용하고 spatial attention
을 추가하여 더 좋은 성능을 보여준다[10].

Channel attention은, 기존 BAM은 average 
pooling을 사용했지만, CBAM은 average pool, max 
pool 두 가지를 결합하여 사용한다. pooling된 특징은 
같은 의미를 공유하는 값이기 때문에, 하나의 공유된 다
층 퍼셉트론을 사용할 수 있으며, 파라미터 양을 줄일 수 
있다. Spatial attention 또한 대칭적으로 구성되어, 단 
하나의 합성곱으로 spatial attention을 계산한다.

Ⅴ. 시스템 모델

1. AI Hub 데이터 셋
본 논문에서 모델을 학습시키기 위하여 훈련 데이터와 

검증 데이터를 AI Hub의 헬스케어 피트니스 동작 데이
터를 인용한다[11]. 헬스케어 피트니스 동작 데이터에서 
맨몸 운동 5가지 동작을 모델에 학습시켰다. 동작은 버
피 테스트, 크로스 런지, 레그레이즈, 사이드 런지, 스탠
딩 사이드로 구성된다. 각 동작은 256개의 프레임으로 
구성된다.
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그림 6. AI Hub에서 제공하는 맨몸 운동 동작 데이터 셋.
Fig. 6. Physical exercise gesture dataset. 

그림 7. 제안한 8개의 각도 특징 추출.
Fig. 7. Proposed 8 angel features extraction.
 

2. MediaPipe를 이용한 임베딩 
MediaPipe는 33가지의 키 포인트를 인식하여 4가지

의 특징을 추출한다. x좌표, y좌표, z좌표와 가시성으로 
구성된다. 본 논문에서 MediaPipe를 통해서 얻을 수 있
는 기본적인 132개의 특징과 8개의 특징을 추가하여 
140개의 특징으로 데이터를 처리하여 모델을 학습시킨
다. 본 논문에서 제안한 8개의 특징은 그림 7과 같다.

왼쪽 팔꿈치부터 오른쪽 무릎 순으로 각도를 순서대로 
추출한다. 맨몸 운동 동작에서 가장 정보가 많이 담긴 각
도이기 때문에 그림 7과 같은 8개의 관절에 대한 각도 
정보를 특징으로 추출한다. 관절에 대한 각도는 식 (1)과 
같이 표현된다.

  cos ∙
 ∙

              (1)

여기서, 는 번 째 각도를 가리키고, ,는  를 끼
인 각으로 가진 방향벡터를 의미한다. 는 각도 정보의 
번호를 의미하기 때문에 14, 12, 11, 13, 24, 23, 26와 
25의 값을 갖는다.  는 주위에 있는 점들의 번호를 의
미한  다. 와는 MediaPipe에서 나온 3차원 좌표정  

보를 이용하여 구할 수 있다. 좌표정보를 통해 추출한
와를 이용하여 식 (1)와 같이 를 구할 수 있다.

그림 8. 제안한 운동 동작 인식 모델 구조.
Fig. 8. Proposed exercise gesture recognition 

model structure.

3. 제안한 모델 구조
본 논문에서는 MediaPipe를 통하여 나온 132개의 

특징과 중요한 관절의 각도 정보를 추가하여 140개의 특
징을 추출한 후, 여러 프레임을 반복하여 훈련 데이터 셋
으로 총 1080개의 프레임을 설정하고 검증 데이터 셋으
로 121개의 프레임을 설정하여 학습을 진행한다. 각 프
레임은 140개의 특징으로 구성된다. 그림 8과 같이 프레
임에서 나온 140개의 특징은 CBAM 모델에 입력으로 설
정된다. 학습된 모델은 버피 테스트, 크로스 런지, 레그
레이즈, 사이드 런지, 스탠딩 사이드와 같이 5가지 동작 
중 확률이 가장 높은 동작을 출력한다[12]. 

Ⅵ. 실험 및 결과

본 논문에서는 5가지의 동작을 구분하는 모델을 제안
한다. 그림 9와 같이, 분류모델에서 분류방법은 
softmax함수를 사용하여 각 5가지 동작에 대한 확률로 
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결과가 나온다. 원 핫 인코딩 방식을 사용하여 실제 동작
과 모델에서 나온 예측 값을 비교하여 오차를 측정한다. 
오차는 범주형 교차 엔트로피 오차를 사용하여, 오차를 
줄이면서 학습하는 모델을 제안한다. 오차는 식 (2)와 같
이 정의된다.

 


 




  



log           (2)

여기서, 는 실제 값, 는 예측 값이다. 는 동작의 개수
를 표현하므로 5로 설정되고, 은 전체 프레임의 개수를 
의미한다.

제안하는 모델은 epoch는 50으로 설정한다. 그림 10
와 같이 epoch가 늘어날수록 오차는 감소하고 정확도는 
증가하는 그래프를 확인할 수 있다.

그림 9. 운동 동작 인식 알고리즘 흐름도.
Fig. 9. Exercise gesture recognition algorithm 

flowchart.

그림 10. 분류모델 정확도와 오차.
Fig. 10. Accuracy and loss of the classification model.

(a) (b)

(c) (d)

(e)

그림 11. 실시간 운동 동작 인식 결과.
Fig. 11. Results of real time exercise gesture 

recognition.

그림 10으로부터 검증데이터 정확도가 90% 이상 나
온 것을 확인할 수 있다. 

그림 11은 웹 카메라를 이용하여 제안한 알고리즘을 
구현 및 동작 모습이다. 실시간으로 동작을 분류하여 각 
운동 동작에 대한 이름을 카메라 모니터를 통해 보여준
다. 그림 11에서 (a)는 스탠딩 사이드, (b)는 버피테스트, 
(c)는 레그 레이즈, (d)는 크로스 런지 그리고 (e)는 사이
드 런지 로 구성된다.
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VII. 결  론

본 논문에서는 MediaPipe를 이용하여 특징을 추출하
여 CBAM 학습시키는 모델을 구성했다. 제안하는 방법
은 MediaPipe를 통해 한 프레임에서 140개의 특징을 
추출한다. 이러한 특징은 CBAM 분류모델에 입력되고 5
가지의 동작에 대한 확률로 출력이 된다. 제안하는 모델
은 스탠딩 사이드, 버피 테스트, 레그 레이즈, 사이드 런
지와 크로스 런지를 높은 정확도로 분류한다. 

본 논문에서는 분류모델에 기본적인 CNN, LSTM와 
kNN 같은 방식을 사용하지 않고 더 성능이 좋은 CBAM
을 사용함으로써 정확도를 높였다. 하지만, MediaPipe
에서 계산한 결과로 다시 분류하는 과정에서 소요되는 
시간이 길다. 성능이 좋은 GPU로 운동 동작 분류는 가
능하지만, 성능이 안 좋을 경우, 분류할 때 소모되는 시
간이 길다. 소모되는 시간이 길어지면, 실시간으로 운동 
동작을 구분하는데 지연이 생겨, 화면이 조금씩 끊기는 
현상이 발생한다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서는 
MediaPipe보다 계산량이 적은 방식을 사용할 필요가 
있다. 

본 논문에서 제안한 방식은 운동 동작에 국한되지 않
고 다른 연구에도 활용가능하다. 이상행동 감지, 자세분
석, 가상현실과 증강현실에 대한 연구에도 적용할 수 있
다. 따라서, 충분한 데이터 셋을 확보하고, 데이터 셋과 
모델이 적합하게 설계된다면, 다양한 연구 분야로 진출
할 것으로 예상된다.
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