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딥러닝 기반 운동 자세 교정 시스템의 성능

Performance of Exercise Posture Correction System Based on
Deep Learning
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요  약  최근 COVID-19로 인해 홈 트레이닝의 관심도가 증가하고 있다. 이에 따라 HAR(human activity recognition)
기술을 홈 트레이닝에 적용한 연구가 진행되고 있다. 기존 HAR 분야의 논문에서는 동적인 자세보다는 앉기, 일어서기와
같은 정적인 자세들을 분석한다. 본 논문은 동적인 운동 자세를 분석하여 사용자의 운동 자세 정확도를 보여주는 딥러닝
모델을 제안한다. AI hub의 피트니스 이미지를 blaze pose를 사용하여 사람의 자세 데이터를 분석한다. 3개의 딥러닝
모델: RNN(recurrnet neural networks), LSTM(long short-term memory networks), CNN(convolution neural
networks)에 대하여 실험을 진행한다. RNN, LSTM, CNN 모델의 f1-score는 각각 0.49, 0.87, 0.98로 CNN 모델이 
가장 적합하다는 것을 확인하였다. 이후 연구로는, 다양한 학습 데이터를 사용하여 더 많은 운동 자세를 분석할 예정이다.

Abstract  Recently, interesting of home training is getting bigger due to COVID-19. Accordingly, research
on applying HAR(human activity recognition) technology to home training has been conducted. However,
existing paper of HAR proposed static activity instead of dynamic activity. In this paper, the deep 
learning model where dynamic exercise posture can be analyzed and the accuracy of the user’s exercise
posture can be shown is proposed. Fitness images of AI-hub are analyzed by blaze pose. The experiment
is compared with three types of deep learning model: RNN(recurrent neural network), LSTM(long 
short-term memory), CNN(convolution neural network). In simulation results, it was shown that the 
f1-score of RNN, LSTM and CNN is 0.49, 0.87 and 0.98, respectively. It was confirmed that CNN is more
suitable for human activity recognition than other models from simulation results. More exercise 
postures can be analyzed using a variety learning data.
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Ⅰ. 서  론

사람 행동 인식 기술은 다양한 분야에 적용될 수 있
다. 스포츠, 의류, 헬스케어 분야와 마찬가지로 인명 사
고를 인식하는 기술에도 적용되고 있다[1, 2, 3]. 
COVID-19로 인하여 사람들이 홈 트레이닝에 대한 관
심이 증가함에 따라 사람 행동 인식 기술을 홈 트레이닝
에 적용한 연구가 나타나고 있다[4, 5, 6].

기존 연구들은 이미지를 학습하여 인공지능 모델의 결
과를 실시간으로 확인하기 어렵다. 또한, 관절 좌표 데이
터만을 학습한 경우 좌표에 따른 예측 결과가 크게 달라
지는 문제가 발생한다. 기존의 모델은 앉기, 일어서기와 
같은 정적인 자세만을 분석한다[7, 8]. 정적 자세만을 분석
한다면 사고 예방, 스포츠 분석과 같은 이후 연구에 응용
하기 어렵다는 문제를 보인다.

본 논문에서는 기존의 정적 자세만을 분석하는 연구들
의 문제를 해결하기 위해 실시간으로 정적인 자세뿐 아
니라 동적 자세를 분류하는 새로운 모델을 제안한다. 적
합한 모델을 찾기 위해 3개의  딥러닝 모델을 활용한다. 

이후 Ⅱ장에서는 3개의 모델 구조에 대하여 자세하게 
설명한다. 또한, 시계열 데이터에 대하여 자세하게 설명
한다. Ⅲ장에서는 모델의 입력으로 들어가는 데이터와 전
처리 부분을 자세하게 설명한다. Ⅳ장에서는 3개의 모델
에 따른 결과를 보여준다. 마지막으로 Ⅴ장에서는 최종적
인 결론을 서술하는 것으로 본 논문을 마친다.

Ⅱ. 시계열 데이터 및 딥러닝 모델

1. 시계열 데이터
시계열 데이터를 학습하기 이전에 시계열 데이터의 이

해를 돕기 위해 상세하게 정의한다[9, 10].

가. 단일 차원 시계열 데이터
단일 차원 시계열 데이터는 단일 값을 요소로 가지고 

있는 데이터를 말한다. 즉, 단일 차원 시계열 데이터는 
벡터의 형태로 시간에 따른 단일 값들을 갖는다.

             (1)

나. 다중 차원 시계열 데이터
다중 차원 시계열 데이터는 단일 차원 시계열 데이터

를 각각의 요소로 가지는 데이터를 말한다. 수식적으로 

표현하면 다음과 같이 나타낼 수 있다.
        ∈  (2)

는 M차원의 크기를 가지고 (2)의 각각의 요소들은 
T차원의 크기를 가져 행렬의 형태를 띤다.

본 논문은 입력 데이터로 관절 좌표 데이터와 관절의 
각도 데이터를 사용한다. 관절 좌표 데이터 51개와 각도 
데이터 10개를 사용한다.

2. RNN(recurrent neural network)
RNN은 시계열 데이터를 입력으로 사용한다. 대표적

인 예시로는 자연어 처리 분야로 번역기 혹은 음성 처리 
분야에서 응용된다[11]. RNN은 출력이 다음 은닉층의 입
력으로 들어가 순환되는 구조를 가지고 있다. 그림 1은 
순방향 신경망과 RNN의 구조를 보여준다. RNN의 출력
을 수식으로 표현하면 다음과 같다.

             (3)
                 (4)

는 현재 은닉층을, 은 이전 은닉층을 뜻한다. 
는 현재 입력을, 는 현재 입력에 대한 출력을 뜻한
다. 는 활성화 함수를 뜻하고, 는 바이어스 값을 뜻
한다. 는 연결 강도를 뜻한다. RNN은 위 수식
의 연산으로 정해진 횟수만큼 반복하여 출력한다. 

그림 1. (a)순방향 신경망 구조, (b)RNN 구조.
Fig. 1. Structure of : (a) feed-forward neural 

network, (b) recurrent neural network.

3. LSTM(long short-term memory)
LSTM[12]은 RNN의 문제점인 기울기 소실 및 폭발 문

제를 해결하기 위해 고안된 모델이다. 그림 2는 LSTM의 
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그림 2. LSTM 구조.
Fig. 2. Structure of LSTM.

구조를 보여준다. LSTM은 과거의 정보를  조절하는 게
이트들을 통하여 기울기 소실 문제를 보완한다.

   ∘        (5)
   ∘          (6)
   ∘         (7)
 tanh ∘        (8)

  ⊙  ⊙          (9)
  ⊙ tanh           (10)

 



            (11)

tanh 



          (12)

는 망각 게이트, 는 입력 게이트, 는 출력 게이
트를 뜻한다. 는 cell state를 뜻하고 는 현재 은닉
층을 뜻한다. (11)과 (12)는 각각 sigmoid 함수와 tanh 
함수를 표현한 수식이다.  는 각각 연결 강도와 바
이어스를 뜻한다. 마지막으로 는 현재 들어오는 입력 
중 어떤 값을 새롭게 반영할지 정하는 벡터이다. 

망각 게이트는 이전 은닉층의 값과 현재의 입력을 받아 
0과 1 사이의 값을 cell state로 보낸다. 활성화 함수는 
sigmoid 함수를 사용하여 0과 1 사이의 값을 출력한다. 
망각 게이트는 과거의 정보를 기억하는 비율을 출력한다. 

입력 게이트는 현재 들어오는 입력의 저장 비율을 조
절하는 게이트이다. 입력 게이트도 sigmoid 함수를 통
하여 0과 1 사이의 값을 출력한다. 는 tanh 함수를 통
과하여 –1과 1 사이의 값을 출력한다.

마지막으로 출력 게이트는 이전 은닉층의 값과 현재의 
입력을 sigmoid 함수를 통과하여 출력을 낸다. 현재 
cell state를 tanh 함수를 통과한 값과 출력 게이트의 값
을 곱하여 최종적인 출력을 낸다. LSTM는 위와 같은 단
계를 거쳐 RNN보다 복잡한 방법으로 순환한다.

그림 3. 시계열 데이터 합성곱 연산 과정.
Fig. 3. Convolution of time-series data.

3. CNN(convolution neural network)
CNN[13]은 여러 필터를 통해 학습 데이터의 특징을 추

출하는 네트워크이다. 행렬 입력과 필터의 합성곱을 순
차적으로 진행하여 contextual information을 얻어 필
터를 학습한다. Contextual information을 추출하는 
특징 때문에 CNN은 주로 이미지 데이터를 학습할 때 사
용한다. 

본 논문에서 사용한 데이터는 행렬의 형태로 여러 시
계열 데이터들을 한 번에 합쳐진 형태이다. 그림 3은 본 
논문에서 사용한 시계열 데이터의 형태와 합성곱 연산 
과정을 보여준다. 그림 3을 수식적으로 표현하면 (13)과 
같다. 

   


 (13)

는 입력, 는 커널을 의미하며, 은 입력의 행을 
나타낸다. 커널의 크기를 조절하여 한 번에 여러 시간 특
징 정보들을 합성곱 연산할 수 있다. 본 논문에서 필터는 
특징의 수와 같은 길이를 갖는다. 필터는 열 방향으로 움
직여 합성곱 연산을 진행한다.

Ⅲ. 실험 데이터 및 전처리

1. 실험 데이터
본 논문에서 사용한 이미지 데이터는 AI hub의 피트

니스 운동 자세 이미지를 사용하였다. 사람 행동 인식 
framework는 blaze pose를 사용하였다. Blaze pose
는 사람을 인식하기 위해 총 33개의 관절 포인트를 사용
한다. 각 관절 좌표들은 x, y, z 좌표를 반환한다. 본 논
문에서는 33개의 관절 포인트를 모두 사용하지 않고 운
동 자세에서 중요한 관절 포인트들만 추출하여 학습하였
다. Blaze pose는 그림 4에 나와 있듯이 얼굴 포인트들
과 손가락을 나타내는 포인트들이 포함되어 있다. 얼굴 
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포인트와 손가락 포인트는 운동 자세를 분석하는데 중요
하지 않은 정보들이고, 학습에 방해될 수 있기 때문에 학
습에 사용하지 않았다. 얼굴을 인식하는 1부터 10번까지
의 포인트와 손가락 인식하는 17부터 22번까지의 포인
트들을 제거하였다. 최종적으로 사용한 관절 포인트는 
총 17개의 관절 포인트를 사용하였다. 학습에서 사용한 
이미지 수는 평균적으로 2300장을 사용하였다. 표 1은 
운동 자세별 사용한 이미지 수를 보여준다.

운동 자세 사진 수
올바른 자세(개) 불량한 자세(개)

Babel curl 1308 2618
Deadlift 1090 3251
Knee up 2622 2299
Leg raise 1180 2112

Overhead press 945 1879
Side crunch 1016 6726
Side lunge 1450 5340
Side raise 694 4136

Squat 1218 1994

표 1. 운동 자세별 이미지 수.
Table 1. The number of images per exercise posture. 

Landmark 번호 Landmark
0 코

11, 12 어깨(좌, 우)
13, 14 팔꿈치(좌, 우)
15, 16 손목(좌, 우)
23, 24 골반(좌, 우)
25, 26 무릎(좌, 우)
27, 28 발목(좌, 우)
29, 30 뒤꿈치(좌, 우)
31, 32 발끝(좌, 우)

표 2. 사용한 관절.
Table 2. Utilized joint landmarks in the proposed method. 

그림 4. Blaze pose 관절 포인트.
Fig. 4. Blaze pose landmarks. 

그림 5. 시계열 데이터 구조.
Fig. 5. Structure of time series data.

2. 데이터 전처리
관절 좌표 정보에서 추출된 x, y, z 좌표를 이용하여 

각 관절의 각도를 계산한다. 관절의 각도는 운동을 분석
할 때 중요한 정보로 사용된다. 단순히 사용자의 좌표 정
보만을 분석할 경우 사용자의 위치가 달라졌을 때 분류 
정확도가 낮아질 가능성이 있다. 이때 관절의 각도 정보
를 같이 학습할 경우 이러한 문제점이 완화될 수 있다. 
모든 관절의 각도를 사용하는 것이 아닌 운동 자세 분석
에 중요한 관절의 각도를 사용하였다. 최종적으로 추출
한 관절 각도들은 팔꿈치, 어깨, 골반, 무릎, 발목으로 총 
10개의 각도 정보를 추출하였다. 

Angle 번호 Angle
0, 5 팔꿈치(좌, 우)
1, 6 어깨(좌, 우)
2, 7 골반(좌, 우)
3, 8 무릎(좌, 우)
4, 9 발목(좌, 우)

표 3. 사용한 관절 각도.
Table 3. Utilized joint angles in the proposed method.

3. 실험 파라미터
본 논문에서는 3개의 네트워크를 비교한다. 표 4에 설

정된 파라미터는 모두 동일하게 설정하였다.
 

Parameter
Optimizer Adam

Loss function Binary crossentropy
The number of hidden layer 8

Activation function Softmax
Epochs 100

Batch size 32
Train:Test:Validation 8:1:1

Window size 15

표 4. 시뮬레이션 파라미터.
Table 4. Simulation parameters. 

시계열 데이터에서 window size는 중요한 파라미터
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이다. 본 논문에서 학습한 운동 자세는 총 9가지이다. 각 
운동마다 1회 왕복하는 시간이 다르기 때문에 window 
size를 각 운동 자세의 최소 1회 왕복시간으로 설정하였
다. 과적합을 막기 위해 early-stopping 옵션과 
dropout 층을 사용하였다. 마지막 출력층의 활성화 함
수를 softmax 함수를 사용하여 자세의 분류 정확도를 
출력하였다.

Ⅳ. 실험 결과

1. 평가 지표 설정
본 논문에서는 모델을 평가하는 지표로서 accuracy

와 f1-score를 사용한다. accuracy와 f1-score를 수식
적으로 나타내면 다음과 같다.

 


         (14)

  ×

×
        (15)




             (16)

 


               (17)

TP(true positive)는 positive 데이터를 예측 성공한 
경우를 뜻하고, TN(true negative)는 negative 데이터를 
예측 성공한 경우를 뜻한다. FP(false positive)는 
positive 데이터를 예측 실패한 경우를 뜻하고, 
FN(false negative)는 negative 데이터를 예측 실패한 
경우를 뜻한다.

Accuracy는 실제 데이터와 예측 데이터가 얼마나 
같은지를 확인하는 지표이다. 본 연구에서 사용한 데이
터는 올바른 데이터와 불량한 데이터가 약 1:3 비율인 
데이터를 사용하였다. 모든 데이터를 불량한 데이터로 
예측할 경우 accuracy는 높지만, 실제 성능이 좋지 않
은 문제가 발생하기 때문에 f1-score도 평가 지표로 
사용하였다. 

F1-score는 precision과 recall의 조화 평균이다. 
Precision은 올바른 데이터를 실제로 올바르다고 예측
한 비율을 뜻한다.  Recall은 실제 올바른 데이터 중 올
바르게 예측한 비율을 뜻한다. 

2. 실험 결과
표 5, 6, 7에서 landmark는 좌표 정보만을 학습했을 

때의 결과이고,  landmark & angle은 좌표 정보와 각
도 정보를 모두 학습한 경우를 의미한다.

가. RNN

Landmark Landmark & Angle
accuracy f1-score accuracy f1-score

Babel curl 0.69 0 0.77 0
Deadlift 0.77 0 0.99 0.98
Knee up 0.5 0.67 0.49 0.66
Leg raise 0.64 0 0.99 0.99
Overhead 

press 0.98 0.97 0.91 0.86

Side crunch 0.91 0.66 0.91 0
Side lunge 0.79 0 0.84 0
Side raise 0.86 0 0.87 0

Squat 0.64 0 0.94 0.92

표 5. RNN 시뮬레이션 결과.
Table 5. Simulation results based on RNN in terms of 

accuracy and f1-score.

표 5를 보면 관절 좌표에 각도를 추가하여 학습한 결
과는 관절 좌표만 학습한 결과보다 좋은 성능을 확인할 
수 있다. F1-score가 0인 모델은 올바른 데이터를 전혀 
예측하지 못한 경우이다. 불량한 데이터의 수가 올바른 
데이터 수보다 2배 이상 많기 때문에 accuracy는 높게 
나타난 대신 f1-score는 0으로 나왔다. 기울기 소실 및 
폭발 문제가 발생한 것으로 예상한다. 

나. LSTM

Landmark Landmark & Angle
accuracy f1-score accuracy f1-score

Babel curl 0.94 0.92 0.99 0.99
Deadlift 0.94 0.87 0.97 0.95
Knee up 0.97 0.97 0.99 0.99
Leg raise 0.98 0.97 0.99 0.99
Overhead 

press 0.99 0.99 0.99 0.99

Side crunch 0.99 0.99 0.99 0.99
Side lunge 0.97 0.94 0.98 0.96
Side raise 0.86 0 0.86 0

Squat 0.98 0.97 0.98 0.98

표 6. LSTM 시뮬레이션 결과.
Table 6. Simulation results based on LSTM in terms of 

accuracy and f1-score.

표 6의 결과를 보면 각도 정보를 추가한 결과가 더 좋
은 것을 확인할 수 있다. 각도 정보를 추가한 모델의 
f1-score가 17.6% 증가함을 알 수 있다. RNN 모델에 
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비해 기울기 소실 문제를 해결하여  높은 성능을 보인 것
으로 확인된다. 그러나 특정 운동의 f1-score는 0으로 
기울기 소실 문제가 완전히 해결되지 않았다는 것을 알 
수 있다.

다. CNN

Landmark Landmark & Angle
accuracy f1-score accuracy f1-score

Babel curl 0.99 0.98 0.99 0.99
Deadlift 0.97 0.95 0.98 0.97
Knee up 0.96 0.96 0.98 0.98
Leg raise 0.99 0.99 0.99 0.99
Overhead 

press 0.98 0.97 0.99 0.99

Side crunch 0.97 0.98 0.99 0.99
Side lunge 0.97 0.97 0.99 0.99
Side raise 0.99 0.99 0.99 0.98

Squat 0.98 0.97 0.99 0.99

표 7. CNN 시뮬레이션 결과.
Table 7. Simulation results based on CNN in terms of 

accuracy and f1-score.

표 7의 결과를 보면, CNN 모델의 성능이 가장 좋다
는 것을 확인할 수 있다. 각도 정보를 추가한 모델의 
f1-score가 2.7% 증가함을 알 수 있다. 최종적으로 
CNN 모델의 성능이 가장 좋다는 것을 확인하였다. 

본 논문에서 사용한 시계열 데이터는 각 관절들의 좌
표들로 이루어져 데이터들 간의 관계가 존재한다. 예를 
들어 사용자가 좌측으로 움직이면, 모든 좌표들이 움직
임에 따라 값이 변화하게 된다. 또한, 특정 각도가 변하
면,  그 각도와 관계된 다른 각도가 변한다. 일반적으로 
시계열 데이터를 CNN 모델로 학습하는 경우는 흔하지 
않다. 그러나 본 논문에서 사용한 데이터들은 서로 상관
관계를 가지므로 CNN의 contextual information을 
추출하는 특징 때문에 가장 좋은 성능을 보인 것으로 예
상한다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 시계열 데이터를 활용하여 운동 자세 
교정 시스템을 위한 적합한 모델을 제안했다. AI-hub의 
피트니스 이미지를 blaze pose를 통하여 분석했다. 좌
표 정보를 토대로 각도 정보를 계산하여 학습 데이터로 
사용했다. 동일한 데이터를 3개의 딥러닝 모델에 따른 
성능을 평가했다. 학습하는 이미지의 수가 불균형하기 
때문에 f1-score를 평가지표로 사용했다. 실험 결과로부

터, CNN 모델이 RNN 모델과 LSTM 모델에 비해 분류 
정확도가 각각 51%, 13% 높은 성능을 보이는 것을 확인
했다. 

향후 연구로써, 카메라 외의 동작, 자이로 센서와 같
은 복합적인 센서 정보를 활용할 경우, 사용자의 운동 자
세를 더 정확하게 분류해 행동 인식 서비스에 활용될 수 
있을 것으로 예상한다.
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