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IMU 데이터를 활용한 덤벨컬 동작분석
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요 약

현대인들의 건강의 중요성에 대한 인식이 점차 높아지면서 운동에 대한 관심이 증가하고 있다. 최근 코로나19

이후, 집에서 혼자 운동하는 이른바 홈트레이닝에 대한 수요가 증가하고 있다. 본 연구의 목적은 집에서도 운동

중 피드백을 제공하므로 부상의 위험을 줄이는 것이다. 그러나 시장에 나온 제품들은 피드백을 제공하지 않거나

트레이너가 라이브 스트리밍에서 피드백을 제공한다. 또한 영상을 통해 피드백을 받더라도 미세한 움직임에 대한

피드백을 얻을 수 없다. 본 논문은 이러한 문제를 해결하기 위해 IMU 센서 데이터를 활용하여 덤벨컬 운동의 동

작분석 인공지능 모델을 연구하였다. SVM, RNN, LSTM, ConvLSTM 모델들을 비교, 분석하고 Confusion

Matrix, Roc Curve과 AUC를 이용하여 최적의 덤벨컬 운동에 대한 동작인식 인공지능 모델을 제시하였다. 본 연

구를 통해, 집에서도 개인 트레이너 없이 동작인식 인공지능 모델을 활용하여 부상의 위험을 줄이면서 안전하게

운동할 수 있다는 것을 확인하였다.

키워드 : 덤벨컬, 동작분석, IMU 센서, 홈트레이닝, 인공지능

Key Words : Dumbbell Curl, Motion Analysis, IMU Sensor, Home Training, Artificial Intelligence

ABSTRACT

With the increasing awareness of the importance of health among modern people, interest in exercise is

increasing. Recently, after COVID-19, the demand for so-called home training, where you exercise alone at

home, is increasing. The purpose of this study is to reduce the risk of injury by providing feedback during

exercise at home. However, products on the market do not provide feedback, or trainers provide feedback on

live streams. Also, even if you receive feedback through the video, you cannot get feedback on small

movements. To solve this problem, we studied the motion analysis AI model of dumbbell curl exercise using

IMU sensor data. We compared and analyzed SVM, RNN, LSTM, and ConvLSTM models, and presented a

motion recognition artificial intelligence model for optimal dumbbell curl exercise using Confusion Matrix, Roc

Curve, and AUC.
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Ⅰ. 서 론

최근 COVID-19 이후개인건강에대한관심이커

지면서 건강 유지를 위한 충분한 신체활동의 필요성

이대두되면서홈트레이닝의관심도증가하였으며, 국

내외많은기업들도홈트레이닝시장에진출하고있다.

국내의경우삼성, LG, KT, SK 등대기업부터많은중

소벤처기업들까지 홈트레이닝 서비스를 하고 있으며,

국외의경우는미국의애플, 구글, 나이키등글로벌기

업에서부터 펠로톤(Peloton), 룰루레몬(Lululemon) 등

홈트레이닝 전문기업까지 홈트레이닝 시장이 빠르게

성장하고 있다. 미국 시장조사업체 그랜드뷰리서치

(GRAND VIEW RESEARCH)에 따르면 전세계 피

트니스앱 시장규모만 보더라도 전 세계 피트니스앱

시장 규모는 2021년 11억달러 규모에서 2030년까지

연평균 17.6%의 성장률(CAGR)로 확대될 전망이다
[1-3].

홈트레이닝은잘못된자세나운동으로인한부상을

방지하고, 운동의효과를극대화하기위해서는정확한

자세를 유지하며 수행하는 것이 중요하다. 따라서 최

근에는 영상 콘텐츠를 보여주는 것을 넘어서 사용자

의 자세나 움직이는 동작을 분석해서 자세를 교정하

게 하거나 올바른 운동을 제시하는 개인 맞춤형 헬스

서비스를 제공하고 있는 제품들이 출시되고 있다.

스마트홈트레이닝의특성상녹화된영상이나라이

브 스트리밍 콘텐츠의 경우 화면을 통해서만 사용자

의자세를확인할수있어올바른자세를하고있는지

를 정확하게 파악할 수 없어서 운동의 효과가 감소될

수도있고, 잘못된자세가반복되다보면관절에부담

을 주어 최악의 경우 부상을 입을 수 있다.

그리고전문가의설명이포함된스마트홈트레이닝

동영상 콘텐츠를 시청하더라도 동작에대한 피드백이

주어지지 않기 때문에 부정확한 자세로 인해 부상에

위험에 노출되기 쉽다. 따라서 스마트 홈 트레이닝에

서 운동 동작분석에 대한 피드백의 필요성이 매우 중

요하게 요구되고 있다[4-6].

또한최근발전하는통신기술및인공지능기술들

을 활용한 영상 스트리밍을 기반으로 하는 다양한 홈

트레이닝 시스템이 시장에 발표되고 있다. 현재 피트

니스 시장에 나온 대표적인 제품 중 하나인

Lululemon의 The Mirror는 스크린을 거울처럼 만들

어 트레이너 및 사용자의 이미지가 표시되며, 사용자

의 운동을 모니터링하여 트레이너가 피드백을 제공한

다. 또한요가, 스트레칭, 복싱등의다양한라이브수

업을 제공하여 사용자가 원하는 수업을 선택하여 들

을 수있다[7]. 하지만 스크린이 거울이기 때문에사용

자의 동작과 트레이너의 동작이겹쳐보여 트레이너의

자세를 보면서 동시에 거울에 비친 자신의 자세를 보

기가 힘들다고 한다.

삼성홈피트니스는영상스트리밍을기반으로수강

자와 트레이너와의 실시간 영상 소통이 가능하며 다

양한운동을할수있다[8]. 하지만이들의경우는피드

백을 제공하는 트레이너가 영상만을 보고 자세를 판

단하기 때문에 미세하게 잘못된 자세에 대한 피드백

은 원활하지 않을 수 있으며, 정확한 자세 피드백을

제공하는데는 어려움이 있을 것으로 보인다.

이와같이운동가이드영상을제공하거나개인트

레이너가 실시간으로 영상을 보고 피드백을 해주는

홈트레이닝 서버스는 한계를 가지고 있다. 운동 가이

드 영상만을 보고 따라할 경우 자신의 동작이 정확한

지 판단을 내리기 어렵고, 트레이너가 실시간 영상을

통해 피드백을 할 경우 작은 움직임에 대한 피드백이

불가능하다는단점이존재한다. 따라서본연구에서는

이러한 한계에 대한 대안으로 홈트레이닝 동작을 분

석해서 피드백을 해주는 시스템을 제시하고자 한다.

홈트레이닝 동작분석 시스템의 경우 크게 영상을

기반으로 한 비접촉식 방식과 IMU(Inertial

Measurement Unit)를 이용한 접촉식 방식으로 분류

할 수 있다. IMU 센서는 주로 속도, 방향 및 중력을

측정하는 장치에 사용된다. 이전에 IMU 센서는 가속

도 센서와 자이로스코프 센서로 나뉘었지만 후에 자

기 센서도 추가되었다[9].

IMU 센서는 주로 가상/증강현실, 스포츠 동작, 재

활치료등동작인식에많이활용되고있으며, 최근의

센서제작기술의발달로소형화, 저전력화가구현되면

서착용가능한의류나신발등활용분야가확대되고

있다. 특히, 의류나신발에웨어러블 디바이스 형태로

착용하여 사용될 경우는 ADL(Activities of daily

living) 데이터 등 주로 큰 동작들을 인식하는데 활용

된다.

이와같이사용자의신체에직접부착하는 IMU 센

서를 이용한 방식은 움직임에 대한 정확한 데이터를

수집할 수 있다는 장점을 가지고 있지만 장비의 구비

여부와 장비를 장착해야 한다는 단점을 가지고 있다.

반면에 카메라를 사용해서 영상을 이용하는 비접촉식

방식은 직접 센서를 부착하지 않아 자연스러운 동작

인식을 할 수 있다는 장점이 있지만 행동반경과 거리

에 따른 제약으로 인해 정확한 동작을 인식하는데는

한계가있다. 특히딥러닝기반인공지능기술을이용

한 3D 컨볼루션 신경망 모델은 학습과 추론에 많은
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그림 1. 피험자 실험 모습
Fig. 1. Subject’s Experiment

그림 2. 실험에 사용한 스
마트폰 고정 밴드
Fig. 2. The Smartphone
Fixing Band Used in the
Experiment

<Case 0> <Case 1>

<Case 2> <Case 3>

그림 3. Case 0~3 자세
Fig. 3. Posture of Case 0~3

시간이 소요된다는 이유로 실시간성이 부족하기 때문

에 실시간 동작분석에 적용하기에는 어려움이 있다
[10].

영상 데이터 기반의 동작분석 인공지능 모델은 관

상면과 시상면에서 정확성을 보이며, 측정 동작과 운

동면의 화면 일치도가 높을 경우 피드백의 정확도가

높아지지만 움직임이 작은 동작은 몸통 사지가 중복

되는 문제, 수평면의 동작 또한 촬영 각도 및 높이의

문제로 정확도가 낮게 나온다[11].

이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문은 영상처

리가아닌 IMU 센서를사용하여 동작 분류를시행하

였다. IMU 기반의 동작분석은 센서를 통한 움직임의

직접적인 변화를 수집할 수 있어, 영상 기반 인식 기

술보다 높은 감지 능력과 정확성으로 데이터의 특징

이두드러진다. 따라서본연구에서는 IMU 센서를활

용하여 큰 동작뿐만 아니라 미세한 동작의 차이를 구

별할 수 있는 인공지능 모델을 설계하였다. 즉, 근력

운동의 대표적인 운동인 덤벨컬 운동의 정확한 자세

를분류할수있도록 IMU 센서를사용한동작분석을

수행하는 인공지능 모델을 연구하였다.

Ⅱ. 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서는 그림 1, 2와 같이 스마트폰을 팔목

에 부착한 상태에서 덤벨컬 운동을 하면서 이때 발생

하는 IMU 센서 데이터를 수집하였다. 정확한 덤벨컬

동작을 구별하기 위해 4가지 자세를 정의한 후, 동작

별로 10초 동안 5회 운동을 반복하면서 움직임에 대

한 가속도와 자이로센서 데이터를 Sensor Logger

Application을 통해 수집하였고, 딥러닝 학습을 위해

csv 파일로 저장하였다. 이때 IMU 센서 데이터의

Sampling Rate는 30Hz이다.

덤벨컬 동작 데이터는 총 4가지 운동 자세로 덤벨

컬 운동의 바른 자세(Case 0)와 올바르지 않은 자세

(Case 1~3)로구성되며, 올바르지않은자세는덤벨컬

운동에서 흔히 발생하는 동작으로 운동 효과를 감소

시키거나 관절에 부담을 주어 부상이 발생할 수 있는

자세를대표적으로선정하였다. 그림 3은 Case 0~3의

운동자세사진이다. 여기서 Case 1은덤벨을들어올

리는 동작에서 손목이 정상 어깨 범위를 벗어난 경우

로, 손목회전을하면서완요관절과노뼈머리가손상될

수있는자세이다[12]. Case 2는팔꿈치를옆구리에 고

정시키지 않고 움직임이 생기는 경우로, 팔꿈치가 고

정되지 않은 상태에서 운동하게 되면 상체가 흔들려

서 정확한 자세를 유지할 수 없으며 치팅(cheating)을

유발하게되어부상을유발할수있는자세이다. 또한,

Case 3은팔을완전히펴며운동하는경우로, 팔의완

전한 이완으로 이두근에 열상이 발생할 수 있으며 빠

른 운동 효과를 보기 위해 행하는 경우가 많아 잦은

부상을 유발할 수 있는 자세이다[13,14].

이와 같은 운동을 통해 수집된 데이터는 각 Case

별로 200개의 데이터이고, 각각의 데이터는 10초 동

안 5회 운동을 한 값으로 시간으로는 각 Case 별로

200개 x 10초 = 2,000초, 운동횟수로는 200개 x 5회

= 1,000회운동을기록한것이다. 또한, 학습및테스

트 데이터를 증가시키기 위해 수집된 데이터를 Data

Augmentation 방법의 하나인 표준편차 유도방식으로

정규분포에 따른 Noise를 추가하는 방법을 사용하였

다. 즉, 수집된가속도, 자이로센서데이터에정규분포

범위내랜덤값을각각더해새로운데이터를만들었

다. 이 과정을 통해 각 Case 별로 1,800개 데이터를
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그림 5. Case 1 데이터 그래프
Fig 5. Case 1 Data Graph

그림 6. Case 2 데이터 그래프
Fig. 6. Case 2 Data Graph

그림 4. Case 0 데이터 그래프
Fig. 4. Case 0 Data Graph

추가로 생성하였다. 최종적으로 본 연구에서 사용된

데이터는 Case 별로직접운동을 통해수집된 데이터

200개, 추가로생성한데이터 1,800개총 2,000개로 4

개 Case에 전체 데이터는 총 8,000개이다. 이 중에서

Train Set은 7,200개, Test Set은 800개로나누었으며

Test 과정에서 데이터 편향이 발생하지 않도록 Case

별 200개의 데이터를 통합하여 Test Set을 구성하였

다. 그리고 수집된 데이터를 기반으로 가속도와 자이

로 센서의 출력 파형의 패턴을 분석하였는데 그림

4~7은 각 Case 별 6축 데이터를 그래프로 시각화한

것이다.

그림 4는 바른 자세인 Case 0의 경우로 덤벨컬 운

동의 특성상 손목에 부착한 스마트폰이 앞뒤로 움직

이기 때문에 가속도 Y, Z축과 자이로 X축은 일정한

주기를보이는것을확인할수있다. 그러나가속도 X

축과 자이로 Y, Z축에서는 움직임의 변화가 거의 보

이지않는데, 이는바른자세의덤벨컬운동은가속도

Y, Z축과 자이로 X축만을 이용한다는 것을 알 수 있

다. 또한, 가속도 X축과자이로 Y, Z축에서미세한움

직임은 운동을 하면서 생기는 근육의 잔 떨림으로 사

료된다.

그림 5는덤벨을들어올릴때손목이어깨를벗어

나는 Case 1의 경우로 Case 0과 비교했을 때 가속도

X축과 자이로 Y, Z축에 차이가 발생하는데 그 이유

는 팔목이 일직선이 아닌 사선으로 움직이므로 스마

트폰을 부착한팔목의 각도가 정상범위에서 벗어나기

때문에나타난현상이다. 또한가속도 Y, Z축, 자이로

X축과 비교했을 때 떨림이 두드러지는 것을 확인할

수 있는데 이는 잘못된 자세에서 나오는 근육에 미치

는 부담이 떨림으로 나타나는 것이라고 판단된다.

그림 6은삼두근이몸통에붙지않는 Case 2의경우

로 Case 0와비교했을때가속도 Y, Z축과자이로 X,

Y축에서일정한주기가나타나는데이동작은팔꿈치

가고정되지않아손목의힘이분산되어센서가좌우로

흔들리다보니가속도 Z축과자이로 Y축에차이가발

생하는것이다. 특히가장두드러진값은가속도 X이다.

가속도 X를보면파장의중심이되는부분이 0보다작

은 -5으로, 다른 Case들이대게 0의값을갖는것에비

해유일한파장의범위인것을확인할수있다. 이부분

을기반으로가속도 X의파장기준이 0이하의값으로

나타난다면덤벨컬운동시팔꿈치를고정하지않는잘

못된 운동을 하고 있다 판단 할 수 있다.
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그림 8. SVM 모델 구조
Fig. 8. SVM Model Construction

마지막으로 그림 7은 덤벨 운동의 이완 시에 팔을

완전히 펴면서 움직이는 Case 3의 경우로 Case 0과

비교했을 때가속도 X, Z축과자이로 X, Y축에서두

드러진 차이를 확인할 수 있다. 이 동작은 팔을 펴는

과정에서 이두근에 무리가 발생해서 근육에 떨림이

생기고 이 때문에 센서가 좌우로 흔들려 가속도 X, Z

축과 자이로 Y축에서 변화가 발생한다. 특히 가장 두

드러진 값은 가속도 Z와 자이로 X이다. 가속도 Z를

보면파장의범위가 5 ~ -10으로, 다른 Case들이대게

0~ -10의 값을 갖는 것에 비해 유일한 파장의 범위인

것을확인할수있다. 자이로 X는파장의마루부분에

서 잔 떨림이 많이 발생한다는 것을 확인할 수 있다.

이두부분을기반으로 가속도 Z의파장의 범위가다

르거나 자이로 X의 마루에서의 잔 떨림을 기준으로

덤벨컬운동시팔을완전히펴는동작으로예측할수

있을 것이다.

Case0~3의 데이터 그래프를 분석한 결과, 바른 자

세와 올바르지 않은 자세의 명확한 차이뿐만 아니라

각 Case마다특징이두드러지는부분을 확인할 수있

었다. 따라서 이러한 데이터를 가지고 인공지능 모델

을학습및분류시킨다면뛰어난분류성능을보일것

으로 기대된다.

본 논문에서는 Peak-Detector로 수집된 데이터를

일정한 주기로 잘라내는 전처리 과정을 수행하였다.

또한, 수집된데이터는특성유지를위해별도의필터

링을 거치지 않았다.

그림 7. Case 3 데이터 그래프
Fig. 7. Case 3 Data Graph

Ⅲ. 인공지능 모델

본논문에서는덤벨컬운동에대한미세한자세분

류를 위하여 적용 가능한 여러 인공지능 모델을 비교

검증하였으며, 이 과정에서 사용된 모델은

SVM(Support Vector Machine), LSTM(Long-Short

Term Memory), RNN (Recurrent Neural Networks),

ConvLSTM 모델로 시계열 데이터에 대한 인공지능

모델을 설계할 때 많이 사용되는 모델이다. 모델들의

정확한 비교를 위하여 구조를 제외하고 모델 성능에

영향을 끼칠 수 있는 여러 변수들을 유사하게 설정하

였으며, 모델의 복잡도, Loss Function, Optimizer,

Train Data Set, Test Data Set도 동일하게 적용하였

다. SVM을 제외하고 본 논문에서 다룬 인공지능 모

델의 초기화 방법은 모두 Random Normalization을

사용했으며, Optimizer는 Adam을 사용했다. 또한,

Loss Function은 Categorical Cross Entropy이고

Epoch은 100회로 고정하였다.

SVM은 머신러닝 및 통계 전반에 걸쳐 광범위한

애플리케이션을 갖춘 강력한 패턴 인식 도구로 두 클

래스 사이의 여백을 최대화하는 다차원 기능 공간에

서 초평면을 찾는 기계 학습 알고리즘이다. SVM의

주요 장점은 Kernel 트릭을 사용하여 고차원 공간으

로 변환해 분리할 수 없는 비선형 데이터를 분리한다

는 것이다[15-18].

그림 8은 본 논문에서 사용한 SVM 모델 구조로

이 모델은 입력 데이터의 3차원 구성이 어렵다. 따라

서 기존의 데이터 수(7,200), 데이터 길이(250), 채널

(6) 구조에서 데이터 수, 데이터 길이 × 채널로 구성

된 7,200×1,500 형태의 학습 데이터로 변형하였다.

SVM의 Kernel은 Polynomial을 사용하였고, C와

Gamma의 값은 모델을 구성하면서 가장 최적값을 찾

아서 결정하였는데 C의 값은 0.01, Gamma의 값은

0.0011로설정하였다. Polynomial Kernel은데이터를

더 높은 차원으로 변형하여 나타냄으로써 초평면의

결정 경계를 얻을 수 있어 활용하였다.

RNN(Recurrent Neural Network)은 언어 모델링,

음성 인식을 포함한 중요한 작업에서 최첨단 성능을
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그림 9. RNN 모델 구조
Fig. 9. RNN Model Construction

그림 10. LSTM 모델 구조
Fig. 10. LSTM Model Construction

갖는신경 시퀀스(Sequence) 모델로 시퀀스에서 가까

운 데이터 포인트 간의 상관관계를 구현하는 순차적

데이터를처리하는방법이다. 입력벡터는한번에하

나씩 RNN에 입력되고, 고정된 수의 입력 벡터를 사

용하는 대신 시간 프레임까지 사용 가능한 모든 입력

정보를 사용하여 예측할 수 있다. RNN이 캡처하는

양은 해당 구조와 훈련 알고리즘에 따라 다르다[19-21].

그림 9는본논문에서사용한 RNN 모델구조로이

모델은 시간 의존적 입력 시퀀스를 다루기 위해 설계

되어연속학습에대한데이터처리에사용된다. 학습

데이터는 시계열 데이터로 연속 학습 처리에 탁월한

모델인 RNN을 사용하였다. RNN 모델은 데이터 수

(7,200), 데이터 길이(250), 채널(6)의 구조를 입력 형

태로하는데, 이는채널별로시계열데이터처리를위

한 연속된 데이터 처리의 강점을 위함이다. 또한, 인

공지능 모델의 학습 효율을 위한 배치 사이즈는 4로

설정하여, 하나의배치동안에 1,800개의데이터가학

습된다.

모델은 7,200×250×6의크기를가진학습데이터를

입력받은후, 첫번째 RNN 구조에서 128개의 Hidden

Layer를입력받고, 두번째 RNN 모델에입력하기전

데이터 크기를 7,200×5×250으로 변환하였다. 그리고

입력 데이터 형태를 변환하기 위해 Reshape Layer를

사용하는데 변환한 데이터를 25개의 Hidden Layer를

갖는 RNN 구조에 입력한 후, FC(Fully-Connected)

층을 거쳐 학습 결과를 출력하였다.

LSTM은 기존의 RNN의 단점을 보완하여 설계한

신경망의 구조로 직전 데이터뿐만 아니라 좀 더 거시

적으로 과거 데이터를 고려하여 미래의 데이터를 예

측하기 위해 개발되었다[22,23,24].

그림 10은본논문에서사용한 LSTM 모델구조로

우선 데이터를 분류하기 쉬운 형태인 7200×250×6의

크기를 가진 학습 데이터를 입력받는다. 이는 가속도

X, Y, Z와자이로 X, Y, Z의 6개의채널을가진데이

터를 LSTM의 시계열 데이터 특징을 추출할 수 있는

구조로 데이터를 입력하기 위해 가공한 모형이다.

입력받은데이터는 5개의 LSTM Cell을거쳐 구성

된모델로각 Cell 마다 4개의상호작용을하는 Layer

가 들어있다. 이 Cell은 Forget gate layer, Input gate

layer, Output gate layer로 나뉜다.

Forget gate layer :

  ∙       (1)

Input gate layer :

  ∙       
  tanh∙        

(2)

Cell state update :

   ∗    ∗
 (3)

Output gate layer :

          

   ∗tanh 
(4)

3가지 gate를 거쳐 업데이트가 끝나고, 업데이트가

끝난 데이터는 Cell State를 통해 정보가 전달된다.

본 논문의 데이터는 표준화와 정규화를 진행하여

라벨이 [0,1], [1,0]의형태이기때문에다중분류함수

로 쓰이는 Categorical_crossentropy를 이용하여 학습

을 진행하였고, 최적화를 위해서 사용한 Adam은 매

개변수의 크기가 Rescaling에 부동적인 장점을 가지

고 있어 사용하였다[25]. 학습 후 전달된 data size 128

개의 정보는 FC(Fully-Connected)를 거쳐 data size

16으로 출력된다. 마지막으로 이 출력이 또다시 FC

층을 거쳐 Case 0~3중 하나의 학습 결과를 출력한다.

ConvLSTM은 CNN(Convolutional Neural

Network)을 활용하여 결합된 입력 정보의 형상 추출

을 LSTM을 사용하여 예측하는 것을 지원한다.

ConvLSTM은 시각적 시간 배치 예측 문제와 문학적
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SVM Model LSTM Model

Case 0 Case 1 Case 0 Case 1

TN 561 FP 39 TN 600 FP 2 TN 561 FP 39 TN 585 FP 15

FN 54 TP 146 FN 17 TP 181 FN 39 TP 161 FN 6 TP 194

Case 2 Case 3 Case 2 Case 3

TN 600 FP 0 TN 521 FP 3 TN 596 FP 4 TN 553 FP 47

FN 77 TP 123 FN 143 TP 133 FN 24 TP 176 FN 36 TP 164

RNN Model ConvLSTM Model

Case 0 Case 1 Case 0 Case 1

TN 588 FP 9 TN 581 FP 18 TN 598 FP 2 TN 596 FP 4

FN 21 TP 182 FN 3 TP 198 FN 4 TP 196 FN 0 TP 200

Case 2 Case 3 Case 2 Case 3

TN 595 FP 5 TN 600 FP 11 TN 595 FP 5 TN 600 FP 0

FN 13 TP 187 FN 8 TP 181 FN 0 TP 200 FN 7 TP 193

표 1. 모델 혼동 행렬
Table 1. Model Confusion Matrix

묘사의 활용을위해만들어졌다. CNN 모델을이용하

여 정보 그림 및 정보의 산출물을 LSTM으로 전달하

고 LSTM에서는 그에 대한 정보를 시간 단계로 표시

한다. 이를 하나의 layer라고 하며, 이 layer가 끝나면

유사한 layer를다시적용하여여러번반복하여내용

을 인식하고 묘사하는데 이상적인 결과를 얻을 수 있

다[26-29].

그림 11은 본 논문에서 사용한 ConvLSTM 모델

구조로 이 모델은 데이터 형태를 이미지 Shape으로

구성해야 하므로 학습 데이터의 크기는

7200×25×10×6이다. 이는 CNN 형태의 계산방식을

위한 데이터 구조의 변경이며, 변경된 데이터는 데이

터 길이(250)에서 데이터 길이(25), 데이터 길이 반복

(10)으로 구성된다. 또한, 이러한 방식은 CNN의

Window 계산이 전체 데이터 길이(250)에서 데이터

길이(25)씩 국지적으로 이루어진다고 볼 수 있다.

첫번째 Convolution 2D 층은 16개의필터를가지

며 입력 Shape 크기는 25×10×6이고, 두 번째

Convolution 2D 층은 32개의필터를가지며두층모

두 활성화 함수인 ReLU(Rectified Linear Unit)를 사

용하며 Kernel Size는 3×3이다.

다음층에서는 Pool Size가 2인 Max Pooling을한

후학습데이터의 크기를 7200×60×32로 Reshape 해

준다. 변환한데이터는위 LSTM과똑같은구조를가

진모델에입력되며마지막으로 FC층을거쳐학습결

과를 출력한다.

ConvLSTM은기존의 LSTM과달리 3차원벡터로

연산되며 일반 행렬곱 대신 합성곱으로 이루어져 시

간적, 공간적특성을모두학습하므로다른모델에비

해 성능이 우수하다.

본논문에서는 4개의구조로모델을구성하여덤벨

컬운동의자세분류성능을비교하였다. 인공지능모

델은 4가지모델(SVM, LSTM, RNN, ConvLSTM)의

성능을 비교하여 가장 성능이 우수한 모델을 채용하

였다.

그림 11. ConvLSTM 모델 구조
Fig. 11. ConvLSTM Model Construction

Ⅳ. 실험결과 및 분석

위에서 제시한 4가지 모델의 성능 지표에 대한 정

확한성능을나타내기위하여동일한 Test Data Set을

통해 검증하였다.

표 1에서 볼 수 있듯이, 본 논문에서는 Confusion

Matrix를 이용하여 각 모델의 자세 분류 성능을 나타

낸 것으로 각 모델이 Case 0(바른 자세)부터 Case

1~3(올바르지 않은 자세)를 다중 분류(Multi

Classification)로 구분하여 정답과 비교한 것이다.

Confusion Matrix는 정확도 측정값을 계산하는 기

존 분류 방법에 적합하므로 행동 분류 분야에서 모델

의 동작을 평가하거나 시각화하는 기계 학습에서 많

이 사용된다. 행은 대상의 실제 클래스를 나타내고,

열은 예측 클래스를 나타내는 정방형 행렬이다. 그리

고 이진 분류 작업을 처리하는 경우 True

Positive(TP), True Negative(TN), False Positive(FP),

False Negative(FN)를 나타낸다.

또한, 주어진데이터세트에대한분류모델이수행

한 Raw Data가포함되어있고, 모델의일반화정확도

를 평가하기 위해 해당 모델의 학습 과정에서 사용되

지 않은 테스트 데이터 세트를 사용하는 것이 일반적

이다.

성능 지표는 정밀도, 민감도, F1-Score 등이 될 수

있고, 적절한수행지표의선택이학습문제의목표와

직접적으로 연결된다[30,31].

Accuracy :
 

(5)

Sensitivity :


(6)



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '22-09 Vol.47 No.09

1348

SVM Model

Case

Type
Accuracy Sensitivity Specificity Precision F1-Score AUC

Case0 0.883 0.730 0.935 0.789 0.758 0.83

Case1 0.976 0.914 0.996 0.989 0.950 0.98

Case2 0.903 0.615 1.0 1.0 0.761 0.81

Case3 0.817 0.481 0.994 0.977 0.645 0.74

LSTM Model

Case

Type
Accuracy Sensitivity Specificity Precision F1-Score AUC

Case0 0.902 0.805 0.935 0.805 0.805 0.87

Case1 0.973 0.970 0.975 0.928 0.948 0.97

Case2 0.965 0.880 0.993 0.977 0.926 0.94

Case3 0.896 0.820 0.921 0.777 0.798 0.87

RNN Model

Case

Type
Accuracy Sensitivity Specificity Precision F1-Score AUC

Case0 0.962 0.896 0.984 0.952 0.923 0.94

Case1 0.973 0.985 0.969 0.916 0.949 0.98

Case2 0.977 0.935 0.991 0.973 0.954 0.96

Case3 0.976 0.957 0.981 0.942 0.950 0.97

ConvLSTM Model

Case

Type
Accuracy Sensitivity Specificity Precision F1-Score AUC

Case0 0.992 0.980 0.996 0.989 0.984 0.99

Case1 0.995 1.0 0.993 0.980 0.990 1.0

Case2 0.993 1.0 0.991 0.975 0.987 1.0

Case3 0.991 0.965 1.0 1.0 0.982 0.98

표 2. 인공지능 모델의 성능
Table 2. Performance of the Artificial Intelligence modelSpecificity :


(7)

Precision :


(8)

F1-Score :





(9)

AUC : 
  



    (10)

본 논문에서는 Confusion Matrix를 통하여 모델이

운동을바르게분류한부분의비율을알수있는정확

도(Accuracy), Case별 운동 중에서 모델이 각각의

Case를 잘 분류한 비율을 알 수 있는 민감도

(Sensitivity), 각각의 Case에맞지않는운동이라분류

한 것 중에 실제 Case에 맞지 않는 것을 의미하는 특

이도(Specificity), 모델이 각각의 Case별 운동이라고

분류한것중에실제로잘분류한것을의미하는정밀

도(Precision) 그리고 데이터의 불균형도를 확인하기

위하여 F1-Score를사용하였다. 또한, 모델의 성능 판

별의 정확도를 도표로 평가하기 위해 ROC(Receiver

Operating Characteristic) Curve와 AUC(Area Under

the Curve)를 사용하였다.

ROC Curve는 x축은 1-특이도, y축은민감도로 하

여 다양한 상황에서의 이진 분류 모델의 예측 정확도

를 평가한다. ROC 커브의 아래 면적을 의미하는

AUC는 1에 가까울수록 모델의 성능이 좋다는 것을

의미한다. 본 연구에서 활용된 모델별 ROC Curve와

AUC는 그림 12에서 확인 할 수 있다[32].

표 2는 인공지능 모델의 Case별 성능을 나타낸 것

으로 본 연구에서는 위에서 제시한 6가지 성능 지표

를 기준으로 평가하였으며, 지표의 성능이 95% 이상

일 때 성능이 좋다고 판단하였다.

또한, 모델구조이외의다른변수들이결과에영향

을 주지 않도록 모델 복잡도, 활성 함수, 최적화 함수

등을 유사하게 구성하여, 모델 구조에 따른 성능만을

비교할 수 있도록 하였다.

표 2에 따르면, SVM 모델은 Case 1을 제외한 모

든 Case에서 9개의좋지않은성능(90% 이하)을가진

지표들이 보였고, 특히 Case 3의 민감도와 AUC는

48.1%, 74%로가장낮은성능을보이는 것을 확인할

수있었다. 이는벡터화된데이터간의특징을가중치

로사용하는비선형분류기인 SVM의한계로, 데이터

분류간 특징점이라고 볼 수 있는 자이로 Y축 데이터

의 비슷한 유사성이 원인으로 작용하였다.

LSTM 모델은 Case 1을 제외한 모든 Case에서 8

개의 좋지 못한 성능을 기록한 지표를 보였고 특히

Case 3의 정밀도는 77.7%로 가장 낮았으며, AUC는

Case 0과 Case 3이 87%로낮은성능을보였다. 이는

표 2에서 LSTM 모델의 Case 0이 민감도, 정밀도,

F1-Score에서낮은성능이나타내는데, AUC 값에영

향을미치는특이도가낮은성능을보여이와같은결

과가나온것으로보인다. 이러한결과는 LSTM의특

징인 Layer의 상태와 가중치를 공유하는 다중 Cell

State이 데이터 분류 간 특징점이라고 볼 수 있는 자

이로 X축데이터의미세떨림을분류성능의단점으로

작용해발생한것으로사료된다. RNN 모델은 Case 0

에서 민감도가 89.6%로 낮은 성능을 가지는 것으로

나타났는데 이는 명백하게 같은 주기를 반복하는
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그림 12. 전체 모델의 ROC Curve 및 AUC
Fig. 12. ROC Curve and AUC of total models

Model

Type
Accuracy Sensitivity Specificity Precision F1-Score AUC

SVM 0.894 0.685 0.981 0.938 0.778 0.83

LSTM 0.934 0.868 0.956 0.871 0.869 0.91

RNN 0.972 0.943 0.981 0.945 0.944 0.96

Conv

LSTM
0.992 0.986 0.995 0.986 0.985 0.99

표 3. 자세 분류 평균 성능
Table 3. Model Experiment Results

Case 0에서 가장 떨어지는 성능을 기록한 것은 이전

데이터가 아닌 과거 데이터가 현재 데이터에 영향을

끼치지 않는다는 RNN 모델의 구조적 특징이 작용한

것으로 보인다. RNN과 LSTM은구조적유사성을 가

지므로직접적으로비교해보면표 2에서 RNN의전체

적인 Case 별성능이 LSTM보다 뛰어난것을확인할

수 있다.

그이유는본논문에서사용한데이터는자세의특

징을강조한데이터로잡음이거의없고, 특징이뚜렷

하며, 규칙적인 성능을 가지고 있는 데이터로 많은

Gate에 복잡한 구조를 가진 LSTM 모델에 비교적 단

순한 데이터가 적용될 때 발생하는 과소적합

(Under-fitting) 현상이 발생한 것으로 보인다. 마지막

으로 ConvLSTM 모델은모든지표가좋은성능을보

였으며 ConvLSTM을 제외한 다른 모델은 상대적으

로 성능이 떨어지는 것으로 나타났는데 이는

ConvLSTM 모델을 제외한 모든 모델의 분류 성능이

유사한 데이터에 영향을 받아 성능 감소로 나타난 것

으로해석된다. 또한, ConvLSTM을제외한다른모델

에서 Case 1의성능이다른 Case 들에비해전체적으

로 높게 나온 것을 확인할 수 있다. 이는 그림 5의

Case 1 데이터파형을보면다른 Case 들의데이터와

비교했을때자이로 Y축의파형이두드러지게차이가

나는 것을 볼 수 있는데 이런 특성 때문에 Case 분류

성능이 상대적으로 높게 나타났다고 할 수 있다.

표 3은각모델의자세분류평균성능을나타냈는

데 SVM 모델은 특이도(98.1%)를 제외한 지표들이

낮은 성능을 갖는 것을 확인할 수 있고, LSTM 모델

은특이도(95.6%)를제외하면좋지못한성능을 기록

하였다. 그리고 RNN 모델도정확도(97.2%)와특이도

(98.1%)를 제외하고는 만족스럽지 못한 성능을 보이

는 것을 확인할 수 있다.

하지만 ConvLSTM 모델은 모든 6개의 지표가

95% 이상으로 좋은 성능을 가지는 것을 알 수 있다.

이는표 2에서비교한 Case 별성능뿐만아니라전체

적인 모델의 성능에서도 ConvLSTM이 가장 좋다는

것을 보인 것이다.

그림 12는 각 모델별 ROC Curve와 AUC를 그림

으로나타낸것이다. 그림 12에서 ROC Curve는민감

도와 특이도를 0에서 1까지로 변경하면서 모델의 성

능을 측정했다. 특이도가 높을 때에는 ConvLSTM과

LSTM의 민감도가 뛰어나게 나타났다. 반면에 RNN

과 SVM의 경우에는 민감도가 떨어지는 것을 볼 수

있다. 하지만 특이도가 낮아지는 과정에서는 SVM의

민감도가 3개의 모델보다 낮은 상태로 유지되며,

RNN의 성능이 가장 큰 폭으로 증가했다. 또한, 표 3

에도 표시된 각 모델 별 AUC 값을 비교했을 때,

SVM 모델의 AUC는 83%, LSTM 모델의 AUC는

91%이며 RNN과 ConvLSTM 모델의 AUC는 96%와

99%로 나타났다. SVM과 LSTM 모델의 AUC는 기

준 이하의 성능을 나타냈으며, RNN과 ConvLSTM

모델의 AUC는 기준 이상의 성능을 보였다. 특히,

RNN 모델은여러개의 Gate를이용하여과거의데이

터가 현재의 데이터에 영향을 끼치는 LSTM과 달리,

이전의 데이터만이 현재의 데이터에 영향을 끼치는

구조라 운동을 반복하여 주기가 생기는 데이터의 특

징이 잘 반영되어 상대적으로 우수한 성능을 보였다.

ConvLSTM을이용한딥러닝 모델은다른분류모

델에비하여우수한분류성능을보였는데, 이는일반

적인 CNN과다르게시계열데이터분류에강점이있

는 LSTM의 구조가 함께 사용되어 연속적인 데이터

분류에강점으로작용했다. 또한다른모델과같이단

일 모델 구조를 사용하는 것이 아닌 Convolution 2D

구조와 LSTM 구조, 총 두 개의 모델 구조를 사용하

여 데이터를 학습하므로 99%의 높은 성능을 기록할

수 있었다.



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '22-09 Vol.47 No.09

1350

특히, LSTM 모델과다르게시간적, 공간적특성을

모두학습하며, Convolutional Layer의특징인국소적

특징 추출 방법이 시계열 데이터에서도 작용한 것으

로확인된다. 또한시계열데이터를기반으로한움직

임 분류에서는 다른 모델 구조보다 Convolutional

Layer의특징과데이터 연속성을포함하는것이뛰어

난 성능을 도출해내는 방법이라고 판단된다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 영상 데이터 기반의 동작분석 인공

지능 모델이 미세한 동작의 경우는 제대로 작동되지

못한다는 문제를 해결하기 위해서 움직임에 따른

IMU 센서 데이터를 활용하여 동작을 분석하는 인공

지능 모델을 연구하였다. IMU 센터 데이터는 동작에

대한 직접적인 데이터로 영상 기반 인식 기술보다 높

은 감지 능력과 정확성이 데이터의 가장 큰 특징이라

고 할 수 있다.

본연구에서는덤벨컬동작에따른 IMU 센서데이

터를 입력으로 네 개의 인공지능 모델(SVM, LSTM,

RNN, ConvLSTM)에 대한 성능 비교를 통하여 최적

의 인공지능 모델을 찾는 과정을 수행하였다.

연구에 사용한 데이터는 덤벨컬 운동의 바른 자세

와 잘못된 자세 3가지를 포함해, 총 4가지 운동 데이

터로 구성하였으며, 연구결과 분석을 위해 Confusion

Matrix를 사용하였고 Roc-Curve와 AUC를 이용하여

최적의 모델을 결정하였다. 그리고 ConvLSTM에서

Case 3이민감도와정밀도가 100%로가장높은인식

률을보였다. 또한모든 Case 지표들의평균을계산했

을 때 ConvLSTM의 민감도가 99.5%로 가장 뛰어난

성능을 보였다.

결과적으로 인공지능 모델의 AUC를 분석한 결과

ConvLSTM이 99%로 가장 뛰어났으며 RNN이 96%,

LSTM이 91% 그리고 SVM이 83%의성능을 보였다.

이러한 연구 결과에 따라서 ConvLSTM 모델이 덤벨

컬 동작의 자세 분류를 위한 인공지능 모델에서 가장

뛰어난 성능을 가진 것을 확인할 수 있었다.

본연구에는카메라를통한영상데이터의경우카

메라의 높이 및 각도, 몸통과 사지가 중복되는 문제

등으로 작은 움직임에 대한 분석에는 한계를 가지고

있다는 사실에착안하여 IMU 센서를활용하여큰동

작뿐만 아니라 미세한 움직임에 대한 분류도 가능하

다는 것을 알 수 있었다. 또한, 이러한 특징을 홈트레

이닝에 활용한다면 사용자의 현재 운동 데이터를 기

반으로 피드백을 제공하기 때문에 개인 트레이너 없

이도 PT 효과를기대할수있으며미세한움직임까지

분류할수있어부상의위험을현저히낮출수있다는

것을 알 수 있었다.

향후연구로는공개데이터및외부데이터를활용

하여, 다수의 사용자를 대상으로 학습되지 않은 데이

터에 관한 인공지능 모델의 성능을 평가할 예정이다.

또한, 향후 홈트레이닝에 대한 관심도가 높아지는 현

대 사회에서 개인 트레이너 없는 경우도 동작분석 인

공지능 시스템만으로도 충분한 피드백을 받을 수 있

게 될 것이고 개인 PT의 경우도 데이터를 기반으로

정확한 분석자료를 피드백으로 추가 활용할 수 있을

것이다.

본 연구를 확대하여 다른 운동이나 부상이 우려되

는 동작들을 추가하여 다양한 운동 동작들을 분류할

수 있는 인공지능 모델을 만들어갈 수 있을 것이다.

또한 영상 기반과 IMU센서 기반의 데이터를 통합하

여좀더동작의정확성을높이는연구로발전시킬수

있다.
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