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국 문 초 록  

인공지능 기반의 자세 추정을 통한 
스마트 헬스케어에 관한  연구

한 성 대 학 교  일 반 대 학 원

스 마 트 융 합 컨 설 팅 학 과

스 마 트 융 합 제 품 전 공

하 태 용

   각종 첨단 정보통신 기술을 활용하여 언제 어디서나 건강관리 서비스를 

받을 수 있는 스마트 헬스케어가 부상하고 있다. 이미 오래전부터 헬스케어 

영역에서는 IT 기술과의 융합적인 시도가 있었으며 최근의 변화가 새로운 것

은 아니다. 스마트폰이 등장하면서 시간적, 공간적인 제약을 벗어난 건강관리 

서비스 제공이 가능해지고 있고, 인공지능(Artificial Intelligence: AI)과 빅데

이터(Big Data) 등의 첨단 분석 기술과 융합으로 새로운 건강관리 서비스의 

질적 수준이 향상되고 있다.

   인공지능 기술의 발전을 통해 미래의 헬스케어 건강관리 서비스는 신체와 

관련된 많은 건강 정보를 스스로 분석하고 학습하여 질병으로 인한 발현 시

기를 예측할 수 있다. 그리고, 개인 맞춤형 진단 및 생활습관 정보 제공을 통

해 질병 발현 예방에 도움을 줄 수 있을 것으로 기대된다.

   인공지능 기반의 스마트 헬스케어는 건강 의료 서비스 제공 공간이 가정, 

피트니스센터, 길거리 등 실생활 전 영역으로 확장되어 개인의 건강 정보가 

평생 동안 축적됨에 따라 기존 의료 시스템과의 호환을 통해 스마트 헬스케
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어가 가능하리라 본다. 또한, 의료 서비스가 단발성 질병 치료에서 이제는 평 

생 치료의 개념으로 확장하는 연구가 필요하리라 판단된다.

   본 연구의 인공지능 자세 추정 기반의 스마트 헬스케어 시스템 개발을 통

하여 “언제나, 어디서나” 건강관리가 가능하도록 하기 위하여, 기존 헬스케어 

관련 운동 Application의 단순히 따라 하기 형이나 기존 제품의 단순히 데이

터를 보여주는 형태를 취하다 보니 실사용자의 흥미 및 몰입에 도움 되지 않

는다. 이를 개선하고자 운동 형태와 사용자의 움직임을 감지하여 운동량에 비

례한 소모 칼로리를 계산하여 보여주는 기능이 있다면 사용자 입장에서 보다 

실제적인 모니터링을 통한 운동 효과를 볼 수 있을 것이다. 

   본 연구에서는 자세 추정을 통한 딥러닝(Deep Learning: DL) 학습으로  

LSP DataSet을 사용하여 PoseNet으로 자세 추정 학습을 해 보았으며, 다른 

자세 추정 주요 모델들과 비교하여 눈, 코, 귀 KeyPoint들에 대한 결과가 타 

모델과 해석의 차이로 다소 차이가 나지만, 나머지 모든 부위에서는 성능이 

크게 떨어지지 않음을 확인하였다. 이에 따른 최적 모델로 PoseNet을 선택하

고, 이를 기존의 자세 추정 알고리즘들과 비교 분석을 통해 입증하였으며, 인

식을 위한 기본 운동 동작인 손뼉(박수)치기라는 최적의 운동 모델을 설정하

여 자바스크립트로 동작 알고리즘을 구현하였다. 사용자의 동작과 운동량을 

파악하고 운동량에 대한 신체활동 목록 상의 해당 칼로리를 이용하여 스마트 

헬스케어 운동관리 시스템을 구현하였다. 또한, 스마트 헬스케어 시스템 구현

을 통해 사용자의 소모 칼로리를 알 수 있었고 기존 디바이스를 활용하여 시

간과 비용을 절감할 수 있다는 것을 확인하였다. 

   본 연구의 성과를 바탕으로 인공지능 동작 인식을 활용한 스마트 헬스케

어의 다양한 건강관리 서비스와 시스템에 접목하는 활용이 가능할 것으로 기

대된다.

【주제어】AI, 헬스케어, CNN, MET, 딥러닝
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제 1 장  서 론

제 1 절  연구 배경 

   최근 경제성장과 시대적 흐름의 변화에 따른 고령 인구의 증가, 질병 구조

의 변화, 건강증진 및 신체단련으로 인한 욕구 증대로 건강관리에 대해서 현

대인의 주요 관심 분야로 자리매김하고 있으며, 시간과 공간에 구애받지 않고 

건강관리를 할 수 있는 스마트 헬스케어가 미래의 고부가가치 산업으로 부상

하고 있다(박선주, 2014). 즉, 바꾸어 말하면 각종 첨단 정보통신기술(ICT) 

기술을 활용하여 언제 어디서라도 건강관리 서비스를 받을 수 있는 스마트 

헬스케어에 대한 관심이 현재 확대되고 있으며, 배경으로는 [그림 1-1]에서 

네 가지 정도로 구분할 수 있다(삼정 KPMG, 2018).

[그림 1-1] 스마트 헬스케어 부상 배경 (IDC; Worldwide Black Book) 

    

   21세기에 접어들면서 헬스케어 시스템은 3.0의 시대를 맞이하게 되었다. 

단순히 수명만을 연장하는데 만족하지 않고, 일생 동안 건강하게 유지하고 싶
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어 한다. 헬스케어 산업 패러다임의 변화로 [표 1-1]처럼 헬스케어 2.0 시대

를 지나면서 질병을 치료하는 기술이 발전하고 기대수명이 증가하였다면, 현

재 헬스케어 3.0 시대에는 증가한 기대수명과 건강수명의 격차를 좁히는 것

이 중요하게 되었다. 이 때문에 지속적인 일상 관리와 예방을 통해 발병을 사

전에 방지하는 것이 중요해지기 시작했다(유선길, 2018). 

[표 1-1] 헬스케어 패러다임의 변화(하나금융경영연구소, 2016)

   

   현재 헬스케어에 대한 영역은 이미 오래전부터 바이오기술(BT)과 정보기

술(IT) 과의 융합 시도가 됐기 때문에 최근의 변화적 시도가 아주 새로운 것

은 아니라고 본다. 하지만 스마트폰이라는 새로운 디바이스의 등장으로 말미

암아 시간적, 공간적 제약을 벗어난 새로운 건강관리 서비스 제공이 가능해지

고 있고, 인공지능과 빅데이터 등 새로운 첨단 분석 기술과의 융합으로 인해 

의료의 질적 수준이 향상되고 있다. 이와 함께, IT와 헬스케어 관련 기술의 

융합 속도가 빨라지면서 관련된 시장도 계속적으로 성장하고 있다. 헬스케어 

IT 시장은 병원정보시스템 등 기존의 시장에 더해, 인공지능, 빅데이터, 클라
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우드, 사물인터넷(Internet of Things: IoT) 기술 등과 접목된 분야로 계속 확

대되고 있다(고은지, 2018).

   의료산업의 패러다임을 변화시키는 핵심으로 [표 1-2]에서 하나는 BT와 

ICT와 같은 기술의 발전과 융합에 따른 착용 컴퓨터, 사물인터넷, 클라우드, 

빅데이터와 같은 기술의 발전과 융합은 의료 혁신을 더욱 가속하는 원동력이 

될 것이다(하나금융경영연구소, 2016). 또한 4차 산업혁명의 핵심기술인 인공

지능, 사물인터넷, 웨어러블 디바이스 등이 의료분야 밖에서 빠르게 발전하고 

있는 디지털 기술과 의료분야에 접목하면서 더욱 광범위한 변화가 일어나고 

있으며, 이에 대한 정책적, 기술적, 사회적 대응 전략이 필요한 시점이다(스마

트 헬스케어 의료기기 기술표준 전략 보고서, 2018).1)

 

[표 1-2] 의료 + IT 융합 트렌드 변화(하나금융경영연구소, 2016)

   

   스마트 헬스케어 서비스는 모바일 및 웨어러블 디바이스를 통해 측정된 

생체신호 및 생활 습관 환경 정보에 따라 개인별 건강 상태 평가와 건강위험

도 등을 분석함으로써 원격 모니터링을 통한 의약 및 운동, 영양 처방 등 개

인 맞춤형 보건 의료 서비스를 제공하게 된다(배장은, 2015). 또한, 인공지능 

기술의 발전을 통해 미래 헬스케어 서비스는 많은 양의 유전자 정보를 스스

로 분석하고 학습하여 질환 발현 시기를 예측하거나, 개인 맞춤형 진단 및 생

활 습관 정보 제공을 통해 질병 발현 예방에 도움을 줄 수 있을 것으로 기대

1) u-헬스(Ubiquitous Health), m-헬스(Mobile Health), e-헬스(Electronic Health)
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되며, 헬스케어 분야의 인공지능 역할로는 웨어러블 기기를 통한 실시간 건강

관리, 영상인식 및 진단보조, 의료 통계 결과의 효율적 관리를 할 수 있다

(KISTI, 2016; Frost & Sullivan, 2015).

   스마트 헬스케어로의 변화는 질병에 걸리지 않았더라도 본인의 운동량과 

식사량, 건강행태 등을 각종 스마트 기기를 통해 일상적으로 점검하고 질병 

발현 이전에 문제가 되는 행태를 수정할 수 있는 ‘소비자 중심의 서비스 제

공’으로 옮겨가는 것이다(이진수, 2014; 2018).

   국내의 경우 고령화에 따라 2060년 국민 의료비 지출은 2016년 대비 

35.6% 이상 증가할 것으로 예상되기에, 스마트 헬스케어 기술을 이용한 헬스

케어 서비스 분야의 효율성과 효과성을 개선하고 이를 통해 정부와 개인의 

부담을 줄일 필요성이 제기되고 있다(김수범, 2018). 따라서, 헬스케어 중 스

마트 헬스 데이터 분석 관련 국내 시장은 연평균 23.0%로 세계시장보다 빠

르게 성장할 것으로 예상되며, 2020년에는 3조 4,994억 원에 달할 것으로 전

망한다(전성표, 2018). 

   글로벌 스마트 헬스케어 시장규모는 지속적인 성장을 보일 전망이다. 한국

보건산업진흥원에 따르면 2014년 기준 210억 달러에 머물렀던 글로벌 스마

트 헬스케어 시장규모가 2020년에는 1,015억 달러 규모가 되면서 약 4.8배의 

성장을 보일 것으로 전망했으며, 스마트 헬스케어의 주요 기술 분야로는 빅데

이터 45.9%, 인공지능 35.3%, 사물인터넷 14.8% 등으로 나타났다(삼정 

KPMG, 2018).

   Markets and Markets(2016) 보고서에 따르면 [표 1-3]에 2015년에 인공

지능 헬스케어 세계 시장규모는 71.3백만 달러에서 2020년에는 754.7백만 달

러로 성장할 것으로 크게 예상된다. 특히 전체 인공지능 시장의 응용 분야 중 

국내 시장은 연평균 성장률(CAGR)이 2015년 17.9억 원에서 2020년 256.4

억 원으로, 세계 인공지능 헬스케어 시장의 CAGR보다 높은 70.4%의 성장률

을 보이며 빠르게 성장할 것으로 전망된다.
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   세계적인 시장분석 전문 업체인 Allied Market Research(2018)는 세계 인

공지능 헬스케어 시장이 [표 1-4]에 의거 2016년 14.4억 달러에서 연평균 성

장률(CAGR) 48.7%를 기록하며 2023년 227.9억 달러까지 성장할 것으로 예

측하며, 크게 하드웨어, 소프트웨어, 서비스 세 부문으로 구분하였을 때 소프

트웨어 부문에서의 성장이 2016년 9.4억 달러에서 연평균 성장률 47.6%로 

2023년까지 14.5억 달러 규모까지 성장함으로써 인공지능 헬스케어 시장 성

장에 가장 크게 이바지할 것으로 전망한다.

[표 1-4] 세계 인공지능 헬스케어 시장 규모(Markets and Markets, 2016)    

                                                              (단위 : $million)

 

   인공지능 헬스케어 시장을 인공지능 기술별로 나누어 보면 [표 1-5]에서 

딥러닝(Deep Learning) 부분의 경우 가장 높은 연평균 성장률인 52%로 

2023년까지 28.5억 달러 규모의 시장으로 성장할 것으로 예상된다(한국보건

산업진흥원, 2018).

[표 1-3] 인공지능 헬스케어 세계 및 국내 시장 규모 전망(Markets and 
Markets(2016) 및 KISTI 재작성) *환율: 2016년 4월 기준 적용 1$=1,144.20원 
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[표 1-5] 기술별 세계 인공지능 헬스케어 시장 규모(Markets and Markets, 
2016)                                                    (단위 : $million)

제 2 절  연구 필요성과 목적 

1) 연구 필요성   

   4차 산업혁명 등의 기술 발달로 ICT 융합 기술 및 의료 빅데이터를 활용

한 인공지능 기반 의료기기 기술 개발이 활발히 진행 중이다. 이와 함께, 인

공지능을 이용한 영상, 음성 그리고 데이터 인식 기능을 의료기기에 접목하면 

판독 정확성을 높이고, 질병 예측 및 예방 등 새로운 가치 창출하는데 공헌할 

수 있을 것이라 기대된다. 이에 인공지능 기반 의료기기는 기존 의료기기보다 

성능, 효율 그리고 질적 수준을 크게 향상할 수 있다(KHIDI, 2018). 

   헬스케어 분야는 [그림 1-2]에서 과거 치료 · 병원 중심에서 다양한 ICT 

융합 기술 및 바이오 분야의 기술혁신으로 개인 스스로 일상에서 관리하는 

예방·소비자 중심으로 의료 패러다임이 크게 변화되면서 고령화, 만성질환자 

증가에 따른 의료비 급증을 해결하기 위한 시장의 요구가 반영되어 발전되어

가고 있다(식품의약품안전처, 2018).  

  



- 7 -

   지금까지의 헬스케어는 의사와 의료기관을 중심으로 이끌어져 왔다. 보건

의료 패러다임의 변화로 헬스케어 가치사슬에서 헬스케어는 사회변혁의 중심

에 있으며, 현재의 대응적, 사후적 헬스케어에서 미래 예측(Predictive), 예방

(Preventive) 의학으로 변화하고 있으며, 환자 개개인의 고유한 특성에 적합한 

맞춤 의학(Personalized), 사전진단과 사전 진료 즉 환자가 적극적으로 참여하

는 참여 의학(Participatory)의 새로운 현상으로 나타났다(IT 동아, 2019; 정

성희, 2015). 

   스마트 헬스케어는 [그림 1-3]에서 기존 의료용 제품 중심에서 벗어나 개

인의 의료와 연관되는 다양한 데이터와 서비스를 통합하는 시스템 모델을 거

쳐, 궁극적으로 수많은 시스템을 실시간 유기적 결합을 통해서 한 발 더 진화

시키는 지능형 건강 의료 솔루션 방향으로 발전하고 있다.

[그림 1-2]“헬스케어 분야의 기술혁신, 변화, 시장요구의 결합
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[그림 1-3] 스마트 헬스케어 분야의 진화 방향(Frost & Sullivan, 2016) 

   모바일, 인공지능, 빅데이터, 사물인터넷 등과 같은 기술의 발전과 보건 

의료가 융합되고 의료 혁신이 가속화되면서, 미래 혁신적 예방 및 질병 예측 

중심으로 의료 형태가 변화하고 있다. 이를 바탕으로, ICT 융합 의료산업 

생태계는 의료기기·정보와 관련된 소프트웨어부터 맞춤형 건강관리 서비스, 

보험 금융 등까지 확장되고 필요성이 주목받고 있다(김정곤, 2016). 아울러, 

[그림 1-4]의 의료산업 생태계에서 개인 맞춤형 보건 의료 서비스의 등장은 

스마트 헬스케어를 기존의 헬스케어와 구분 짓는 또 하나의 중요한 특징이다 

(한국보건사회연구원, 2016).  

[그림 1-4] 의료산업 생태계(한국보건사회연구원, 2018)
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   스마트 헬스케어를 위한 핵심기술로는 인공지능, 빅데이터, 가상현실, 유전

체 분석, 정밀 의료, 재생의료 등이 거론되어, 가까운 미래에는 규제가 개선되

고 기술이 더욱 발전함으로써 예측의학, 맞춤 의학이 의료의 핵심 영역으로 

자리잡게 될 것으로 보인다(IT 동아, 2019).  

   핵심기술 중 인공지능 헬스케어는 [그림 1-5]과 같이 다양하고 많은 양의 

데이터를 인공지능 기술을 활용하여 학습·분석하고 헬스케어 산업에 적용함으

로써 질병 예측, 예방의학, 환자 맞춤형 치료 등 혁신적인 고부가가치형 의료 

서비스의 제공을 의미한다(김문구, 2018).

[그림 1-5] 인공지능 헬스케어의 개념(김문구, 2018)  

   신체활동 권고기준의 변화 추이로 인해 과거에는 심폐기능의 향상을 위한 

격렬한 신체활동을 강조하였으나 최근에는 다양한 건강상의 이득을 위한 적

정 신체 활동량 실천을 권고하는 것으로 변화하였다. 

   우리나라 국민의 건강위험요인의 질병 비용에 대한 신체활동의 기여도는 

[표 1-6]에서 흡연, 음주에 이어 운동 부족(신체 비활동)이 세 번째로 높게 

나타났으며, 약 1조 2천억 원에 육박한다(보건복지부, 2014).
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[표 1-6] 우리나라 국민의 건강위험요인의 질병 비용에의 기여도(정영호 외, 
2012)

   
   앞으로는 건강관리 서비스가 가정 등 실생활 전 영역에서 평생에 걸쳐서 

제공될 것이며, 이로 인해 기존 의료시스템과의 호환성 및 저렴한 비용으로 

해당 의료기관의 스마트 헬스케어 시스템을 구축할 수 있으리라 본다. 또한, 

인공지능 자세 추정 기반의 스마트 헬스케어 시스템은 건강관리 의료 서비스 

제공 공간이 가정, 피트니스 센터, 길거리 등 실생활 영역으로 확장되어 개인

의 생체 및 건강 정보가 전 생애에 걸쳐 축적됨에 따라 건강관리 서비스를 

일시성이 아닌 일생 동안 케어를 할 수 있는 서비스로 확장하는 연구가 필요

하다고 본다(최동운, 2009).

2) 연구 목적

 

   본 연구에서 개발하고자 하는 인공지능 자세 추정 기반의 스마트 헬스케

어 시스템은 CNN 딥러닝 기술을 이용하여 더 정확한 운동 동작의 정보를 

획득하여 사용자의 현 운동 상태와 앞으로의 운동으로 건강 상태와 관련된 

정보들을 시간과 장소와 관계없이 감지함은 물론, 미래 동작 상황에 대해 인



- 11 -

공지능을 통해 예측하여 신속하게 대처하고자 하며, 이를 통해 신체활동을 통

한 개인별 열량을 계산하여 개인에게 적합한 운동 방법을 제시하고자 한다. 

   본 연구의 목적은 스마트 헬스케어의 특성을 파악하고 국내․외 헬스케어 

주요 관심 분야와 인공지능 기반의 자세 추정 기술을 반영하여 현대인의 건

강한 생활 만족도를 향상시킬 수 있는 새로운 형태의 스마트 헬스케어 운동

관리 시스템을 구현하고자 한다. 이를 통해, 구현된 스마트 헬스케어 시스템

은 향후 실생활에 적용하여 운동을 통한 건강관리 서비스를 제공하는 비즈니

스 모델로 활용될 수 있도록 정보를 제공하는데 부가적인 목적이 있다. 

제 3 절  연구의 방법과 범위 

1) 연구 방법

   본 연구의 목적을 위하여 스마트 헬스케어와 관련된 문헌 및 선행연구를 

분석하였으며, 4차 산업혁명 시대에 ICT 분야인 인공지능과 신체활동 목록에 

따른 운동량 측정 그리고 스마트 헬스케어 동향에 관한 국내외 연구 자료를 

수집 및 정리하여 본 연구에 대한 이론적 배경을 구축하고자 한다. 서비스 개

발 구현을 위해 개발 방법론에 근거하여 스마트 헬스케어 시스템을 구현하기 

위한 연구 방법으로 4단계의 과정을 수행하였다.

   첫 번째, 분석 단계에서는 스마트 헬스케어와 인공지능 그리고 ICT 정보 

통신 자료와 선행연구를 통한 조사를 시행하여 건강·운동 생활의 현황과 문제

점을 파악하였으며, 시장 조사 리포트 미래 예측 방법을 통해 보완하였다.

   두 번째, 설계 단계에서는 딥러닝을 활용하여 각각 모델 학습에 대한 신체 

유형별 정확도를 분류하였으며, 각각의 모델이 향후 사용자 동작 지도를 설계

하는데 사용자의 요구를 파악하고 구체적으로 표현할 수 있도록 하였다.

   세 번째, 구현 단계에서는 앞에서 발견된 문제점을 개선하고 새로운 방향

으로 발전하도록 서비스 관념화를 하였으며, 자세 추정을 통한 동작 인식을 

개발하고, 그에 따른 어떤 동작인지를 판별할 수 있는지 기능 검증을 구성하

였다.
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   네 번째, 적용 단계에서는 모든 아이디어를 종합하여 건강관리 서비스인 

‘스마트 헬스케어’를 시각화하였으며, 본 서비스의 일환인 스마트 헬스케어 시

스템 건강 관리체계를 마련하고, 사용자의 손뼉(박수) 치기를 통한 건강 정보

와 대사 관리를 통한 스마트 헬스케어 시스템을 구현하였다.

2) 연구 범위

   본 연구의 범위로는 총 5장으로 구성하였으며, 1장에서는 연구의 배경, 필

요성, 연구 목적, 연구의 방법과 범위에 관해 기술하였으며, 2장에서는 스마

트 헬스케어, 인공지능, 신체활동 목록과 MET(Metabolic Equivalent of 

Task)에 관하여 이론적 배경을 기술하였다. 3장은 자세 추정 학습 방법과 동

작 인식 방법을 제시하고, 스마트 헬스케어 시스템 모델 설계에 관한 연구로 

시스템 범위, 시스템 구조, 시스템 흐름도를 구성하였으며, 4장에서는 자세 

추정 학습에 대한 정량적 결과를 비교하고 이를 통해 손뼉(박수) 치기라는 운

동 동작 인식을 통해 운동량을 측정하고 측정값을 스마트 헬스케어 시스템에 

연계하여 시스템 구현에 관한 연구 결과를 분석하고자 한다. 이를 바탕으로 

일반적, 기술적, 연구적 측면의 기대효과를 기술하였다. 마지막 5장은 본 연

구에 관한 결과를 요약하고 본 연구를 진행하다가 나온 미해결 과제와 이를 

극복하기 위해서 향후 해야 할 연구 방향에 대해 기술하였다.
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 제 2 장  이론적 배경 및 선행연구

제 1 절  스마트 헬스케어 연구 

1) 스마트 헬스케어의 정의

  

   최근의 ICT와 보건 의료 서비스의 결합은 한 걸음 더 나아가 ‘스마트 헬

스케어’라는 새로운 형태로 변모하고 있다(한국보건사회연구원, 2016; 2018).

   스마트 헬스케어는 의료와 기술이 융합된 형태로 의료 데이터 기반 지능

화된 서비스를 의미하며, 환자 사용자의 개인별 건강 상태를 시간과 장소의 

제약 없이 실시간으로 모니터링 및 관리하고 건강 정보 및 질병 상태 등을 

분석하여 최적화된 맞춤형 진료를 제공하는 서비스 또는 시스템으로 정의한

다(정보통신산업진흥원, 2017). 또는, 헬스케어와 인공지능, 빅데이터, 사물인

터넷, 클라우드, 나노 등의 기술들이 융합된 새로운 개념으로 기존의 헬스케

어 영역에서 더 나아가 언제 어디서나 예방, 진단, 치료, 사후 관리의 보건 

의료 서비스로 각종 정보 기술을 활용하여 언제 어디서나 건강관리를 받을 

수 있는 원격 의료 서비스이다(Wikipedia, 2018).

   스마트 헬스케어는 4차 산업혁명의 핵심인 ICT 기술로 인공지능 및 빅데

이터, 사물인터넷, 클라우드 컴퓨팅을 헬스케어와 접목한 분야로, [그림 2-1]

에서 기본적인 산업구조를 살펴보면, 소비자가 일상생활이나 의료기관 등 전

문기관에서 생성해낸 데이터를 데이터 전문 기업이 수집 및 분석하여, 이를 

의료 및 건강관리 기업이 다시 활용하여 소비자에게 자문 및 치료해 주는 구

조이다(삼정 KPMG, 2018).

   스마트 헬스케어에 대해서 요약하자면 다음의 [표 2-1]와 같다.
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[그림 2-1] 스마트 헬스케어 산업구조(국가기술표준원, 
2018) 

<국가기술표준원>
“2016년 

표준기반R&D 
로드맵”

-“개인의 건강과 의료에 관한 정보로서 기기와 시스템 추
가로 시스템 모델을 다루는 산업 분야로 건강 관련 서비스
와 의료 IT가 융합된 분야.”
-“개인 맞춤형 건강관리 서비스를 제공하여 개인이 소유한 
휴대형 또는 착용형 기기나 클라우드 정보시스템 등에서 
확보된 생활 습관, 신체 검진, 의료이용정보와 그리고 인공
지능, 가상현실, 유전체 정보 등의 분석을 통해 제공되는 
개인 중심의 건강관리 생태계.”

“<NIPA>”
“스마트 

헬스케어서비스 
분야 

도입 사례 분석집
(2017)”

-“의료와 ICT 기술이 융합된 형태로 의료 데이터 기반 지
능화된 서비스를 의미.”
- 사용자의 개인별 건강 상태를 시간과 장소의 제약 없이 
실시간으로 모니터링 및 관리하고 사용자 건강 정보 및 질
병 상태 등을 분석하여 최적화된 개인별 맞춤형 진료를 제
공하는 서비스 또는 시스템.”

“<TTA>”
“2018 표준화 

전략맵”
-“스마트헬스

-“스마트 헬스는 언제 어디서나 질병에 대한 예방, 상태 파
악, 진단, 치료, 예후, 건강 및 생활 관리 등의 개인 맞춤형 
보건의료 건강관리 서비스를 제공하는 기술.
-“유무선 통신망을 활용한 건강 관련 정보기기에서 필요로 
하는 정보를 측정 및 분석 관리하는 기술과 해당 서비스를 
위한 기기, 용어, 시스템 모델, 시험 및 인증 등 포함.

[표 2-1] 스마트 헬스케어의 정의(식약처 기술표준 전략보고서, 2018)
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   Medical 요소의 의료 서비스와 Care 적인 건강관리 서비스가 모두 제공

되어 보건의료 관련 서비스를 요구하는 사용자는 물론 건강에 관심이 있는 

일반인을 대상으로 상시적인 건강관리 케어 서비스와 필요에 따라 제공되는 

건강관리 의료 서비스를 포함한다. 즉 스마트 헬스는 스마트, 빅데이터, 소셜

네트워크를 모두 포함하는 개념으로 가야 할 것이며 개념도는 [그림 2-2]와 

같다(한국정보화진흥원, 2011). 

  
[그림 2-2] 스마트 헬스케어 개념도(한국정보화진흥원, 

2011) 

   기존 연구에서는 [그림 2-3]처럼 Tele-헬스2), e-헬스3), u-헬스4), s-헬스

의 순으로 스마트 헬스케어 분야의 새로운 주요 기술 개념이 등장하여 왔다

(안무업, 2009; 김주원, 2011; L. V. Dyk, 2014). 또한, 스마트 헬스케어

(Smart Healthcare)는 u-헬스, s-헬스와 같은 ICT 기술이 적용된 모든 헬스

케어를 포괄하는 개념이다(김옥남, 2009; 문세연 외, 2017; M. Volk, et al., 

2) Tele-헬스: Tele-health : 통신서비스를 통하여 원거리에 건강관련 (Health-Related) 정보나 서
비스를 전달하는 것(Wikipedia).

3) e-헬스: 정보통신기술의 활용을 통하여 보건의료시스템의 접근성, 품질 및 효율성 향상을 달성
하는 것(WHO).

4) u-헬스: Ubiquitous Healthcare의 의미로 보건의료 혹은 건강관리로써 IT(Information 
Technology), BT(Biology Technology), NT(Nano Technology) 등과 연관한 인본주의적 의료.
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2015; B. M. Choi and T. R. Kim, 2015). 

[그림 2-3] 시대별 디지털 헬스케어의 기술 개념 등장(김주원, 2011)

   

  2) 스마트 헬스케어 구조

   이난경 외(2014)의 연구 [그림 2-4]에서 헬스케어 정보시스템의 서비스 

계층을 1) 재택에 있는 환자의 생체신호를 취득하는 ‘생체 자료 센싱 영역

(Biomedical Data Sensing Unit: BDSU)’, 2) 스마트폰을 활용하여 생체 신호

를 수집-처리-전송하는 ‘환자 영역(Patient Unit: PU)’, 3) e-헬스케어와 전

통적 병원 영역인 ‘환자 치료 영역(Patient Care Unit: PCU)’ 등으로 제시하

였다. 

   Mettler, et al.(2012)의 연구 구조에 추가해야 할 또 다른 최근 연구 진행 

상황으로는 예방적 사회치료에 대한 관점이다. 즉, 최근 정보통신 기술에 대

한 편재성과 헬스케어 범위 확대로 인해 헬스케어 분야는 이제는 개인의 치

료 영역에 머무르지 않고, 공공 또는 사회 전반의 질병 예방 관리로 그 폭이 

넓어지고 있다(A. M. McDaniel, et al., 2008; C. C. Poon, et al., 2008; G. 

Thomase, et al., 2013; Mohammadzadeh, et al., 2014; A. K. 
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Triantafyllidis, et al., 2014). 

[그림 2-4] 모니터링 기반 헬스케어 정보시스템의 3계층 서비스 
체계(이난경 외, 2014)

 

   즉, 네트워크화되는 공동체, 개인과 사회의 변화, 이를 통한 협업적 질병 

관리로 인해 이제 새로운 시도와 체계는 개인의 단위를 넘어 사회 전 구성원

을 대상으로 한 질병의 치료뿐만 아니라 질병에 대한 예방과 관리에 주안점

을 두는 공공영역으로 헬스케어가 전개되고 있다.

   Mettler, et al.(2012)의 개인 환자 영역과 연결 시스템 그리고 병원 정보

시스템으로 이루어지는 3단계 개념을 수정 확대하여 이난경 외(2014)의 연구 

결과에서 사회⦁공공 치료 분야의 개념을 추가 적용하여 [그림 2-5]와 같은 

‘헬스케어 4계층 서비스 영역 구조’를 도출하였다. 요약하면, 생체 데이터를 

측정하는 영역과 환자 영역은 핵심 개체와 기술이 다른 배타적 서비스 영역

이지만, 결과적으로 헬스케어 서비스를 독립적 제공보다 상호 연계하여 하나

의 시스템적 관점으로 서비스를 제공하는 것이다. 스마트폰 디바이스를 통해 

수집한 데이터 기반으로 건강관리 상태를 관찰하거나 자기관리를 위해 정보 

서비스를 하는 형태로 연계성이 매우 높아서 헬스케어 서비스를 창출하고 이

를 전달하는 정보 시스템적 관점으로 통합되어야 할 필요성이 제기된다(이난

경 외, 2014).
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[그림 2-5] 헬스케어 4계층 서비스 영역 구조(이난경 
외, 2014; I. Cubic, et al., 2010)

   헬스케어 연구 구조 [그림 2-6]에서 최상단 계층인 System Tier는 1) 모

바일 Health 기술을 적용하여 병원 밖 사용자들의 개인 생활과 건강 상태를 

지켜보며 이를 통해 의료전문가나 사용자 자신이 직접 건강 개입을 통해 생

활 습관을 관리하는 ‘재택 개인 생활 및 건강관리 시스템’, 2) 전통적인 의료

기관의 역할과 타 시스템과의 연계를 통한 새로운 보건의료 건강관리 서비스

를 제공하기 위한 ‘치료 및 환자 관리 시스템’, 3) 의료기관 간, 지역 간 의료 

정보의 교환과 협업을 통한 사회와 공공의 질병 예방과 관리를 위해 ‘예방 및 

협진 건강관리 시스템’으로 정립한다(이난경 외, 2014; M. ElHelw, 2009; 

O. Postolache, 2011). 

[그림 2-6] 헬스케어 연구 구조 개념도(이난경 외, 2014)

   최근의 헬스케어 서비스에 관한 연구는 [표 2-2]에 의해서 전통적으로 행
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해지는 치료 및 환자 관리 시스템에 관한 연구보다 이제는 재택 개인 생활을 

위한 건강관리 시스템, 예방 및 협진을 통한 건강관리 시스템에 관한 연구가 

활발하게 진행되고 있다. 헬스케어 연구 구조의 체계에 따라 재택 개인 생활 

및 건강관리 시스템, 치료 및 환자 관리 시스템, 예방 및 협진 건강관리 시스

템 등의 3가지 정보시스템 관점으로 구분하여 제시하고자 한다(이난경 외, 

2014).

   

구분 연구 동향 요약 및 특징

서비스

“- 착용형 무선 인체 센서와 스마트폰을 이용하여 재택 환자의 건강 
상태 모니터링하고, 이를 바탕으로 스마트폰을 환자 스스로, 생활 습
관에 대한 자기관리와 건강 개입의 수단으로 활용하고자 하는 방안에 
관한 연구가 전개되고 있음.”
“- 모니터링의 효과성 제고를 위해 복수의 생체 센서로부터 수집된 
기본 데이터와 보건 건강지수 등의 외부환경정보 및 스마트폰 자체 
센서 등을 결합하여 환자의 정확한 상태 추론을 위한 상황인지 영역
에 관한 연구가 활발히 진행되고 있음.”
“- 궁극적으로 센서와 스마트폰 및 의료시스템을 연계하여 일상생활
의 자기관리와 의료인의 적절한 개입을 통해 노령화와 만성질환에 대
비하고, 환자 자신의 독립적인 생활을 영위하기 위한 시스템을 구축
하기 위해 연구하고 있음.”

데이터

“- 전통적 헬스케어 시스템에서는 존재하지 않았던 스트리밍 형의 실
시간 생체 헬스케어 데이터의 활용에 관한 적극적인 연구가 전개되고 
있음.”
“- 생체 헬스케어 정보를 스마트폰에 저장하고, 이를 스마트폰이 수
집한 외부정보와 결합해 적절한 자기관리와 건강 개입의 기본 데이터
베이스로 활용하고자 하는 연구가 진행 중임.”

네트워크

“- 건강 모니터링을 위해서는 스마트폰을 전통적 의료시스템 영역과 
착용형 생체 센서 영역을 연결하는 게이트웨이의 역할로 활용하는 것
이 보편적 추세이며, 특수한 네트워크를 활용하기보다는 상용화된 네
트워크를 활용하는 추세임.”
“- 개인의 경우는 이동통신의 LTE-A와 BT-LE의 프로토콜을 활용
하고 있음.”
“- 특정 지역의 다수의 환자에 대한 모니터링은 WBAN의 Zig Bee를 
이용하는 경향이 있음.”

[표 2-2] 재택 개인 생활 및 건강관리 시스템 분야 연구 동향의 
특징(이난경 외, 2014)
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제 2 절  자세 추정(Pose Estimation) 연구 

1) 인공지능(AI) 정의

 S. Russell and P. Norvig의 “Artificial Intelligence: A Modern 

Approach”에서는 인공지능의 4개의 카테고리를 고려하여 인공지능을 정의하

고 있다(S. Russell, et al., 2009). 구체적으로는 “사람처럼 vs 합리적으로”, 

“생각 vs 행동”을 기준으로 해서 4개의 카테고리로 해서 인공지능을 정의하

고 카테고리별로 관점을 소개한다.5) 물론, 이 네 가지 카테고리가 모두 중요

한 관점이지만 “사람처럼 행동하는(Acting Humanly)”과 관련된 기준이 공학

적 판단으로 쉽고, 공학과 직접 관련된 연구 활동과 밀접한 관계가 있다. 이

러한 관점에서 정리하자면 첫 번째로 인공지능은 사람에 의해서 수행될 때 

지능이 필요한 일을 수행하는 기계를 만드는 기술이며, 두 번째로 인공지능은 

컴퓨터가 사람이 잘하는 일을 할 수 있도록 하는 방법을 연구하는 학문이다

(구형일, 2018).

   인공지능, 기계학습, 딥러닝 간의 관계를 정리하면 [그림 2-7]과 같이 된다. 

여기서 딥러닝은 규모에 있어 큰 신경망을 사용하고 있다는 점과 방대한 데이터

양을 학습한다는 특징을 가지고 있는 기계학습으로 기계학습은 인공지능 구현 

방식의 하나이다. 하지만 딥러닝은 기존의 인공지능, 기계학습 방법과 비교하여 

보면 결정적 특징으로 세 가지를 논할 수 있다. 먼저 딥러닝은 데이터의 양에 비례

하여 성능이 향상되는 경향성을 보인다, 그리고 또 딥러닝 학습의 결과로부터 얻

어진 모델을 분석하면 층이 높으면 높을수록 점진적으로 복잡한 특징을 구성한다

는 것을 확인할 수 있다. 마지막으로 딥러닝의 또 다른 특징으로 End-to-End 

학습이 가능하다는 점이다(구형일, 2018; 한석민, 2018; 하태용, 2019).

   최근 들어 뛰어난 성능을 보이며 많은 관심을 받는 딥러닝 역시 기계학습

과 유사한 방법이다. 딥러닝과 기계학습은 데이터를 이용하여서 모델을 학습

한다는 공통점이 있다지만, 데이터를 학습하는 과정에서 큰 차이가 있다. 기

5) 4개의 카테고리: “이성적으로 생각하는(Thinking rationally)”,“사람처럼 생각하는(thinking 
humanly)”,“이성적으로 행동하는(Acting rationally)”, “사람처럼 행동하는(Acting humanly)” 
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계학습을 통해 이미지를 인식하기 위해서는 먼저 사진을 그대로 사용하는 것

이 아니라 사진 속에 있는 객체를 가장 잘 구분할 수 있는 특성 인자

(Feature)를 찾아내야 한다. 반면 딥러닝의 경우에는 사람이 특성 인자를 선

정하는 것이 아니라 데이터에서 모델을 학습하는 과정에서 목표를 잘 달성할 

수 있는 특성 인자를 스스로 찾는다(이승철 외, 2017).

   딥러닝이 데이터로부터 패턴을 학습하는 방법이기는 하지만 아직은 개발

자가 경험이나 직관을 바탕으로 결정해야 할 변수(하이퍼-파라미터)가 많으며 

이 변수들을 변경해가며 학습하는 과정에는 많은 시간과 비용이 필요하다(J. 

Clark, and D. Amodei, 2016)

[그림 2-7] 딥러닝, 기계학습, 인공지능 비교(하태용 외, 2019)

      

2) 합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks: CNN)

   자세 추정 알고리즘으로 다양한 모델이 있고, 대표적으로 활용되고 있는 

CNN에 대해서 전반적인 구조를 파악하고자 한다. 먼저, 인공 신경망(Neural 

Networks)은 [그림 2-8]과 같이 일반적으로 입력층(Input Layer), 은닉층

(Hidden Layers)과 출력층(Output Layer)으로 구성되어 있으며 각 층에 포함
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된 뉴런들이 가중치를 통해 연결되어 있다.

[그림 2-8] 인공 신경망의 구조(이승철 외, 2017)

   심층 신경망(Deep Neural Networks)은 입력층과 출력층 사이에 여러 개

의 은닉층으로 이루어진 인공 신경망이다. 심층 신경망은 많은 은닉층을 통해

서 복잡한 비선형 관계들을 모델링하고 있다. 이처럼 은닉층의 개수를 늘림으

로써 고도화된 추상화가 가능해졌다. 이런 신경망 구조를 딥러닝이라고 부른

다(Y. LeCun, et al., 2015). 하지만 단순히 은닉층의 개수만 늘어난 것뿐만 

아니라, 최근 관련 연구에 의해서 다양한 문제를 해결하기 위한 독특한 구조

가 많이 개발되었으며, [그림 2-9]에서 심층 신경망의 구조를 알 수 있다.

  

 [그림 2-9] 심층 신경망의 구조(이승철 외, 2017)
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   최근 딥러닝 중 합성곱 신경망의 등장은 이미지 인식의 패러다임을 바꾸

어 놓았다. 인간은 물체를 인지할 때에, 이미지에 대한 단위 요소를 수치로 

이해하기보다 물체를 종합적 또는 전체적으로 받아들이려고 한다. 결국, 합성

곱 신경망은 이러한 인간의 인지 모델을 수학적으로 표현하고자 한 구조이다

(Y. LeCun, et al., 1995).

   특성 인자를 추출하기 위해서 [그림 2-10]에서 합성곱 계층

(Convolutional Layer)과 통합 계층(Pooling Layer)을 사용하면서, 이와 같은 

특성 인자를 일반적인 인공 신경망(Fully - Connected Layers)의 입력을 이

용해 이미지를 분류하고 인지한다.

[그림 2-10] 합성곱 신경망의 구조(이승철 외, 2017)

   합성곱 계층은 [그림 2-11]에서 커널을 일정한 간격으로 이동해가며 합성

곱 연산을 수행하며, 이는 영상처리 분야에서 필터링과 비슷한 과정이다. 합

성곱에 사용되는 커널 값은 인공 신경망의 가중치에 해당하기 때문에 데이터

로부터 최적의 커널을 학습한다고 볼 수 있다. 통합 계층은 합성곱 계층에서 

출력된 데이터의 크기를 줄이기 위해서 주로 사용한다. 통합 계층에는 

Max-pooling과 Average Pooling 등이 있는데, Max-Pooling은 해당 영역에

서 최댓값을 찾고자 하는 연산이며, Average Pooling은 해당 영역의 평균값

을 계산하고자 하는 연산이다. 합성곱 연산과 마찬가지로 창을 이동하면서 해

당 Pooling 연산을 수행하며, 이는 특성 인자에 공간 불변성(Spatial 

Invariance)을 더하는 기능으로도 해석한다(이승철 외, 2017; H. Jeong, et 



- 24 -

al., 2013).

[그림 2-11] Convolutional and Pooling Layers(이승철 외, 2017)

 

3) PoseNet Model

  (가) 소개

PoseNet은 키바디 조인트의 위치를 추정하여 이미지 또는 비디오에서 사

람의 자세를 추정하는 데 사용할 수 있는 비전 모델로 Google Creative 

Lab(GCP)에서 출시했다. PoseNet의 경우 Tensorflow.js로 개발되어 크롬과 

같은 브라우저에서 실시간으로 구동할 수 있어서 다른 모델들에 비해 활용 

가능성이 크다. 

   PoseNet은 ResNet 모델과 MobileNet 모델이 있지만, ResNet 모델의 정

확도는 높지만 크기가 크고 단계가 많다. 그래서, 실시간 응용 프로그램에서 

페이지 로드 시간과 추론 시간이 길어 바람직하지 않다. 결과적으로, 같은 자

세에 추정하는 알고리즘에 의해 MobileNet과 ResNet 아키텍처는 모두 일인

칭 자세 추정을 지원한다. 아울러, 모바일 기기에서 실행되도록 설계된 

MobileNet 모델이 단일 자세 추정에서 두 알고리즘 중 ResNet 보다 간단하

고 빠르다. 하지만, 이상적인 자세 추정은 이미지에 한 사람만 있는 경우이다. 

단점으로 이미지에 여러 사람이 있는 경우 두 사람의 KeyPoint가 같은 단일 

자세의 일부로 추정될 수 있다는 것이다. 

   실제로 MobileNet 버전 모델은 PoseNet이 모바일 디바이스에서도 구동하
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기 위해 고안된 모델이다6). 별도의 복잡한 드라이버나 라이브러리 설치 과정 

없이, Tensorflow.js의 특성상 Keras API 또는 Tensorflow에서 학습한 모델

을 로드해서 사용하거나 재학습시킬 수 있다. 특히 MobileNet 모델의 가중치 

파일은 https://storage.googleapis.com/tfjs-models/7)에서 다운로드해 적당한 

포맷의 Annotation 파일로 만들 수 있으며, MobileNet 모델을 Leeds Sports 

Pose(LSP) DataSet이나 MPII(Multiple People) DataSet8) 등의 학습 데이터로 

조정하여 인식률을 향상하는 것도 가능하다. 

   또한, PoseNet은 입력 영상 속 이미지로 사람의 위치에 영향을 받지 않는

다. 사람의 운동 동작을 실시간으로 추정을 해야 하면, PoseNet은 운동하고 

있는 동안 사람은 입력 영상 구조의 중앙에 계속해서 있을 필요 없이 프레임

을 벗어나지 않는 범위에서 자연스럽게 활동할 수 있다. 그러므로, PoseNet은 

동작을 끊김 없이 인식하기는 한다. 하지만, 각각의 입력 구조가 한 동작의 

연속으로 보는 것이 아니다. 그러므로, 예측되는 관절 포인트가 일관되게 유

지되지 않는 것이다. 

   즉, 새로운 구조가 들어올 때마다 KeyPoint들이 새롭게 예측되기 때문에 

결국 결과값이 안정적이지 못한 것이다. 이로 인해, 사람이 어떤 동작을 할 

때 그 동작이 어떤 동작인지 인식한 다음 올바른 자세로 수행되지 않을 때 

피드백을 줄 수 있어야 한다. 그리고 해당 성능을 기대하기 위해서는 궁극적

으로 순환신경망(Recurrent Neural Network: RNN)이나 RNN의 일종인 장

단기 메모리(Long Short-Term Memory Models: LSTM) 모델로의 발전이 

불가피하다고 본다. 그래서, CNN 기반의 자세 인식 모델의 한계성을 인식한 

사람들이 제시하는 새로운 모델 LSTM Pose Machines에 대해 발표되고 있

다.

  

  (나) 방법 

6) https://medium.com/tensorflow/real-time-human-pose-estimation-in-the-browser-with-ten 
sorflow

7) https://github.com/rwightman/posenet-python/blob/master/posenet/converter/wget.py

8) MPII Human Pose: 25000개 이미지와 라벨링(Annotations) ; multiple people 포함 40000개의 
라벨링(28000 trainset, 11000 testset). Validation 3000개. 
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   아래의 순서대로 PoseNet 자세 추정하는 방법을 제시한다.

  ① 아키텍처-MobileNet 또는 ResNet 50 일 수 있다. 로드할 PoseNet 아키텍

처를 결정한다.

  ② OutputStride-8, 16, 32중 하나일 수 있다. ResNet 아키텍처에서는 

Stride 16, 32가 지원되고 MobileNet 아키텍처에서는 Stride 8, 16, 32가 지

원되며, PoseNet 모델의 출력 보폭을 지정한다. 값이 작을수록 출력 해상도가 

커지고 속도를 낮추어서 모델이 더 정확해진다. 정확도를 높이면서 속도를 높

이려면 이 값을 더 큰 값으로 설정한다.

  ③ InputResolution-{width : number, height : number} 유형의 숫자 ​​또
는 객체이다. 기본값은 257이다. 이미지가 PoseNet 모델로 공급되기 전에 크

기가 조정하고 채워지는 크기를 표시한다. 값이 클수록 속도에 따른 비용도 

커지면서 모델이 더 정확해진다. 그러므로, 정확도를 높이면서 속도를 높이려

면 이 값을 더 작은 값으로 설정하여야 한다. 예로서, 숫자를 입력하면 이미

지의 크기와 너비가 같은 정사각형으로 채워진다. 이것을 이용하여 해당 이미

지의 크기를 조정하면, 조정된 크기와 너비로 채워진다.

  ④ 승수 - 1.01, 1.0, 0.75 또는 0.50 중 하나를 선택한다(값은 ResNet 아

키텍처가 아닌 MobileNet 아키텍처에서만 사용된다). 모든 컨볼루션 연산의 

깊이(채널 수)에 대한 부동 승수이다. 값이 클수록 레이어의 크기가 커지고 

속도에 따른 비용도 커지면서 모델이 더 정확해진다. 그러므로, 정확도를 높

이면서 속도를 높이려면 이 값을 더 작은 값으로 설정하면 된다.

  ⑤ QuantBytes - 이 인수는 가중치 양자화에 사용되는 바이트를 제어한다. 

사용 가능한 옵션은 [표 2-3]에서 특징과 같다.
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구 분 내 용
Float 당 4 바이트 “최고의 정확도와 원본 모델 크기 (~ 90MB)로 이어진다.”
Float 당 2 바이트 “정확도가 약간 낮아지고 모델 크기가 2배 작아진다.
Float 당 1 바이트 “정확도를 낮추고 모델 크기를 4배로 (~ 22MB) 줄인다.” 

[표 2-3]  Float당 특징 

 

  ⑥ ModelUrl- 모델의 사용자 정의 URL을 지정하는 선택적 문자열이다. 

이는 GCP에서 호스팅 되는 모델에 액세스할 수 없는 지역, 개발 또는 국가

에 유용하다. 그래서, 기본적으로 PoseNet은 0.75 배율로 MobileNet 아키텍

처를 로드하며, 미드 레인지 / 하위 GPU가 장착된 컴퓨터에 권장한다. 모바

일에는 배율이 0.50인 모델이 권장하므로, 더 강력한 GPU를 갖춘 컴퓨터에

는 ResNet 구조를 권장한다.

  (다) 결과

   자세 추정의 제1단계에서, 정사각형 이미지가 사전 훈련된 모델을 통해 

공급된다. 사용자는 MobileNet 과 ResNet 사이에서 모델 아키텍처를 선택할 

수 있다. MobileNet 모델이 더 빠르므로 실시간 응용 프로그램에 더 적합하

지만 ResNet 모델보다 정확도가 떨어진다. [그림 2-12]에서 로드된 모델은 

입력 이미지에서 사람을 감지하고 17개의 KeyPoint(눈, 코, 귀, 왼쪽 어깨, 오

른쪽 무릎 등)에 대한 신뢰도 점수 및 위치뿐만 아니라 자세 신뢰도 점수를 

반환한다. 

   PoseNet은 이미지를 처리​​할 때 사용자가 선택한 출력 단계에 따라 원본 

이미지를 축소하게 된다. 확장된 출력 단계는 모델이 더 큰 출력 해상도를 만

들어야 할 때 사용하게 된다. 이때, 모델 출력은 KeyPoint HeatMap9) 

(KeyPoint 당 하나의 채널) 및 Offset Vector(KeyPoint 당 두 개의 채널 (x, 

y))이다. Offset Vector10)는 KeyPoint를 근접하게 하여 정확도를 향상하게 된

다. 

9) HeatMap:  다양한 정보를 일정한 이미지 위에 열분포 형태의 색상 그래픽으로 출력하는 것 

10) Offset Vector: 사각형을 이동할 가로 및 세로 거리를 지정하는 벡터.
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   KeyPoint를 얻기 위해 각 신체의 최고 점수 HeatMap x 및 y 지수에 출

력 보폭을 곱한 다음 해당 Offset Vector에 추가하게 된다. 마지막으로 각 

KeyPoint 신뢰 점수는 HeatMap 위치의 신뢰 점수가 된다. 자세 신뢰도 점수

는 KeyPoint 점수의 평균이다.

  ① 모델 입력 처리 : 출력 보폭에 대한 설명

   먼저 출력 보폭을 논의하여 PoseNet 모델 출력(주로 HeatMap 및 Offset 

Vector)을 얻는 방법을 설명하면 다음 [그림 2-12]와 같다. 

   편리하게 PoseNet 모델은 이미지 크기가 변하지 않기 때문에 이미지의 축

소 여부와 관계없이 원본 이미지와 같은 배율로 자세 위치를 예측할 수 있다. 

즉, 위에서 언급한 출력 보폭을 실행 시간에 설정하여 성능을 낮추면서 

PoseNet을 더 높은 정확도로 구성할 수 있다.

[그림 2-12] PoseNet을 사용한 단일 인물 자세 감지기 
파이프라인

   출력 보폭은 입력 이미지 크기를 기준으로 출력 크기를 얼마나 줄일지 결

정하여야 하며, 레이어의 크기와 모델 출력에 영향을 준다. 결국, 출력 보폭이 
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높을수록 네트워크 및 출력 레이어의 해상도가 낮아지고 그에 따라 정확도가 

떨어진다. 예컨대, 이 구현에서 출력 보폭은 8, 16 또는 32 값을 가질 수 있

다. 즉, 출력 보폭 32는 성능은 가장 빠르지만 정확도는 가장 낮고, 8은 정확

도가 가장 높지만 성능은 가장 느리다. 예컨대, 16부터 시작하는 것이 좋다.  

   Hood 아래에서 출력 보폭을 8 또는 16으로 설정하면 레이어의 입력 보

폭이 줄어들어 더 큰 출력 해상도를 생성한다. 그런 다음 후속 레이어의 컨볼

루션 필터가 더 넓은 시야를 가질 수 있게 하려면 강력한 컨볼루션이 사용된

다. 그러나 출력 보폭이 32일 때는 강력한 컨볼루션이 적용되지 않는다. 

Tensorflow는 강력한 컨볼루션을 지원했지만 TensorFlow.js는 지원하지 않았

으므로 PR(Performance Reasons)을 추가하도록 하였다.

  ② 모델 출력 : HeatMap 및 Offset Vector

   PoseNet이 이미지를 처리​​할 때 실제로 반환되는 것은 자세 KeyPoint에 

해당하는 이미지에서 높은 신뢰도 영역을 찾기 위해 디코딩 할 수 있는 

Offset Vector와 함께 HeatMap이다. [그림 2-13]는 각 자세 KeyPoint가 하

나의 HeatMap 텐서(Tensor)11)와 Offset Vector 텐서와 어떻게 관련되어 있

는지를 개략적으로 보여준다.

   PoseNet이 반환한 17개의 자세 KeyPoint 각각은 KeyPoint의 정확한 위치

를 결정하는 데 사용되는 하나의 HeatMap 텐서인 선형 관계를 나타내는 다

중 선형대수의 대상과 하나의 Offset Vector 텐서와 연결된다. 

   이 두 출력은 모두 높이와 너비가 3D 텐서이며 해상도라고 할 수 있다. 

해상도는 입력 이미지 크기와 출력 보폭에 의해 결정되며, 만약 너비가 225

픽셀 입력 이미지와 출력 16의 보폭일 경우 식(1)에 의해 ((225-1) / 16) + 

1 = 15의 출력 해상도를 나타낸다. 

   해상도=((InputImageSize – 1)/OutputStride) + 1                  (1)

11) Tensor : 벡터 계산을 단순화하기 위해 같은 성질의 여러 벡터를 한 행렬 안에 표기하고 단순
화한 것 
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[그림 2-13] PoseNet이 반환한 17개의 자세 KeyPoint

   [그림 2-13]의 각 HeatMap은 크기 해상도 × 해상도 × 17의 3D 텐서

이다. 17은 PoseNet에서 감지한 KeyPoint 수이다. 예를 들어, 이미지 크기가 

225이고 출력 보폭이 16이면 15 × 15 × 17이다. 3차원의 각 슬라이스는 

특정 KeyPoint에 대한 HeatMap에 해당한다. 해당 HeatMap의 각 위치에는 

신뢰 점수가 있으며, 이는 해당 KeyPoint 유형의 일부가 해당 위치에 존재할 

확률이다. 열화상 점수는 각 KeyPoint가 각 그리드 정사각형에 존재할 가능

성의 분류를 제공하는 원래 이미지가 15 × 15 그리드로 분리된 것으로 생각

할 수 있다.

   각 Offset Vector는 크기 해상도 × 해상도 × 34의 3D 텐서이며 여기서 

34는 KeyPoint 수 × 2이다. 이미지 크기가 225이고 출력 보폭이 16이면 15 

× 15 × 34이다. HeatMap은 KeyPoint가 있는 위치의 근사치이므로 Offset 

Vector는 HeatMap 포인트에 해당하는 위치에 해당하며 해당 HeatMap 포인

트에서 벡터를 따라 이동할 때 KeyPoint의 정확한 위치를 예측하는 데 사용

된다. Offset Vector의 처음 17개 슬라이스는 벡터의 x 와 마지막 17개의 y

를 포함한다. Offset Vector 크기는 원본 이미지와 크기가 같다.

  ③ 모델의 출력에서 ​​자세 추정
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   이미지가 모델을 통해 공급된 후, 출력으로부터 자세를 추정하기 위해 몇 

가지 계산을 수행한다. 예를 들어, 단일 자세 추정 알고리즘은 각각 자체 신

뢰 점수 및 x, y 위치를 갖는 KeyPoint(신체 ID로 색인화됨)의 배열을 포함

하는 자세 신뢰 점수를 반환한다.

   자세의 KeyPoint를 얻으려면 HeatMap에서 S 자형 활성화가 수행되어 점

수를 얻을 수 있으며, 이것을 식(2)으로 표현하면 다음과 같다.

점수 = HeatMap.Sigmoid()                                         (2)

   다차원 배열의 경우에 차원에 따라 가장 큰 값의 인덱스들을 반환해 
주는 함수 Argmax2d는 핵심 신체 신뢰도 점수에 대해 수행되어 각 신체
에 대해 가장 높은 점수를 갖는 HeatMap에서 x 및 y 지수를 얻는다. 이렇

게 하면 크기가 17 × 2인 텐서가 생성되며 각 행은 HeatMap에서 각 신체

의 점수가 가장 높은 y 및 x 인덱스로 표현할 수 있으며, 이것을 식(3)으로 

표현하면 다음과 같다.

HeatMapPositions= Scores.Argmax(y, x)                           (3)

   각 신체의 Offset Vector는 해당 신체에 대한 HeatMap의 x 및 y 색인에 

해당하는 Offset에서 x 및 y를 가져와서 검색된다. 그러면 크기가 17 x 2인 

텐서가 생성되며 각 행은 해당 KeyPoint의 Offset Vector이며, 인덱스 k의 

신체에서 HeatMap 위치가 y 및 d 였으면 Offset Vector는 다음의 식(4)과 

같이 된다.

OffsetVector = [Offsets.get(y, x, k), Offset. get(y, x, 17 + k)]        (4)

   다음으로 KeyPoint를 얻기 위해 식(5)에서 각 신체의 HeatMap x 및 y에 

출력 보폭을 곱한 다음 해당 Offset Vector에 원래 이미지와 같은 스케일로 
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추가한다.

KeyPoint Positions = HeatMap Positions x OutputStride + Offset 벡터 (5)

   마지막으로 각 KeyPoint 신뢰 점수는 HeatMap 위치의 신뢰 점수이며, 

자세 신뢰도 점수는 KeyPoint 점수의 평균이다.

  (라) 결론

   단일 자세에는 신뢰도 점수와 각 신체 ID 별로 색인된 KeyPoint 배열이 

있으며 각각 점수와 위치가 있으며, 모든 핵심 사항은 신체 일부로 색인 된

다. 각 신체와 그 ID는 아래와 [표 2-4]과 같다12)

    

12) https://medium.com/tensorflow/

Id Part
0 Nose
1 Left Eye
2 Right Eye
3 Left Ear
4 Right Ear
5 Left Shoulder
6 Right Shoulder
7 Left Elbow
8 Right Elbow
9 Left Wrist
10 Right Wrist
11 Left Hip
12 Right Hip
13 Left Knee
14 Right Knee
15 Left Ankle
16 Right Ankle

[표 2-4] 각 신체와 ID
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4) Human Pose Estimation 주요 모델 

  가) Convolutional Pose Machines(CPM) 

  (1) 소개

   본 연구에서는 Articulated Pose를 추정하는 Convolutional Pose Machines 

(CPM)을 제안하고 있다. CPM은 Pose Machine 구조가 가지고 있는 장점을 활용

하고 있다. 이러한 장점으로 CPM은 각 파트의 신호와 이미지 사이의 종속성을 

학습하고, 학습과 추론 과정의 통합을 거쳐서 순서대로 실행되는 모듈 디자인 등

이 있으며, 이러한 부분을 컨볼루셔널 구조를 이용하여 하나로 통합할 수 있다(L. 

Pishchulin, et al., 2015; J. Tompson, et al., 2014; 2015; A. Toshev, et al., 

2013; S. E. Wei, et al., 2016).

   CPM은 컨볼루셔널 네트워크의 연속으로 이루어져 있으며, 각 파트에 대한 

2D 신뢰지도 생성을 반복적으로 수행한다. CPM의 각 단계에서는 이전 단계에서 

생성된 특징 맵과 이미지 특징이 입력으로 사용되며, 이전 단계에서 넘어온 신뢰

지도를 이용하면 현재 단계의 모호성을 제거할 수 있다. 이와 같은, 단계가 거듭할

수록 추정된 파트의 위치는 점점 더 정교화된다. 각 파트들간의 상호작용을 위해

서 이미지와 신뢰지도 전체에서 넓은 Receptive Field를 사용하며, 관련된 연구의 

기여는 다음과 같이 정리된다.

   첫 번째, 컨볼루셔널 구조의 순서로 구성된 모델로 지역적 정보를 활용하도록 

학습하였다(J. Carreira, et al., 2015; X. Chen and A. Yuille, 2014). 

   두 번째, 그래픽 모델 없이 이미지 특징과 이미지에 종속적인 지역 모델을 학

습하도록 하는 시스템적 디자인과 학습법을 사용하였다(W. Ouyang, 2014; T. 

Pfister, et al., 2015; S. E. Wei, et al., 2016). 

 (2) 모델 아키텍처

   CPM의 아키텍처에 살펴보면, 번째 랜드마크의 픽셀 위치를  ∈⊂ 
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이라고 하고,  는 이미지 내의 모든 (u,v) 위치를 나타낸다. 우리의 목적인 각 

P 파트의 이미지 위치  을 추정하는 것이다. Pose Machine은 멀티

클래스 추정기 ∙의 연속으로 이루어져 있고, 이것들은 각 파트의 위치를 추정

하도록 학습되어 있다. 단계 ∈⋯에서 분류기  는 이미지의  위치에서 

추출된 특징과 이전 단계의 분류기에서 계산된 z 주변의 맥락적 정보를 이용하여 

 위치에서의 각 파트의 신뢰도를 추정한다. 

   첫 번째 단계    에서 신뢰도는 다음의 수식(6)과 같이 계산된다.

   
 → 


  

∈ 


 (6)

   이렇게 계산된 이미지 내의 모든 파트에 대한 신뢰도를 
∈×로 표현

한다면, 

  


 로 생각할 수 있다. P개의 각 파트와 배경에 대

한 것을 생각했을 때 편의상  ∈××로 생각하면 된다.

다음 단계에서는, 이미지로부터 계산된 특징 
∈와 각 파트 위치 주변의 

맥락 정보를 이용하여 신뢰도를 다시 다음의 수식(7)과 같이 계산한다.

   
  

    → 
  ∈  

  (7)

 

   여기서 ≻ ∙는 신뢰지도  을 맥락 특징으로 변환하는 함수이다. 

또한, 각 단계에서 사용되는 특징  ′ 은 첫 번째에서 사용되는  와 다른 

특징을 생성하여 사용할 수도 있다.

   실제 Pose Machine은 에는 Boosted Random Forests를 사용하였고, 모

든 단계에서의 이미지 특징은 동일한 것을 사용하였으며 ′ ′  , 이미

지의 특징과 맥락의 특징은 사람이 직접 설계한 것을 사용하였다.

(3) 방법
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  ① KeyPoint Localization Using Local Image Evidence

   CPM의 첫 번째 단계는 이미지의 지역적 정보만을 사용하여 신뢰도를 추

정한다. 이 때문에 첫 번째 단계에서의 Receptive Field는 작은 패치로 제한

된다. 네트워크는 5개의 컨볼루셔널 레이어와 마지막에는 2개의 1×1 컨볼루

셔널 레이어로 구성되어 있다. 구현에서는 이미지를 Normalize 한 뒤, 368 

× 368로 잘라내어 입력하였다. 이 경우 Receptive Field는 160 × 160이 된

다. 출력으로는 160 × 160의 영역에 대하여 각 파트에 해당하는 P+1 크기

의 출력을 내보내게 되어있다(S. E. Wei, et al., 2016).

  ② Sequential Prediction with Learned Spatial Context Feature

   얼굴과 어깨와 같은 부분에서는 검출률이 높지만, 팔이나 다른 같은 부분

에서는 자세나 모양새가 큰 변화를 있으므로 검출률이 떨어지게 된다. 이런한 

문제점으로 각 파트 위치 주변의 신뢰지도는 많은 정보를 가지고 있다. 예를 

들어 오른쪽 팔꿈치를 검출하고자 할 때 오른쪽 어깨에 대한 신뢰지도는 좋

은 신호로 사용될 수 있다. 2단계 이후에서의 추정기 ≻는 이전 단계의 

신뢰지도의 지역 맥락 ≻∙ 특징을 이용하면 추정 성능을 향상할 수 

있다. Pose Machine의 두 번째 단계는 분류기 는 이미지 특징  와 이

전 단계의 각 파트를 을 이용하여 만든 그 특징을 입력으로 한다. 함수 는 

위치  주변 영역을 입력으로 하여 인코딩하게 된다. CPM에서는 특별한 특

징을 계산하지 않고, 이전 단계 특징 맵의 Receptive Field 영역을 직접 사용

하였다(S. E. Wei, et al., 2016). 

   네트워크를 디자인할 때에는, [그림 2-13]의 두 번째 단계의 출력이 가지

는 Receptive Field는 멀리 떨어져 있는 파트까지 포함할 수 있도록 적당히 

넓어야 한다. 이전 단계의 출력을 별도로 처리하지 않고 그대로 제공하게 되

면, 컨볼루셔널 레이어는 자연스럽고 가장 그럴듯한 특징을 골라서 해당 정보
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를 이용하게 된다. 첫 번째 레이어는 작은 Receptive Field를 가지지만, 여러 

컨볼루셔널 레이어를 거침으로써 Receptive Field를 대폭 늘리도록 한다. 여기

에서는 8x로 다운 스케일 된 히트맵을 출력하도록 설계하였다. 실험에서는 

넓은 Receptive Field를 가질수록 성능이 높아졌으며, 304 × 304 이미지에

서, 250픽셀 주변 영역 사용하게 되면 성능 향상이 멈추었다(S. E. Wei, et 

al., 2016).

   실험적으로 368 × 368 크기로 짧게 잘랐을 때 가장 성능이 좋았으며, 두 

번째 단계에서는 첫 번째 단계에서의 신뢰지도 31 × 31 크기를 가져오게 하

였다. 이 크기는 실제 이미지의 400 × 400영역과 같은 것이다. 이어지는 단

계에서는 더욱 Receptive Field가 커지며, 6단계까지 계산을 수행하였다. 

  ③ Learning in Convolutional Pose Machines

   [그림 2-14]에서 각 단계의 Pose Machine은 반복적으로 학습이 된다. 각 

단계에서의 로스 함수는 추정된 신뢰지도와 이상적인 경우의 신뢰지도 사이

의 거리를 최소화하도록 하였다. 이상적인 신뢰지도   은 가우시안

의 정점을 정답 위치에 놓도록 생성하였다. 단계 t에서의 로스 함수는 다음의 

수식(8)과 같다.

   
  

  

  


∈

║
   

║ ∙


 (8)

   전체 목표 함수는 모든 단계에서의 로스를 더해서 수식(9)와 같이 계산한

다.

   Ƒ 
  



∙ (9)

   모든 후속 단계에서 이미지 특징 x'을 공유하기 위해, t≥ 2단계에서 해당 

컨볼루션 레이어의 가중치를 공유합니다.(S. E. Wei, et al., 2016).
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 [그림 2-14] Architecture and Receptive Fields of CPM(S. E. Wei, et al., 
2016)

  (4) 결과

   CNN을 이용해 각 관절의 HeatMap을 출력하는 네트워크 구조이다.

[그림 2-15] Convolutional Pose Machines 구조(S. E. Wei, et al., 2016)

 

   [그림 2-15] Stage 1의 결과는 이미지 Feature와 함께 Stage 2의 입력으

로 다시 들어가게 된다. 반복적으로 같은 HeatMap 결과를 여러 Stage에 걸

쳐서 처리한 최종적인 결과가 네트워크의 Output이 된다(S. E. Wei, et al., 

2016). 이렇게 하는 이유로 초반의 Stage에서 Local 한 이미지 영역을 통해 

관절을 찾아내고, 후반의 Stage에서 더욱 커진 Receptive Field의 영향으로 서

로 다른 관절 간의 관계까지 고려해야 하므로 정확한 HeatMap 결과를 얻을 
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수 있다.

[그림 2-16] CPM에서 생성되는 단계별 신뢰지도(S. E. Wei, et al., 2016)

  

 

   [그림 2-16]에서 보이는 것처럼 Stage 초반에는 '오른쪽 팔꿈치’에 대해 

무릎 영역에 HeatMap이 생성되었지만, 여러 Stage를 거치면서 이는 제거되

는 것을 볼 수 있다. 그리고 Receptive Field 즉 받아들이는 필드의 크기가 

커질수록 정확도 역시도 증가하는 것을 볼 수 있다. 또한 중간 HeatMap에 

대해 Loss를 계산하도록 설계되어 있어서 Gradient가 Vanishing이라는 문제 

역시도 상대적으로 덜하다고 말할 수 있다. 요약하면, 이들 결과 비교를 아래

의 [그림 2-17], [그림 2-18], [그림 2-19]로 평가한다.

 

 [그림 2-17] Comparisons on 3-stage Architectures on the LSP 
DataSet(PC)(S. E. Wei, et al., 2016)
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   Extended LSP DataSet에서 학습용 11,000개 이미지와 테스트용 1,000개 

이미지로 구성하여, 백분율 올바른 KeyPoint 값으로 Percentage Correct 

KeyPoint(PCK)를 사용하여 평가했다. PCK 측정항목으로는 MPII DataSet과 

같은 기능 체계를 사용하여 모델 정확도는 84.32%이며, MPII 학습 데이터를 

추가할 때 90.5%로 좀 더 높은 정확도를 달성하였다. MPII 데이터를 여기에 

추가하면 라벨 품질이 향상되어 LSP DataSet 보다 성능이 크게 향상될 것이

다. 

[그림 2-18] Quantitative Results on the MPII Dataset using the PCKh 

Metric(S. E. Wei, et al., 2016)

[그림 2-19] Quantitative Results on the LSP DataSet using the PCK 
Metric(S. E. Wei, et al., 2016)

  나) Stacked Hourglass Networks for Human Pose Estimation 

  (1) 소개

   사진 속에 담긴 사람들의 행동에 대한 이해를 높이기 위해서는 그들이 취하고 

있는 자세에 대해 먼저 이해하는 것이 중요하다. 이러한 연구를 Human Pose 
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Estimation이라 하며, 이미 오래 전 Computer Vision에서 다루어지고 있는 분야

이다(A. Newell, et al., 2016; Computerphile, 2016; Michigan Vision and 

Learning Lab, 2016). 현재의 Pose Estimation System들은 대부분 수작업으로 

생성한 Feature들이나 Graphical Model을 사용하는 것에서 ConvNets을 주요 

구조로 반영하는 것으로 옮겨갔다. 이 ConvNets을 이용하는 것의 연장선으로, 

이미지에 대한 모든 Scale 정보를 Down Sampling 과정에서 추출하고 이를 Up 

Sampling 과정에 반영하여 Pixel-Wise Output을 생성하는 것을 목표로 한다. 

또한, 해당 아이디어(Single Hourglass)를 확장하고 여러 Hourglass Module을 

연속하여 처리하는 방식으로 Stacked Hourglass Networks 구조를 소개한다. [그

림 2-20]에서 이 구조는 여러 Scale에 대해서 반복적으로 Bottom-Up, 

Top-Down Inference를 가능하게 하고, 결과적으로 표준 Pose Estimation 

Benchmarks(FLIC and MPII Human Pose)에서 확연한 성능 향상을 보여준다

(Y. LeCun, et al., 1998; A. Krizhevsky, et al., 2012; C. Szegedy, et al., ; 2015; 

S. Ioffe, et al., 2015; K. He, et al.,;2016; J. Tompson, 2014; S. E. Wei, et 

al., 2016; M. Andriluka, et al., 2014; S. Johnson, et al., 2010; J. Long, et 

al., 2015; A. Newell, et al., 2016).

[그림 2-20] Pose Estimation Stacked Hourglass Modules(A. Newell, et al., 
2016)

  (2) 모델 아키텍처

  (가) Hourglass Design

   얼굴이나 손과 같은 Feature들을 식별하는 것에는 Local Evidence가 중요
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하지만, 최종적인 자세의 추정하기 위해서는 Full Body에 대한 이해가 필요하

다. 그리고, 이를 위해서 여러 Scale에 걸쳐서 필요한 정보를 포착해낼 수 있

어야 한다.

   Hourglass는 이러한 모든 Feature를 잡아내어 네트워크의 출력인 픽셀 단

위의 예측에 반영하도록 한다.

 

[그림 2-21] Residual Module들로 구성된 “Hourglass” Module(A. Newell, 

et al., 2016)

   기존의 몇몇 방식들이 여러 크기에 대한 Feature를 뽑아내기 위해 분리된 

다수의 파이프라인을 사용하지만, [그림 2-21]에서 Residual Module들로 구

성된 “Hourglass” Module이 연구에서는 Skip Layer를 이용하여 단 하나의 

파이프라인만으로 Spatial Information을 유지하는 방식을 채택하였다(J. 

Tompson, et al., 2014; S. E. Wei, 2016; A. Newell, et al., 2016). 따라서, 

Hourglass Network는 다음과 같은 구조를 보인다.

  ① Feature의 추출과 저차원으로의 DownSampling을 위해 Convolutional 

Layer와 Maxpooling Layer를 사용한다.

  ② Max Pooling 단계에서의 입력을 통해 별도의 Branch로 내보내고 여기

에 Convolution 연산을 적용한다. 이를 통해서 Scale마다 Feature가 추출된

다.
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  ③ 가장 낮은 Resolution에 도달하면은 UpSampling 과정의 Scale 별로 추

출한 Feature들을 조합한다. UpSampling으로는 Nearest Neighbor Up 

Sampling 방식을, Feature와의 조합에는 Element Wise Addition 연산을 이용

한다.

  ④ 네트워크는 대칭적인 구조를 띤다.

  ⑤ Output Resolution에 도달하면 두 번의 연속된 1×1 Convolution 연산

을 적용하여 최종적인 예측값을 출력한다.

  ⑥ 네트워크의 출력은 각 관절에 대한 추정 값이 담긴 HeatMap들이다. 

  (나) Layer Implementation 

   각 Box는 [그림 2-22]와 같은 Residual Module이다. 3 × 3 보다 큰 

Filter는 사용하지 않고 메모리 사용량을 줄이기 위해 Bottle Neck 구조를 이

용한다. 64 × 64 크기의 입력으로 성능에는 지장이 없다고 한다(A. Newell, 

et al., 2016).

[그림 2-22] Residual Module(A. Newell, et al., 2016)

   눈여겨볼 점은 해상도가 256 × 256일 때 굉장히 높은 GPU 메모리 사용

량을 요구하기 때문에 다음의 [그림 2-23]처럼 이미지 전처리 과정을 거친다
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는 것이다.

   참고로 Hourglass Network 내부의 모든 Residual module은 Output 

Channel의 크기가 256이다. 

  (다) Stacked Hourglass with Intermediate Supervision

[그림 2-24] 다수의 Hourglass Network를 쌓아놓은 
구조(A. Newell, et al., 2016)

[그림 2-23] Residual Module Algorithm
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   [그림 2-24]에서 Stacked Hourgalss Networks는 여러 개의 Hourglass 

Network를 쌓아놓은 구조다. 해당 구조는 반복적인 Bottom-Up, Top-down 

Inference를 가능하게 하며, 이를 통하여 Initial Estimates와 이미지 전반에 

대한 Feature를 다시 추정(Reevaluation)할 수 있게 한다. 여기서 중요한 점

은 중간마다 얻어지는 예측값(The Prediction of Intermediate HeatMaps) 들

에 대해서도 Ground Truth의 Loss를 적용할 수 있다는 것이다(Intermediate 

Supervision). 반복적인 예측값의 조정으로 좀 더 세밀하게 결과를 도출할 수 

있으며, 이를 통해 중간중간 적용되는 Loss를 좀 더 깊고 안정되게 학습이 가

능하리라 예상한다(C. Szegedy, et al., 2015; K. He, et al., 2016; A. 

Newell, et al., 2016).

   Intermediate Predictions에 1×1 Convolutional Filter를 적용하여 그 차원 

수를 증가시키고, 이를 이번 Hourglass Stage의 Intermediate Features와 이전 

Hourglass Stage에서의 Features Output과 합산한다. 그리고 이 합산 결과는 

고스란히 연이어 등장하는 Hourglass Module의 입력이 된다. 최종적인 

Network Design에서는 8개의 Hourglass Module이 사용되었으며, 주의할 점

으로는 아래와 같다(A. Newell, et al., 2016). 

  ① Hourglass Module 간에 가중치를 공유하지 않는다.

  ② Loss를 계산할 때, 모든 Hour Glass들의 Prediction에 대해 같은 

Ground Truth를 사용한다. 

  (3) 결과

   MPII와 FLIC13) DataSet에서 Standard Percentage of Correct 

KeyPoint(PCK)를 이용한 성능 평가. [그림 2-25]에서 모든 방면에서 월등히 

우수한 성능을 보인다(A. Newell, et al., 2016).

DeepCut, IEF, Tompson CVPR'15, CPM 등이 있는데 가장 좋은 성능을 보

13) FLIC: 5003개 이미지 (3987: trainset, 1016: testset) 
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였다. 손목, 팔꿈치, 무릎과 발목부분의 정확도는 타 논문 대비 3.5% 상승되

었다(PCKh@0.5:문턱값 성능지표). 추가로 평균 에러율은 12.8%이다.

[그림 2-25] Results on MPII & FLIC(A. Newell, et al., 2016) 

   [그림 2–26]는 5가지 서로 다른 네트워크 구조들의 성능을 비교한 결과

이며, 정확성은 손목, 팔꿈치, 무릎 및 발목 전체에 걸쳐 평균과 다른 네트워

크 디자인, 오른쪽에 설명된 원은 손실이 적용되는 위치를 나타내는 데 사용

된다(A. Newell, et al., 2016).

   HG : 한 개의 HG 네트워크(long version),

   HG-Int : 한 개의 HG + Intermediate Supervision,

   HG-Stacked : 두 개의 HG 네트워크,

   HG-Stacked-Int : 두 개의 HG + Intermediate Supervision,

   HG-Half : 한 개의 HG 네트워크, 

   HG 네트워크의 갯수가 정확도에 어떤 영향을 주는지 알 수 있는 그림이

다. 모래시계 모양의 네트워크들이 많이 쌓을수록 여기서는 빨간색으로 표시

되는 부분에 정확도가 가장 높은 것을 알 수 있다. 반면, 적게 쌓은 네트워크
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는 성능이 그다지 좋지 않았다. 87.4% - > 87.8% -> 88.1% 로 개선된다.

   [그림 2–27]에서는 네트워크가 깊어질수록 Intermediate Prediction 

Accuracy가 서서히 높아지는 것을 볼 수 있다. 다수의 사람이 한 사진에 담

겨 있을 때, 네트워크는 사진의 중앙에 있는 사람에 대해 동작하는 경향성을 

보인다(A. Newell, et al., 2016).

[그림 2–27] Left: Example validation, Right: Validation accuracy(A. 
Newell, et al., 2016)

  (4) 결론

   Hourglass 구조로 다양한 Scale에 대응할 수 있도록 네트워크 구조를 만

 [그림 2-26] Comparison of Validation Accuracy as Training 

Progresses(A. Newell, et al., 2016)
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들고, 이를 Stacking 해 사람 자세에 대한 논리적인 Refine이 가능하도록 설

계한 네트워크 구조가 핵심인 논문이다. 1명의 사람에 대해 관절 위치를 

HeatMap으로 출력하는 단순한 구조로 좋은 성능을 Report 하였고, 반복되는 

구조가 성능에 미치는 영향에 대해 분석한 점이다.

  다) DeeperCut

  (1) 소개

   DeeperCut은 [그림 2-28]에서 DeepCut의 더 깊고 강력하며 빠른 버전이

며 여러 사람이 있는 장면에서 명료한 자세 추정을 생성할 수 있다. 신체 부

위 탐지기로 매우 깊은 잔류 네트워크(ResNet)를 사용하여 심화한다.

[그림 2-28] DeeperCut이 인식한 사람들의 자세 예시(E. 
Insafutdinov, et al., 2016)

   신체 부위 간에 새로운 이미지 조건 쌍조합 용어를 사용하기 때문에 더 

강해지는 것이다. 다자간 자세 추정을 해결하는 데 도움이 되므로, 이 두 기

능은 상당한 시너지를 발생시키고 실행 시간을 2~3배 줄임으로써 더 빨라진
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다. 새로운 증분 최적화 방법은 인간 자세 추정 정확도를 향상하면서 4배 더 

실행 시간을 단축하는 데 기여하고 있다(M. Andriluka, et al., 2014; M. 

Eichner and V. Ferrari, 2010; K. He, et al., 2015; S. Johnson and M. 

Everingham, 2015; L. Pishchulin,et al., 2016; S. Ren, et al., 2015; E. 

Insafutdinov, et al., 2016)

  (2) 모델 아키텍처 

   각 단계별로 설명하면 [그림 2-29]과 같다(E. Insafutdinov, et al., 2016).

[그림 2-29] Deeper Cut Model Architecture(E. 
Insafutdinov, et al., 2016)

  ① Part Detectors

   DeeperCut은 ResNet을 조정하지만 약간 변환한다. [그림 2-30]에서 먼

저, 최종 분류 층뿐만 아니라 평균 풀링층이 제거된다. 다운 샘플링을 방지하

기 위해 Conv5 뱅크의 첫 번째 컨볼루션 레이어의 보폭이 2 픽셀(PX)에서 

1 픽셀(PX)로 줄었다. 다음으로 Conv5의 모든 3 × 3 컨볼루션에 구멍이 추

가되고 2 × 업 샘플링을 위한 디컨볼루션 레이어가 추가되며, 신체손실 레이

어는 Conv4 뱅크 안에 추가된다. 최종 출력은 Conv3 뱅크의 출력에 연결이 
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된다. ResNet의 심한 깊이는 큰 수용 필드 크기를 허용하므로 개별 신체 부

위의 위치를 예측할 때 컨텍스트를 통합하는 데 도움이 된다. 중간 감독도 제

공된다. 최상의 성능 설정은 중간 감독과 함께 ResNet-152(16 PX + 2 × 

업 샘플링의 보폭)이다. 입력 치수는 688 × 688 × 3이다.

 

[그림 2-30] Deeper Cut Model Architecture 수식(E. 
Insafutdinov, et al., 2016)

  ② Image-Conditioned Pairwise Terms

   DeeperCut은 회귀 예측을 수행하며 이는 다중 인물 자세 추정에서 성능

을 향상한다. 신체 탐지기는 신체 부위의 존재를 예측하고 모델은 다른 신체

의 위치에 대한 근거로 현재 위치를 증거로 사용한다. 이를 위해 상대 위치를 

예측하는 계층(Layer)이 추가된다. 이 레이어에서의 예측은 손실 함수를 계산

하는 데 사용되며, 조정된 손실 함수 사용으로 여러 사람의 신체 부위 감지를 

필터링하여 개인 간에 예측을 명확하게 해결할 수 있게 된다.

  ③ Incremental Optimization
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   첫째, Branch & Cut 알고리즘에 의해 상수 값을 계산하는 데 걸리는 시

간은 신체 부위 후보의 수에 기하급수적으로 늘어날 수 있다. 이와 같은 이유

로, 실제로 이 알고리즘으로 처리할 수 있는 후보의 수를 제한한다. 이 제한

으로 인해 신체 부위와 많은 사람을 보여주는 이미지의 경우 전체에 포함되

지 않을 수도 있기 때문에 놓친 경우가 있다.

   둘째, 전체 이미지에 대한 최적화 문제를 해결한다는 것은 정확하게 감지

된 신체 등급 간에는 구분이 없다는 것을 의미한다. 즉 머리와 어깨의 신체 

등급이 덜 안정적으로 감지된다. 추가로, 손목과 팔꿈치 그리고 발목 등을 들 

수 있다. 따라서, 신뢰할 수 없는 탐지로 인해 솔루션이 손상될 수 있다. 이

런 문제를 해결하기 위해 DeepCut ILP는 가장 신뢰할 수 있는 신체 부위 클

래스부터 시작하여 덜 신뢰할 수 있는 신체 부위 클래스까지 고려하여 최적

화 접근법으로 문제를 해결한다.

   이 실행 가능한 해결 방법은 신체 후보의 어떤 집합에 대해서, 그 집합의 

개별적인 요소로 어떤 클래스에 속하는 각 객체를 인스턴스라고 한다. 즉 이 

인스턴스에서 고려되는 신체 클래스를 선택, 레이블 지정 및 클러스터링을 한

다. 다음 인스턴스의 경우 이전 인스턴스와 같은 클래스의 신체 부분 후보 클

러스터가 신체 클래스 후보로 된다. 따라서 다음 인스턴스는 이전 인스턴스에 

의해 결정되지 않은 신체 부위를 선택, 라벨링 및 클러스터링 하기 위한 최적

화 문제이다. 전반적으로, 이것은 [표 2-5]에 의해 더 많은 신체 부분 후보로 

일관되게 시작하여 자세 추정 결과를 크게 향상할 수 있게 한다.

       

[표 2-5] DeepCut Branch and Cut Algorithm(E. Insafutdinov, et al., 
2016)
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   [표 2-6]에서 DeeperCut 자세 추정 결과는 DeepCut ILP의 여러 인스턴

스를 해결하여 크게 개선되었다. 예를 들어 확실하게 감지된 신체 부위 등급 

간에 명확한 구분이 이루어진다. 머리와 어깨 부위 등급이 덜 안정적으로 감

지되고, 손목, 팔꿈치 및 발목은 Branch-and-Cut 알고리즘으로 더 많은 신

체 부위를 처리할 수 있다.

[표 2-6] Deepcut 단계별 인식 관절 후보군 (E. Insafutdinov, et al., 2016)

 

  (3) 방법

   따라서 3개의 손실 기능을 모두 선형으로 결합하여 신체 부위 검출기(시

그모이드 활성화 및 교차 엔트로피 손실, 위치 회귀(L1 Loss) 및 손실 회귀

(L1 Loss)의 공동 훈련을 수행한다.

  (4) 결과

   각 개인이 충분히 분리된 사람에 대해서만 평가가 수행하며, Single 

Person의 하위 집합의 전반적인 성능인 PCK 평가 측정하였다. 

   아래 [표 2-7]과 [표 2-8]은 결과값을 보여주고 있다. DeeperCut의 MPII 

DataSet에서는 머리, 어깨, 팔꿈치 등의 신체에 대한 PCK 점수가 88점으로 

나타났다.
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[표 2-7] DeeperCut MPII DataSet(L. Pishchulin, et al., In CVPR’16)

   

   아래 [표 2-8]는 결과값이다. DeeperCut의 LSP DataSet에서는 머리, 어

깨, 팔꿈치 등의 신체에 대한 PCK 점수가 90.1점으로 나타났다.

 

[표 2-8] DeeperCut LSP DataSet(L. Pishchulin, et al., In CVPR’16)

  

  (5) 결론

   DeeperCut에서는 여러 사람 자세 추정으로 최첨단 기술을 크게 발전시켰

다. 첫 번째, 최근 딥러닝의 발전을 바탕으로 표준 자세 추정 벤치마크에서 

최첨단 성능을 얻을 수 있는 매우 깊고 강한 신체 부위 검출기를 제안했다. 

두 번째, 신체 부위 사이에 새로운 이미지 조건 변수로 손실 함수를 도입하여 

Multi Person 자세 추정의 경우에 성능을 크게 향상하고, 연결된 공간 모델

에서 추론의 실행 시간을 크게 줄인다. 세 번째, 실행 시간을 더욱 줄이고 인

간 자세 추정 정확도를 향상하기 위해 새로운 증분 최적화 전략을 도입했다. 

전반적으로, 제안된 개선은 까다로운 멀티 자세일 때 추정 정확도를 거의 두 

배로 늘리는 동시에 실행 시간을 3배 줄였다.
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 제 3 절  신체활동목록(MET) 연구 

  1) 신체활동에 대한 연구 

   신체활동(Physical Activity)은 “골격근 수축으로 에너지 소비를 일으키는 

신체의 움직임”으로 [그림 2-31] 넓은 범위에서 운동․스포츠를 포함하며, 이

외에도 일상생활이나 업무 수행 중에 발생하는 모든 신체의 움직임을 포함하

는 것이다(국립암센터, 2010). 

 

[그림 2-31] 신체활동 관련 개념도(B. C. Corbin, 1996)

   신체활동은 인간의 기초대사에서 일상생활 정도의 신체 움직임을 의미하

며 에너지를 소모하는 모든 신체적 움직임을 말하는 것으로(S. N. Yun, et 

al., 2002). 1996년 미국은 신체활동에 대한 참여 중요성을 Surgeon General 

Report on Physical Activity를 통해 발표 이후 일상생활에 대한 신체활동 습

관과 건강 간의 관계 규명이 활발히 이루어지기 시작했다. 

   그 결과를 토대로 미국 신체활동 지침(W. L. Haskell, et al., 2007)이 개

발되었고, 이후 브라질, 스페인, 호주 등 여러 나라에서 국가별 신체활동 지침
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을 발표하고 있다. 우리나라는 2010년 한국인 신체활동 지침을 제시하였으나 

현재까지 한국인을 위한 신체활동과 건강에 대한 과학적인 근거는 미미한 수

준이다(J. G. Park, 2010). 

   미국 신체활동 지침에는 신체활동을 크게 두 가지 분류로 하였다. 하나는 

기본적인 활동(Baseline Activity)이고, 또 다른 하나는 건강증진 활동

(Health-Enhancing Physical Activity)이다. 기본적인 활동으로는 서기, 가벼

운 물건 들기, 천천히 걷기 등과 같은 가벼운 활동이며, 중강도 또는 고강도 

신체활동도 드물게 수행한다. 반면, 건강증진 활동으로는 기본적인 활동뿐만 

아니라 빠르게 걷기, 근력 운동, 줄넘기, 댄스, 등산 등과 같이 2008년 제시

한 지침에는 중강도 이상의 신체활동을 의미한다. 보다 구체적으로 어린이, 

성인, 노인을 대상으로 유산소, 근력, 근지구력과 관련된 신체활동 향상에 초

점을 맞춘 신체활동 권장량은 [표 2-9]과 같다(U.S. Department of Health 

and Human Services, 2008). 

[표 2-9] 연령별 신체활동별 권장량(이미영, 2011) 

  

  2) 신체활동의 측정 및 수준

   신체활동 권장량을 개발하기 위해서는 먼저 신체 활동량을 정확하게 측정

해야 한다. 이때 “신체활동”을 측정하기 위해서 [표 2-10]에 측정 단위

(Measurement Units)가 있다.
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[표 2-10] 신체활동과 에너지 소비량 평가 방법과 단위(이미영, 2011)

      

   신체 활동과 에너지 소비량 평가 방법과 단위로 [그림 2-32]에서 

LaMonte와 Ainsworth (2001)에 의하면 신체활동(Physical Activity)을 골격

근 수축에 의한 신체 움직임을 만들어 내는 행동 과정(Behavioral Process)이

라 정의하고, 에너지 소비량(Energy Expenditure)을 골격근 수축을 위해 요구

되는 에너지 소비 값(Values)으로 신체활동에 따른 직접적인 결과(Results)를 

의미한다. 

[그림 2-32] 신체활동과 에너지 소비량 평가 
개념(M. J. Lamonte and B. E. Ainsworth, 2001)
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   모든 성인에게 신체활동 정도로 최소한 유산소 신체활동이 ‘기본 신체활

동’으로 근력 운동을 주 2일 이상 시행해야 한다. 이 활동이 1주일 동안 중강

도 신체활동이 150분 이상이라면 ‘기본 신체활동’ 수준이며, 1주일 동안 중강

도 신체활동이 300분 이상이라면 ‘건강증진 신체활동’ 수준이라 한다. 그러므

로 근력 운동을 1주일 동안에 2일 이상을 시행한다면 ‘만족’ 수준이다. 그리

고, 유산소 신체활동을 ‘기본 신체활동’보다 낮게 하고, 근력 운동을 1주일에 

1일 이하면 ‘기본 미만’으로 판단하고 있으며 신체활동 증진을 권유하고 있

다. 

[그림 2-33] 신체활동 수준 분류(양윤준, 2016)

   신체활동 수준은 [그림 2-33]에서 우리나라의 신체활동 지침을 기준으로 

삼아서, 지침에 만족하면 ‘기본 신체활동’ 수준이라 분류한다. 유산소 신체활

동이 지침보다 2배이면 ‘건강증진 신체활동’ 수준으로 분류한다(양윤준, 

2016). 또한, 신체활동에 있어 전통적으로 형태(Mode; 걷기, 달리기, 물건 등 

옮기기), 빈도(Frequency; 해당 활동을 통한 횟수), 기간(Duration; 활동한 시

간), 강도(일의 최대 능력에 대한 상대적 또는 절대적 에너지의 소비량)로 요

약된다. 이때 개개인의 에너지 소비량은 빈도, 기간, 절대 강도(Absolute 

Intensity; MET)의 곱으로 나타낸다. 즉, 총 에너지 소비량은 각각의 신체활

동에서 소비된 에너지양을 더한 값이 된다(T. M. Wood & W. Zhu, 2006).
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  3) 신체활동목록에 대한 연구

   MET 값은 미국 스탠퍼드 대학에서 함께 제시한 신체활동을 기반으로 표

준화된 목록이 1993년 Ainsworth, W. L. Haskell, Leon, Jacobs, Montoye 

등에 의해서 개발되어 2003년도 Ainsworth, W. L. Haskell, Whitt, Irwin, 

Swartz 등에 의해 개정되었다. 2011년 개정된 신체활동 목록(Compendium 

of Physical Activity)들은 21개 카테고리로 활동 유형별 605개로 구성되어 

있으며, 활동 내용에 대한 MET(신진대사 해당치, Metabolic Equivalent of 

Task) 점수가 0.9 MET부터 18 MET까지 다양하게 제시되고 있다. 또한, 

MET는 신체활동 에너지 비용을 평가하는 척도이며, 체중과는 별도로 MET

를 “정규화된 에너지”라고도 한다. 그리고, 측정법은 캘리포니아의 스탠퍼드 

대학에서 도입했으며 전 세계적으로 30년 이상 사용되었다.

   [그림 2-34]에는 참조를 포함하여 추가 정보가 있는 각 범주에 대한 문서

를 보여준다14). 

   

[그림 2-34] 신체활동 목록 

   [그림 2-35]에서 5자리 코드의 처음 두 자리는 일반 범주를 나타내며, 파

14)https://sites.google.com/site/compendiumofphysicalactivities/Activity-Categories/home-activity
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란색으로 표시된 것은 2011년 출판된 MET 값을 가진 활동이며, 2011년 붉

은색으로 표시되는 범주는 MET 값을 추정한다.

 

 [그림 2-35] 신체활동 목록 분류

  

[표 2-11]에서 MET는 일반인들에게 신체활동의 중요성을 인식시키면서 신

체활동의 내용과 범위를 정해주는 데 도움이 된다. 

  

[표 2-11] 신체활동 내용과 범위(이미영, 2011)
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제 3 장  스마트 헬스케어 모델 설계

                               

제 1 절   자세 추정 모델 설계 

  1) 전체 구성도

   본 연구에서는 [그림 3-1]과 같이 ① LSP DataSet에서 사용되는 데이터

를 기반으로 딥러닝 중 선행 연구의 CNN 5개 모델을 이용하여 Pose 

Estimation 비교를 하고 선정된 모델을 통한 운동 동작 및 운동량 알고리즘

을 개발하고, ② 신체활동 목록(MET) 상의 대사량과 연계하여 소모된 칼로

리를 계산하여, ③ 최종 운동량 결과값을 스마트 헬스케어의 운동 관리와의 

연계를 구현하고자 한다.

[그림 3-1] 자세 추정에 따른 동작 반영 스마트 헬스케어 모형 

  2) 자세 추정 모델

 자세 추정 선행 연구의 5개 모델을 선정하여 학습 비교를 하고자 한다. 

[표 3-1]은 자세 추정 학습 비교를 위해 선정된 모델이다.
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[표 3-1] 자세 추정 모델 목록(하태용 외, 2019)

  

  3) 자세 추정 방법

 자세 추정 학습 방법으로 [그림 3-2]에서 PCK를 사용하고자 한다. 요약

하면, LSP DataSet에서 사용하는 Evaluation Metric을 이용하여 오른쪽 어깨

부터 왼쪽 골반까지 거리를 Length Of Torso라 하고, 기준 거리에 0.2를 곱

한 것을 PCK 0.2라 표현한다. 다음으로, 이를 측정 기준으로 사용하여 결과

값이 해당 원의 반지름에 들어오는 확률을 의미한다. 그러므로, PCK 0.2는 

고정된 값이 아니라 이미지별로 나타나는 사람의 크기에 따라 비례하는 유동

적인 값이다. 그리하여, 본 연구에서는 Pose Estimation Evaluation 결과로 

LSP DataSet을 대상으로 PCK 0.2 기준 80% 이상을 제시하고자 한다.

[그림 3-2]. PCK 0.2(하태용 외, 2019)

제   목 출  처 

Convolutional Pose Machines
S. E. Wei, V. Ramakrishna, 

and T. Kanade. (2016). 

Stacked Hourglass Networks for Human 
Pose Estimation

A. Newell, K. Yang, 
and J. Deng. (2016). 

DeeperCut: A Deeper, Stronger, and Faster 
Multi -Person Pose Estimation Model

E. Insafutdinov, L. Pishchulin, 
and B. Andres. (2016). 

PoseNet : ResNet https://medium.com/tensorflow/re
al-time-human-pose-estimationPoseNet : MobileNet
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제 2 절  동작 인식 모델 설계 

  1) PoseNet 동작 인식 모델 범위

 PoseNet 동작 인식을 위해서 몸에 디바이스를 착용하지 않는 전제로 구성

하며, 현재 누구나 가지고 있는 디바이스를 사용하고자 한다. [표 3-2]는 본 

연구에 사용한 디바이스 사양이다.

[표 3-2] 디바이스(스마트폰) 시스템 사양

  2)  PoseNet 동작 인식 모델 설정 

   PoseNet 모델을 사용하여 사람의 자세 추정을 위한 TensorFlow Lite 애플리

케이션을 사용하였다. PoseNet은 주요 신체 부위의 위치를 감지하여 이미지나 

동영상으로 부터 사람의 포즈를 추정하는 비전 모델이다.  이 모델은 이미지에서 

사람의 팔꿈치 및 팔목 또는 무릎 위치 등을 추정할 수 있으며, 자세 추정 모델은 

이미지에 나와 있는 사람이 누군지 식별하는 것이 아니라, 주요 신체 부위의 위치

만을 식별하므로 PoseNet 모델로는 각 관절의 좌표 값을 알아낼 수 있다. 하지만, 

직접 운동 인식 알고리즘을 구현하기에는 수많은 체형에 따른 차이를 고려하는 

것에 한계가 있을 수 있다. 이에 스마트 헬스케어 동작 인식 모델 학습을 위한 

설정은 [그림 3-3]과 같다.

OS   Android 8.0 or higher, 64bit

CPU   ARMv8 instruction Set Based Architecture Combination
  ARM Cortex-A57 + ARM

RAM   4GB or more

GPU   Adreno 530, Mali-G71 MP20, Mali-G72 or higher (Constitutional)

CAMERA   HAL 3.2 or higher
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[그림 3-3] PoseNet can Detect Human Figures

   TensorFlow Lite는 디바이스의 카메라를 활용하여 사람의 주요 신체 부위를 

실시간으로 감지하고 표시하는 Android 애플리케이션을 제공한다. 먼저, 

TensorFlow.js 및 PoseNet 라이브러리 가져오기를 하다. 그리고,  PoseNet 프로

젝트 설정 방법의 기본 사항으로 설치에 따른 라이브러리는 npm install 

@tensorflow – models /posenet 명령어를 사용하여 설치할 수 있다.

그러고 나서, Single-Person Pose Estimation 단일 자세 추정 알고리즘의 입

력을 검토한다. 요약하면 첫 번째로, 입력 이미지 요소로는 자세를 예측할 이

미지 또는 비디오 요소는 정사각형이어야 한다. 두 번째는, 이미지 스케일 팩

터로는 0.2와 1.0 사이의 숫자이며, 기본값은 0.50으로 되어 있다. 아울러, 네

트워크를 통해 이미지를 공급하기 전에 이미지 크기 조정값을 낮게 설정하면 

이미지가 축소되어 정확도에 떨어진다. 세 번째로, 화면 표현되는 자세를 올

바른 방향으로 자세를 반환하려는 경우 True로 설정하면 된다. 네 번째 출력 

보폭으로는 32, 16 또는 8이 있으며, 기본값은 16이다. 

  3)  PoseNet 동작 인식 모델 방법

  가) 눈, 코, 귀 포인트로 머리 끝 포인트 구한 방법 

   PoseNet의 단일 자세 추정 알고리즘의 출력값을 검토해 보면, 자세 신뢰 

점수와 17개의 KeyPoint 배열을 모두 포함하는 자세에서 각 KeyPoint마다 
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KeyPoint 위치와 KeyPoint 신뢰 점수가 포함된다. 또한, 모든 KeyPoint 위치

에는 입력 이미지 공간에 맞는 x 및 y 좌표를 가지고 있으며 해당 이미지에 

직접 대응할 수 있다. [그림 3-4]과 같이 알고리즘을 사용하여 눈, 코, 귀 포

인트를 머리끝 포인트로 변환하는 작업하여 17개 포인트를 14개 포인트로 변

환하여 자세 추정 학습을 비교하고자 한다. 왜냐면, 기존 선행 연구 모델들이 

14개의 KeyPoint 위치와 그에 따른 신뢰 점수를 바탕으로 연구되어 있기 때

문에, 적절한 비교 분석을 위해서는 동일한 KeyPoint 인식 환경으로 맞출 필

요가 있기 때문이다.

 

[그림 3-4] 눈, 코, 귀 KeyPoint를 머리 끝 KeyPoint로 변환(하태용 외, 
2020)

  나) 손뼉 치기 횟수 방법

   PoseNet을 활용하여 사람의 운동 동작 중 가장 기본적인 ‘손뼉(박수) 치

기’ 동작을 인식해 보았다. 사람이 카메라 앞에서 손뼉(박수)을 치면 PoseNet

을 통해 얻은 관절들의 위치 정보들을 분석하여 손뼉 친 횟수를 파악하고 이
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를 화면에 표시해 주는 구조로 아래의 [그림 3-5]와 같은 알고리즘으로 구성

된다.

[그림 3-5] 손뼉(박수) 횟수 카운트 순서도(하태용 외, 2020)

제 3 절  신체활동 목록과 MET 설계 

  1)  운동량 측정 범위 

   신체활동과 에너지 소비량을 측정하는 기준 단위로는 다양하게 나타낼 수 

있다. 그 중 MET가 측정 단위들 중에서 산소 섭취량과 신체 활동 강도를 잘 

반영한 효과적인 단위이다. 이를 통해, MET는 휴식상태에서 몸이 소비하는 

산소량 또는 에너지 또는 운동의 상대적인 세기를 나타내는 대사량의 단위이

며, 산소 는 약 의 열량을 낸다. 이를, MET 공식으로 표현하면 

     같이 된다. 이것을 산소  당 칼로리로 계산

하면   이다. 그러므로,   min로 가 사용되는 

산소량을 뜻한다. 그리고 에너지 소비량은 min  혹은 로 정리
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할 수 있다.   min에 O2 칼로리  로 대입하면 

min가 된다. 이 값을 이용하여 분당 O2 소모량을 시간당 소모량

으로 변환하면  ×   가 되며 대략 

가 된다. 따라서 운동량으로 1시간 동안 1 MET의 운동을 하면 

가 되며 대략  소모함을 예상할 수 있다. 

   [표 3-3]에서 2011 Compendium 카테고리별로 현재 신체활동 목록에 포

함된 카테고리 01 – 21까지 있으며, 5자리 코드로 605개 신체활동 목록과 

MET를 생성한다.

  2)  운동량 측정 방법 

   PoseNet의 손뼉(박수) 치기 동작을 [표 3-4] 같은 형식으로 데이터베이스

에 저장되도록 한다. 신체활동 목록에 손뼉(박수) 치기 MET 코드가 없으나, 

유사한 운동 분류로 13- Self Care 집안 활동의 설거지, 칫솔질 등 2.0 MET

를 적용하고자 한다. 

[표 3-4] 운동 동작 데이터베이스 저장 내용(하태용 외, 2020)

사용자ID
운동
날짜

운동
시작

운동
종료

MET 
Code

운동량
(횟수)

운동시간
(분)

1 User 2020.01.01 14:00:00 14:10:00  3040 10 10min

Category Code MET Description 

05- Home Activity 05011 2.3
Cleaning, Sweeping, Slow, Light 
Effort

13- Self Care 13040 2.0 
Grooming, Washing Hands, Shaving, 
Brushing Teeth, 

17- Walking 17082 5.3
hiking or walking at a normal pace 
through fields and hillsides 

11- Occupation 11792 3.5 Walking on Job, 3.0 mph, in Office, 

 [표 3-3] MET 기준정보 데이터베이스 저장 내용(하태용 외, 2020) 
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제 4 절  스마트 헬스케어 시스템 설계 

  1) 애플리케이션 구성도

   본 연구에서는 운동 정보를 스마트 헬스케어 시스템에 연계하는 방식으로  

스마트폰 디바이스로부터 추정한 운동 동작을 통해 운동 자세와 횟수 정보를  

파악하고, [그림 3-6]처럼 해당 운동 정보의 MET 값을 분석하여 운동에 따른 

소모 칼로리를 계산한다. 나아가, 운동에 맞게 칼로리를 소비했는지를 스마트 헬

스케어 대시보드에 표현한다. 

   

          

 [그림 3-6] 스마트 헬스케어 MET 연계 시스템 환경

   아울러, [그림 3-7]과 [표 3-5]는 각각 스마트 헬스케어 시스템 구성도와 메

뉴 구성도이다.

 

[그림 3-7] 시스템 구성도 
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화 면 설  명
초기 화면 로그인 시 나오는 첫 화면
대사 관리 사용자의 건강 정보를 분석하여 비정상 여부를 판단
식사 관리 일별 식사 기록을 입력할 수 있는 화면
운동 관리 일별 운동 기록을 입력할 수 있는 화면

[표 3-5] 메뉴 구성도

  2)  시스템 흐름도

   스마트 헬스케어 시스템 흐름도는 [그림 3-8]과 같이 6개의 프로세스를 가지

고 있다.

[그림 3-8] 시스템  흐름도(하태용 외, 2020)

   

  3)  데이터베이스 구조

   스마트 헬스케어 데이터베이스 구조는 [그림 3-9]와 같다.
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[그림 3-9] 데이터베이스 구조

  4) 스마트 헬스케어 개발 환경

   효율적이고 실질적인 개발 환경 구현을 위해 [표 3-6]과 같이 일반 사양 

PC서버를 구성하여 소프트웨어를 개발하였으며, 시제품 및 테스트 단계에서 

Google Cloud Platform을 활용하여 서비스 운용 테스트 및 사용화를 진행하

였다.

구 분 사 양

하드웨어 Intel i5-6500 CPU

소프트웨어 Node.js v12.16.0

[표 3-6]  PC서버 개발 사양

  

   웹 애플리케이션 개발 측면에서는 앞으로 여러 기능이 추가될 것에 대비

하여 소스 코드의 품질을 높이고 더욱 변화에 유연한 구조를 확보하는 것에 

초점을 두었다. 음식 인식과 운동 인식 서비스가 성공적으로 이식될 수 있어

야 하며, 추후 관리도 용이한 환경을 제공해야 하기 때문이다. 
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  가) 웹 서비스 구조

   Frontend 서버와 Backend 서버, NoSQL DB로 구성된 구조를 설계했다. 

Frontend 서버에서 Backend 서버로 HTTP 요청을, Backend 서버에서는 DB

와의 상호작용을 진행한다. 이러한 구조는 분리를 통해 더 체계적인 개발을 

진행할 수 있게 하고, 서비스의 확장성도 보장할 수 있도록 한다. 

  나) Frontend 서버 

   Frontend 서버는 사용자와 직접적으로 상호 작용하는 역할을 수행한다. 

구현에는 Vue.js 프레임워크를 활용하여 컴포넌트 기반 개발 방법을 지향하

고, 웹 UI 디자인은 Bootstrap Vue 모듈을 통해 반응형 웹 페이지를 구축한

다. Backend 서버의 Web API를 통해 여러 데이터에 접근하며, 이때의 인증 

절차는 API로부터 JWT를 발급받아 클라이언트에 저장해 두는 토큰 기반 인

증 시스템으로 구현한다.

  다) Backend 서버 

   Backend 서버는 DB와 통신하여 비즈니스 로직을 처리하는 API를 제공한

다. 구현에는 Node.js Express를 활용하며, 컨트롤러-서비스-모델의 3계층 

설계를 기반으로 한다. 그리고, Web API 라우터에서 컨트롤러를 호출하며 컨

트롤러에서는 클라이언트 인증 검사와 인자 유효성을 확인한 뒤 서비스를 호

출한다. 서비스는 비즈니스 로직으로 구성되어 모델과 상호작용하고, 결과적

으로 DB와의 통신이 이루어진다. 이러한 구조를 통해 소스 코드의 재사용성

과 유지 보수성을 확보한다. 

  라) DB 서버 

   DB 서버는 NoSQL인 MongoDB로 구성한다. MongoDB는 RDB에 비해 

성능이 100배 이상 빠르고, 유연한 스키마를 가져 새로운 필드를 쉽게 추가
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할 수 있다. 데이터가 많아질 경우 수평적 확장 또한 가능하다.

  5) 스마트 헬스케어 시나리오

   스마트 헬스케어 시스템에 대한 단계별 시나리오는 다음과 같다.

   1 단계 : PoseNet의 손뼉(박수)치기 동작을 데이터베이스에 저장하기

   사용자가 운동을 시작할 때 스마트 헬스케어 애플리케이션 중 운동 관리

를 사용하여 손뼉(박수) 치기 운동 화면에서 손뼉(박수) 치기 버튼을 클릭하

면 MET 데이터베이스를 조회해서 손뼉(박수) 치기에 대한 MET Code를 획

득하고 사용자가 박수 치기를 마치면 운동 종료 시간으로 운동 시간을 계산

하고 [사용자 ID, 운동 날짜, 운동 시작 시간, 운동 종료 시간, MET Code, 

운동량, 운동 시간]에 대한 정보를 데이터베이스에 저장한다.

   2 단계 : 605개 MET 목록 테이블 생성

   먼저 신체 활동 목록의 MET 대사량 테이블을 생성한다. MET 한글 파일

을 엑셀 파일로 변환하여 Python Pandas 라이브러리를 사용해 엑셀 파일을 

읽어서 PyOdbc 라이브러리를 사용해서 데이터베이스에 저장한다.

   3 단계 : 손뼉(박수) 치기 동작 MET 칼로리 계산

   사용자가 운동 정보를 입력할 때 운동 정보 입력 페이지의 운동 정보에서 

운동 종목, 운동 시간을 입력 후 확인을 누르면 웹 서버에 칼로리 계산을 요

청하고 서버는 칼로리 계산 후 계산된 칼로리를 전달해 화면에 표시한다. 그 

후 저장 버튼을 누르면 사용자 데이터베이스에 저장한다.

   4 단계 : MET 칼로리 계산 및 스마트 헬스케어 운동관리 Insert
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   사용자가 운동 정보를 입력하거나 측정할 때 스마트 헬스케어의 운동관리

로 연계하여 지금 운동하기 버튼을 누르면 어떤 운동을 할 것인지 선택하는 

창을 띄우고 운동 정보 입력을 누르면 MET 칼로리 계산 화면으로 이동한다.

   예를 들어, 인 사용자가 시간당 로 운동한다고 가정한다면 

 ×  ×   로, 시간당 를 소

모하게 된다. 이처럼, 신체활동 목록을 사용하여 에너지 소비량을 계산하는 

방법으로 스마트 헬스케어 시스템의 데이터베이스에 저장하고자 한다.
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제 4 장   스마트 헬스케어 시스템 구현 및 고찰

제 1 절  스마트 헬스케어 시스템 구현  

  1)  자세 추정 학습 결과

  가) LSP DataSet

   LSP DataSet15)은 운동하는 사람의 이미지 2,000개로 이루어져 있다. LSP 

Extended Training DataSet은 이보다 좀 더 많은 10,000개의 이미지로 이루

어져 있다. 이미지는 사람의 크기가 대략 150픽셀 정도 되도록 스케일링 된 

상태이다. 양 발목, 무릎, 엉덩이, 손목, 팔꿈치, 어깨, 그리고 목과 머리끝까

지 총 14개의 관절이 라벨링 된 것이 특징이다. LSP Extended Training 

DataSet 전체와 LSP DataSet의 처음 1,000개의 이미지는 훈련 데이터 셋으

로 쓰였고, LSP DataSet의 나머지 1,000개의 이미지가 모델 성능 평가에 사

용되었다.

   CPM과 DeeperCut은 공식적으로 Caffe 라이브러리로 구현되었고, 모든 

코드를 실행시키기 위해서 GPU와 MatLab이 동시에 사용 가능해야 한다. 하

지만 본 연구에서는 완전한 개발 환경을 갖출 수 없어 공식 소스 코드는 이

용하지 못했고, [그림 4-1]에서 CPM은 동일한 모델을 PyTorch 라이브러리

로 대체하여 구현한 소스코드16)가 있어 이를 이용해 직접 학습을 시켜볼 수 

있었다. 하지만, 코드에서 별도의 Ground Truth 값을 생성하여 사용하면서 

기존 LSP DataSet의 Annotation을 Ground Truth 값으로 사용하는 다른 모

델과 동일한 방법으로 PCK@0.2 결과를 낼 수가 없었다17).

15) http://sam.johnson.io/research/lsp.html

16) https://github.com/frankchen121212/MobilePose-master

17) https://github.com/farrajota/human-pose-benchmark 

http://sam.johnson.io/research/lsp.html
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[그림 4-1] Convolutional Pose Machine 모델 학습 과정

   결과로, S. E. Wei, et al.의 CPM과 Insafudinov et al.의 DeeperCut에 대

한 PCK@0.2의 결과는 기존 연구에서 발표된 공식적인 수치를 이용하였다. 

아울러, 예측 결과에 대한 수치로 CPM과 DeeperCut 모델이 LSP DataSet 

와 LSP Extended DataSet뿐 아니라, MPII Human Pose DataSet에 대한 결

과값도 추가로 테스트 학습을 진행한 상태에서 얻은 수치임을 밝힌다. 

 

[그림 4-2] Stacked Hourglass Networks 모델 학습 과정 

   A. Newell, et al.의 Stacked Hourglass Networks에 대한 PCK@0.2 결과

는 GitHub에 공개한 모델 학습 소스 코드18)를 PyTorch로 재구현한 코드19)

를 사용하여 직접 학습시켜 얻은 것이다. 학습은 12GB NVIDIA Tesla K80

의 GPU를 무료로 제공하는 Google Colaboratory 환경에서 이루어졌고, 학습 

18) https://github.com/princeton-vl/pose-hg-train

19) https://github.com/bearpaw/pytorch-pose
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과정으로 입력 이미지는 모두 256 × 256픽셀로 조정하고, 회전, 스케일링 

등의 Data Augmentation 기법을 활용하였다. Learning Rate는  에서 

시작하고, RMSprop과 Batch Normalization 기법을 사용하여 100 Epoch 정

도 학습하였다. LSP DataSet와 LSP Extended DataSet만을 활용하여 학습하

였다. [그림 4-2]에서 모델 학습 과정을 나타낸다. 다음으로, [표 4-1]은 공

개된 부분을 정리한 모델별 학습 환경 비교한 것이다.

[표 4-1] 모델 학습 환경 비교

 

   CPM, Stacked Hourglass Networks, DeeperCut은 소스에 대한 해

석이 복잡하여 학습 시 여러 가지 오류가 발생하였다. 그래서 본 연구

에서 고려하고 있는 환경에서 구현이 가능할 수 있도록 PoseNet을 선

택하게 되었다. PoseNet은 다른 모델들과 성능을 비교하기 위해 LSP 

DataSet으로 [그림 4-3]처럼 Single-Person Pose Estimation 알고리즘을 사

용하였고, 모델 구조에 따른 설정값은 아래 [표 4-2]와 같다.

[그림 4-3] PoseNet의 Single-Person Pose Estimation(하태용 외, 2020)

 구  분 CPM
Stacked 

Hourglass
DeeperCut

PoseNet
MobileNet ResNet

Input 368×368 256×256 850×850(max) API API
Optimizer SGD RMSProp SGD API API

Loss Function L2 MSE Cross Entropy API API
Activation ReLU ReLU Sigmoid API API

Metric Accuracy Accuracy Accuracy API API
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[표 4-2] PoseNet 모델 구조에 따른 파라미터 정보(하태용 외, 2020)

  

   PoseNet은 목과 머리끝 포인트 대신 코, 눈, 귀 포인트를 예측하여 결과

값로 17개의 KeyPoint를 출력한다. 추가적으로, 행렬로 표현해 보면, 2(x , y 

좌표) × 17(KeyPoint) × 1,000(테스트 이미지 개수)이다. 그러므로, 

PoseNet의 성능을 LSP DataSet으로 보기 위해서는 타 모델과 같은 14개의 

KeyPoint로 추가적인 변환 처리가 필요하다. 이에 대한, 데이터 포맷 변환 결

과는 [그림 4-4]와 같다. 결론적으로, PoseNet의 두 모델이 다른 세 모델에 

비해 낮은 PCK 수치를 보인다. 특히, [그림 4-5] 와 [표 4-3]의 Head 부분

에서 다른 부분과 비교하여 PCK 결과값이 좀 더 낮게 보이게 된다. 이에 대

한, 원인은 추후 PoseNet 관점에서의 결과 분석에서 논하고자 한다.

[그림 4-4] LSP DataSet에서 PCK@0.2 결과(전체)

Architecture MobileNet ResNet
Output Stride 16 32

Input Resolution 513 257
Multiplier 0.75 -

QuantBytes 2 2
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   [표 4-3]은 다른 모델은 14개 포인트를 가지고 정확도를 측정한 반면, 

PoseNet은 17개 포인트를 기준으로 정확도를 측정하였다. 그래서, 측정에 대

한 타당도 기준을 마련하고자 눈, 코, 귀로 이루어지는 수평적 5개 포인트를 

정수리로 통하는 머리꼭지 부분과 턱 부분의 두 점으로 이루어지는 수직적 2

개 포인트로 변환하는 작업을 하여야 한다. 

[그림 4-5] LSP DataSet에서 PCK@0.2 결과(부분) 

[표 4-3] LSP & MPII DataSet에서 PCK 결과(하태용 외, 2020)

Method Head Sho Elb Wri Hip Knee Ank
PCK 
mean

AUC

PoseNet -
MobileNet

33.45 74.20 63.10 58.30 76.10 70.30 59.40 62.12 36.53

PoseNet -
ResNet

39.00 85.20 77.65 71.35 83.80 83.25 80.65 74.41 46.90

S. E. Wei, et al, 
CVPR’16

97.80 92.50 87.00 83.90 91.50 90.80 89.90 90.50 65.40

A. Newell, et al., 
ECCV’16

98.20 96.3 91.20 87.10 90.10 87.40 83.6 90.90 65.20

E. Insafutdinov, et 
al., ECCV’16

97.45 92.70 87.55 84.45 91.45 89.90 87.20 90.10 66.08
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   [표 4-4]와 [그림 4-6]에서 PoseNet 17개 포인트 중 Headdp 해당하는 

수치를 제외하면 ResNet이 타 모델과 비슷하게 나왔다. 

[표 4-4] LSP DataSet에서 PCK 결과(Head 제외)

  

   PoseNet에서 목과 머리끝의 두 포인트는 정식으로 예측되는 부분이 아니

기 때문에 PoseNet이 PCK의 Head 부분에서 받은 낮은 점수에는 큰 의미를 

둘 필요가 없다고 본다. 자세 추정을 위한 운동 동작에서 머리 부분을 활용한 

동작이 없는 관계로 비교를 통한 그래프 작성으로 의미가 있다고 본다. [그림 

4-6]에서 Head를 수치를 제외하면 ResNet이 타 모델과 비슷하게 나왔다. 

[그림 4-6] LSP DataSet에서 PCK 결과(Head 제외)

   본 연구에서는 손뼉(박수) 치기에 대한 운동 파악이다. 요약하면, [그림 

Method Sho Elb Wri Hip Knee Ank
PCK 
mean

AUC

PoseNet-
MobileNet

74.20 63.10 58.30 76.10 70.30 59.40 66.9 39.80

PoseNet-
ResNet

85.20 77.65 71.35 83.80 83.25 80.65 80.32 51.33

S. E. Wei, et al., 
CVPR’16

92.50 87.00 83.90 91.50 90.80 89.90 90.50 65.40

A. Newell, et al., 
ECCV’16

91.10 83.90 80.60 90.75 90.05 88.50 87.48 61.99

E. Insafutdinov, et al., 
ECCV’16

92.70 87.55 84.45 91.45 89.90 87.20 88.88 64.98
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4-7]과 같이 목 포인트는 왼쪽과 오른쪽 어깨 포인트의 중간점으로 지정했

다. 추가로, 머리끝 포인트를 정하기 위해서는 눈과 귀, 코 포인트를 이용한

다. 머리끝 포인트는 얼굴의 다섯 포인트에 대해 예측된 값을 최대한 활용하

여 계산하였는데, 이미지에서 사람이 앞과 뒤를 보고 있을 경우와 왼쪽을 보

고 있을 경우 또는 오른쪽을 보고 있을 경우로 나누어 계산해 주었다.

[그림 4-7] MatLab 코드

   MatLab 코드에서 a는 LSP DataSet의 테스트 이미지 1,000개에 대해 각

각 17개의 관절 포인트를 예측한 값을 가지고 있는 크기가 2 × 17 ×1,000

인 변수이고, Pred는 a를 LSP DataSet의 Annotation 포맷의 크기 2 × 14 

× 1,000에 맞춘 값을 가진 변수이다.

  나) PoseNet 관점에서의 결과 분석

 먼저 PoseNet의 평가를 위한 LSP DataSet을 다운로드한다. 그리고 Single 
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Pose를 인식하기 위해선 URL에 접속하여 PoseNet 모델을 다운로드한다.20) 

그러고 나서, PoseNet 파일로 이동 후 Demos 파일로 들어가서 index.html 

파일을 코드 에디터를 사용하여 작업한다. 여기서는, Visual Studio Code에서 

작업하였고, [그림 4-8]에서 Visual Code Terminal의 Setup 부분을 따라 해

주면 된다.21) 

[그림 4-8] Visual Code Setup

   다음으로 LSP DataSet을 Input으로 넣고, PoseNet으로 17개 KeyPoint를 

인식하여 Output을 콘솔 창에 띄우고자 한다. 그러기 위해, Demos 파일 안

에 Input이 들어갈 Images 파일을 만들어 그 안에 [그림 4-9]처럼 다운로드

한 LSP DataSet 사진 1,000장을 넣으면 된다.

[그림 4-9] 다운로드 한 LSP 

20) https://sam.johnson.io/research/lsp.html

21) https://github.com/tensorflow/tfjs-models/tree/master/posenet/demos 
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   GitHub 페이지의 사용 방법 중에 Via Script Tag의 코드를 복사하여 

index.html에 복사하여 넣는다.22) 다음으로, [그림 4-10]처럼 코드에 대해 부

연 설명을 하면 <head> 부분은 tensorflow.js와 PoseNet을 불러오는 코드이

다. 추가적으로, <body>에선 이미지를 불러온다. 마지막으로, <script>부분은 

불러온 이미지를 처리할 코드로 이 부분을 주로 코딩한다.

[그림 4-10] Via Script Tag 코드

   [그림 4-11]에서 <head> 부분은 놔두고, <body> 부분에 이미지를 넣어주

는 작업할 것이다. 본 연구에서는 Gram 기준으로 MobileNet은 한 번에 100

장 ResNet은 50장씩 넣어서 돌렸으며, ResNet은 50장을 넣어도 GPU 부족

하다고 나왔으며, GPU가 충분한 환경에서 하고 있다면 1,000장 한 번에 돌

려도 될 듯하다.

22) https://github.com/tensorflow/tfjs-models/tree/master/posenet
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[그림 4-11] Gram기준 MobileNet & ResNet 이미지 넣기

   [그림 4-12]에서 <body>부분에 PoseNet으로 인식할 이미지를 넣어줬다

면, <script> 부분에서 Array를 만들어 그 안에 이미지 파일의 주소를 넣어준

다. String으로 들어가기 때문에 For 문을 계속하여 바꾸어야 한다. 

[그림 4-12] Script 부문의 Array에 이미지 넣기
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   [그림 4-13]에서 PoseNet을 Load 하고 Architecture를 설정한다. 그리고 

Architecture는 PoseNet의 MobileNet 버전으로 한 번, ResNet 버전으로 한 

번 하여 총 두 번의 작업을 한다.

[그림 4-13] PoseNet Architecture 설정

   Pose를 인식했으면 [그림 4-14]처럼 For 문이 돌면서 Pose에 대한 

KeyPoint x 좌표, y 좌표를 Console.log로 출력하게 된다.

[그림 4-14] Pose에 대한 KeyPoint x, y 좌표
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   코드를 저장하고 [그림 4-15]처럼 Yarn Watch를 하면 크롬 창이 열리고 

그 안에 이미지가 들어 있는 것을 확인할 수 있다.

[그림 4-15] Yarn Watch 이미지

   F12를 눌러 [그림 4-16]처럼 Console 창에 좌표가 찍히는 것을 볼 수 있

다.

[그림 4-16] Console 창 좌표
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   마지막으로 [그림 4-17]에서 각 사진에 대한 KeyPoint 값이 출력된다. 출

력이 되는 순서는 0부터 16까지 17개 KeyPoint이다.

[그림 4-17] KeyPoint 값 출력 순서

   

   KeyPoint 값을 다운로드하여 로그를 확인하면 불필요한 문자들이 섞여 있

다. 이것을 Visual Studio Code나 Visual Studio로 열어 전체 바꾸기로 양식

을 맞춰야 한다. 추가로, BackSpace도 글자를 인식하기에 json 파일을 가로 

줄에 나열하는 것이 중요하며, 나중에 Matlab 변수를 가져올 때 편하다. 

[그림 4-18]은 PoseNet의 KeyPoint 출력값을 .json 파일로 리다이렉트하기이

다.

[그림 4-18] PoseNet의 출력 값 리다이렉트(하태용 외, 2020)
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   [그림 4-19]에서 PoseNet의 출력값을 콘솔 창으로 프린트하는 대신에 임

의의 json 파일로 리다이렉트 한다. 그다음 json 파일을 열어 파일의 가장 앞

과 뒤에 각각 ‘[‘와 ‘]’를 추가해 주고, 각 이미지에 대한 KeyPoint 값이 ‘,’로 

구별되도록 ‘}’ 뒤에 ‘,’를 추가해 주면 MatLab에서 열 수 있는 json 파일 형

식이 완성된다. 그리고 같은 방식으로 문자를 맞춰 .json 파일로 저장한다. 

[그림 4-19] PoseNet의 출력 값 .json 파일(하태용 외, 2020)

   1,000장의 이미지가 변환이 완료되었다면, [그림 4-20]처럼 Matlab에 변

수로 넣는다. 이전에 사용한 Benchmark23) 코드를 다운로드한다. 그리고, 이 

Benchmark는 같은 LSP DataSet에 대한 다양한 모델로 측정했을 때의 정확

도를 PCK 그래프로 산출해내는 코드이다. 다음으로 Matlab을 실행하여, 현

재 폴더를 다운로드한 Benchmark 파일로 이동시킨다. 이때, 사용법은 명령 

창에 Benchmak_lsp를 입력하면 된다. 하지만, 그전에 벤치마크의 변수를 입

력하고 json 파일을 수정해야 한다.

[그림 4-20] Matlab 실행 화면

23) https://github.com/farrajota/human-pose-benchmark
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   [그림 4-21]에서 PoseNet KeyPoint과 LSP DataSet KeyPoint를 산출해낸 

json 파일은 PoseNet 기준 키값을 산출해 낸 것이고, PCK 그래프를 산출하

기 위해선 LSP DataSet 기준의 값으로 바꿔야 비교할 수 있다. LSP DataSet 

중에서도 1~12번까지는 PoseNet KeyPoint에 있지만 13(Neck)과 14번(Head 

Top)은 따로 값을 구해서 추가해야 한다. 따라서, Matlab에서 사용하기 위해

서 변수를 먼저 가져와야 하며, 이때 산출해 낸 json 파일을 가져오게 된다.

                  

[그림 4-21] PoseNet KeyPoint과 LSP DataSet KeyPoint

   [그림 4-22]에서 json 파일이 있는 파일로 이동하여 데이터 가져오기 -> 

숫자형 행렬 ->선택 항목 가져오기 하여 Mmatlab 변수와 데이터 포맷을 맞

춘다. 그리고, 명령어 창에서 ReShape 함수를 사용하여 포맷을 2 × 17 × 

1,000으로 맞춰준다. 그러면, Ans라는 2 × 17 × 1000 변수가 생성된다.

 [그림 4-22] Reshape 함수 사용
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   [그림 4-23에서 PoseNet의 LSP DataSet에 대한 출력값을 LSP DataSet의 

Annotation 포맷인 .mat와 같이 MatLab에서 읽을 수 있는 변수로 만들기 

위해 고안한 방법으로 출력값을 모두 .json 형식으로 변환시켜 저장하는 것이

다. MatLab은 json 형식 텍스트를 디코딩 하는 함수 ‘jsondecode’를 지원하

기 때문이다. 이제, Ans를 클릭하면 1번 ~ 17번 열은 PoseNet의 키값 들이

고 윗줄은 x 좌표 아랫줄은 y 좌표값이다. 끝으로, 변수 불러오기는 끝이며 

LSP DataSet 형식으로 맞춰주면 된다.

[그림 4-23] LSP DataSet의 Annotation 포맷 .mat(하태용 외, 2020)

   [그림 4-24]에서 Neck.m 파일을 열어 명령어 창에서 Neck을 쳐서 코드

를 수행한다. 이 작업은, PoseNet의 키 순서를 LSP 순서로 바꿔주는 코드이

다. 또한, 13번인 Neck은 양쪽 어깨의 중간지점으로 설정하여 13번에 삽입해 

주는 코드이다. 완료가 되면, 오른쪽 변수 창에 Neck에 대한 변수들이 생긴

다. 이제, Head Top을 구해주기 위해 GetHead.m 파일을 열고 실행한다. 

Neck.m 파일 실행 후에 변수 창을 보면 Neck1 변수가 2×13×1000에서 

2×14×1000의 형태로 바뀐 것을 확인할 수 있다. Neck1을 제외한 다른 변

수는 다 지워줍니다. 클릭하여 잘 들어갔는지 체크해 준다. 그리고 Neck1 의 

변수의 이름을 Pred로 바꿔 준 후 홈 -> 작업공간에 저장한다. 이제, Mat 

형식의 파일로 저장이 된 것이다. 
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[그림 4-24] NECK.m 파일

   마지막으로, [그림 4-25]에서 MobileNet 또는 ResNet 수행한 모델이다.

[그림 4-25] MobileNet & ResNet 수행한 모델

 

   두 모델의 MatLab의 Benchmark 파일 중 Algorithms 폴더 안에 들어가 

Benchmark_lsp 명령어를 실행하면 그래프가 산출된다. [표 4-5]와 [그림 

4-26]에서 PCK@0.2 값들을 구체적으로 살펴보면, ResNet 버전 모델이 

MobileNet 버전 모델보다 전체적으로 10% 이상 높은 성능을 보인다. 레이어

가 많아 모델 자체가 무겁고 느린 대신에 정확도는 상대적으로 높은 ResNet 
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구조 자체의 특성이 잘 보이는 결과값이다. 

  

[그림 4-26] PoseNet의 ResNet & MobileNet 성능 비교(LSP DataSet , 
PCK@0.2)(하태용 외, 2020)

  

   관절 부분에 따른 인식 정확도의 양상을 보면 다른 모델들과 크게 다르지 

않다. 다른 모델들이 상대적으로 높은 정확도로 인식한 어깨나 골반 부분은 

PoseNet도 다른 부분들에 비해 잘 인식했다. 무릎과 발목 부분에 대한 성능

은 CPM과 거의 차이 나지 않거나 조금 높다(1% 안팎). 

 

  2)  동작 인식 개발 구현

  

   PoseNet 모델을 활용하여 각 관절의 좌표 값들은 얻어낼 수 있으나, 해당 

좌표 값을 가지고 직접 운동 인식 알고리즘을 구현하기에 어려움이 있었다. 

운동하는 각 자세의 좌표 값들을 학습 데이터로 적절히 구성하고, 자세를 분

류하는 딥러닝 모델을 구현하여, 규칙 기반 알고리즘으로 운동을 인식하기로 

Setting Head Sho Elb Wri Hip Knee Ank PCK 
mean

AUC

ResNet 39.00 85.20 77.65 71.35 83.80 83.25 80.65 74.41 46.90
MobileNet 33.45 74.20 63.10 58.30 76.10 70.30 59.40 62.12 36.53

[표 4-5] PoseNet 관점에서의 결과 분석

mailto:PCK@0.2
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결정하였다. 이에 본 연구에서는 PoseNet을 활용하여 사람의 운동 동작 중 

가장 단순한 편에 속하는 ‘손뼉(박수) 치기’ 동작을 인식해 보았다. 사람이 카

메라 앞에서 손뼉(박수)를 치면 PoseNet을 통해 얻은 관절들의 위치 정보들

을 분석하여 손뼉(박수) 친 횟수를 세고 이를 화면에 표시해 주는 구조이다.

   PoseNet 모델과 Node.js express 모듈을 활용하여 좌표 값을 저장하는 웹 

페이지를 구성하였으며, 인공지능 모델 학습을 위한 좌표를 저장하기 위해 다

음과 같은 제약 사항을 두었다.

   첫 번째로, 많은 데이터의 좌표 값들을 빠른 시간 내에 얻기 위해 버튼 

한 번 클릭하여, 0.4초의 간격으로 좌표들을 연속적으로 저장하였다.

   두 번째로, 좌표 값들을 얻을 때 모든 관절의 좌표(17개)를 얻도록 하였

다. 아울러 모든 관절의 좌표가 표시되지 않으면 데이터 저장을 하지 않았다.

   세 번째로, 모든 관절을 추정한 정확도가 70% 정확도 이상이어야 좌표를 

저장하였다.

 

   가) DataSet 분석

  Python Matplotlib 라이브러리를 사용하여 서 있는 자세, 앉아 있는 자세, 

스쿼트 자세 총 3가지의 자세의 관절 좌표를 [그림 4-27]에서 분석하였다. 

파란색은 서 있는 자세, 오렌지색은 앉아있는 자세, 초록색은 스쿼트 자세이

다. 

   첫 번째로, 상반신(Nose, Left Shoulder, Right Shoulder)의 Y 축 좌표를 

보면 앉아 있는 자세, 스쿼트 자세, 서 있는 자세 순서로 Y 좌표 값이 커지

는 것을 볼 수 있다. 이는 실제 자세와 명확하게 같은 결과를 보여주며, 이러

한 상반신의 좌표 값이 자세를 분류하는 데 중요한 역할을 하는 것을 알 수 

있다. 

   두 번째로, 스쿼트 자세인 초록색을 분석하였다. 이것은, 대각선으로 서서 

팔을 앞으로 뻗는 자세로 스쿼트 자세 데이터 셋을 구성하였는데 이에 따라

서, 왼쪽 어깨, 팔꿈치, 손목(Left Elbow, Left Shoulder, Left Wrist)의 X 좌

표가 다른 자세보다 오른쪽에 위치하는 것을 알 수 있다. 이와는 반대로 오른
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쪽 엉덩이(Right Hip)는 스쿼트 자세에서 상대적으로 왼쪽으로 빠지기 때문

에 그래프에서도 X 좌표는 다른 자세보다 왼쪽에 위치하게 된다. 

   세 번째로, 하반신(무릎, 발목)에 대한 좌표 데이터는 세 자세를 분류하는 

특징을 찾지 못해 이번 자세를 분류하는데 적합하지 않았다.   

[그림 4-27] DataSet 분석
  

   나) 손목 관점으로 DataSet분석

   [그림 4-28]에서 두 그래프는 각각 왼쪽 손목, 오른쪽 손목 좌표를 나타
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낸다. 공통으로 앉아 있는 자세인 오렌지색의 Y 좌표가 가장 큰 값을 가지고, 

나머지 서 있는 자세와 스쿼트 자세의 Y 좌표는 비슷한 값을 가진다. 즉, 실

제 앉은 자세에서는 손목의 위치가 바닥과 가깝게 되며, 서 있는 자세와 스쿼

트 자세는 중간쯤에 위치된다. X 좌표를 보면, 서 있는 자세와 앉아 있는 자

세는 비슷하게 위치한다. 그러나 스쿼트 자세는 대각선으로 선 자세에서 팔을 

오른쪽으로 들기 때문에, 왼쪽 손목의 Y 좌표가 다른 자세보다 오른쪽으로 

치우쳐져 있다. 최종적으로, 자세별 좌표의 특징이 명확해서 이를 바탕으로 

구성한 딥러닝 모델이 100%에 가까운 정확도로 분류를 잘하는 것을 확인하

였다. 그렇지만, 모델 훈련 같은 경우는 구글 PoseNet을 사용하였기 때문에 

고려해야 할 사항으로 사용자 입장에서 카메라의 각도나 위치 그리고 배경이 

영향 미친다는 것을 알 수 있었다. 

[그림 4-28] 손목 관점으로 DataSet 분석(하태용 외, 2020)

   

   다) 구현 방식

   모든 코드는 PoseNet의 데모 코드 파일 camera.js24)에 추가된다. 위치는 

424번째 줄 코드 이후, 곧 인식한 자세의 KeyPoint와 그에 따른 골격을 화면

24) https://github.com/tensorflow/tfjs-models/blob/master/posenet/demos/camera.js
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에 그려주는 바로 그 부분이다. 필요한 변수는 미리 선언해 주었음을 전제한

다. 그리고, [그림 4-29]에서 손뼉(박수) 치는 동작을 인식하는 방법을 요약

하는 세 가지 키워드는 손목 사이의 거리, 스위치 변수, 시간차 계산이다. 여

기서 고려할 사항으로는 손뼉(박수) 친 직후에 손바닥이 일정 거리 이상 떨어

지지 않은 경우로서 박수 횟수 증가하면 안 된다는 것이다.

   손목 간 거리 정보만 가지고 손뼉(박수) 친 횟수를 세려고 할 때 손바닥을 

맞댄 채 계속 가만히 있어도 손뼉(박수) 친 횟수가 증가하는 문제가 발생했

다. 그래서 손바닥이 한번 맞대진 후에 일정 거리 이상 떨어졌는지 확인하는 

스위치 변수를 두는 동시에, 손바닥이 포개지는 순간을 포착한 후 손뼉(박수) 

횟수를 증가시키는 그 사이의 시간차를 계산하도록 하여 이중으로 이런 문제

가 발생하지 않도록 하였다.

[그림 4-29] 손뼉(박수) 친 횟수를 세는 코드(하태용 외, 2020)

   라) 동작 인식: 손뼉(박수) 치기

   [그림 4-30]에서 박수 동작 인식 화면으로 스마트 폰에서 구현한 것으로 화면 

하단에 손뼉(박수)치기 한 동작에 대한 카운트가 표시되고 있다.
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[그림 4-30] 손뼉(박수) 동작 인식 화면(하태용 외, 2020)

  3) 신체활동 목록과 MET 연계 구현

   PoseNet 자세 추정의 손뼉(박수) 치기 운동량에 따른 결과 값과 신체활동 목

록에 따라, MET 모델 설계에 따른 구현 결과로써 스마트 헬스케어로 연계된 내

용을 [그림 4-31]과 같이 전체 흐름도를 보여 준다. 

[그림 4-31] MET 모델 설계에 따른 구현 결과 (하태용 외, 2020)

   첫 번째로, 사용자가 버튼 상단의 캘린더에서 날짜를 선택한 뒤 등록 버튼을 

누르면, [그림 4-32]에서 ‘촬영하여 등록’은 카메라를 통해 사용자의 운동 활동을 

인식하여 해당 내역을 등록하는 버튼이다. 
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[그림 4-32] 운동 등록 

화면(하태용 외, 2020)

   두 번째로, [그림 4-33]에서 ‘촬영하여 등록’시 Html Media API를 통해 

디바이스 기기의 카메라 기능을 사용한다.

[그림 4-33] 운동 항목 선택 

화면(하태용 외, 2020)

   세 번째로, [그림 4-34]에서 사용자가 운동 항목을 선택하는 화면이다. 운

동 종목을 선택하도록 드롭 다운 형식으로 구현하였다. Backend API를 통해 
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DB에 등록된 운동 목록을 불러와 출력시키는 방식으로 작동한다.

[그림 4-34] 데이터베이스에 저장된 운동 종목(하태용 외, 2020)

   네 번째로, 시작 버튼을 누르면 [그림 4-35]에서 사용자의 자세를 추정하

여 선택된 운동을 인식한다. 운동 진행 중에는 경과 시간과 운동 횟수를 실시

간으로 출력한다. 운동 완료 시 등록 버튼을 통해 운동 등록 화면으로 넘어가

며, 인식되었던 운동 결과가 해당 화면에 자동으로 입력된다.

[그림 4-35] 손뼉(박수)치기 인식 화면(하태용 외, 2020)

 

   다섯 번째로, [그림 4-36]에서 운동한 시간을 바탕으로 손뼉(박수) 치기에 

맞는 MET 값과 계산하여 소모한 열량을 출력한다. 자동으로 입력된 항목들 

외에도 사용자가 직접 작성할 수 있으며, 최종적으로 등록 버튼을 누르면 

Backend API를 통해 사용자 데이터베이스에 운동 기록이 저장된다.
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[그림 4-36] 손뼉(박수)치기 

소모 열량 (하태용 외, 2020)
  

  [그림 4-36] 화면상의 소모 열량을 계산하면 다음과 같아. 먼저, 손뼉(박

수) 치기 시작 시간과 종료 시간의 운동량이 31초이고 운동 종목에 대한 

MET가 2이다. 거기에, 기초 체력인 몸무게  이므로 이것을 식에 대입

하면  × ×   가 된다. 여기서, 분

모 환산 계수 60분으로 나누면 2.1 가 된다. 결론적으로, 21초에 

대한 실제적인 운동 칼로리를 계산하면 분모 환산 계수 60초로 나누면 0.73 

으로 화면에 표시된 결과값이 된다.

  4) 스마트 헬스케어 시스템

스마트 헬스케어 시스템으로 다음과 같은 메뉴로 이루어진다.

[그림 4-37] 홈 화면은 사용자에게 서비스에 관한 프로모션을 제공하는 역할을 

수행한다. 
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[그림 4-37] 홈 화면

   [그림 4-38] 대사 관리 화면에서는 사용자가 자신의 건강 정보를 입력하

고 관리할 수 있으며, 입력된 정보를 바탕으로 기초대사량과 비만도가 계산된

다.

 
 [그림 4-38] 대사 관리 화면

   [그림 4-39] 식사 관리 화면에서는 사용자가 날짜별로 식사 기록을 확인

하고 입력할 수 있으며, 이때 입력에는 음식 인식 기술을 활용할 수 있다.
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 [그림 4-39] 식사 관리 화면

   [그림 4-40] 운동 관리 화면에서는 사용자가 날짜별로 운동 기록을 확인

하고 입력할 수 있으며, 이때 ‘촬영하여 등록’ 기능의 자세 추정 기술을 통해 

사용자가 운동하는 모습을 인지하고, 결과를 운동 기록으로 저장할 수 있다.

[그림 4-40] 운동 관리 화면(하태용 외, 2020)
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  5) 스마트 헬스케어 추가 운동

   [그림 4-34]의 운동 선택 종목에서 보이듯이 [그림 4-41]에서 손뼉(박수)

치기와는 별도의 추가적인 운동 종목으로 팔굽혀펴기와 스쿼트 동작 구현을 

확인할 수 있다.

[그림 4-41] 추가 운동 동작 관리
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제 2 절  스마트 헬스케어 도입에 따른 기대효과 

  1) 일반적 기대 효과

 

   최근 IT 정보통신기술과 BT 생명공학기술이 융합한 건강관리 의료 서비

스 기술의 발전과 환경 변화를 직시하고, 미래 전략적 대응 방안을 마련할 필

요가 있다고 본다. 이에 본 연구에서 헬스케어 산업의 패러다임 변화를 인지

하고 서비스는 예측을 통한 개인 맞춤형 보건의료로 탈바꿈 되고 있다. 이 거

대한 변화는 ‘스마트 헬스케어’로 귀결이 될 것 같다. 이제는 기존 건강관리 

의료 서비스 공급자와 소프트 웨어 및 인프라 공급자 그리고 스마트 헬스케

어 기기 사업자 간 협업하면서 기존 건강관리 의료 서비스를 스마트화하게 

하고 있다. 그만큼 스마트 헬스케어 시장은 거듭 성장할 것으로 예상하며, 스

마트 디바이스는 PC와 달라서 사용자들에게 이동성을 제공하고, 더불어 GPS, 

가속도 센서 등 다양한 센서가 기본적으로 장착되어 있어 이를 통한 다양한 

스마트 헬스케어 서비스에 부가적으로 활용이 가능하다고 본다. 

   현재 의료진을 중심으로 개발하던 의료기기는 이제는 소비자의 관점에서 

재조명되어 보다 유용한 기기로 탈바꿈하고 있다. 인공지능 기술의 확산으로 

기존 사물인터넷과 같은 센서나 네트워크를 통해 동작하는 의료기기와 스마

트 기기의 융합으로 이제 모바일 의료기기라는 하나의 트렌드를 만들고 있다. 

이제 단순한 건강관리에서부터 중증질환의 치료에 이르기까지 가능하게 하는 

인공지능 기반의 스마트 헬스케어 시스템의 서비스가 중요한 역할을 할 것으

로 기대된다.

  2) 기술적 측면

  

   스마트폰 등의 모바일 디바이스를 활용하여 개인의 건강 상태를 실시간으

로 확인할 수 있는 콘텐츠에 대한 관심 증가로 이어지고 있으나, 관련 기술의 

발전과 시장에서의 수용성 측면에서는 초기 시장 진입 단계로 지속적인 기술 

개발과 콘텐츠의 개발 및 확산이 요구되고 있는 상황이다. 따라서 이러한 요
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구 사항을 보다 효율적으로 해결하고자 하는 수단으로 인공지능 딥러닝 기술

을 적용한 객체 인식 및 검출 알고리즘을 활용함으로써 가시적인 성과를 보

이고 있다.

   스마트 헬스케어는 다양한 전문 기술 및 서비스 영역 간의 융합을 통해 

구현되는 영역으로 파트너십이라는 협력관계가 절대적이라 할 수 있다. 과거

에 경쟁했던 기업과도 이제는 협업 체제를 구축해야 하며, 관련성이 없는 기

업과도 협업을 요구하는 시기이다. 기존의 제약회사와 의료기관 그리고 의료

기기 기업과 같은 전통 사업자 뿐만 아니라 이제는 웨어러블 디바이스 관련 

사업과 모바일 소프트웨어 그리고 통신사들과 같은 사업자와의 협업이 요구

되는 산업이다.  

   4차 산업혁명 기반 기술들이 다양한 산업에 적용되고 있는 가운데, 건강 

의료 분야에도 상당한 속도로 확산되고 있다. 가장 주목되고 있는 기술은 인

공지능 이미지 인식과 빅데이터 기술로써, 정밀 의료나 맞춤형 건강관리 의료 

서비스뿐만 아니라 예측 및 예방 등 건강관리 의료 서비스의 변화를 만들어

가는 기술로 인식되고 있다. 

   

  3) 연구의 성과

   

   인공지능 기반의 스마트 헬스케어는 건강관리 의료 서비스 제공 공간이 

가정, 피트니스센터, 길거리 등 실생활 전 영역으로 확장되어 개인의 건강 정

보가 평생 동안 축적됨에 따라 기존 의료 시스템과의 호환을 통해 스마트 헬

스케어가 가능하리라 본다. 또한, 건강관리 의료 서비스가 단발성 질병 치료

에서 이제는 평생 치료의 개념으로 확장하는 연구가 필요하리라 판단된다.

   사용자의 편의성이 효과적으로 반영된 스마트 헬스케어 애플리케이션 개

발을 위한 동작 연구로서 향후 스마트 헬스케어 시스템 구성에 도움을 주고

자 한다. 이를 위한 구체적 개발 방법으로 인공지능의 딥러닝 뼈대 인식 기술 

기반으로 실시간 자세 추정 기법을 적용하여 운동자에게 카운트 및 자세 교

정 정보를 전달하고 실제 트레이너와 함께 운동하는 효과를 얻게 하여, 궁극

적으로는 개인 맞춤형 운동 트레이너 서비스의 구현이 인공지능 피트니스 애
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플리케이션과 스마트 헬스케어 시장에서 우수한 경쟁력을 갖춘 응용 분야가 

될 것으로 예상한다.

   첫 번째, 데이터베이스에 저장된 개인별 운동에 대한 종목과 운동량 등 이

력 정보를 분석하여 운동 소모 칼로리를 계산하고 운동 종목에 맞게 칼로리

를 소비했는지를 비교 점검하여 사용자에게 분석한 결과를 전달 및 운동에 

대한 건강 정보를 제공하여 최종적으로 의사 결정하게 하는 서비스를 제공한

다. 

   두 번째, 활동량 정보인 운동 이력정보를 분석하여 사용자의 건강에 대한 

사후 관리 및 예방을 목적으로 모니터링 서비스를 제공한다. 

   인공지능 기반 스마트 헬스케어 시스템을 활용한 산업의 발전과 융합을 

선도하여 스마트 헬스케어 산업의 융복합 新시장을 개척하고 새로운 건강관

리 서비스 시장에서 양질의 일자리를 창출할 수 있는 스마트 헬스케어가 주

도하는 성과가 있길 바란다.
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제 5 장  결 론

  기존 헬스케어 관련 운동 Application은 단순히 따라하기형이거나 제품 기

능만 활용한 단순하게 데이터를 보여주는 형태를 취하다 보니 실제 사용자의 

동작을 분석하기 어려우며, 실제 사용자의 흥미 및 몰입을 유발하는데 도움이 

되지 않는다는 단점을 가지고 있다.

   또한, 기존 콘텐츠는 운동량에 대한 기초적인 정보를 제공하고는 있으나, 

운동량에 대한 칼로리를 분석하여 제공하는 콘텐츠나 디바이스는 아직 출시

되지 않고 있다. 이를 개선하기 위해 인공지능 자세 추정 기반의 스마트 헬스

케어 시스템 개발을 통해 “언제나, 어디서나” 건강관리가 가능하게 하여 사용

자의 운동 형태와 운동 시간을 감지하고 운동량에 비례하여 소모 열량을 계

산하여 보여주는 기능이 있다면, 사용자 측면에서 실제적인 모니터링을 통한 

동기 유발과 즐거움을 줄 수 있어 적절한 운동 효과를 볼 수 있을 것이다.

   본 연구에서는 인공지능의 딥러닝 뼈대 인식 기술을 기반으로 하는 

실시간 자세 추정 기법을 적용하여 운동자에게 카운트 및 자세 교정 

정보를 전달하고 실제 트레이너와 함께 운동하는 효과를 얻게 하여, 궁

극적으로는 개인 맞춤형 운동 트레이너 서비스의 구현이 인공지능 피

트니스 애플리케이션과 스마트 헬스케어 시장에서 우수한 경쟁력을 갖

춘 응용 분야가 될 것으로 예상한다. 

   다음과 같이 연구에 대한 결과를 요약하고자 한다. 

   첫 번째, LSP DataSet을 가지고 PoseNet으로 자세 추정 학습을 해 보았

으며, 그 결과 눈, 코, 귀 KeyPoint에 대한 결과가 타 모델과 해석의 차이로 

다소 차이가 나지만, 나머지 부위는 성능이 떨어지지 않음을 확인하였다. 

   두 번째, 손뼉(박수) 치기 동작의 운동량 분석에 인공지능 딥러닝 뼈대 인

식 기술 기반의 실시간 자세 추정 기법을 적용하여 손뼉(박수) 치기라는 하나

의 동작에 따른 운동량을 분석하는 프로그램을 구현하였다.

   세 번째, 동작 인식과 운동 관리를 동시에 수행할 수 있는 시스템 구성을 

위해 신체 활동 목록의 동작 유형별 신진대사 해당치(MET)를 활용한 운동관
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리 애플리케이션을 구현하였고, 이를 활용하여 운동 종목과 시간 그리고 운동

량의 분석 제시로 사용자의 실시간 운동 칼로리 소모량에 대한 계산 정보를 

효과적으로 제공할 수 있을 것으로 기대된다.

   특히, PoseNet은 헬스케어 플랫폼의 많은 기능 중 스마트 헬스케어 서비

스를 개발하고자 하는 목적에 상당히 부합하는 모델이라 그 활용성이 매우 

클 것이라 판단된다. 또한, 앞으로 건강에 대한 관심이 높아짐에 따라 비접촉 

비즈니스와 관련된 서비스로 헬스케어 산업에 호재로 작용할 것으로 보이며, 

추후 연구 과제로 음식 이미지 인식을 통한 식사관리를 추가한다면 스마트 

헬스케어 대사 관리 시스템 발전을 가속화하는 촉매제가 될 것으로 보인다. 

   향후 연구에서는 본 스마트 헬스케어 시스템의 식사관리에 인공지능 음식 

인식을 추가하여 스마트 헬스케어 시스템을 완성하고자 하다. Input으로 음식 

관리 Output으로 운동 관리를 하여 지속적인 모니터링을 통해 인공지능 운동

량 분석과 음식 인식 분야에 대한 보다 구체적인 정보를 제공하여 건강관리 

서비스가 될 수 있도록 하는 지속적인 연구를 추진할 예정이다.

   이번 연구를 통해 도출된 스마트 헬스케어 결과물들이 다른 연구에 밑거

름이 되어 보다 더 발전된 연구를 할 수 있는 방향 제시를 하고, 해당 연구들

이 스마트 헬스케어에 적용될 수 있는 밑거름이 되기를 기대한다.
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ABSTRACT  

A Study on the Smart Healthcare through Human 
Pose Estimation Based on Artificial Intelligence 

Ha, Tae-Yong

Major in Smart Convergence Product

Dept. of Smart Convergence Consulting

The Graduate School

Hansung University

   Smart healthcare, which can receive health care services anytime, 

anywhere by using various advanced information and communication 

technologies, is emerging. There have been many attempts to converge 

with IT technology in the healthcare field for a long time, and recent 

changes are not new. With the advent of smart phones, it is becoming 

possible to provide health care services that are free from temporal and 

spatial constraints, and the quality of new health care services is 

converged by cutting-edge analysis technologies such as Artificial 

Intelligence(AI) and Big Data. The level is improving.

   Although the development of artificial intelligence technology, the 

future healthcare service can analyze and learn a lot of health 

information related to the body by itself to predict when the disease will 

develop. In addition, it is expected to be able to help prevent disease 

manifestation through personalized diagnosis and lifestyle information.

   Artificial intelligence-based smart healthcare can expand the space for 
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providing health care services to all areas of real life such as homes, 

fitness centers, and streets. As the personal health information 

accumulates throughout life, smart healthcare is possible through 

compatibility with the existing medical systems. Moreover, it is considered 

that medical services are needed to be expanded from the treatment of 

single disease to the concept of lifelong treatment.

   In order to enable health management “anytime, anywhere” through 

the development of a smart healthcare system based on AI pose 

estimation in this study, Since it takes the form of simply following the 

existing healthcare-related exercise application or simply showing the data 

of the existing product, it does not help the interest and immersion of 

real users. To improve this, if there is a function that calculates and 

shows the calories burned in proportion to the amount of exercise by 

detecting the type of exercise and the movement of the user, the user can 

see the exercise effect through more realistic monitoring.

   In this study, we learned the pose estimation with PoseNet using LSP 

DataSet as a deep learning(DL) based learning through pose estimation. 

Compared with other pose estimation main models, the results for the 

eyes, nose, and ear KeyPoints are somewhat different due to the 

differences in interpretation from other models. It was confirmed that the 

performance did not significantly drop in all other parts. Thus, PoseNet 

was selected as the optimal model, and it was verified through the 

comparison analysis with the existing pose estimation algorithms. We set 

the optimal exercise model called hand clapping(applause), which is the 

basic exercise motion for recognition, and implemented the motion 

algorithm in JavaScript. A smart healthcare exercise management system 

was implemented by grasping the user's motion and exercise amount and 

using the corresponding calories in the physical activity list for the 

exercise amount. In addition, through the implementation of the smart 
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healthcare system, it was also confirmed that the user's calories burned 

and that existing devices could be used to save time and money.

   Based on the results of this study, we can expect that it will be 

possible to utilize various health management services and systems of 

smart healthcare using artificial intelligence motion recognition. 

【Key word】 AI, Health Care, CNN, MET, Deep Learning
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