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            초록
          
        

        
          Improper posture during exercise can lead to injuries, and the use of visual feedback has been demonstrated to positively affect exercise efficacy and injury prevention. Individuals who exercise independently often follow instructional videos for guidance. To improve exercise effectiveness and minimize the risk of injury, we propose a system that provides real-time visual feedback. This system utilizes MediaPipe for movement estimation and incorporates ArUco markers to compensate for occlusions caused by exercise equipment. Furthermore, electromyography (EMG) is employed to assess whether the appropriate muscles are being activated. In instances where correct posture and muscle activation are not achieved, the system prevents further progress in the exercise repetitions and notifies the user of a failure to meet the required conditions. The experimental results demonstrated that the proposed compensation algorithm reduced the mean absolute error of posture estimation from 9.010° to 2.270°, a reduction of approximately 74.8%. Consequently, the exercise success rate significantly improved from 62.7% to 87.3%, confirming that the system is effective in enhancing exercise performance while preventing injuries.
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      I. 서론
      COVID-19 팬데믹 이후 개인 건강과 운동에 대한 관심이 크게 증가하며, 연령에 관계없이 많은 사람이 운동을 일상화하고 있다[1]. 동시에, 가속화되는 고령화 사회는 근감소증(sarcopenia) 및 관절 기능 장애와 같은 건강 문제에 대한 관심을 높였으며, 이는 신체 기능 유지를 위한 신체 활동의 중요성을 부각시킨다[2]. 하지만 적절한 자세와 기술 없이 운동을 수행하면 건강상의 이점보다는 부상을 초래할 수 있다. 특히, 반복적인 부적절한 자세는 근육 불균형과 과도한 관절 스트레스를 유발하여 장기적인 건강 문제로 이어질 수 있다[3]. 이에 따라, 사용자가 올바른 운동 자세를 유지하고 부상을 예방할 수 있도록 돕는 피드백 시스템에 대한 요구가 증가하고 있다.

      선행 연구에 따르면 운동 중 시각적 피드백은 올바른 자세를 유지하고 운동 효과를 높이는 데 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다[4, 5]. 하지만 홈 트레이닝 환경에서 사용자는 일반적으로 지도 영상을 따라 하기 때문에, 자신의 움직임을 실시간으로 관찰하기 어렵다. 마찬가지로, 피트니스 센터에서 전문적인 지도 없이 운동하는 개인들도 운동 루틴이나 기구를 추천하는 애플리케이션에 의존하는 경우가 많다[6]. 그럼에도 불구하고, 실시간 자세 평가 및 피드백 시스템은 여전히 보편적이지 않다.

      현재의 운동 보조 시스템은 주로 카메라 기반 기술에 의존하여 자세를 분석하고 피드백을 제공한다. 그러나 이러한 시스템에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 신체 일부가 가려지는 경우 인식 정확도가 감소하여 정밀한 동작 분석이 어렵다[7]. 둘째, 이 시스템들은 주로 자세 평가에 중점을 두어, 사용자가 목표 근육을 효과적으로 사용하고 있는지 평가하는 기능이 부족하다[8]. 이러한 한계로 인해 기존 시스템은 신뢰할 수 있고 포괄적인 피드백을 제공하는 데 어려움을 겪는다.

      이러한 문제점을 해결하기 위해, 본 연구는 근전도(Electromyography, EMG), ArUco 마커, 그리고 MediaPipe를 통합한 새로운 운동 분석 시스템을 제안한다. 여기서 ArUco 마커는 위치 및 자세 식별용 패턴을 활용한 OpenCV의 오픈소스 라이브러리이고, MediaPipe는 실시간으로 멀티모달 데이터 처리와 추론을 수행하는 Google의 오픈소스 프레임워크이다. 제안하는 시스템은 근전도(EMG, Electromyography) 신호를 활용하여 근육 활성도를 평가할 수 있으며, 이는 단순한 자세 분석을 넘어 운동의 질을 더욱 포괄적으로 평가할 수 있게 한다. 또한, ArUco 마커와 MediaPipe의 결합은 신체 일부가 가려지는 경우 정확도가 하락하는 문제를 보완하여 인식 정확도를 향상시키고, 더 신뢰할 수 있는 동작 추적을 보장한다[9].

      기존 연구들에서도 광학 마커와 EMG를 운동 분석에 활용한 사례가 있다[10]. 그러나 이러한 시스템은 실시간 피드백을 제공하지 않거나 고가의 장비를 필요로 한다는 한계가 있었다. 최근에는 웹캠 수준의 카메라를 사용하여 자세를 평가하고 피드백을 제공하는 시스템이 개발되었으나, 피트니스 기구를 사용할 경우 여전히 폐색 문제로 인해 정확한 동작 추적이 어렵다[11,12]. MediaPipe 기반 운동 분석 시스템은 주로 관절 각도 변화를 측정하며, 가려지는 상황에서 관절 추정 정확도가 저하되는 한계를 가진다[7]. 본 연구에서는 ArUco 마커를 활용하여 운동시 가림 상황에서의 자세 추정 정확도를 개선함과 동시에, EMG 센서를 통합하여 관절 각도와 근수축도를 함께 분석하여 피드백함으로써 보다 안전하고 효과적인 운동 분석이 가능하다는 점에서 기존 연구와 차별성을 갖는다.

      이러한 기술들의 통합은 시스템의 연산 부하를 다소 증가시키고, 사용자가 운동 기구에 부수적으로 마커를 부착해야 하는 단점이 있다. 한편, 본 논문에서는 정확한 관절각도를 추정하고, 최대 수의적 근수축(maximum voluntary contraction, MVC) 평가를 통합하여 운동 중 근육의 적절한 사용 여부를 평가한다[13]. 이처럼 본 논문의 근육운동 실험결과를 볼 때 정확도 높고 효과적인 운동 자세 평가 및 피드백 시스템은 부상 위험을 줄이고 올바른 근육 발달을 촉진하여, 궁극적으로 사용자에게 더 효과적이고 안전한 운동 경험을 제공한다.

    

    

  
    
      II. 관련 연구
      
        1. 운동 자세 보조 시스템에 대한 최신 연구
        표 1에서 볼 수 있듯이, 대다수의 연구가 MediaPipe 및 OpenCV와 같은 카메라 기반 자세 추정 프레임워크를 핵심 기술로 활용한다. 이러한 기술들은 실시간 요가 자세 교정, 로잉 머신 동작 분석, 파워 리프팅 운동 보조 등 다양한 범위의 운동에 적용되어 왔다. 언급된 시스템 대부분이 카메라 데이터에만 의존하는 반면, 일부 연구에서는 EMG나 물리적 마커와 같은 추가 센서를 통합하여 동작을 분석하는 멀티모달 접근 방식을 채택한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of recent studies.
          
          

        

        
          
            
              	Studies
              	Year
              	Technology
              	Ref.
            

          
          
            	Development of an Exercise Posture Monitoring System for Air Cadets by Using MediaPipe and OpenCV
            	2024
            	MediaPipe, OpenCV
            	[14]
          

          
            	AI-Enabled Real-Time Exercise Monitoring with MediaPipe and OpenCV
            	2024
            	MediaPipe, OpenCV
            	[15]
          

          
            	Real-Time AI Posture Correction for Powerlifting Exercises Using YOLOv5 and MediaPipe
            	2024
            	MediaPipe, YOLOv5, OpenCV
            	[8]
          

          
            	Real-Time Digital Assistance for Exercise: Exercise Tracking System with MediaPipe Angle Directive Rules
            	2024
            	MediaPipe
            	[16]
          

          
            	Exercise posture rectifier and tracker using MediaPipe and OpenCV
            	2023
            	MediaPipe, OpenCV
            	[17]
          

          
            	Machine Learning-Based Exercise Posture Recognition System Using MediaPipe Pose Estimation Framework
            	2023
            	MediaPipe
            	[18]
          

          
            	Real-Time Workout Posture Correction using OpenCV and MediaPipe
            	2022
            	MediaPipe, OpenCV
            	[11]
          

          
            	A Comparison Analysis of EMG on Arm and Trunk Muscle Between Elastic and Inelastic Bar During The Overhead Press Exercise
            	2022
            	EMG
            	[19]
          

          
            	YOG-GURU: Real-Time Yoga Pose Correction System Using Deep Learning Methods
            	2021
            	OpenCV
            	[20]
          

          
            	Marker-Based Movement Analysis of Human Body Parts in Therapeutic Procedure
            	2020
            	Camera, Marker
            	[12]
          

          
            	An EMG patch for the real-time monitoring of muscle-fatigue conditions during exercise
            	2019
            	EMG
            	[21]
          

          
            	An Electromyographic Analysis of Muscle Activation in the Latissimus Dorsi, Pectoralis Major, Deltoid, Trapezius, and Biceps Brachii Muscles According to the Type of Lat Pull Down Exercise
            	2017
            	EMG
            	[22]
          

          
            	Motion capture as a modern technology for analysing ergometer rowing
            	2016
            	Vicon system, EMG
            	[10]
          

          
            	The evaluation of the Sitting posture using EMG frequency analysis
            	2006
            	EMG
            	[23]
          

        

        

        운동 자세 보조 프로그램과 관련된 기존 연구들을 검토해 보면, 대부분의 접근 방식이 인간 자세 추정을 위해 주로 컴퓨터 비전 기술을 활용한다는 것을 알 수 있다. 이러한 연구들은 단일 컴퓨터 비전 기술을 이용하는 그룹과 여러 컴퓨터 비전 기술을 통합하는 그룹으로 크게 분류할 수 있다[8, 11, 14, 15, 16, 17, 18, 20]. 더 나아가, 특정 연구들은 정확도를 향상시키기 위해 컴퓨터 비전 기반 자세 추정과 함께 EMG 분석을 통합하기도 했다[10]. EMG는 주로 전문가들에 의해 근육 활동을 분석하기 위한 정량적 도구로 활용되어 왔다.

        하지만 컴퓨터 비전, EMG, 그리고 마커 기반 기술이 동시에 통합된 사례는 극히 드물다. 그럼에도 불구하고, 자세와 근력이 중요한 다양한 운동을 분석하기 위해 이러한 융합 기술에 대한 연구는 더욱 확대될 가능성이 높다[10, 19, 21, 22, 23]. 이러한 맥락에서, 본 연구는 더 높은 정밀도와 신뢰성을 달성하기 위해 이 세 가지 기술을 통합한 새로운 운동 자세 보조 시스템을 제안한다.

      

      
        2. 선행 연구의 한계점
        기존의 운동 자세 분석 및 추적 시스템이 상당한 기술적 진전을 이루었음에도 불구하고, 실제 환경에 적용될 때는 여전히 몇 가지 한계점이 존재한다. 예를 들어, 신체 일부가 가려지면 정확한 자세 추정이 어려워진다[12]. 또한, 서로 다른 운동 자세 간의 유사성은 분류 정확도를 감소시킬 수 있으며, 훈련 데이터의 제한된 양과 다양성은 모델 성능에 부정적인 영향을 미친다[14]. 일부 시스템은 알고리즘 최적화가 불충분하여 격렬한 운동(고중량 웨이트 트레이닝 또는 달리기 등)을 인식하지 못하거나 여러 사용자를 동시에 추적하지 못하는 경우도 있다[17, 20].

        일부 연구가 수축 근육의 길이에 따라 구분되는 신장성 수축(eccentric contraction)과 단축성 수축(concentric contraction)을 성공적으로 구분해내기도 했지만, 이러한 시스템들은 근육의 개입이나 직접적인 활성화 패턴을 평가하는 데는 미치지 못하여 운동 수행에 대한 상세한 분석을 수행하는 데는 여전히 한계가 있다[8,24]. 이러한 문제점들에 대응하여, 본 연구는 컴퓨터 비전, ArUco 마커, 그리고 EMG라는 세 가지 기술을 통합하여 새롭고 더 정밀한 운동 자세 보조 시스템을 제안한다.

      

    

    

  
    
      III. 기술적 배경
      
        1. 근전도 센서(EMG:Electromyography)
        EMG는 근육에서 발생하는 생체 전기 신호(근전도 신호)를 측정하는 기술로, 운동 뉴런(motor neurons)이 근육을 자극하여 수축 시 활동 전위(action potential)를 생성할 때 표면 전극 또는 침습형 전극을 통해 기록된다. 이러한 EMG 신호는 근육 활동을 정량적으로 평가하기 위한 중요한 바이오 마커 역할을 한다. EMG는 재활 의학, 신경계 장애 진단, 로봇 및 의수/의족 제어와 같은 분야에서 널리 사용된다. 최근에는 그 응용 분야가 스포츠 과학, 인간-컴퓨터 상호작용(HCI, Human-Computer Interaction) 등으로 확대되고 있다[25].

      

      
        2. 실시간 멀티모달 데이터처리 및 추출 도구(MediaPipe)
        MediaPipe는 구글(Google)이 개발한 프레임워크로, 인공지능(AI) 및 머신 러닝(ML, Machine Learning) 기술의 적용을 기반으로 한다. 주요 기능에는 객체 감지, 얼굴 랜드마크 감지 및 분할(face landmark detection and segmentation), 자세 랜드마크 분할(pose landmark segmentation)이 포함된다. 표 2에 나타난 바와 같이, MediaPipe는 lite, full, heavy의 세 가지 구성으로 사전 훈련된(pre-trained) 모델을 제공한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            MediaPipe pose landmark models.
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	SIZE (MB)
              	Data type
              	Applications
            

          
          
            	Pose landmarker (lite)
            	3
            	Float 16
            	~49 FPS via TFLite GPU on a Pixel 3
          

          
            	Pose landmarker (Full)
            	6
            	Float 16
            	~40 FPS via TFLite GPU on a Pixel 3
          

          
            	Pose landmarker (Heavy)
            	26
            	Float 16
            	~19 FPS via TFLite GPU on a Pixel 3
          

        

        

      

      
        3. 위치 및 자세 식별용 패턴 생성 도구(ArUco Marker)
        ArUco 마커는 피두셜 마커(fiducial markers) 중 하나로, 증강현실(AR), 로봇 공학(robotics), 드론 착륙 및 카메라 보정(camera calibration)을 포함한 컴퓨터 비전 분야에서 광범위하게 활용된다[26]. ArUco 마커는 정사각형의 내부 이진 패턴(inner binary patterns)으로 구성되며, 이 패턴 자체가 고유한 ID(unique ID)를 나타낸다. 또한 마커의 크기는 내부 매트릭스(inner matrix)의 크기를 결정하고, 검은색 테두리는 신속한 감지를 가능하게 한다[27].

        ArUco 마커를 감지하기 위해서는 다음과 같은 단계가 필요하다. 첫째, 이미지에 임계처리(thresholding)를 적용하여 RGB 이미지를 그레이 스케일로 변환한다. 둘째, 윤곽선을 추출하고 볼록하지 않은 형태와 정사각형이 아닌 형태는 제거한다. 셋째, 추출된 정사각형 이미지가 실제 ArUco 마커인지 확인한다. 넷째, 마커 이미지를 흑백 비트로 분리한다. 마지막으로, 이 비트들을 ArUco 라이브러리의 딕셔너리(dictionary)와 대조한다[27].

      

    

    

  
    
      IV. 시스템 제안
      
        1. 세 가지 기술의 통합
        운동 모니터링에 있어서는 두 가지 주요한 문제점이 대두되며 이를 해결하고자 한다. 첫째, MediaPipe 기반 자세 추정의 오류이다. 특히 운동 중에는 운동 기구가 빈번하게 신체의 일부분을 가리는 현상을 유발하여 자세 추정 정확도를 저해한다. 둘째, 기존 연구들은 주로 운동 후 분석에 중점을 두어, 실시간으로 자세와 근육 사용량을 동시에 모니터링하고 피드백하여 운동의 안전성과 효과성을 높이는 기능이 필요하다는 점이다.

        이러한 문제들을 해결하기 위해 본 시스템은 MediaPipe, ArUco 마커, EMG 센서를 통합한다. 우선 자세 추정 오류 문제를 해결하기 위해, 기구에 ArUco 마커를 부착하여 마커 기반 위치 추적을 통해 오류를 보정한다. 일반적인 영상처리 방법으로 운동의 정확한 자세와 함께 제조사마다 형태와 규격이 상이한 운동기구의 특징점을 정의하기가 쉽지 않고, 특히 운동 중 기구가 회전할 경우 안정적인 추적이 어렵다. 또한 이러한 경우 방대한 학습 데이터와 높은 연산 자원을 요구하므로, 운동 중 실시간 피드백 성능을 저하시키게 된다. 반면 ArUco 마커는 기구의 종류나 형상에 관계없이 동일한 검출 알고리즘을 적용할 수 있어, 별도의 재학습이나 추가 모델 설계 없이도 다양한 운동 기구에 범용적으로 활용 가능하다. 더불어 적은 연산 부하로 마커의 중심 좌표를 정밀하게 추출할 수 있어, 시스템의 처리 속도를 유지하면서 신뢰할 수 있는 보정 좌표를 제공한다는 장점을 가진다. 한편 조명 반사나 급격한 움직임으로 인한 오인식을 방지하기 위해, 제안된 시스템은 ArUco 마커의 데이터를 상시 사용하는 것이 아니라, MediaPipe 관절 추정 신뢰도가 특정값 미만인 구간에서만 ‘선택적 좌표 치환’을 실행한다. 일반적으로 MediaPipe는 어깨-팔꿈치-손목 벡터 간 사이각으로 팔의 움직임을 측정하나, 기구에 의한 가림 발생 시 손목 랜드마크의 추적 신뢰도가 저하되는 한계가 있다. 이에 본 시스템은 손목 신뢰도가 임계값 이하일 경우, 불안정한 손목 좌표를 덤벨에 부착된 ArUco 마커의 중심 좌표로 실시간 대체한다. 이후 시스템은 ‘어깨-팔꿈치-ArUco 마커’로 재구성된 벡터 연산을 수행하여, 가림 상황에서도 정밀한 관절 각도를 산출한다.

        또한 제안된 시스템에서 ArUco 마커 기반의 운동 자세 각도와 EMG 센서 기반의 근활성도 데이터를 통합 분석하여 사용자에게 즉각적인 피드백을 제공한다.

      

      
        2. MVC를 이용한 EMG 개인화
        EMG는 표면 근전도(sEMG, Surface EMG) 방식을 통해 사용자의 목표 근육 수축 정도를 정량적으로 측정하고 전송하는 센싱 장치이다. 이는 근육 사용량을 실시간으로 모니터링하고 분석함으로써, 사용자가 특정 근육을 정확하게 활성화하고 있는지 판단하는 데 사용된다[28]. 하지만, EMG 신호의 절대적인 크기는 신체 조건, 피부 특성, 전극 부착 위치 등의 차이로 인해 개인 간 편차가 매우 크다. 이러한 가변성은 절대값 기반 해석의 유용성을 제한한다. 이를 해결하기 위해, 제안하는 시스템에서는 각 사용자의 최대 수의적 근수축을 기반으로 EMG 데이터를 정규화(normalizes)하는 MVC 개념을 도입한다. MVC는 개인차를 보정하여 EMG 신호의 비례적 해석을 가능하게 하며, 이는 더 객관적이고 일관된 근육 사용 평가를 용이하게 한다. 결과적으로, 이는 개인화된 제어 시스템 구현에 기여하고 피드백 정확도를 향상시킨다[29].

      

      
        3. 시스템의 통합 동작 흐름 및 분석
        제안하는 시스템은 사용자의 운동 동작을 실시간으로 분석하고 평가하기 위해 그림 1과 같은 통합된 흐름을 따른다. 먼저, 사용자가 운동을 시작하면 카메라는 사용자의 움직임과 기구에 부착된 ArUco 마커를 동시에 촬영하며, 목표 근육군에 부착된 EMG 센서가 실시간으로 근육 활성화 신호를 수집한다. 수집된 영상에서 MediaPipe는 실시간으로 사용자의 관절 좌표를 추정하고 신뢰도 점수를 반환한다. 시스템은 이 신뢰도 점수를 모니터링하여 운동 기구 등에 의한 신체 가림을 감지하며, 가림이 발생하면 ArUco 마커의 위치 데이터를 활용해 부정확한 관절 좌표를 보정하여 중단 없는 정확한 자세 데이터를 확보한다. 즉, MediaPipe의 신뢰도 점수가 0.9 미만으로 떨어질 때, 가려진 키포인트 좌표를 ArUco 마커 위치에서 파생된 좌표로 대체하여 시각적 정보의 손실을 효과적으로 보상한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overview of proposed system.
          
          

          

        

        동시에, 수집된 원본 EMG 신호는 사용자의 고유한 신체적 특성을 반영하기 위해 사전에 측정된 MVC값을 기반으로 정규화(%MVC)되어, 개인차가 보정된 객관적인 근육 사용량 데이터로 변환된다. 최종적으로, 시스템은 관절 각도나 운동 범위와 같이 확보된 정확한 자세 데이터와 객관적인 근활성도 데이터를 통합 분석한다. 이 분석 결과를 바탕으로, 사용자가 정확한 자세로 목표 근육을 효과적으로 사용하고 있는지를 실시간으로 판단하여 즉각적인 피드백을 제공함으로써 부상을 예방하고 운동 효과를 극대화한다.

      

    

    

  
    
      V. 시스템 실험 과정과 평가
      본 연구의 실험 및 평가는 기존 운동 보조 시스템들이 갖는 기술적 한계를 단계적으로 극복하고, 제안하는 통합 시스템의 우수성을 입증하는 데 중점을 두었다. 선행 연구들에 따르면, 부상 예방과 운동 효과 극대화를 위해서는 관절의 정확한 가동 범위(Angle)와 목표 근육의 적절한 부하(Force)가 동시에 모니터링되어야 한다[3,4].

      그러나 기존의 단일 비전 기반 연구들은 운동 기구에 의한 신체 가림(Occlusion) 발생 시 추적 정확도가 현저히 저하된다는 구조적 한계를 가지며[7,12], 외형적인 자세 정보만으로는 사용자의 실질적인 근육 활성도를 평가할 수 없다는 문제점이 제기되어 왔다[8].

      이에 기존 방법론과의 비교 우위를 검증하기 위해 두 단계의 실험을 구성하였다. 첫째, 기존 비전 기술(MediaPipe)의 취약점인 가림 상황에서의 자세 추정 오차를 ArUco 마커가 얼마나 효과적으로 보정하는지 정량적으로 비교 분석한다. 둘째, 자세 정보와 EMG 기반의 근활성도 정보가 결합된 통합 피드백이 기존의 자세 위주 피드백 대비 사용자의 운동 성공률을 얼마나 향상시키는지 평가한다.

      
        1. ArUco 마커를 이용한 각도 추정 보정 실험
        MediaPipe와 같은 컴퓨터 비전 기반 자세 추정 기술은 신체 일부가 운동 기구에 의해 가려질 때 관절 랜드마크를 정확하게 식별하는 데 어려움을 겪는다. 그림 2의 녹색선과 같이, 덤벨이 손목 관절을 가릴 때 MediaPipe로 추정된 랜드마크는 불안정해지거나 실제 관절 위치에서 벗어날 수 있다. 이러한 랜드마크 감지의 부정확성은 각도 추정 오류의 직접적인 원인이 된다. 본 실험은 이 특정 문제를 해결하기 위해 그림 2의 분홍색선과 같이 ArUco 마커를 사용하여 오류를 보정하는 제안 기법의 유효성을 검증하고자 설계되었다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Demonstration of error correction using an ArUco marker for occlusion in MediaPipe.
          
          

          

        

        이를 위해, 우리는 MediaPipe 기반 각도 추정의 정확도를 정량적으로 비교 분석하고자 ArUco 마커를 사용한 실험 조건과 마커를 사용하지 않은 대조 조건을 설정하였다.

        그림 3과 같이, 두 대의 노트북 카메라를 서로 마주 보게 하여 실험 환경을 구성하였으며, 이는 참가자의 팔꿈치 굴곡(flexion) 및 신전(extension) 동작을 양측에서 동시에 촬영하기 위함이다. 한쪽은 가려지지 않은 기준면(reference side) 역할을 하였고, 반대쪽은 실험을 위한 가려진 면(obscured side)으로 지정되어, 동일 시점의 동작을 직접 비교할 수 있도록 하였다. 참가자의 뒤편에는 흰색 벽을 배치하여 시각적 방해 요소를 최소화하고 일관된 배경을 유지하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Front and top views of the experimental setup.
          
          

          

        

        참가자들은 이두근 컬(biceps curl)과 유사한 팔꿈치 굴곡 동작을 수행하도록 지시받았다. ArUco 마커가 부착된 덤벨 모형을 사용하는 조건에서는, 그림 4와 같이 팔의 한쪽에 의도적으로 가림을 생성하였다. 이후 개발된 시스템은 ArUco 마커를 가려진 관절 위치의 보조 지표로 활용하여 각도를 추정하였다. 반대로, ArUco 마커가 없는 동일한 덤벨 모형을 사용하는 조건에서는 일반적인 가림 상황을 재현하였으며, 각도 추정은 MediaPipe 알고리즘만으로 수행되었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Experimental setup for evaluating angle estimation (a) Under occlusion with ArUco marker (b) Under occlusion without ArUco marker.
          
          

          

        

        각 조건에서, 참가자가 동작을 수행하는 동안 가려진 면과 기준 면 모두에서 팔꿈치 각도 데이터가 동시에 기록되었다. 비교 분석을 위해 동작 중 무작위 간격으로 총 20개의 데이터 포인트를 수집하였다. 이 과정을 통해 ArUco 마커가 각도 추정 정확도 향상에 미치는 영향을 평가할 수 있었다.

      

      
        2. ArUco 마커와 EMG의 실시간 시각적 피드백 유용성 실험
        ArUco 마커 기반 각도 추정의 신뢰성을 확인한 후, 우리는 다음으로 시스템의 실시간 시각적 피드백 유용성을 평가하고자 하였다. 본 실험을 위해 20대 남녀 참가자 총 11명을 모집하였다. 이들의 근력 운동 경험은 1개월에서 18개월 사이였으며, 주간 훈련 빈도는 주 0회에서 6회까지 다양했다. 초보자와 정기적으로 훈련하는 사람들을 모두 포함하는 이 다양한 그룹은, 본 실험이 특정 숙련도 수준에 편향되지 않고 일반 사용자 집단을 대표할 수 있도록 보장하였다.

        근육 활성도를 측정하기 위해, 그림 6과 같이 운동 목표 근육인 상완이두근(biceps brachii)에 표면 근전도(sEMG) 전극을 부착하였다. 이후 참가자들은 두 가지 조건 하에서 EZ 컬 바(EZ curl bar)를 사용하여 이두근 컬 동작을 반복적으로 수행하였다. 첫 번째 조건은 어떠한 시각적 피드백도 없는 상태이며, 다른 하나는 시스템이 제공하는 실시간 팔꿈치 각도(R-ARM Angle) 및 수행 횟수(Count), EMG 데이터(%MVC, My EMG TH), 그리고 카메라 화면을 모니터링하는 조건이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            sEMG electrode placement on the biceps brachii.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            An example of experimental condition with real-time visual feedback.
          
          

          

        

        여기서 MY EMG TH는 각 사용자별 최대 수의적 근수축(MVC)을 기반으로 하는 사용자 맞춤형 임계값이다. 피드백 시스템이 작동하기 전 사용자의 MVC를 먼저 측정한 뒤, 이를 기준으로 현재 근활성도가 특정 %MVC 수준에 도달했는지 판단하는 데 사용된다. 이때, 임계값(TH)으로 설정할 %MVC 값은 측정자에 의해 결정된다.

        운동 수행 정확도를 정량적으로 평가하기 위해, 성공적인 1회 수행의 기준을 다음과 같이 정의하였다. 충분한 수축을 나타내기 위해 팔꿈치 각도가 60도 미만에 도달해야 하며, EMG 신호는 MVC의 70%를 초과해야 한다[30].

        그림 7과 같이 두 조건이 동시에 충족되었을 때(붉은색 음영 영역) 이를 성공적인 1회 수행으로 자동 집계하였다. 각 조건별 10회 수행 중 이러한 성공 횟수를 기록하였으며, 그림에 제시된 예시는 10회 중 6회의 성공을 나타낸다. 최종적으로 피드백이 있는 조건과 없는 조건 간의 성공률을 비교함으로써, 본 시스템의 시각적 피드백이 사용자의 운동 정확도와 자세 교정에 실질적으로 기여하는 정도를 평가하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            The process of automatic repetition counting based on angle and MVC data.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      VI. 실험 결과
      개발된 시스템의 기술적 정확성과 실용적 유용성을 검증하기 위해 두 가지 실험을 수행하였다. 첫 번째 실험은 ArUco 마커를 이용한 각도 추정 보정 기능의 정확성을 평가하였고, 두 번째 실험은 시스템의 핵심 기능인 실시간 시각적 피드백이 사용자 운동 수행에 미치는 영향을 분석하였다. 모든 통계 분석의 유의미한 수준은 p < 0.05로 설정하였다.

      
        1. ArUco 마커를 이용한 각도 추정 보정 검증
        신체의 일부가 운동 기구에 의해 가려지면, MediaPipe와 같은 비전 기반 자세 추정 기술은 관절 랜드마크를 인식하는 데 어려움을 겪는다. 그림 2에서 볼 수 있듯이, 덤벨이 팔꿈치 관절을 가릴 때 MediaPipe에 의해 추정된 랜드마크는 실제 관절 위치에서 벗어나 불안정해질 수 있다. 이러한 랜드마크의 부정확성은 최종 각도 추정 오류의 직접적인 원인이 된다. 본 실험은 이러한 상황에서 ArUco 마커를 이용한 보정 기법의 유효성을 검증하기 위해 설계되었다.

        그림 8은 ArUco 마커 사용 유무에 따른 각도 추정 오차의 분포를 시각적으로 나타내고 있고, 표 3은 각 20회의 측정에서 기준각에 대한 ArUco 보정값과 MediaPipe 단독 측정값을 나타낸다. 한편 표 4는 이 실험 결과 평균 절대 오차와 표준편차를 보이고 있다. 이를 분석한 결과, ArUco 마커를 보정에 사용한 실험 조건(조건 1)의 평균 절대 오차는 2.270°( SD = 2.603°)였다. 이와 대조적으로, MediaPipe 알고리즘만 사용한 대조 조건(조건 2)의 평균 절대 오차는 9.010°( SD = 9.474°)로 측정되었다. 두 조건 간의 평균 절대 오차 차이에 대한 대응표본 t-검정(paired-samples t-test) 결과, 통계적으로 유의미한 차이가 확인되었다 (t = -4.113, p = 0.0006). 이는 관절에 가려짐이 발생할 시 ArUco 마커를 보조 지표로 활용하는 본 시스템의 보정 기법이 MediaPipe 단독 사용의 불안정성을 효과적으로 보상하고 각도 추정의 정확성을 상당히 향상시킨다는 것을 입증한다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Result of the angle estimation accuracy test.
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Result of angle estimation accuracy test (raw data).
          
          

        

        
          
            
              	With ArUco Marker
              	Only MediaPipe
            

            
              	Reference Angle (Open)
              	ArUco Angle (Obscured)
              	Reference Angle (Open)
              	MediaPipe Angle (Obscured)
            

          
          
            	72.3
            	72.9
            	78.7
            	81
          

          
            	71.8
            	73.2
            	69.5
            	78.5
          

          
            	74.3
            	76.2
            	48.4
            	55.8
          

          
            	78.6
            	76.5
            	100.7
            	82.8
          

          
            	91.9
            	89.5
            	140.9
            	132.5
          

          
            	54.6
            	55.5
            	90.2
            	93
          

          
            	52.2
            	50.1
            	35.6
            	44.8
          

          
            	120.8
            	122.1
            	30.7
            	21.3
          

          
            	116.8
            	116.7
            	47.5
            	39.8
          

          
            	44.6
            	43.2
            	111
            	105.7
          

          
            	36.3
            	34.7
            	101.6
            	107
          

          
            	36.7
            	34.6
            	103
            	112.7
          

          
            	85.6
            	84.4
            	37.8
            	30.2
          

          
            	97.8
            	94.4
            	102
            	102.4
          

          
            	121.2
            	124.2
            	146.1
            	143.1
          

          
            	95.9
            	96.8
            	59.4
            	68.3
          

          
            	112.4
            	113.8
            	131.7
            	128.2
          

          
            	63.3
            	64.8
            	27.8
            	21.3
          

          
            	81.8
            	85.2
            	37.8
            	47.7
          

          
            	119.1
            	131.8
            	87.1
            	133
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Mean Absolute Error (MAE) and standard deviation of angle estimation accuracy results.
          
          

        

        
          
            
              	Difference between Reference and ArUco Angle
              	Difference between Reference and non-ArUco Angle
            

          
          
            	2.270°±2.603°
            	9.010°±9.474°
          

        

        

      

      
        2. ArUco 마커 및 EMG를 이용한 시각적 피드백 유용성 평가
        각도 추정 기술의 신뢰성을 확인한 후, 기존의 자세 중심 평가를 넘어 근활성도 정보를 통합한 시스템의 실시간 시각적 피드백에 대한 유용성을 평가하였다. 표 5에 나타난 바와 같이 총 11명의 참가자가 이두근 컬 동작을 수행하였으며, 피드백이 있는 경우(Feedback)와 없는 경우(Normal)의 성공률을 각각 측정하였다. 반복 성공의 기준은 팔꿈치 각도(60° 미만)와 EMG 신호(MVC의 70% 초과)에 대해 미리 정의된 임계값을 동시에 충족하는 것으로 간주하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Comparison of biceps curl exercise success rate according to the application of the proposed system.
          
          

        

        
          
            
              	Subject
              	A
              	B
              	C
              	D
              	E
              	F
              	G
              	H
              	I
              	J
              	K
              	Avg.
            

          
          
            	Normal
            	9
            	6
            	2
            	7
            	3
            	4
            	10
            	5
            	8
            	8
            	7
            	6.273
          

          
            	Feedback
            	9
            	9
            	7
            	8
            	9
            	7
            	10
            	8
            	10
            	10
            	9
            	8.727
          

        

        

        이 기준에 따라 분석한 결과, 그림 9를 보면, 피드백이 없는 조건에서 참가자들은 평균 62.7%(SD = 25.3%)의 성공률을 보였다. 그러나 실시간 시각적 피드백이 제공되는 조건에서는 평균 성공률이 87.3%(SD = 11.0%)로 크게 증가하였다. 성공률 차이에 대한 대응표본 t-검정 결과, 이러한 향상은 통계적으로 유의미한 것으로 나타났다(t = -4.368, p = 0.0014). 이는 시스템이 제공하는 실시간 시각적 피드백이 초보자부터 숙련자에 이르기까지 광범위한 사용자들의 운동 정확도와 자세 교정을 향상시키는 데 상당히 기여한다는 것을 시사한다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Comparison of exercise success rates with and without real-time visual feedback.
          
          

          

        

        이를 종합하여 기존 운동 보조 기술과 제안 시스템의 특성을 비교하면 표 6와 같다. 기존의 비전 기반 시스템은 기구에 의한 가림 발생 시 추적 정확도가 낮아지는 한계가 있으며, 이는 표 4의 실험결과에서도 확인되었다. 또한, 자세 추정에만 의존하는 방식은 근육 활성도를 파악할 수 없어 운동의 질적 평가가 불가능하다[8]. 반면, 제안하는 시스템은 ArUco 마커를 통해 가림 상황에서의 자세 정확도를 확보하고, EMG 통합을 통해 실질적인 근육 사용 모니터링을 구현함으로써 기존 기술들의 안전성 및 기능적 한계를 효과적으로 보완하였음을 알 수 있다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of characteristics between the proposed system and existing exercise assistance Systems.
          
          

        

        
          
            
              	Feature
              	MediaPipe
              	MediaPipe + EMG
              	Proposed
            

          
          
            	OC
            	Low
            	High
            	High
          

          
            	MAM
            	Impossible
            	High
            	High
          

          
            	ES
            	Low
            	Medium
            	High
          

        

        
          
            OC : Occlusion Handling, MAM : Muscle Activity Monitoring, ES : Exercise Safety
          

        

        

      

    

    

  
    
      VII. 고찰
      최근 근골격계 부상의 위험을 감소시키기 위한 연구가 활발하다. 재활의학 분야에서는 재활 과정 중 추가적인 부상을 예방하기 위해 환자의 상태를 정확히 평가하고, 필요한 범위 내에서 운동을 제한하는 것이 필수적이다. 따라서 사용자의 움직임을 추적하고, 시각적으로 확인하기 어려운 근육 활성도 정보를 실시간으로 분석 및 피드백하는 시스템을 개발하였다. 이를 통해 운동 수행 중 발생할 수 있는 자세 오류를 즉각적으로 교정하고, 올바른 근육 사용을 유도함으로써 부상 예방에 기여할 수 있는 기반을 마련하였다.

      제안한 시스템은 ArUco 마커를 활용한 보정 알고리즘을 적용하여 MediaPipe 단독 사용 대비 자세 인식의 평균 절대 오차를 9.010°에서 2.270°로 약 74.8% 감소시켰다. 이러한 오차 감소는 MediaPipe의 추정 방식이 가지는 구조적 한계를 ArUco 마커가 효과적으로 보완하기 때문이다. MediaPipe는 딥러닝 기반의 자세 추정을 위해 3D 인체 모델을 활용한 합성 데이터와 증강(augmentation) 기법을 통해 학습한다. 즉 영상의 일부를 가려 학습함으로써, 실제 영상에서 다른 사물에 가려진 랜드마크를 추론 기반 보간(inference-based interpolation)을 통해 유추하게 된다. 반면 ArUco 마커는 기구에 고정된 절대 좌표계를 제공하여 MediaPipe의 추론 기반 보간 값을 실제 기하학적 위치로 대체하며, 그 결과 평균 절대 오차가 감소하였다. 또한 오차발생이 불규칙한 MediaPipe의 추론 기반 보간에 비해 비교적 작은 분산을 보여줌으로써 표준 편차도 감소하였다.

      또한, 실시간 시각적 피드백이 제공된 조건에서 사용자의 운동 성공률은 62.7%에서 87.3%로 유의미하게 향상되었다. 이러한 결과로부터 EMG 신호를 병행 활용함으로써 자세뿐만 아니라 근육 활성도까지 동시에 고려한 실시간 피드백의 효과를 실험적으로 검증하였다. 이는 시각적 피드백이 운동 정확도 향상과 부상 예방에 모두 기여할 수 있다는 근거를 제공한다.

      그러나 몇 가지 제한점도 존재한다. 첫째, MediaPipe, ArUco 마커, EMG 신호를 동시에 처리해야 하는 특성상 높은 연산 능력이 요구되어 모바일 환경에서의 적용 가능성이 제한될 수 있다. 둘째, MediaPipe는 사전 학습된 AI 기반 프레임워크로서, 사용자의 개별 특성이나 운동 환경에 따른 맞춤형 최적화가 어려운 한계가 있다. 셋째, 본 연구는 상완이두근 단일 근육 및 이를 주동근으로 하는 특정 운동(biceps curl)에 한정하여 적용되었다. 실제 운동 수행 시에는 다수의 근육이 복합적으로 작용하는 경우가 많으므로, 향후 스쿼트(squat)나 벤치 프레스(bench press)와 같은 다관절 복합 운동을 평가하기 위해서는 다중 EMG를 활용한 다근육 분석으로의 확장 연구가 요구된다. 또한 EMG 전극 부착 위치에 따른 데이터 변동성을 충분히 고려하지 못하였으며, 운동 유형별 최적 전극 부착 위치의 표준화가 필요함을 확인하였다.

    

    

  
    
      VIII. 결론 및 향후 연구
      본 연구에서는 ArUco 마커와 MediaPipe를 통합하여 운동기구로 인한 신체 가림을 성공적으로 극복하는 실시간 운동 피드백 시스템을 개발하였다. 이 하이브리드 접근 방식은 상당한 기술적, 실용적 효과성을 입증하였다. 이는 가림 상황에서의 평균 절대 오차를 9.010°에서 2.270°로 감소시켰으며, 사용자 연구에서는 운동 성공률을 62.7%에서 87.3%로 향상시켰다. 이러한 결과는 본 시스템이 모든 수준의 사용자의 운동 정확도를 향상시키는 강력하고 매우 효과적인 도구임을 확인시켜 준다.

      향후 연구는 처리 지연을 최소화하기 위해 계산 효율성을 최적화하는 데 중점을 둘 것이다. 또한, 다양한 운동 라이브러리 구축, 다중 EMG 신호 통합 분석, 그리고 근수축도에 기반한 실시간 운동 강도 조절이 가능한 동적 피드백 메커니즘을 도입하여, 보다 적응력 있고 사용자 특화된 훈련 가이드를 제공하는 개인화 기능을 통합할 것이다. 이러한 개선을 통해 본 시스템은 개인의 신체적 특성과 훈련 환경을 반영한 맞춤형 운동 보조 인공지능(AI 코치)으로 발전할 수 있으며, 궁극적으로 안전하고 효율적인 운동 및 재활을 지원하는 차세대 헬스케어 플랫폼으로서의 잠재력을 갖는다.
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