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[요    약]

치매를 예방하기 위한 다양한 솔루션이 보급되고 있지만 장소나 이용 등에 관한 불편한 점들이 있다. 또한 운동하는데 있어 올

바르게 하는지를 스스로 체크하기가 힘들다. 이를 개선하고자 다양한 환경에서도 치매예방을 할 수 있는 뇌체조 인식 프로그램을 

제안한다. 제안한 방법은 뇌체조 손동작을 녹화한 동영상에서 이미지 프레임을 추출한다. Object detection을 통해 뇌체조 손동작

을 학습시킨 모델에 의해 사용자 손의 좌표를 검출했다. 그리고 Mediapipe 라이브러리를 이용하여 skeleton extraction을 실행했다. 
직접 수집한 데이터를 바탕으로 각 동작에 따른 데이터 세트를 구축하고 레이블링했다. 6가지 머신러닝 분류기를 통해 2가지 뇌체

조 동작을 Precision, Recall, 그리고 AUC score 등의 성능 지표를 통해 분석했다. 이를 통해서 제안 방법이 뇌체조 동작을 인식할 수 

있음을 확인했다.

[Abstract]

Various solutions are being distributed for the prevention of dementia, but there are some inconveniences regarding the location 
and use. Additionally, it is difficult to check whether the exercise is being correctly done. To address this issue, we propose a 
brain gymnastic awareness program that can prevent dementia in various environments. The proposed method extracts image 
frames from video recordings of brain gymnastic hand movements. The coordinates of the user's hand are detected by a model 
that learned brain gymnastic hand movements through object detection. Then, skeleton extraction was performed using the 
Mediapipe library. Collecting data directly, we built and labeled a dataset for each behavior. Two brain gymnastic movements 
were analyzed using six machine learning classifiers. Through performance indicators such as precision, recall, and AUC score, 
it was confirmed that the proposed method can recognize brain gymnastic movements.
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Ⅰ. 서  론

대한민국은 경제협력개발기구, OECD 회원국 가운데 고령

화가 가장 빠르게 진행 중인 곳으로, 2041년에는 3명 중 1명

이 노인이고, 2048년에는 전 세계에서 가장 나이 든 나라가 

될 전망이다[1]. 또한, 유엔에서는 65세 이상 인구가 전체 인

구에서 차지하는 비율이 20%를 넘으면 초고령사회로 구분하

는데, 한국은 2025년 초고령사회에 이를 예정이다[2].

이러한 초고령사회에서 제시되는 중요한 부분이 바로 노인

의 건강이다. 노인의 건강 문제 중 가장 큰 요소는 근육의 감

소나 인지기능의 저하이며, 인지기능 저하의 경우 정상적인 

일상생활에 어려움을 느끼게 되고, 심각한 노인성 정신장애를 

갖기도 한다. 이에 노인들의 근력 강화 운동이나 인지기능 유

지 및 집중력 향상과 관련된 운동의 중요성이 부각 되지만, 

다른 연령대에 비해 운동으로 인한 부상의 위험성이 상대적

으로 높은 노인들의 운동은 제한이 될 수밖에 없다.

뇌 체조는 교육 근운동 이론에 기초하여 발전된 것으로 학

습과 사고 및 창조 등 뇌 기능을 강화시키기 위한 방법이다. 

간단한 신체 동작만으로도 두뇌를 활성화시켜 학습 효과를 

높일 수 있는 신체활동 방법이며 뇌 기능과 신체기능을 통합

하기 위한 간단한 몸동작이다[3]. 

이에 노인들이 집에서 쉽게 할 수 있는 뇌 체조가 널리 사

용될 수 있도록 하는 것이 중요하며, 익숙해지면 쉽겠지만 처

음에는 혼자서 어떤 것이 틀렸는지 파악하기 힘들다는 어려

움이 있다. 본 논문에서는 처음으로 이를 도움을 주고자 본 

논문에서는 뇌체조의 동작 두 가지를 택하여 이에 대한 프로

그램을 만들고자 한다. 사용자는 카메라 앞에서 해당 뇌체조

를 동작하면 그 영상을 자동 저장 후 영상에 대한 분석 및 동

작 예측을 통해 해당 동작이 틀렸는지 맞았는지를 판단해주

어 사용자에게 맞은 동작 개수를 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 자세 추정

자세 추정 연구는 2차원 범주와 3차원 범주로 구분이 된

다. 2차원 범주에서는 사람의 인원수에 따라 단일 사람 추정 

문제 그리고 다수 사람 추정 문제로 분류가 된다. 여기서 

DeepPose[4]는 CNN을 이용하여 단일 사람을 대상으로 하

는 회귀 방식이다. 이는 CNN을 통과하여 위치를 예측하는 

Initial stage와 이전 Stage에서 나온 예측값 주변으로 

Bounding box를 그린다. 그리고 CNN 모델에 다시 통과시

키는 N개의 Stage로 구성이 되어 있다. 

2-2 Open Pose

관절의 위치를 정확하게 예측하는 연구에서는 Open pose

를 사용한다. Open pose[5]의 구조는 여러 개의 Stage로 구

성되어 있다. CNN을 통과하여 추출한 특징 맵을 입력으로 

사용한다. 그리고 Confidence map과 Part affinity field를 

추정하는 두 가지 단계로 구성되어 있다. 두 단계를 결합해서 

새로운 특징을 생성하고 다음 단계로 입력하는 과정을 반복

하는 네트워크 구조이다.

그림 1. 뇌체조 인식 프로그램 시스템 구성도

Fig. 1. System configuration of brain gymnastics 
recognition program 

2-3 Simple Pose

관절의 위치를 예측하기 위해서 Simple pose 연구가 있

다. 이는 모델의 복잡성을 간소화하여 성능을 향상시킨 방법

이다[6]. Deconvolution layer를 추가하여 High resolution 

feature map을 얻을 수 있다. scaded Pyramid Network 또

는 Hourglass 같은 기존의 network들이 High resolution 

feature map을 얻기 위해 여러 단계에서 추출한 Feature 

map을 합치는 복잡한 구조를 갖는 것에 비해 Simple pose

는 간단한 구조로 비슷한 성능을 보여준다.

Ⅲ. 제안 방법

그림 1은 뇌체조 인식 프로그램의 시스템 구성도를 설명한

다. 첫 번째로 웹캠 이미지를 전달받는다. 그리고 물체 검출을 

통해 손을 검출한다. 그리고 손에 대한 스켈레톤을 검출한다. 

검출한 스켈레톤 포인트를 이용하여 손 동작을 분류한다. 분

류한 벙보를 가지고 사용자에게 카운팅 정보를 전달한다. 사

용자는 자신이 원하는 뇌체조동작을 선택할 수 있다. 뇌체조 

동작에는 PP 동작, CNV 동작이 있다. PP 동작의 경우 오른

손 새끼손가락 펴기 그리고 왼손 엄지손가락 펴기이다. 그리

고 CNV 동작의 경우 오른손 보자기 엄지를 접고, 왼손 주먹 

새끼손가락을 핀다. 그림 2는 본 연구에서 다룬 2가지 뇌체조 

동작이다. 그림 2. a)는 PP 동작 그리고 그림 2. b)는 CNV 

동작이다. 동작을 선택하면 웹캠을 통해 사용자의 뇌체조를 

녹화하게 되는데 녹화한 동영상에서 이미지 프레임을 추출하

게 된다. 추출한 이미지 프레임은 미리 생성된 뇌체조 동작을 

검출할 수 있는 YOLOv5[9] 객체 감지 모델에 의해 사용자 
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손의 x_center, y_center, width, height 그리고 class type

을 얻을 수 있다. PP 동작은 l_fg, l_fist, l_tb, r_fg, r_fist, 

r_tb으로 총 6가지의 동작이 있다. CNV 동작은 l_1, l_2, l_3, 

l_4, l_5, l_fist, r_1, r_2, r_3, r_4, r_5, r_fist으로 총 12가

지의 동작이 있다. 객체 감지 모델 YOLOv5에 의해 객체의 

좌표값이 나오게 되면 좌표값에 따라 이미지 프레임을 자른

다. 여기서 객체 좌표에 따라 이미지를 자르는 이유는 

Skeleton extraction을 더 정확하게 하기 위해서이다. 자른 

이미지는 라이브러리 Mediapipe[7]에 의해 Skeleton 

extraction을 실행한다. 추출한 Skeleton 좌표값을 분류기에 

넣어준다. 분류기를 통해 예측된 동작이 실행해야 할 동작과 

일치하는지 확인하게 되고 뇌체조 순서에 맞게 동작한 횟수

를 카운트해서 사용자에게 제시해준다. 사용자는 자신이 뇌체

조를 얼마나 정확하게 하는지 알 수 있어 치매예방, 학습과 

사고 및 창조 등 뇌 기능을 강화에 효과적이다.

다음으로 데이터 세트 수집에 대해 고려한다. 뇌체조 동작

은 제시된 동작을 크롤링하기 어렵기 때문에 2가지 뇌체조 영

상을 직접 수집하고 Roboflow[8]를 이용하여 레이블링하여 

데이터 세트를 구축했다. 

(a) (b)
그림 2. 뇌체조 동작, (a) PP 동작, (b) CNV 동작

Fig. 2. Brain gymnastics motion, (a) PP motion, (b) CNV 
motion

그림 3. 데이터 수집 현황 분포

Fig. 3. Distribution of data collection status

데이터를 모을 때 뇌체조 동작 반복 기준이 필요하기 때문

에 뇌체조를 먼저 시작할 방향을 정하여 영상을 획득했다. 반

복 횟수는 2번으로 진행했다. 시작하는 방향은 PP 동작의 경

우 오른손 새끼손가락 펴기 그리고 왼손 엄지손가락 펴기이

다. 그리고 CNV 동작의 경우 오른손 보자기 엄지를 접고, 왼

손 주먹 새끼손가락을 핀다. 각 동작을 6가지 그리고 12가지

의 동작으로 나누어 레이블링했다. PP 동작은 l_fg, l_fist, 

l_tb, r_fg, r_fist, r_tb으로 레이블링했으며 CNV 동작은 

l_1, l_2, l_3, l_4, l_5, l_fist, r_1, r_2, r_3, r_4, r_5, r_fist

으로 레이블링하였다. 

이를 통해 그림 3은 본 논문에서 모은 데이터의 수집 현황 

분포를 보여주고 있다. PP 동작의 경우 남녀 각각 21명씩 획

득했고 CNV 동작의 경우 남녀 각각 19명씩 획득했다. 획득

한 데이터를 기반으로 본 논문에서는 그림 4. a)에서 보이듯

이 영상에서 프레임 추출 후 그림 4. b)처럼 Roboflow을 이

용해 라벨링을 진행했다.

직접 모은 데이터 수가 부족하여 추가적으로 데이터 증강 

방법인 FFlip: Horizontal, Vertical, 90° Rotate: 

Clockwise, Counter-Clockwise, Upside Down, Crop: 

0% Minimum Zoom, 20% Maximum Zoom, Rotation: 

Between -15° and +15°, Shear: ±15° Horizontal, ±15° 

Vertical, Grayscale: Apply to 25% of images, Hue: 

Between -25° and +25°, Saturation Exposure: 

Between -25% and +25%를 적용했다.

그림 5에서 보이듯이 라이브러리 Mediapipe를 이용해 객

체감지 모델 YOLOv5에서 나온 결과에서 객체 좌표에 따라 

자른 이미지를 통해 Skeleton을 추출한다. 추출한 Skeleton

의 좌표 값을 분류기에 넣어서 학습한다. 분류 모델의 성능 

검증 과정에는 총 6가지 분류기를 사용하여 실험했다.

분류기의 종류에는 Random Forest Classifier, XGB 

Classifier, Gradient Boosting Classifier, Ada Gradient 

Boosting Classifier, Bagging Classifier 그리고 Extra 

Trees Classifier[10]-[15]를 이용했다. 

(a)

(b)
그림 4. 데이터 어노테이션 과정, a) 영상에서 프레임 추출, b) 

Roboflow을 이용한 라벨링

Fig. 4. Data annotation process, a) Frame extraction from 
video, b) Labeling using Roboflow
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그림 5. Mediapipe 적용을 통한 Skeleton 좌표 추출

Fig. 5. Skeleton coordinate extraction through Mediapipe 
application

Ⅳ. 실험 결과
 

그림 6에서는 YOLOv5[9] 모델을 이용해서 PP 동작, 

CNV 동작, Hand 검출의 3가지 task으로 나누어서 물체 검

출 성능 분석을 했다. PP, CNV 동작은 성능 지표가 대부분 

0.5에 머물러 있지만 Hand는 1에 가까운 수치를 띄는 것을 

알 수 있다. 성능 분석 결과 단순히 Hand로만 찾은 결과가 각

각의 동작을 구분해서 적용한 모델보다 물체 검출 성능이 향

상된다. 이를 통해 복잡한 task를 하는 것보다 단순한 task를 

적용하는 것이 물체 검출의 성능을 향상시키는 데 도움이 되

는 것을 확인했다.

그림 7 그리고 그림 8에서 6가지 분류 모델을 이용해서 뇌

체조 동작인 PP 동작과 CNV 동작에 대해서 분류할 수 있음

을 확인했다. 각 분류기에 따라서 성능이 다르게 나옴을 보임

에 따라 두 가지 행동을 높은 정확도를 통해 분류할 수 있는 

모델을 찾아야 됨을 확인했다. 이를 추가적으로 분석하기 위

해서 6가지 모델의 수렴 속도를 비교하기 위해서 ROC 

Curve를 이용해서 비교를 해보았다. ROC Curve 분석 시 왼

쪽 상단으로 가야지 분류 모델이 좋은 수렴 속도를 보인다.

그림 9는 Receiver Operating Characteristic Curve를 

나타낸다. 6가지 모델의 경향성을 확인할 때 PP 동작, CNV 동

작 모두 Ada Gradient Boosting 모델의 성능이 가장 높았다.

그림 10은 Precison-Recall Curve를 통해 가시적으로 

어떤 분류기가 분류 성능이 좋은지를 확인할 수 있다. PP 동

작에서는 Extra trees 모델 그리고 CNV 동작에서는 XGB 

모델이 가장 높게 나왔다. 다만 6가지 모델의 Precision을 확

인할 때 오른쪽 아래로 떨어지는 경우를 확인할 수 있다. 이

는 모델이 학습하는 과정에 올바르게 학습을 하지 못해서 수

렴이 되지 않고 이상한 방향으로 가는 것을 확인할 수 있다. 

따라서 Precision – Recall Curve 분석을 통해 모델이 학습

시 올바르게 학습이 되는지를 확인할 수 있었다.

그리고 본 논문에서는 분류기 모델이 판단하는데 있어 어

느 특징을 보고 판단했는지에 대한 중요성을 확인하기 위해

서 Feature importance 분석을 추가로 진행했다. 그림 11은 

6가지 분류 모델에서 Feature importance가 높은 상위 5가

지 특징을 나타낸 것이다.

PP 동작을 분류할 때 6가지 모델을 이용해 분석한 결과 가

장 영향있는 특징은 XGB와 Gradient Boosting, Bagging은 

Pinky tip y, RandomForest와 Extra Trees의 경우 Pinky 

tip x, AdaGradient Boosting 경우 Pinky mcp x가 나왔다. 

(a)

(b)

(c)
그림 6. 물체 검출 모델의 성능 비교, a) PP 동작, b) CNV 

동작, c) 손

Fig. 6. Performance comparison of object detection 
models, a) PP motion, b) CNV motion, c) Hand
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

그림 7. PP 동작에 따른 6가지 분류 모델의 Confusion matrix, a) XGB Classifier, b) RandomForest Classifier, c) Gradient 
Boosting Classifier, d) AdaGradient Boosting Classifier, e) Bagging Classifier, f) Extra Trees Classifier

Fig. 7. Confusion matrix for 6 Classification Models according to PP motion, a) XGB Classifier, b) RandomForest Classifier, 
c) Gradient Boosting Classifier, d) AdaGradient Boosting Classifier, e) Bagging Classifier, f) Extra Trees Classifier
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

그림 8. CNV 동작에 따른 6가지 분류 모델의 Confusion matrix, a) XGB Classifier, b) RandomForest Classifier, c) Gradient 
Boosting Classifier, d) AdaGradient Boosting Classifier, e) Bagging Classifier, f) Extra Trees Classifier

Fig. 8. Confusion matrix for 6 Classification Models according to CNV motion, a) XGB Classifier, b) RandomForest 
Classifier, c) Gradient Boosting Classifier, d) AdaGradient Boosting Classifier, e) Bagging Classifier, f) Extra Trees 
Classifier
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이를 통해 Waist에 대한 특징이 실제 PP 동작을 분류할 때 

Pinky가 큰 영향을 끼치는 것을 확인했다. 

CNV 동작을 분류할 때 6가지 모델을 이용해 분석한 결과 

가장 영향을 끼치는 특징은 XGB, Random Forest, Extra 

Trees는 Waist_z 특징이다. 그리고 Ada Gradient 

Boosting, Bagging의 경우 Thumb tip Y이고 Gradient 

Boosting은 Thumb tip x이다. CNV 동작을 구분할 때는 

Waist 특징과 Thumb tip의 특징이 분류하는 데 큰 영향을 

끼치는 것을 확인했다.

ROC Curve에서 PP와 CNV 동작 모두 성능이 좋았던 

AdaGradient Boosting Classifier를 사용하여 데모를 하였

다. AdaGradient Boosting Classifer를 통해 예측된 동작이 

실행해야 할 동작과 일치하는지 확인하게 된다. 뇌체조 순서

에 맞게 동작한 횟수를 카운트해서 그림 11과 같이 카운트 값

을 출력해준다. 

Ⅴ. 결  론

치매를 예방하기 위한 다양한 솔루션이 보급되고 있지만 

장소나 이용 등에 관한 불편한 점들이 있다. 또한 운동하는데 

있어 올바르게 하는지를 스스로 체크하기가 힘들다. 이를 개

선하고자 다양한 환경에서도 치매예방을 할 수 있는 뇌체조 

인식 프로그램을 제안한다. 이를 해소하기 위해 손동작을 인

식하여 동작을 예측하고 뇌체조 순서에 맞는지 확인하여 뇌

체조를 정확하게 한 횟수를 알려주는 시스템을 제안했다. 물

체 검출 및 스켈레톤 추출을 통해 특징을 추출했다. 추출한 

특징을 이용하여 6가지의 분류기의 Precision, Recall, 그리

고 Auc, Roc를 비교했다. 이를 통해 본 논문에서 제안한 방

법이 다양한 환경에서 적용할 수 있고 올바르게 행동을 하는

지 체크할 수 있는지를 검증을 했다. 

추후에는 더 다양한 뇌체조 동작을 통해 개선하고자 한다.

(a)

(b)
그림 9. Receiver Operating Characteristic Curve을 이용한 

분류기 성능 분석, a) PP 동작, b) CNV 동작

Fig. 9. Classifier performance analysis using Receiver 
Operating Characteristic Curve a) PP motion, b) 
CNV motion

(a)

(b)
그림 10. Precision-Recall Curve을 이용한 분류기 성능 분석, 

a) PP 동작, b) CNV 동작

Fig. 10. Classifier performance analysis using Precision 
Recall curve, a) PP motion, b) CNV motion
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(a)

(b)
그림 11. 6가지 분류 모델에서 Feature importance가 높은 상위 5가지 특징, a) PP 동작, b) CNV 동작

Fig. 11. Top 5 features with high feature importance in six classification models, a) PP motion, b) CNV motion
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Fig. 12. Demo results using AdaGradient Boosting 
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