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신장 질환 맞춤형 AI 운동요법 제공 시스템 구현

Implementation of AI Exercise Therapy System 
customized for Kidney Disease

박기조*, 이병훈**, 김경석***

Gijo Park*, Byunghoon Lee**, Kyungseok Kim***

요  약  본 논문에서는 신장 질환자를 대상으로 맞춤형 운동요법을 제공하기 위해 딥러닝과 같은 AI 방식을 적용한다.
딥러닝 적용을 위해 신장 질환을 판별할 수 있는 데이터셋을 학습시켜 신장 질환 여부를 판단하고 사용자의 신체정보와 
질환여부에 따른 근력량인 1RM 또한 딥러닝을 통해 산출할 수 있도록 구성하였다. 산출된 근력량 1RM은 신체 부위별
산출 식을 통해 부위별 저항성 운동으로 변환하여 사용자의 신체정보에 맞춘 유산소 운동량과 함께 제공되도록 구성하였
다. 본 논문에서 제안한 방식으로 지속적인 연구가 진행될 경우 다양한 질환에 대해 맞춤형 운동요법을 제공할 수 있을 
것이다.

Abstract  In this paper, AI methods such as deep learning are applied to provide customized exercise 
therapy for patients with kidney disease. In order to apply deep learning, a dataset that can determine 
kidney disease is trained to determine whether it is a kidney disease, and 1RM, which is the user's 
physical information and muscle strength according to whether it is a disease, can also be calculated
through deep learning. The calculated muscle strength of 1RM was converted into resistant exercise for
each part through a calculation equation for each part of the body, and was configured to be provided
with an aerobic exercise amount tailored to the user's body information. If continuous research is 
conducted in the manner proposed in this paper, customized exercise therapy can be provided for 
various diseases.
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Ⅰ. 서  론

최근 딥러닝(Deep Learning) 기술의 발전으로 인식 
오류율이 낮아지고 정확도가 향상되었다. 딥러닝은 숫자
의 배열 또는 이미지 식별 등 다양한 분야에서 사람의 개
입 없이 컴퓨터가 스스로 특징적 학습을 하여 사람의 작

업을 대신 수행하는 기계학습 기술이다.[1]
딥러닝은 적용할 수 있는 분야에 따라 여러 가지 방식

으로 나누어 졌으며 보통 숫자간의 배열에 대한 딥러닝
을 적용하기 위해서는 DNN(Deep Neural Network)
을, 사진과 같은 이미지 파일에 딥러닝을 적용하기 위해
서는 CNN(Convolutional Neural Network)을 적용할 
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수 있다. 딥러닝을 적용하기 위해서는 일정한 수 이상의 
학습데이터가 필요하며 학습 데이터는 실제 데이터의 일
부분을 사용하고 나머지 데이터를 통해 학습의 정확도를 
확인한다. 본 논문에서는 숫자간의 배열에 대한 딥러닝
을 적용하기 때문에 DNN 방식의 딥러닝을 활용한다.[2]

신장 질환은 주로 혈액 검사와 소변 검사 방식으로 나
뉜다. 이 중 사용자들이 가정에서 확인할 수 있는 요화학 
분석기의 경우 소변 내 성분의 정상 여부만 판단하기 때
문에 사용자가 신장 질환 여부를 명확하게 확인하기 어
렵다는 문제가 있다. 

또한 신장 질환의 치료는 일반적으로 약물치료를 진행
하지만 지속적인 관리가 필요한 질환이며 관리를 위해서
는 식이요법뿐만 아니라 적합한 운동요법을 진행하여 신
장 질환이 재발하지 않도록 하는 것이 중요하다. 하지만 
대부분의 신장 질환자들의 경우 어떤 운동요법이 자신에
게 가장 적합한지 알 수 없다는 문제가 있다. 

질환자에게 적합한 운동요법을 제공하는 방법으로는 
유산소 운동량뿐만 아니라 근력 운동인 저항성 운동량을 
제공할 수 있다. 저항성 운동량을 산정하는 방식으로는 
1 repeated maximum (1RM)이 가장 일반적으로 사용 
되며 1RM은 최대 관절 가동 강도 범위에 걸쳐 성공적으
로 들 수 있는 최대 중량을 의미한다. 1RM은 웨이트 트
레이닝에서 운동 강도와 운동량 설정에 유용한 지표이며 
1RM의 정확한 측정을 위해서는 직접 측정법을 사용해야 
한다. 하지만 1RM 직접 측정을 위해서는 많은 시간이 
필요하며, 측정 중에 부상의 위험성이 잠재하고 있어 질
환자에겐 부적합 하다는 문제가 있다[3].

이러한 문제들을 해결하기 위해 신장 질환과 관련된 
데이터와 신체정보 데이터에 딥러닝 기술을 적용하여 신
장 질환 여부를 제공하고 사용자의 신체정보와 질환 여
부를 통해 1RM을 기준으로 한 운동요법을  제공하고자 
한다. 

이하 본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 AI 
시스템 구성 방안에 대해 설명하고 Ⅲ장에서는 신장 질
환을 판별할 수 있는 데이터 수집 및 활용 방안에 대해 
설명하고 Ⅳ장에서는 운동요법 제공 방안에 대해 설명하
고 Ⅴ장에서는 딥러닝 학습 결과를 통한 적용 결과를 산
출하고 Ⅵ장에서 결론을 맺는다.  

Ⅱ. AI 시스템 구성 방안

신장 질환 맞춤형 AI 운동요법을 제공하기 위해 DNN

을 활용한 딥러닝 시스템을 구성하고 사용자의 질환 관
련 데이터에 따라 적합한 운동량과 운동방법을 제공하고
자 한다.

딥러닝 방식으로 사용한 DNN은 Deep Neural 
Network의 약자로 주로 숫자형태의 데이터 셋의 학습
을 위해 사용되는 방식이다. DNN 방식을 활용하기 위해
서는 그림 1과 같이 입력층과 출력층 사이에 Hidden 
Layer를 추가해야 하며 각각의 Hidden Layer에는 
Sigmoid 또는 Relu와 같은 활성화 함수를 적용하여 데
이터의 분류를 진행한다[4]. 

그림 1. DNN 방식 기본 구조
Fig. 1. Basic structure of DNN algorithm

그림 2. 신장 질환 맞춤형 AI 시스템 구조 
Fig. 2. Structure of AI system customized for kidney

disease
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전체 AI 시스템은 그림 2와 같이 구성하였다. 그림 2
에서 입력 데이터로는 사용자의 소변 성분을 분석한 요
화학 분석기 측정 결과 값과 해당 사용자의 신체 정보를 
받아 데이터를 분류 후 각각 DNN 학습 기반의 예측 모
델을 생성한다. 생성된 예측 모델은 별도로 저장되며 임
의의 사용자가 요화학 분석기 측정 결과와 신체정보를 
입력했을 경우 각각 예측 모델을 반영하여 요화학 분석 
수치에 따른 질환 위험도 결과를 산출한다. 산출된 질환 
위험도는 사용자의 신체 정보 반영 후 신체 부위별 맞춤
형 1RM이 포함된 운동요법을 사용자에게 제공한다.

Ⅲ. 학습 데이터 수집 방안

신장 질환과 관련된 데이터 확보를 위해 시중에 판매
중인 요화학 분석기 데이터 중 신장질환과 관련된 데이
터셋 확보를 위해 ㈜메디칼드림의 요화학 분석기에서 산
출되는 주요 데이터를 표 1에 정리하였다. 표 1의 데이터 
중 신장 질환과 밀접한 관계를 가지는 데이터는 잠혈, 단
백질, 포도당 등이 있으며 해당 데이터를 포함한 데이터
셋을 확보하기 위해 인도 Alagappa University의 데이
터를 활용하였다. 수집된 데이터는 400명에 대해 표 2와 
같이 25가지 신장 질환 관련 데이터로 구성되어 있다. 수
집된 데이터는 딥러닝 학습이 용이하도록 구성하기 위해 
텍스트로 이루어진 데이터는 0 또는 1로 구분지어 학습
에 적용하였다.

성분 [㈜메디칼드림]
MD-8000

성분 정상치 이상치

잠혈 음성(-) +1이상

빌리루빈 음성(-) +1이상

우로빌리노겐 음성(-) 2E.U./dl

케톤체 음성(-) +1이상

단백질 음성(-) +1이상

아질산염 음성(-) 양성(+)

포도당 음성(-) +1이상

산도 음성(-) 4이하 / 9이상

비중 음성(-) 1.010이하/
1.030이상

백혈구 음성(-) +1이상

표 1. 요화학 분석기 산출 데이터
Table 1. Ureochemical Analyzer Data

신체 정보를 통한 1RM 산출을 위해 통계청의 인체지
수조사 데이터셋을 활용하였다. 해당 데이터셋은 약 

6400명에 대한 성별, 나이, 체중, 키, BMI, 제지방량, 각 
부위별 치수에 대한 데이터로 구성되어 있으며 해당 데
이터 중 제지방량 데이터를 표3 에 적용하여 벤치프레스
를 기준으로 한 1RM을 산출한 뒤 학습 결과 데이터로 
적용하였다[5].

성분 분류 전 분류 후

Specific Gravity 1.005,1.010,1.015,1.
020,1.025

1.005,1.010,1.015,1.
020,1.025

Albumin 0,1,2,3,4,5 0,1,2,3,4,5
Sugar 0,1,2,3,4,5 0,1,2,3,4,5

Blood Glucose 
Random mgs/dl mgs/dl

Blood Urea mgs/dl mgs/dl

Serum Creatinine mgs/dl mgs/dl
Sodium mEq/L mEq/L

Potassium mEq/L mEq/L
Hemoglobin gms gms

White Blood Cell cells/cumm cells/cumm
Hypertension yes,no 0,1

Diabetes Mellitus yes,no 0,1
Appetite good,poor 0,1

Pedal Edema yes,no 0,1
Anemia yes,no 0,1

Class ckd,notckd 0,1

표 2. 신장 데이터셋 구성 요소 및 분류 결과 
Table 2. Kidney dataset components and classification

results

구분 Trained subjects by 
Lean body mass

Untrained subjects by 
Lean body mass

Bench press y = 2.22x–54.3 y = 1.152x-12.05

Squat y = 5.036x-181.6 y = 2.3953x-45.2
Supported row y = 1.563x-14.93 y = 0.9874x-4.3

Leg press y = 7.878x-116.4 y = 3.9978x-6.12

표 3. 제지방량을 활용한 1RM 산출 식
Table 3. Calculation equation of 1RM using lean body 

mass

Ⅳ. 운동요법 제공 방안 

딥러닝을 통해 산출된 1RM 결과는 그림 3과 같은 과
정을 거쳐 사용자에게 적합한 형태로 가공 후 제공된다. 
산출된 1RM의 경우 벤치프레스를 기준으로 산출되었기 
때문에 다양한 운동요법에 활용하기 위해서는 부위별로 
1RM을 산출 할 수 있도록 변환해야 한다. 변환을 위해 
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그림 4와 같이 운동 종류에 따른 1RM의 비율을 나타낸 
자료를 활용하였으며 해당 자료의 운동 종류를 운동 부
위로 분류한 뒤 적용하였다[6].

그림 3. 운동요법 제공 과정
Fig. 3. Process of providing exercise therapy

그림 4. 운동 부위 별 1RM 비율
Fig. 4. Ratio of 1 RM by exercise area

운동요법에는 기본적으로 걷기, 달리기와 같은 유산소 
운동과 벤치프레스, 스쿼트와 같은 저항성 운동으로 나
누어지기 때문에 미국의 FITT-VP의 질환별 운동 권고 
등 신장질환과 연관된 운동요법을 수집하여 제공한다[6]. 
신장질환 보유자의 연령에 따른 운동요법 제공 방법은 
표 4와 같다.

질환 적용
대상

운동주기 운동
시간 운동방식

유산소 저항성 유산소 저항성

신장
질환

청/장년 3~5회 2-3회 20~60분 1RM의 70~75% 
15회 반복

중년 3회 3회 40분 이상 1RM의 50~70% 
순환운동 적용 

노년 3회 3회 30분 이상 1RM의 60% 
20회 반복 

표 4. 신장 질환자의 나이 별 운동요법
Table 4. Age-Specific Exercise Therapy for Kidney Patients

표 4에서 나타내는 운동 주기는 1주일에 몇 회를 해야 
하는지에 대한 정보이며 근력 운동인 저항성 운동 외에
도 걷기, 달리기와 같은 유산소 운동요법을 활용하여 사
용자에게 제공한다. 또한 순환 운동의 경우 1~2분 간격
으로 여러 가지 운동을 반복하는 방식으로 부위별 운동
요법을 반영하여 제공한다.

Ⅴ. 딥러닝 구현 결과

수집한 데이터에 기반 한 예측 모델 구현을 위해 표 5
의 파라미터로 DNN 학습을 진행하였다. 신장 성분과 신
체 정보의 학습 데이터의 수가 상이하여 일부 파라미터
를 변경하여 각각 예측 모델을 생성하였다.

생성된 예측 모델은 각각 h5 파일 형태로 저장되게 되
며 생성된 예측 모델은 사용자의 임의 데이터를 입력했
을 경우 학습된 결과를 기반으로 가장 적합한 결과값을 
제공하게 된다.

구분 신장 성분 신체 정보
Learning number 400 6400

Input data 24 6

Hidden data 512, 256, 128, 128, 128, 128  

Output data 10 85

Activation Sigmoid, Softmax

Optimizer Adam
Learning rate 0.00005 0.00015

Loss function Sparse categorical crossentropy
Epoch 5000 25000

Batch size 30 30

표 5. DNN 학습 파라미터
Table 5. DNN Learning Parameter
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그림 5. 신장 성분 및 신체 정보에 대한 딥러닝 학습 결과
Fig. 5. Deep learning results on kidney components and body information

그림 6. 학습 모델 구성 후 신장 질환에 따른 운동요법 산출 결과
Fig. 6. Results of calculating exercise therapy according to kidney disease after constructing a learning model

표 5의 파라미터로 예측 모델 구현 결과 신장 성분의 
경우 98%의 정확도가 산출되었으며 구현된 예측 모델로 
임의의 테스트 데이터를 적용시켜본 결과 97%의 정확도
가 산출됨을 확인하였다. 또한 신체 정보의 경우 94%의 
정확도가 산출되었으며 동일하게 구현된 예측 모델로 임
의의 테스트 데이터를 적용시켜본 결과 94%의 정확도가 
산출됨을 확인하였다. 구현된 예측 모델을 기반으로 사
용자가 임의로 신장 성분과 신체 정보를 입력하였을 때 
신장 질환 위험도와 유산소 횟수, 유산소 시간, 저항성 
운동을 위한 신체 부위별 운동량, 저항성 운동 횟수 등이 
정상적으로 산출됨을 확인할 수 있다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 신장 질환자를 대상으로 한 맞춤형 운
동요법을 제공하기 위해 신장 성분과 신체 정보에 대해 

DNN 기반의 딥러닝을 통한 예측모델을 생성 한 뒤 임의
의 사용자에 대해 질환 위험도에 따른 운동요법을 제공
하는 시스템을 구성해보았다. 시스템 구성 결과 임의의 
사용자의 신장 성분과 신체 정보 값에 따라 출력 값이 상
이하게 도출됨을 확인할 수 있었다. 이러한 연구가 지속 
될 경우 신장 질환 외에도 다양한 신체 부위에 대한 운동
요법 시스템을 구성하고 더 나아가 복합질환에 대한 운
동요법을 제공할 수 있을 것이다.
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