
Ⅰ. 서  론 

인간의 보행은 어린아이부터 노인까지 매우 다
양한 형태로 나타난다. 노인성 편마비와 같은 특정
한 질환이나 스포츠 선수들의 부상 등 보행의 경
우 보행 불균형으로 인해 어려움을 겪고 있다. 보
행 불균형에서 나타나는 큰 특징은 보행 시 다리
의 짧은 지지 시간과 작은 지상반력(Ground reaction 
force)이 있다[1]. 

Griffin[2]은 반신 마비 환자의 걸음을 관찰하여 불
균형 특징을 확인 하였다. 이러한 운동학적 요소 방
법은 사람의 골격특성을 고려하지 않은 단점이 있다. 

본 논문에서는 보행 시 사람의 골격 형태를 파
악하기 위한 방법으로 두 가지 접근법을 비교한다. 
첫 번째는 BMC(Background Model Challenge)을 이
용한 skeleton 추출법[3]이며 두 번째는 객체를 인
식하여 segmentation 해주는 Tusimple DUC 알고리
즘과 사람 검출 자세 측정 라이브러리인 Openpose
을 융합하여 적용한 접근법이다. 

이 두 접근법의 비교을 통해 다양한 환경과 보

행 시 불균형 정도를 파악하기 위한 파라메터로서 
Wang[4]가 제안한 Tusimple DUC 와  CaoZ[5]가 
제안한 Openpose 융합한 방법이 보다 적합한 접근
방법임을 제안한다.

Ⅱ. 본  론

2.1. 보행 측정 장치구성 및 측정 방식
Microsoft 사의 Kinect v2 센서를 사용하여 보행 

데이터를 취득하였다. 
보행 대상자와 카메라 간 거리는 210cm로 설치

하였으며, 객체의 총 보행 거리는 230cm(일반 건강
한 일반인 기준 약 7~8 걸음) 이다. 

2.2. 보행 파라메터 분석
 2.2.1.  BMC(Background Model Challenge)을 이

용한 방법
전처리 과정으로서 7x7 픽셀단위로 메디안 필터

를 사용하여 입력영상의 잡음 제거 시켰다. 그런 
후, 움직이는 객체를 탐지하고 추적하기 위하여 두 
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요  약

본 논문은 RGB 영상 이용하여 하지 움직임에 대한 분석을 다룬다. 딥러닝 접근방법인 객체 인식 
Segmentation 알고리즘과 자세 검출 알고리즘을 융합한 방법과 BMC(Background Model Challenge)을 활
용하여 RGB 영상을 보행 분석 요소로 사용하였다. 본 연구에서 제시한 영상 보행 분석은 보행패턴 인
식과 비정상적인 보행 등의 분류를 위한 변수로서 활용할 수 있을 것으로 판단된다.

ABSTRACT

This paper deals with the analysis of leg motion using RGB image. We used RGB image as gait analysis element 
by using BMC(Background Model Challenge) method and by using combining object recognition segmentation algorithm 
and attitude detection algorithm. It is considered that gait analysis incorporating image can be used as a parameter for 
classification of gait pattern recognition and abnormal gait. 
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영상의 차를 이용한 배경제거 알고리즘인 Background 
Subtraction 을 적용하여 실루엣 영상을 추출하였
다. 실루엣 영상에서 각 픽셀의 값 범위는 0~255 
이며 각 픽셀에서 0과 255 외의 값을 제거 하여 2
진 영상으로 만든 다음 객체의 경계선을 뽑아내었
다. 그런 후, 이웃한 픽셀들 중 최소 픽셀값을 현
재 픽셀값으로 뽑아내는 과정(침식)과 반대로 이웃
한 화소들 중 최대 픽셀값을 현재 픽셀값으로 대
체하는 과정(팽창)을 거처 이 두 픽셀 값의 차를 
계산하여 보행하는 객체의 skeleton을 추출 하였다
[3]. 그림 1은 RGB 입력 영상에 대한 영상처리 단
계별 적용한 결과이다. 

  

그림 1. BMC 이용한 보행 자세 골격 구조 추출 

결과 (Gait RGB Image – Silhouette – Contour 
– Contour+Skeleton – Gait RGB Image + 
Skeleton endpoint)

 2.2.3  객체 인식 Segmentation 알고리즘과 
자세 검출 알고리즘을 융합한 방법 

영상에서 보행인 객체만을 추출하기 위해 
Tusimple DUC 알고리즘을 적용하였다[4]. 이는 
DeepLab-V2 ResNet-101 네트워크를 기본모델로 사
용한 것으로 보행 데이터를 입력으로 두고 출력 
층에는 분류 할 객체를 카테고리 별(사람, 건물, 배
경 등)로 분류할 수 있도록 지정하였고 교차 엔트
로피(Cross-Entropy) 형태의 오차 함수를 사용하여 
출력층에서 활성화 함수의 도함수에 의한 영향을 
제거 하도록 하였다. 출력 맵에서 모든 픽셀 위치
에 결과가 합계되며 SGD (Standard Stochastic Gradient 
Descent)을 사용하여 결과를 최적화 시켰다[4]. 그
림 2의 가운데 이미지는 본 과정의 결과이다. 

위 과정에서 입력영상의 객체 segmentation을 추
출한 후, 2분기 다중 스테이지 CNN (Convolutional 
neural network) 모델을 통과시켜 관절이 있을 것 
같은 위치를 표현하는 Part Confidence Maps 
(PAMs)와 관절과 관절 사이 연결 관계를 표현하는 
Part Affinity Fields(PAFs)를 얻는다. 그리고 관절이 
어떤 사람의 것인지 판단하기 위해 NP-Hard 매칭 
문제를 Greedy 방법으로 풀어 빠르면서도 효과적
으로 해결한다[5]. 그림 2는 RGB 입력 영상에 대
한 PAMs, PAFs, 추정된 관절의 시각화 이다.

그림 2. Tusimple DUC와 Openpose 알고리즘을 

융합하여 보행 자세 골격 구조 추출 결과. (위)원
본, (가운데)객체 segmentation 결과, (아래) skeleton 
추출 결과

Ⅲ. 결  론

본 논문에서는 보행 파라메터 획득을 위한 2가
지의 보행 자세 검출 접근법을 비교하였다. BMC
을 이용한 방법의 경우, 인접한 픽셀값의 최소값 
최대값을 연이어 수행하는 연산방법으로 이웃한 
픽셀값에 따라 결과가 달라지며 영상의 사이즈가 
클 경우 시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 반면 객
체 인식 Segmentation 알고리즘과 자세 검출 알고
리즘을 융합한 방법을 이용한 접근법의 경우, 
Bottom-up방식으로 객체의 관절 위치를 탐색하고 
관절간의 연결하는 접근방법으로 첫 번째 접근법
에 비해 주변 환경 영향이 적다. 두 번째 접근법은 
보행 데이터 취득 시, 주변 환경에 상관없이 보행 
자세 골격 구조 추출이 가능하였다. 

향후 두 번째 접근법은 다양한 보행 형태를 파
악하기 위한 파라메터로서 좋은 요소가 될 것이다.
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