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요     약

Pictorial Structures(PS)는 동  로그래 을 이용하여 인체의 포즈 추   인식 하는 것에 매우 효과 인 방법으로 알려져 있다. 본 논문

에서 상반신 포즈는 PS와 Particle filter(PF)에 의한 동  로그래  기법으로 추 된다. PF와 같은 동 로그래 에서 마코  연쇄 (Markov 

Chain) 기반 동  움직임 모델은 높은 자유도를 갖는 상반신 포즈를 측하기 어려운 단 이 있다. 본 논문에서 제안하는 방법은 키포즈 기반 

측분포이며, 이것은 상반신 실루엣과 키포즈(Key Pose)들 사이의 유사도를 참고하여 티클(Particle)을 히 측하는 것이다. 실험 결과를 

통해 제안된 방법은 기존 방법 성능을 70.51% 향상시킨 것을 확인하 다.

키워드 : 상반신 포즈, 그림 구조체, 티클필터, 측분포, 키포즈

Key Pose-based Proposal Distribution for Upper Body Pose Tracking

Chi-Min Oh†․Chil-Woo Lee††

ABSTRACT

Pictorial Structures is known as an effective method that recognizes and tracks human poses. In this paper, the upper body pose is 

also tracked by PS and a particle filter(PF). PF is one of dynamic programming methods. But Markov chain-based dynamic motion model 

which is used in dynamic programming methods such as PF, couldn't predict effectively the highly articulated upper body motions. 

Therefore PF often fails to track upper body pose. In this paper we propose the key pose-based proposal distribution for proper particle 

prediction based on the similarities between key poses and an upper body silhouette. In the experimental results we confirmed our 70.51% 

improved performance comparing with a conventional method.

Keywords : Upper Body Pose, Pictorial Structures, Particle Filter, Proposal Distribution, Key Poses.

1. 서  론2)

상반신 포즈 인식은 오랫동안 활발한 연구  하나이다. 

이것은 보안과 감시분야에 쓰일 수 있으며 특히 최근 각

을 받고 있는 인간-컴퓨터 상호작용과 인간-로  상호작용

분야에서 사용될 수 있다. 상호작용에 응용하기 해서는 

상반신 포즈에 한 한 정의를 통해 문제를 해결할 수 

있어야 하며, 높은 자유도와 동 인 움직임을 추 할 수 있

는 시스템을 필요로 한다. 

※ 본 연구는 지식경제부  정보통신산업진흥원의 지능로 을 한 3D 센싱 
 비  기반 사람/물체 인식 기술 개발 지원사업의 연구결과로 수행되었음
(NIPA-2010-C7000-1001-0007).

†  회 원 : 남 학교 자컴퓨터공학부 박사과정
††정 회 원 : 남 학교 자컴퓨터공학부 교수
논문 수: 2010년 8월 2일
수 정 일 : 1차 2010년 9월 29일
심사완료: 2010년 10월 14일

기존 연구들[1-5]은 Pictorial Structures(PS)[1]처럼 사람

의 형상을 간략히 나타낸 포즈 모델을 포즈추 에 사용해왔

다. PS는 인체를 별로 구분하고 각 은 트(Part)로 

정의하고  사이의 연결성은 트리 그래  구조로 표 한

다. PS는 단순한 형태이지만 인간의 포즈공간을 충분히 표

하므로 인식된 포즈를 이해하는 데에 충분한 정보를 제공

한다. 한 PS모델은 템 릿 매칭처럼 상과 직 으로 

비교가 가능하므로 포즈 추정 문제를 쉽게 한다.

PS를 이용하더라도 각 의 움직임은 매우 동 이고 

비선형이기 때문에 포즈를 추 하는 것은 여 히 어려운 일

이다. 기존 연구[1-5]에서는 동 이고 비선형 인 변화를 추

하기 해서 동 로그래  기반 추 기법[1]을 용하

다. 표 인 방법으로는 PF[6], MCMC[7]과 Unscented 

Kalman filter[13]가 있으며, 재 상에 나타난 포즈에서 

다음 상의 포즈를 측하기 해 동  움직임 모델을 이
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(a)                           (b)

(그림 1) 본 논문에서 사용되는 상반신 PS 모델 

(a) 상반신 모델의 외형  (b) 트 연결 그래  구조

(그림 2) 부모 트 에 상 으로 

이동  회 하는 자식 트 

용한다. 표  동  움직임 모델은 마코  연쇄(Markov 

Chain)에 따라 상태를 측하는 측 모델이다.

기존 마코  연쇄 기반 동  움직임 모델은 후보 포즈 샘

, 즉 티클을 효과 으로 측하지 못하는 단 이 있으

며 이유는 상반신 포즈의 자유도가 높으며  움직임이 

매우 동 이기 때문이다. 측분포1)(Proposal distribution)[8]

는 마코  과정 기반 움직임 모델 보다 더 효과 으로 티

클들을 측한다. 마코  연쇄 기반 동  움직임 모델은 

재 상태를 측하기 해 이  상태 값을 참조한다. 측분

포는 이  상태와 재 측 값을 참고로 한다. 즉 측된 

재 상태 값은 재 측 값을 참고하여 측될 수 있다.

본 논문의 측분포는 기존 마코  연쇄 기반 동  움직

임 모델에서 일부 티클을 측하면서도, 오류가 큰 티

클들은 입력 실루엣과 유사한 키포즈를 변형한 티클을 

측한다. 키포즈 기반 측분포는 최  티클 기화를 자

동화 할 수 있으며 동  움직임 모델 측이 실패한 티클

들을 변형된 키포즈 PS모델로 재 기화 할 수 있는 장 을 

가지고 있다.

본 논문에서는 키포즈 기반 측분포를 기반으로 하는 

PF를 이용하여 PS로 모델링된 상반신 포즈를 연속 인 

상에서 추 하는 방법을 서술한다. 본 논문의 내용은 다음

과 같이 구성된다. 2장에서는 PS에 의해 상반신 포즈를 설

계하는 방법을 서술한다. 3장에서는 상반신 포즈 추 을 

한 PF 동  로그래  기법과 측분포를 설명한다. 4장에

서는 키포즈 기반 측분포를 설명한다. 5장에서는 우도 계

산방법이 설명되며, 6장에서는 제안한 방법의 효율성 평가 

결과를 나타낸다. 7장에서는  연구에 한 결론과 향후 

연구방향에 해 언 하며 본 논문을 맺는다.

2. PS기반 상반신 포즈

PS[1,10]는 변형 가능한(Deformable) 객체를 다수의 트

(Part)들로 분리하고 트 사이의 연결성을 모델링하는 방법

이다. (그림 1)은 본 논문의 상반신 PS모델과 트리 구조의 

 연결 계를 나타낸다. 상반신 포즈는 (그림 1(a))의 

PS 모델을 이용하여 머리, 몸통, 왼손 , 왼손 아래, 오른손 

, 오른손 아래 총 6개 트로 구성된 객체로 정의된다. 상

반신 PS 모델은 (그림 1(b))처럼 그래  구조로 모든 트

가 연결되어 있으며, 각 트의 치  회 량은 부모의 

치에 의해 결정되도록 서로 유기 으로 연결되어 있다. 

이러한 상반신 포즈를 구성하는 라미터는 식 (1)의 구성 

벡터 와 같다.

  

   

              (1)

1) 측분포는 제안분포라는 용어로도 알려져 있다.

구성 벡터의 는 상반신 포즈의 크기변화에 한 변수이

다. 는 식 (2)의  트의 라미터 집합이다.   라

미터들은 부모의 치에 의해 결정되는 트의 치  , 

그 치로부터 부모 트로부터 스 링처럼 움직일 수 있는 

치 이동량  , 회 량   와 트 크기   이다. 

(그림 2)는 자식   트가 부모   트에 의존하여 치

와 회 이 결정되는 를 나타낸다.

  

           (2)

3. 상반신 포즈 추

3.1 에러 최소화

입력 상의 상반신 포즈를 결정하는 것은 상반신 입력 

상에 가장 유사한 상반신 PS 모델의 구성벡터를 찾는 것

이다. 가장 한 구성벡터 결정은 에러 최소화의 문제로 

표 할 수 있다. 즉 주어진 입력 상에서의 포즈 결정은 목

함수 E를 최소화 하는 구성벡터를 찾아내는 것이다. 포즈 

측정은 식 (3)의 목 함수 E를 최소화 하는 시간 t의 PS 구

성벡터 를 찾는 것과 같다. 
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⊆ 

  
  ⊆ 

 
   

 ∆   (3)

식 (3)의 의 에러가 최소화되기 한 조건은 3가지이

다. 첫 번째 조건은 주어진 PS가 실루엣 상과 유사해야 

하는 것이다. 두 번째 조건은 주어진 PS 내부 트들 사이

의 연결 계가 (그림 1(b))의 그래  구조로부터 만족해야 

하는 것이다. 마지막 조건은 주어진 PS의 포즈가 최근 포즈

들과 차이가 무 크지 않아야 하는 것이다. 

식 (3)의 에러 함수는 3가지 조건에 한 에러를 계산한

다. 첫 번째 에러함수 는 의 PS 모델이 두 상의 상

반신 형상과 차이 을 에러로 계산하는 함수이다. 는 포즈

를 나타내는 두 가지 상인 실루엣 상 와 에지 상 

를 이용하여 PS모델 의 오차를 측정한다. 두 번째 에

러함수 는 (그림 1(b))에 나타난 그래  형태 를 참고하

여 주어진 의 PS모델을 구성하는 트들의 치가 

한지에 한 에러 값을 계산하는 함수이다. 세 번째 에러함

수 ∆는 시간에 따른 상반신 포즈의 변화가 마코  과정을 

따른다고 가정하고, 주어진 를 포함한 개의 연속 인 

최근 포즈 구성벡터들의 유사도가 낮을수록 높은 에러로 계

산하는 함수이다. 

3.2 최 사후확률에 의한 포즈인식 문제

에러 최소화 문제는 동  로그래  용이 쉬운 최 사

후확률 (Maximum a Posteriori, MAP) 문제 형태로 표  

될 수 있다. MAP문제 해결을 해서는 Bayes' Rule에 따

라 사후확률을 나타내는 우도와 사 확률 정의가 필요하다. 

기존 에러함수들은 우도와 사 확률과 의미가 유사하다. 에

러함수의 값을 확률로 변환하는 것은 Gibbs 분포[15]를 통

해 해결할 수 있다. 입력 상에서 주어진 의 에러를 계

산하는 함수 는 우도       와 유사하

며 함수와 ∆함수는        차 마코  

과정 기반 사 확률로 표 된다. 만일 1차 마코  과정을 

따르는 경우 사 확률은    이며, 최  포즈를 결

정하는 에러 최소화 문제는 식 (4)와 같이 표 된다. 


 arg max              (4)

식 (4)에서 

는 사후확률분포를 구성하는 샘  에서 

가장 높은 사후확률을 갖는 포즈 구성 벡터이다. 

3.3 Particle Filter (PF) 기반 사후분포측정

식(4) MAP 문제 해결은 사후확률분포 측정을 필요로 한

다. 사후분포는 매시간 상이 발생할 때마다 일부 분포의 

확률이 변경되는 특징이 있다. 사후분포 측정을 해서는 

시간에 연속 으로 변화하는 사후확률분포를 효과 으로 측

정할 수 있는 방법이 필요하다. 

PF는 실시간으로 변경되는 사후확률분포를 이  시간의 

사후분포로부터 측정한다. PF는 사후분포 측(prediction)

과 갱신(update) 두 가지 단계로 구성된다. 첫 번째 단계인 

PF 사후분포 측은 이  시간의 사후확률분포를 구성하는 

티클들을 재 사후확률분포에서 높은 확률을 갖도록 이

 사 확률분포를 구성하는 티클에 잡음을 가하는 것이

다. 두 번째 단계인 PF 사후분포 갱신은 잡음을 가한 티

클들이 측변수에서의 우도를 계산함으로써 재 측변수

에 한 사후확률분포로 변경하는 것이다.

PF는 시간에 연속 으로 식(5)의 재 사후분포를 구성

할 티클들이 높은 확률을 갖도록 이  사후분포를 구성하

는 티클들을 사 정보를 기반으로 재 사후분포에 맞도

록 측하고 재 측변수에 한 가 치 계산을 통해 갱

신하는 과정을 재귀 으로 실행한다. 

   
 

     (5)

  

식 (5)는 PF에 의해 이  사후분포로부터 측과 갱신이 

된 재 사후분포이다. 식 (6)은 식 (5)에 서 기존 사후분포

를 재 상태에 한 분포로 측한 확률분포 식이다. 사후

분포 측은 기존 사후분포      을 재 상태에 

한 분포로 갱신하기 해 동  움직임 모델 

   의 확률 내에서 상태  에서 로 변경된 

   를 계산하는 것이다.

 
 

        (6)

  

측 다음 단계인 갱신에서는   우도를 통해 측

된 사후분포    를 재 측변수 에 한 분포

로 변경시키므로    사후분포를 측정한다. 식 (7)은 

우도를 통해 갱신된 사후분포 확률의 합을 1로 정규화하기 

한 상수 를 포함한  를 나타낸다.

    


  (7)

PF는 연속 인 사후확률 분포를 효율 으로 갱신할 수 

있다. 그 지만 최  티클 집합은 기화가 필요하며 

한 측이 실패했을 경우 오류로부터 복원되지 않는다. 이

러한 문제들은 PF 측단계에서      신 식(8)
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의 측분포 를 티클들을 측하는데 이용하

면 해결할 수 있다.

  ∼                     (8)

측분포를 티클 측에 이용하는 것은 두 가지의 장

이 있다[9]. 첫 번째 장 은 오류 복원이 가능하다는 것이다. 

사후확률이 낮은 티클들은 측 상 를 분석하여 상

에 나타난 포즈와 유사한 구성벡터 값을 갖도록 할 수 

있기 때문이다. 그리고 두 번째 장 은 기 티클 집합

의 값을 기화할 수 있다는 것이다. 기 티클집합 


  ≤ ≤ 은 정규분포이므로 모두 를 참고하여 


으로 측되기 때문이다.

4. 키포즈 기반 측분포

4.1 측분포 구성 방법

측분포[16]는 이  사후분포의 티클들을 기반으로 

재 사후분포의 티클들을 생성하는 확률 도함수이다. 기

존 측분포는 재 상태를 나타내는 확률 분포를 이  상

태 조건으로 하는 조건부 확률 도함수이다. 기존 PF에서의 

측분포인 동  움직임 모델    은 이  티클 

집합에 오류가 있을 경우 새롭게 생성되는 티클은 여 히 

오류가 있던 이  티클에 향을 받는 문제 이 있다.  

근래의 측분포는 측변수를 추가로 참고하는 

모델이 사용되는 추세이다. 새로운 측분포는 

기존 티클 집합을 참고하여 새로운 티클들을 측하는 

   과 함께  측 상을 참고하는 식(9)와 같은 

으로 정의 될 수 있다.   

           (9)

   은 기존 상태를 평균으로 재 상태를 나타

내는 정규분포이다.  는 측 상과 PS구성벡터들

의 포즈 유사도 분포이다. 상반신 포즈 공간간의 크기는 사

실상 무한하므로 모든 PS구성벡터에 한 확률 분포 계산

은 불가능하다. 실 인    분포 계산은 모든 공간

의 포즈 신에 일부 포즈만을 모은 다수의 (포즈 상-PS

모델) 제 포즈들을 이용하는 것이다. 포즈 상은 측 상

과의 유사도를 계산하는데 이용된다. 제 포즈를 이용함으

로써  분포는 효과 으로 제포즈와 측 상과의 

정규화된 유사도 분포로 추정될 수 있다.

제포즈들을 측 상과 비교한 유사도순서에 따라 제

포즈의 PS모델 구성벡터들을 정렬할 경우, 가 치가 낮은 

각 티클은 유사도가 가장 큰 PS 모델 구성벡터 외에 정

렬된 순서에 따른 PS모델 구성벡터로 설정될 수 있다. 정렬

된 순서에 따라 티클을 측하는 방법은 측분포의 다양

성을 보장할 수 있다. 한 각 티클은 제포즈의 PS모델 

구성벡터에 정규분포를 따르는 잡음을 가한 값으로 설정됨

으로써 제 포즈들 외의 포즈들도 측될 수 있다.

4.2 키포즈 라이 러리(Key Pose Library) 구축

본 논문에서는 제 포즈 데이터베이스를 키포즈 라이

러리라고 정의한다. 키포즈가 의미하는 것은 상반신 정면 

포즈 에서 주요한 포즈를 가리킨다. 키포즈는 포즈 공간

에서 차지하는 비율을 통해 선택될 수 있으며, 사용자가 경

험 으로 특정 포즈들 에서 선택할 수도 있다.

측 상에서 측분포 계산을 해서 키포즈 라이 러리

를 구축해야 한다. 각 키포즈는 식(10)처럼 으로 정의되며 

에지 상 
와 특징벡터  , PS 구성벡터 를 갖는다. 

는 키포즈를 개를 가진 키포즈 라이 러리이다.

  
                  (10)

(그림 3) 키포즈 라이 러리(키포즈 는 PS모델 구성벡터 

와 에지 상 
 , 특징벡터 로 구성됨)

(그림 3)과 같이 모든 키포즈들은 에지 상과 PS 모델을 

가진다. PS 구성벡터는 에지 상에서 자체 GUI툴을 이용하

여 에지의 포즈와 유사한 형태의 PS포즈의 구성벡터로 획

득된다. 특징벡터 은 해당 키포즈의 에지 상과 모든 키

포즈의 PS 구성벡터의 거리 값들이다. 본 논문에서 사용하

는 키포즈의 수는 13개이므로 특징벡터 의 차원의 수는 

키포즈의 수와 같다. 키포즈 특징벡터 는 식(11)과 같다.

  
 

 
 

         (11)
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(그림 4) 두 키포즈 특징벡터 의 , 모든 키포즈와의 거리 

히스토그램

식(11)에서 는 키포즈 의 에지 상 
와 모든 키포즈

와의 거리 히스토그램이다. 거리 값들은 에지 상 
이 나

타내는 상반신 포즈와 모든 키포즈의 PS모델 형상의 차이 

값이며, i번째 키포즈가 제 키포즈 공간에서의 치를 가

리킬 수 있다. 함수 는 챔퍼매칭을 이용하여 에지 상과 

PS 모델 사이의 거리 값인 챔퍼거리(Chamfer Distance)[14]

를 계산하는 함수이다. (그림 4)는 계산된 특징벡터의 를 

보여주고 있으며, 키포즈 공간에서 해당 키포즈의 치를 

나타낸다. 이러한 축소된 포즈 공간과 각 포즈와의 계로 

특징을 추출하는 것을 임베딩 기법[17]이라 한다. 임베딩 특

징을 이용한 두 포즈 특징의 비교는 단순한 두 특징의 비교

가 아니라 체 키포즈 공간을 고려한 비교가 가능한 장

이 있다.

키포즈 라이 러리를 이용한 본 논문에서 사용하는 측

분포는 식(12)과 같이 표 된다.

      
 
 



    (12)

식 (12)의 측분포는 동  움직임 모델 과 키

포즈 라이 러리와 티클   사이의 유사도 분포 



 




를 혼합한 확률분포이다. 티클들은 

식 (12)의 측분포에서 확률이 높은 것으로 평가되는 임의

의 값으로 측된다. 기존 사후분포에서 가 치 값이 높았

던 티클들은 확률 안에 존재하는 새로운 상태 

값들로 설정된다. 즉 티클의 새로운 상태 는 가 치가 

높았던 이  상태 를 평균으로 하는 정규 분포에 존재

하는 임의의 값으로 설정된다. 기존 사후분포에서 가 치가 

낮았던 나머지 티클들은   분포에 존재하는 임의

의 값으로 측된다. 즉 새로운 상태 
는 이  상태 


 를 참고하지 않고 측 상 와 유사한 키포즈의 PS 

구성벡터 에 잡음을 더한 값으로 측된다. 

본 논문에서 사용하는 측분포는 측 상을 하게 

분석한 정보와 기존 동  움직임 모델을 그 로 이용함으로

써 티클들의 가 치에 따라 하게 측하는 모델로 사

용될 수 있다. 티클 필터링 과정 에서 가 치가 낮은 

티클이 다량 발생할 수 있는 오류를 보정할 수 있으며 최

 티클들의 기화도 티클 필터링 내에서 모두 해결되

는 장 이 있다. 5장에서 다루게 될 측모델이 정확하다면 

실시간 시스템에서 포즈를 나타내는 사후분포 측정은 제안

된 방법의 측분포로 인해 강건하게 이루어 질 수 있다. 

5. 측모델 (Observation Model)

5.1 측모델 정의

측모델이란 측된 티클의 가 치 즉 우도를 결정하

기 한 방법과 일련의 차를 가리킨다. 측모델의 계산

결과는 우도이지만 우도 계산을 한 차들은 다양한 형태

로 정의될 수 있다. 본 논문에서 사용하는 측모델은 실루

엣과 에지 측모델을 결합함으로써 티클의 우도를 식

(13) 결합 우도로 계산한다.

                (13)

식(13)의 결합우도는 실루엣 우도 와 에지 우도 

를 결합한 것이다. 실루엣 우도는 측된 의 PS

모델의 실루엣이 실루엣 측 상   와 겹침 정도를 의미

한다. 실루엣 우도는 양손이 몸통과 겹쳤을 경우 우도의 변

화가 없기 때문에 에지우도를 함께 사용한다. 에지 상에서 

우도를 계산하는 것은 실루엣 우도에 비해 오류가 있지만 

속도가 빠르고 신체 트간 첩 상에서도 우도를 계산할 

수 있기 때문이다. 

5.2 실루엣 측 모델

본 논문에서의 실루엣 우도 계산을 한 실루엣 측 모

델은 Makoto Kato[11]가 제안한 방법이며, 모델 실루엣 상

과 포즈 실루엣 상의 차 상에서 나타난 실루엣 차이 역

은 포즈의 오차로 볼수 있으며 이것을 통해 우도를 계산할 

수 있다. 실루엣 측 모델은 두 상사이의 모든 픽셀에서 

뺄셈연산이 수행되므로 속도가 느리지만, 실루엣 차이가 포

즈의 차이를 직 으로 나타내므로 실루엣 우도는 에지우

도에 비해 정확하다.

(그림 5)는 실루엣 측모델에서 추출된 상들이다. (그

림 5(a))는 비교 상인 측 상과 측된 한 티클의 PS 

모델이다. (그림 5(b))는 비교 상인 측 상의 실루엣 

과, PS모델의 실루엣은 을 보여주고 있으며, 는 

GMM[18] 기반 배경제거를 통해 얻은 경 상이다. 모델

의 실루엣 상은 측된 티클의 PS 모델을 검은 배경 

상에 하얀색으로 출력한 상이다. 
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   측 상             PS모델( 티클)

(a) 측 상  와 본 논문의 측분포를 통해 측된 한 티클의 PS 상반신모델

  

            실루엣        모델실루엣        합 상           차 상       차 상        차 상 
(b) 실루엣 우도는 두 실루엣의 차 상 와 두 실루엣 합 상에서 측 상 실루엣을 뺀 와 모델 실루엣을 뺀  

차 상들로 부터 계산됨

(그림 5) 실루엣 우도 계산을 한 측 상과 모델의 실루엣 차 상 계산 과정

실루엣 우도는 (그림 5(b))의 와 의 차분한 상의 

모든 픽셀 값의 합으로부터 계산되며 3가지 종류의 차 상

을 이용한다. 첫 번째 차 상 은 와 의 서로 차분

한 상이며 =| -|로 계산된다. 은 두 실루엣

상의 교차하는 역만 제거되고 교차하지 않는 역이 차

상에 남는다. 합 상 =| +|은 나머지 두 개의 차 상을 

얻는데 사용된다. 두 번째 차 상은 측 상 실루엣에

서 PS모델을 차분한 것과 같으며 =|-|으로 계산된

다. 세 번째 차 상 는 PS모델에서 측 상의 실루엣

을 차분한 것과 같으며 =|- |으로 계산된다. 은 

서로 겹치지 않는 부분을, 은 측 상의 실루엣의 남

은부분을, 는 PS모델 실루엣의 남은 부분을 나타낸다. 

실루엣 우도 는 (그림 5(b)) 3가지 차분 상을 이

용하여 계산된 식(14)이다.

        (14)

  exp
 ∑            (15)

  exp
 ∑           (16)

  exp
 ∑            (17)

 

식(14)에서 는 3가지 식(15)-(17)의 결합우도이다. 

식(15)-(17)은 거리 값을 확률로 변환하는 Gibbs분포 

exp 거리를 이용한 3가지 차 상을 이용한 실루엣 우

도이다. 거리는 차 상의 픽셀 값을 모두 더한 

×∑차영상  값이며 이 합산된 값은 검은색 
역은 값이 0이고 하얀색 역은 값이 1이므로 차 상에서 나

타난 하얀색 픽셀 수이다. ×는 정규화 상수이며 

는 상 가로크기이고 는 세로 크기이다. 거리 값은 두 실

루엣 상이 틀릴수록 값이 증가하므로 Gibbs분포를 이용한 

실루엣 우도는 두 실루엣의 유사도를 나타낼 수 있다.

5.3 에지 측 모델

에지 우도 는 측 상 와 PS모델의 외곽선

에 사이의 유사도를 통해 계산된다. 에지 우도 계산을 한 

두 에지 상과의 거리 계산은 챔퍼거리(Chamfer Distance) 

[12,14]를 기반으로 한다. 챔퍼거리는 에지 상과 PS모델 

사이의 거리를 효과 으로 계산할 수 있다. 챔퍼거리는 (그

림 6(b))에 그 계산법이 개념 으로 도시되어 있다. 챔퍼거

리는 (그림 6(b))의 PS모델 상의 특징 들의 치에서 에지 

거리 값들을 읽어오는 챔퍼매칭 과정을 통해 얻은 합산된 

거리 값이다. PS모델 트의 각 특징  치에서 얻은 픽셀 

값들의 합이다. 이 픽셀 값들은 에지 거리 값이며, (그림 

6(a))처럼 입력된 에지 상 를 거리변환(Distance 

Transform)을 통해 계산한 상 의 픽셀 값들이다. 각 

픽셀 값의 밝기는 상반신 실루엣 에지로부터의 거리의 정도

를 비례 으로 나타내므로, 챔퍼거리가 클수록 측 상과 

PS모델간의 유사도는 낮아진다. 식 (17) 챔퍼거리는 PS모델 

특징  치의  상 픽셀 값들을 합산하여 특징  개수 

로 정규화 한 것이다.
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                             에지 상         거리변환         모델투 상        2가지 형태 

(a) 에지 우도 계산을 한 거리변환 상와 에지  거리변환 상에 투 한 PS모델의 형태

(b) PS모델 특징  치의 픽셀 값의 합인 챔퍼거리는 에지 우도 계산에 이용됨

(그림 6) 에지 우도 계산을 한 PS모델 투  후 특징 에서의 챔퍼거리 계산과정

 
 




              (17)

식 (17)의 함수는 에지 측 상과 PS모델의 챔퍼매칭 

함수이며, 결과는 식 우편의 챔퍼거리 값이다. 함수는 에지 

측 상 를 거리변환 상 를 계산한 뒤 의 PS모델

의 개의 특징  치에서 의 픽셀 값들을 합산한 값을 

정규화한 챔퍼거리 값을 계산한다. 

식 (18)은 에지 우도 를 의미하며 식 (17)에서 계

산된 챔퍼거리를 Gibbs분포를 이용하여 유사도 값으로 바꾼 

값을 나타낸다. 

  exp             (18)

6. 추  결과

실험 환경은 Intel i3 CPU와 2G RAM, 1394B 단안 카메

라로 구성된다. 추 결과를 평가하기 해서 자체 제작한 

지상검증(Ground-Truth) 자료 는 자체 제작한 GUI 로그

램을 통해 테스트 상의 PS모델을 획득한 데이터베이스이

다. 지상검증 자료와 추 결과와의 차이 값은 식 (19) 

RMS(Root Mean Square)를 통해 계산하 다.

  
 ⊆ ⊆


 ⊆ ⊆ 

  (19)

식 (19) RMS에러는 추 결과 와 지상검증자료 와

의 거리 값을 계산하는 식이다. (그림 7)에서는 지상검증자

료의 PS가 굵은색으로 추 결과의 PS가 보다 엷은 색으로 

나타나 있다. 정확한 계산을 해서 서로 련이 있는 두 

모델의 트 와 들의 거리를 모두 합산하 다. 거리 계

산을 해서 각 트의 사각형 4 꼭짓 을 기 으로 했으며 

두 모델의 서로 연 이 있는 꼭짓  와   사이의 RMS거

리를 기 으로 하 다. 

        (a)             (b)              (c)

(그림 7) RMS에러에 따른 결과 포즈 

     (a)  ≤≤        (b) ≺≤  
     (c) ≺≤ 

(그림 8) 동  움직임 모델을 사용한 경우와 본 논문에서 

제시한 측분포를 사용한 경우의 추  RMS 에러 결과 그래
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(a) 제안 방법의 추 결과 (사용한 티클 개수 : 200)

(b) 기존 방법의 추 결과 (사용한 티클 개수 : 400)

(그림 9) 다양한 사용자에게 용한 상반신 추  비교결과
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RMS 값에 따른 PS추  결과를 나타낸 (그림 7)은 3개의 

비교 상이 있으며 비교 결과를 수치 으로 표 하 다. 

(그림 7)에서 RMS에러가 20이하일 경우 지상검증 자료와 

추 결과가 거의 흡사한 것을 볼 수 있다. RMS에러가 20 

이상 60 이하일 경우 PS 트 한 개 정도가 지상검증 포즈

로부터 벗어난 것을 볼 수 있으며 60이상 100 이하일 경우 

두 개 트가 크게 벗어난 것을 확인할 수 있다.

추  결과 평가는 비디오 상 각 임에서 RMS에러를 

계산하여 수행되었다. (그림 8)은 비디오 상에서 테스트한 

RMS에러를 그래 로 표 한다. (그림 8)은 두 개 방법의 

RMS 결과를 나타낸다. 첫 번째 방법은 측분포를 단순히 

마코  모델을 이용한 방법인 Bootstrap이라 알려진 티클 

필터이며, 두 번째 방법은 본 논문에서 제안한 키포즈 기반 

측분포를 이용한 티클 필터이다. 동  움직임 모델만 

사용할 경우에 비해 성능이 향상되었는지 검하 으며 (그

림 8)의 그래 에 의하면 키포즈 기반 측분포는 동 인 

모션 모델에 해 더 나은 성능을 보이는 것을 확인할 수 

있다. Bootstrap기반 PF는 평균 RMS가 81.44 으며 제안된 

방법은 평균 RMS가 29.4838이었다. 제안된 방법은 기존 방

법의 성능을 70.51% 향상 시켰다. 

(그림 9)는 상반신 포즈 추  비교 상이다. 기존 방법에 

비해 나은 추  결과를 갖는다. 한 다양한 사용자에게 

응 으로 추 이 가능하다.  실험자의 옷 색상과 무늬, 신체 

크기  성별에 구애받지 않는 것을 확인할 수 있다. 기존 

Bootstrap 기반 PF의 경우에는 갑작스런 비선형 인 포즈변

화에 잘 처하지 못하는 문제 을 드러냈었지만 제안한 방

법은 포즈 변화가 크더라도 실패 없이 상반신 포즈를 추

할 수 있었으며 간혹 큰 에러가 생기더라도 복원될 수 있는 

장 을 나타내었다. 

포즈 추  상은 반드시 카메라를 정면으로 주시해야한

다는 단 이 있지만 (그림 9)에서 사용자가 정면을 주시하

지 않아도 추 이 가능한 상황이 발생하는 것을 볼 수 있기 

때문에 앞으로 정면 외 포즈 추  문제도 해결할 수 있을 

것으로 악된다. 단 이 발생한 이유는 얼굴 정면 검출기

(Violar&Jones Adaboost)를 이용하여 경에서 얼굴이 검출 

될 경우 최  추 이 이루어지도록 시스템이 설계되었고 그

때 얼굴 크기를 기 으로 체 인 신체 사이즈를 조 했기 

때문이다.  경을 사람인 것을 단할 수 있는 방법이 얼

굴 검출기에 의존 이지 않고, PS 신체 사이즈를 실루엣 크

기에 맞추는 방법이 얼굴 크기에 의존되지 않도록 하는 방

법이 있다면 얼굴 주시방향에 따른 상반신 포즈 추 이 실

패하는 단 은 개선될 수 있다.  다른 문제 으로는 재 

사용자의 팔이 몸통 안으로 들어올 경우 추 이 어려운 단

이다. 이는 측 모델의 경우 실루엣 상에 크게 의존하

고 있고, 에지 측 모델이 있지만 실루엣 측모델에 비해 

충분한 단서를 제공하지 못하고 있기 때문이다. 이는 옷의 

텍스쳐로부터 에지 상이 발생하고 있기 때문으로 보인다. 

신체 트간의 첩 상을 해결하기 한 문제  해결을 

해서는 앞으로 많은 연구가 필요할 것으로 보인다.

7. 결  론

본 논문에서는 상반신 포즈 추 을 해 시간에 따른 포

즈변화를 측하기 한 키포즈 기반 측분포에 한 방법

을 서술하 다. 제안된 방법은 키포즈 라이 러리와 입력

상과의 유사도를 계산함으로써 티클을 측할 때 사후확

률이 낮 티클들은 키포즈와 유사한 포즈 구성벡터를 갖도

록 유도하는 방법이다. PF 측분포에 키포즈 라이 러리 

검색 과정을 결합하여 구 하 다. 실험결과를 통해 제안된 

방법 기존의 방법에 비해 70.51%의 성능향상을 보여주었다. 

향후 연구에서는 알고리즘 최 화  보다 외 이 자연스러

운 PS를 설계할 정이며, 제스처 인식을 통해 로 -인간 

상호작용에 용하는 것이 최종 목표이다.
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