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1. 서   론
1)

최근, 영상 감시(video surveillance) 분야에서는 인공지

능 기술과 컴퓨팅 능력 향상으로 인하여 다양한 지능형 

영상분석이 가능해졌다[1][2]. 대표적으로 CCTV 영상에

서 보행자와 같은 인간의 다양한 행위를 인식하기 위해 

인간 행위 인식(Human Activity Recognition, HAR) 분야

에 대한 기술 및 연구가 필요하며, 인간 행위 인식과 관

련된 연구가 활발히 진행되고 있다[3-6]. 인간 행위 인식

은 딥 러닝(deep learning) 기술이 적용되어 범죄, 폭력 

등의 다양한 이상 행위들을 강건하게 탐지 할 수 있게 

되었다[7]. 이러한 인간의 행위를 인식하기 위해서는 일

반적으로 영상으로부터 인간의 자세를 복구하고, 행동

을 인식해야 한다. 보행자의 다양한 행위를 인식하고 예

측하기 위해서는 CCTV 영상 내에서 인간을 탐지하고, 

탐지된 인간의 자세를 추정하는 과정이 필요하다. 

인간 자세 추정(Human Pose Estimation)은 신체의 구

성을 추정하는 과정이며, 이러한 연구는 컴퓨터 비전분

야에서 오랜 시간에 걸쳐 연구되어 온 핵심적인 문제이

다[8]. 인간의 자세를 추정하기 위해서는 인간의 신체 관

절 위치 예측(body joint localization) 과정을 거쳐야 한다. 

일반적으로 인간 자세 추정 분야에서는 인간의 자세를 
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나타내기 위한 모델로 스켈레톤 모델(skeleton model)을 

사용한다[9]. 스켈레톤 모델은 인간의 여러 신체 관절 부

위들을 기반으로 구성된다. 본 논문에서는 인간행위 인

식에 필요한 비전기반 인간자세 추정에 관한 주요 연구 

동향을 소개한다.  2장에서는 인간의 행위를 인식하기 

위한 스켈레톤 모델 기반의 인간 자세 추정에 관한 다양

한 연구들을 소개한다. 3장에서는 기존 인간 자세 추정

에 관한 연구들이 가지는 문제를 제시하고 RGB-D 모델 

기반 3차원 인간 자세 추정 접근법을 제시한다. 마지막

으로 4장에서는 결론을 맺는다.

2. 인간 자세 추정에 관한 연구

컴퓨터 비전에서 인간의 자세를 추정하는 것은 보통 

한 사람의 단안 이미지(monocular image)로부터 신체의 

구성을 추정하는 과정이다[8]. 인간 자세 추정 연구는 컴

퓨터 비전 분야에서 오랜 시간에 걸쳐 연구되어온 문제

이며, 영상 감시, 인간과 컴퓨터의 상호작용(Human 

Computer Interaction), HAR 분야에서 주로 연구되는 주

제이다[4]. 인간 자세 추정 과정은 일반적으로, 인간 탐

지(human detection), 신체 관절 위치예측(localization), 인

간 자세 추정의 세 가지 과정으로 수행된다[3,7]. 또한, 

인간 자세 추정은 크게 2차원 인간 자세 추정과 3차원 

인간 자세 추정 과정으로 나눌 수 있다. 2장에서는 스켈

레톤 모델을 소개하고, 인간 자세 추정에 대한 연구는 

입력 데이터 종류에 따른 연구, 추정 방식에 따른 연구, 

그리고 2차원 또는 3차원 모델에 따른 연구로 구분하여 

해당 기술과 사례를 소개한다.
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2.1 스켈레톤 모델

인간의 자세를 추정하기 위해서는 영상으로부터 탐지

된 인간의 신체 관절 부위들의 위치를 예측해야 한다. 

신체 관절 부위들의 예측 값을 기반으로 (그림 1)과 같

이 스켈레톤 모델을 구성함으로써 인간의 자세를 나타 

낼 수 있다. 스켈레톤 모델은 주로 인간의 자세를 추정

하기에 용이한 신체부위들인 머리(head), 목(neck), 어깨

(shoulder), 팔꿈치(elbow), 손목(wrist), 엉덩이(hip), 무릎

(knee), 발목(ankle)의 관절로 구성된다[9]. 여러 관절들로 

구성되어있는 스켈레톤 모델을 통하여 인간의 자세를 

표현할 수 있게 되며, 이를 기반으로 인간의 자세를 추

정하고 행위를 인식 할 수 있게 된다. 

(그림 1) 스켈레톤 모델

2.2 데이터 종류에 따른 인간 자세 추정 연구

인간 자세 추정 연구에서 입력으로 쓰이는 데이터는 

크게 세 가지로 분류 할 수 있다. 첫 번째는 RGB 데이

터 즉, 컬러 정보를 이용한 가장 기본적인 인간 자세 추

정 접근법이다. 두 번째는 키넥트(Kinect) 센서나 스테레

오(stereo) 기반 카메라를 통해 얻어진 깊이(depth) 정보를 

이용한 인간 자세 추정 접근법이고, 세 번째는 기존 

RGB 정보와 깊이정보를 결합한 RGB-D 정보를 이용한 

인간 자세 추정 접근법이다. 

기존 RGB 정보만을 이용하여 인간의 자세를 추정하

는 과정에서는 영상에서 객체가 2차원 정보로 투영되면

서 3차원 정보의 손실로 인한 가려짐(occlusion) 문제가 

발생한다. 이러한 가려짐 문제를 해결하기 위해서 나온 

방법이 깊이정보를 이용하는 방법이다. 깊이정보는 키넥

트 카메라나 두 대의 카메라로 이루어진 스테레오 카메

라를 통하여 얻을 수 있다. 어려운 자세 추정 연구를 단

순한 1차원 깊이정보를 이용하여 신체부위를 예측하는 

것이다. 기존 RGB 정보를 이용하여 추정하는 것에 비해 

불필요한 계산을 줄일 수 있고, 복잡한 배경으로부터 움

직이는 보행자를 추출할 때 1차원 깊이정보만을 이용하

여 쉽게 추출 할 수 있는 장점이 있다. 그러나 깊이정보

를 비교적 쉽게 추출 할 수 있는 키넥트 센서는 보통 

Kinect v1 기준으로 0.8m ~ 4.0m 거리 내에서 깊이 값 

취득 및 인물의 검출이 되기 때문에 외부 환경에서는 

사용 할 수 없다[10]. 이와는 달리 키넥트 센서에 비해 

먼 거리에서도 깊이정보를 추출할 수 있는 스테레오 카

메라는 보정된 최소 2개의 카메라로 구성되며, 깊이지도

(depth map)를 삼각 측량법(stereo triangulation)을 기반으

로 생성을 한다[11]. 스테레오 카메라를 이용하여 깊이정

보를 추출 할 때 동일한 강도(intensity), 색상(color)을 가

진 장면의 지점에 대해서는 신뢰할 수 없는 깊이 값이 

계산 될 수 있는 문제점이 있다. 이러한 문제점을 해결

하기 위해서는 기존 RGB 정보와 깊이정보를 결합하여 

자세추정을 시도 해볼 수 있다. RGB-D 센서가 제공하는 

추가적인 깊이정보는 견고한 실시간 자세 추정을 위한 

솔루션을 제공해주고, 단안 이미지의 자세 추정에서 자

세의 모호성(ambiguity)을 극복 할 수 있다.

2.3 추정 방식에 따른 인간 자세 추정 연구

인간 자세 추정 연구를 위한 접근법으로는 크게 하향

식 접근법(top-down approach), 상향식 접근법(bottom-up 

approach)이 있다. 하향식 접근법은 인간 자세 추정 연구

에서 오래도록 수행되어왔던 기존 방식이며, 높은 수준

에서 낮은 수준의 이미지 증거들을 통하여 자세를 추정

한다[4]. 주로 영상으로부터 탐지된 인간의 영역을 경계 

상자(bounding box)를 통해 나타내고, 경계 상자 내부에

서 자세를 추정하거나, 경계 상자를 기반으로 이미지 크
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롭핑(cropping)을 수행하여 자세가 추정된다[12][13]. 이는 

전역적인 영역으로부터 자세를 추정하는데 유용한 정보

를 제공한다는 장점이 있다. 

이러한 하향식 접근법과는 달리 이미지들로부터 자세

를 추정하기 위한 증거들을 수집함으로써 특징을 형성

하는 상향식 접근법은 최근까지 가장 성공적인 결과를 

제공하였던 접근법이다[14]. 이러한 접근법은 하향식 접

근법에서 수행하였던 경계 상자를 추출하거나, 이미지를 

크롭핑 하는 불필요한 연산을 없애고, 신체 관절들 간에 

연관성을 계산하여 정확성을 보장하여 자세를 추정하는 

방식이다. 하향식 접근법과 상향식 접근법은 서로 장단

점이 존재하기 때문에 해결하고자 하는 문제나 방법 또

는 환경에 적합한 접근법을 적응적으로 선택하여 문제

를 해결해야 한다.

2.4 차원에 따른 인간 자세 추정 연구

차원에 따른 인간 자세 추정 연구는 크게 2차원 인간 

자세 추정 연구와, 3차원 인간 자세 추정 연구로 구분 할 

수 있다. 2차원 인간 자세 추정 문제는 단안 이미지로부터 

시작하여, 비디오 스트림, 실시간 환경, 멀티 카메라, 깊이 

이미지를 포함한 여러 환경에서 연구되어왔다. 최근의 접

근법은 단일 이미지에서 인공 신경망을 이용하여 대량의 

2차원 인간 자세를 포함하는 데이터 세트로부터 인간 자

세 모델을 학습하고, 인간의 관절을 나타내는 랜드마크

(landmark)나 키포인트(keypoint)의 위치를 예측한다

[15][16]. 최근 카네기 멜론 대학의 The Robotics Institute에

서 단일 이미지에서 여러 사람의 신체, 손, 얼굴을 나타내

는 총 130개의 키포인트를 검출하는 최초의 실시간 시스

템인 OpenPose 라이브러리가 발표되었다[17]. 이는 합성 

곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN) 기반의 순

차 예측 프레임워크인 컨볼루션 포즈 머신(Convolutional 

Pose Machine, CPM)을 이용하여 키포인트를 검출 한다

[18]. 이는 하향식 방식을 채택하여 2차원 관절 위치를 예

측한다. 최근 이러한 컨볼루션 포즈 머신을 이용한 다양

한 자세 추정 연구가 이루어지고 있다[19-21]. 

3차원 인간 자세 추정은 2차원 인간 자세 추정으로부

터 획득한 2차원 관절 좌표를 이용하여 3차원 공간상에 

매핑(mapping)하여 자세를 추정하는 과정이다. 3차원 인간 

자세 추정은 기본적으로 인간의 관절을 나타내는 랜드마

크 또는 키포인트의 2차원 위치 정보를 필요로 한다. 2차

원 관절 위치와 매핑 되는 3차원 관절 좌표는 무한하기 

때문에 주어진 2차원 관절 좌표에 알맞은 3차원 관절 좌

표를 추정하기 위해서는 구조적인 제약조건이나 3차원 기

하학적 포즈 등의 추가적인 정보를 더해야한다[22]. 이와 

같이 3차원 자세 데이터 값을 이용하여 인간의 자세를 추

정하는 분야를 3차원 인간 자세 추정이라고 한다. 이전의 

접근법은 하나의 이미지로부터 자세를 복구하기 위해 인

간의 골격 또는 관절의 각도를 이용한 해부학적 지식

(anatomical knowledge)을 활용하여 자세를 추정하였다

[23][24]. 최근의 접근법은 3차원 모션 캡쳐(motion capture) 

데이터인 3D Mocap 데이터로부터 직접 신체를 학습함으

로써 자세를 추정한다[25-27]. 대표적인 Mocap 데이터는 

CMU 데이터베이스가 있다[28]. 모션 기반 접근법인 비 강

체(non-rigid) 구조는 단안 이미지의 모든 프레임에서 관절

을 나타내는 2차원 좌표로부터 3차원 관절에 의한 자세를 

복구하게 된다[29][30]. 이러한 연구는 인간의 3차원 자세

를 3차원 Mocap 데이터를 사용하여 추정함으로써 유용한 

접근법이라는 것을 증명했다[26, 31, 32]. 또한, 이미 알려

진 2차원 관절 위치 좌표를 이용하여 신경망을 훈련함으

로써 3차원 자세를 복구하는 연구도 활발하게 진행되고 

있다[15, 16, 18, 33]. 3차원 인간 자세 추정 연구는 3차원 

인간의 자세를 복구하고, 재구성(reconstruction)함으로써 

인간의 행위를 인식하는데 용이한 정보를 제공 할 수 있

을 뿐만 아니라, 행위를 분석함으로써 의료, 게임, 산업 등 

다양한 분야의 연구에 응용 할 수 있다.

3. RGB-D 모델 기반 3차원 인간 자세 추정

3.1 인간 자세 추정의 문제

인간 자세 추정에 있어서 오랫동안 해결하려고 노력해

왔던 문제는 가려짐 문제이다. 이러한 가려짐 문제는 인

간 탐지 과정에서 발생하는 가려짐과, 자세 추정 과정에

서 발생하는 가려짐으로 나눌 수 있다. 인간 자세 추정의 

단계의 일부인 인간 탐지 과정에서 일어나는 가려짐은 흔

히 발생하는 이슈이다. 이는 (그림 2)와 같이 다른 사람에 

의해 가려짐으로써 발생하는 오 인식 문제를 말한다[34]. 

인간이 포함된 경계 상자가 잘못 탐지되면, 자세를 탐지

하기 위한 영역을 제대로 제공하지 못하게 되므로 겹쳐진 
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타인의 신체부위를 자신의 신체부위로 인식하는 등의 문

제가 발생하여 잘못된 자세가 추정된다. 인간 자세 추정

을 위해서는 정확하게 인간이 포함된 경계 상자를 탐지하

는 것이 중요하다. 그렇기 때문에 가려짐 문제를 해결하

여 강건한 인간 탐지를 수행해야 한다.

(그림 2) 인간 탐지 과정에서 가려짐 문제

자세 추정 과정에서 발생하는 가려짐은 자신의 신체

부위에 의해 가려지는 자체 가려짐(self-occlusion) 현상을 

말한다. 이는 2차원 평면 영상으로부터 투영된 영상의 3

차원 정보 손실로 인하여 생기는 문제이며, 단안 이미지

로부터 추정된 인간 자세에 3차원 데이터가 누락되는 

것이다. (그림 3)은 자체 가려짐 현상으로 인해 데이터가 

손실되는 문제의 예시이다. 누락된 데이터는 점선으로 

표시하였으며 가려짐 부분을 확대하여 나타냈다. 이러한 

두 가지 가려짐 현상을 해결하여 인간의 자세를 강건하

게 추정해야한다.  

(그림 3) 인간 자세 추정 과정에서 가려짐 문제 

3.2 RGB-D 모델 기반 3차원 인간 자세 추정

인간 탐지 과정과 인간 자세 추정 과정에서 발생하는 

가려짐 문제를 해결하기 위해서는 RGB-D 모델 기반 3차

원 인간 자세 추정 접근법을 시도 할 수 있다. 인간 탐지 

과정에서는 기존 RGB 정보에 깊이정보를 추가하여 

RGB-D 모델 기반의 인간 탐지를 수행 할 수 있다. RGB-D 

정보는 단안 자세 추정에서 자세의 모호성을 극복하여 인

간을 탐지하며, 기존 오 인식 문제를 해결 할 수 있다. 깊

이정보를 추가한 인간 탐지 결과는 (그림 4)에 나타나있

고, 왼쪽부터 원 영상, 깊이정보를 이용한 분할(segmenta-

tion) 결과, RGB-D 정보를 이용하여 탐지된 경계 상자 결

과이다[34].

(그림 4) RGB-D 정보를 이용한 인간 탐지

깊이정보를 이용하여 탐지된 경계 상자를 기반으로 

탐지된 영역을 크롭핑하여 컨볼루션 포즈 머신의 입력 

데이터로 사용한다. 인간의 자세를 추정하는 컨볼루션 

포즈 머신을 통해 인간의 관절 위치를 예측한다. 관절의 

위치는 자세 추정기를 이용하여 예측된 신뢰도 값 분포

의 정점을 이용하여 2차원 좌표로 나타난다. 이러한 2차

원 좌표를 이용하여 (그림 5)와 같이 맨 위부터 원 영상, 

관절 위치 예측 결과, 스켈레톤 모델 결과로 나타낸다.

(그림 5) 2차원 인간 자세 추정

컨볼루션 포즈 머신을 이용하여 2차원 인간 자세 추

정을 수행 한 뒤, 이를 기반으로 3차원 Mocap 데이터를 

이용하여 신체를 학습함으로써 3차원 인간 자세 추정을 
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시도 할 수 있다. 대표적인 3차원 Mocap 데이터는 (그림 

6-(좌))에 나타난 것과 같이 3차원 관절 위치들의 주석이 

달린 데이터 세트로 이루어져 있으며, 걷기(walk), 뛰기

(run), 악수(shake Hands) 등의 다양한 행위 들을 나타내

는 데이터로 이루어져 있다[28]. (그림 6-(우))는 Varun 

Ramakrishna et al.의 연구에서 CMU Mocap 데이터베이

스에 의해 재구성된 3차원 자세 추정 결과이다[26]. 인간 

자세 추정 과정에서 자체 가려짐 문제는 2차원 관절 좌

표를 기반으로 3차원 Mocap 데이터 세트를 이용하여 학

습된 모델을 기반으로 3차원 인간 자세를 재구성함으로

써 손실된 데이터를 복구할 수 있다. RGB-D 모델 기반

의 3차원 인간 자세 추정 접근법은 인간 탐지 과정에서 

가려짐 문제를 해결하고, 인간 자세 추정 과정에서 자체 

가려짐 문제를 해결하여 인간의 자세를 정확하게 추정 

할 수 있다.

(그림 6) CMU Mocap 데이터베이스에 의해 재구성된 

3차원 인간 자세 추정 결과

  

 

4. 결   론

본 논문에서는 인간 행위 인식을 위한 인간 자세 추

정을 중심으로 다양한 연구들을 소개하고, RGB-D 모델 

기반 3차원 인간 자세 추정 접근법을 기술하였다. 먼저, 

2장에서는 인간의 자세를 나타내기 위한 스켈레톤 모델

을 소개하고, 인간 자세 추정을 위한 연구를 데이터 종

류, 추정 방식, 차원으로 나누어 설명하였다. 3장에서는 

기존 인간 자세 추정 연구에서 발생하는 가려짐 현상을 

인간 탐지 과정에서 나타나는 가려짐 문제와 인간 자세 

추정 과정에서 나타나는 가려짐 문제로 나누어 설명하

였다. 또한, 이러한 문제점들을 해결하기 위해 RGB-D 

모델 기반 3차원 인간 자세 추정 접근법을 제시하였다. 

인간 탐지 과정에서는 깊이정보를 이용하여 가려짐 문

제를 해결하고, 인간 자세 추정 과정에서는 3차원 Mocap 

데이터를 이용하여 3차원 관절 좌표를 학습함으로써 3

차원 자세를 재구성하여 가려짐 문제를 해결할 수 있는 

접근법을 제시하였다. 이러한 접근법을 이용하여 추출된 

인간의 자세는 영상 감시 시스템에서 인간의 행위를 분

석하기 위한 유용한 정보를 제공 할 수 있다. 인간 자세 

추정 분야는 의료, 게임, 산업 등 다양한 분야에서 응용 

될 수 있으므로 향후 발전 가능성이 높은 분야이며, 자

세 추정의 정확성을 높이기 위한 연구가 지속적으로 진

행되어야 할 필요가 있다.
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