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RGB-D 정보를 이용한 2차원 키포인트 탐지 기반
3차원 인간 자세 추정 방법

☆

A Method for 3D Human Pose Estimation
based on 2D Keypoint Detection using RGB-D information
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요    약

최근 영상 감시 분야에서는 지능형 영상 감시 시스템에 딥 러닝 기반 학습 방법이 적용되어 범죄, 화재, 이상 현상과 같은 다양한 

이벤트들을 강건하게 탐지 할 수 있게 되었다. 그러나 3차원 실세계를 2차원 영상으로 투영시키면서 발생하는 3차원 정보의 손실로 

인하여 폐색 문제가 발생하기 때문에 올바르게 객체를 탐지하고, 자세를 추정하기 위해서는 폐색 문제를 고려하는 것이 필요하다. 

따라서 본 연구에서는 기존 RGB 정보에 깊이 정보를 추가하여 객체 탐지 과정에서 나타나는 폐색 문제를 해결하여 움직이는 객체를 

탐지하고, 탐지된 영역에서 컨볼루션 신경망을 이용하여 인간의 관절 부위인 14개의 키포인트의 위치를 예측한다. 그 다음 자세 추정 

과정에서 발생하는 자가 폐색 문제를 해결하기 위하여 2차원 키포인트 예측 결과와 심층 신경망을 이용하여 자세 추정의 범위를 3차
원 공간상으로 확장함으로써 3차원 인간 자세 추정 방법을 설명한다. 향후, 본 연구의 2차원 및 3차원 자세 추정 결과는 인간 행위 

인식을 위한 용이한 데이터로 사용되어 산업 기술 발달에 기여 할 수 있다.

☞ 주제어 : 영상 감시, 객체 탐지, 키포인트 탐지, 인간 자세 추정, 딥 러닝

ABSTRACT

Recently, in the field of video surveillance, deep learning based learning method is applied to intelligent video surveillance system, 

and various events such as crime, fire, and abnormal phenomenon can be robustly detected. However, since occlusion occurs due 

to the loss of 3d information generated by projecting the 3d real-world in 2d image, it is need to consider the occlusion problem in 

order to accurately detect the object and to estimate the pose. Therefore, in this paper, we detect moving objects by solving the 

occlusion problem of object detection process by adding depth information to existing RGB information. Then, using the convolution 

neural network in the detected region, the positions of the 14 keypoints of the human joint region can be predicted. Finally, in order 

to solve the self-occlusion problem occurring in the pose estimation process, the method for 3d human pose estimation is described 

by extending the range of estimation to the 3d space using the predicted result of 2d keypoint and the deep neural network. In the 

future, the result of 2d and 3d pose estimation of this research can be used as easy data for future human behavior recognition and 

contribute to the development of industrial technology.

☞ keyword : Video Surveillance, Object Detection, Keypoint Detection, Human Pose Estimation, Deep Learning
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지능형 영상 분석은 CCTV(Closed Circuit Television)를 

이용하여 영상 내 특성을 인식하고, 패턴을 추출함으로써 

정보를 분석하는 분야이다. 최근 지능형 영상 분석 시스

템은 효율적인 영상 감시(Video Surveillance)를 위해 딥 

러닝(Deep Learning) 기반 학습 방법이 적용되어 다양하

게 사전 정의된 이벤트를 강건하게 탐지함으로써 감시자

에게 객체 탐지, 보행자 행위 예측과 같은 유용한 정보를 

제공할 수 있게 되었다. 영상에서 인간의 행위를 인식하

기 위해서는 움직이는 객체를 탐지하는 과정과 탐지된 

인간의 자세를 추정하는 과정이 필요하다. 그러나 일반적

으로 CCTV 영상은 3차원 실세계를 2차원 영상으로 투영
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시키면서 생기는 위상학적 정보의 손실 때문에 한 부분

이 다른 부분에 의해 가려지는 폐색(Occlusion) 문제가 발

생한다. 폐색 문제는 그림 1의 좌측과 같이 객체 탐지 과

정에서 다른 보행자에 의해 가려짐으로써 발생하는 폐색

[1]과 그림 1의 우측과 같이 자세 추정 과정에서 자신의 

신체 부위에 의해 가려지는 자가 폐색(Self-occlusion)[2]으

로 나눌 수 있다. 2차원 영상으로 객체를 탐지하고, 자세

를 추정하기 위해서는 폐색 문제를 고려하는 것이 필요

하다. 따라서 본 논문에서는 객체 탐지 과정에서 발생하

는 폐색 문제와 자세 추정 과정에서 발생하는 자가 폐색 

문제를 해결하기 위해 RGB-D 정보를 이용한 2차원 키포

인트 탐지 기반 3차원 인간 자세 추정 방법을 설명한다.

(그림 1) 폐색 문제[1, 2]

(Figure 1) The problem of occlusion 

2. 관련 연구

2.1 컴퓨터 비전 기반 객체 탐지

컴퓨터 비전 기반 객체 탐지는 영상 처리 기법을 이용

하여 연속된 영상에서 관심 있는 객체를 추출하는 방법

이다. 2차원 영상 기반의 객체 탐지 방법으로는 대표적으

로 차 영상(Frame Differencing), 광류(Optical Flow), 배경 

분리(Background Subtraction)를 이용한 방법이 있다[3]. 먼

저 차 영상을 이용한 객체 탐지 방법은 두 개의 연속된 

영상의 차이를 계산함으로써 움직이는 객체가 존재한다

고 판단하는 방법이다. 광류를 이용한 객체 탐지 방법은 

연속된 영상에서 2차원 모션 벡터(Motion Vector)를 이용

하여 객체의 움직임을 탐지하는 방법이다. 마지막으로 배

경 분리를 이용한 객체 탐지 방법은 가우시안 혼합 모델

(Gaussian Mixture Model)을 이용하여 초기 배경을 모델링

하고, 모델링 된 배경으로부터 움직이는 객체를 차 연산

함으로써 객체를 탐지하는 방법이다[4]. 

이러한 2차원 영상 기반 객체 탐지 방법은 폐색 문제

가 발생하여 객체를 정확하게 탐지 할 수 없는 한계를 가

진다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 마이크로소프트사

의 키넥트(Kinect) 장치 및 스테레오 비전(Stereo Vision)을 

이용하여 깊이(Depth) 정보를 획득함으로써 객체를 탐지

하는 연구들이 시도되어왔다[5]. 키넥트 장치는 깊이 센

서를 이용하는 방식이며, 스테레오 비전은 에피폴라 기하

학(Epipolar Geometry) 기반으로 같은 물체를 서로 다른 

위치에서 촬영한 2개 이상의 영상 차이를 계산하는 방식

이다[5]. 그러나 키넥트 장치는 인간 검출 거리가 제한되

어 있기 때문에 비교적 원거리 영상을 처리하는 지능형 

영상 감시 시스템에는 스테레오 비전으로 깊이 정보를 

계산함으로써 객체를 탐지하는 것이 필요하다. 

2.2 딥 러닝 기반 인간 자세 추정

인간의 자세를 추정하는 것은 신체의 구성을 추정하는 

과정이기 때문에 인간의 관절인 키포인트의 위치를 예측

하는 것이 필요하다. 인간의 자세는 스켈레톤 모델

(Skeleton Model)로 표현되며, 추정 방식은 하향식

(Top-down) 및 상향식(Bottom-up) 접근법으로 나눌 수 있

다. 하향식 접근법은 경계 상자(Bounding Box)를 탐지하

여 내부에서 자세를 추정하게 되고, 상향식 접근법은 영

상으로부터 자세를 추정하기 위한 키포인트를 수집하고, 

키포인트 간에 연관성을 계산하여 자세를 추정하는 방식

이다. 아래와 같이 최근 Human3.6M[6], HumanEva[19] 등

의 자세 데이터를 일련의 딥 러닝 신경망 구조를 통해 학

습함으로써 2차원 및 3차원 키포인트 위치를 예측하는 

자세 추정 연구가 활발히 진행되고 있다[6-14]. 

 LinKDE (2014) [6] : 기본적으로 Human3.6M[6]와 함

께 제공되며, 단일 프레임 회귀(Regression)를 사용하

여 KDE(Kernel Dependency Estimation)에 기반 한 예

측을 나타내는 선형 푸리에 근사법이다.

 Tekin et al.(2016) [7] : 비디오의 연속된 프레임에서 

컨볼루션 신경망(Convolutional Neural Network)과 모

션 정보를 통해 3차원 자세를 복원하는 방법이다.

 Chen et al.(2017) [8] : 심층 신경망(Deep Neural 

Network)을 이용하여 단일 RGB 영상으로부터 2차원 

자세 추정을 거치고 3차원 데이터와 정합하여 3차원 

자세를 추정 하는 방법이다.

 Zhou et al.(2016) [9] : 단안(Monocular) 시퀀스로부터 

EM(Expectation Maximization) 알고리즘과 컨볼루션 

신경망을 통해 3차원 자세를 추정하는 방법이다.

 Du et al.(2016) [10] : 단안 RGB 카메라로 인간의 높이

를 계산한 높이지도(Height-map)와 컨볼루션 신경망

을 통해 3차원 자세를 추정하는 방법이다.
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(그림 2) RGB-D 정보를 이용한 2차원 키포인트 탐지 기반 3차원 인간 자세 추정의 개요

(Figure 2) The overview of 3D human Pose Estimation based on 2D Keypoint Detection using RGB-D information 

 Park et al.(2016) [11] : 컨볼루션 신경망을 통해 2차원 

자세를 추정한 결과와 영상 특징을 이용하여 3차원 

자세 추정을 수행하였으며, 루트 관절에서 멀리 떨어

진 관절의 오류를 효과적으로 줄인 방법이다.

 Zhou et al.(2016) [12] : 운동학적 모델(Kinematic 

Model)과 컨볼루션 신경망을 이용하여 3차원 자세를 

추정한 방법이다. 

 Tome et al.(2017) [13] : 3차원 자세에 대한 확률론적 

지식(Probabilistic Knowledge)을 다단계 컨볼루션 신

경망에 융합하여 개선된 2차원 키포인트를 탐지하고 

3차원 자세를 추정하는 방법이다.

 Martinez et al.(2017) [14] : 간단한 심층 신경망을 이용

하여 2차원 키포인트와 3차원 실제 위치 값(Ground 

Truth)과의 정합을 학습시킴으로써 3차원 자세를 빠

르게 추정한다.

최근 CMU의 Robotics Institute 연구팀은 단일 영상으

로부터 여러 사람의 키포인트를 검출하는 실시간 시스템 

OpenPose 라이브러리[15]를 발표하였다. 이는 컨볼루션 

신경망 기반 순차적 예측 프레임워크인 컨볼루션 포즈머

신(Convolution Pose Machine)[16]으로 모델을 학습하여 

키포인트를 탐지한다. 따라서 본 연구에서는 객체 탐지 

과정에서 나타나는 폐색 문제를 해결하기 위해 스테레오 

비전을 통해 RGB-D 정보를 획득함으로써 객체를 강건하

게 탐지하고, 하향식 방식을 채택하여 탐지된 영역에서 

컨볼루션 포즈머신[16]을 통해 2차원 키포인트를 탐지하

는 연구를 수행한다. 또한 2차원 키포인트 탐지 과정에서 

나타나는 자가 폐색 문제를 해결하기 위하여 심층 신경

망을 통해 2차원 키포인트를 3차원 공간상으로 확장시킴

으로써 신체의 구성을 추정하는 방법을 설명한다.

3. RGB-D 정보를 이용한 2차원 키포인트 

탐지 기반 3차원 인간 자세 추정 방법

지능형 영상 감시 시스템에서 인간의 행위를 인식하기 

위해서는 객체 탐지 및 자세 추정 과정에서 나타나는 폐

색 문제를 해결하여 객체를 강건하게 검출할 필요가 있

다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 그림 

2와 같이 양안 영상(Binocular Images)을 이용하여 깊이 정

보를 계산하고 RGB 정보와 병합하여 객체를 탐지한다.  

그 다음 탐지된 경계 상자 영역을 컨볼루션 포즈머신의 

입력으로 설정하여 신뢰 지도(Belief Map)들을 반환함으

로써 2차원 키포인트 탐지를 수행한다. 탐지된 키포인트 

정보는 심층 신경망의 입력으로 설정되어 3차원 인간 자

세 추정을 수행하게 된다. 본 논문에서 제안하는 방법을 

RGB-D 정보 기반 객체 탐지, 컨볼루션 신경망 기반 2차

원 키포인트 탐지, 심층 신경망 기반 3차원 인간 자세 추

정으로 나누어 설명한다.

3.1 RGB-D 정보 기반 객체 탐지

(그림 3) RGB-D 정보 기반 객체 탐지

(Figure 3) Object Detection based on RGB-D information
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(그림 4) 2차원 키포인트 탐지를 위한 컨볼루션 신경망 구조[16]

(Figure 4) The structure of Convolutional Neural Network for 2D Keypoint Detection

본 연구에서는 두 대의 CCTV 영상을 이용하여 객체 

탐지를 수행한다. 먼저 왼쪽 단안 영상을 기반으로 배경

으로부터 움직이는 객체를 1차적으로 분할하는 과정을 

거친다. 가우시안 혼합 모델을 이용하여 모델링 된 배경 

영상으로부터 변화하는 영역을 차 연산 하여 움직이는 

객체를 탐지한다[4]. 그 다음, RGB 기반으로 탐지된 결과

에 깊이 정보를 추가하여 2차적으로 분할하기 위해 양안 

영상을 이용하여 스테레오 비전 기반의 깊이지도(Depth 

Map)를 생성한다. 깊이지도는 두 영상 간 픽셀의 차이를 

통해 영상의 유사도를 계산하는 블록 정합을 수행하며, 

이는 1차원 명암 값을 가진다[5]. RGB 정보만으로 분할된 

영역 내부에서 깊이 값을 차례대로 탐색하여 이전 픽셀 

값과 현재 픽셀 값을 비교하고, 일정한 깊이 값 범위를 갖

는 픽셀끼리 군집화(Clustering)를 수행하여 2차 분할을 수

행한다. RGB-D 정보 기반 객체 탐지 결과는 그림 3에 나타

나 있다. 그림 3의 좌측부터 원 영상, 깊이지도, RGB 정보 

기반 분할, RGB-D 정보 기반 분할, 객체 탐지 결과이다[1].

3.2 컨볼루션 신경망 기반 2차원 키포인트 탐지

본 연구에서는 키포인트 위치를 예측하기 위해 객체 

(그림 5) 스켈레톤 모델

(Figure 5) Skeleton Model

탐지 과정으로부터 계산된 영역 내부에서 컨볼루션 신경

망을 기반으로 자세를 추정하는 하향식 접근을 수행한다. 

또한 그림 5와 같이 14개의 2차원 키포인트를 가지는 스

켈레톤 모델을 사용하였다. 먼저 각 다른 크기로 탐지된 

경계 상자 영역을 재조정하여 컨볼루션 신경망의 입력으

로 설정한다. 그 다음 2차원 키포인트 예측 결과를 나타

내는 개의 신뢰 지도들을 반환하는 컨볼루션 포즈머신

[16]을 이용하여 키포인트를 추정한다. 컨볼루션 신경망 

구조는 그림 4를 따른다.

본 연구에서는 키포인트에 대한 실제 값 주석이 달린 

MPII 자세 데이터 세트를 이용하여 사전 훈련된 모델을 

사용하였다. 컨볼루션 포즈머신[16]은 기존 포즈머신

(Pose Machine)[17]의 자세 추정을 컨볼루션 신경망 구조

로 구현한 것이며, 키포인트인 ·의 위치를 예측하는 

두 단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 영상 특징을 기

반으로 각 키포인트 위치의 신뢰도(Confidence) 추정치를 

산출한다. 키포인트의 픽셀 위치는 이고, 는 모든 

키포인트 에 대한 위치      의 순서쌍 

 의 집합이다. 각 단계 ∈   에서 위치 분

류 의 각 키포인트의 위치를 할당하기 위한 신뢰도는 

픽셀 위치 에 있는 영상으로부터 추출된 특징을 기반으

로 예측된다. 여기서 는 픽셀 위치 를 중심으로 하는 

단계에 대한 영상 패치의 특징 벡터이다. 첫 번째 단계

인   에서 신뢰도 값은 다음 식 1에 의해 산출된다. 

  
  

∈   
       (1)


 는 위치 분류 에 의해 예측된 신뢰 값이다. 키포

인트 의 신뢰도 값은 영상의 모든 위치    에

서 계산된다. 그 다음, 특징함수 를 통해 이전 단계의 

신뢰도에 대한 특징과 특징 벡터를 사용하여 신뢰도를 
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(그림 6) 3차원 인간 자세 추정을 위한 심층 신경망 구조[14]

(Figure 6) The structure of Deep Neural Network for 3D Human Pose Estimation

정제한다. 식 2와 같이 영상 위치 의 특징 함수 는 각 

키포인트 위치에 대한 신뢰 지도를 입력으로 사용하고 

신뢰 지도 위치에서 추출된 특징을 생성한다. 


′      

  
∈   

  (2)

컨볼루션 포즈머신[16]의 신경망 구조는 입력 영상에

서 특징을 추출하는 컨볼루션 계층과 추출된 특징을 서

브 샘플링(Sub-sampling)하는 풀링(Pooling) 계층으로 구성

된다. 의미 있는 출력 값을 추출하기 위한 활성화 함수는 

ReLU(Rectified Linear Unit) 함수를 사용한다. 컨볼루션 

신경망 구조는 각 단계마다 신뢰 지도를 생성하는  단계

로 구성되어 있으며, 이전 단계의 예측 결과는 다음 단계

의 입력으로 사용된다. 그러므로 단계 에서는 모든 키포

인트에 대한 위치를 예측하기 위해 반복적으로 신뢰 지

도를 생성한다. 가장 이상적인 신뢰 지도 
  는 

각 키포인트 실제 위치에 가우시안 피크(Gaussian Peak)를 

위치시킴으로써 생성된다. 또한 손실 함수(Loss Function)

를 식 3과 같이 정의함으로써 단계를 반복할수록 예측된 

키포인트 위치와 이상적인 키포인트 위치를 나타내는 신

뢰 지도 간의 거리  값을 최소화하여 정확도가 향상 될 

수 있도록 한다. 이러한 신뢰 지도 간의 거리 값을 각 키

포인트와 배경에 대해 구하여 총 합인 를 구한다. 

  
  




∈
∥

 
∥


       (3)

이러한 손실 함수를 이용하여 식 4와 같이 각 단계에

서 손실을 더함으로써 키포인트 위치가 산출된다.

 
  



          (4)

2차원 키포인트는 컨볼루션 신경망에 의해 사전 학습

된 모델을 사용하여 탐지되며, 컨볼루션 신경망에 입력되

는 영상은 ×  픽셀의 해상도로 정규화 되어 입력

되고, 필터와 스트라이드(Stride)가 ×  크기로 맥스 풀

링(Max Pooling) 단계를 거쳐서 8배 만큼 다운 샘플링

(Down-sampling)된다. 다운 샘플링을 통해 최종적으로 특

징 지도(Feature Map)를 산출하게 된다. 컨볼루션 신경망

을 통해 산출된 각 신뢰 지도에 표시된 지점은 생성된 신

뢰도의 최대 높이 값을 뜻하며, 주어진 픽셀에서 키포인

트가 얼마나 확실하게 예측되었는지를 나타낸다. 신뢰 지

도를 나타내기 위한 신뢰 분포도에서 , 축은 입력 영

상의 해상도를 뜻하며 축은 신뢰도 값을 나타낸다. 한 

사람에 대한 신뢰 분포도 일부는 다음 그림 7과 같다.

(그림 7) 신뢰 분포도

(Figure 7) Distribution plot of belief

3.3 심층 신경망 기반 3차원 인간 자세 추정

2차원 키포인트 좌표에 대응하는 3차원 좌표는 무한하

기 때문에 3차원 인간 자세 추정은 어려운 문제 중 하나

이다. 본 연구에서는 비교적 정보량이 적기 때문에 작업
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하기 유용한 2차원 키포인트 좌표를 입력으로 설정하여 

간단한 심층 신경망을 통해 3차원 공간상의 자세 추정을 

수행한다[14]. 예측된 신뢰도 값의 최댓값을 식 5를 통해 

계산하여 키포인트 좌표를 산출한다. 

         (5)

본 연구에서 사용된 심층 신경망의 입력 데이터는 2차

원 키포인트 좌표 ∈ 들로 구성되며, 심층 신경망에 

의해 산출되는 데이터는 3차원 자세 좌표 ∈ 들로 

구성된다. 또한 임의의 좌표 공간에서 본래의 3차원 키포

인트 위치와 유사하게 추정함으로써 누락된 3차원 데이

터를 복구하기 위해 카메라 프레임으로부터 전역 좌표계

를 고정하여 훈련된 모델을 사용한다. 심층 신경망은 

Human3.6M 데이터 세트[6]의 16개의 키포인트를 가지는 

스켈레톤 모델을 이용하여 사전 훈련되었으며,  크기

인 개의 2차원 입력 데이터는 선형 계층을 거쳐 

개로 증가되고, 그 다음 선형 계층에서 최종 예측 값 산출 

전에 적용되어  크기인 개의 3차원 자세 데이터를 

산출한다[14]. 또한 활성화 함수인 ReLU 함수를 사용하

여 활성화 값을 조절하며, 활성화 함수의 출력 값들을 정

규화 하기 위한 배치 정규화(Batch Normalization) 기법과 

가중치 중 일부만 사용하는 드롭아웃(Dropout) 기법을 사

용한다. 선형 계층은 두 번 반복되며, 두 블록은 스킵 연

결(Skip Connection)을 수행함으로써 두 개의 가중치 계층 

다음에 입력 값을 그대로 더해주는 잔여 연결(Residual 

Connection) 방법으로 연결됨으로써 총 6개의 선형 계층

으로 구성된다. 3차원 인간 자세 추정을 위한 심층 신경

망 구조는 그림 6에 나타나 있다.

(그림 8) 3차원 인간 자세 추정

(Figure 8) 3D Human Pose Estimation

이러한 심층 신경망을 통해 3차원 자세 데이터는 식 6

의 손실 함수    → 를 이용하여 실제 값과 예측

된 값 사이의 예측 오차를 최소화함으로써 계산된다. 식 

6의 값은 주어진 카메라 매개변수 하에 실제 2차원 키

포인트 위치 좌표를 사용하여 계산된다.

  


  



          (6)

본 연구에서는 Human3.6M 데이터 세트[6]를 이용하여 

훈련된 모델을 사용하였고, 훈련 시 전체 데이터에 대한 

한 번의 학습을 의미하는 에폭(Epoch)은 , 학습 속도

(Learning Rate)는 ,  크기의 미니 배치 값을 이용

하였다[14]. RGB-D 정보를 이용한 객체 탐지 기반 3차원 

인간 자세 추정 결과는 그림 8과 같으며, 상단부터 차례

대로 재조정 된 입력 영상, 2차원 키포인트 탐지, 3차원 

인간 자세 추정의 결과를 나타낸다. 

4. 실험결과

구분 세부 환경

CPU AMD Ryzen 7 1700 3GHz

GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti

RAM 32.00 GB

OS Windows 10

Camera Hanwha Techwin SNO-6084R

Resolution 800×450

Language C, C++, Python 3.0

Develop Tool Visual Studio 2015, Jupyter Notebook

Library OpenCV, TensorFlow

(표 1) 실험 환경

(Table 1) Experimental Environments

4.1 객체 탐지 방법 비교

(그림 9) 객체 탐지 결과 비교

(Figure 9) Comparison of Results of Object Detection
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Model Direction Discussion Eating Greeting Phoning Photo Posing Purchases

LinKDE [6] 132.7 183.6 132.4 164.4 162.1 205.9 150.6 171.3

Tekin et al. [7] 102.4 147.2 88.8 125.3 118.0 182.7 112.4 129.2

Chen et al. [8] 89.9 97.6 90.0 107.9 107.3 139.2 93.6 136.1

Zhou et al. [9] 87.4 109.3 87.1 103.2 116.2 143.3 106.9 99.8

Du et al. [10] 85.1 112.7 104.9 122.1 139.1 135.9 105.9 166.2

Park et al. [11] 100.3 116.2 90.0 116.5 115.3 149.5 117.6 106.9

Zhou et al. [12] 91.8 102.4 96.7 98.8 113.4 125.2 90.0 93.8

Tome et al. [13] 65.0 73.5 76.8 86.4 86.3 110.7 68.9 74.8

Martinez et al. [14] 51.8 56.2 58.1 59.0 69.5 78.4 55.2 58.1

Ours 59.5 86.9 73.5 88.6 93.6 116.3 62.9 109.9

Model Sitting Sitting Down Smoking Waiting Walk Dog Walking Walk Together Average

LinKDE [6] 151.6 243.0 162.1 170.7 177.1 96.6 127.9 162.1

Tekin et al. [7] 138.9 224.9 118.4 138.8 126.3 55.1 65.8 125.0

Chen et al. [8] 133.1 240.1 106.7 106.2 114.1 87.0 90.6 114.2

Zhou et al. [9] 124.5 199.2 107.4 118.1 114.2 79.4 97.7 113.0

Du et al. [10] 117.5 226.9 120.0 117.7 137.4 99.3 106.5 126.5

Park et al. [11] 137.2 190.8 105.8 125.1 131.9 62.6 96.2 117.3

Zhou et al. [12] 132.2 159.0 107.0 94.4 126.0 79.0 99.0 107.3

Tome et al. [13] 110.2 173.2 85.0 85.8 86.3 71.4 73.1 88.4

Martinez et al. [14] 74.0 94.6 62.3 59.1 65.1 49.5 52.4 62.9

Ours 140.0 247.0 86.4 87.2 104.6 56.1 58.5 98.1

(표 2) Human3.6M 데이터 세트[6]를 이용한 3차원 인간 자세 추정 결과 비교 (관절 위치 오류 당 평균)

(Table 2) Comparison of results of 3D Human Pose Estimation using Human3.6M (MPJPE)

본 연구의 객체 탐지 방법 비교는 기존 RGB 정보만을 

이용한 경우와 RGB-D 정보를 이용한 경우로 나누어 실

험하였다. 그림 9는 상단부터 차례대로 원 영상, RGB 정

보만을 이용하여 객체를 탐지한 결과, 본 연구에서 제안

하는 RGB-D 정보를 이용한 객체 탐지 결과이다. 기존 

RGB 정보만을 이용하여 객체를 탐지하게 될 경우, 3차원 

정보 부족으로 인해 객체 사이에 폐색 현상이 발생하여 

객체가 하나로 탐지되는 문제가 발생한다. 본 논문에서는 

이러한 폐색 현상을 고려하여 RGB-D 정보 기반의 객체 

탐지를 수행한 결과, 폐색 문제로 인하여 두 개 이상의 객

체가 하나의 객체로 탐지되었던 기존의 문제점을 해결하

여 객체를 강건하게 분할하였다. 또한 움직이는 객체를 

올바르게 계수 할 수 있음을 확인했으므로 지능형 영상 

감시 시스템의 객체 계수 기능으로 구현이 가능 하다.

4.2 3차원 인간 자세 추정 방법 비교

본 연구에서 Human3.6M 데이터 세트[6]를 이용하여 

벤치마크 함으로써 RGB-D 정보를 이용한 객체 탐지 기

반의 3차원 인간 자세 추정 결과를 다른 3차원 인간 자세 

추정 결과들과 비교하였다. Human3.6M 데이터 세트[6]는 

360만개의 자세에 대한 정보와 함께 비디오 형식의 데이

터로 제공된다. 또한 6명의 남자와 5명의 여자가 15개의 

시나리오에 대한 가변성 있는 동작들을 수행하며 스켈레

톤 모델과 실제 좌표 값을 제공한다. 이러한 시나리오는 

Directions, Discussing, Eating, Greeting, Phone Call, Posing, 

Purchases, Sitting, Sitting Down, Smoking, Taking Photo, 

Waiting, Walking, Walking Dog, Walking Together 으로 구

성된다. 본 연구에서는 이러한 시나리오들이 포함된 학습 

및 테스트를 위해 나누어진 11가지 대상(Subject)들 중 S9, 

S11을 이용하여 자세 추정 결과를 평가하였다. S9, S11 

데이터 세트에는 15가지 시나리오 및 초당 50 프레임을 

가지는 256개의 동영상으로 구성된다. 

본 연구에서는 비디오를 프레임 별로 분할하여 입력 

영상을 추출한 후, Human3.6M 데이터 세트[6]에서 제공

하는 깊이 정보인 TOF(Time of Flight) 데이터를 이용하여 

RGB-D 정보 기반으로 객체를 탐지하였다. 탐지된 영상

을 재조정하여 2차원 키포인트를 추정하고, 산출된 좌표

들을 심층 신경망에 입력하여 3차원 인간 자세 추정을 수
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(그림 10) Human3.6M 데이터 세트를 이용한 3차원 인간 자세 추정 결과

(Figure 10) The result of 3D Human Pose Estimation using Human3.6M dataset

행한 결과는 그림 10에 나타나있다. 그림 10은 Human3.6M 

데이터 세트[6] 중 Walking 시나리오에 대해 2차원 및 3차

원 자세 추정을 수행한 시퀀스 결과이며, 신체 왼편은 적

색, 오른편은 청색으로 표시하였다.

3차원 인간 자세 추정의 비교 방식은 인간의 관절 위

치의 실제 값과 추정된 예측 값 사이의 관절 위치 오류 

당 평균(Mean Per Joint Position Error, MPJPE)을 밀리미터

(Millimeter, mm) 단위로 측정하여 평가한다. Human3.6M 
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데이터 세트[6]를 이용하여 본 연구의 3차원 자세 추정 

결과를 다른 3차원 인간 자세 추정 연구들과 비교한 결과

는 표 2에 나타나있다. 

본 연구에서 3차원 인간 자세 추정을 수행한 결과 관

절 평균 오류의 평균은 98.06mm 라는 결과를 얻었다. 또

한 기존 Human3.6M 데이터 세트[6]의 벤치마크인 

LinKDE[6]와 Tekin et al.의 연구[7], Chen et al.의 연구[8], 

Zhou et al.의 연구[9], Du et al.의 연구[10], Park et al.의 

연구[11], Zhou et al.의 연구[12] 보다 관절 평균 오류가 

낮게 측정된 것을 확인 할 수 있다. 비교된 연구들 중, 컨

볼루션 포즈머신[16]을 사용하여 2차원 키포인트를 산출

하고, 3차원 자세 라이브러리를 사용하여 3차원 인간 자

세 추정을 수행한 Chen et al.의 연구[8] 보다 16.1mm 차이

만큼 우수한 성능을 보였다. 또한 RGB와 깊이 영상을 컨

볼루션 신경망의 입력으로 사용하여 2차원 키포인트를 

산출하고, 3차원 모션을 추정한 Du et al.의 연구[10]보다 

28.4mm 차이만큼 우수한 성능을 보였다. 그리고 본 연구

와 유사하게 2차원 관절 위치 정보를 이용하여 3차원 자

세를 추정한 Park et al.의 연구[11]보다 19.2mm 차이만큼 

더 나은 성능을 보였다. 

그러나 Tome et al.의 연구[13]와 Martinez et al.의 연구

[14] 보다는 오류 측면에서 낮은 성능을 보인다는 것을 

확인하였다. Tome et al.의 연구[13]는 컨볼루션 포즈머신

[16] 기반으로 산출된 2차원 신뢰 지도에 3차원 키포인트 

위치에 대한 확률론적 지식을 추가하여 기존 예측된 신

뢰 값을 수정하는 과정을 거치기 때문에 추정된 3차원 자

세 결과가 개선됨을 보였다. 또한 Martinez et al.의 연구

[14]는 컨볼루션 포즈머신[16]과 비슷한 결과를 산출하는 

누적 모래시계 신경망[18]을 기반으로 2차원 키포인트를 

예측하였다. 또한 심층 신경망을 이용하여 3차원 자세를 

추정하였으며, 추가적으로 신경망의 매개변수를 미세하

게 조정하는 파인튜닝(Fine-tuning)을 수행하여 오류를 감

소시켰다. 

하지만 본 연구에서는 Human3.6M 데이터 세트를 이

용하여 배치 사이즈(Batch Size) 1개 기준으로 평균 실행

되는 시간을 계산 했을 때, 3차원 인간 자세 추정 모듈은 

0.039초 정도 소요되었다. Tome et al., Martinez et al.의 연

구에서 오류 측면에서는 낮은 성능을 보였지만, 지능형 

영상 감시 시스템을 위한 속도 측면에서는 실시간 시스

템에 적용 시킬 수 있는 가능성을 보였다. 따라서 본 연구

에서는 향후 파인 튜닝을 수행하여 관절 위치 오류 당 평

균을 감소시킴으로써 3차원 인간 자세 추정 결과를 개선 

할 필요가 있다. 향후 이러한 추정 방법을 이용하여 지능

형 영상 감시 시스템에 실시간으로 적용 시킬 수 있다.

5. 결   론

본 연구에서는 3차원 실세계가 2차원 영상 정보로 투

영되면서 발생하는 3차원 정보의 손실로 인한 폐색 문제

를 객체 탐지 과정의 폐색과 자세 추정 과정의 자가 폐색

으로 구분하여 두 가지 폐색 문제를 해결하기 위한 연구

를 진행하였다. 객체 탐지 과정에서 발생하는 폐색을 해

결하기 위해 RGB-D 정보 기반의 객체 탐지를 수행함으

로써 객체를 강건하게 분할하여 탐지하고, 올바르게 계수 

할 수 있음을 확인하였다. 자세 추정과정에서 발생하는 

자가 폐색 문제를 해결하기 위해 2차원 키포인트를 심층 

신경망을 통해 3차원 공간상으로 확장함으로써 본래 3차

원 자세와 유사하게 추정하고, 올바른 키포인트 데이터 

복구를 시도 하였다. 

향후 연구로는 객체 탐지 과정에서 탐지된 객체의 정

보는 객체 추적 연구로의 확장이 가능하며, 지능형 영상 

분석 시스템에 보행자 침입 및 출입 탐지, 이동 방향 탐

지, 객체 카운팅 등의 기능으로 구현이 가능하다. 또한 2

차원 키포인트 탐지를 통한 3차원 인간 자세 추정 과정에

서 컨볼루션 신경망과 심층 신경망의 파인 튜닝을 통해 

관절 평균 오류를 최소화함으로써 3차원 키포인트 좌표

를 실제 인간 자세와 유사하게 추정하여 정확도를 개선

하는 연구가 추가적으로 필요하다. 산출된 2차원 키포인

트는 3차원 자세 추정을 위한 용이한 단서로 제공 될 수 

있으며, 최종 산출된 자세 데이터는 인간 행위 인식을 위

한 데이터로 사용될 수 있으므로 확장 연구를 통해 지능

형 영상 분석 시스템, 의료 분야의 행위 예측 기술을 이용

한 환자의 행위 분석, 자율 주행 자동차에서의 보행자 탐

지 분야 등에 적용되어 산업 기술 발달에 기여 할 수 있

다. 또한, 추정된 자세 데이터를 기반으로 3차원 그래픽

스 모델 생성으로의 확장 연구를 통해 자세를 유연하게 

표현함으로써 게임, AR(Augmented Reality) 및 VR(Virtual 

Reality)과 같은 분야에서 응용 할 수 있다.
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