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1. 서  론

오늘날 제조업은 인건비 절감, 생산성 증가와 안

전성까지 확보해야 하는 과제에 직면해 있어서, 제조

과정의 자동화가 필요하다. 로봇을 이용한 완전 자동

화도 있지만, 사람과 협업하며 작업하는 협업 로봇

(Collaborative Robot)의 수요도 증가하고 있어서 협

업 로봇에 관한 연구도 증가하고 있다. 협업 로봇은 

사람과 작업공간을 공유하고 물리적인 상호작용을 

할 수 있는 것을 말한다.

기존의 현장에서는 로봇과 충돌하여 작업자가 다

치는 경우가 있었었고, 이러한 사고를 최소화하기 위

해 센서를 이용하여 작업자와 로봇의 충돌을 예방하

는 연구가 많이 진행되었다. 그러나 로봇과 실질적인 

협업을 하기 위해서는 로봇이 사람의 동작을 정확하

게 알고 다음 동작을 예측할 수 있어야 한다. Alejan-

dro[1] 등은 Fig. 1[2]과 같이 RGB 영상에서 사람 몸

의 키포인트를 검출하여, 사람의 자세를 인식하였는

데 이것을 확장하면 인간과 로봇 간의 상호작용이 

가능하다.

작업자의 자세는 대부분 자이로 센서나 카메라를 

이용하여 인식하였는데, 센서를 사용하면 동작 인식

은 가능했지만, 매번 신체에 부착해야 하는 단점이 

있다. 카메라를 사용하여 자세를 검출하는 연구는 정

확도 측면에서 좋지 않았다. 그러나 최근 딥러닝 발

전으로 인하여 정확도가 좋아졌고 동작 인식 속도도 

실시간이 가능해졌다[3-4]. 심층신경망은 Stacked

hourglass 모델을 많이 사용한다.

Stacked hourglass 모델은 모래시계 형태의 모듈

을 반복적으로 쌓는 모델이다. 이 방법은 특징의 정

보가 조정되는 이점이 있었으나, 모델의 깊이가 깊어

짐에 따라 학습이 불안정하여 정확도 편차가 큰 문제

Skeleton 정보와 LSTM을 이용한 작업자 동작인식

전왕수†, 이상용††

Motion Recognition of Workers using Skeleton and LSTM

Wang Su Jeon†, Sang Yong Rhee††

ABSTRACT

In the manufacturing environment, research to minimize robot collisions with human beings have
been widespread, but in order to interact with robots, it is important to precisely recognize and predict
human actions. In this research, after enhancing performance by applying group normalization to the
Hourglass model to detect the operator motion, the skeleton was estimated and data were created using
this model. And then, three types of operator’s movements were recognized using LSTM. As results
of the experiment, the accuracy was enhanced by 1% using group normalization, and the recognition
accuracy was 99.6%.

Key words: Pose Estimation, Pose Classification, Hourglass, LSTM, CNN, Group Normalization

※ Corresponding Author : Sang Yong Rhee, Address:
(51767) 7 Kyungnamdaehak-ro, Masanhappo-gu, Chang-
won, Korea, TEL : +82-55-249-2706, FAX : +82-55-248-
2554, E-mail : syrhee@kyungnam.ac.kr
Receipt date : Mar. 22, 2022, Revision date : Apr. 2, 2022
Approval date : Apr. 5, 2022

††Dept. of Computer Engineering., Kyungnam University
(E-mail : jws2218@naver.com)

††Dept. of Computer Engineering., Kyungnam University
※ This research was supported by “Regional Innovation
Strategy (RIS)” through the National Research Founda-
tion of Korea(NRF) funded by the Ministry of Educa-
tion(MOE)(2021RIS-003)



576 멀티미디어학회 논문지 제25권 제4호(2022. 4)

점 있었다. 본 논문에서는 현장에 반복적인 동작을 

수행하는 작업자의 자세를 검출하기 위해 일반화가 

잘될 수 있도록 그룹 정규화(Group Normalization)

를 사용하여 모델을 개선한다. 이 모델을 이용하여 

걸음(Walking), 이동(Moving), 집다(Grapping) 3가

지 동작의 데이터를 생성하고 LSTM(Long Short

Term Memory)을 이용하여 분류하는 방법을 제안

한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 동작 인식

에 관한 기존의 연구를 소개한 다음, 3장에서 제안하

는 동작 인식 방법에 관해 설명한다. 여기에서는 사

용된 자세 검출 방법과 동작 분류 방법에 관해 설명

한다. 그리고 4장에서는 제안한 방법의 실험방법과 

결과를 비교하고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 기존 연구 

작업 도중에 발생은 부상은 작업자가 서투른 자세

로 장시간 작업을 하거나 쉬는 과정에서 쪼그리는 

등으로 인해 발생[5,6] 하므로, 작업자의 자세에 따른 

부하 최소화를 위한 연구가 많이 진행되었다[7]. 이

러한 연구들은 신체 관절의 각도 정보를 활용하며,

작업자의 자세 검출 중심의 연구가 대부분이다[8].

이 방법들은 환경에 따라 자세 검출 정확도의 차이가 

발생하였다. 그러나 Kinect의 3D depth 카메라를 사

용하거나 CNN을 이용하면[9], 비교적 정확하게 자

세 검출이 가능하다.

기존의 자세 검출 방법은 신체의 각 부위를 나누

어 각도 등의 정보를 추출한 후, 이 정보를 결합하는 

방법을 사용하였으며[10-12], 트리구조의 그래픽 모

델을 사용하여 작업자의 동작을 모델링하여 나타내

고 분석하였다[13-16]. Tompon[17] 등, Pfister[18]

등, 그리고 Weit[19] 등은 넓은 수용범위를 얻기 위해 

atrous covnolution을 적용한 CNN 모델을 개발하여 

자세 검출을 수행하였다.

인간 몸의 특성을 고려하여 2D 영상에서 3D 골격

과 관절을 예측하고 시각화하기 위한 연구가 많이 

진행되었고, openpose[20], stacked hourglass[1] 모

델 등을 이용하여 작업자의 자세를 검출하였다. 그러

나 이 방법들은 공장 환경에서 적용된 사례가 없으

며, 로봇과 협업보다는 동작을 예측하거나 따라 하는 

연구와 손동작을 인식하는 연구[21,22]가 대부분이다.

3. 작업자의 동작인식

본 논문에서는 Fig. 2와 같이 자세 검출(Pose esti-

mation)에 많이 사용되는 stacked hourglass 모델을 

이용하여 스켈레톤 추출한다. 스켈레톤 키포인트의 

정확도 향상을 위해 그룹 정규화를 이용하여 모델을 

개선한다. 그 후 이 모델을 이용하여 작업자의 3가지 

동작의 데이터 셋을 만들고 LSTM을 이용하여 분류

한다.

Fig. 1. Examples of body keypoints.

Fig. 2. System overview.
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3.1 자세검출

본 연구에서는 자세 검출을 위해서 stacked hour-

glass 모델을 이용하여 추출한 스켈레톤을 사용한다.

Fig. 3과 같이 배치 정규화를 그룹 정규화로 대체하

여 학습을 수행하였다. 배치 정규화(Batch Normali-

zation)는 배치단위로 계산을 수행하기 때문에 배치

크기에 영향을 받는다. 유사한 것으로 레이어 정규화

(Layer Normalization)와 인스턴스 정규화(Instance

Normalization) 등이 있고, Fig. 4와 같이 비교할 수 

있다[23].

Fig. 4의 레이어 정규화는 각 채널과 영상전체를 

모두 정규화하는 것이고 인스턴스 정규화는 채널별

로 정규화시켜준다. 레이어 정규화와 인스턴스 정규

화는 배치크기에 의존하지 않으므로 다른 모델에 적

용했을 때 잘 동작하는 것을 볼 수 있다. 하지만 이 

방법은 영상인식에서는 좋은 성능을 보이지 못하기 

때문에 그룹 정규화를 사용한다[23]. 그룹 정규화는 

각 채널을 N개의 그룹으로 나누어 정규화하는 방법

으로 채널이 6개 있고, G가 2이면 한 그룹당 3개의 

채널이 만들어진다. 본 연구에서는 식 (1)과 같이 그

룹의 개수인 G의 값을 32로 기본 설정하여 사용한다.

이때, 식 (1)의 는 계산된 결과값을 의미하고, 와 

는 특징맵을 의미하고, N은 배치사이즈 축이고, C

는 채널축, H,W는 특징맵의 축을 의미한다.

  ∣  ⌊ ⌋⌊ ⌋ (1)

3.3 동작분류

앞 절에서 설명한 모델로부터 생성된 데이터를 이

용하여 동작 분류를 수행한다. 연속적인 동작을 분석

하기 위하여 LSTM을 사용한다. 배치 사이즈는 8이

고 epoch는 100을 사용한다. optimizer는 adam을 사

용하고 학습율(Learning Rate)는 0.0001로 설정하였

다. LSTM은 Fig. 5와 같이 forget gate, input gate,

output gate가 있다. forget gate에서는 이전 상태의 

정보를 반영비율을 조절하고, input gate에서는 이전 

상태와 입력 데이터를 현재 상태에 어느 정도 반영할

지를 조절한다. 그 후 output gate에서는 최종값을 

갱신하여 다음 상태로 전달한다.

Fig. 4. Comparison of normalization.

Fig. 5. LSTM model overview.

(a) (b)

Fig. 3. Transformation result of conv module (a) with 

out group norm and (b) with group norm.
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4. 실험 결과 및 고찰

4.1 실험환경

본 논문의 실험환경은 다음과 같다. 운영체제는 

Ubuntu 18.04.4 환경이고, CPU는 Intel Xeon Gold

5120을 사용하고 메모리는 128GB이다. 그리고 병렬

처리 보드인 그래픽카드는 RTX TITAN X 24GB를 

사용하고, 딥러닝 프레임워크는 Tensorflow 1.15.0

을 사용한다. 실험에 사용된 데이터는 LSP(Leeds

Sports Pose) 데이터[24]와 MPII(MPII Human Pose)

데이터[25]를 사용하여 실험한다. LSP는 스포츠 경

기 중인 이미지를 수집하여 만든 데이터셋으로 2,000

장의 사진을 가지고 있다. 각 이미지에는 14개의 관

절 좌표를 가지고 있다. MPI 데이터는 유튜브 비디

오에서 이미지를 추출하여 약 25,000장의 이미지로 

구성되었다. 각 이미지에는 관절 좌표, 3D 좌표, 방향 

정보가 있다.

본 실험에서는 모델의 안정적인 학습을 위해 기존

의 모델에 그룹 정규화를 적용한 후 비교분석을 수행

한다. 그 후에 개선된 모델을 이용하여 3개의 클래스

인 걸음, 이동, 집다 데이터를 총 2,000장 생성한다.

이때, 이동은 작업자가 물건을 집은 후 이동하는 것

을 말하고, 걸음은 그냥 걷는 것을 의미한다. 생성된 

데이터를 이용하여 학습에는 1,700장을 사용하고 테

스트에는 300장으로 LSTM에 사용하여 성능을 비교

한다.

4.2 자세검출 정확도 비교결과

성능을 평가하기 위해 제안하는 방법과 hourglass

모델의 stack을 1과 8로 변경하여 비교하였다. Fig.

6과 같이 MPII 데이터를 이용하여 실험한 결과는 제

안하는 방법이 안정적인 학습과 정확도를 보였고,

stack의 크기를 조절해도 안정적인 그래프를 보였

다. Fig. 7은 LSP 데이터를 이용한 결과를 나타내며 

Fig. 6과 같이 제안하는 방법이 안정적인 학습을 보

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6. Comparison of train and valid performance for MPII dataset (a) without Group normal model stack 1, (b) 

without Group normal model stack 8, (c) with Group normal model stack 1, and (d) with Group normal model 

stack 8.
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였다. 이로 인해 그룹 정규화가 레이어가 깊어짐에 

따라 안정적인 그래프를 보였다. 그리고 이 그래프의 

지표를 Table 1에 나타내어 비교하였고, 기존의 방법

보다 제안하는 방법이 정확도가 1% 높았다.

Table 2는 스켈레톤의 부위별 정확도를 나타낸 것

이다. Table 2와 같이 머리(Head) 부분에서는 그룹 

정규화가 낮은 정확도를 보였지만 나머지에서는 높

은 정확도를 보였다. 그리고 평균적으로 0.77%의 정

확도가 향상되었다.

4.3 동작분류 정확도 비교결과

4.2에서 언급한 자세검출 모델에서 생성된 데이터

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7. Comparison of train and valid performance for LSP dataset (a) without Group normal model stack 1, (b) without 

Group normal model stack 8, (c) with Group normal model stack 1, and (d) with Group normal model stack 8.

Table 1. The performance for proposed algorithm by dataset.

With Group normalization Without Group normalization

Stack 1 Stack 8 Stack 1 Stack 8

MPII Dataset 77.4 81.9 77.3 80.9

LSP Dataset 36.4 68.2 65.1 69.2

Table 2. The performance for proposed algorithm by body parts.

Head Shoulder Elbow Wrist Hip Knee Ankle Mean

With Group
normalization

96.11 93.50 84.47 79.61 84.92 80.45 76.95 85.26

Without Group
normalization

96.32 93.48 83.79 79.29 82.29 79.00 76.62 84.49
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를 이용하여 동작분류를 수행한다. 이때, Mobilenet

[25]과 LSTM[26]을 이용하여 학습하고 테스트하였

다. 테스트한 결과는 Table 3과 같으며 혼동행렬

(Confusion matrix)을 비교하여보니 ‘걸음’ 동작과 

‘이동’ 동작이 유사하여 3～5개 정도 오차가 발생하

였다. 그리고 ‘집다’ 동작은 단순하여서 정확도가 높

았다. 그리고 Mobilenet과 LSTM의 정확도를 비교

한 결과 Mobilenet이 0.2% 높은 정확도를 보였고 

LSTM 모델도 일반적인 시계열 모델들과 비교한다

면 좋은 결과를 보인다는 것을 알 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 작업자의 동작인식을 위해 Stacked

hourglass 모델에 그룹 정규화를 사용하여 개선하였

고, 학습 안정성을 높였다. 그룹 정규화를 적용한 결

과 기존의 모델보다 0.7% 성능개선이 있었고, 학습

과 테스트 과정에서 1% 성능이 개선됨을 볼 수 있었

다. 그리고 이 모델을 이용하여 데이터를 생성하여 

LSTM으로 3가지 동작을 분류하였다. 동작을 분류

한 결과 99.6%의 정확도를 보였다.

차후 연구에서는 로봇과 사람이 협업할 수 있도록 

몸의 각 부분의 이동할 위치를 추정할 수 있도록 연

구를 진행할 예정이다.
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