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Abstract 

 

Since the recent COVID-19 incident, the problem of estimating a person's posture has attracted considerable attention in the 

computer vision field as the demand for home healthcare and VR games increases. Existing pose estimation algorithms have a 

problem in that spatio-temporal loss occurs in the process of combining context information with keypoint location information. 

The purpose of the study is to develop a high-performance posture estimation algorithm by supplementing the problem by 

modifying the method of coupling the residual block used in the existing algorithm. Pose estimation was performed on five 

subjects using a model pre-trained with MPII datasets, an open-source keypoint dataset. As a result of the experiment, it is 

predicted that faster and more convenient analysis will be possible in the actual field. 
 
1. 연구 배경 
  뇌가 받아들이는 외부 정보의 약 90%를 시각정보가 

차지하고 있으며, 정 1보를 저장하고 기억하는 시간도 가장 

길어, 약 65%의 사람이 시각정보만을 이용해 학습한다고 

한다[1]. 따라서 시각정보는 인간의 지능을 구성하는 가장 

중요한 요소라고 할 수 있다. 컴퓨터 비전이란 컴퓨터에게 

인간과 같은 시야를 제공하여 물체 및 환경 등을 인식 및 

이해하게 하는 인공지능 기술이다. 최근 COVID-19 사태 

이후, 컴퓨터비전 분야에서는 재택 진료 및 VR 게임 등의 

수요가 증가함에 따라 사람의 자세를 추정하는 문제가 

상당한 관심을 받고 있다.  

  자세란, 몸가짐이나 일정한 태도를 취하고 있는 모습으로 

정의되며, 대표적인 비언어적 의사표현 수단이자 행동의 

기본 단위이기도 하다. 다시 말해 자세는 사람의 움직임을 

이해하는 데 필요한 중요한 정보라고 할 수 있다. 이러한 

자세 정보를 영상에서 추출하여 사람의 자세를 추정하는 

문제를 Human pose estimation이라고 한다. 자세는 관절의 

움직임에 의해 나타나므로 자세 추정 문제는 관절의 위치에 

대한 예측 문제로 재정의될 수 있다[2].  

  근 10년 사이 이 분야의 연구 흐름은 수작업으로 생성한 

feature나 graphical method를 사용해 관절을 개별적으로 

추정하는 것에서, 딥러닝 알고리즘을 사용하여 신체 전반을 

동시에 추정하는 것으로 옮겨갔다. 개별적인 추론은 기존의 

전통적인 방법들에 비해 관절 하나하나를 비교적 정확히 

검출하긴 하지만 맥락 정보가 없어 전체적인 자세를 

추정하는 데 있어 매우 낮은 정확도를 보였다. 이러한 

문제점은 딥러닝 알고리즘을 이용해 관절의 위치 정보를 

개별적으로 획득한 후, 신체 전반의 방향, 크기, 형태 등을 

함께 신경망에 입력하여 자세를 추정하는 방식을 

사용함으로써 획기적으로 개선되었다[3]. 

  그러나 맥락 정보를 관절의 위치 정보와 결합시키는 

과정에서 추가되는 모듈에 의해 시공간적 손실이 발생한다. 

이번 연구에서는 이러한 손실을 방지하기 위해 모듈의 결합 
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방식을 수정하여 전체적인 맥락 정보를 강화함으로써 

성능을 향상시키는 것을 목표로 한다. 모델은 오픈소스 

키포인트 데이터셋인 MPII 데이터셋[5]을 사용하여 

사전학습되었으며, 모델의 성능은 직접 촬영한 Deep squat 

영상 데이터를 사용해 평가했다. 

 

2.연구 방법 
  실험에는 20대 중반 남녀 5명이 참여했으며, Deep squat 

영상은 스마트폰 후면 카메라로 촬영하였다. 영상은 하얀색 

배경에서, 개별적으로 촬영되었다. 해당 영상의 정답 영상 

또한 직접 제작하였으며, 이렇게 얻어진 Deep squat 영상과 

정답 영상을 모델에 입력하여 영상 내 관절을 예측하도록 

했다. 

*: Corresponding author. 

그림 1. Human pose estimation 모델 모식도 



  연구에는 인코더에서 획득한 각 관절의 위치 정보와 

Residual block을 통해 얻은 전반적인 맥락 정보를 함께 

디코더에 입력하여 심각한 폐색 및 왜곡 등 여러 과제에서 

SOTA를 달성한 Stacked hourglass network(SHN)가 

사용되었다. SHN 모델의 인코더와 디코더를 직접적으로 

연결하는 Residual block은 디코더의 매 Convolutional 

block에 사용되는데, 기존 SHN은 가중치에 원본 영상의 

특징을 합하는 방식으로 학습을 진행했으나 이번 

연구에서는 잔차만 존재하는 차원을 추가하는 방식을 

도입하여 원본 영상 특징의 손실이 전혀 없이 학습할 수 

있도록 모델을 변경했다[4]. 

 
3. 연구 결과 
 실험에 사용된 MPII 데이터셋은 약 4만 명 이상의 인물이 

포함된 2만 5천여 장의 이미지로 구성된 오픈소스 

데이터셋으로, 유튜브 비디오에서 추출되었다. 각 

이미지에는 사람의 관절 위치 정보 뿐 아니라 가려짐 여부, 

머리, 상체의 방향, 활동 라벨 등의 정보까지 포함된다[5].  

관절 위치 정보와 가려짐 여부를 정답으로하여 이미지를 

모델에 입력했으며, 이때 2만 장을 학습에, 나머지 5000장을 

검증에 사용했으며, 모델 이외에 모든 조건을 똑같이 

설정하여 100번 반복학습했다.  

  정확도를 판단하기 위한 지표로는 PCKh@0.5를 사용했다. 

PCK는 관절의 예측 좌표와 정답 좌표의 차이가 임계값보다 

작으면 정확히 예측했다고 판단하는 지표다. PCKh@0.5는 

이미지에 존재하는 사람의 머리 길이의 0.5배를 임계값으로 

설정한다. PCK는 각 관절마다 확인할 수 있으며, 이번 

연구에서는 Pelvis로 평가 대상을 제한했다. 

 그림 2에서 자세 추정 결과 이미지를 확인할 수 있다. 

학습은 100번 수행했으나, 70번 반복한 후에는 검증 

정확도가 크게 변하지 않는 것을 볼 수 있었다. 따라서 이 

지점을 기준으로 최적의 결과를 평가했을 때, 검증 

데이터셋의 정확도는 0.8418로 나타났으며, PCKh@0.5는 

0.8263으로 나타났다. 

 그림 2의 inference 시간은 약 9.5초로, 실제 현장에서 

인간이 과제를 평가할 때와 유사하거나, 빠른 속도로 

추정한다는 것을 알 수 있으며, 육안으로 봤을 때, 실제 

사람의 관절 위치와 가깝게 추정된 것을 확인했다. 근골격계 

통증 및 질환 등의 원인으로, 인체의 잘못된 움직임과 

부적절한 자세가 신체조직의 미세손상(microtrauma)으로 

축적되고, 이러한 축적이 거대손상(microtrauma)으로 

발현되는데, 신체의 움직임을 영상으로 정량화 하는 기술을 

통해서 운동역학(kinematics)을 기반으로 운동재활 또는 

스포츠의학 분야에서 널리 활용될 수 있다. 
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그림 2. Deep squat 영상 입력시 자세 추정 결과 
 




