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요 약 
 

본 논문에서는 다중프레임 관계 신경망을 이용한 RGB 영상에서의 3 차원 사람 자세 추정 방법을 제안한다. 

이를 위해 기존 관계 신경망에 다중 프레임의 입력을 받아들이도록 디자인하여 기존 단일 프레임 입력의 

경우에 비해 성능을 개선하였다. 

 

  

 

 

1. 서론 

RGB 영상에서의 사람 자세 추정은 제스처 인식, 

행동 인식 등 수많은 어플리케이션으로 연결되는 

중요한 문제 중 하나이다. 특히, 최근 많은 연구가 

진행된 2차원 자세 추정에 비해 3차원 자세 추정은 

아직 성능 개선의 여지를 많이 남겨 놓고 있다. 

본 논문에서는 여러 장의 연속된 RGB 영상으로

부터 사람의 3 차원 자세를 추정하는 알고리즘을 제

시한다. 앞서 발표된 관계 신경망 [1] (Relational 

networks)를 이용한 단일 영상 3 차원 자세 추정 방

법[2]을 확장하여 다중프레임의 영상을 이용함으로

써 정확도를 향상시켰다. 

 

2. 다중 프레임 관계 신경망을 이용한 3차원 

사람 자세 추정 프레임워크 

2.1 관계 신경망 

신경망에서 관계 모듈 [1]은 한 쌍의 객체의 관

계를 학습하기 위한 네트워크 구조로 주로 시각적 

질의 응답(Visual question answering)문제를 풀기 

위해 처음 제안되었다. 관계 모듈 네트워크 구조는 

다음과 같은 식으로 표현된다. 

RN(O) = 𝑓∑𝑔(𝑜𝑖 , 𝑜𝑗)

(𝑖,𝑗)

 

𝑓, 𝑔는 각각 네트워크를 나타내는 함수를 뜻하고 

𝐎 = {o1, 𝑜2,⋯ , 𝑜𝑛}는 객체로 주로 네트워크로 추출한 

특징 등이 입력으로 사용된다. 따라서 위 식은 객

체 간의 모든 가능한 쌍 (𝑖, 𝑗)에 대해 특징을 각각 

학습하고 그 합을 관계형 특징으로 사용하게 된다. 

2.2 다중 프레임 관계 신경망을 이용한 3 차

원 사람 자세 추정 방법 

본 논문에서 사람의 3 차원 자세는 기존 연구를 

따라서, 사람의 주요 관절을 17 개로 나누고 17 개 

관절의 3 차원 위치를 추정하는 것으로 정한다. 입

력으로는 RGB 영상에서 추출한 2 차원 관절 위치

를 사용하고, 네트워크의 출력으로 3 차원 관절 위

치를 추정하게 된다. 3 차원 관절 위치는 기준 관절 

(엉덩이 부근)과 상대적인 3 차원 좌표를 추정하도

록 하였다. 2 차원, 3 차원 관절은 모두 벡터 형태로 

변환되어 네트워크에 사용된다. 

 

  
그림 1 본 논문에서 사용한 사람 관절을 5 그룹으로 

분할하는 방법을 나타낸 그림. 

 



제 31회 영상처리 및 이해에 관한 워크샵                                      2019.2.13-2.15 

관계 신경망을 사람 자세 추정에 활용하기 위해 

우선 여러 관절을 하나의 그룹으로 묶어 몇 개의 

유의미한 그룹으로 인체의 관절을 나누었다. 본 논

문에서는 [2]에서 사용한 그룹화 방법을 따랐다. 

그림 1 에서 볼 수 있듯이 사람의 신체를 팔, 다리, 

몸통으로 나누고 그에 해당하는 관절들을 하나의 

그룹으로 포함해 총 5 개의 그룹을 만들게 된다. 

각 그룹에 속한 관절의 개수가 3 개 또는 4 개로 

일정하지 않기 때문에, 본 논문에서 사용된 관계 신

경망의 경우 관계 특징을 추출하는 함수 𝑔가 파라

미터 공유를 하지 않게 된다. 즉, 각각의 (𝑖, 𝑗)에 대

해 서로 다른 𝑔𝑖𝑗가 존재한다. 

단일 영상의 2 차원 관절 위치를 활용하는 것보

다 앞뒤 프레임의 관절 위치를 함께 고려하면 부정

확한 2 차원 관절 검출에 관해서도 어느 정도 강인

한 3 차원 자세 추정이 가능하다. 본 논문에서는 앞

뒤 2프레임씩 총 5프레임의 2차원 관절 위치를 활

용해 3 차원 자세를 추정하였다. 

구체적으로, 그림 2 와 같은 구조로 네트워크를 

디자인하게 된다. 기본 구조는 [2]와 동일하나 입

력으로 다중프레임의 2 차원 관절 위치를 넣게 된다. 

이를 수식으로 나타내면 다음과 같다. 

 

S3D(𝑆2𝐷) = 𝑓(
1

𝑛𝑝
∑𝑔𝑖𝑗(𝐺𝑖1, 𝐺𝑖2, ⋯ , 𝐺𝑖𝑓 , 𝐺𝑗1, 𝐺𝑗2, ⋯ , 𝐺𝑗𝑓)

(𝑖,𝑗)

 

 
여기서 𝑛𝑝는 가능한 그룹 쌍의 총 개수 (본 논문에

서는 𝑛𝑝 = 10), S3D, 𝑆2𝐷는 각각 사람의 3 차원, 2 차원 

자세를 의미한다. 𝐺𝑖𝑘는 𝑖번째 그룹에 속하는 관절

의 𝑘번째 프레임의 값을 의미한다. 따라서 𝑔𝑖𝑗는 𝑖

번째 그룹과 𝑗번째 그룹에 속한 다중 프레임의 관

절들을 모두 연결한 벡터를 입력으로 받아 관계 특

징을 출력으로 내게 된다. 그 이후 추출된 관계 특

징들의 평균이 𝑓에 해당하는 네트워크로 들어가게 

되고 최종적으로 3 차원 관절의 좌표가 출력으로 나

오게 된다. 출력으로 나오는 관절은 단일 영상에 해

당하는 것으로, 입력으로 사용된 5 프레임 중 가운

데에 해당하는 프레임의 3 차원 좌표를 추정하게 된

다. 

 

2.3 구현 상세 

본 논문에서는 RGB 영상을 우선 데이터셋에서 

제공하는 사람의 바운딩 박스로 사람 중심으로 자

른 후, 256 × 256 크기로 리사이즈하였다. 리사이즈

된 이미지에서 2 차원 좌표를 검출하기 위해 기존의 

다층 모래시계 네트워크 [3]을 사용하여 컨볼루션 

신경망을 통해 각 관절의 2 차원 위치를 검출하였다. 

검출된 2 차원 관절 위치는 다중 프레임 관계 신경

망의 입력으로 사용된다. 

관계 신경망의 구조는 𝑔𝑖𝑗에 해당하는 관계 특징 

추출 네트워크 부분의 경우 1024 차원의 완전 연

결 (fully connected) 네트워크로, [4]에서 제안된 

residual module 의 구조에 dropout [5]가 추가된 

형태로 이용하였다. 최종 3 차원 자세를 추정하는 𝑓

네트워크의 경우 𝑔𝑖𝑗 와 같은 구조에 2048 차원의 

완전 연결 네트워크를 사용하였다. Dropout 의 경우 

𝑔𝑖𝑗에서는 0.25 의 확률, 𝑓에서는 0.5 의 확률을 사

용하였다. 

네트워크 학습에는 Adam optimizer [6]이 사용

되었으며 배치 사이즈는 128 로 총 20 만회의 

iteration 이 사용되었다. 학습 비율 (learning rate)

의 경우 처음 0.001 에서 4 만회 iteration 마다 0.5

씩 곱해지도록 했다. 
 

3. 실험 결과 및 분석  

본 논문에서는 가장 많이 사용되고 있는 3 차원 

사람 자세 추정 데이터셋인 Human 3.6m [7]을 사

용하였다. 해당 데이터셋은 총 15 개의 사람의 다양

한 동작을 영상과 함께 모션캡쳐 시스템을 이용한 

3 차원 ground truth 위치를 제공한다. 앞선 논문들

의 연구를 따라서, 7 명의 사람 중 5 명 (S1, S5, S6, 

S7, S8)에 해당하는 사람을 학습 데이터로 사용하

고 나머지 2 명 (S9, S11)에 해당하는 사람을 테스 

그림 2 다중프레임 관계 신경망 3 차원 사람 자세 추정 네트워크 구조. 
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트 데이터로 사용했다. 각 영상을 프레임별로 늘

어놓게 되면 총 약 150만장의 학습 데이터와 50만

장의 테스트 데이터로 이루어진다.성능의 평가는 평

균 관절 위치 오차 (mean per-joint position error)

로 측정된다. 이는 먼저 추정된 3 차원 자세와 실제 

3 차원 자세의 기준 관절을 일치시킨 뒤, 각 관절의 

3 차원 거리 차이를 평균한 것이다. 

표 1 에 제안된 다중프레임 관계 신경망의 성능

과 최근 발표된 3 차원 자세 추정 방법들과의 성능

을 비교하였다. 최근 발표된 논문들보다 좋은 성능

을 보여주고 있으며, 특히 [2]보다 개선된 성능을 

보임으로써 다중 프레임을 활용할 때의 장점을 증

명하였다. 
 

방법 
평균 관절 위치 오차 

(mm) 

Pavlakos et al.[8] 71.9 

Tekin et al. [9] 69.7 

Zhou et al. [10] 64.9 

Martinez et al. [11] 62.9 

Fang et al. [12] 60.4 

Park et al. [2] 59.0 

Yang et al. [13] 58.6 

제안된 방법 56.9 

표 1 Human 3.6m [7] 데이터셋의 알고리즘별 평균 

관절 위치 오차 

 

다음으로, Human 3.6m 데이터셋의 몇 가지 영상에 

대해 정성적인 실험결과를 그림 3에 보였다. 다양

한 각도에서 3 차원 자세를 잘 추정하는 것을 확인

할 수 있다. 
 

 

4. 결론  

본 논문에서는 다중 프레임을 입력으로 이용한 

관계 신경망을 제시하여 단일 프레임에 비해 향상

된 성능을 내는 3 차원 자세 추정 알고리즘을 제시

하였다. 본 연구는 향후 가상현실, 제스처 인식, 행

동 인식 등 다양한 분야에 활용될 것으로 기대한다. 
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