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요  약  제조 산업에서 인력은 로봇으로 대체되지만 전문 기술은 데이터 변환이 어려워 산업용 로봇에 적용이 불가능하
다. 이는 비전 기반의 모션 인식 방법으로 데이터 확보가 가능하나 이미지 데이터에 따라 판단 값이 달라질 수 있다.
따라서 본 연구는 비전 방법을 사용해 사람의 자세를 추정 시 영향을 미치는 인자를 고려해 정확성 향상 방법을 찾고자
한다. 비전 방법 중 OpenPose의 3가지 모델 MPII, COCO 및 COCO + foot을 사용했으며, CNN(Convolutional 
Neural Networks)을 사용한 OpenPose 구조에서 얼굴 가림 및 이미지 전처리에 미치는 영향을 확인하고자 액세서리
의 유무, 이미지 크기 및 필터링을 매개 변수로 설정했다. 각 매개 변수 별 이미지 데이터를 3 가지 모델에 적용해 실제
값과 예측 값 사이 거리 오차와 PCK (Percentage of correct Keypoint)로 영향도를 판단했다. 그 결과 COCO +
foot 모델은 3 가지 매개 변수에 대한 민감도가 가장 낮았다. 또한 이미지 크기는 50% (원본 3024 × 4032에서 1512
× 2016로 축소) 이상 비율이 가장 적절하며, MPII 모델만 emboss 필터링을 적용할 때 거리 오차 평균이 최대 60pixel
감소되어 향상된 결과를 얻었다.

Abstract  In manufacturing, humans are being replaced with robots, but expert skills remain difficult to
convert to data, making them difficult to apply to industrial robots. One method is by visual motion 
recognition, but physical features may be judged differently depending on the image data. This study 
aimed to improve the accuracy of vision methods for estimating the posture of humans. Three OpenPose
vision models were applied: MPII, COCO, and COCO+foot. To identify the effects of face-covering 
accessories and image preprocessing on the Convolutional Neural Network (CNN) structure, the 
presence/non-presence of accessories, image size, and filtering were set as the parameters affecting the
identification of a human's posture. For each parameter, image data were applied to the three models, 
and the errors between the actual and predicted values, as well as the percentage correct keypoints 
(PCK), were calculated. The COCO+foot model showed the lowest sensitivity to all three parameters. A
<50% (from 3024×4032 to 1512×2016 pixels) reduction in image size was considered acceptable. Emboss
filtering, in combination with MPII, provided the best results (reduced error of <60 pixels).
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1. 서론

현재 제조 산업은 주 52시간 상한제 도입, 최저 임금 
상승 및 산업 현장 위험성 등의 이유로 인력이 점차 로봇
으로 대체되고 있다. 산업통상자원부에 따르면 국내에서 
사용되는 로봇 중 약 80%가 자동차, 전기 전자 분야와 
같은 제조 산업에서 사용된다. 제조 산업에서 제품 생산
은 소비자 니즈 변화로 형상이 다양해져 소품종 대량 생
산에서 다품종 소량 생산으로 변화되고 있다. 이에 로봇
을 사용하여 제품을 생산할 때 형상마다 적절한 교시
(teaching) 과정이 필요하다. 그러나 전문가 지식 기반 
산업은 노하우를 수치적인 데이터로 변환 하지 못해 로
봇 교시가 어렵다. 이에 Kim[1]등은 직접 교시 방법으로 
작업자가 직접 로봇을 움직여 직관적으로 동작을 생성하
고 복잡한 로봇 구동을 가능케 했다.

사람이 물리적인 힘을 가해 움직일 수 있는 로봇에는 
적용 가능하지만 크기가 큰 자동차 및 대형 제품 제조 산
업 로봇의 경우 직접 구동에 한계가 있다. 이 때 모션 인
식 방법은 카메라와 센서만으로 사람 관절 및 자세를 추
정하기 때문에 로봇 크기 제한 없이 전문가 기술을 데이
터 전환할 수 있다[2]. 모션 인식 방법은 센서 활용 방법
과 비전  방법이 있다. 센서 활용 방법[3]은 센서 및 장치
를 부착하는 자기식/기계식과 키넥트(kinect) 카메라를 
사용한 깊이 측정 방법 등이다(Fig. 1). 센서 활용 모션 
인식은 3차원 공간 좌표로 추출이 가능하고 정확도가 높
지만 센서 및 특수 장비 사용이 어렵고 공간적 제약이 있
다. 반면 비전 방법은 별도의 장비 없이 자세 추정이 가
능하여 사용하기 쉽다. 

vision camera

assign body part
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capture 
depth image

track 
skeleton

3D depth 
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Fig. 1. Motion capture based on depth sensors

많은 분야에서 활용되는 합성곱 신경망(CNN: 
Convolutional Neural Networks)[4, 5]으로 빅데이터
를 학습해 자세 추정을 가능케 하며, 이미지를 입력데이
터로 사용해 반복적인 학습으로 오차를 줄이며 최적의 

값을 도출한다. CNN은 구조상 이미지 데이터의 크기와 
해상도에 따라 출력값 및 정확도가 달라질 수 있으며 이
미지 필터링이나 다른 요인에 의해 차이가 발생할 수 있다.

따라서 본 연구는 기존 모션 인식 알고리즘 사용 시 
관절 추출에 영향을 미치는 인자에 대하여 영향도만을 
확인하고자 한다. 모션 인식 알고리즘은 오픈소스가 제공
되어 쉽게 사용 가능할 수 있는 OpenPose를 사용하며 
영향도만을 확인하기 위해 MPII, COCO, COCO+foot 
데이터 세트로 미리 학습된 모델을 사용한다. CNN기반 
OpenPose 구조를 고려하여 매개변수는 액세서리 유무, 
입력 이미지 크기 및 이미지 필터링으로 정한다. 액세서
리는 얼굴 특징을 감추기 위해 모자, 마스크, 안경을 사용
한다. 이미지 크기는 원본 대비 70, 50, 30 및 10% 축소
하고 emboss, sharpen 및 blur 필터링을 사용한다. 신
체 조건이 다른 4명의 다양한 포즈를 스마트 폰으로 촬
영해 이미지 데이터로 사용한다. 3가지 모델에 적용한 후 
영향도 분석은 keypoint 성능 지표로 많이 사용되는 
PCK(Percentage of Correct Key-point)와 기준 값, 
예측 값 사이의 거리 오차 평균으로 나타낸다. 이를 통해 
결과를 분석하여 각 모델에 대한 영향도를 확인하고자 
한다.

2. 본론

2.1 학습 모델 설정
2.1.1 OpenPose를 활용한 포즈 추정
특수 카메라 및 장비가 필요 없는 비전 기반 모션 인

식 OpenPose[6]의 구조는 Fig. 2와 같다. 입력 이미지
는 VGG-19 네트워크 10개의 layer를 거쳐 하나의 특징
(F)으로 출력된다. 출력된 값(F)은 다시 stage로 입력되
어 branch1의 경우 confidence map의  를 통해 사
람 관절 위치를 예측하고, branch2는 affinity field의 
 를 통해 추출된 관절에 해당하는 사람을 예측한다. 이
러한 two-branch 구조는 반복적으로 이루어지며 
confidence map과 affinity field의 결과 값들을 Eq. 
(1), (2)와 같은 손실함수를 적용해 다음 stage로 입력된
다. 이 때 는 confidence map의 ground truth이며 


는 affinity field의 ground truth, 는 이미지 상

의 위치에서 값이 누락된 경우   인 바이너리 
마스크다. 이러한 과정을 통해 추출된 confidence map
과 affinity field로 각 관절 part를 조합하여 포인트를 
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추출한다.
OpenPose는 CNN으로 MPII, COCO, COCO+foot 

데이터 세트를 사용해 학습 및 검증을 통해 관절 
keypoint 추출이 가능한 모델을 개발했다. 이 때 MPII 
데이터 세트는 머리, 목, 양쪽 어깨, 팔꿈치, 손목, 양쪽 
엉덩이, 무릎, 발목 및 몸통으로 0~14까지 총 15개의 
keypoint 추출이 가능하다[Fig. 3(a)]. COCO는 MPII 
추출 위치와 얼굴에서 양쪽 눈과 귀, 코의 0~17까지 총 
18개의 keypoint 추출이 가능하다[Fig. 3(b)]. Fig. 3(c)
에 나타낸 COCO+foot은 발가락, 발뒤꿈치 및 엉덩이 
사이의 보간점도 확인 가능해 총 25개 keypoint가 추출
된다.

C
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Fig. 2. Network structure of OpenPose
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Fig. 3. “Keypoints” for MPII, COCO and COCO + foot

2.2 매개변수 설정 및 이미지 데이터 확보
OpenPose 3 모델(MPII, COCO, COCO+foot)를 

사용해 자세 추정 시 영향을 미칠 수 있는 요인을 매개 
변수로 설정했다. 먼저 얼굴 눈, 코, 입을 가렸을 때 다른 
관절 추출에 영향을 미치는지 확인하고자 액세서리 마스
크, 모자, 안경을 사용했다[Fig. 4(a)]. COCO 및 
COCO+foot 데이터 세트는 얼굴 keypoint 추출이 가
능하지만 MPII의 경우 확인 불가능하기 때문에 이에 대
한 차이를 확인하고자 한다. 두 번째로 이미지 크기를 매
개 변수로 설정했다[Fig. 4(b)].

70%
50%
30%
10%

(a)

(b)

(c)

emboss sharpen

3024 4032 pixel

1 1 1

1 9 1

1 1 1

   
    
    

image
filtering

x
y

z

9 pose

blur

Fig. 4. Determination of parameters (accessories, image 
size and filtering) from captured images
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Resolution 12 MP f/2.2 primary camera

Image Resolution 4000×3000 pixels

Camera Feature 10×digital zoom, 2×optical zoom

Physical Aperture F2.2

Table 1. Camera specification

CNN은 이미지를 입력 데이터로 사용할 때 층마다 커
널(kernel)로 크기를 줄여가며 하나의 특징 값으로 나타
내므로 입력 데이터의 크기에 따라 달라지는 경향을 확
인한다. 마지막으로 배경과 인물간의 차이를 명확히 하고
자 sharpen와 emboss 필터링을 사용했으며, 필터링 기
법 중 자주 사용되는 blur를 사용했다[Fig. 4(c)]. 이미지 
촬영은 스마트 폰 iPhone 11 Pro Max 카메라를 사용
했으며, 카메라 사양을 Table 1에 나타냈다. 각 신체 조
건이 다른 4명의 인물에 대해 차렷, 뒷모습, 양팔 들기, 
양팔 벌리기, 한 팔 들기(왼팔, 오른팔), 앞으로 나란히, 
쪼그려 앉기 및 달리는 자세인 총 9가지 포즈로 36장의 
이미지를 촬영했다(Fig. 5).  촬영된 이미지 원본 크기는 
3024×4032pixel 이고, 이미지 크기 변환은 원본 대비 
70, 50, 30 및 10%로 축소해 사용했다. 또한 sharpen, 
emboss 및 blur 이미지 필터링을 적용하여 각 데이터를 
확보했다.

2.3 영향도 확인 방법
각 모델(MPII, COCO, COCO+foot)은 관절 번호와 

추출 가능 영역이 다르다. 따라서 공통으로 추출 가능한 
영역인 목, 오른쪽 및 왼쪽 어깨, 팔꿈치, 손목, 오른쪽 및 
왼쪽 엉덩이, 무릎, 발목으로 총 13개 keypoint만 확인
했다[Fig. 6 (a)]. 이 때 모델로 추출된 점의 정확도 판단
을 위해 이미지마다 임의로 기준점을 생성하고 모델로 
예측한 값을  , 기준 값을 이라 한다. 이에 keypoint 
성능 지표로 흔히 사용되는 PCK로 True와 False를 판
단했다. PCK는 전체 이미지 데이터에서 추출된 모든 
keypoint 중 정확히 예측된 keypoint 개수를 백분율로 
나타내 평가하는 방법이다[7, 8]. 임계값 에 따라 True
와 False를 판단하며, 본 연구에서는 몸통 직경 의 0.2
배를 로 정했다. 기준 값과 예측 값 사이 거리 가 이
하일 때 True, 초과일 때 False로 나타낸다. 또한 
True/False 이외에도 거리 오차 값을 확인하고자 를 
모든 이미지의 거리 오차를 구해 각 keypoint마다 평균
을 구해 확인했다(Eq. 3).
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Fig. 6. (a) 13 keypoints used for comparing MPII, 
COCO and COCO+foot; (b) PCK based on 
predicted and real coordinates

2.4 매개변수 별 영향도 분석
3가지 매개변수에 따른 영향도 분석을 Fig. 6에서 제

시한 keypoint에 대해 그래프로 나타냈으며 앞서 제시
한 PCK와 거리 오차 평균 방법으로 영향도를 분석했다. 
이 때 이미지에서 관절 위치를 감지하지 못했을 경우 해
당 keypoint는 제외했다.

Fig. 7은 액세서리 유무에 따라 거리 오차 평균으로 
나타낸 그래프이다. 모자, 마스크, 안경을 착용했을 때와 
마스크만 착용 했을 경우, 아무것도 착용하지 않았을 경
우 3가지를 그래프로 나타냈다. 이를 통해 MPII가 가장 
큰 차이를 보이며, 모두 착용하지 않았을 경우와 모든 악
세서리를 착용한 데이터 사이 최대 290pixel 차이를 보
인다. 반면 COCO+foot의 경우 모든 keypoint가 
50pixel 이하이며, 최대 12pixel로 상대적으로 차이가 
작다.

이미지 크기 변환 시 마스크만 착용한 이미지를 원본 
크기 대비 다양한 비율로 축소해 사용했다. 이를 각 모델
로 예측하여 PCK와 거리 오차 평균을 Fig. 8에 나타냈
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다. 이미지 크기 변환은  MPII가 가장 큰 오차를 보이며, 
COCO, COCO+foot 순으로 오차가 작아진다. 축소된 
이미지 간 최대 오차는 MPII, COCO, COCO+foot 순
으로 각 80, 40, 9 pixel로 확인된다. PCK도 마찬가지
로 COCO+foot는 가장 근소한 차이를 보이며 상대적으
로 MPII가 가장 큰 차이를 보인다. 모든 모델에서 원본 
대비 70% 축소된 이미지가 다른 비율에 비해 거리 오차 
평균이 대부분 가장 작으며 PCK 또한 좋다.
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Fig. 7. Comparison of distance error for accessories
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Fig. 8. Comparison of distance error and PCK for 4 
different image sizes

그러나 MPII의 경우 70% (2117×2822) 비율과 거리 
오차 평균의 차이를 비교할 때 50% (1512×2016)와 약 
8pixel이나, 30% (900 ×1200) 및 10% (302×403)이
상 축소 시 최대 80pixel로 약 10배 크게 나타난다. 따
라서 MPII나 COCO의 경우 입력 데이터의 적정 크기는 
약 1500×2000이상이고, 이미지 크기가 작아질수록 자
세 추정 알고리즘의 정확도가 떨어질 수 있다. 

마지막으로 emboss, sharpen 및 blur 필터링하여 
적용 전 이미지와 비교하여 그래프로 나타냈다(Fig. 9). 
앞서 두 가지 매개변수와 같은 경향을 보인다. sharpen
의 경우 모든 모델에 대하여 필터링 적용 전 이미지 보다 
정확도가 감소했으며 blur 필터링도 이와 유사하다. 
emboss의 경우 MPII에 대해서만 거리 오차 평균이 최
대 60pixel 감소했다. 이를 통해 COCO, COCO+foot
의 경우 이미지 필터링 적용은 좋은 효과를 얻지 못하나 
MPII의 경우 emboss 필터링으로 정확도가 향상될 수 
있다. 각 3가지 모델에 대한 분석 결과 추출 가능한 관절
이 많을수록 매개변수에 대한 영향을 거의 받지 않았다. 
그러나 정확도는 이미지 전처리나 크기 변환에 따라 향
상될 수 있음을 보인다.
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according to different preprocessing of image
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3. 결론

본 연구에서는 모션 인식을 위한 2D 자세 추정 알고
리듬의 이미지 전처리 및 얼굴 가림에 대한 영향도를 분
석했으며, 다음과 같은 결론을 얻었다.

(1) 제조 로봇에 전문가의 노하우를 적용할 때 모션 인
식으로 데이터 전환이 가능하다. 이 때 비전 모션 
인식은 공간상의 제약이 없으나 입력 데이터에 따
라 결과 값이 달라지므로 여러 요인에 대한 영향을 
확인했다.

(2) 매개변수는 액세서리(모자, 마스크, 안경) 착용 유
무, 이미지 크기 및 필터링(emboss, sharpen, 
blur)로 정하고 OpenPose의 모델(COCO, MPII, 
COCO+foot 데이터로 학습)을 사용했다.

(3) 영향도 판단은 PCK와 기준 및 예측 값 사이 거리 
오차 평균으로 확인했다. 모든 매개변수에 대하여 
MPII가 가장 큰 차이를 보이고, COCO+foot의 
경우 차이가 가장 작다. 이미지 크기 변환 시 
MPII는 원본 대비 50% 축소할 때 오차 거리의 최
대 차가 8pixel이나 30, 10% 축소 시 최대 
80pixel로 약 10배 크게 나타난다. 

(4) 이미지 필터링은 세 모델 모두 PCK가 각 포인트
마다 다르다. sharpen 및 blur 필터링은 모든 모
델에서 정확도가 낮아지나 emboss의 경우 MPII
에서만 거리 오차가 필터링 전보다 작다.

이와 같은 연구를 확장시켜 kinect 및 다른 센서와 함
께 적용할 때 더 정확한 데이터 확보가 가능할 것으로 기
대된다.
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