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요   약 

 

본 논문에서는 선택적 시점에서의 2D 포즈 추정(pose estimation) 결과를 정합 하여 정확도 높은 3D 

스켈레톤(skeleton)을 만들어 낸다. 여러 프레임의 3D 데이터를 10 도 간격으로 36 방향에서 투영한 뒤, 2D 포즈 추정 

결과 신뢰도가 높은 시점에서의 결과만을 선별하여 3 차원으로 정합 한다. 이때 사용하는 시점의 개수를 달리하며 

정확도에 미치는 영향을 분석하여 실험적으로 정확도가 높은 최소의 시점 개수를 정하였다. 또한, 정합 한 3D 뼈대를 모션 

캡쳐(motion capture) 센서와 비교하여 제안하는 알고리즘에 의해 3D 포즈 추정의 정확도가 향상되는 것을 확인했다. 

 

1. 서론 

 

최근 3 차원 영상 처리 기술의 연구가 활발해짐에 따라 3D 

데이터의 수요가 증가하고 있지만, 그 용량이 너무 크다는 단점이 

있다. 따라서 3 D 데이터의 압축이 필수적이며, 본 논문에서는 그림 

1 과 같이 비강체(non-rigid) 변환을 통해 다음 프레임의 3D 

데이터를 생성하는 압축 방식에 필요한 고정밀 3D 포즈 추정 

알고리즘을 제안한다. 강체(rigid) 변환이란 점들 사이의 간격이 

변하지 않는 변환으로 평행이동과 회전 변환을 포함한다. 비강체 

변환은 점들 사이의 간격이 변하는 변환으로 하나의 물체를 둘 

이상의 부분으로 나누고 서로 다른 변환을 적용함으로써 수행할 수 

있다. 3D 휴먼 데이터의 부분 분류 및 비강체 변환[1]은 

3D 스켈레톤을 기준으로 이루어질 수 있으며, 그 정확도를 위해 

정밀한 3D 포즈 추정의 방식이 필요하다. 

 

 

그림 1. 비강체 변환을 이용한 3D 데이터 압축 방식 
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2. 선택적 시점에서의 3차원 포즈 추정 

 

실험은 총 10 프레임의 볼류메트릭 촬영된 3D 데이터에 대해 

다시점에서 투영(Projection) 이미지에서 2D 포즈를 추정한 결과를 

기반으로 3D 스켈레톤을 생성된 데이터를 이용하였다. 이때, 각 

관절마다 해당 관절이 잘 보이는 시점이 있고, 몸에 의해 가려지게 

되는 시점이 있다. 그림 2.(a)는 모든 관절이 보이는 시점에서의 2D 

관절 추정 결과이고, 그림 2.(b)는 오른쪽 팔다리가 몸통에 의해 

가려져 오른 팔다리에 대한 2D 관절 추정이 불가능한 경우이다. 

OpenPose[2]는 가려지는 영역에 대해 추정하는 경우에 상대적으로 

낮은 신뢰도를 제공한다. 

  

(a) (b) 

그림 2. (a) 모든 관절이 보이는 시점, (b) 일부 관절이 가려지는 시점

에서의 2D 관절 

 

OpenPose 가 제공하는 신뢰도를 내림차순으로 정렬하여 

신뢰도 1 순위부터 8~32 순위까지의 결과를 이용하여 3D 관절을 

생성한다. 이렇게 생성한 3D 관절을 모션 캡쳐 센서로부터 얻은 3D 

관절과의 유클리드 거리차의 시간에 따른 표준편차를 구함으로써 

정밀도를 측정한다. 

 

3. 실험 결과 

 

 
    

(a) (b) (c) (d) (e) 

그림 3. (a) 모션 캡쳐 센서의 3D 관절, (b) 상위 8개, (c) 16개, (d) 24

개, (e) 32개의 2D 관절로 생성한 3D 관절 

 

그림 3 의 (a)는 모션 캡쳐 센서로부터의 3D 스켈레톤이고, 

(b)는 8, 16, 24, 32 순위까지의 2D 관절을 정합 하여 생성한 3D 

스켈레톤의 결과이다. 모션 캡쳐 센서로부터 획득한 3D 스켈레톤을 

기준으로 두고 비교해보면 상위 8 개의 시점을 이용해 정합 한 

데이터는 골반과 무릎의 정밀도가 떨어진다. 그림 3.(d), (e)의 상위 

24 개, 32 개의 시점을 정합 한 데이터는 둘의 차이를 육안으로 

관찰하기 어려울 정도로 데이터가 유사한 것을 확인할 수 있다. 

 

표 1.각 관절 별 정합 한 view 개수에 따른 TSD(Temporal Standard 

Deviation)와 관절 평균 TSD 

 
View Count / TSD 

8 16 24 32 

Before 16.164 12.378 10.714 9.834 

After(Applying 

the Method) 
12.046 10.451 10.353 9.721 

 

표 1 은 알고리즘 적용 전과 후의 3D 포즈 추정에 사용된 시점의 

개수 별 3D 스켈레톤과 모션 캡쳐 센서의 3D 스켈레톤을 비교한 

오차를 표기하였다.  

 

4. 결론 

 

높은 신뢰도 값을 가지는 시점의 데이터를 이용해 3D 

스켈레톤을 생성했을 때, 더 정밀한 3D 스켈레톤을 생성하는 경향을 

보였고, 시점이 많아질수록 정밀도의 상승 폭이 줄어들며 수렴되는 

결과를 보였다. 
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