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            Abstract
          
        

        
          별도의 센서를 사용하지 않고 RGB 영상으로 사람의 자세를 추정하는 것은 비용 절감과 사용성을 위한 중요한 포인트이며, 최근에는 HCI, 로봇공학, 비디오 분석, 메타버스 등 다양한 분야의 필요성으로 인해 점차 대중화되고 있다. 자세 추정에 대한 많은 연구 개발 시도가 있었지만, 한 시점의 사진으로 3차원 사람의 자세를 추정하는 것은 깊이 모호성, 객체 폐색, 배경 무질서, 훈련 데이터의 부족 등으로 연구에 어려움을 겪고 있다. 최근 논문들은 폐색에 초점을 맞추어 모델을 설계하고 있지만, 기존의 많은 3차원 자세 훈련 데이터에는 폐색 정보가 포함되어 있지 않다. 본 논문에서는 RGB 영상을 이용하여 폐색 없는 데이터에서 빠르게 추론할 수 있는 3차원 사람의 자세 추정기를 제안한다. 제안한 추정기는 2차원 인체 자세 추정기인 MoveNet을 기반으로 3차원 자세 추정이 가능하도록 변환하였다. 3차원 자세 추정을 위한 하이퍼파라미터를 최적화하기 위해 하이퍼파라미터를 다양화하는 실험을 진행하였으며, 단일 시점 RGB 이미지를 이용한 최첨단 논문과 성능을 비교하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Human pose estimation from RGB images without using other sensors is an important point for cost reduction and usability, and it has become increasingly popular in recent years due to the need in various fields such as HCI, robotics, video analytics, and metaverse. There have been many researches and development attempts on pose estimation, but 3D human pose estimation from a monocular image is experiencing difficulties in research due to depth ambiguity, object occlusion, background disorder, and lack of training data. Recent papers design models with a focus on occlusion, but many existing 3D pose training data do not include occlusion information. In this paper, we propose a 3D human pose estimator that can infer quickly from data without occlusion using RGB images. Based on MoveNet, which is a 2D human body pose estimator, it was transformed to be able to estimate 3D pose. In order to optimize the hyperparameters for 3D pose estimation, we conducted an experiment to diversify the hyperparameters, and compared the performance with the state-of-the-art papers using a monocular RGB image.
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      Ⅰ. 서 론
      2020년 코로나바이러스 감염증 (COVID-19)의 확산으로 전 세계 인구의 이동과 활동이 제한되고 운동 부족으로 인한 건강 문제가 발생하기 시작했다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 비대면 홈 트레이닝 플랫폼도 개발이 가속화되었다. 비대면 홈 트레이닝 플랫폼에서 운동 코칭을 받기 위해서는 트레이너를 대신하여 컴퓨터가 사람의 행동을 인식하고 3D 자세 추정을 통해 피드백을 주어야 한다. 인체 자세 추정은 단일 시점의 단일 카메라에서 획득한 이미지나 동영상에서 인체 부위를 추정하는 과정이다. 인간 자세 추정은 인간 중심 작업(예: 인간 감지, 인간 추적 및 인간 행동 인식)에서 감시, 행동 분석 및 자율 주행에 이르기까지 다양한 응용 분야에 대한 풍부한 인간 동작 정보를 제공한다[1]. 로보틱스, 이미지 분석, 메타버스 등의 분야에 대한 관심이 높아지면서 인간과 컴퓨터의 상호작용에 대한 관심이 잇달아 높아지고 있다.

      인체의 자세 추정은 관절의 자유도가 높고, 이미지에 대한 변수가 많으며, 시점의 변화, 복잡한 배경 등으로 인해 어려운 문제이다. 이러한 어려움은 굴절 마커[2][3], 깊이 센서[4][5], 관성 측정 장치(IMU)[6][7]와 같은 센서를 사용하고 제한된 환경에서 촬영하는 MoCap 시스템에서도 나타난다. 이러한 시스템에는 추가 하드웨어가 필요하며 동시에 데이터 수집 프로세스에서 사람의 움직임을 제한하는 등의 제약이 따르는 문제점이 있다.

      딥 러닝 기술의 발전과 함께[8][9], 최근 연구는 사용 환경의 편의성을 고려하여 RGB 이미지에서 사람의 자세를 추정하는 것에 초점을 두고 있다[10][11]. 그러나 2D 키포인트 주석을 쉽게 수집할 수 있지만, 3D 키포인트 주석을 정확하게 수집하기는 여전히 어려운 문제이다. 또한 입력 요소, 자세 정보의 표현, 추정 가능한 인원수에 따라 적용 분야 및 난이도가 달라질 수 있다. 데이터의 재구성 모호성으로 인해 단일 관점에서 수집한 데이터의 경우 3D 포즈 주석을 만들기 어렵게 되고 벤치마크 데이터 셋을 이용한 3D 포즈 추정은 더 어려워진다. AI-Hub의 피트니스 자세 데이터는 5가지 시점에서 동시에 촬영한 영상의 2D 포즈 주석과 이들을 병합한 하나의 3D 포즈 주석을 제공하므로 본 논문에서 사용하는 데이터 셋으로 채택했다.

      본 논문은 기존의 실시간 2D 인체 자세 검출기인 MoveNet의 구조를 차용하여 3D 자세를 추론할 수 있도록 확장하였다. 이를 위하여 AI-Hub의 피트니스 데이터를 바탕으로 3D 월드 좌표를 2D 픽셀 좌표로 변환하는 방법을 제시하였으며 2D 자세 검출기를 3D로 확장하는 과정에서 히트맵 노이즈를 제거하기 위한 적절한 클리핑 계수를 실험을 통해 설정했다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 3차원 인체 자세 검출에 필요한 배경지식 및 관련 연구에 대해 설명한다. 3장에서는 데이터 셋의 처리 방법과 제안한 3D 인체 자세 추정 시스템의 구현에 대해 설명한다. 4장에서는 하이퍼파라미터와 최신 논문 비교 실험 결과와 분석을 기술한다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 과제를 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경지식 및 관련 연구
      이 부문에서는 키포인트를 통해 인체 자세 추정을 정의한 관련 연구와 제안한 모델의 기반이 되는 2D 키포인트 검출기인 MoveNet에 대해 설명한다.

      
        1. 2D Human Pose Estimation
        2D 인체 자세 추정은 신체 관절의 키포인트를 정의하고 2D 좌표로 키포인트의 위치를 추정하는 것을 말한다. 이미지로부터 키포인트를 추출하기에 이미지 품질에서 문제가 발생할 수 있다. 예를 들어, 다른 사물이나 다른 신체 부위에 의해 가려지거나 빛의 밝기나 배경의 무질서 등으로 인해 키포인트가 보이지 않아 사람의 포즈를 추정하기 어려운 문제가 있다. 최근 몇 년간 딥 러닝이 발전함에 따라[9]-[11] RGB 이미지에서 2D 키포인트를 감지하는 성능이 크게 향상되었다[12][13]. 인간의 자세 추정 정확도가 높아짐에 따라 감시, 행동 분석, 자율주행 등 다양한 응용 분야에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다.

      

      
        2. 3D Human Pose Estimation
        기존의 3D 인체 자세 추정 방법은 세 가지 범주로 분류할 수 있다[14]. 첫째, 3D 포즈 추적은 프레임 간 추적을 기반으로 하며 3D 인체 자세 추정에 대한 초기 논문의 대부분이 이 범주에 속한다. 둘째, 2단계로 나뉜 2D-3D 포즈 리프팅으로 2D 자세를 감지한 후 3D 자세로 끌어올리는 것이다. 셋째, 이미지 자체의 픽셀에서 3D 포즈를 직접 유추하는 포즈 회귀 분석 작업이다.

        SR-Net[15]은 희귀한 포즈 학습을 위해 다른 포즈에서 부분 관절 구성이 나타남을 이용한다. 신체를 몇 개의 하위 영역으로 나누고 이를 별도의 네트워크 분기로 취급한다. 글로벌 일관성은 각 분기의 컨텍스트를 신체의 나머지 부분에서 저차원 벡터로 재조합하여 유지한다. 제안된 세분화 및 재조합 접근법은 폐색(occlusion)이 발생한 포즈의 예측에서 상당한 정확도 향상을 가져온다.

        EvoNet[16]은 훈련 데이터에서 볼 수 없는 포즈에서 추론이 실패할 수 있다는 점을 고려하여 2D-3D 네트워크를 훈련하기 위해 방대한 양의 훈련 데이터를 합성할 수 있는 새로운 데이터 세트로 증강하여 데이터 세트 편향을 효과적으로 줄인다. 계층적 인간 표현과 사전 지식에서 영감을 얻은 휴리스틱을 기반으로 보이지 않는 3D 인간 골격을 합성하기 위해 제한된 데이터 세트를 증강한다.

        가우스 분포를 기반으로 평균 제곱 오차를 최소화하는 기존의 딥 러닝 접근 방식과 달리 MDN[17]은 다중 모드 혼합 밀도 네트워크를 기반으로 3D 포즈의 여러 실현 가능한 가설을 생성한다. MDN 접근법에 의해 2D 인간 포즈 추정기에서 2D 관절을 입력함으로써 추정된 3D 포즈가 2D 재투영에서 일관성이 있음을 보여주고 2D 관절에서 3D 포즈의 여러 가능한 가설을 생성하는 새로운 접근 방식을 제안한다.

      

      
        3. MoveNet
        MoveNet[18]은 17개의 2D 키포인트를 감지하는 빠르고 정확한 모델이다. 이 모델은 TensorFlow Hub[19]에서 표준 모델과 경량 모델의 두 가지 형태로 제공된다. 신체 자세 추정은 지난 5년 동안 상당한 발전을 했지만 아직까지 많은 응용 프로그램에 적용되지 않았기에 MoveNet은 빠르게 만들고 어디에서나 실행할 수 있도록 하는 데 중점을 둔다. MoveNet의 목표는 최신 논문에 적용된 시스템 구성의 장점을 활용하여 모델을 설계하고 추론 시간을 최대한 짧게 최적화하는 것이다. 그 결과 자세, 환경, 하드웨어 설정 등의 변수가 있음에도 정확한 키포인트를 추정한다.

        MoveNet은 히트 맵을 사용하여 사람의 키포인트를 정확하게 지역화하는 상향식 추정 모델이다. 그림 1은 크게 특징추출기와 예측 헤더 두 부분으로 구성된 MoveNet의 구조를 나타낸 그림이다. 예측을 위한 콘셉트는 속도와 정확도가 눈에 띄게 변경된 CenterNet을 기반으로 한다. MoveNet의 특징 추출기는 MobileNetV2[20]를 사용하며 추출된 특징 맵은 4개의 예측 헤더에 입력된다. MobileNetV2는 FPN[21] 구조를 가진 피처 추출기로서 stride를 4로 채택하여 의미적으로 풍부한 고해상도 피처 맵 출력을 얻는다.
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            MoveNet structure
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 3D 휴먼 키포인트 추정기
      
        1. 피트니스 자세 이미지 데이터
        피트니스 자세 이미지 데이터는 15초 내외의 동영상 20만 클립을 촬영한 후 이미지를 추출하여 생성한 데이터 셋으로 올바른 운동 자세에 대한 피드백을 주고자 하는 목적으로 제작되었다. 총 41종의 운동이 있고 각 운동의 운동 상태는 816개의 시나리오로 구성되어 있으며 5대의 카메라로 360도 촬영되었다. 촬영된 영상에서 총 300만 개의 이미지를 추출하여 주석을 달아 구축된 데이터 셋이다. 촬영 카메라는 FHD (1920✕1080) 해상도로 2 FPS 이상으로 촬영했다.

        대부분의 자세 추정 데이터 셋에서 공통적으로 사용되는 키포인트인 코, 왼쪽 눈, 오른쪽 눈, 왼쪽 귀, 오른쪽 귀, 왼쪽 어깨, 오른쪽 어깨, 왼쪽 팔꿈치, 오른쪽 팔꿈치, 왼쪽 손목, 오른쪽 손목, 왼쪽 엉덩이, 오른쪽 엉덩이, 왼쪽 무릎, 오른쪽 무릎, 왼쪽 발목, 오른쪽 발목의 17개 키포인트를 사용한다. 데이터 전처리는 회전 및 크기 변환, 이상 값 제거, 이미지 자르기, 키포인트 좌표 정규화 등의 전처리 과정을 거친다.

        5개의 2D 픽셀 좌표와 1개의 3D 월드 좌표가 제공되고 각 이미지에 맞는 3D 좌표를 얻기 위해서는 3D 월드 좌표를 픽셀 좌표와 맞추는 작업이 필요하다. 그림 2는 기준(축, 크기)이 다른 3D 월드 좌표를 2D 픽셀 좌표의 기준으로 변경하기 위해 회전 및 크기 변환하는 과정이다. 3D 키포인트의 X축을 고정 후 180도 회전하여 2D 픽셀 좌표와 X, Y 축을 맞추고 Y 축을 고정 후 θ도 회전, 크기 변환, 평행 이동을 거쳐 식 (1)과 같이 2D 키포인트와 3D 키포인트의 x, y 값의 2D JPE(Joint Position Error)를 계산한다. 설치된 카메라 별 3D 좌표와 각도가 다르기에 θ도를 회전 및 변경하며 2D JPE가 가장 낮은 각도의 변환된 3D 좌표를 데이터로 선택한다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            3D data rotation and scaling
          
          

          

        

        추출된 사람의 키포인트의 바운딩 박스의 중심의 x좌표가 이미지의 좌측 끝 또는 우측 끝에서 전체 길이의 20% 미만으로 떨어져 있는 경우 다른 객체를 탐지하였거나 정합의 정확도가 떨어짐을 고려하여 훈련 데이터에서 제거하였으며, 3D 월드 좌표가 픽셀 좌표로 변환한 후 2D JPE가 계산되며 그 값이 10 이상이면 훈련 데이터에서 제거했다.

        선택된 데이터의 좌표의 2D JPE가 17 초과인 데이터는 제외하였다. 키포인트 바운딩 박스 중심을 (x, y), 너비와 높이를 (w, h)라 할 때, 이미지를 중심이(x, y) 너비와 높이가 (w + h, w + h)인 정사각형 모양으로 잘라낸다. 전처리 할 이미지의 크기가 원본 이미지의 크기를 초과할 시 검정 바탕으로 패딩하였다.

        이상치를 제거한 단일 시점의 201,486개의 AI-Hub의 피트니스 자세 이미지를 8 : 1 : 1 비율로 나누어 학습 데이터는 160,873장, 검증 데이터는 20,503장, 테스트 데이터는 20,110장으로 분할하여 사용했다.

      

      
        2. 제안모델
        2D 인체 자세 추정기인 MoveNet 모델을 기반으로 3D 인체 자세 추정 시스템을 구축하였다. 그림 3 (a)와 같이 모델의 입력값은 192✕192✕3 컬러 이미지를 입력받아 피처 추출기 모델인 MobileNetV2를 통해 24✕48✕48 크기의 피처맵을 출력한다. 피처맵은 각 헤더에 대해 그림 3 (b)와 같이 3✕3 및 1✕1 합성곱 신경망 블럭을 거치며 센터 히트맵 헤더는 48✕48✕48✕1, 키포인트 회귀 헤더는 48✕48✕48✕51, 키포인트 히트맵 헤더는 48✕48✕48✕17, 로컬 오프셋 헤더는 48✕48✕48✕51의 차원을 갖는다. 헤더의 출력된 결과는 clipping 함수를 거치고 clipping 함수에 대한 실험은 4.2에 서술한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            proposed model structure
          
          

          

        

        각 출력 히트맵과 회귀 필드에 따라 차이를 두고 손실 함수를 설정했다. 센터 히트맵과 키포인트 히트맵의 경우 출력의 손실 함수로 MSE(Mean Square Error)를 사용했다. 식 (2)에 표시된 것처럼 J는 키포인트 관절의 수, Y는 출력 히트맵 벡터, α, β는 가중치 계수로 각 8, 1로 설정했다. 센터 히트맵의 경우 훈련 데이터에서 사람의 중앙을 기준으로 정사각형 형태로 잘라내는 전처리 과정을 거쳤기 때문에 중앙 히트맵이 중앙에 가까울수록 높은 가중치를 부여했다.
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        각 키포인트 간의 관계는 다양하게 나올 수 있지만 얼굴과 어깨의 위치와의 관계는 다양하게 나올 수 없으므로 키포인트 히트맵의 해당 키포인트 간의 변화가 적어지도록 얼굴 손실 함수를 식(3)과 같이 설정했다. Y는 출력 히트맵, N은 관절 쌍의 수이며, E는 코, 왼쪽 눈, 오른쪽 눈, 왼쪽 귀, 오른쪽 귀, 왼쪽 어깨, 오른쪽 어깨 키포인트들 간의 쌍으로 이루어진 집합으로 키포인트 간의 벡터를 뼈로 생성하여 MSE를 계산한다.
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        키포인트 회귀와 지역 오프셋 회귀의 손실 함수는 식(4)와 같이 예측한 키포인트와 실제 키포인트 사이의 차이 값에 절댓값을 취하는 L1 손실 함수를 사용했다. 이 손실 함수들의 합이 낮아지도록 학습하였다.
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        모델의 출력은 48✕48✕48 히트맵 형태로 표현되며 식(5)를 이용하여 히트맵의 활성화가 적게 된 부분을 0으로 설정하여 학습에 혼란을 주지 않도록 하였다. 기존 2D MoveNet의 경우 Threshold를 0.1로 설정하였으나 제안 모델에서는 2D에서 3D로 차원을 확장하여 출력 히트맵의 크기가 커져 활성화 정도가 전체에 미치는 영향이 감소하였다고 판단하여 0.001로 낮추어 학습하였다.
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      Ⅳ. 3D 휴먼 키포인트 추정기
      
        1. 실험환경
        실험을 진행하기 위한 3D 키포인트 탐지시스템의 실험 환경에 대하여 서술한다. 단일 시점의 RGB 이미지를 입력으로 표 1과 같은 실험 환경에서 3D 키포인트 탐지 시스템을 실행하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental environment
          
          

        

        
          
            	OS
            	Windows 10
          

          
            	CPU
            	3.8GHz Ryzen 7 5800X 8-Core
          

          
            	GPU
            	RTX-3090
          

          
            	CUDA
            	v11.6
          

          
            	RAM
            	96GB
          

          
            	Program Language
            	Python 3.9
          

        

        

      

      
        2. 실험 결과 및 분석
        실험은 하이퍼파라미터에 따른 피트니스 자세 데이터에 대해 본 논문에서 제안한 3D 자세 추정기의 성능을 MPJPE (Mean Per Joint Position Error) 척도에서 동일한 작업을 수행한 최신 논문들과 비교한다[3]. MPJPE는 식(6)과 같이 추정된 키포인트와 Ground-Truth 키포인트 위치 사이의 유클리드 거리를 산술평균하여 계산한 지수이다. MPJPE가 낮을수록 Ground-Truth와 근사하게 추정했음을 의미한다. 표 2의 하이퍼파라미터로 학습하고 검증 데이터 세트에 대해 평가했다. 그림 4에서는 모델의 정확도를 평가하기 위해 좌측 그래프는 손실 함수의 값을, 우측 그래프는 MPJPE 값이 50 미만이 나온 비율을 각 epoch 별로 보여주고 있다. 학습의 종료 지점은 early stopping의 patience 값을 5로 설정하여 87 epoch에서 검증 데이터 세트의 정확도는 82.36%에 도달했고 손실 함숫값은 60으로 감소했다.
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          Table 2. 
				
          

          
            Model hyperparameter
          
          

        

        
          
            	num workers
            	8
          

          
            	img_size
            	192 ✕ 192
          

          
            	optimizer
            	Adam
          

          
            	learning_rate
            	0.0015(1 ~44 epoch), 0.001(45 ~ epoch)
          

          
            	weight_decay
            	5.e-4
          

          
            	heatmap_threshold
            	0.001
          

        

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Training loss and accuracy
          
          

          

        

        그림 5는 실험을 위한 12가지 동작에 대해 본 논문에서 제안한 3D 휴먼 키포인트 검출 시스템으로 검출한 사진이다. 주어진 환경에서, 제안 모델의 처리 속도는 한 프레임 당 약 0.78~0.79초가 걸려 13FPS(Frame Per Second)를 갖는다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            3D pose estimation results image and heatmap
          
          

          

        

        본 연구에서 평가한 운동 동작 별 MPJPE 결과는 표 3과 같다. 특정 운동 동작이 다른 동작보다 더 복잡하거나 관절의 가림 현상이 발생한 경우, 인체 키포인트 검출의 정확도가 낮아질 수 있다. 예를 들어, 크로스 런지 (26.481)와 덤벨 인클라인 (29.279) 같은 운동에서는 상대적으로 높은 정확도를 보이고 굿모닝 (60.718)과 스탠딩 사이드 (60.782)는 상대적으로 복잡한 동작으로, 이로 인해 검출기가 더 낮은 성능을 보일 수 있다. 또한 낮은 성능을 내는 이유로 자세 변화의 빈도로 빠르게 변하는 동작이나 많은 자세 변화를 포함하는 동작은 인체 키포인트 검출에 어려움을 줄 수 있다. 예를 들어, 스텝 백워드 다이나믹 런지 (58.945)는 다른 동작에 비해 자세 변화가 많아 정확도가 낮을 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            MPJPE per exercise
          
          

        

        
          
            	Push-up
            	32.375
          

          
            	Y-Exercise
            	48.138
          

          
            	Standing side crunch
            	60.782
          

          
            	Crunch
            	45.605
          

          
            	Hip thrust
            	34.360
          

          
            	Dumbbell incline
            	29.279
          

          
            	Dumbbell chest fly
            	29.456
          

          
            	Knee push-up
            	38.337
          

          
            	Side lunge
            	50.001
          

          
            	Good morning
            	60.718
          

          
            	Cross lunge
            	26.481
          

          
            	Step backward dynamic lunge
            	58.945
          

          
            	Bicycle crunch
            	31.128
          

          
            	Lying leg raise
            	50.177
          

          
            	Standing knee up
            	41.476
          

          
            	Chest fly
            	36.078
          

          
            	Barbell lunge
            	29.137
          

        

        

        그림 6 좌측에서는 출력된 히트맵을 키포인트로 변환하는 과정에서 클리핑 임곗값에 따른 모델 학습 성능을 나타낸다. 임곗값 0.001을 기준으로 임곗값을 변경하며 검증 정확도를 비교했다. 기존 MoveNet 임곗값 0.1(녹색)로 학습을 진행하면 초기 검증 정확도가 현저히 떨어지고 70% 검증 정확도가 멈추는 것을 볼 수 있다. 예측된 히트맵 공간이 (48 ✕ 48)에서 (48 ✕ 48 ✕ 48)로 넓어짐에 따라 출력값이 희소해지고 높은 임곗값이 학습을 방해한다고 추측할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Validation accuracy as to heatmap threshold
          
          

          

        

        학습 정확도가 80% 초반에 수렴함에 따라 60 epoch에서 학습된 가중치를 기준으로 히트맵 임곗값을 변경하여 매개변수를 학습했다. 그림 6 우측에서 히트맵 임곗값을 기준치보다 낮추어 테스트를 했을 때 정확도가 떨어지는 모습을 보였다. 위 실험에서 클리핑 임곗값이 낮을수록 학습이 잘 된다는 가정은 학습이 덜 된 초기에만 해당되고 학습이 진행될수록 임곗값을 높여야 된다는 결론을 얻었다.

        표 4에서는 같은 task의 최신 논문 모델의 학습된 가중치를 대상으로 테스트 데이터 셋 또한 평가하였다. 표 2는 최신 제안한 3D 휴먼 포즈 추정기와 성능을 비교한 결과이다. 제안 모델의 MPJPE가 최신 논문의 최신 논문 SRNet[15]에 비해 약 9만큼 낮은 값을 얻었기에 더 정확한 추론을 했다고 해석할 수 있으며 그래프를 기반으로 한 Sem-GCN[22]이 56.4로 가장 높은 MPJPE를 보여준다. 실험 결과 제안하는 방법이 가장 낮은 MPJPE 값을 보이므로 타 모델과 비교하였을 때 키포인트를 정확하게 추정함을 알 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison test result
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	MPJPE
            

          
          
            	A Zeng et al. 2020[15]
            	50.2
          

          
            	S Li et al. 2020[16]
            	53.4
          

          
            	C Li et al. 2019[17]
            	51.9
          

          
            	Kanazawa et al. 2019[22]
            	56.4
          

          
            	Ours
            	41.9
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 단일 RGB 영상을 이용한 3차원 휴먼 포즈 추정 시스템을 제안했다. 이 모델은 단일 RGB 영상만을 사용하여 3차원 키포인트를 추정하는 독특한 방법을 제시하였고 AI-Hub에서 제작한 피트니스 자세 이미지 데이터의 3D 월드 좌표를 픽셀 좌표로 변환하여 학습에 활용함으로써 데이터의 품질을 고려한 학습을 보였다.

      제안된 모델은 2D 히트맵 기반 모델인 MoveNet을 확장하여 3D 키포인트를 출력하는 추출기를 설계하였다. 이 과정에서 192✕192 컬러 이미지를 입력으로 사용하고, MobileNetV2를 통해 획득한 24✕48✕48 피처 맵을 활용하여 각 헤더에 넣어 48✕48✕48 히트맵으로 출력하였다. 2D 키포인트 추출에서 3D 키포인트 추출로 작업을 변경하면서 출력하는 공간이 넓어지기에 출력 신호를 clipping 하는 값을 기존 값 0.1보다 낮은 0.005로 설정할수록 학습이 잘 되고 어느 정도 학습이 진행된 후에는 clipping 계수를 높여야 학습이 더 잘 됨을 보였다.

      제안된 모델은 초당 약 13프레임의 빠른 추론 속도를 보이며 주어진 데이터 셋에서 82%의 높은 정확도를 보인다. 피트니스 데이터 환경에서는 키포인트 오프셋과 같은 문제가 자주 발생하지 않기 때문에 중복으로 인한 키포인트 손실을 고려하지 않고 설계하였으므로 3D 키포인트 검출이 가능한 심층 신경망을 학습하여 3D 키포인트를 추정하였다. 테스트 데이터 셋에 대한 실험 결과 MPJPE는 다른 논문에 비해 17~25% 감소하여 향상된 예측 성능을 보였다.

      최근의 인체 자세 추정 논문은 실생활에 적용했을 때 발생하는 변수를 고려한 3차원 인체 특징점 추정 논문이 주를 이룬다. 따라서 향후 과제로는 키포인트 폐색 정보를 고려하고 시간 정보를 활용하여 단일 영상이 아닌 영상 정보를 실생활에 적용할 수 있도록 활용하는 방법을 연구할 계획이다. 이를 위해 사람의 자세가 편향되지 않도록 전처리 및 증강 기법을 적용하고, 키포인트 폐색 정보를 인식하는 레이어를 추가하여 다양한 용도로 사용할 수 있는 견고한 3차원 키포인트를 추정할 수 있을 것으로 기대한다.
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