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요 약  

 
본 논문은 여러 관절을 묶어 사람을 나타내는 새로운 연결 방법을 제안한다. Open Pose[1]와 같은 기존의 관절 인식 

방법은 발, 무릎, 골반과 같이 서로 간의 연관성을 기반으로 관절을 묶어 한 사람을 나타낸다. 서로 간의 연관성을 

기반으로 관절을 묶을 때 오검출된 관절이 있을 시 연관이 있는 관절도 사용하지 않게 된다. 이 점을 해결하고자 

관절과 사람의 중심점을 이용하여 관절을 한 사람으로 묶어내는 방법을 제안한다. 

 

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

 그림 1. (a) 입력 이미지 (b) 예측 관절 (c) 예측 연결도 (d) 관절 검출 결과 

 

Ⅰ. 서 론  

딥러닝을 이용한 인체 인식 연구는 많은 관심을 받고 

계속해서 진행되고 있다. 인체 인식 중 관절 인식은 

제한된 환경에서 관절을 찾거나 관절을 표시하는 장치를 

이용하여 검출하였다. 현재는 카메라만을 이용하여 

일반적인 환경에서 사람들의 관절을 검출하는 방법에 

대하여 연구[1], [2] [3], [4] 가 이뤄지고 있다. 이 

연구는 최근 뜨고 있는 VR/AR 에서 입력 시스템의 

기반이 되고 애니메이션, 영화에서 CG 처리를 위한 용도 

등 많은 분야에서 활용된다. 

딥러닝을 이용한 다수의 사람에 대한 관절 검출 

방법은 Open Pose[1]에서 처음으로 제안하였다. 관절의 

위치를 표시하는 Confidence map 과 관절과 관절을 

이어주는 뼈를 표시하는 Affinity field 를 이용하여 여러 

관절에 대하여 한 사람으로 묶어준다. Confidence 

map 에서 찾아진 관절 간 연관성을 affinity field 를 통해 

연산하여 가장 연관성이 높은 관절들을 서로 이어주는 

방법이다. 관절 간의 연관성이 있을 시 하나의 관절 

검출이 실패하게 되면 연관이 있는 관절을 검출할 수 

없는 큰 문제점이 있다. 

본 논문은 이러한 관절의 연관성 의존으로 발생하는 

문제를 해결하기 위한 새로운 관절 검출 방식을 

제안한다. 기존에 연관성을 기준으로 관절을 묶는 방식이 

아닌 사람의 중심점을 찾고 해당 중심점과 관절을 

연결하는 center connection map 을 이용한다. 기존에 

affinity field 가 관절과 관절의 방향을 나타냈다면 

center connection map 은 관절과 사람의 중심점 관계를 

나타낸다. 이를 통해 관절 간 연관성이 없어져 오검출로 

관절을 검출하지 못해도 다수의 관절을 한 사람으로 

묶어내는데 영향을 받지 않고 검출된 관절을 묶을 수 

있다.  

 

Ⅱ. 본론  

본 논문의 목표는 MPII Human pose Dataset[5]에서 

정의된 관절 17 개에 대하여 단일 RGB 이미지에서 

복수의 사람들에 대한 2D 좌표 인식이다. 그림 1. 

과같이 입력 이미지를 받아 딥러닝 모델을 통해 Joint 

Confidence Map, Center Connection Map 을 얻는다. 

학습에 사용한 모델은 n-stacked hourglass[6]를 

사용하였다. 3 개의 Hourglass 를 사용하였고 각 

Hourglass 는 5 번의 다운 샘플링과 업 샘플링을 한다. 

기존의 Hourglass 의 bottle neck module 을 Convolution 

Block Attention Module(CBAM)[2]을 이용한 bottle 

neck module 로 변경하였다. 모델의 구조는 아래의 그림 

2. 와 같다. 모델을 학습시키기 위해 MPII Human pose 

Dataset[5]을 이용하였다. 



 
그림 2. 제안 모델 구조 

 

Confidence map 의 Ground truth 는 2D Gaussian 

kernel 을 이용하여 관절의 위치가 극값을 가지도록 

만든다. Center connection map 의 ground truth 는 

관절과 사람의 중심점 사이를 1 의 값을 가지게 만든다. 

사람의 중심점은 해당 사람의 모든 관절의 평균값을 

이용한다. 학습 시, CBAM[2]의 유무에 따라 초기 

학습이 차이가 있었다. 학습 이후 confidence map 과 

center connection map 을 이용하여 관절을 한 사람으로 

묶는 추론 과정을 거친다. 추론 과정에서는 예측된 

사람의 관절( 𝑑𝑗𝑛
)과 중심점( 𝑑𝑐𝑚

)의 사이를 center 

connection map(𝐶𝑗(𝑝) )을 이용해 확률을 계산하여 가장 

높은 확률을 가지도록 중복 없이 중심점과 관절을 

묶어준다. 확률을 계산하는 방법은 아래 식 (1), (2)과 

같이 계산한다. 

 

𝐸𝑗𝑛𝑐𝑚
=  

1

‖𝑑𝑗𝑛
− 𝑑𝑐𝑚

‖
2

∫ 𝐶𝑗(𝑝(𝑢)) 𝑑𝑢
𝑢=1

𝑢=0

 (1) 

𝑝(𝑢) = (1 − 𝑢)𝑑𝑗𝑛
+ 𝑢𝑑𝑐𝑚

 (2) 

 

기존의 논문들은 방향을 이용한 벡터 내적 계산을 

통해 관절을 연결하지만, 해당 논문은 벡터 내적 연산이 

아닌 connection map 에서의 확률값으로 계산한다. 

학습에 사용된 이미지는 총 13,636 개의 이미지를 

사용하였고 L2 loss 함수와 Adam optimizer 를 사용하여 

300 Epoch 로 학습을 진행하였다. 학습 결과는 그림 3. 

과 같다.  

 

Ⅳ. 결론 

본 논문은 관절의 연관성 없이 다수의 사람에 대한 

관절 검출을 연구하였다.  추론 결과인 그림 3.을 봤을 때 

학습의 ground truth 와는 유사하게 나오지만, 추론 

과정에서 connection map 의 현재의 확률값을 이용한 

방식에 단점이 있었다. 기존의 벡터 내적 방식은 

방향만을 예측하면 되지만 현재 방식은 방향과 

확률값까지 예측해야 하는 단점이 있었다. 또한 특정 

부분의 값이 크게 나타나면 해당 위치로 연결이 

강제되는 단점이 있다. 이러한 단점만 보완하면 관절의 

연관성이 필요 없는 더 나은 자세 추정을 수행할 수 

있을 거라 예상한다. 

 

 

 

 

   
(a) (b) (c) 

   
(d) (e) (f) 

   
(g) (h) (i) 

그림 3. (a), (d), (g) 결과 이미지, 

 (b), (e), (h) joint prediction 예측 이미지, 

 (c), (f), (i) connection map 예측 이미지 
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