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1)1. 서  론

단일 영상 속 등장하는 인물의 관절 좌표를 추정하는 사람 

자세 추정(Human Pose Estimation) 기술의 성장이 가속

화되면서 다양한 산업 분야에서 해당 기술을 활용한 사례가 

증가하고 있다. 축구, 야구, 농구 등 다양한 운동에서 개인 

맞춤형 코칭 서비스를 제공하기 위해 사람 자세 추정 기술을 
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활용하는 시도들이 나오고 있다. 대표적으로는 골프 산업에

서 사람 자세 추정 기술을 통해 골프 코칭 서비스를 제공하려

는 시도들도 나오고 있다. 사람 자세 추정 기술의 최근 연구 

결과들을 보면 상당히 높은 수준으로 사람의 자세를 검출하

는 것을 알 수 있다. 

하지만 운동 모션에서 기존에 연구된 자세 추정 모델을 적

용했을 때는 여러 문제점이 존재한다. [1]에서는 일반적으로 

사람 자세 추정 모델에서 발견되는 문제점을 흔들림(Jitter), 

반전(Inversion), 교환(Swap), 오검출(Miss)로 분류하고 이

런 문제들이 모델 성능에 미치는 영향에 대해 연구가 진행되

었다. 

[2]에서는 골프 스윙 모션에서 사람의 자세를 추정할 때, 

[1]에서 언급한 오검출, 반전, 흔들림, 미검출의 문제를 해결

하는 연구를 진행했다. 해당 논문에서는 사람 자세 추정 시 발

생하는 이상치(Outlier) 데이터들을 Bi-LSTM(Bidirectional 

Long Short-Term Memory) 네트워크로 학습하여 이상치

를 효과적으로 검출하고 골프 스윙 모션의 특징을 활용하여 
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ABSTRACT

In this paper, we propose a method to improve the accuracy of 3D human pose estimation model in various move motions. Existing 

human pose estimation models have some problems of jitter,  inversion, swap, miss that cause miss coordinates when estimating human 

poses. These problems cause low accuracy of pose estimation models to detect exact coordinates of human poses. We propose a method 

that consists of detection and correction methods to handle with these problems. Deep learning-based outlier detection method detects 

outlier of human pose coordinates in move motion effectively and rule-based correction method corrects the outlier according to a simple 

rule. We have shown that the proposed method is effective in various motions with the experiments using 2D golf swing motion data 

and have shown the possibility of expansion from 2D to 3D coordinates.
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요     약

본 논문에서는 다양한 운동 모션에서 3차원 사람 자세 추정 모델의 정확도를 향상하는 방법을 제안한다. 기존의 사람 자세 추정 모델은 사람의 

자세를 추정할 때 좌표 오차를 유발하는 흔들림, 반전, 교환, 오검출 등의 문제가 발생한다. 이러한 문제는 사람 자세 추정 모델의 정확한 자세 추정을 

어렵게 한다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 딥러닝 기반 이상치 검출 및 보정 방법을 제안한다. 딥러닝 기반의 이상치 검출 방법은 여러 모션에서 

좌표의 이상치를 효과적으로 검출하고, 모션의 특징을 활용한 규칙 기반 보정 방법을 통해 이상치를 보정한다. 다양한 실험과 분석을 통하여 제안하는 

방법이 골프 스윙 모션과 다양한 운동 모션에서도 사람의 자세를 정확히 추정할 수 있고, 3차원 좌표 데이터에서도 확장 가능함을 보인다.
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규칙 기반으로 좌표의 이상치를 검출하는 방법을 제안했다.

본 논문에서는 [2]에서 제안한 골프 스윙 모션에서의 좌표 

정확도 개선 실험을 확장하여 다양한 운동 모션 데이터에서 

이상치 검출 모델을 학습하고 운동 모션 데이터에서 효과적으

로 이상치를 검출할 수 있음을 보인다. 또 제안된 방법이 2차

원 좌표뿐 아니라 3차원 좌표에도 적용할 수 있음을 보인다. 

그리고 검출된 이상치를 제거하고 간단한 선형 보간법(Linear 

Interpolation)을 통해 결측치를 보간하여 연속된 자세에서 

좌표의 정확도를 효과적으로 개선하는 방법을 제안한다.

본 논문의 2장에서는 사람 자세 추정 모델과 관련된 연구

를 살펴보고, 3장에서는 제안하는 이상치 검출 및 보정 기법

을, 4장에서는 다양한 운동 모션과 3차원 좌표에 제안한 방

법을 적용한 결과를 보고, 5장에서 결론 및 향후 연구 방향에 

대해 제시한다. 

2. 관련 연구

[3]에서는 2차원의 사람 자세 추정 연구 분야를 단일 사람 

추정(Single Person Pose Estimation) 모델과 여러 사람 

추정(Multi-Person Pose Estimation) 모델로 분류하였다. 

또 그 각각을 회귀(Regression) 방식과 히트맵(Heatmap) 

방식 그리고 상향식(Bottom-up)과 하향식(Top-down) 검

출 방식으로 분류했다[3].

단일 사람 추정 연구의 회귀 방식은 이미지의 특징 맵

(Feature Map)에서 직접 관절 좌표를 회귀하는 방식으로 관

절을 검출한다. 이 방식은 빠르고 직접적이며 종단 간(End- 

to-end) 방식으로 훈련된다. 이런 이유로 별도 변화 없이 3

차원 관절 추정에 이용될 수 있지만, 관절의 위치를 학습시키

는 것이 어렵고, 여러 사람의 자세 추정에는 적용할 수 없다

는 단점이 있다. BlazePose[4]는 회귀 방식을 사용한 모델로 

추적(Tracking) 방식을 사용하여 이전 좌표 정보를 다음 좌

표 정보 예측에 사용한다. 또한 3차원 좌표 추정까지 확장한 

모델로 x, y, z의 좌표를 얻을 수 있다. 운동 모션을 입력으로 

사용했을 때 화질이 떨어질수록 모든 좌표에서 미검출 문제

가 발생하였다. 

단일 사람 추정 연구의 히트맵 방식은 관절의 위치로 예상

되는 부분의 히트맵 예측을 통해 관절 좌표를 추론하는 방식이

다. 이는 시각화를 하기 쉽고, 복잡한 경우에 적용이 가능한 

장점이 있다. 하지만 히트맵을 얻기 위해 많은 메모리 소비가 

필요하고, 3차원 좌표 추정으로 확장이 어려운 단점이 있다. 

HRNet[5]은 히트맵 방식을 사용한 모델로 학습에서 다양한 

해상도를 병렬적으로 적용하여 전체적인 맥락과 국소적인 맥

락을 받아들이는 방법으로 학습된 모델이다. 해당 모델은 실험

에 사용한 다른 모델들보다 높은 성능으로 사람의 관절 좌표를 

추출했지만, 오검출과 좌표 반전 문제가 여전히 존재하였다.

여러 사람 추정 연구의 상향식 좌표 검출 방식은 영상 속 

인물들의 관절 좌표를 추정한 후 사람을 구별하는 방식이다. 

좌표를 먼저 찾고 개별 사람을 검출하기 때문에 빠르게 좌표

를 검출할 수 있지만, 성능이 떨어진다는 단점이 있다. 상향

식 좌표 검출 모델인 OpenPose[6]는 신체 부위의 특징을 통

해 사람을 구별해내는 방법을 사용하여 정확도를 향상했다. 

골프 스윙 모션 데이터를 사용했을 때 좌표의 미검출 문제가 

발생하였다. 

여러 사람 추정 연구의 하향식 좌표 검출 방식은 사람을 

먼저 검출하고 반복적으로 단일 사람의 관절 좌표를 추정하

는 방법이다. 사람을 검출하고 그 후에 반복적으로 사람의 

자세를 추정하여 속도는 느리지만 더 정확한 좌표를 검출한

다는 장점이 있다. 좌표 추정의 성능을 높이기 위해서는 사

람을 탐지하는 부분과 탐지된 사람의 자세를 검출하는 두 부

분의 성능이 개선되어야 한다. [7]은 최근 연구된 모델로 STN 

(Spatial Transformation Network)과 SDTN(Spatial De- 

transformer Network)를 통해 기하학적, 공간적 변형 과정

을 거친다. 이를 통해 고품질의 사람 후보 프레임을 추출하고 

인식 성능을 향상하는 특징을 보인다.

사람 자세 추정 모델에서 좌표의 정확도를 개선하는 연구

는 종단 간 방법과 후처리(Post-processing) 방법으로 분류

된다[8]. 해당 연구는 사람 자세 추정 모델이 학습한 좌표 추

정의 정확도를 높이는 연구로, 본 논문에서 중점적으로 다루

는 연구 분야이다.

[9-15]는 종단 간 학습 방식으로 연구된 모델이다. 모델 

별로 구현 방식은 다르지만, 포즈 추정과 개선이 모델 내부에

서 함께 진행된다는 특징은 동일하다. [13]의 경우 반복적인 

오류 피드백(Error Feedback)을 통해 모델 안에서 단계별로 

오류를 전달하여 모델의 추정 결과를 보정하는 과정을 거치

며 점진적으로 포즈를 개선해가는 방법을 사용한다. 다른 모

델들과 마찬가지로 단계적인 자세 개선 과정들은 모델 내부

에 자세 추정 과정과 함께 구현되어 있다. [14]은 내부에서 

추정된 자세를 개선하는 PRM(Pose Refine Machine)을 통

해 포즈 추정 과정 마지막 단계에서 포즈 개선을 진행한다. 

해당 연구에서 PRM은 고수준(High-level)의 판별 의미 정보

와 저수준(Low-level)의 공간 정보를 통해 더 정밀한 자세 

추정을 가능하게 한다. [15]는 2단계의 과정을 통해 사람의 

자세를 추정하는 구조로 되어 있다. 두 번째 단계의 GPR 

(Graph Pose Refinement) 모듈을 통해 개선된 자세를 얻

는 방법을 사용한다. GPR 모듈은 관절 간의 관계를 고려하

여 그래프 구조의 개선 모듈로 설계되었다. 이와 같은 종단 

간 방식의 개선 모듈은 자세 추정 모델의 추정 결과에 의존하

여 출력값을 내고 이는 개선 모듈이 모델 내부에서 성공적으

로 작동한다고 보장할 수 없는 결과를 가져오게 된다.

[8, 16, 17]는 성능 개선 연구 중 후처리 방식을 사용한 모

델로 사람 자세 추정 모델이 출력한 좌표를 입력 받아서 좌표

를 보정하는 네트워크 구조에 대한 연구를 수행했다. [16]와 

[8]의 연구는 비슷한 구현 방식을 보이는데, 좀 더 높은 성능

을 보인 [8]에서 제안된 방법은 입력 이미지와 좌표를 CNN 

(Convolutional Neural Network) 네트워크의 Backbone 
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+ Upsampler 구조를 통과시켜 교정된 좌표를 얻는 방식을 

사용한다. [17]에서는 추출된 관절을 PRM(Pose Refinement 

Module)을 통해 좌표를 보정한 후 이를 활용하여 동작을 인식

하는 연구를 수행했다. 해당 모델에서 사용된 PRM은 GCL 

(Graph Convolution Layer)과 TCL(Temporal Convolution 

Layer)를 통과하여 보정된 자세를 얻는 구조로 설계되었다. 

이러한 후처리 방식은 모델 내부에서 작동되는 종단간 방식

과 달리 모델이 좌표를 추정한 후에 적용된다는 점에서 모델 

의존도를 낮추었지만, 추가적인 좌표 보정 과정으로 인한 연

산량 증가의 문제가 있다.

본 논문에서는 후처리 방식을 사용하여 기존의 연구 [8, 

16]에서 제안된 방법보다 더 적은 계산 비용으로 좌표의 정

확도를 개선할 수 있는 좌표 이상치 검출 네트워크 및 보간 

알고리즘에 대한 연구를 수행한다.

3. Bi-LSTM 네트워크를 활용한 운동 모션에서 관절 

좌표 추정의 정확도 개선

본 논문에서는 1개 층의 Bi-LSTM을 활용하여 적은 연산 

비용으로 효과적으로 이상치를 제거하는 네트워크를 학습시

키는 방법을 제안한다. 이상치를 제거하는 Bi-LSTM 모델은 

자세 추정 모델이 자세를 추정하는 과정에서 발생하는 이상

치 좌표를 모방한 데이터로 학습하여 각 관절의 프레임별 이

상치 발생 유무를 출력한다. 이를 통해 이상치가 발생한 프레

임의 관절 좌표를 제거한 후 보간법을 통해 결측된 좌표를 보

간한다. 3장에서는 이상치를 검출하는 Bi-LSTM 모델을 학

습하는 과정과 결측치 보간 방법을 보이고, 4장에서 2차원 

골프 모션 데이터에서의 실험 결과와 다양한 2차원 운동 모

션 및 3차원 모션 데이터에 적용한 실험을 통해 제안하는 방

법이 관절 좌표 추정의 정확도를 개선하여 자세 추정 모델의 

성능을 향상할 수 있음을 보인다.

3.1 이상치 데이터 생성

Fig. 1은 [2]의 골프 스윙 모션에 대한 좌표 정확도 개선 

과정을 시각화 한 것이다. 알고리즘은 추정한 좌표의 이상치

를 단계별로 제거하고, 보간하는 과정을 포함한다. 본 논문에

서는 Fig. 1의 (b)네트워크만을 사용하여 이상치를 검출 및 

제거하고 보간 알고리즘(e)를 통해 결측 좌표를 보간한다. 

(b)네트워크는 Bi-LSTM 모델을 통한 프레임별 이상치 검출 

모델로, 자세 추정 모델이 추정한 좌표에서 이상치 데이터의 

발생 여부를 출력해준다. 이상치 데이터 수집을 위해 정답 관

절 좌표 라벨(Label)이 포함된 데이터를 기반으로 이상치를 

모방하는 데이터 생성 기법을 사용하였다. 기존 자세 추정 모

델에서 발생하는 이상치는 실제 정답 좌표에서 임의의 x, y

거리만큼 떨어진 위치를 관절 좌표로 추정하는 형태로 발생

한다. 이를 모방하기 위해 실제 정답 관절 좌표에서 임의의 

x, y값에 증폭 혹은 감쇠 값을 주어 실제 이상치를 모방한 데

이터를 생성한다. 좌푯값의 증폭과 감쇠는 랜덤 변수를 통해 

선택된 프레임에 적용하여 모델이 연속된 프레임에서의 변화

를 파악할 수 있도록 한다.

3.2 이상치 검출 및 보정 알고리즘

1) Bi-LSTM 기반의 이상 프레임 검출

이상치 검출 모델은 1개 층의 Bi-LSTM 네트워크를 사용

하고, 이상치가 발견되면 해당 프레임의 출력값으로 알려주

는 역할을 한다. Fig. 2는 4번 관절(오른쪽 손목)의 변화량을 

그래프로 시각화 한 것이다. 변화량을 분석한 결과 이상치가 

발생할 때는 좌표의 변화량이 이전 프레임들보다 비정상적으

로 크게 변하는 것을 확인할 수 있었다. Fig. 3은 골프 스윙 

동작에서 부정확한 좌표 추정을 유발하는 동작을 구분 동작

으로 분리하여 시각화한 것이다. 동작의 속도가 빠르지 않은 

동작의 경우 일정 수준 정확하게 자세를 추정하지만, 동작이 

빨라지는 경우 부정확한 좌표 추정 비율이 늘어나는 것을 확

Fig. 1. The Structure of Outlier Detection and Interpolation Process for Golf Swing Motion Estimation

(a)~(d) The Process of Outlier Detection and Removing, (e) The Process of Missing Value Interpolation



422  정보처리학회논문지/소프트웨어 및 데이터 공학 제11권 제10호(2022. 10)

인할 수 있었다. Bi-LSTM 네트워크에 입력으로 들어가는 데

이터는 프레임별 좌표 변화량이며, 이때 좌표의 변화량은 유

클리드 거리(Euclidean Distance) 계산법으로 프레임 간의 

관절별 좌표 거리 변화량을 계산한다. 한 개의 데이터에는 하

나의 관절에 대한 변화량이 기록되어 있다. 변화량의 경우 영

상 크기에 따라 값의 범위가 달라지므로 각 데이터의 최댓값

으로 나눠주어 0과 1 사이의 값으로 정규화(Normalization)

한다. 또한 네트워크의 최대 입력 길이를 설정하고 더 짧은 

경우에는 0으로 패딩(Padding)값을 준다. 입력 데이터는 프

레임별 [좌표 변화량, 해당 관절의 변화량 평균]을 기본 데이

터로 실험했고, [관절 정보] 데이터를 추가로 입력하여 정보

량에 따른 성능 변화 실험을 진행했다. 

2) 결측 좌표 보간

Fig. 1의 (e)는 이상치 검출 모델을 통해 이상치를 제거한 

후 결측된 좌표를 보간하는 알고리즘이다. Linear, Next, 

Previous, Nearest 등의 보간 방법이 있으며 각 방법의 성

능 비교를 통해 Linear 방법이 높은 성능을 보이는 것을 알 

수 있었다. Linear Interpolation은 두 점을 줬을 때 그 사

이의 값인 x에 대한 f(x)의 값을 추정하는 데 사용되는 방법

이고 계산식은 Equation (1)과 같다.
 

 










         (1)

Fig. 4. (Left) Before the Coordinates Correction

(Right) After the Coordinates Correction

Fig. 4는 이상치를 제거한 후 보간 알고리즘을 통해 결측

치를 보간한 후의 결과를 보여주고 있다. 개선 과정을 통해 

반전, 흔들림, 오검출 등의 문제가 개선되었고, 추정된 좌표

가 안정적으로 보정된 것을 확인할 수 있다.

4. 실험 및 분석

4.1 골프 스윙 모션에서의 좌표 추정의 정확도 개선 실험

1) 실험 환경

2차원 골프 스윙 좌표 데이터에서의 성능 평가를 위해 총 

5개, 483프레임의 관절 라벨이 포함된 골프 스윙 영상에 대

해 실험을 진행했다. 실험은 사람 자세 추정 모델이 추정한 

좌표 데이터에 논문에서 제안한 방법을 적용한 후 성능 변화

를 분석한다. 성능 평가를 위한 지표로는 MPJPE(Mean Per 

Joint Position Error) 계산식을 응용하여 사용했으며 계산

식은 Equation (2)와 같다.

 









  




  



║
 

  
 





 
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T는 총 프레임의 수, N은 측정에 사용한 관절의 수이다. 

MPJPE는 정답 데이터의 중심 관절(
  )과 측정하려는 관절

(
  )의 거리와 예측 데이터에서 중심 관절(

 
)과 측정하려

는 관절(
 

)의 거리의 차이를 계산하여 오류를 측정한다.

2) Bi-LSTM을 이용한 이상 프레임 검출 성능

Table 1은 2차원 골프 모션 데이터에서 실험한 결과이다. 

Bi-LSTM은 Fig. 1의 (b)네트워크이며, Rule based bias 

correction은 골프 동작의 규칙을 활용한 이상치 검출 방법

이다. 골프 동작의 규칙의 경우 아래 ‘이상치 검출 규칙에 따

른 성능 변화’ 항목에 상세 내용을 기술하였다. 비교를 위한 

기준 모델은 BlazePose[4]를 사용했고, 각 결과는 Linear 

Interpolation을 사용하여 보간한 후에 성능을 측정했다.

Fig. 2. A Graph of the Amount of Change in Joint 4

when Outliers Occur

Fig. 3. The Motion Causing Inaccurate Coordinates 

in Golf Swing Motion
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Models
MPJPE

Mean

Base model (BlazePose[4]) 22.29 

Bi-LSTM 16.81 

Bi-LSTM
+ Rule based bias correction

16.43 

Table 1. MPJPE Results of Bias Correction Model[2] 

Each Experimental Method in Golf Swing Motion

실험 결과 기준 모델만 사용하여 좌표를 추정할 때보다 기

준모델에 논문에서 제안한 Bi-LSTM 네트워크를 추가로 적

용했을 때 좌표의 정확도가 개선되는 것을 알 수 있었다. 

Bi-LSTM 네트워크 학습의 경우 [2]에서 높은 성능을 보인 

실험 환경을 활용하여 10-40px 사이의 좌푯값의 증폭 혹은 

감쇠 값을 주었고, 1~3프레임 사이의 연속된 프레임에 이상

치를 생성했다.

 

3) 이상치 검출 규칙에 따른 성능 변화

이상치 검출 규칙은 [2]에서 제안한 방법이며, Fig. 1의 

(a), (c), (d)에 해당한다. (a)는 좌우 반전 검출 규칙으로 골프 

스윙 모션에서 11번 관절(오른쪽 발목)은 12번 관절(왼쪽 발

목)보다 작은 x 좌표를 갖는다는 규칙을 활용한 방법이다. 

11번 관절이 12번 관절보다 큰 x값을 가지면 좌우를 반전시

킨다. (b)는 하체 이상치 검출 방법으로 양쪽 발목 좌표가 일

정 거리 이상 좁혀지면 이상치로 판단하고 제거한다. (c)는 

손목 이상치 검출 규칙으로 골프 스윙 중 두 손목의 거리가 

일정 거리 이상 떨어지면 이상치로 판단하여 제거한다.

Bi-LSTM 모델만 사용했을 때는 16.81의 오차를 보였고, 

해당 모델에 골프 동작의 특징을 이용한 규칙을 추가로 적용했

을 때는 오차가 16.43까지 개선이 되었다. 최종적으로는 골프 

스윙 동작의 특징을 이용한 규칙 모두를 적용했을 때 높은 성능

을 보였으며 기준 모델보다 5.86의 오차 감소를 보여주었다.

 

4) 다른 모델에 적용한 결과

Table 2는 다른 자세 추정 모델에 제안한 방법을 적용한 

결과이다. 성능 비교에 사용한 ‘Bias correction model’은 

Table 1에서 가장 높은 성능을 보인 모델이다. 실험 결과를 

통해 자세 추정 모델 [4-6]에 제안된 방법을 적용하면 전체적

으로 오차가 감소하는 것을 확인할 수 있었다.

4.2 운동 모션 추정에서의 좌표 추정의 정확도 개선 실험

1) 실험 환경

Table 1의 실험 결과를 보면 골프 스윙 모션의 특성을 이

용한 규칙을 적용하지 않고, 이상치 검출 모델만으로도 

MPJPE가 낮아진 것을 알 수 있었다. 이를 바탕으로 Bi- 

LSTM 기반 이상치 제거 모델을 추가로 학습시켜 다른 운동 

모션에도 적용해 보는 실험을 진행하였다.

실험을 하는 조건은 4.1의 실험에서 성능이 좋았던 학습 

방식을 사용했으며, 골프 모션의 특징을 이용한 규칙 (a), (c), 

(d)는 사용하지 않았다. 이상치를 제거한 후 결측값을 채울 

때는 Linear Interpolation을 사용하였다. 모델을 학습하기 

위해 Open 3D Human Pose Data Set인 3DPW[18]에서 

제공하는 2차원 데이터인 ‘2d pose’ 데이터를 사용했다. 또한 

추가적으로 Baseball, Basketball, Dance, Gait, Pilates, 

Squash 모션을 수집하여 각 관절에 라벨이 달린 데이터를 

각각 학습 및 테스트 데이터로 사용했다. 학습에 사용한 데이

터는 Open Data Set과 수집한 데이터를 포함하여 21개의 

모션, 약 13700프레임이다. 3.1의 데이터 생성 기법을 통해 

데이터를 증가시켜서 실험을 진행했다. 본 실험을 통해 위에

서 언급한 6개의 운동 모션, 약 1000프레임에 대한 MPJPE

를 계산해 보고 다양한 운동 모션에도 제안하는 방법이 효과

적임을 보인다.

 

2) Bi-LSTM을 이용한 이상 프레임 검출 성능

Table 3의 모델 이름은 [학습에 사용한 모션 수(생성한 데

이터 개수)], 데이터의 길이 – Bi-LSTM 모델이다. Bi-LSTM 

모델은 좀 더 긴 모션에 적용할 수 있게 최대 프레임 길이를 

200으로 설정하였으며, 길이가 부족한 경우 0으로 패딩 값을 

주었다. 학습에 사용한 데이터는 각 프레임 별로 [좌표 변화

량, 변화량의 평균]을 주었다. 골프 스윙에서는 관절 번호를 

주는 것이 성능이 더 좋았지만, 일반적인 운동 모션에서는 관

절의 움직임의 정도가 각각 다르기 때문에 관절 번호를 주는 

것은 모델 학습에 좋은 영향을 주지 못했다. 또한 학습에 사

용한 모션 수를 늘려가며 실험한 결과 예측하려는 운동 모션

과 관계없는 모션이라도 다양한 모션을 통해 모델을 학습시

켰을 때 더 좋은 성능이 나왔다. 최종적으로는 골프 모션이 

아닌 다른 운동 모션에서도 좌표 추정의 정확도가 개선되는 

것을 확인할 수 있었고, 논문에서 제안된 방법을 사용하기 전

에는 평균 50.14의 오차를 보인 모델이 평균 39.09까지 오

차 수치가 감소한 것을 확인할 수 있었다.

 

3) 보간 방법 비교 

본 실험에서 시도한 보간 방법은 Linear, Cubic, Nearest, 

Previous, Next이다. Table 3에서 가장 높은 성능을 보이는 

Models
MPJPE

Mean

BlazePose[4] 22.29 

BlazePose[3] 
+ Bias correction model[2]

16.43 

Open Pose[6] 53.60 

Open Pose 

+ Bias correction model[2]
14.60 

HRNet[5] 12.28 

HRNet 
+ Bias correction model[2]

11.98 

Table 2. MPJPE Results of the Bias Correction Model[2] 
on [4-6] in Golf Swing Motion
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모델을 기준으로 실험을 진행했다. Table 4를 보면 가장 높

은 성능을 보인 방법은 선형 보간법이다. Cubic 방법의 경우 

3차 다항식을 사용하여 값을 보간하는데, 이를 통해 중간 값

을 채울 경우 정답과는 전혀 다른 곡선 형태의 함수가 생성되

고 오히려 오차를 크게 만들었다. 다른 방법들은 결과가 비슷

했지만, Previous와 Next는 단순히 값을 복사한다는 점에서 

본 연구의 목적과는 다른 결과를 가져왔고, Nearest 방법은 

일정 수준의 성능을 보였으나 Linear Interpolation 방법보

다 성능이 떨어졌다. 

4.3 3차원 모션에서 좌표 추정의 정확도 개선 실험

1) 실험 환경

4.2의 실험에서 높은 성능을 보인 모델과 유사하게 실험을 

진행했다. 학습 데이터는 3DPW[18]에서 제공하는 3차원 좌

표 데이터를 사용했으며, 이중 단일 사람이 등장한 14개의 

모션을 선별하였고, 10개의 모션은 학습에, 4개의 모션은 테

스트에 사용하였다. 데이터 생성 방법은 동일하며 좌표 값의 

증폭 혹은 감쇠의 범위는 4.1의 실험에서 성능이 좋았던 

10px에서 40px 값을 사용하였고, x, y, z 좌표에 각각 적용

했다. 좌표 보간 방법도 Table 4에서 가장 성능이 좋았던 

Linear Interpolation을 사용하였다. 성능 테스트에 사용한 

모델은 BlazePose[4]로 단일 사람 검출 및 3차원 좌표에 대

한 추정이 가능하기 때문에 비교 모델로 선정했다.

2) 3차원 좌표 데이터에서 좌표 추정의 정확도 개선 효과

Table 5는 3차원 좌표 추정의 정확도 개선 실험의 결과이

다. 4개의 실험 데이터에 대해 BlazePose[4]가 예측한 관절

의 MPJPE는 159.91이고, 제안된 방법을 적용하면 154.57

까지 오차가 감소하여 본 논문에서 제안한 방법이 3차원 데

이터에 대해서도 성능 향상에 기여할 수 있다는 것을 보였다. 

이상치를 찾는 핵심 방법은 각 관절 좌표의 프레임 별 변

화량을 기록하여 이전 기록에 비해 비정상적으로 변화량이 

치솟는 좌표를 이상치로 판단하여 제거하는 것이었다. Fig. 5

는 3차원 데이터에서 이상치 데이터를 제거하기 전후의 프레

임 별 관절 좌표의 변화량를 비교한 그래프이다. 첫 번째 그

래프가 0번 관절의 그래프이고, 제일 마지막 그래프가 14번 

관절이며, 각 관절 번호에 대한 라벨은 Fig. 6에 나타난 관절 

부위와 같다. 각 그래프의 x축은 프레임, y축은 변화량 이다. 

이상치를 제거한 후 프레임 별 좌표의 변화량이 안정적으로 

변한 것을 확인할 수 있었으며, 해당 그래프를 그리는데 사용

된 데이터는 MPJPE가 기존 201.74에서 보정 후 183.61까

지 낮아진 것을 확인할 수 있었다. 이를 통해 실제 변화량을 

안정화 시키는 작업이 좌표 추정의 정확도 향상에 기여할 수 

있음을 알 수 있었다.

5. 결  론

본 논문에서는 기존의 사람 자세를 추정 모델의 성능을 개

선하는 이상치 검출 네트워크 및 보간 알고리즘을 제안하였

다. 실험을 통해 사람 자세 추정 모델에 제안된 방법을 적용

한 결과 관절 예측의 성능 향상이 이루어짐을 알 수 있었다. 

또한 본 논문에서 제안된 이상치 검출 모델이 다양한 2차원 

운동 모션 및 3차원 모션 데이터에서 좌표 추정의 정확도를 

개선할 수 있다는 것을 확인했다. 또 프레임 별 관절 좌표의 

변화량 그래프를 제안한 방법을 적용하기 전후로 비교하여 

좌표의 변화량이 좌표 추정의 정확도에 영향을 미침을 보였

다. 기존의 사람 자세 추정 모델의 추정 결과를 개선하는 연

Methods
MPJPE

Mean

Linear 39.09

Cubic 95.17

Nearest 40.04

Previous 39.87

Next 40.26

Table 4. MPJPE Results of Each Interpolation Method 

in Sports Motion

Models
MPJPE

Mean

BlazePose[4] 159.91

BlazePose[4] + Ours 154.57

Table 5. Results of 3d coordinates using the proposed method

Models
MPJPE

Baseball Basketball Dance Gait Pilates Squash Mean

Base model (BlazePose[4]) 34.24 71.12 89.81 35.85 42.01 27.78 50.14

[5 Motion(102400)], 3 - Model 34.25 55.97 65.70 35.71 26.58 28.04 41.04

[5 Motion(102400)], 2 - Model 34.52 54.80 64.39 35.11 27.29 27.73 40.64

[15 Motion(102400)], 2 - Model 32.37 53.02 64.11 34.85 27.38 27.66 39.90

[15 Motion(204800)], 2 - Model 31.27 52.43 65.25 34.75 25.99 27.67 39.56

[21 Motion(204800)], 2 - Model 30.24 52.48 61.22 35.96 26.73 27.91 39.09

Table 3. MPJPE results of each experimental method in sports motion
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구는 이미지를 통한 CNN 기반 좌표 보정 방법으로 3차원 좌

표 개선으로 활용하기에는 어려움이 있다. 하지만 본 논문에

서 제안하는 방법은 관절 좌표 데이터를 통해 개선이 이루어

지므로 3차원 좌표 데이터에 대한 확장이 용이하다. 이를 통

해 향후 가상 현실(Metaverse), 골프 레슨, 재활 치료 보조 

시스템, 산업 안전 관리 시스템 등 다양한 분야에 적용될 수 

있을 것으로 기대한다. 다만 본 논문에서 제안된 모델은 

Bi-LSTM 모델의 한계로 사전에 정해진 길이를 초과하는 영

상에는 대응하지 못하여 실시간으로 자세 교정이 되지 않는

다는 문제점이 있다. 이를 보안하기 위해 향후 연구는 시계열 

정보를 실시간으로 분석하여 가변적인 길이에도 대응할 수 

있는 모델을 개발하고자 한다.  
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