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요   약  

    사람의 동작을 인식하고 자세를 추정하기 위한 연구가 많이 진행되었지만 대부분 RGB정보 이외에 깊이(depth) 

정보를 추가로 수집하거나 ground truth가 있는 상태에서 지도학습을 통해 연구가 진행되었다. 본 연구는 이미지에 

상응하는 모션 데이터가 존재하지 않을 때 비지도학습을 통해 자세 추정을 하는 방법을 모색하고자 CycleGAN이라

는 생성적 적대신경망을 이용하였고, 1차적으로 비지도학습에 기반하여 이미지로부터 인체를 검출하는데 성공하였다. 

이 과정에서 신경망이 신체의 의미단위를 구분하는 것이 가능하다는 점을 발견했으며 이는 비지도학습을 통한 영상

으로부터의 자세 추정에 적용 가능함을 보인다. 

 

1. 서 론    

인체가 표현할 수 있는 동작은 무한하고 이를 나타내는 모션 

데이터는 다양한 분야에 쓰일 수 있다. 하지만 현존하는 모션 데이터는 

매우 한정적이고 고유한 정보를 얻기 위해서는 키넥트(Kinect) 등의 

기타 장비를 사용해야하는 등 원하는 분야의 데이터를 수집하기가 

쉽지 않은 실정이다. 예를 들어 음악에 맞는 춤을 생성하기 위한 

모델을 학습시켜야 하는 경우, 음악과 함께 춤추는 모션 데이터를 찾기 

어렵기 때문에 키넥트를 이용하여 댄서가 춤추는 모습을 녹화해야 

하는 번거로움이 있다[1]. 부가적인 장비나 별도의 정보 없이 영상의 

RGB데이터로만 자세추정(pose estimation)이 가능하다면 인체 동작과 

관련된 다른 연구를 진행하는 데에 매우 유용할 것이다. 

    컴퓨터비전 분야에서는 단순 이미지나 영상에서 자세추정을 하는 

연구[2,3,4]들이 다양하게 진행된 바 있다. 하지만 대부분은 

지도학습을 통해 신체를 부위별로 인식한 후 자세 정보를 추출하는 

방식으로, 지도학습이나 준지도학습에 속한다. 데이터 부족 문제를 

해결하기 위해 synthetic한 데이터를 만드는 연구 또한 진행되었으나 

RGB데이터 이외에 추가 정보를 많이 들여 데이터를 생성한 것을 

확인할 수 있다. 본 연구는 RGB값 이외의 정보가 존재하지 않을 때 

이미지로부터 자세추정 정보를 얻고자 하는 수요에서 비롯되었고, 

CycleGAN(Cycle Consistent Adversarial Networks)[6]을 통해 이를 

해결할 수 있다고 가정하였다.  

본 연구는 아직 자세 추정 단계에는 미치지 못했지만, CycleGAN을 

이용한 인체 검출 실험을 통해 얻은 결과로 자세 추정으로의 적용 

가능성을 뒷받침하고자 한다. 실험 결과를 통해 해당 신경망이 인체 

검출을 잘 해낼 뿐만 아니라 학습에 필요한 신체 단위 또한 

구분한다는 점을 알 수 있다.  같은 원리로 신경망이 신체 단위를 잘 

함축 시킬 수 있도록 신경망을 디자인 한다면, 비지도학습 기반 관절 

인식과 자세 추정 또한 충분히 가능할 것이다. 

 

2. 관련연구 

모션데이터 부족 문제를 극복하기 위해 SURREAL DATASET이라 

불리는 새로운 인위적인 데이터를 만든 연구가 있다[4]. 이들은 여러 

프레임의 연속으로 된 3D 동작인식(motion capture) 데이터를 

기반으로 실제 사람이 움직이는 영상을 생성하여 공개하였다. 이는 

동작인식 데이터에 대한 접근성을 크게 높였다는 점에서 의의가 크다. 

하지만 현재는 공개된 모델을 통해 동작인식 데이터에서 인조 영상을 

생성하는 단방향만 가능한 상태이다. 

이외에도 합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks)을 통해 

단순 이미지에서 지도학습 기반으로 자세추정을 한 연구[3], 지도학습 

기반 인체 부위별 검출을 통해 2명 이상의 사람에 대한 자세추정을 한 

연구[2,7], 무작위한 실외 배경에서의 자세추정을 바탕으로 3D 

동작인식 데이터를 생성하는 연구[8] 등이 존재하고, 자세추정을 

정확하게 하기 위해 여러가지 방법들이 고민되고 발전되어 왔음을 알 

수 있다. 하지만 이들은 모두 지도학습 또는 준지도학습에 기반한 

것으로, labeling된 데이터 없이는 학습을 진행할 수 없다는 한계점이 

있다. 무작위 데이터를 바탕으로 완전한 비지도학습을 통해 자세추정을 

할 수 있다면 동작인식 데이터의 범위를 훨씬 넓힐 수 있을 뿐만 

아니라 컴퓨터 비전분야의 다른 영역에서도 다양하게 적용될 수 있을 

것이다. 

 

3. 적대신경망 활용 인체 검출 

3.1. 신경망 구조 

본 실험을 위해 사용된 학습 

모델은 CycleGAN [6]이다. A를 

바탕으로 B’를 생성하는 GAB(A), 

그리고 B’가 진짜 B인지 혹은 

생성된 B’인지를 구별하기 위한 

DB(B’)가 있다고 할 때, GAB는 

B’가 DB에서 진짜 B로 인식될 수 

있도록, DB는 실제 B만을 진짜로 

판별하고 생성된 B’는 가짜로 판별할 수 있도록, 적대 손실(adversarial 

loss)를 최소화 해야 한다. B’를 생성하는 과정에서 A의 특징 또한 

유지할 수 있도록 B’에서 다시 본래 입력 이미지인 A를 생성하는 

GBA(B’) = A’를 학습시키기 위해 A’와 A의 차이를 나타내는 순환일관성 

그림 1. CycleGAN 구조 



손실(cycle-consistency loss) 또한 최소화 해야 한다. 각 손실은 

다음과 같이 표현된다. 

LGAN(GAB, DB, A, B) = Eb~Pdata(b)[logDB(b)]  

+ Ea~Pdata(a)[log(1 -DB(GAB(a)))],      (1) 

Lcyc(GAB, GBA) = Ea~Pdata(a)[||GBA(GAB(a)) – a||1]  

+ Eb~Pdata(b)[||GAB(GBA(b)) – b||1].          (2) 

이 과정을 거쳤을 때 부족제한(under-constrained) 문제가 있기 

때문에, 변수를 공유하는 같은 생성, 판별 모델을 역방향으로 적용하여 

같이 학습시키게 된다. 이러한 방식으로 CycleGAN[6]은 쌍으로 

이루어지지 않은 이미지들 속에서 한 이미지의 의미특징(semantic 

feature)은 유지하면서 다른 이미지의 부가적인 특징을 추출하여 

스타일이 전환된 새로운 이미지 생성이 가능하다. 본 실험 또한 사람 

이미지에 대응되는 인체 검출 마스크가 존재하지 않기 때문에 쌍으로 

이루어지지 않은 데이터이고, 스타일 전환 하듯이 이미지로부터의 인체 

검출이 가능하다고 전제하였다.  

신경망 구조는 표 1에서 볼 수 있듯이 [6]의 구조에서 미세하게 

변형시켜 구현하였다. 생성모델은 [6]에서 명시된 바와 같이 instance 

normalization[9]을 사용하였고, 안정적인 학습을 위해 적대손실은 

negative log likelihood를 least square loss로 대체하였다. 판별모델은 

PatchGAN[10,11]을 이용하여 만들어진 32x32 크기의 출력물에서 

샘플이 진짜인지 가짜인지를 판별하게 된다.  

 

3.2. 데이터 

실험에 사용된 데이터는 크게 두 종류로 나뉜다. 신경망에서 A에 

해당하는 실제 사람 사진과, B에 해당하는 인체 검출 마스크이다. 

데이터 A는 유튜브에 올라와 있는 아이돌의 댄스 영상, 일반인들의 

댄스 영상 등 15가지 동영상에서 프레임을 추출하였다. 데이터는 

배경은 실내이고 사람이 1명인 경우로 제한하였으며, 10초간격으로 총 

2,291장의 프레임을 추출하여 동작이 겹치지 않을 수 있게 하였다. 

데이터 B로는 synthetic하게 생성된 SURREAL DATESET[4]에서 본 

연구에 필요한 segmentation 정보만 추출하여 총 5,535개를 이미지화 

하였다. B 데이터에는 인체 이외에 배경은 검정색으로 표시되며, 그림 

5에서 볼 수 있듯이 하얗게 표시된 인체중에서도 하체의 특정 부위는 

어두운 색으로 표시된 것을 확인할 수 있다. A, B 이미지 데이터 모두 

가로, 세로 256픽셀로 크기를 조정하였고 이외에는 별도의 전처리과정 

없이 이미지 그대로 RGB정보만을 갖고 학습을 진행하였다.  

 

3.3. 학습과정 

학습용 데이터와 시험용 데이터를 9:1의 비율로 나누어 학습을 

진행하였고, 총 200회 반복학습을 시켰다. 약 50회 인체뿐만 아니라 

배경에 속하는 창문이나 기타 물건을 함께 분할하는 경우가 생겼다. 

반복학습을 100회 이상 진행했을 때, 인체 윤곽은 보다 정확해지고 

인체를 보다 정확하게 검출하는 듯하지만, 어둡게 표시되어야 할 하체 

대신 상체나 기타 부위가 강조되기도 하였다. 150회 이상 학습이 

진행되었을 때에는 제법 정확하게 인체를 검출할 뿐만 아니라 신체 

부위까지 적절하게 표시하는 모습을 보였다. 하지만 학습이 170회가 

넘어가자, 이미지의 형태가 완전히 파괴되어 선명하게 인체를 

그려내는데 실패하고 노이즈가 많이 추가되는 현상이 나타났다.  

학습 초반부터 완료시까지의 손실(loss) 변화를 분석했을 때, 

모든 손실이 학습이 진행될수록 감소하는 추세를 보였으나, 총 손실이 

학습 후반부에 갑자기 증가하는 것이 확인되었다. 이 때 생성된 결과를 

확인했을 때 이미지의 형태를 유지하지 못한 것으로 보아 

모드붕괴(mode collapse)[12]가 일어난 것으로 확인된다. 다음 

그래프는 학습 진행에 따른 손실의 변화와 주요 지점별 생성된 

샘플이다. 

 

3.4. 결과 분석 및 한계점 

모드붕괴가 일어나기 전, 적정 학습 횟수로 보여지는 160회에서 

생성된 결과를 확인했을 때 인체 검출이 비교적 정확하게 이루어진 

것을 확인하였으며, 하체부위가 어둡게 잘 표시된 점 또한 의미 있는 

결과로 보여진다. 인체 검출 마스크에서 실제와 같은 이미지를 

생성하는 역방향 결과를 확인했을 때에도, 인체 검출 마스크에 표시된 

동작, 크기에 맞게 입력 데이터 A 같은 이미지가 생성되었다. 그림 6의 

결과를 보면 얼굴이나 인체가 세밀하고 부드럽지 못하고, 배경이 

무너지거나 인체가 바닥으로부터 떨어져 떠다니는 현상이 발생한다. 

하지만 기본적으로 머리, 팔, 몸통, 다리 등 신체 단위가 잘 구분되어 

새로운 이미지가 적절하게 생성된 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 

양방향 생성 모델과 판별 모델이 적대적으로, 그리고 주기 순환적으로 

학습하면서 단순히 인체라는 의미특징을 학습할 뿐만 아니라 학습에 

필요한 신체의 의미단위를 구분해 낼 수 있음이 확인되었다.   

본 실험은 사람 1명에 대해 자세 추정 하는 것을 염두에 두고 

진행된 관계로 데이터가 매우 제한적이다. 또한 segmentation 

관점에서만 봤을 때에는 사용된 신경망 자체가 매우 복잡하고 깊기 

때문에 계산비용이 높고 다른 지도학습 기반 이미지 segmentation 

알고리즘에 비해 효율적이지 못하다는 한계점이 있다. 또한 [13]와 

같은 다른 연구들은 보다 다양한 종류의 데이터에서 객체를 검출하는 

작업을 했다는 점에서, 객체 종류를 인체로 한정시킨 본 실험과는 결과 

비교를 하기 어려운 점이 있다. 하지만 비지도학습 기반으로 인체 

검출을 이뤄냈다는 것과 신체가 의미단위별로 잘 학습되었다는 점에 

큰 의의가 있으며, 검출 결과의 질만 보았을 때에도 준지도학습 

기반으로 이미지 분할을 수행한 [13] 결과의 질에 뒤떨어지지 않음을 

확인할 수 있다. 

표 1. 연구[6]과 본 실험에서 사용된 신경망 구조 

그림 2. 학습 진행에 따른 손실 변화 및 생성 샘플 



 

4. 자세추정으로의 적용 가능성 

연구 [2]에서 신체 부위별 검출을 바탕으로 자세추정에 성공한 

것을 미루어 볼 때, 비지도학습을 통한 인체 검출은 비지도학습 기반 

자세추정에 큰 기반이 되는 실험 결과라 여겨진다.  

본 연구에서는 인체 검출을 통해 비지도학습을 통해서도 신경망이 

신체단위를 구분할 수 있음을 입증했다. 인체 검출 마스크는 색, 배경, 

사람에 관한 세부정보 등이 부재한 상태로 RGB이미지에 비해 제한된 

정보만을 갖고 있지만, adversarial loss와 cycle-consistency loss 

최소화를 통해 그 이상의 정보를 포함하는 실제 이미지를 충분히 

생성할 수 있다. 이는 생성모델 GAB와 GBA에서 인코딩, 디코딩 하는 

과정에서 추출된 잠재적 특징이 인체의 모양과 부위별 특징을 잘 

함축하고 있다고 말할 수 있다. 같은 방식으로, 인체 검출 마스크 대신 

관절의 위치를 표시하는 정보를 데이터 B로 입력했을 때, 생성모델이 

학습한 잠재적 특징이 이미지 A에서의 인체 위치와 신체 부위별 

정보를 포함하고 있기만 한다면 관절 인식을 통한 자세 추정이 

가능해질 것이다. 실제로 현존하는 자세추정 모델 중 가장 정확한 방법 

중 하나가 지도학습 기반으로 관절인식을 먼저 수행한 후 joint point 

regression[14]을 통해 자세추정 정보를 추출하는 것이다. 따라서 

비지도학습 기반 관절인식이 가능할 때 이를 기반으로 높은 질의 

자세추정 정보를 추출할 수 있을 것으로 예상된다.  

다만, 관절 정보는 인체 검출 마스크에 비해서도 훨씬 더 제한된 

정보만을 포함하고 있기 때문에, GBA의 학습뿐만 아니라 전체적인 

생성모델에서 의미 있는 잠재적 특징을 추출하는 것이 어려울 수 있다. 

이 문제점에 대해서는 GAB에서 B’ 이외에 추가적인 정보를 함께 

생성하여 함께 학습을 하되, 판별 모델에는 B’만 입력해주는 방법을 

해결방안으로 생각해 볼 수 있다. 현재 비지도학습 기반 관절인식에 

대해서는 추가정보 생성 없이 관절 위치 정보만 갖고 실험 진행중에 

있으며, 위와 같은 문제가 발생할 경우 B’를 생성할 때 추가정보를 

생성하고 함께 학습을 진행하여 결과를 지켜볼 예정이다. 

 

5. 결 론 

본 논문에서는 CycleGAN이라는 강력한 생성적 적대신경망을 통해 

비지도학습을 기반으로 이미지로부터 인체를 검출한 실험 과정과 

결과에 대해 분석하였고, 같은 신경망을 통해 비지도학습 기반 

자세추정의 가능성을 제안하였다. 인체 검출을 통해 신경망이 RGB 

정보만으로 비지도 학습으로 신체의 의미단위를 구분할 수 있음을 

확인하였고, 같은 원리로 자세 추정을 수행하는 것이 향후 연구 

과제이다. 
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그림 3. 실제 데이터 A: 신경망에 input으로 쓰인 실제 사람 이미지  

그림 4. 생성된 데이터 B’: 반복학습 160회 이후 그림 2의 이미지로부터 생

성된 인체 검출 마스크 

그림 5. 실제 데이터 B: 신경망에 또다른 input으로 쓰인 인체 검출 이미지  

그림 6. 생성된 데이터 A’: 반복학습 160회 이후 그림 4의 인체 검출 마스크

로부터 생성된 이미지 
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