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요 약

본 논문에서는 모션 캡처 장비와 카메라 간의 시간적, 공간적 동기화를 위한 파라미터 추천 시스템을 제안한다. 제안된 시스템에서
는 모션 캡처 데이터(3D)와 카메라 데이터(2D)를 이미지상으로 프로젝션하여 각각의 관절점(=keypoints) 데이터를 2D 형태로 생성

후, PDJ 평가 매트릭스를 통하여 관절점이 유사한 프레임 범위를 추천한다. 추천된 프레임은 두 장비의 프레임 차이를 나타낸다. 이
시스템을 이용하여 포즈 추정에서 필요한 관절점 labeling에 도움이 될 것으로 기대된다. 

Abstract

This paper presents a parameter recommendation system for temporal and spatial synchronization between motion capture 
equipment and camera. The proposed system employs a two-step process. First, the motion capture data (3D) and camera data 
(2D) are projected onto the image to generate the respective joint point data (keypoints) in 2D form. Second, the PDJ evaluation 
matrix is used to recommend the frame range where the joint points are similar. The recommended frame represents the frame 
difference between the two devices. It is anticipated that this system will facilitate the labeling of the joint points required for 
pose estimation.
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Ⅰ. 서 론

영상 내에서 관절점을 찾기 위해서는 Pose estimation을
위한 데이터 셋이 필요하다. 이미 MS COCO[1], MPII 
Human Pose[2], 3DPW[3], CrowdPose[4] 등 2D 관절점
(keypoints) 뿐만 아니라 3D 관절점 데이터도 잘 구축되어
있다. 그러나 디지털 콘텐츠나 메타버스[5] 등의 상황에서
캐릭터가 인체와 다른 관절 구조를 가지고 있거나 관절의

위치가 다른 경우에는 사용하는 목적에 따라 여전히 데이

터셋의구축이필요하며, 데이터구축시인적물적자원이
필요하다. 본 논문에서는 데이터 구축시 소요되는 자원들
을줄이기위하여, 모션캡처장비와카메라의시간축과공
간축을 동기화하는 파라미터를 추천하는 시스템을 제안한

다. 제안된시스템은서로다른장비에서취득한관절정보
를 동일 시점으로 동기화하여, 시나리오별로 두장비의관
절점을 선택적으로 사용할 수 있다. 예를들어, 시나리오마
다 해당 시점에서 이미지로 추출한 관절점의 정확도가 높

은 경우 이미지에서 추출한 관절점을 사용하고, 반대로모
션캡처의정확도가높은경우 3D 좌표를직접사용하거나
2D의관절점으로프로젝션하여사용할수있다. 모션캡처
는 몸에 센서를 부착하거나, 적외선을이용하는등의 방법
으로 인체의 움직임을 디지털 형태로 저장한다. 이러한모
션 데이터를 캐릭터에 입력하여 애니메이션을 제작[6]하거

나, 의료목적으로자세교정[7]하는등에사용된다. 본시스
템에서는모션캡처의출력인 3D 관절점과포즈추정출력
인 2D 관절점을매칭하여, 두데이터가유사한 Pose를취하
는공간적데이터인카메라외부파라미터를찾고그에해

당하는프레임인덱스인시간축을찾아서파라미터추천한

다. 제안된시스템에서는모션캡처장비 1대와카메라 1대
를동기화하였지만, 2대이상의카메라로확장이가능하다.

Ⅱ. 관련연구
 
1. 포즈 추정

제안하는시스템은 2D pose estimation 알고리즘을사용하
여, 영상에서의관절점을추정한다. 2D Pose estimation에서

는 2가지 접근 방법이 있다. 첫 번째, Top-down 방식[8, 

9,10,11,12,13,14,15,16,17,18]은 영상에서 사람을 찾은 후 사람이 존

재하는 영역(Bounding Box)에서 관절점을 추출 후 Pose 
정보를 취득한다. 이 방식은 정확도가 높으나 사람을 인
식하지 못하면 관절점을 추정할 수 없으며, 영상 내 사람
수에 따라 연산량이 선형 증가한다. 두 번째, Bottom-up 
방식[20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30]은영상에서관절점을찾은후에

각관절점끼리연결하여 Pose 정보를취득한다. 이방식은관
절점을매칭할수있는조합의수가많기때문에매칭하는데

시간이오래걸리지만, 사람을찾는과정이없기때문에실시
간시스템에적용이가능하다. 본시스템에서는관절점의추
정정확도가실시간처리보다더중요하기때문에 Top-down 
방식의 AlphaPose[19]를채택하였으며, Halpe 데이터셋으로
학습한 pre-trained model를사용한다. 추가적으로 3D pose 
estimation 알고리즘은단일이미지에서 3D pose 재구성방
법[31,32,33]과 multi-view 또는 RGBD 데이터를통한 3D pose 
추정 방법[34,35]이 있다. 해당 분야의 연구는 주로객체 겹침
문제로부터자유롭고데이터셋확보가용이한단일이미지

에서의 3D pose 재구성 방법이 활발하게 연구되고 있다.

2. 관절점 평가 지표

데이터 셋 또는장비마다 관절점의 정의가다르다. 그림
1은 COCO 17 keypoints와 Halpe 26 keypoints, 모션 캡처
의 관절점을 나타낸다. COCO와 Halpe은 각각 17, 26개의
관절점으로 정의되며, 모션 캡처 장비는 Neuronmocap 사
의 perception neuron studio system 기준으로총 59개의 관
절점으로 구성되어 있으나, 손가락 관련 관절점을 제외하
면 21개의 관절점으로 구성되어 있다. 결론적으로 각각의
데이터셋의관절점 위치와관절점수가완전하게같지않

다는 것을 확인할 수 있다.
다양한관절점평가지표가존재하지만, 대표적인 3가지
에대해서정리하였다. 첫번째, Percentage of Correct Parts 
(PCP)는 예측한 관절 값이 ground-truth segment 길이의
50% 내에있는경우참으로판별한다. 예를들어, 팔꿈치를
측정할 경우, 팔꿈치에서 반경(=팔의 길이의 절반을 반지
름으로하는원)내에예측결과가있으면참으로판별한다. 
이 방식은 관절 사이의 거리가 가까우면 검출이 어려워
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지는단점이있다. 수식은 PCP = (전체데이터셋에대한올바
른관절) / (전체데이터셋에대한총관절)으로표현된다. 두
번째, Percentage of Correct Keypoints (PCK)는관절의예
측값과정답값사이거리가임계값보다작은경우를참으로판

별한다. 여기서임계값은신체부분의길이를사용한다. 예를
들어, PCKh @0.5는머리사이즈의 50% 길이를임계값으로
사용한다. 수식은 PCKh @0.5 = 0.5 * 머리직경길이로표현
된다. 세번째, Percentage of Detected Joints (PDJ)는관절의
예측값과정답값사이거리가임계값보다작은경우를참으로

판별한다. 임계값은사람의대각선길이와특정임계값을곱하
여사용한다. 예를들어, 사람의신체길이가대각선으로 500px
이고특정임계값으로 0.05를사용하면, 각관절은정답값을
원의중심으로하여반경 25px 내에예측값이있으면참으로
판별한다. 본시스템에서는해당평가지표를사용한다. 수식

은  


  



    

 으로 표현된다.

3. 모션 동기화 시스템
 
CHATZITOFIS, Anargyros[36]은 MS k4A 3대를 이용하
여실시간처리가가능한모션동기화시스템이다. 해당논문

의 한계점은 복잡한 촬영 환경 설정과고성능의 데스크탑이

필요하여데이터획득과정자체가복잡하다. 우리가제안하
는논문은실시간처리는불가능하지만촬영환경설정이간

편하다. RIECICKY, Adam[37]은모션캡처장비에서추출한

skeleton의실루엣과카메라에서취득한이미지실루엣을기
반으로매칭한다. 해당논문의한계점은촬영배경이일정해
야하며, 실루엣을매칭하는 search direction을사전정의해야
한다. 우리가제안하는방법은촬영배경과상관없이입력을
기반으로모션캡처장비와카메라를 end-to-end로출력한다. 
ZHANG, Zhe[38]은 멀티 카메라를 이용하여 포즈 추정

(HigherHRNet[21])을수행하고수행된결과인관절점을이용
하여하나의 graph로생성한다. 생성된 graph를이용하여 en-
ergy distance function이낮아지는지점으로동기화한다. 본
논문에서제안하는방법은정밀값을추정하기위해모션캡

처 장비와 영상에서의 관절점의 위치를 동기화한다.

Ⅲ. 시공간 매칭 시점 추천 시스템

1. 전체 시스템

본 논문에서 제안하는 시스템은 그림 2와 같다. 첫 번째

그림 1. COCO[1], Halpe[19], Motion capture 데이터 비교
Fig. 1. Comparison of COCO[1], Halpe[19] and Motion capture data
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로 카메라에서 획득한 동영상과 모션 캡처 장비에서 각각

T-pose에해당하는프레임인덱스를찾는다. 두 번째로 동
영상에서 Camera calibration을 수행하고, Pose estimation
을 수행하여 동영상에서 관절점을 추출한다. 세 번째로

Camera calibration에서얻은내부파라미터값과 Pose esti-
mation에서 얻은 관절점(2D point)을 사용하여 외부 파라
미터 값을 추출한다. 추출된외부 파라미터 값을 이용하여
모션캡처데이터(3D point)를이미지상의 2D 좌표로프로
젝션하여 모션 캡처의 관절점을 추출한다. 마지막으로 각

각의데이터에서추출된 2D 상의관절점을 PDJ 평가를통
하여 유사도가 제일 높은 프레임 인덱스의 차이를 출력한

다. 최종적 출력되는 프레임 인덱스는 모션 캡처와카메라
의 시간 차이를 나타내는 수치이다.

2. 모듈

Camera calibration은 모션 캡처를 3D point에서 2D 
point로 프로젝션하기 위해 사용된다. 체커보드를 이용하

그림 3. Projection 모듈. 점선은 조건문이 참일 때 수행됨
Fig. 3. Projection module. The dotted line is executed when the conditional statement is true

그림 2. 전체 시스템 구성도
Fig. 2. Overall system configuration diagram



이승주 외 3인: 모션 캡처 장비와 카메라의 시공간 매칭 시점 추천 시스템 제안 733
(Seungju Lee et al.: Proposal of a Recommendation System for Time-space Matching of Motion Capture Device and Camera)

여, 카메라의내부파라미터를추정한다. Pose estimation은
모션 캡처 데이터와 동영상 데이터의 관절점을 비교하기

위해서, 동영상의관절점을 2D Pose estimation으로추정한
다. 사용된 2D pose estimation 알고리즘은 Alphapose이며, 
Halpe 데이터셋으로 학습한 model을사용한다. Projection
은그림 3처럼작동한다. 자세히설명하면, 모션캡처의 3D 
point를 2D point로 정밀하게 프로젝션하기 위해, 다양한
카메라 외부 파라미터 값을 적용한 결과를 PDJ를 통하여
평가 후 최적의 값을 반환한다. 구체적으로 그림 3의 순서
도를보면, 첫번째로 T-Pose 구간의 AlphaPose(동영상) 프
레임과 모션 캡처 프레임 그리고 내부 파라미터를 입력받

아 외부 파라미터(rotation, translation vector)를 추정한다. 
추정된 외부파라미터를 모션 캡처데이터(3D Point)에프
로젝션하여 2D Point로 변환한다. 그리고프로젝션된모션
캡처 데이터(2D point)와 AlphaPose 데이터(2D point)를
PDJ 평가메트릭스를통하여관절점의유사도를측정한다. 
마지막으로측정된 PDJ 수치가임계값보다작다면해당모
듈의 전 과정을 다시 반복한다. Similarity comparison은
Projection 모듈에서의 모션 캡처 범위는 각 데이터의

T-pose 프레임에 대한 PDJ 평가이며, 본 모듈에서는 각각

의 데이터의 전체 프레임에 대한 관절점 유사도 평가이다. 
빠른평가를위하여, 동영상프레임의절반과모션캡처프
레임의 절반을 사용하여 평균 PDJ 값과 프레임 인덱스 차
이를저장하였으며, 최종적으로평균 PDJ값이높은프레임
인덱스 차이(Frame difference index) 값을 추천한다. 예를
들어, 동영상데이터는 총 100 프레임이고 모션 캡처는총
50 프레임으로 가정하면, 첫 번째 루프는 프레임 차이가 0
인범위를탐색한다. 즉, 동영상프레임이 1 ~ 50 프레임이
고 모션 캡처 프레임이 1~ 50이다. 두번째루프는 프레임
차이가 1인범위를탐색한다. 동영상 프레임은 2~51, 모션
캡처프레임은 1~50을탐색한다. 이러한방법으로 50 프레
임 차이까지 반복한다.

Ⅳ. 실험

1. 실험 환경

모션 캡처 장비는 Perception Neuron Studio Inertial 
System을 사용하였고, 카메라는 GoPro를 사용하였다. 데

그림 4. 데이터 취득 환경
Fig. 4. Data acquisition environment
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이터 취득 환경은 그림 4와 같다. 전체 공간은 가로 3.5m, 
세로 5.3m이며, 카메라의위치는상단중앙(가로 2.65m, 세
로 0m)에위치한다. 두장비모두 60FPS로설정하고카메라
는 FHD 화질로설정하였다. 촬영방법은카메라를먼저작
동시키고모션캡처장비를나중에작동시켰다. 즉, 카메라
의영상프레임길이가모션캡처의프레임길이보다길다.

2. 관절점 재정의

그림 2를 보면 Alphapose의 관절점과 모션 캡처의 관절
점은 위치와 수가 다르다. 따라서, 두 데이터에서 유사한
위치에 있는 관절점을 선별하여 총 17개의 관절점을 사용
한다. 17개의 관절점은 표 1과 같다.

3. 결과 및 분석

그림 5는모션캡처장비 1대와카메라장비 2대를 앞과
뒤에배치하여촬영하고 시공간축으로동기화한 결과이다. 
왼쪽 그림은동기화전이고, 오른쪽은동기화후결과이다. 
동기화후의왼쪽그림의상단은모션캡처와 Alphapose의
유사한 17개의 관절점만을 출력한 결과이며, 왼쪽 그림의
하단은 모션 캡처의 관절점을 모두 출력한결과이다. 나머
지 동기화 후의 오른쪽 상단과 하단 그림은 스윙동작에서

의 모션 캡처 관절점을 출력한 결과이다.

Index Alphapose Motion Capture
0 LShoulder LeftShoulder
1 RShoulder RightShoulder
2 LElbow LeftArm
3 RElbow RightArm
4 LWrist LeftForeArm
5 RWrist RightForeArm
6 LHip LeftUpLeg
7 RHip RightUpLeg
8 LKnee LeftLeg
9 Rknee RightLeg
10 Head Head
11 Neck Neck
12 Hip Hips
13 LBigToe LeftFoot_end
14 RBigToe RightFoot_end
15 LHeel LeftFoot
16 RHeel RightFoot

표 1. 모션 캡처와 Alphapose의 관절점 재정의
Table 1. Redefinition of keypoints of Motion capture and Alphapose

그림 6 (a)는 임계값에 따른 프레임 차이와 빈도를 나타
낸다. 프레임 차이는 모션 캡처와 카메라간의동일시점에
대한 프레임 인덱스를 의미하며, 임계값은 각 장비의 관절
데이터에 대한 유사도 측정(PDJ)시 사용되는 임계값을 의
미한다. 빈도값은두 장비의관절데이터에대한 PDJ 값이
임계값이상인 경우의 빈도를 나타낸다. 두 장비의프레임

그림 5. 시간축과 공간축 동기화 결과. 오른쪽 상단은 표 1의 관절점만을 출력하였고 오른쪽 하단은 모션 캡처의 전체 관절점을 출력함
Fig. 5. Time and space axis synchronization results. The top right outputs only the joint points in Table 1, and the bottom right 
outputs all joint points of motion capture
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차이는 2044이며, 임계값 0.01(파란색)에빈도수 10에서가
장오른쪽에있는점을의미한다. 해당내용을자세하게설
명하기위하여그림 6 (b)를 첨부하였다. 각선들은카메라
와모션캡처의프레임수를나타내며, 카메라의프레임수
가모션캡처의프레임수보다길다. 이는앞서실험환경에
서 설명한 내용이다. 모션 캡처의 0 프레임은 카메라의
2044 프레임과 같은 시점이므로 임계값이 0.01일 때 정확
한시간축을동기화하는것을확인할수있다. 그러나그림
6 (a)의 그래프를 보면, PDJ 임계값에따라 추천하는 프레
임의차이가다른문제가있다. 이는두데이터셋의관절점
위치가 다르기 때문에 발생되는 문제로 확인된다. 즉, 두
데이터 셋의 관절점을 사용하여 카메라 외부 파라미터를

추정하는데, 관절점이 100% 같은위치가아니기때문에발

생되는 문제이다. 따라서, 현재의 시스템에서는 임계값

0.01에서는잘작동하지만, 다른임계값에서는문제가발생
될 수 있다.

Ⅴ. 결 론

제안된 시스템에서 모션 캡처와 카메라 간의 시간축과

공간축을 동기화하는 파라미터를 추천 및 두 데이터가 동

기화된 결과를 실험을 통해 확인하였다. 그러나 PDJ의 임
계값에 따라 추천되는 프레임 차이의 인덱스가 달라지며, 
정확한 동기화 시간이 아닌 여러 범위를 추천하는 한계가

있다. 이러한문제는 Halpe 데이터 셋과 모션 캡처의 데이

그림 6. (a) 임계값 별 프레임 차이. 프레임 차이는 모션 캡처의 프레임과 카메라의 프레임의 차이임. (b) 카메라와 모션 캡처의 동일시점
프레임 인덱스

Fig. 6. (a) Frame difference by threshold. Frame difference is the difference between the motion capture frame and the camera 
frame. (b) Same point frame index for camera and motion capture
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터 셋의 관절점의 정의가 다름으로 인해 PDJ 값이 정확하
게 평가되지 않는 것으로 실험결과를 통해확인하였다. 따
라서다음연구에서는동일한관절점으로모델을학습하여, 
정확한동기화 시간을예측하는 시스템과 3D 관절점을이
용한 동기화 시스템을 제안할 예정이다.
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