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[Abstract] 

This paper describes refinement and release of a human pose annotation dataset, which is essential 

for developing multi-person pose estimators in crowd situations. To achieve this, we first developed an 

annotation refining tool that can be helpful to put accurate bounding box labels for many people at 

most and correct keypoint positions for each person in crowd situation images where many occlusions 

might occur since the crowd density is high. Using this tool, we enhanced the quality of the ground 

truth annotations for 8,000 test images from the CrowdPose dataset, which is widely used for evaluating 

the performance of multi-person pose estimators in crowd situations. Our analysis confirms that the 

performance of the multi-person pose estimator can be more accurately assessed, as the modified dataset 

contains more person’s bounding boxes and more accurate keypoint labels for each person than the 

previous version. The developed human pose annotation refining tool and the modified dataset will be 

publicly available at https://github.com/InhaKMS/HuPo-AnT. 
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[요   약]

본 논문에서는 군중 상황(crowd situations)에서 다중 사람 자세 인식기(multi-person pose 

estimator)를 개발하는 과정에서 필수적인 사람 자세 주석 데이터 세트를 개선하여 공개하는 연구

를 소개한다. 이를 위해 먼저, 군중 밀도가 높아서 가림(occlusion)이 많이 발생하는 군중 상황 이

미지에 대해서 가능한 많은 사람의 바운딩 박스(bounding box)와 각 사람의 관절 레이블(keypoint 

label)을 정확하게 표시하는데 편리하게 사용할 수 있는 주석 개선 도구(annotation refining tool)를 

개발하였다. 개발된 도구를 이용하여 군중 상황에서 다중 사람 자세 인식기의 성능 평가용으로 

많이 이용되는 기존 CrowdPose 데이터 세트의 8,000개 테스트 이미지의 사람 자세 주석을 교정하

여 품질을 개선하였다. 분석 결과에 따르면 수정된 데이터 세트가 이전 버전보다 더 많은 사람의 

바운딩 박스를 포함하고 있으며, 또한 각 사람의 관절 레이블을 더 정확하게 표시하고 있어서 다

중 사람 자세 인식기의 성능을 더 정확하게 평가할 수 있음을 확인하였다. 개발된 사람 포즈 주

석 개선 도구와 수정된 데이터 세트는 https://github.com/InhaKMS/HuPo-AnT에서 공개될 예정이다. 

▸주제어: 사람 자세 주석, 군중 상황, 다중 사람 자세 인식, 사람 바운딩 박스, 관절 레이블 

I. Introduction

컴퓨터 비전 분야에서 다양한 목적으로 사람의 자세

(pose) 및 행위를 인식하는 연구가 활발하게 진행되고 있

으며 최근에는 딥러닝(deep-learning) 기술을 이용해서 

인식 성능이 많이 증진되고 있다[1-7]. 이러한 기술을 이

용하여 최근에는 군중 상황(crowd situations)의 입력 이

미지에서 사람을 인식하고, 다중 사람(multi-person)의 

자세를 인식하여 군중의 이상 상황을 인식하려는 연구로

까지 확대 발전하고 있다[8-12]. 

군중 상황에서 사람을 인식하고 사람의 자세를 인식하

는 딥러닝 네트워크를 학습시키는 과정뿐만 아니라, 개발

된 자세 인식기의 성능을 정확하게 측정하여 좋은 모델을 

선정하는 과정에서도 다양한 군중 상황의 이미지와 이를 

위한 사람의 자세 주석 데이터가 필요하다[5-6, 9-10, 

13-15]. 많은 사람이 포함된 군중 상황을 촬영한 이미지에

는 기본적으로 출현하는 사람의 수가 많으며, 군중 상황 

내에서 각 출현 사람과 촬영 카메라와의 거리 차이로 인해 

이미지 내에서의 사람 영역의 크기가 다를 수 있으며, 배

경 객체 또는 군중 속의 다른 사람에 의해 가림

(occlusion)이 발생할 수 있는 특성이 있다[9-10, 12]. 따

라서 군중 상황에서 다중 사람 자세 인식기를 개발하기 위

한 데이터 세트에는 이러한 특성들이 잘 표현된 다양한 이

미지들을 포함하고 있어야 하며, 지상 실측 주석(ground 

truth annotation)에는 가능한 각 이미지 내의 많은 사람

을 위한 바운딩 박스가 포함되어야 하며 각 사람의 관절이 

정확하게 레이블되어 있어야 한다. 

군중 상황에서의 사람 자세 인식기를 개발하는 기존 연

구에서 많이 사용한 데이터 세트로는 MPII 데이터 세트

([13]), MS COCO 데이터 세트([14]), AI 챌린저 데이터 세

트([15]), CrowdPose 데이터 세트([10]) 등이 있다. 그러

나, 기존 연구 [10]과 [12]에서는 [13, 14, 15]의 데이터 세

트가 군중 상황을 대표하기 위한 위의 3가지 특성을 충분

하게 포함하고 있지 못하다고 지적했다. 우선 [10]에 따르

면 위의 데이터 세트 내의 이미지에 포함된 사람의 수가 

적고, 군중의 밀집 정도를 표시하는 Crowd Index가 낮으

므로 사람 간의 가림이 거의 없는 이미지들을 대부분 포함

하고 있다고 분석하였다. 반면에 CrowdPose 데이터 세트

([10])는 Crowd Index가 0부터 1 사이에 균등하게 분포하

고 있어서 군중 상황의 다양한 가림 상황을 포함하고 있다

고 하였다. 그러나 [12]에 의하면 CrowdPose 데이터 세

트도 이미지 내에서 많은 사람이 군집한 부분은 

‘IS_CROWD’ 군중 영역 박스로만 구분하였지, 각 사람을 

위한 개별 바운딩 박스를 포함하지 않았기에 이미지 당 평

균 약 4명만이 지상 실측 데이터에 포함되었다고 지적하였

다. 따라서 CrowdPose의 데이터 세트도 군중 상황에서 

다중 사람의 자세를 정확하게 인식하고 평가하는 용도로 

사용하기에 부족하다고 하였다[12]. 

본 연구에서는 군중 상황에서 다중 사람 자세 인식기 개

발을 위해서 많이 사용되는 CrowdPose 데이터 세트의 정

확성을 개선하여 활용도를 높이고자 한다. 즉, 다중 사람 

자세 인식기의 성능을 정확하게 평가할 수 있도록 지원하
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기 위해 CrowdPose 데이터 세트의 성능 평가용 데이터인 

8,000장의 테스트 이미지를 위한 사람 자세 주석 레이블

을 검수하고 정확성을 개선하였다. 

이를 위해서 기존 CrowdPose 데이터 세트의 주석 생성

을 위해 사용된 도구에 대한 정보가 없었기에 관련 분야의 

기존 연구에서 많이 인용하는 [14]의 사람 자세 주석 형식

에 맞게 주석 레이블을 생성할 수 있는 도구를 조사하였다. 

이렇게 조사한 COCO 주석 생성기([16]), 

Supervisely([17]), 그리고 Visipedia([18]), 모두 다중 사

람의 자세 인식기 개발을 위한 주석을 처음부터 생성하는 

용도로는 유용하게 사용될 수 있지만, 기존의 CrowdPose 

데이터 세트의 주석을 검수하고 수정하는 용도로 사용하기

에는 불편함이 많았다. 특히, 기존의 MS COCO 사람 자세 

주석 형식([14])에 맞게 17개의 관절에 대해 정해진 순서대

로 처음부터 주석을 생성할 수 있도록 설계되어 있었기 때

문에 기존의 CrowdPose 주석을 검수하여 누락된 사람을 

위한 바운딩 박스를 추가하거나 기존 사람의 잘못된 관절 

레이블을 교정하는 작업을 효율적으로 지원하지 못하였다. 

따라서 본 연구에서는 CrowdPose 데이터 세트의 지상 실

측 주석을 검수하고 발전시키기 위한 주석 개선 도구를 자

체적으로 개발하였다. 

개발된 도구를 이용하여 각 이미지 내에서 식별이 가능

한 사람을 바운딩 박스 레이블로 표시하여 포함하고, 각 

사람에 대해서도 가능한 많은 관절의 위치를 정확하게 레

이블링하여 자세 인식에 활용할 수 있도록 정확성을 증진

하였다. 개발된 주석 개선 도구를 이용하여 원래의 테스트 

이미지 8,000장에 포함된 35,283개의 바운딩 박스내의 총 

487,396개의 관절 레이블을 검사하고, 잘못된 바운딩 박

스의 삭제, 위치 및 크기 수정, 관절의 위치 수정, 바운딩 

박스와 관절 포인트의 추가 등의 교정 작업을 통해 최종적

으로 35,993명의 바운딩 박스 내에 총 503,902개의 관절 

레이블을 포함하도록 발전시켰다. 또한, 원래의 주석 데이

터 세트에서 주석에 오류가 포함된 이미지 샘플을 선정하

여 수정 전의 상황과 수정 후의 상황을 비교하는 실험을 

통해 개선된 데이터 세트의 정확성과 유용성을 입증하는 

비교 실험을 진행하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 기존 

CrowdPose 데이터 세트를 소개하고 개선 필요사항을 지

적한다. 3절에서는 군중 상황의 이미지에 대해 사람의 바운

딩 박스와 관절의 주석 레이블을 검수하고 수정하기 위해 

개발한 주석 개선 도구를 소개한다. 4절에서는 개발된 도구

를 사용하여 발전시킨 CrowdPose 테스트 데이터의 통계, 

수정된 사람 자세 레이블의 대표를 예시하고 이들을 이용

한 성능 평가 결과의 변화에 대해 분석하였다. 5절에서는 

본 연구의 결론과 향후 연구 방향에 관해서 기술한다. 

II. Related Works

본 절에서는 군중 상황의 다중 사람 자세 인식기 개발 

및 성능 평가의 목적으로 이용되고 있는 CrowdPose 데이

터 세트([10])에 대해서 간략하게 소개한다. [10]의 저자들

은 인터넷에 공개된 [14, 15] 등과 같은 기존 데이터 세트

를 분석하고 다양한 자세를 위한 이미지들을 선별하여 원

본 데이터 세트에 포함시켰다. 이러한 원본 이미지에는 소

수의 사람이 출현한 이미지뿐만 아니라 여러 사람이 출현

한 군중 상황의 이미지가 포함되어 있으며 이를 다중 사람 

자세 인식기의 개발 및 성능 평가용 데이터 세트로 사용하

기 위해서 사람의 바운딩 박스와 각 사람의 최대 14개의 

관절의 위치를 사람 자세 인식을 위한 주석 레이블로 표시

하였다. 

또한, 이미지 내에서 한 사람의 바운딩 박스 내에 존재하

는 해당 사람의 관절 수 대비 다른 사람들의 관절 수의 비

율을 crowd ratio로 정의하여 가림(occlusion) 정도를 나

타내고, 한 이미지에 포함된 모든 바운딩 박스의 crowd 

ratio의 평균값을 해당 이미지의 Crowd Index로 정의하여 

해당 이미지의 군중 밀집 정도를 표현하였다. Crowd 

Index를 기준으로 분석하면, 기존 [13-15]의 데이터 세트

는 0에 가까운, 겹침에 의한 가림이 거의 없는 상황의 이미

지들로 대부분 구성되어 있었지만, [10]에서 구축한 데이터 

세트에는 Crowd Index가 0과 1 사이에 균등하게 분포되

어 있어서 가림이 없는 일반 상황의 이미지뿐만 아니라 가

림이 많은 상황의 이미지까지 다양하게 포함하고 있기에 

CrowdPose 데이터 세트라고 명명하였다. 

그러나 군중 상황이 아니더라도 적은 수의 사람이 근접

해서 있는 경우에 가림이 많이 발생할 수 있기 때문에, 

Crowd Index가 높다고 해서 군중 상황을 대표하는 이미지

라고 볼 수 없고 이미지에 포함된 사람의 수를 정확하게 파

악하는 것이 군중 상황 여부를 결정하는 중요한 요소라고 

지적하고 [12]에서는 군중의 밀집 정도를 구분하기 위해 이

미지에 포함된 사람의 수에 따라 이미지를 그룹으로 구분

하고, 각 그룹 내에서 Crowd Index를 이용하여 이미지들

을 세 분류하였다. 따라서 사람을 표시한 바운딩 박스가 많

고 Crowd Index가 높으면 군중의 밀집도가 높은 상황의 

이미지이고 사람의 바운딩 박스의 수가 적고 Crowd Index

가 낮으면 출현 사람이 적고 가림이 적은 일반 상황을 나타
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내는 것으로 분류하였다. [12]의 분석 결과에 의하면 출현 

사람이 적고 가림이 적은 일반 상황보다 많은 사람이 출현

하고 군중 밀도가 높은 경우에 다중 사람의 자세 인식 정확

도가 낮아지는 결론을 확인할 수 있었다. 또한, [12]의 분석 

결과에 따르면 CrowdPose 데이터 세트의 테스트용 이미

지에는 실제로 포함되는 사람보다 적은 수의 바운딩 박스

가 주석 데이터에 포함된 경우가 많이 존재하는 것으로 분

석하였다. 이러한 이미지에 최신의 객체 검출기(object 

detector)를 이용하면 지상 실측 데이터에 포함된 사람의 

바운딩 박스보다 더 많은 사람을 인식할 수 있음을 확인하

였다. 즉, CrowdPose 데이터 세트의 이미지에 포함된 사

람들에 대해서 충분하게 지상 실측 레이블을 생성하지 않

았기 때문에 군중 상황에서 다중 사람 자세 인식기의 성능

을 정확하게 평가하지 못하고 있음을 확인하였다. 

이러한 CrowdPose 데이터 세트의 부족함을 개선하기 위

한 목적으로 사용하기 위한 도구로써 COCO 주석 생성기

([16]), Supervisely([17]), 그리고 Visipedia([18])을 조사

하여 분석하였다. 이러한 도구들은 웹 환경에서 사용할 수 

있도록 개발되어 편리하게 사람의 자세 주석을 처음부터 생

성하는 용도로는 유용하게 사용될 수 있지만, 기존 주석을 

검수하고 수정하는 용도로 사용하기에는 불편함이 있었다. 

특히, 기존의 CrowdPose 주석을 검수하여 누락된 사람을 

위한 바운딩 박스를 추가하고 각 사람의 관절 레이블을 추가

하거나 기존 사람의 잘못된 관절 레이블을 교정하는 작업을 

효율적으로 지원하지 못하였다. 따라서 본 연구에서는 

CrowdPose 지상 실측 주석을 검수하고 개선하기 위한 주

석 개선 도구를 자체적으로 개발하여 사용하였다. 

III. A Crowd Pose Label Refining Tool

본 연구에서는 기존 [10]의 CrowdPose 데이터 세트의 

문제점을 개선하기 위해서 입력 이미지에서 육안으로 확

인할 수 있는 사람에 대해서 최대한 바운딩 박스를 정확하

게 포함하도록 하고, 각 바운딩 박스 내의 사람의 관절 위

치를 쉽고 정확하게 수정하도록 지원하는 주석 개선 도구

를 개발하였다. 본 연구에서 사용하는 사람 자세 주석 개

선 도구를 개발하기 위해서 기본적으로 Python 3.8.10을 

사용했으며, GUI를 구현하기 위해서 PyQt5 5.15.10을, 이

미지를 처리하고 표시하기 위해 Pillow 10.2.0을, 그리고 

관절 포인트와 바운딩 박스의 기하학적 연산을 위해서 

Shapely 2.0.5를 사용하였다. 

개발한 도구는 기본적으로 기존 CrowdPose 데이터 세

트를 사용하는 기존 연구와의 호환성을 유지하기 위해서 

사람별로 14개의 관절을 표시하고, 각 바운딩 박스를 기준

으로 crowd ratio를 계산하고, 각 이미지의 바운딩 박스

들의 crowd ratio 평균으로 Crowd Index를 계산하여 주

석 데이터에 포함하였다. 또한, 주석의 생성 작업을 여러 

사람이 동시에 진행하고 이를 통합해서 사용할 수 있도록 

지원하는 기능을 포함하고 있으며, 추가로 다양한 목적으

Fig. 1. Configuration of the User Interface of the Developed Annotation Refining Tool
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로 진행되는 다중 사람 자세 인식기의 개발 및 성능 평가

를 지원하기 위해서 출현 사람의 수, 각 사람의 최소 관절

의 수, 이미지의 Crowd Index 등을 기준으로 필터링하는 

기능을 지원하고 있으며 다른 군중 상황 데이터 세트를 변

환하여 추가하는 기능도 일부 지원하고 있다.

[그림 1]은 개발된 사람 자세 주석 개선 도구의 사용자 

인터페이스의 전체 구성을 표시하고 있다. ①은 메뉴바 부

분으로 이미지들과 기존 주석 데이터를 선택하는 ‘File’ 메

뉴와 다양한 지원 기능을 포함하는 ‘Utils’ 메뉴로 구성되

어 있다. ②부분은 선택된 이미지들의 목록을 제시하는 창

이고 ③부분은 ②의 이미지 목록에서 선택되어 ⑥의 중앙 

작업 창에 나타난 이미지의 원본 크기와 Crowd Index 값, 

그리고 줌인 줌아웃 단축키를 이용하여 조절한 이미지의 

크기 비율과 현재의 작업 모드와 마우스의 위치를 표시하

고 있다. ④부분은 마지막으로 선택한 이미지가 저장된 폴

더, ⑤부분은 현재 선택된 주석 데이터의 저장 폴더를 표

시하고 있다. ⑥은 중앙 작업 창으로서 현재 선택된 이미

지와 해당 이미지 내에 주석이 포함하고 있는 사람의 바운

딩 박스와 각 사람의 관절 정보를 표시하고 있다. ⑦은 선

택된 이미지 내에 포함된 사람의 바운딩 박스 리스트를 표

시한다. ⑧부분은 ⑦의 바운딩 박스 리스트에서 선택된 바

운딩 박스의 크기 정보와 crowd ratio를 표시한다. ⑨부

분은 선택된 바운딩 박스의 사람의 14개 관절의 위치를 표

시한다. ⑩은 ⑥은 중앙 작업 창 내에서 바운딩 박스를 표

시하는 선의 굵기와 관절의 위치를 표시하는 점의 크기를 

조정하는 부분이다.

Fig. 2. Drop-down Sub-menus of ‘File’ Menu

[그림 2]는 개발된 주석 개선 도구의 주요 메뉴인 ‘File’

의 서브 메뉴를 보여주고 있다. 작업할 이미지를 낱개 단

위로 선택하기 위한 ‘Open Images’, 이미지들을 포함하

고 있는 폴더 단위를 지정하기 위한 ‘Open Directory’, 

또한 비디오 데이터를 입력받아서 프레임 단위로 주석을 

생성하기 위해 기능 구현 중인 ‘Open Video’ 서브 메뉴가 

포함되어 있으며, 그리고 작업에 사용할 주석 데이터를 열

기 위한 ‘Open GT’와 작업 내용을 새로운 주석 데이터로 

저장하기 위한 ‘Save GT’ 서브 메뉴가 있다.

[그림 3]은 주석 개선 도구를 이용하여 작업 컴퓨터의 

‘D:/work/CrowdposeData/crowdpose_test_images’ 폴

더 내의 이미지들을 선택하고 그중에 ‘110725.jpg’를 선택

한 후 ‘D:/work/CrowdposeData/crowdpose_test.json’

주석 데이터에 포함된 2명의 사람을 위한 바운딩 박스 

‘167519’와 ‘180784’ 이외로 하단에 화살표로 표시한 어린

이를 위한 노란색의 바운딩 박스 ‘3186785’를 추가하였고, 

오른쪽에 화살표로 표시한 바와 같이 해당 어린이의 오른쪽

Fig. 3. Snapshot Image of Adding Person’s Bounding Box and His Keypoints 
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어깨 관절의 위치를 추가하는 작업 상황을 보여주고 있다.

[그림 4]는 ‘Utils’ 메뉴의 서브 메뉴와 지상 실측 주석 

데이터의 필터링 조건을 위한 팝업 창을 예시하고 있다. 

[그림 4] (a)는 ‘Utils’의 서브 메뉴를 보여주고 있으며, 

‘Removed By Iscrowd’는 기존 CrwodPose 데이터 세트

의 이미지 내에서 ‘IS_CROWD’로 표시하여 각 사람을 위

한 주석을 생성하지 않은 부분의 표식을 제거하는 기능, 

MS COCO 데이터 세트 등과 같이 다른 주석 데이터 형식

으로 표시된 지상 실측 레이블을 CrowdPose 데이터 세트

의 형식으로 변환하는 ‘Convert GT’ 기능, Crowd Index

를 다시 계산하는 기능과 레이블이 생성된 관절의 개수를 

갱신하는 기능, 그리고 다양한 기준으로 지상 실측 데이터

를 필터링하는 기능 등을 포함하고 있음을 보여주고 있다. 

[그림 4]의 (b)는 주석이 생성된 관절의 최소 개수로 바운

딩 박스를 필터링하기 위한 조건 입력 창이고, (c)는 군중 

밀집 정도를 표현한 Crowd Index 값으로 이미지를 필터

링하기 위한 조건 입력 창이고, (d)는 각 이미지 내의 바운

딩 박스의 최소/최대 개수로 이미지를 필터링하기 위한 조

건 입력 창이고, (e)는 바운딩 박스의 최소/최대 크기로 바

운딩 박스를 필터링하기 위한 조건 입력 창의 예를 표시하

고 있다. 이러한 조건을 조합해서 특정 환경 및 목적에 맞

는 다중 사람 자세 인식기 개발을 위한 바운딩 박스 만을 

포함하는 지상 실측 데이터로 필터링 후 저장하여 해당 목

적을 위한 학습 및 성능 평가의 목적으로 사용할 수 있도

록 하였다. 따라서 개발된 도구를 사용하면 다목적의 유용

한 사람 자세 주석 데이터를 만들 수 있을 것이다. 

IV. Effects of Annotation Refinement 

본 절에서는 기존 CrowdPose 테스트 데이터의 주석 

원본과 본 연구에서 교정한 수정본을 비교하여 수정본의 

개선된 통계를 정리하고 증진된 유용성을 분석하였다. 

[표 1]은 기존 CrowdPose 테스트 데이터 원본의 정보

를 제시하고 있다. 전체 이미지의 76.33%에 해당하는 

6,106장에 포함된 사람의 수가 1~5명으로 이미지 당 평균

적으로 2.58명의 바운딩 박스만이 포함되어 있으며, 바운

딩 박스의 수가 11개 이상인 경우로 많은 사람이 출현하는 

이미지는 934장으로 전체 중에 11.68%에 불과하다. 이미

지를 출현 사람의 수를 기준으로 3개의 그룹으로 나눈 후, 

기존 연구와의 직접적인 비교를 위해서 [12]에서 사용한 

군중 밀도에 따른 이미지 분류 체계를 사용하여 각 경우를 

세분하였다. 즉, Crowd Index를 기준으로 0.1 이하인 경

우는 가림이 거의 없는 상황으로서 다중 사람 자세 인식이 

쉬운 ‘easy’로 표시하였고, 0.1~0.8 사이를 보통의 경우인 

‘medium’으로, 그리고 0.8 이상의 경우를 가림이 많아서 

인식이 어려운 상황으로 ‘hard’로 구분하였다. 유용성 향

성을 비교 분석하기 위해, 원본 주석을 이용한 자세 인식

1~5 (6,106 images) 6~10 (960 images) 11~20 (934 images)

easy medium hard easy medium hard easy medium hard

# of images 837 4,246 1,023 40 709 211 32 749 153

# of persons 1,292 11,584 2,898 314 5,439 1,626 419 9,801 1,910

Avg persons/image 1.54 2.73 2.83 7.85 7.67 7.71 13.09 13.09 12.48 

Avg Crowd Index 0.01 0.45 0.95 0.04 0.47 1.08 0.03 0.43 1.07

AP by Pose Estimator[12] 0.701 0.613 0.456 0.569 0.540 0.386 0.628 0.515 0.407

AR by Pose Estimator[12] 0.744 0.661 0.522 0.617 0.584 0.441 0.672 0.567 0.460

Table 1. Statistics of the Original CrowdPose Test Data 

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

Fig. 4. Drop-down Submenus of ‘Utils’ and the Related Windows for Filtering Conditions
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의 결과와 수정된 버전의 인식 결과를 비교하기 위한 목적

으로 [12]에서 제시한 최적의 다중 사람 자세 인식기를 이

용하여 인식의 정확도를 비교하였다.

[표 1]에 의하면 이미지에 출현 사람의 수가 1~5명으로 

적고 군중 밀도를 표시한 Crowd Index도 0.1 이하로 낮

은 ‘easy’ 경우의 837장 이미지를 대상으로 [12]의 자세 

인식기를 이용한 실험에서 평균 정확도 AP는 0.701로 비

교적 높았지만, 출현 사람의 수가 11~20명으로 많고 

Crowd Index가 0.8 이상으로 ‘hard’ 경우의 153장 이미

지에 대해서는 0.407의 AP를 보였다.

기존 CrowdPose 테스트 데이터를 검수한 결과 513개

의 ‘IS_CROWD’으로 표시하여 개별 사람을 구분하지 않

은 영역이 포함되었으며 이를 제외하면, 총 34,770개의 바

운딩 박스에 486,780개의 관절 레이블이 포함되어 있었

다. 각 사람의 관절 레이블의 개수를 표시하는 

‘num_keypoints’의 오류를 수정한 바운딩 박스가 32,243

개나 되었으며 원본 데이터에서는 ‘num_keypoints’가 0

인 바운딩 박스가 5,648개이고 수정한 이후에도 0으로 남

아 있는 바운딩 박스가 3,696개가 포함되어 있었다. 이는 

군중 이미지에서 사람의 바운딩 박스 레이블을 표시하였

으나 관절 정보를 하나도 포함하고 있지 않은 상황을 의미

하기 때문에 다중 사람의 자세 인식을 위한 성능 평가 데

이터로는 사용하기에는 부적절함을 예시하는 상황이다. 

본 연구에서는 이러한 문제점을 내포하고 있는 기존 

CrowdPose 테스트 데이터를 개발된 지상 실측 주석 개선 

도구를 이용하여 수정하였다. 우선 사람을 표시하지 않은 

‘IS_CROWD’ 바운딩 박스와 동물, 동상 등에 표시된 바운

딩 박스를 삭제하였으며 ‘num_keypoints’가 0인 5,648개

의 바운딩 박스 중에 1,952개에는 관절 레이블을 추가하

고 ‘num_keypoints’를 수정하여 성능 평가 데이터로 사

용할 수 있도록 하였고 최종적으로 관절 레이블을 포함하

고 있지 못한 3,696개의 바운딩 박스는 제거하였다.

추가로 군중 이미지에서 최소 4개의 관절을 찾아 레이

블을 추가할 수 있는 사람을 최대한으로 찾아서 바운딩 박

스를 추가했고, 부정확한 기존 바운딩 박스와 관절의 레이

블 정보를 수정하였다. 이러한 검수 및 수정 작업을 통해 

만든 수정 데이터 세트에는 총 35,993개의 바운딩 박스에 

503,902개의 관절 정보가 포함되어 있다. 

[표 2]는 개발된 주석 개선 도구를 사용하여 기존 

CrowdPose 데이터를 수정했을 때 변경된 내용을 요약하

고 있다. 각 이미지에 출현한 사람의 바운딩 박스가 증가

하여 기존 그룹에서 출현 사람이 더 많은 상위 그룹으로 

소속이 변경된 이미지가 204장이고, 반대로 상위 그룹에

서 하위 그룹으로 소속이 변경된 이미지가 287장이 존재

해서 출현 사람 기준의 소속 그룹이 변경된 이미지가 총 

491장이다. 특히, 기존 1-5그룹에서 1개의 이미지와 

11-20그룹에서 64개 이미지가 각각 새로 분리 구분한 

21-100그룹으로 이동했으며, 이 새로 분리한 그룹에는 이

미지 당 평균 34.38명이 출현해서 기존 테스트 데이터보

다 더 많은 사람을 포함하고 있음을 알 수 있다. 

[표 3]은 수정된 CrowdPose 테스트 데이터의 기본 정

보와 이를 대상으로 [12]의 자세 인식기를 사용해서 실시

한 성능 평가의 결과를 예시하고 있다. 수정된 데이터 세

트에서 출현 사람의 수가 1-5명이고 ‘easy’ 경우(Crowd 

　
1~5 (6,132 images) 6~10 (1,156 images) 11~20 (647 images) 21~100 (65 images)

easy medium hard easy medium hard easy medium hard easy medium hard

# of images 833 4,047 1,252 37 807 312 28 471 148 3 57 5

# of persons 1,343 11,444 3,730 297 6,122 2,376 379 6,221 1,846 118 1,968 149

Avg persons/image 1.61 2.83 2.98 8.03 7.59 7.62 13.54 13.21 12.47 39.33 34.53 29.80 

Avg Crowd Index 0.01 0.45 1.01 0.05 0.46 1.11 0.07 0.45 1.13 0.08 0.43 1.37

AP by Pose 

Estimator[12]
0.752 0.693 0.538 0.403 0.536 0.476 0.318 0.49 0.49 0.129 0.26 0.537

AR by Pose 

Estimator[12]
0.779 0.728 0.584 0.420 0.569 0.517 0.339 0.524 0.526 0.127 0.275 0.565

Table 3. Statistics of the Modified CrowdPose Test Data

From the 

original GT　
1~5 (6,106 images) 6~10 (960 images) 11~20 (934 images)

To the 

modified GT
1-5 6-10 11-20 21-100 1-5 6-10 11-20 21-100 1-5 6-10 11-20 21-100

# of images 5,968 130 7 1 158 800 2 0 6 226 638 64

Table 2. Varying Classification from the Original CrwodPose Test Data to the Modified One
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Index ⪯ 0.1)에 속하는 833장의 이미지를 대상으로는 평

균 정확도 AP가 0.752이고, 사람의 수가 11-20명이고 

‘hard’ (Crwod Index ⪰ 0.8)에 포함되는 148장의 이미

지에 대해서는 0.49의 AP를 보였으며 이는 [표 1]의 원본 

데이터를 이용한 실험의 평균 정확도 0.701과 0.407보다 

높아졌다. 또한 새롭게 분리 추가한 21-100그룹에 포함된 

65장의 이미지에 대한 자세 인식 성능 평가 결과에서는 평

균적으로 약 0.28 정도의 정확성을 나타낸 것으로 분석되

었다. 이는 기존의 다중 사람 자세 인식기가 출현 사람의 

수가 많은 군중 상황에서는 일반 상황에서보다 상대적으

로 다중 사람의 자세를 정확하게 인식하고 있지 못함을 보

여주는 상황으로 해석할 수 있다. 

[그림 5]는 CrowdPose 테스트 데이터 중에서 주석 교

정의 효과를 대표할 수 있는 이미지 샘플에 대해서 원본 

주석과 수정된 주석을 이용하여 최근 연구인 [12]에서 제

시한 최적의 다중 사람 자세 인식기를 사용하여 평가한 인

식 정확도의 비교 결과를 예시하고 있다. [그림 5] (a) 이

미지를 위한 원본 주석에는 군중 영역을 표시하는 

‘IS_CROWD’ 영역을 포함하여 총 14개의 바운딩 박스가 

존재하며 총 134개의 관절 레이블이 포함되어 있다. 반면

에 수정된 주석에는 출현한 29명 모두에 대해 바운딩 박스 

레이블이 부여되었으며 총 254개의 관절 레이블이 포함되

었다. 해당 이미지를 [12]의 최적 다중 사람 관절 인식기를 

사용하여 실험한 결과, 29명의 출현 사람을 모두 인식하였

으며 그들의 406개 관절을 인식하여 위치를 표시하였으

며, 기존의 원본 주석을 기준으로는 평균 정확도 AP가 

0.584인 반면에 수정 주석을 기준으로는 0.798을 얻을 수 

있음을 확인하였다. 이는 출현한 사람을 위한 자세 주석 

레이블을 최대한으로 추가하여 성능 평가의 정확도가 증

진된 상황을 예시하고 있다. [그림 5] (b) 이미지의 원본 

주석에는 총 12개의 바운딩 박스 중에서 6개에 관절 정보

가 존재하지 않았으며, 1개의 바운딩 박스는 사람이 아닌 

Image ID With the original GT With the modified GT Estimation results

(a) 

100315.jpg

#BBox / #keypoints 14 / 134 29 / 254 29 / 406

AP / AR 0.584 / 0.585 0.798 / 0.828 -

(b) 

106947.jpg

#BBox / #keypoints 12 / 43 5 / 35 5 / 126

AP / AR 0.343 / 0.367 0.386 / 0.380 -

(c) 

108357.jpg

#BBox / #keypoints 10 / 56 5 / 30 4 / 56

AP / AR 0.473 / 0.471 0.217 / 0.320 -

Fig. 5. Performance Comparison of the Original and Modified Annotation Datasets
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강아지를 위한 것이며 이 박스 내의 8개의 관절 레이블을 

포함하여 총 43개의 관절이 포함되어 있었다. 잘못 레이블

링 되어 있는 주석 데이터를 수정한 버전에는 5개의 바운

딩 박스에 총 35개의 관절 레이블 만이 존재하였다. 다중 

사람 자세 인식기로 인식하였더니 강아지 1마리와 사람 4

명이 인식되었으며 총 126개의 관절이 인식되어 인식 정

확도가 0.343에서 0.386 정도로 약간 개선되었다. [그림 

5] (c)의 이미지를 위한 주석에는 관절이 표시되지 않은 사

람 3명을 포함하고 동상 2개를 포함해서 총 10개의 바운

딩 박스와 총 56개의 관절 레이블이 포함되어 있다. 잘못 

레이블링 되어 있는 주석을 수정한 버전에는 5명 사람만을 

위한 바운딩 박스와 총 30개의 관절 레이블이 포함되었다. 

같은 사람 자세 인식기를 이용하여 동상 포함한 사람 4명

을 인식하였고 56개의 관절을 인식하여 원본 주석 기준으

로는 0.473의 인식 정확도를 얻었으며 수정본 주석 기준

으로는 0.217의 더 낮아진 정확도를 얻었다. 이는 사용한 

다중 사람 자세 인식기에서 사용한 객체 인식기가 이미지 

내의 동상을 실제 사람으로 인식하는 오류로 인해서 정확

도가 낮아지는 상황으로 분석되었다.

V. Conclusions

본 논문에서는 군중 상황에서의 다중 사람 자세 인식기

를 개발하는 과정에서 유용하게 쓰일 지상 실측 주석 데이

터를 개발하는 연구를 소개하였다. 이를 위해서 많은 사람

이 출현하고 군중 밀도가 높아서 가림이 많이 발생하는 군

중 상황의 이미지에 대해서도 가능한 많은 출현 사람을 위

한 바운딩 박스를 포함할 수 있고 각 사람의 관절 레이블

을 정확하게 표시할 수 있도록 지상 실측 주석 개선 도구

를 개발하였다. 또한, 이를 이용하여 기존에 군중 상황의 

다중 사람 자세 인식기의 성능 평가용으로 많이 이용되는 

CrowdPose 테스트 데이터를 검수하고 교정하여 유용성

을 발전시켰다. 분석 결과에 따르면 기존의 원본 주석 데

이터보다 수정된 버전에 더 많은 출현 사람을 위한 바운딩 

박스가 포함되었을 뿐만 아니라 각 사람의 관절 레이블도 

더 많이, 더 정확하게 표시하여서 군중 상황에서 다중 사

람의 자세 인식기의 성능을 정확하게 평가하는 용도로 사

용할 수 있음을 확인하였다.

현재, 기존 CrowdPose의 학습 데이터 12,000장의 이

미지에 대해서도 같은 방법으로 주석을 교정하고 있으며, 

향후 사람의 자세 지상 실측 레이블을 포함하고 있는 [19]

의 PoseTrack 데이터 세트에서 군중 상황을 대표할 수 

있는 이미지와 주석 데이터를 선별 추가하고, 군중 상황의 

다중 사람의 바운딩 박스를 포함하고 있는 [20]의 

CrowdHuman 데이터에 각 사람의 관절 레이블을 추가하

여 더욱 풍부한 다중 사람의 자세 인식 지상 실측 데이터

로 발전시키려고 한다. 
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