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본 논문은 2025년도 교육부 및 경상남도의 재원으로 경상남도RISE센터의 지원을 받아 수행된 지역혁신중심 
대학지원체계(RISE)의 결과입니다(2025-RISE-16-002). 또한, 2025년도 교육부의 재원으로 글로컬대학사업의 지원을 

받아 수행된 사업의 결과입니다.

요  약

단안 인간 자세 추정은 단일 RGB 이미지로부터 인체의 자세 구성을 복원하는 것을 목표로 하며, 컴퓨터 비전 

분야에서 활발히 연구되어 왔다. 최근 딥러닝 기반 기법의 발전에도 불구하고, 자세 추정 결과는 카메라 시점 변화

와 관절 가림(Occlusion)에 민감하여 실제 환경에서의 체계적인 분석에 한계가 존재한다. 이러한 문제를 해결하기 

위해, 본 논문에서는 Unreal Engine과 OpenPose를 활용한 가상 환경 기반 인체 자세 데이터 생성 프레임워크를 제

안한다. 애니메이션이 적용된 인체 모델을 다양한 카메라 시점에서 렌더링하고, 생성된 RGB 이미지에 OpenPose를 

적용하여 자세 데이터를 획득한다. 생성된 데이터셋을 기반으로 카메라 시점 및 자세 변화에 따른 관절 검출 특성

과 신뢰도 안정성을 분석한다. 실험 결과, 관절 검출 안정성은 카메라 시점뿐만 아니라 자세에 따른 자기 가림

(Self-occlusion)의 영향을 크게 받으며, 특히 말단 관절에서 신뢰도 저하가 두드러지게 나타남을 확인하였다.

Abstract

Monocular human pose estimation aims to recover human body configurations from a single RGB image and has 
been widely studied in computer vision. Despite recent advances in deep learning–based methods, pose estimation 
results remain sensitive to camera viewpoint variations and joint occlusion, which complicates systematic analysis in 
real-world settings. To address this limitation, this paper proposes a human pose data generation framework using 
Unreal Engine and OpenPose in a controlled virtual environment. Animated human models are rendered under diverse 
camera viewpoints, and pose data are obtained by applying OpenPose to the generated RGB images. Using the 
resulting dataset, joint detection characteristics and confidence stability are analyzed with respect to viewpoint and 
pose variations. Experimental results demonstrate that joint detection stability is affected not only by camera 
viewpoint but also by pose-dependent self-occlusion, with particularly notable degradation observed in distal joints.
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Ⅰ. 서  론

단안 인체 자세 추정(Monocular human pose 
estimation)은 단일 RGB 영상으로부터 인체의 자세 

및 관절 구성을 복원하는 것을 목적으로 하며, 인간

–컴퓨터 상호작용, 증강현실, 로봇공학, 비디오 분석 

등 다양한 응용 분야에서 활용되어 컴퓨터 비전 분

야에서 활발히 연구되고 있다[1][2]. 최근 딥러닝 기

반 방법의 발전에도 불구하고, 단안 환경에서는 원근 

투영으로 인해 깊이 정보가 소실되고 자기 가림

(Self-occlusion)이 빈번하게 발생하므로, 자세 추정 문

제는 본질적으로 불완전(Ill-posed)한 특성을 갖는다. 
자세 추정 성능은 학습 데이터의 품질과 다양성에 

의해 크게 좌우된다. Human3.6M과 MPI-INF-3DHP와 

같은 대규모 데이터셋은 정밀한 주석을 제공하나, 
통제된 실내 환경에서 수집되어 데이터 변동성이 

제한적이라는 한계가 있다[3][4]. 반면, 3DPW와 같

은 현장(In-the-wild) 데이터셋은 장면 다양성을 확보

할 수 있으나, 수집 비용이 높고 규모 확장에 제약

이 따른다[5]. 
이러한 실제 데이터 수집의 한계를 보완하기 위

한 대안으로 합성 데이터 생성이 감독 신호의 한 

형태로 검토되고 있다[6][7]. 가상 환경은 자세, 시
점, 조명 및 배경 조건을 명시적으로 제어할 수 있

어 다양한 학습 샘플을 체계적으로 생성할 수 있다. 
또한 단일 RGB 이미지로부터 3차원 인체 자세를 

추정하기 위한 체적(Volumetric) 또는 구조화

(Structured) 표현 기반 접근법도 제안되었다[8][9]. 
특히 Unreal Engine과 같은 게임 엔진은 물리 기반 

렌더링 및 유연한 카메라 모델링을 지원하므로 가

상 데이터 생성 플랫폼으로 활용 가능하다[10][11].
OpenPose는 다중 사용자 2D 인간 자세 추정을 

위한 대표적인 오픈소스 프레임워크로 알려져 있다

[12][13]. 가상 이미지에 OpenPose를 적용할 경우 수

동 주석 없이 관절 키포인트를 자동 추출할 수 있

다는 장점이 있다. 다만, 기존 연구에서는 가상 환

경에서 생성된 OpenPose 기반 자세 데이터가 구조

적 특성 및 시점 변화에 따른 안정성 측면에서 어

떠한 특성을 보이는지에 대한 분석이 충분히 이루

어지지 않았다.

본 연구의 목적은 Unreal Engine 기반 가상 환경

에서 OpenPose를 활용하여 인간 자세 데이터를 생

성하는 방법을 제안하고, 생성된 데이터의 특성을 

분석하는 데 있다. 구체적으로 본 연구는 데이터 생

성 파이프라인의 설계와 관절 검출 특성 분석에 중

점을 둔다. 반면, 생성 데이터에 기반한 학습 성능 

평가는 본 논문의 범위를 벗어나며, 향후 연구로 수

행하고자 한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 단안 인체 자세 추정

초기 단안 자세 추정 방법은 주로 회귀

(Regression) 기반 모델을 활용하여 2D 관절

(Keypoint) 예측 결과를 3차원 공간으로 승격(Lifting)
하는 방식으로 제안되었다[1][2]. 한편, 일부 연구에

서는 체적(Volumetric) 표현 또는 구조화(Structured) 
표현을 도입하여 RGB 이미지로부터 3D 관절 좌표

를 직접 회귀하는 접근을 제시하였다[8][9]. 그러나 

이러한 방법들은 일정 수준의 성과에도 불구하고, 
단일 시점(Monocular) 영상에 내재된 깊이 모호성

(Depth ambiguity)과 가림(Occlusion) 문제로 인해 근

본적인 한계를 갖는다.

2.2 인간 자세 추정을 위한 합성 데이터

SURREAL과 같은 합성 데이터셋은 3차원 인체 

모델과 모션 캡처 데이터를 기반으로 렌더링된 인

간 이미지를 통해 다양한 자세 및 외형 변화를 제

공함으로써 인체 데이터의 다양성을 효과적으로 확

장할 수 있음을 보여주었다[6]. 또한 모션 캡처

(Motion capture) 기반 증강 접근법은 합성 자세를 

실제 영상에 삽입함으로써 기존 실제 데이터셋의 

규모와 다양성을 추가로 확장하는 방식으로 활용된

다[7]. 그러나 다수의 합성 데이터 생성 파이프라인

은 시각적 사실감 또는 자세 다양성 확보에 주로 

초점을 두고 있으며, 생성된 자세 데이터의 구조적 

특성 및 분포에 대한 체계적인 분석은 아직 제한적

인 실정이다.



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 5, pp. 181-188, May 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 183

2.3 가상 환경 및 게임 엔진

게임 엔진은 컴퓨터 비전 과제를 위한 합성(또는 

가상) 데이터 생성에 활용되어왔다[10]. 특히 

UnrealCV는 Unreal Engine에 대한 프로그램적 접근

을 제공함으로써 카메라 제어와 데이터 추출 절차

를 효율화한다[11]. 가상 환경은 포즈 관련 작업에

도 적용되어 왔으나, 기존 연구는 OpenPose와 같은 

추정 모델을 통해 생성된 자세 데이터의 세부 특성

에 대한 정량적·체계적 분석보다는 데이터의 규모 

확대 및 시각적 현실성 확보에 주로 초점을 두는 

경향이 있었다.

Ⅲ. 제안 시스템 설계 및 가상 환경 구성 

3.1 시스템 개요

본 연구는 Unreal Engine 기반 가상 환경과 

OpenPose를 결합하여 인간 자세 데이터를 생성하고, 
생성 데이터의 특성을 분석하는 시스템을 제안한다. 
그림 1은 제안 시스템의 전체 파이프라인을 나타내

며, (a) 가상 인간 자세 구성, (b) Unreal Engine 기
반 애니메이션, 구성 및 렌더링, (c) 제어된 카메라 

설정 하에서의 이미지 생성, (d) OpenPose 기반 관

절 추정의 네 단계로 구성된다. 최종적으로 (e) 단
계에서는 2D 관절 좌표와 관련 메타데이터를 포함

하는 구조화된 데이터셋을 출력한다.
입력 단계에서는 Unreal Engine에서 구성된 가상 

장면과 애니메이션이 적용된 인체 모델을 기반으로 

렌더링된 RGB 프레임을 입력으로 사용한다. 반면, 
출력 단계에서는 각 프레임에 대해 OpenPose가 추

정한 2D 관절 키포인트 좌표 및 신뢰도 점수, 그리

고 생성 조건 메타데이터(카메라/조명/배경 등)를 포

함하는 데이터셋을 출력한다.
제안 시스템은 가상 환경 구성 및 인체 모델 시

뮬레이션을 위해 Unreal Engine 5.5를 사용하여 구

현하였으며, 2D 관절 키포인트 추정을 위해 

OpenPose 1.7.0을 적용하였다. 모든 실험은 Windows 
10 운영체제 환경에서 수행하였고, 하드웨어 사양은 

RAM 16 GB 및 NVIDIA GeForce RTX 5080(16 GB 
VRAM)으로 구성하였다. 렌더링 이미지는 

1920×1080 해상도로 생성하였으며, PNG 형식으로 

저장하고 RGB 색공간을 사용하였다.

3.2 가상 인간 모델

그림 2에 제시된 바와 같이, 사전 정의된 관절 

계층 구조를 갖는 골격 기반 인간 모델을 Unreal 
Engine에서 구현하였다. 또한 고정된 뼈 길이와 관

절 회전 제약을 적용하여 해부학적 타당성을 유지

하였으며, 다양한 포즈를 생성하기 위해 복수의 애

니메이션 시퀀스를 적용하였다.

(a) (b) (c) (d) (e)
그림 1. Unreal Engine 기반 가상 환경에서 OpenPose를 활용한 인체 자세 데이터 생성 파이프라인

(a) 가상 인간 모델 (b) 애니메이션 (c) 렌더링 (d) 오픈포즈 (e) 저장소
Fig. 1. Pipeline for generating human pose data using OpenPose in an Unreal Engine–based virtual environment

(a) Virtual human model (b) Animation (c) Rendering (d) OpenPose (e) Storage
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그림 2. 가상 인간 모델
Fig. 2. Virtual human model

골격 및 관절 정의는 OpenPose BODY_25 관절 

체계를 기준으로 구성하였으며, 인체 모델은 신장 

1.8 m로 고정 스케일링하였다. 또한 Unreal Engine
에서 관절별 회전 제한(Euler 각도 기반 제약 범위)
을 적용하였다.

3.3 장면 및 렌더링 설정

(a) (b)

(c) (d)
그림 3. OpenPose 데이터 및 렌더링 설정이 적용된 인체

모델
Fig. 3. Human model with OpenPose data and rendering

settings

데이터의 다양성을 확보하기 위해 배경 레이아

웃, 조명 조건, 카메라 위치 및 거리 등 환경 매개

변수를 그림 3과 같이 무작위로 설정하였다. 이러한 

변형은 제어된 기하 구조를 유지한 상태에서 다양

한 시각적 조건 하에서의 자세 추정 동작을 분석할 

수 있도록 한다. 한편, 가상 환경 구성 및 렌더링 

설정에 사용된 매개변수 정보는 표 1에 정리하였다.

표 1. 그림 3에 기반한 가상 환경 및 렌더링 설정
매개변수
Table 1. Virtual environment and rendering settings
parameters based on figure 3

Item Setting range Description
(a) Background type Indoor Environmental diversity
(b) Camera angle 60° Azimuth change
(c) Light intensity Low Light source condition

(d) Camera distance 4m
Human-camera
distance

3.4 OpenPose 기반 포즈 데이터 생성

Unreal Engine에서는 스켈레탈 애니메이션을 통해 

정확한 관절 위치 정보를 직접 획득할 수 있다. 그
러나 본 연구의 목적은 이상적인 정답 관절 데이터

를 생성하는 것이 아니라, 실제 단안 자세 추정 환

경에서 사용되는 모델의 동작 특성과 한계를 분석하

는 데 있다. 실제 응용 환경에서는 RGB 이미지를 

기반으로 OpenPose와 같은 자세 추정 모델을 적용하

므로, 본 연구에서는 렌더링된 이미지를 입력으로 

사용하여 현실적인 자세 추정 조건을 모사하였다.
OpenPose에서 제공하는 관절 검출 신뢰도는 관절

별 heatmap에서 최대 응답값을 기반으로 산출되며, 
해당 위치에 관절이 존재할 확률을 의미한다. 본 연

구에서는 OpenPose의 원본 신뢰도 값을 사용하여 

관절 검출 안정성을 정량적으로 분석하였다.
렌더링된 이미지에 OpenPose를 적용하여 2D 관

절 키포인트를 추정한다[12][13]. 각 프레임에 대해 

관절 좌표와 신뢰도 점수를 추출하여 저장하며, 데
이터는 관절 인덱스, 픽셀 좌표 및 가시성 지표를 

포함하는 구조화된 형식으로 구성된다. 
그림 4는 서로 다른 각도에서의 가상 인간 모델

과 이에 대응되는 OpenPose 관절 정의를 나타낸다. 
그림 4(a)는 가상 인간 모델의 우측 측면에서의 정

지 자세를, 그림 4(b)는 좌측 측면에서의 점프 자세

를, 그림 4(c)는 우측 측면에서의 점프 자세를, 그리

고 그림 4(d)는 좌측 측면에서의 정지 자세를 각각 

보여준다. 이러한 구성은 다양한 카메라 위치에서 
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관절 정의의 안정성을 검증할 수 있도록 한다. 또한 

OpenPose 기반 자세 추정은 수동 라벨링 없이 관절 

정보를 자동으로 획득할 수 있으므로, 합성 이미지

로부터 대규모 자세 데이터셋을 효율적으로 구축하

는 데 적합하다.

그림 4. 다양한 시점과 포즈에서의 가상 인간 모델 및
OpenPose 관절 정의

Fig. 4. Virtual human model and OpenPose joint
definitions across different viewpoints and poses

그림 5. OpenPose 기반 자세 데이터 생성 알고리즘
Fig. 5. OpenPose-based pose data generation algorithm

그림 5는 본 연구에서 제안하는 OpenPose 기반 

인체 자세 데이터 생성 절차를 요약하여 나타낸다. 
먼저 Unreal Engine을 이용하여 가상 장면과 애니메

이션이 적용된 인체 모델을 구성하고, 제어된 카메

라 설정 하에서 RGB 이미지를 렌더링한다. 이후 

생성된 이미지를 OpenPose의 입력으로 제공하여 각 

프레임에 대해 2차원 관절 좌표와 이에 대응되는 

신뢰도 점수를 자동으로 추출한다. 마지막으로, 추
출된 자세 정보는 관절 인덱스, 픽셀 좌표, 신뢰도 

값을 포함하는 구조화된 형식으로 저장된다.

Ⅳ. 자세 데이터 분석

본 절에서는 학습 성능을 평가하기보다는, 생성

된 자세 데이터의 특성을 중심으로 분석한다.

4.1 관절 검출 안정성 분석

그림 6은 대표적인 동적 자세에 대해 전방, 측면 

및 후면 카메라 시점에서의 OpenPose 기반 관절 검

출 결과를 나타낸다.

그림 6. 정면, 측면 및 후면 카메라 시점에서의 동적
인간 자세에 대한 관절 검출 결과

Fig. 6. Joint detection results for a dynamic human pose
under frontal, side, and rear camera viewpoints

그림 6은 서로 다른 카메라 시점에서 OpenPose 
기반 관절 검출 결과를 비교한 것이다. 정면 시점에

서는 대부분의 관절이 안정적으로 검출되는 반면, 
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측면 및 후면 시점에서는 자기 가림(Self-occlusion)
의 영향으로 손목 및 발목과 같은 말단 관절의 신

뢰도가 감소하는 경향이 나타난다. 특히 동적 자세

에서는 관절 굽힘과 신체 중첩으로 인해 일부 관절

이 누락되거나 낮은 신뢰도로 검출되는 현상이 관

찰되었다. 이러한 결과는 카메라 시점과 자세 변화

가 관절 검출 안정성에 중요한 영향을 미친다는 것

을 보여준다.
Confidence Range는 주어진 조건에서 관절 검출 

신뢰도의 최소값과 최대값 범위를 의미하며, 관절 

검출 안정성의 변동 정도를 나타낸다. 관절 수준의 

분석 결과, 몸통(Core) 부위 관절은 대체로 높은 신

뢰도 범위에 분포하는 반면, 말단(Distal) 관절은 상

대적으로 낮은 신뢰도의 검출 결과와 더 빈번하게 

연관되는 경향이 나타났다.

표 2. 그림 4를 기반으로 한 평균 관절 검출 신뢰도
Table 2. Average joint detection confidence based on
figure 4

Joint Confidence
Confidence
range

Analysis basis

Head High 0.80 – 1.00
Consistently detected
across all viewpoints

Neck High 0.80 – 1.00
Stable connectivity
maintained under pose

changes

Shoulder Medium 0.50 – 0.79
Partial confidence
reduction in side-view

poses

Elbow Medium 0.50 – 0.79
Variability observed
during arm flexion

Wrist Low 0.00 – 0.49
Frequent misses under
strong joint bending
and self-occlusion

Hip High 0.80 – 1.00
Centrally located joint
with stable detection

Knee Medium 0.50 – 0.79
One-sided instability in
jumping poses

Ankle Low 0.00 – 0.49
Detection failures during
airborne and landing

phases

 표 2에서 확인할 수 있듯이, 머리 및 몸통과 같

은 중심부 관절은 비교적 좁은 수치 범위

(Confidence range)를 보여 안정적인 검출 성능을 나

타낸다. 반면 손목과 발목을 포함한 말단 관절은 더 

넓은 수치 범위를 보이며, 이는 카메라 시점 변화 

및 자세에 따른 자기 가림(Self-occlusion)에 대한 민

감도가 상대적으로 높음을 의미한다.
 표 3의 이미지별 분석 결과, 정면 직립 자세에

서는 전반적으로 높은 신뢰도의 관절 검출이 이루

어지는 반면, 점프 동작 및 후방 시야 조건에서는 

관절 신뢰도가 주로 중간 범위에 분포하는 경향이 

나타났다. 특히 말단(Distal) 관절은 이러한 조건에

서 누락률이 상대적으로 높게 관찰되었다.

표 3. 그림 4를 기반으로 한 이미지별 오픈포즈 관절
검출 특성
Table 3. Image-wise OpenPose joint detection
characteristics based on figure 4

Image Confidence
Confidence
range

Missing
Joints

Remarks

Image
(a)

High 0.80 – 1.00 None

No
self-occlusion,
stable joint
configuration

Image
(b)

Medium 0.50 – 0.79
Wrist,
Ankle

Combined
effect of

viewpoint and
airborne
motion

Image
(c)

Medium 0.50 – 0.79 Wrist
Arm flexion
causes partial
occlusion

Image
(d)

Medium 0.50 – 0.79
Wrist,
Ankle

Rear view
increases distal
joint ambiguity

또한, 표 2와 표 3에 제시된 바와 같이 OpenPose 
기반 관절 검출 신뢰도는 자세 구성과 카메라 관

점에 따라 체계적으로 변화한다. 몸통 및 중심부 

관절은 높은 신뢰도 범위에서 비교적 일관되게 검

출되는 반면, 말단 관절은 자기 가림(Self-occlusion) 
및 극단적인 관절 자세에서 낮은 신뢰도 범주에 

포함되는 경우가 빈번하다. 이러한 결과는 그림 4
에서 확인되는 신뢰도 분포의 전반적인 추세와도 

일치한다.

4.2 가시성 및 구조적 특성 분석

자기 가림(Self-occlusion) 정도에 따른 키포인트 

검출 특성을 분석하기 위해, 누락되거나 낮은 신뢰
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도를 보이는 키포인트의 발생 빈도를 비교하였다. 
분석 결과, 가림이 발생한 관절은 전반적으로 낮은 

검출 신뢰도 및 누락과 일관되게 연관되는 경향이 

확인되었다.
손목 및 발목과 같은 말단 관절은 신체 중심부에 

비해 픽셀 크기가 작고, 가림 및 빠른 움직임이 빈

번하게 발생하여 검출 신뢰도가 상대적으로 낮게 

나타난다. 이를 완화하기 위한 방안으로 고해상도 

입력 사용, 시점 다양성 확대, 시간적 정보 기반 후

처리 기법 등이 향후 연구로 고려될 수 있다.
또한 생성된 포즈 데이터의 구조적 타당성을 평

가하기 위해 관절 간 상대적 위치 관계를 분석하였

다. 표 2 및 표 3의 결과에 따르면, 생성된 데이터

는 다양한 자세 및 관점 조건에서도 전반적으로 해

부학적으로 타당한 관절 관계를 유지하는 것으로 

나타났다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 Unreal Engine 기반 가상 환경에서 

OpenPose를 활용하여 인간 자세 데이터를 생성하는 

방법을 제안하고, 생성된 데이터의 특성과 관절 검

출 안정성을 분석하였다. 분석 결과, 가상 환경과 

OpenPose를 결합함으로써 인간 자세 데이터를 체계

적으로 생성할 수 있음을 확인하였으며, 생성된 데

이터는 전반적으로 구조적 일관성을 유지하였다. 또
한 카메라 시점 변화와 자기 가림(Self-occlusion)이 

관절 검출 안정성에 유의한 영향을 미치는 것으로 

나타나, 데이터 생성 및 구축 과정에서 시점 및 가

림 요인을 고려하는 것이 중요함을 확인하였다.
다만 단순화된 텍스처, 제어된 동작 패턴 등 가상 

환경 특성으로 인해 실제 이미지 기반 데이터와의 

차이는 여전히 존재하며, 본 연구는 데이터 생성과 

특성 분석에 범위를 한정하였다. 향후 연구에서는 

생성된 데이터를 활용한 자세 추정 모델 학습 성능

을 정량적으로 평가함으로써, 가상 환경 기반 자세 

데이터의 효과를 보다 명확히 검증할 예정이다.
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