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다중 도메인 비전 시스템 기반 제조 환경 안전 모니터링을

위한 동적 3D 작업자 자세 정합 기법
(Dynamic 3D Worker Pose Registration for Safety Monitoring in

Manufacturing Environment based on Multi-domain Vision System)

최 지 동, 김 민 영*, 김 병 학*
(Ji Dong Choi, Min Young Kim, Byeong Hak Kim)

Abstract : A single vision system limits the ability to accurately understand the spatial constraints and interactions

between robots and dynamic workers caused by gantry robots and collaborative robots during production

manufacturing. In this paper, we propose a 3D pose registration method for dynamic workers based on a multi-domain

vision system for safety monitoring in manufacturing environments. This method uses OpenPose, a deep learning-based

posture estimation model, to estimate the worker's dynamic two-dimensional posture in real-time and reconstruct it

into three-dimensional coordinates. The 3D coordinates of the reconstructed multi-domain vision system were aligned

using the ICP algorithm and then registered to a single 3D coordinate system. The proposed method showed effective

performance in a manufacturing process environment with an average registration error of 0.0664 m and an average

frame rate of 14.597 per second.
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Ⅰ. 서 론

현대 제조 산업에서는 공장 자동화를 통해 생산성을 향

상하고 공정의 효율성을 높이며 인적 노동의 부담을 줄이기

위하여 작업자와 협력이 가능한 갠트리 로봇과 협동 로봇

활용시스템 개발이 경쟁적으로 진행되고 있다. 또한 작업자

와 로봇 간의 협력이 가능한 다양한 제조 공정 유형이 새롭

게 도입됨에 따라 협력 제조 공정에서 작업자와 로봇은 작

업 공간을 공유한다. 작업 공간의 공유는 충돌과 같은 안전

문제를 발생시키며 이를 방지하고자 첨단 로봇들은 안전 프

로토콜 및 초음파 및 적외선 센서를 이용한 안전 대응 기술

을 갖추고 있지만, 협력 제조 공정과 환경의 다양성에 따라

서 예기치 못한 문제가 발생 된다.

제조 공정 환경에서의 안전 문제는 매우 중요하며 이를

해결하기 위해 다중 도메인 비전 시스템의 시각적 데이터와

인공지능 기술을 응용하여 객체 탐지 (Object Detection), 객

체 추적 (Object Tracking), 자세 추정 (Pose Estimation)

등과 같은 다양한 기법들이 활발하게 연구되고 있다. 자세

추정 기법은 이미지나 비디오 데이터에서 사람이나 다른 객

체의 자세 (체형, 관절 위치) 및 동작을 추정하고 분석하는

기법으로써, 일반적인 객체 탐지 및 객체 추적과는 다르다.

자세 추정의 성능은 추정된 관절 위치가 실제 관절 위치와

일치하는 비율에 따라 정확도 (Accuracy)와 사람이나 다른

객체의 추정된 경계 상자 (Bounding Box)와 실제 경계 상

자 간의 겹치는 영역 (Intersection over Union) 및 유클리드

거리 (Euclidean distance)를 사용하여 추정된 관절 위치와

실제 관절 위치 간의 평균 거리를 계산하여 평가될 수 있다.

기존에는 자세 추정 기법을 위해 2차원 영상 (RGB) 데이터

와 2차원 영상과 깊이 (Depth) 센서를 결합한 RGB-D 데이터

를 활용한 연구가 진행되었지만, 최근에는 2차원 영상과, 3차

원 영상, 라이다 (LiDAR)를 결합한 다중 도메인 비전 시스템

을 활용한 자세 추정 기법 연구가 활발하게 진행되고 있다.

RGB 카메라는 색상 정보를 통해 객체 인식에 유리하나,

깊이 데이터의 부재로 인해 공간적 인식에는 한계가 있다.

RGB-D 카메라는 깊이 정보를 제공하며 3차원 환경 인식

성능도 정확한 3차원 포인트 클라우드 데이터를 얻을 수 있

지만, 색상 정보 데이터가 부족하고, 비용이 상당히 높다는

단점이 있다. 이러한 센서들의 단점은 외부 보정 기법을 통
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해 상호 보완될 수 있으며 각 센서의 장점을 최대한 활용할

수 있다. 실시간 동적 작업자의 자세 정합을 수행하는 안전

대응 응용시스템은 다중 도메인 비전 시스템 간의 외부 보

정이 매우 중요하다. 외부 보정을 통해 다양한 센서의 데이

터를 융합하고 정확도를 향상시킬 수 있다. 다중 도메인 비

전 시스템은 2차원 영상, 3차원 영상 및 3차원 포인트 클라

우드 데이터를 모두 가지고 있으므로 기존의 2차원 영상 데

이터만을 사용하는 외부 보정 기법과 달리 3차원 포인트 클

라우드 데이터를 이용하여 다중 도메인 비전 시스템을 보정

할 수 있다. 정확한 다중 도메인 비전 시스템의 외부 매개

변수를 추정하기 위해 다양한 연구가 수행되었다. 기존의

외부 보정 기법은 2차원 영상 기반 보정 보드를 이용하여

특징점을 추출하는 기법이 있다. 보정 보드를 이용하는 경

우 보정 보드를 들고 이동하면서 2차원 영상 데이터를 촬영

해야 하고, 보정 보드가 변경되면 보정 기법도 변경해야 한

다는 단점이 있다. 3차원 포인트 클라우드 기반에는 지정되

지 않은 객체의 모양을 활용하는 기법이 있다. 3차원 포인

트 클라우드 기반 외부 보정 기법은 객체의 모양을 촬영한

후 특징점을 찾고 특징점을 이용하여 외부 보정을 수행하므

로 보정 보드가 필요하지 않다는 장점이 있다.

본 연구는 특별한 보정 보드 없이 제조 공정 환경에서 갠

트리 로봇을 특징점으로 사용하여 다중 도메인 비전 시스템

으로 촬영한 3차원 포인트 클라우드 데이터를 통해 외부 보

정을 수행하고 추정된 외부 매개변수로 동적 3D 작업자의

자세 정합 기법을 제안하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를

정리한다. 3장에서는 디지털트윈기반 제조 환경 안전 모니

터링을 설명하고 4장에서는 제안하는 알고리즘을 설명한다.

5장에서는 실험 방법 및 결과를 보여주고 6장에서 논문을

마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 2차원 영상 기반 자세 추정 기법

2차원 영상 기반의 자세 추정은 사람이나 다른 객체의 체

형과 동작을 추정하고 분석하는 기법으로써 기존에는 기계

학습 방법과 hand-crafted 특징들을 중심으로 연구가 진행

되었다. 기계 학습 및 hand-crafted 특징 기반의 DPM

(Deformable Part Models) 알고리즘은 객체를 여러 부위로

나누고 부위 간의 관계를 모델링 한다. 각 부위는 독립적으

로 인식하고 상대적인 위치와 모양 정보를 활용하여 자세를

추정한다 [1, 2]. 하지만 기계 학습 방법 및 hand-crafted 방

법들은 복잡한 자세와 다양한 배경, 조명 등의 변화에서 성

능의 한계가 있었다. 이러한 한계점을 해결하기 위해 최근에

는 DeepPose, Stacked Hourglass Network, OpenPose 와 같

은 CNN (Convolution Neural Network) 기반의 사전학습 모

델과 기계 학습 및 hand-crafted 특징 기반 모델들이 개발되

어 성능을 크게 항샹 시켰다 [3-5]. CNN 기반의 자체 추정

모델은 이미지에서 객체의 관절 위치를 직접 예측한다.

DeepPose 자세 추정 모델은 CNN을 이용하여 전체 이미지

에서 각 관절의 위치를 회귀적으로 예측하며 자세 추정 문

제를 회귀 문제로 해결했다. Stacked Hourglass Network

자세 추정 모델은 hourglass 모듈을 융합하여 다양한 스케

일의 특징을 학습하고 세밀한 위치 정보와 다양한 자세 변

화를 추정할 수 있었다. OpenPose 자세 추정 모델은 실시간

으로 다중 객체의 자세를 추정하기 위해 제안되었다. PCM

(Part Confidence Maps), PAFs (Part Affinity Fields) 두

가지 기법을 제안하며 2차원 영상 데이터에서 bottom-up

방식을 이용하여 각 관절 위치의 확률을 예측하며 사람의

다른 관절 사이의 연관성을 추정한다. PCM는 각 픽셀이 특

정 관절에 속할 확률을 나타내는 2D 확률 맵을 생성하며

PAFs는 각 관절 쌍의 위치와 방향을 고려하여 각 관절들이

한 객체에 속하는지 판단한다. 두 가지 기법으로 OpenPose

는 실시간 환경에서도 다중 객체의 관절 위치를 정확하게

추정할 수 있다. HRNet (High-Resolution Network)는 고해

상도의 특징 맵을 유지하면서 서로 다른 스케일의 특징을

병렬로 처리하는 자세 추정 모델이다. 대다수의 CNN 기반

모델들은 네트워크의 깊이가 증가함에 따라 특징 맵의 해상

도가 감소하지만, HRNet은 모든 단계에서 고해상도를 유지

한다. 다양한 스케일의 특징을 병렬로 추출한 뒤 이를 다시

고해상도 특징 맵으로 통합한다. HRNet은 세밀한 고 레벨

의 특징 정보와 넓은 범위의 저 레벨의 맥락 정보를 동시에

통합할 수 있어 높은 정확도 성능을 보여주고 있다 [6]. 최

근 이러한 모델에서 파생되어 Self-Attention 기법을 적용한

새로운 모델에 대한 연구도 활발히 이루어지고 있다 [7-10].

2. 3차원 영상 기반 자세 추정 기법

3차원 영상 데이터를 사용하여 객체의 자세를 정확하게

추정하려는 연구들이 진행되고 있다. Shotton 등의 연구에

서는 Decision Forest 알고리즘을 사용하며 다수의 Decision

Trees로 구성된 앙상블 (Ensemble) 모델로 각 트리는 3차

원 영상의 각 픽셀에 대응하는 객체의 관절 위치를 확률을

예측했다 [11]. Zimmermann 등의 연구에서는 3차원 사람

포즈를 추정하기 위해 2차원 영상 이미지와 3차원 영상 이

미지를 사용하는 CNN 모델을 제안했다 [12]. Bashirov 등의

연구에서는 SMPL-X (Skinned Multi-Person Linear–

eXpressive) 모델을 사용하여 사람의 자세 및 동작을 예측하

고 3차원 랜드마크로부터 사람 관절 각도를 추정하고 얼굴

의 표정과 턱 자세를 추출한다 [13]. Veges 등의 연구에서

는 3차원 자세를 추정하기 위해 깊이 예측 네트워크를 사용

한다. 2차원 영상 입력 이미지에서 각 관절에 해당하는 좌

표를 추정하고, 3차원 영상에 2차원 관절 좌표를 회귀

(Regression) 하여 사람의 3차원 관절 좌표를 추정한다 [14].

3. 3차원 포인트 클라우드 기반 자세 추정 기법

3차원 포인트 클라우드 데이터를 활용한 자세 추정 연구

들은 현재 객체의 관절 위치와 구조를 더욱 정확하게 추정

하기 위해 진행되고 있다. 포인트 클라우드 데이터는 3차원
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공간에서의 점들의 집합으로써 물체의 외형과 구조를 형상

화 할 수 있다. V2V-PoseNet [15]은 단일 깊이 맵에서 정

확한 3차원 손과 사람의 자세를 추정한다. 깊이 맵을 3차원

볼륨으로 변환하고 사람의 자세를 추정한다. V2V-PoseNet

은 3D convolution layers로 구성되어 있으며, 각 복셀

(voxel)이 사람의 관절 위치에 맵핑될 수 있게 한다. 단일

깊이 이미지만을 입력으로 사용하여 사람의 여러 관절의

3D 좌표를 예측하며 다양한 동작과 환경에서의 높은 정확

도를 보였다. DensePose [16]는 다양하고 복잡한 환경에서

의 사람 자세를 추정한다. DensePose는 깊이 맵의 사람에

해당하는 픽셀을 3D 모델에 맵핑한다. 이 방법은 fully

convolutional network를 사용하여 각 픽셀에 대한 관절 위치

와 3차원 좌표를 예측한다. 다양한 동작과 사람의 모양, 크기,

외관에 대한 자세 추정 높은 정확도를 보여준다. LCR-Net

[17]은 2차원 영상에서 사람의 3차원 자세를 추정한다.

LCR-Net은 사람의 각 관절을 로컬라이제이션 (Localization)

하고, 각 부위의 클래스를 분류 (Classification)하며, 3차원 회

귀 모델을 사용하여 정확한 3차원 관절 좌표를 예측한다.

4. 제조 산업 환경 작업자 자세 추정 기법

최근 제조 산업 분야에서는 안전하고 효과적이며 유연한

제조를 위하여 작업자와 협동 로봇 간의 협업 작업에 대해

디지털 트윈 (Digital Twin) 기술의 적용에 대한 연구가 활

발하게 진행되고 있다. Maruyama 등의 연구에서는 광학 모

션 캡처 방식인 OptiTrack [18]을 활용해 작업자의 옷, 장

갑, 신발 등 37개의 마커를 부착하고 3차원 면 (Mesh)으로

모델링하여 작업자의 자세를 추정하는 기법을 제안하였다

[19]. 그러나 이 기법은 37개의 마커의 데이터를 Modbus 통

신을 이용하여 처리할 때, 작업 속도가 급격하게 증가하거

나 감소하는 경우 자세 추정 정확도가 떨어진다. 또한 가려

짐을 방지하기 위해 여러 카메라의 배치가 필요하며 구현

환경에 따라 제약이 발생한다. Weistroffer 등의 연구에서는

DHM (Digital Human Model)을 모델링하기 위해 허리, 다

리, 팔 등 최소 5개의 모션 캡처 마커를 부착하여 자세를

추정하고 관절 위치 추정 정확도 성능을 향상하기 위해 손

목, 머리 등과 같은 부위는 IMU 센서를 활용하여 관절 위

치 추정의 높은 정확도 성능을 보여주고 있다 [20]. 그러나

기존 기법들은 제조 산업 환경에서 작업자의 신체에 광학

모션 캡처 마커를 부착해야하는 번거로움과 작업 속도에 따

라 자세 추정 정확도 성능이 급격히 저하되는 문제로 인해

실제 환경에서 기술 적용상의 한계사항이 존재한다.

5. 다중 도메인 비전 시스템 외부 보정 기법

각 센서의 장단점들을 상호 보완하며 장점을 최대한 활용

할 수 있도록 연구가 활발하게 진행되고 있다. Choi 등의

연구에서는 아크릴 보정 보드를 이용하여 열화상 카메라와

라이다 간 상대적인 위치와 방향을 추정하는 외부 보정 기

법을 제안했다 [21]. Park 등의 연구에서는 다각형 보정 보

드를 이용하여 라이다와 RGB 카메라 간 정확한 외부 보정

그림 1. 디지털 트윈 결과 (a)동적 작업자 자세 추정 결과

(b) 디지털 트윈 영상

Fig. 1. Digital twin results (a) Dynamic worker posture

estimation results (b) Digital twin image

기법을 제안했다 [22]. Liu 등의 연구에서는 다중 RGB-D

카메라의 외부 보정을 위해 기존의 보정 보드가 아니라

Descriptor-Based Pattern을 사용하여 다중 RGB-D 카메라

의 각각의 카메라에 대한 특징을 추출하고 카메라 간의 상

대적인 위치와 방향을 추정했다 [23]. Lee 등의 연구에서는

다중 RGB-D 카메라의 외부 보정을 위해 보정 보드를 사용

하지 않고 각 카메라에서 인지된 사람을 특징 매칭 (feature

matching) 알고리즘을 통해 각 RGB-D 카메라 간의 상대적

인 위치와 방향을 추정했다 [24].

Ⅲ. 디지털 트윈기반 제조 환경 안전 모니터링

디지털 트윈은 실제 객체, 시스템을 가상의 모델로 생성

하여 실시간으로 데이터를 수집하여 모니터링, 분석, 관리할

수 있다. 그림 1 (a)와 같은 제조 공정을 생성하기 위해 갠

트리 로봇, 협동 로봇의 도면을 활용하여 (b)와 같이 3차원

모델링을 생성하였다. 디지털 트윈 기반 제조 환경 안전 모

니터링 시스템 연동 설계를 위하여 그림 2 와 같이 ICD

(Interface Control Document)를 설계하였다. 제조 공정 내

갠트리 로봇, 협동 로봇 및 동적 작업자의 3차원 관절 위치

정보 시각화 기능을 위해 데이터들은 PLC, (Programmalbe

Logic Controller), Modbus 와 같은 이더넷 (Ethernet) 통신

프로토콜을 활용하여 구성하였다. 디지털 트윈을 통해 공정

안전 관리자는 제조 공정 환경을 실시간으로 모니터링 할

수 있다.

Ⅳ. 동적 3D 작업자 자세 정합

1. 다중 도메인 비전 센서 데이터 정합

단일 비전 시스템을 사용할 경우, 공정 내 갠트리 로봇과

협동 로봇에 의해 동적 작업자의 관절 일부가 가려질 수 있

다. 가림 현상으로 단일 비전 시스템은 로봇과 동적 작업자

사이의 상호 작용 및 공간적 제약을 정확하게 파악하기 어

렵다. 이러한 문제점으로 제조 공정 안전 모니터링에서 성

능의 한계 사항을보여준다. 이러한 한계점을 해결하기 위해

제안한 방법은 그림 3 과 같이 다중 도메인 비전 시스템으

로부터 획득한 시점이 다른 3차원 포인트 클라우드 데이터
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그림 2. 제조 환경 안전 모니터링을 위한 디지털 트윈 ICD 개념도

Fig. 2. Digital twin ICD concept for safety monitoring in manufacturing environments

그림 3. 다중 도메인 비전 시스템 기반 제조 환경 안전 모니터링을 위한 동적 3D 작업자 자세 정합 기법 개념도

Fig. 3. Conceptual diagram of dynamic 3D worker pose registration for safety monitoring in manufacturing environments

based on multi-domain vision system

에서 지면 피팅 (Ground Fitting)을 통해 지면과 3차원 포인

트 클라우드 데이터가 정렬된다. 갠트리 로봇에 해당하는

관심 영역 (ROI, Region of Interest)을 지정하고 관심 영역

에 해당하는 데이터를 통해 다중 도메인 비전 시스템을 외

부 보정한다. 제안한 방법이 기존 다중 도메인 비전 시스템

의 외부 보정 방법 [24]과 차별화 된 점은, 카메라 사이의

거리 (Base Line)와 수렴 각도 (Convergence Angle)에 따른

제약이 없고 특별한 보정 보드 없이 제조 공정 내 갠트리

로봇의 3차원 형상만을 이용하고 다중 도메인 비전 시스템

외부 보정 다중화하기 위해 ICP (Iterative Closest Point)

알고리즘 [25]을 활용하여 시점이 다른 3차원 포인트 클라우

드데이터 정합을 위한 회전 이동 행렬을 추정하는 방식을

사용하는 부분에서 기존의 기술과 차별화된다.

 
  



  
  (1)

수식 (1)에서 , 는 회전 및 이동 행렬이며  , 

는 다 시점에서 획득된 다 시각 라이다의 3차원 포인트 클

라우드를 의미한다. 법선 벡터인 를 기준으로 3차원 포인

트 클라우드 데이터가 정렬된다. 는 두 공간 데이터의 각

포인트 간 최소 근접 데이터 간의 오차 합산 값으로 값이

최소가 되는 반복 과정을 통하여 최종 정합을 위한 , 

행렬을 추정한다.

2. 동적 작업자 자세 추정 및 정합

제조 공정 내 동적 작업자의 3차원 위치 및 자세를 추정

하기 위해 Open Pose 모델을 사용했다. Open Pose는 PAFs
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그림 4. 동적 작업자 자세 추정 및 정합 결과

(a) 정면 단일 비전 시스템 (b) 옆면 단일 비전 시스템

(c) 다중 도메인 비전 시스템

Fig. 4. Title of Figure Dynamic worker pose

estimation and registration results

(a) frontal single vision system (b) side single vision

system (c) multi-domain vision system

와 PCM을 활용하여 다중 객체의 자세를 실시간으로 추정할

수 있는 bottom-up 방식의 자세 추정 모델이다. 그림 3과 와

같이 2차원 영상에서 동적 작업자의 관절의 위치 정보를 추

정하고, 추정된 2차원 관절 위치 정보는 3차원 영상에 맵핑

되어 각 픽셀에 대응하는 동적 작업자의 관절 좌표를 3차원

좌표로 재구성 (Reconstruction)한다. 다 시점에서 획득된 동

적 작업자의 3차원 관절 정보를 정합하기 위해 수식 (1) 에

서 도출된 회전 이동 행렬 , 를 이용하여 다 시점 3차원

관절 정보를 정렬할 수 있다. 다 시점 3차원 관절 정보를 정

렬 하였으나 하나의 3차원 관절 정보로 데이터를 정합하는

과정이 필요하다. 3차원 데이터 정합을 위해 수식 (2) 방식을

이용하여 다 시점 3차원 관절 정보 간의 유클리디안 거리

(Euclidean Distance) 를 계산한다. , , 와  ,  ,

 는 다 시점에서 획득된 3차원 관절 위치 정보 데이터

   를 의미한다. , 는 다 시점에서 획득된 동적

작업자의 번째 3차원 관절 좌표를 의미한다. 정렬된 다 시

점의 3차원 관절 정보 데이터에서 수식 (3)의 방식을 이용하

여 유클리디안 거리 를 기반으로 임계값인  보

다 작으면 3차원 관절 좌표 로 정합한다.

  
  

 
 

 
  (2)

 


  



   (3)

그림 4 (a) 와 같이 단일 비전 센서 시스템의 한계를 보여

주며, 단일 비전 센서 시스템을 사용할 경우 동적 작업자의

위치 변화에 따라 오른쪽 팔의 3차원 관절의 위치를 정확하

게 추정하는데 어려움이 있다. (b)와 같이 다른 시점의 단일

비전 센서 시스템에서는 동적 작업자 오른쪽 팔의 3차원 관

절 위치를 보다 정확하게 추정할 수 있음을 보여준다. (c)와

같이 제안된 다중 도메인 비전 센서 시스템 기반 동적 3D

작업자 자세 정합 기법을 사용하였을 때, 제조 공정 내 동적

작업자의 3차원 자세 추정 성능이 향상된 효과를 보여준다.

Ⅴ. 실험 결과

본 논문에서 제안한 다중 도메인 비전 시스템 기반 제조

환경 안전 모니터링을 위한 동적 3D 작업자 자세 정합 기

법의 성능을 평가하고자 그림 5 (a) 와 같이 제조 공정 내

배치된 갠트리 로봇과 협동 로봇을 활용하는 작업 공간 내

작업자의 위치를 추정하기 위해 RGB-D 센서로 구성된 다

중 도메인 비전 시스템 간 ∘의 시야 (FOV, Field Of

View)가 서로 겹치도록 실험 환경을 구성하였다. (b)와 같

이 갠트리 로봇과 협동 로봇의 작업 공간 범위에 해당하는

노란색 사각형 범위 내에서 ⓐ∼ⓔ 위치로 움직이며 동적

작업자의 3차원 관절 위치 정보를 획득한다. 성능 검증을

위해 3개의 평가 항목인 평균 정합 오차 (Registration

error), 관절 추정 개수, 평균 수행 시간으로 평가했다. 평균

정합 오차 측정은 정면의 단일 비전 시스템의 동적 작업자의

3차원 관절 위치 정보를 기준으로 정렬된 다른 시점의 단일

비전 시스템의 동적 작업자의 3차원 관절 위치 간에 수식

(4)의 방식으로 다중 도메인 비전 시스템에서 추정된 3차원

동적 작업자 관절 의 평균 정합 에러  를 계산한다.

 



  



   (4)

수식 (4)에서 은 다른 시점의 단일 비전 시스템의 동작 작

업자의 3차원 관절에 해당하는 포인트 클라우드 데이터의

개수이다. , 는 다중 도메인 비전 시스템의 동적 작업

그림 5. 실험 환경 및 실험 데이터 획득 예시

(a) 실험 환경 (b) 실험 데이터 획득 방법

Fig. 5. Example of experimental environment and experimental

data acquisition (a) Experimental environment

(b) Method of acquiring experimental data
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Data Registration Error (m) Position

1 0.0694 ⓐ

2 0.0644 ⓑ

3 0.0580 ⓒ

4 0.0713 ⓓ

5 0.0690 ⓔ

Average error(m) 0.0664

표 1. 다 시점 동적 작업자의 3차원 관절 평균 정합 오차 표

Table 1. 3D joint average registration error of multi-view

dynamic worker

그림 6. 다 시점 동적 작업자 3차원 관절 추정 개수 실험 결과

Fig. 6. Multi-view dynamic worker 3D joint number estimation

experiment results

자의 3차원 관절에 해당하는 포인트 클라우드 이며,

 는 3차원 관절의 유클리디안 거리를 의미한다.

표 1 은 다중 도메인 비전 시스템 기반 동적 작업자의 3

차원 관절의 평균 정합 오차를 측정한 결과이다. 그림 5 (b)

와 같이 작업 공간 범위에 해당하는 노란색 사각형 범위 내

에서 동적 작업자가 ⓐ∼ⓔ 해당 위치로 움직이며, 실험 데

이터를 취득했다. 5개의 각 위치에서 추정된 동적 작업자의

3차원 관절 정보 데이터의 평균 정합 오차는 각 위치에서

0.1m 이내이며, 5개 위치 모두에 대한 평균 정합 오차는

0.0664m 이다. 그림 6과 같이 제조 공정 내 동일한 위치에

서 단일 도메인 비전 시스템과 제안한 다중 도메인 비전 시

스템을 이용한 동적 작업자의 3차원 관절 추정 개수에서 단

일 도메인 비전 시스템보다 제안한 방법이 동적 작업자의 3

차원 관절 추정 개수 성능이 향상된 결과를 보여주었다.

국제 표준화 기구 (ISO)는 협동 로봇의 안전성을 확보하

기 위한 표준 규격인 ISO/TS 15066을 통해 로봇과 작업자

간의 상호 작용 시 안전을 보장하기 위한 방안의 하나로 로

봇과 작업자의 속도에 따라 보호 이격 거리를 동적으로 계

산할 수 있도록 수식 (5)을 제안했다 [26].

    (5)

그림 7. 제안한 방법의 평균 인식 시간 결과

Fig. 7. Average recognition time results of the proposed

method

수식 (5)에서 는 로봇이 위험을 감지하고 멈추는 시간

이며, 는 작업자가 위험을 인지하고 반응하는 시간이다.

ISO/TS 15066 표준에 따라 작업자의 평균 이동 속도

 협동 로봇의 최대 이동 속도  으로부터

추정된 보호 이격 거리  는 로 산출된다. 그림 7

은 제안된 방법의 평균 인식 시간을 나타내며, 평균 인식 시

간 14.597 FPS (Frame Per Second)로 보호 이격 거리 와

평균 인식 시간에 따라 제안된 방법의 거리 변화 인식 해상

도는  로 갱신된다.  거리에서는 갠트리 로봇

및 협동 로봇의 작업 속도 조절할 수 있으며,  이내에

서는 비상 정지를 수행하도록 안전율을 산정할 수 있다.

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 다중 도메인 비전 시스템 기반 제조 환경

안전 모니터링을 위한 동적 3D 작업자 자세 추정 방법을

제안하였다. 제조 공정 환경에서 동적 작업자의 3차원 자세

추정을 위해서 Open Pose 모델을 활용하여 2차원 자세를

추정하였다. 추정된 2차원 자세를 RGB-D 센서를 이용해 3

차원으로 재구성 하였다. 다중 도메인 비전 시스템 동적 작

업자의 3차원 관절 위치 정보는 제안한 방법으로 새로운 3

차원 관절로 정합 한다. 제안한 방법은 평균 정합 오차율이

0.0664m, 평균 수행 시간이 14.597 FPS로 실시간으로 효율

적으로 동작할 수 있음을 확인하였다.

향후 계획으로는 다중 도메인 비전 시스템을 통해 추정된

동적 작업자의 3차원 관절 위치 정보를 기반으로 갠트리 로

봇 및 협동 로봇 간 상대적인 거리를 추정하여 제조 공정

내 로봇과 동적 작업자 간 발생할 수 있는 위험한 상황을

판단 및 제어 방법에 관한 연구를 수행할 계획이다.
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