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            Abstract
          
        

        
          거북목 증후군은 한국의 사무직 종사자의 대다수가 가벼운 수준 이상을 겪고 있는 대표적인 증후군이다. 책과 컴퓨터를 많이 보게 됨에 따라 10대 청소년의 거북목 증후군 비율 또한 늘어나고 있는 상황이다. 이에 따라 병원에서의 대면 방문 진단을 하게 되면 비용이나 시간이 소요된다. 이에 대한 편리성을 개선하고자 즉석으로 거북목에 대한 심각도를 측정할 수 있는 거북목 증후군 측정 프로그램을 제안한다. 제안한 방법은 직접 찍은 사용자의 측면 이미지를 바탕으로 Yolov3의 Object detection을 바탕으로 이미지의 사람 수를 계산한다. Open pose 라이브러리의 MP2 모델과 COCO 모델을 사용하여 관절의 좌표를 검출한다. 검출한 관절 좌표 중 3개의 Point에 대한 좌표를 통해 제2 cos법칙을 적용하여 목의 각도를 구한다. 세분화한 심각도 기준에 의해 산출한 목의 각도에 대해 심각도를 사용자에게 제공한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Turtle neck syndrome is a representative syndrome from which the majority of office workers in Korea suffer, displaying more than mild symptoms. As more books and computers are being read, the rate of turtle neck syndrome among teenagers is also increasing. However, face-to-face diagnoses made at a hospital, incur cost and time. To address this inconvenience, we propose a turtle neck syndrome measurement program that can instantly measure the severity of turtle neck from a side image of the user. Joint coordinates are detected using the MP2 and COCO models of the OpenPose library. Among the detected joint coordinates, the angle of the neck is obtained by applying the second cos law to the coordinates of the three points that are easy to calculate. The severity of the neck angle calculated by the subdivided severity criteria is then provided to the user.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 남녀노소의 컴퓨터 사용량이 높아짐에 따라, 거북목 증후군을 겪는 사람들이 비약적으로 증가하고 있다. 거북목 증후군을 예방하기 위해서는 자신의 생활 습관을 통한 교정이 필요한데, 생활 습관 교정을 위해서 자신의 거북목의 심한 정도를 인식할 필요가 있고, 이에 따라 교정 방식을 달리 진행해야 한다. 하지만 거북목의 심한 정도를 파악하기 위해 드는 시간적, 금전적 비용이 발생하므로, 일반 사용자들이 이를 직접적으로 확인하기가 쉽지 않다.

      이를 해결하기 위해 해당 프로그램에서는 사용자로부터 사진을 직접 전달받아 즉각적인 측정 결과를 알려준다. 가장 먼저 사용자로부터 전달받은 측면 사진을 이용하여 사진의 사람의 수를 계산한다. 방향에 따라 자세히 분석을 진행하여 Pointing을 추출한다. 추출한 Pointing을 바탕으로 전달받은 사용자의 정보에 대한 목의 각도를 계산함으로써, 해당 사용자 거북목 심각성을 판단하여 결과를 출력한다. 이를 통하여 사용자는 자신의 목 건강에 대한 체크를 어려움 없이 간편하게 측정할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련연구
      사람의 위치를 정확하게 단정하기 위하여 Detection 방법중 하나인 Yolo V3 [1] 를 이용한다. Yolo 는 타 Detection method 와 다르게, Object를 할당하는 과정에서 단 하나의 Anchor box를 할당한다. 따라서 가장 정확성이 높은 Object에 대하여 Overlap이 적게 찾아낸다. Yolo의 model은 Backbon에 Residual block과 Darknet에 통합한 Darknet 53을 사용하고 있다. 또한 Yolo v3는 물체를 3가지 종류의 크기의 output을 도출할 수 있도록 FPN을 사용하여 네트워크의 설계를 진행한다. Yolo v3의 loss를 계산하기 위해서는 Anchor boxes와, Ground truth을 이용한다. Anchor boxes는 pre-define된 object를 탐지하기 위해 존재하는 box이며, 크기에 따라 small, medium 그리고 box로 구성된다. 이는 coco에 대한 clustering으로 9개의 anchor을 구성하였다고 할 수 있다. Ground truth는 detection에서 정답에 해당하는 annotation 정보를 parsing하여 원하는 방식대로 class와 location을 가져올 수 있도록 한다. Anchor box와, Ground truth를 바탕으로 loss를 계산하여 classification과 location regression을 진행한다.

      OpenPose[2]는 Human Pose Estimation의 한 분야로 사진 정보를 이용하여 사람의 관절 및 자세한 정보의 위치를 정확하게 예측하는 것이다. OpenPose는 신체의 특징점 (관절) 을 추론한 뒤에, 해당 점들을 이어 그림을 표시해주는 방식으로 진행된다. 이 중에 우리가 사용한 것은 출력되는 관절의 개수가 15개인 MPII를 사용한다.

      OpenPose의 딥러닝 네트워크로는 VGG-19를 사용한다. 따라서 이미지가 VGG-19로 들어간 뒤에, Convolution Layer와 Pooling Layer을 거쳐 특징맵(Feature Map)을 생성한다. 특징맵을 이용하여 관절을 예측하며, Branch2에서 해당 관절에 연결되어있는 사람을 예측한다.

      최신 Openpose 기술의 동향은 아래와 같다. 첫 번째로 다중 사용자 포즈 추정을 위한 단일 패스를 이용한 OmniPose[3] 을 제안했다. 해당 방법은 폭포수 모듈을 사용하는 아키텍처이고 멀티 스케일 피처 추출기에서 가우시안 히트맵 변조를 통해서 스케일 및 조인트 위치에 대한 정보를 통해 성능을 개선했다. 다른 연구로는 폐색이 있는 혼잡한 장면에서 발생하는 문제를 해결하기위해서 다중 인스턴스 포즈 네트워크를 제안했다[4]. 여러 2D 포즈 인스턴스를 예측할 수 있다. 이는 주어진 경계 상자내에서 멀티 인스턴스에 대해서 적응적으로 변조할 수 있는 기능을 포함하고 있다. 고해상도를 학습하는 HRFormer[5] 연구가 있다. 이는 저해상도 표현을 생성하고 높은 메모리와 계산 비용을 다중 해상도 병렬 설계를 활용한 연구이다. 다른 연구로는 크기를 효율적으로 사용하여 풍부한 저수준 공간 정보를 유지하고 정확한 키 포인트를 위치하기 위해서 어텐션 메커니즘인 PRM[6] 방법을 제안했다. 제안방법은 출력 기능에서 로컬 및 글로벌 표현를 통해서 키포인트 위치를 더욱 세분화한다. 다른 연구로는 포즈 주청 작업을 위한 간단한 구조의 잠재력을 밝히기 위해서는 이전 연구에서는 별로 없었다. 따라서 모델 구조의 단순성, 모델 크기의 확장성, 학습 방법의 유연성, 모델 간 지식의 이전 가능성 등 다양한 측면에서 포즈 추정을 위해서 연구를 진행했다[7]. 기존 인간 포즈 추정은 관점 동등성 부족을 겪는 다는 문제에대해서 보여주었다. 이는 학습 시간에 보이지 않는 관점을 처리할 때 실패하거나 제대로 수행되지 않는 경향이 있다. 이를 개선하기 위해서 스케일 불변, 변환 불변 또는 최대 풀링과 같은 회전 불변 연산에 대해서 의존한다. 그러나 위와 같은 방법을 적용함에 도 불구하고 일반성이 개선이 되지 않는다. 따라서 [8]에서는 위 문제를 해결하기 위해서 빠른 변분 베이지안 캡슐 라우팅을 갖춘 새로운 캡슐 오토인코더 네트워크를 제안했다. 이는 각 조인트를 캡슐 엔티티로 모델링하고 라우팅 알고리즘과 결합한 방법이다.

      3D에서 인간포즈 연구에 대해서 설명한다. 3D 인간 포즈 추정은 인공지능의 근본적인 문제이고 AR/VR, HCI 및 로봇 공학에 다양하게 적용된다. 기존 포인트 클라우드에서 인간 포즈 추정은 여전히 수작업 기반 포인트 클라우드로 인한 노이즈가 많이 존재한다. 위 문제를 개선하기위해서 샘플링 및 단일 프레임 기반 방법을 제안했다[9]. 다른 3D 인간 포즈 연구에서는 기존 하향식 방법은 인간의 감지와 분리되어 연구자가 핵심 문제에 집중할 수 있기 때문에 3D 인간 포즈 및 모양 추정 분야를 지배한다. 그러나 크롭핑은 처음부터 위치 정보를 버리기 때문에 원래 카메라 좌표계에서 전역 회전을 정확하게 예측할 수 없다. 이를 개선하기 위해서 위치 정보를 전체 프레임으로 전달하는 방법을 제안했다[10]. 다른 연구에서는 비디오에서 3D 인간 추정의 큰 발전에도 불구하고 하나의 3D 포즈를 생성하기 위한 대표 표현을 학습하기 위해 중복된 2D 포즈 정보를 최대한 활용하는 것은 여전히 해결되지 않았다. 이를 해결하기위해서 2D 관절 위치의 긴 연속적인 정보를 단일 3D 포즈로 간단하고 효과적으로 들어 올리는 방법을 제안했다[11]. 이는 2D 포즈 시퀀스의 장거리 종속 성을 모델링하기 위함이다. 다른 연구에서는 여러 대의 카메라에서 사람의 자세를 추정하는 것은 아직 연구개발이 되어지지 않았다. 높은 정밀도와 최소한의 대기 시간 오버헤드로 작업을 수행하는 방법을 제안한다[12]. 제안하는 방법은 다중 뷰에서의 폐색으로 인한 관절 위치 불확실성을 고려하며 훈련을 위해 2D 키 포인트 데이터만 필요하다. 다른 연구에서는 이미지에 대한 카메라 매개변수 정보가 부족하기 때문에 3D 인간 포즈 및 모양 추정방법은 약한 관점 투영, 크고 일정한 초점 거리 및 제로 카메라 회전과 같은 몇가지 단순화된 가정을 진행한다. 이러한 가정은 3D 모양과 포즈에서 오류를 발생하는 것을 양적으로 질적으로 보여준다. 이를 경감하기 위해서 단일 이미지에서 원근 카메라를 추정하고 이를 사용하여 3D 인체를 보다 정확하게 재구성하는 방법을 제안했다[13]. 다른 연구에서는 단안 비디오에서 3D 관절 위치 및 방향 예측 작업을 진행하고자 한다. 먼저 포즈 추정 알고리즘을 사용하여 2D 관절 위치를 추론한다. 그리고 신체 자세, 모양 및 카메라 매개변수의 초기 예측을 추정한다. 그런 다음 이러한 초기 매개변수를 수신하는 알고리즘을 고수하고 모델에서 추론된 3D 관절이 2D 관절 위치에 맞도록 최적화한다. 해당 방법은 2D 이미지 평면에 대한 3D 관련의 사영 단계를 포함한다[14]. 다른 연구에서는 임의의 수의 카메라에서 보이는 여러 사람의 3D 포즈 추정 및 추적 작업을 고려한다. 이때 여러 개인의 3D 신체 관절 재구성 및 공간과 시간의 연관성에 대해 동시에 추론하는 새로운 하향식 접근 방법을 제안한다. 핵심은 단일 또는 다중 카메라 뷰에서 집계된 공통 복셀화된 기능 공간에서 작동하는 새로운 시공간 방법이다[15].

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      그림1은 물체검출을 통해 사람을 검출하고 검출된 영상에서 스켈레톤을 추출한다. 추출한 특징 값을 이용하여 거북복의 각도를 계산하게 된다. 맨 처음에 Detection을 진행하여 사람인지 또 다른 물체인지를 탐지한다. 기존에 경우 Detection을 진행하여 사용자를 Box 모양에 따라 정교하게 잘라내고, 이를 바탕으로 Open pose로 데이터를 전달하는 방식을 구상하였다. 하지만 해당 방법은 주변에 방해되는 요소가 덜하여 정교하게 Skeleton Point를 추출할 수 있다. 사용자 주변의 공간을 종합적으로 판단하여 해당 부분의 Point를 탐지하기 때문에 Detection을 진행했다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          System diagram of Forehead posture serverity measure
        
        

        

      

      Detection은 총 2가지 방법으로 진행했다. 기존에 존재하는 Weight file을 사용하는 방법인 Yolov3이며, 두 번째는 우리가 직접 수집한 데이터를 이용하여 직접 레이블링을 진행하고 이를 학습시키는 방식을 사용했다. 두 가지 방법으로 다 진행하여 정확도를 확인해 보았을 때, Yolov3가 더욱 우수했다. 해당 이유로는 수집한 데이터의 배경이 대부분 어두워 밝은 배경에 대한 판별 능력이 떨어졌으며, 사람 주변의 여백이 더욱 많았다.

      거북목을 측정하기 위해서는 목의 각도의 계산이 필수적인데, 목의 각도를 계산하기 위해서는 척추와 얼굴 쪽으로의 연결선이 존재해야 한다. 따라서 얼굴과 몸통으로 Pointing을 생성할 수 있는 Open pose를 사용한다. Open pose는 2가지 방식으로 진행했다. 첫 번째 방법은 MP2를 사용하였으며, 두 번째 방법으로는 COCO를 사용했다. MP2의 Skeleton의 정확성이 훨씬 떨어졌으며, 목 위의 자세한 Point가 필요한데 몸의 관절 쪽에 더 집중이 되어 COCO를 사용하여 Pointing을 진행한다.

      Open pose를 이용하여 추출한 Point들을 바탕으로 각도를 계산해 주어야 한다. 해당 각도를 계산하기 위해서는 두가지를 고려해야 한다. 사용자의 우측에 대한 사진인지 또는 좌측에 대한 사진인지를 판단해야 한다. 좌측 또는 우측으로 서 있을 때 Open pose에 검출되는 가장 큰 차이점은 팔의 점들이다. 좌측 방향인 경우 좌측 어깨, 팔꿈치, 팔에 해당하는 5, 6, 7번 Point가 검출이 되며, 우측 방향인 경우 우측 어깨, 팔꿈치, 팔에 해당하는 2, 3 그리고 4번 Point가 검출되어 해당 기준을 바탕으로 사용자의 방향성을 판단할 수 있다. 두 번째로는 어떠한 Point로 각도를 계산할지 정해야 한다. 결정한 Point의 경우 해당 방향의 이마, 목, 해당 방향의 골반을 기준으로 하여 각도를 계산한다.

      각도 계산은 제2 cos 법칙을 사용하여 삼각형을 이용한 cos 값을 계산하여 각도를 측정한다. 기본적으로 목의 각도가 90° 이상이기에 cos 값은 음수가 나오며, 표1과 같이 180°를 기준으로 15° 단위로 심각성을 나누며 심각과 매우심각은 거북목 증후군이 진행된 상태로 판단한다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Four severity criteria for neck angle
        
        

      

      
        
          	Fine
          	180°~165° (-1~ -0.9567)
        

        
          	Danger
          	165°~150° (-0.9567~ -0.866)
        

        
          	Serious
          	150°~135° (-0.866~ -0.7071)
        

        
          	Very serious
          	135°~120° (-0.7071~ -0.5)
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      그림 2는 Open Pose model 중 COCO와 MPII를 사용하여 각 관절의 특징점을 추출한 모습이다. COCO의 경우 관절을 총 18개 얻을 수 있으며, MPII는 15개의 관절을 얻을 수 있다. 다양한 데이터들에 대해 해당 모델들을 비교군으로 설정하여 각도 계산 수행 결과, MPII 모델이 각도 산출에 더 효율적이므로 COCO 모델 대신 해당 모델로 선정하여 진행하였다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Joint extraction method using open pose model, (a) COCO, (b) MPII
        
        

        

      

      카메라 정면에 사람이 있는 경우에만 데이터를 촬영을 진행했다. 그리고 획득한 데이터의 분포를 분석 확인하기 위해서 획득된 값에 대한 히스토그램 분석을 진행했다. 이를 시각화 분석하기 위해서 그림 3-5는 분석 결과이다. 그림 3은 Yolov3을 이용하여 Object detection 진행 후 검출한 객체들의 x, y 좌표에 대한 전체 분포에 대한 히스토그램을 통해 분석이다. 그림 4는 Yolov3을 이용하여 Object detection 진행 후 검출한 객체들의 x, y 좌표에 대한 평균값에 대한 히스토그램을 통해 분석이다. 그림 5는 COCO 모델을 적용 후 얻은 좌측 및 우측 Skeleton point의 x, y 평균값에 대한 빈도수 분석이다. 그림 3은 직접 수집한 1000장의 측면 사진에 대해 Yolov3 라이브러리로 Object detection을 진행하였을 때 얻은 객체의 x, y 좌표에 대한 분포 히스토그램이다. 얻은 객체들은 모두 이미지들에 대해 하나만 탐지된 객체이다. 그림 4는 그림 3에서 각 좌표들의 분포에 대한 평균값 히스토그램이다. 본론에서의 내용과 같이 최종 선정한 관절 검출 모델인 COCO를 적용하여 얻은 Skeleton point에서 목 각도 계산을 위해 선정한 좌측 Point 3개와 우측 Point 3개에 대한 x, y 좌표의 평균 분포 히스토그램이다. 그림 5는 좌측으로 계산이 필요한 객체의 경우 1번, 11번 그리고 15번 Point의 x, y 좌표값으로 목의 각도를 계산하였으며, 우측으로 계산이 필요한 객체의 경우 1번, 8번 그리고 14번 Point의 x, y 좌표값으로 목의 각도를 계산하여 심각도 판단을 진행하였다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Histogram of x and y coordinates of objects detected after object detection using Yolov3 (a) left_top_x, (b) left_top_y, (c) right_top_x, (d) right_top_y, (e) left_bottom_x, (f) left_bottom_y, (g) right_bottom_x, (h) right_bottom_y
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Average value histogram of x and y coordinates of objects detected after object detection using Yolov3 (a) left_top_x_y_average, (b) right_top_x_y_average, (c) left_bottom_x_y_average, (d) right_bottom_x_y_average
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Average x, y values ​​of the left and right Skeleton points obtained after applying the COCO model, (a) 1 point on the left, (b) 11 points on the left, (c) 15 points on the left, (d) 1 point on the right, (e)8 points on the right, (f) right 14 points
        
        

        

      

      그림 6은 에러 이미지를 제외(한 이미지 안에 2명 이상이 존재하는 경우)하고 이미지 1000장에 대해 심각도 분류 알고리즘 적용 후 양호, 위험, 심각, 매우 심각 분류에 대한 인원 분포표이다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Severity frequencey analysis of acquired data
        
        

        

      

      그림 7은 최종 결과 이미지이다. 사진 촬영 후 사용자에게 심각도를 제공한다. 사용자의 Skeleton point에 제2 cos 법칙을 적용하여 -0.733(소수점 넷째 자리에서 반올림)이라는 결과값을 얻을 수 있었으며, 이는 150°~135°(-0.866 ~ -0.7071) 범주에 해당하므로 “심각”으로 분류되어 Console 창을 통해 사용자에게 거북목 증후군 심각도를 제공하는 것을 확인할 수 있다. 이와 같이 사용자로 하여금 이미지와 프로그램을 작동할 수 있는 환경만 구축함으로써 시간과 비용이 소모되는, 병원에서의 대면 진단보다 효율적인 진단 방법을 제공할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Severity distribution table after project application for 1000 directly acquired images
        
        

        

      

    

    

  
    
      V. 결론
      현대 사회로 들어서면서 컴퓨터와 스마트폰을 보는 시간이 비약적으로 증가했다. 하지만 사용자들의 대부분은 올바르지 않은 상태로 해당 기기를 사용하고 있다. 해당 시간이 길어지면서 자연스럽게 거북목 증후군에 노출이 될 수밖에 없으며, 본인의 자세가 정상인지 확인이 필요한 사람들이 많다.

      해당 프로그램을 통해 사용자들이 집에서도 편하게 거북목을 측정할 수 있고 이에 대한 심각성을 판단할 수 있다. 사용자들이 즉각적으로 심각성을 판단할 수 있으므로 목 건강의 심각성을 일깨워 줌으로써 더욱 악화되는 상황을 막을 수 있다. 또한 목 건강의 올바른 방향성을 확립할 수 있다.
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