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Abstract: Recently, the safety in vehicle also has become a hot topic as self-driving car is developed. 

In passive safety systems such as airbags and seat belts, the system is being changed into an active 

system that actively grasps the status and behavior of the passengers including the driver to mitigate 

the risk. Furthermore, it is expected that it will be possible to provide customized services such as seat 

deformation, air conditioning operation and D.W.D (Distraction While Driving) warning suitable for 

the passenger by using occupant information. In this paper, we propose robust vehicle occupant 

detection algorithm based on RGB-Depth-Thermal camera for obtaining the passengers information. 

The RGB-Depth-Thermal camera sensor system was configured to be robust against various 

environment. Also, one of the deep learning algorithms, OpenPose, was used for occupant detection. 

This algorithm is advantageous not only for RGB image but also for thermal image even using existing 

learned model. The algorithm will be supplemented to acquire high level information such as 

passenger attitude detection and face recognition mentioned in the introduction and provide 

customized active convenience service.
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1. 서  론

최근 차량 자율 주행 기술이 발달 되면서 차량 안전 기술이 

화두가 되고있다. 에어백이나 안전벨트와 같은 수동안전시스

템에서, 운전자를 포함한 탑승자의 상태 및 행동을 파악하여 

위험을 완화 시켜주는 능동형시스템으로 변화되고 있다. 이러

한 능동형시스템 개발을 위해서는 탑승자의 상태 및 행동을 

파악하는 센서 시스템 개발과 지능형 알고리즘 개발을 위한 

데이터베이스 수집이 필수적이다.

차량 탑승자의 상태를 파악할 수 있는 센서로는 대표적으

로 가시 카메라(RGB 카메라)를 예로 들 수 있다. RGB 카메라

는 저조도 환경이나 터널 입구 등의 광량 변화가 큰 환경에서 

정보손실이 크기 때문에, 최근에는 다중 스펙트럼 카메라, 열

화상 카메라(Thermal 카메라) 등을 이용하여 다양한 환경에서

도 가시 정보를 얻고 이를 활용하는 연구가 진행 되고 있다
[1, 2]

. 

본 논문에서는 RGB 카메라뿐만 아니라 다양한 조도 환경에 

강건한 Thermal 카메라와 앞좌석, 뒷좌석 탑승자 구별, 탑승자

의 체적 분석 등을 위한 Depth 카메라를 포함하여 RGB-Depth- 

Thermal 카메라를 구성하였다.

RGB-Depth-Thermal 센서로 얻을 수 있는 정보는 저수준

(Low level) 정보와 고수준(High level) 정보로 나눌 수 있다. 저

수준 정보는 RGB-Depth-Thermal 영상 자체에서 획득할 수 있

는 정보를 의미하는데 Depth 영상을 통해 앞좌석 뒷좌석 구분, 

사람의 체적 등과 Thermal 영상을 통해 사람의 체온, 차량 내 

온도 등을 예로 들 수 있다. 고수준 정보는 RGB-Depth-Thermal 
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[Fig. 1] RGB-Depth-Thermal camera. The black circular (Left) 

and deep blue rectangular (Right) camera are the FLIR Boson 

Thermal and Intel R200 RGB-Depth camera, respectively
[5]

(a) Mask-based board
[6]

(b) Copper and high-emissive 

ink-based board
[7]

(c) Copper line-based board
[1]

(d) LED-based board
[5]

[Fig. 2] The comparison of RGB-Thermal camera calibration 

boards
[5]

영상에 기계학습 알고리즘 등을 통해 얻는 탑승자 점유 유무 

검출, 탑승자 인식, 탑승자 자세를 예로 들 수 있다. 더 나아가, 

획득한 저수준 및 고수준 정보를 활용하여 탑승자에게 맞는 

시트 변형, 공조 조작, DWD (Distraction While Driving) 경고 

등의 맞춤형 서비스를 제공할 수 있을 것이라 예상된다.

본 논문에서는 맞춤형 서비스를 위해 차량내 센서 시스템 

구성 및 고수준 정보 획득을 위한 센서시스템을 구성한다. 자

세히 말하면, 다양한 상황에 강건하도록 RGB-Depth-Thermal 

카메라를 구성하고, 영상처리 알고리즘을 적용할 수 있도록 

카메라 캘리브레이션을 수행했다.

한편, 최근 깊은 학습을 이용한 객체 검출 알고리즘이 사람 

수준보다 더 뛰어남을 증명했다
[3]

. 이러한 알고리즘은 대부분 

RGB 영상에 대해서 학습을 하고 객체를 검출 및 성능 평가가 

이루어 졌는데, 저조도 환경이나 광량 변화가 큰 환경에서 검

출 성능을 기대하기는 여전히 어렵다. 따라서, 다양한 환경에

서 객체 검출이 가능 하려면 RGB 영상뿐만 아니라 다중 스펙

트럼 영상, Thermal 영상 등의 데이터베이스를 구축하고, 학습 

및 성능 평가가 이루어져야 한다. 하지만, RGB가 아닌 다중 스

펙트럼 영상 이나 Thermal 영상은 대역별 특성이 다양하기 때

문에 학습 데이터베이스를 구성하기 까다로운 문제점이 있다.

본 논문에서는 새로운 데이터베이스를 수집하고 깊은 학습 

모델을 개발하는 것이 아닌, 기존 RGB 영상으로 학습된 모델

을 이용하여 Thermal 영상에도 적용 하는 방향으로 연구를 진

행하였다. 특히, 입력 영상으로부터 다양한 정보(예를 들어 앞

서 언급했던 탑승자 검출, 탑승자 인식, 탑승자 자세 정보 등)

를 얻을 수 있는 end-to-end 형태의 깊은 학습 알고리즘을 고려

했는데, 사람을 검출하고 자세와 얼굴 윤곽 등을 얻을 수 있는 

OpenPose 알고리즘
[4]
을 활용하는 방향으로 연구를 진행했다.

기존 자세 측정 알고리즘은 사람을 검출한 후 관절이 예측

되는 부분을 찾아가는 Top-down 방식
[9]
과 관절이 예측되는 부

분을 먼저 찾고 각 사람들에 해당하는 관절위치로 재구성하는 

Bottom-up 방식
[10]

으로 나눌 수 있는데, 과거에는 Top-down 

방식에 비해 Bottom-up 방식의 알고리즘 성능이 낮은 편이였

지만, 컴퓨터 비전 분야 깊은 학습 연구가 발전하면서 

Bottom-up 방식의 알고리즘 성능이 더 앞서게 되었다. 본 논문

에서는 자세 측정을 위한 깊은 학습 알고리즘 중에 하나인 Z. 

Cao 가 제안한 자세 측정 알고리즘
[4]
을 활용하여 탑승자 점유 

유무 검출하는 알고리즘을 제안한다.

2. 본  론

2.1 RGB-Depth-Thermal 카메라 구성

본 논문에서는 다양한 상황에 강건하도록 [Fig. 1]과 같은 

RGB-Depth-Thermal 카메라를 구성했다.

[Fig. 1]의 검은색 원 형태의 카메라(왼쪽)는 FLIR사의 

Boson 모델로 Thermal 카메라이며, 진한 파랑 직사각형 형태

의 카메라(오른쪽)은 Intel사의 R200 모델로 RGB-Depth 카메

라이다. 두 개의 카메라로부터 얻은 RGB-Depth-Thermal 영상

들의 정합 또는 좌표 정보 공유를 위해서는 카메라 파라미터

를 얻어야 한다
[5]

. RGB-Depth의 경우, Intel R200 모델의 SDK

를 이용하여 카메라 파라미터를 구한다. 따라서, RGB와 

Thermal 또는 Depth와 Thermal 간의 카메라 캘리브레이션을 

수행하면 RGB-Depth-Thermal 영상들의 정합이 가능하다.

2.1.1 RGB-Thermal 카메라 캘리브레이션

일반적으로 카메라 캘리브레이션은 미리 정한크기의 체스

보드를 촬영 후 획득한 영상으로부터 특징점들을 추출하고 월

드 좌표계와 비교하여 카메라 파라미터를 얻는 것을 의미한

다. Thermal 영상은 RGB 영상과 특성이 다르기 때문에 앞서 

말한 일반적인 카메라 캘리브레이션을 수행 할 수 없으며 

[Fig. 2]와 같은 특수한 카메라 캘리브레이션 보드를 통해 카메

라 캘리브레이션이 가능하다.

[Fig. 2]의 (a)는 마스크 기반의 보드
[6]
로 기존의 가열된 종

이를 이용하는 방법에 비해 선명한 체스 보드 영상을 얻을 수 

있는 장점이 있지만, 마스크의 두께에 따라 왜곡이 발생하는 

단점이 있다. [Fig. 2]의 (b)는 구리와 고 방사성 잉크 기반의 보
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[Fig. 3] The registration of left-right image using depth 

information, rotation matrix and translation matrix
[5]

(a) RGB image (b) Thermal image

(c) Visualized PAMs with RGB 

image

(d) Visualized PAMs with thermal 

image

(e) Visualized PAF of neck and 

right shoulder with RGB image

(f) Visualized PAF of neck and 

right shoulder with thermal 

image

(g) Visualized joint with RGB 

image

(h) Visualized joint with RGB 

image

[Fig. 4] The visualization of PAMs, PAF (case of neck and right 

shoulder), and estimated joint

드
[7]
로 열방사가 잘 되도록 주변 온도를 높여야 하며, 적당한 

온도를 맞추기 어려운 단점이 있다. (c)는 구리 격자 선 기반의 

보드
[1]
로, 균일한 열 분포를 갖기 때문에 격자가 선명하게 보

인다는 장점이 있지만, 기존 체스 보드 검출 알고리즘을 이용

할 수 없다는 단점이 있다. (d)는 본 논문에서 사용한 LED 기반

의 보드
[5]
이다. 체스 보드 교점에 LED를 장착한 보드로 주변

환경에 강건하며, 기존 체스 보드 검출 알고리즘을 활용할 수 

있다는 장점이 있다. 3장에서 [Fig. 2]의 (c)와 (d)의 카메라 캘

리브레이션 결과 비교실험을 진행했으며, 본 논문에서 사용한 

LED 기반의 보드가 효과적임을 증명했다.

2.1.2 RGB-Thermal 영상 정합

RGB-Thermal 영상을 정합하는 과정은 [Fig. 3]의 ① ~ ③의 

순서대로 진행된다
[5]

. 먼저 왼쪽 영상을 RGB 영상, 오른쪽 영

상을 Thermal 영상이라 했을 때, 오른쪽 영상의 좌표 한 점(pr)

을 월드 좌표계 점(P)로 투영한다. 월드 좌표계로 변환하는 과

정에서 Depth 정보를 이용한다. 그 다음, 카메라 캘리브레이션

을 통해 얻은 파라미터와 R, t(Rotation and translation matrix)

를 이용하여 월드 좌표계로 투영된 점(P)의 좌표계를 왼쪽 영

상의 좌표계로 변환 한 후, 왼쪽 영상의 점(pl)로 투영 하면 정

합이 완료된다.

2.2 OpenPose를 이용한 좌석 점유 판단

2.2.1 사람 검출

본 논문에서는 사람 검출을 위해 자세 측정 라이브러리인 

OpenPose 라이브러리를 이용했으며, OpenPose 라이브러리 

중에서도 2016 COCO Keypoints challenge 에서 우승한 Z. Cao

가 알고리즘
[4]
을 이용하여 사람을 검출한다. 이 알고리즘은 

Bottom-up 방식이기 때문에 기학습된 모델을 이용하여 

Thermal 영상에도 적용 가능하다는 장점이 있다. 이 알고리즘

의 내용은 다음과 같다.

먼저, 입력 영상을 2분기 다중 스테이지 CNN(Convolutional 

neural network) 모델을 통과시켜 관절이 있을 것 같은 위치를 

표현하는 Part Confidence Maps(PAMs)와 관절과 관절 사이 연

결 관계를 표현하는 Part Affinity Fields(PAFs)를 얻는다. 그리

고, 관절이 어떤 사람의 것인지 판단하기 위해 NP-Hard 매칭 

문제를 Greedy 방법으로 풀어 빠르면서도 효과적으로 해결한

다
[4]

. [Fig. 4]은 RGB 및 Thermal 입력 영상에 대한 PAMs, 

PAFs, 추정된 관절의 시각화를 보인다. 

[Fig. 5]은 제안하는 탑승자 점유 유무 검출 알고리즘의 블

록 다이어그램을 보인다. 먼저 RGB, Thermal 각 영상에 Z. Cao

가 제안한 알고리즘
[4]
을 적용하여 사람 관절 포인트들(Person 

key-points)을 얻는다. 그 다음, 각 포인트들의 (x, y) 좌표의 최

대값과 최소값을 구하여 사람 바운딩 박스(Person bounding 

boxes)를 구한다. [Fig. 6]의 (a)와 (b)에서 노란색 박스는 RGB
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[Fig. 5] Block diagram of occupant detection algorithm

(a) Person detection in RGB 

image

(b) Person detection in thermal 

image

(c) Modified person detection

[Fig. 6] The visualization of person detection. (Cyan dots: 

person key-points, Red dots: maximum or minimum points of 

(x, y) at person key-points, Yellow boxes: person bounding 

boxes, Green boxes: modified person bounding boxes)

(a) The ROI for each seat (b) Occupant detection

[Fig. 7] The ROI for each seat and the results of occupant 

detection (Red, green, and blue dashed lines: the ROI of each 

seat, Blue boxes: non-occupied seat, Magenta boxes: occupied 

seats)

[Fig. 8] Intersection over ROI

와 Thermal 영상에서 사람 검출 결과를 의미한다.

마지막으로, 앞서 구한 사람 바운딩 박스의 위치 정보는 

2.1.2 절에서 언급한 정합 방법으로 바운딩 박스 위치 정보

를 정합 시킨 후, 비최대 억제(Non-Maximum Suppression, 

NMS)
[8]

 알고리즘을 통해 수정된 사람 바운딩 박스(Modified 

person bounding boxes)를 구하여 사람 검출을 완료한다. [Fig. 

6]의 (c)는 수정된 사람 바운딩 박스를 RGB 영상에 표시한 결

과를 보인다.

2.2.2 좌석 점유 판단

RGB-Depth-Thermal 카메라는 고정 되어 있다고 가정하고, 

[Fig. 7]의 (a)와 같은 좌석 별 관심영역(Region of interest, ROI) 

을 설정한다. 좌석에 앉은 사람의 행동 반경을 고려하여 사용

자가 설정한다.

그 다음 ROI 영역과 수정된 사람 바운딩 박스 영역간의 오

버랩 영역 비율(Intersection over ROI, IoROI)을 구하여 점유 

유무를 판단한다. IoROI는 [Fig. 8]과 같이 구하며, IoROI 값이 

T를 초과하면 점유 했다고 판단한다.

3. 실  험

3.1 RGB-Thermal 카메라 캘리브레이션 실험 결과

본 논문에서는 주변 환경에 강건하며 기존 체스보드 검출 

알고리즘을 이용 가능한 [Fig. 2]의 (d)인 LED기반의 보드
[5]
를 

사용하였다. [Table 1]은 [Fig. 2]의 (c)인 구리선 기반의 보드
[1]

와 LED기반의 보드
[5]
에 따른 카메라 캘리브레이션 후 평균 재

투영 에러(Mean reprojection error)를 보인다. 평균 재투영 에

러는 측정한 카메라 파라미터를 이용하여 월드 좌표계 포인트

를 카메라 좌표계로 투영 시킨 위치의 좌표와 입력 영상에서 

실제로 관측된 위치의 좌표의 평균 에러를 의미한다. 본 논문

에서 사용한 방법의 평균 재투영 에러가 낮게 나온 것을 확인 

했다.

3.2 실험 데이터베이스 수집 및 환경 별 분류

[Fig. 9]의 왼쪽 그림은 차량의 백미러에 장착된 RGB- 

Depth-Thermal 카메라, 오른쪽 그림은 RGB-Depth-Thermal 카

메라를 이용하여 중형 차량 내부 촬영 데이터베이스를 얻는 
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[Table 1] Comparison of mean reprojection error between 

Copper line-based board and LED-based board
[5]

Method RGB images Thermal images

Copper line-based board

([Fig. 2] (c))
0.73 pixel 0.78 pixel

LED-based board

([Fig. 2] (d))
0.41 pixel 0.52 pixel

[Fig. 9] RGB-Depth-Thermal camera mounted on rearview 

mirror (Left) and collecting RGB-Depth-Thermal image 

database in vehicle (Right)

[Table 2] RGB-Depth-Thermal image database in vehicle with various environment

Name No.
Example of images

Number of frames
RGB Depth Thermal

1 Day

1_1_Day_Normal 2900

1_2_Day_FrontSideBackLight 1550

1_3_Day_TunnelEntrance 1300

1_4_Day_Tunnel 2700

2 Rain

2_1_Rain_Normal 2000

2_2_Rain_TunnelEntrance 450

2_3_Rain_Tunnel 250

3 Night 3_1_Night_Normal 1800

모습을 보인다.

본 논문에서는 데이터베이스 수집 후 [Table 2]와 같이 다양

한 상황(낮, 비, 밤, 측후광, 터널 입출구 등)의 환경별로 분류

를 했으며, 사용하는 RGB-Depth-Thermal 카메라의 화각이 좁

은 관계로 뒷좌석에 대해서만 실험을 진행했다. 그리고 점유 

유무 검출 성능 평가를 위한 점유 유무 실측 자료를 제작했다.

3.3 좌석 점유 유무 검출 성능 평가

실험은 Intel i5 dual core 2.2GHz, 16G RAM, Windows 10 환

경에서 진행 되었으며, IoROI의 파라미터 T값은 실험값으로 

0.2로 설정했다. 식 (1)을 이용하여 각 좌석 별([Fig. 7]의 (a)에서 

왼쪽부터 왼쪽, 가운데, 오른쪽)점유 유무 검출률을 계산했다. 

Successed frames
Detection rate = 

Number of frames
(1)
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[Table 3] The results of occupant detection rate for each seat

No. Name
Left

seat

Center

seat

Right

seat

1

1_1_Day_Normal 0.978 0.996 0.970

1_2_Day_FrontSideBackLight 0.875 1.000 0.991

1_3_Day_TunnelEntrance 0.978 0.874 0.948

1_4_Day_Tunnel 0.993 0.915 0.993

2

2_1_Rain_Normal 0.957 0.978 0.984

2_2_Rain_TunnelEntrance 1.000 0.993 1.000

2_3_Rain_Tunnel 1.000 0.960 1.000

3 3_1_Night_Normal 0.747 0.999 0.995

Average detection rate 0.951 0.958 0.983

[Table 3]은 좌석별 점유 유무 검출률의 결과를 보인다. 오

른쪽 좌석에 비해 왼쪽 좌석의 검출률이 낮게 나오는 경향이 

있는데, 이는 RGB-Depth-Thermal 카메라가 한쪽으로 치우쳐

진 채로 촬영 되어 폐색(Occlusion)되는 상황이 상대적으로 높

게 나왔기 때문이다. 3_1_Night_Normal 데이터베이스의 왼쪽 

좌석의 검출률이 다른 좌석에 비해 낮게 나온 이유는, 가운데 

사람과 폐색이 발생하면서 검출 성능을 떨어뜨린 것으로 분석 

된다. 또한, 적은 수의 데이터베이스에 대해서만 실험을 진행

한 점, 남성 성인에 대해서만 실험을 진행한 점으로 인해 전체

적으로 검출률이 높게 나온 이유로 분석 된다.

4. 결  론

본 논문에서는 차량 탑승자 정보 획득을 위한 센서 시스템 

구성과 탑승자 점유 유무 검출 알고리즘을 제안한다. 센서 시

스템의 경우, 다양한 상황에 강건하도록 다중 카메라 시스

템인 RGB-Depth-Thermal 카메라 센서 시스템을 구성하고, 

RGB-Depth-Thermal 영상 좌표 정보 공유 및 정합을 위해 캘리

브레이션을 수행했다. RGB-Depth 카메라 캘리브레이션은 

SDK를 이용하여 수행했으며, RGB-Thermal 카메라 캘리브레

이션은 RGB-Thermal 영상의 특성이 고려된 LED 기반의 캘리

브레이션 보드를 이용했으며, 기존 방법에 비해 효과적임을 

증명했다. 그리고 Depth 정보와 카메라 캘리브레이션 결과를 

이용하여 RGB-Depth-Thermal 영상의 좌표 정보 공유 및 정합

을 수행했다. 탑승자 점유 검출을 위해서는 깊은 학습 알고리

즘 중 하나인 자세 측정 알고리즘을 이용했다. 이 알고리즘은 

Bottom-up 방식이기 때문에 기학습된 모델을 이용해도 RGB 

영상뿐만 아니라 Thermal 영상에도 적용이 가능한 점이 장점

이며 실험 결과를 통해 그 성능을 증명하였다. 향후 탑승자 자

세 검출, 얼굴 인식 등의 정보를 획득하고 맞춤형 능동 편의 서

비스를 제공할 수 있도록 알고리즘을 보완할 예정이다.
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