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요약
최근에는 증강현실, 로봇공학 등의 분야에서 객체의 위치 검출 이외에도, 객체의 자세에 대한 추정이 요구되고 있다. 객체의

자세 정보가 포함된 데이터셋은 위치 정보만 포함된 데이터셋에 비하여 상대적으로 매우 적기 때문에 인공 신경망 구조를 활용하
기 어려운 측면이 있으나, 최근에 들어서는 기계학습 기반의 자세 추정 알고리즘들이 여럿 등장하고 있다. 본 논문에서는 이 가운
데 Dense 6d Pose Object detector (DPOD) [11]의 구조를 기반으로 하여 가구의 조립 설명서에 그려진 가구 부품들의 자세를
추정하고자 한다. DPOD [11]는 입력으로 RGB 영상을 받으며, 해당 영상에서 자세를 추정하고자 하는 객체의 영역에 해당하는
픽셀들을 추정하고, 객체의 영역에 해당되는 각 픽셀에서 해당 객체의 3D 모델의 UV map 값을 추정한다. 이렇게 픽셀 개수만큼
의 2D – 3D 대응이 생성된 이후에는, RANSAC과 PnP 알고리즘을 통해 RGB 영상에서의 객체와 객체의 3D 모델 간의 변환
관계 행렬이 구해지게 된다. 본 논문에서는 사전에 정해진 24개의 자세 후보들을 기반으로 가구 부품의 3D 모델을 2D에 투영한
RGB 영상들로 인공 신경망을 학습하였으며, 평가 시에는 실제 조립 설명서에서의 가구 부품의 자세를 추정하였다. 실험 결과
IKEA의 Stefan 의자 조립 설명서에 대하여 100%의 ADD score를 얻었으며, 추정 자세가 자세 후보군 중 정답 자세에 가장
근접한 경우를 정답으로 평가했을 때 100%의 정답률을 얻었다. 제안하는 신경망을 사용하였을 때, 가구 조립 설명서에서 가구
부품의 위치를 찾는 객체 검출기(object detection network)와, 각 개체의 종류를 구분하는 객체 리트리벌 네트워크(retrieval
network)를 함께 사용하여 최종적으로 가구 부품의 자세를 추정할 수 있다.

1. 서론

객체 검출은 컴퓨터 비전 분야에서 중요한 비중으로 다루어져 뢌으
며, 지난 몇 년간 인공신경망의 발전과 함께 Faster-RCNN [1], YOLO
[2], SSD [3]등의 등장으로 성능 향상이 이루어져왔다. 이러한 검출기들
은 모두 이미지에서 검출을 목표로 하고 있는 객체에 잘 들어맞는 사각
형을 그리고자 한다. 하지만 최근에는 증강현실, 로봇공학 등의 분야에
서 객체의 경계 사각형 이외에도, 객체의 3차원 공간상에서의 회전까지
고려한 자세 추정에 대한 요구가 생기고 있다.

객체의 자세를 추정하는 과제에서는 객체와 관찰자 사이의 상대적
위치관계에 따라서 객체의 모습이 크게 변하는 점, 다른 객체가 관심 객
체를 가림으로 인해 객체의 일부분만을 통해 자세 추정을 해야 하는 점,
객체의 주변에 복잡한 환경이 존재하는 점 등의 어려움이 있다. 만약 깊
이 정보까지 주어지는 RGB-D 영상이 있는 경우 과제가 조금 더 수월해
지지만, 깊이 정보와 함께 객체의 자세 정보까지 주어지는 데이터셋은
일반적으로 얻기 힘들다. 따라서 본 논문에서는 일반적인 카메라에서 얻

을 수 있고 깊이 정보가 주어지지 않은 RGB 영상만으로 영상 내 객체의
자세를 추정하는 신경망 구조를 다루고자 한다. RGB 영상 기반 객체 자
세 추정 과제에서는 깊이 정보가 없는 RGB 영상과, 해당 영상 내 관심
객체의 3D 모델을 가지고 있는 상태에서, 2D-3D 관계를 올바르게 표현
하는 전이행렬(transition matrix)과 회전행렬(rotation matrix), 혹은
이를 포함하는 투영행렬(projection matrix)을 구하고자 한다.0

일반적으로 RGB 영상을 기반으로 물체의 자세를 추정하는 연구들
은 실제 환경에서 얻어진 입체적인 물체의 자세를 추정하는 것을 목표로
한다. 반면, 본 논문에서는 가구 조립 설명서를 RGB 영상 입력으로 하
고, 설명서에 그려진 부품들의 자세를 추정하고자 한다. 가구 조립 설명
서에서는 부품의 자세가 실제 환경의 임의의 물체들에 비하여 제한되어
있어 신경망이 탐색해야할 범위가 줄어든다는 이점이 있지만, 한편으로
부품 그림이 흰 배경에 검은색 선들로만 이루어져 있다는 점에서 실체
물체와 달리 물체 표면의 질감과 색상을 기반으로 학습할 수 없다는 단
점이 있다. 본 논문에서는 ground truth 자세 정보가 주어진 실제 환경
에서의 RGB 영상을 학습셋과 평가셋으로 분리하여 학습을 진행하는 일
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그림 1 신경망 구조

반적인 경우와 다르게, 가구 부품의 3D 모델을 2D로 렌더링 한 합성셋
으로 학습을 진행하고 실제 가구 조립설명서에 대해서 성능평가를 진행
하였다.

2. 관련 연구

초기의 자세 추정 알고리즘들은 SIFT [4]와 같이 신경망을 쓰지 않
는 방법에 의존하였으나, 이는 객체 주변에 복잡한 배경이 있거나 조명
상황이 변하는 등의 객체의 환경에 변화에 대해 취약하였다. 최근에는
일반적인 상황에서의 안정적인 성능을 위하여 신경망 구조를 사용하는
방식들이 등장하기 시작했다. 초기에는 PoseNet [5]과 PoseCNN [6]과
같이 RGB 영상에서 직접 회전행렬을 회귀적인 방법으로 추정하는 방법
들이 제안되었다. 그러나 이 방식에는 영상의 깊이 정보가 주어지지 않
은 상태에서 신경망의 매개 변수가 너무 넓은 범위를 탐색해야 한다는
한계점이 있었다.

이후에는 영상에서 직접 회전행렬을 구하는 대신에, 영상에서 객체
의 특징점들을 먼저 구하고, 2D 영상과 3D 모델의 특징점들의 대응 관
계를 통하여 PnP (Perspective-n-Point) 알고리즘으로 전이행렬과 회
전행렬을 추정하는 방식이 제안되었다. RGB 영상에서 직접 객체의 자세
를 추정하는 것에 비하여 객체의 자세 변화에 따른 특징점들의 이동을
추정하는 과제가 신경망 입장에서 상대적으로 쉽기 때문에 성능 향상이
이루어질 수 있었다.

이와 같은 두 단계 방식은 객체에서 어떤 특징점들을 찾는가에 따라
서 더 분류할 수 있다. BB8 [7]과 YOLO6D [8]에서는 객체의 3차원에서
의 경계 직육면체의 꼭짓점들을 특징점으로 삼는다. 하지만 경계 직육면
체의 꼭짓점들은 객체에서 다소 거리가 있는 곳에 위치하기 때문에, 특
징점이 RGB 영상의 경계를 넘어서 위치하는 경우가 발생하는 문제점이
있다. 또한 객체의 모양을 기반으로 객체에서 어느 정도 떨어진 곳의 꼭
짓점들의 위치를 추정하는 것은 다소 포괄적인 과제이기 때문에 객체의
일부가 가려진 경우에는 성능 하락의 폭이 큰 문제점이 있었다.

이에 대한 대응방안으로 PVNet [9]에서는 FPS (Farthest Point
Sampling) 알고리즘을 통하여 객체의 표면상에서 특징점들을 정의할
수 있도록 하였다. 또한, 특징점들의 위치를 객체 전체를 보고 회귀적으
로 추정하는 것이 아니라, 영상의 모든 픽셀들이 특정 특징점의 해당 픽
셀에서 보았을 때의 방향을 추정하도록 하여, 특징점들의 위치 추정에
대한 안정성을 높였다. 객체의 모든 픽셀이 개별적인 추정을 하도록 하
여 안정성을 높이는 PVNet [9]과 비슷한 개념으로, DPOD [11]에서는
객체의 모든 픽셀이 3D 모델의 UV map 값을 추정하도록 하여, 모든
픽셀이 2D-3D 대응 관계를 추정하는 특징점과 같은 역할을 하게 함으
로써 자세 추정의 두 번째 단계인 RANSAC (Random Sampling
Consensus)기반의 PnP 알고리즘의 성능을 높였다.

3. 실험 방법

3.1. UV map

본 논문에서는 DPOD [11]를 기본 구조로 하였다. DPOD [11]에서
는 객체의 각 픽셀이 3D 모델의 UV map을 추정하도록 하는데, UV

map이란 2차원의 이미지를 3차원 모델에 투영할 때의 근사 값에 해당
된다. 이를 반대로 해석하면, 3개의 변수로 표현되어야 하는 3D 모델을
2개의 변수로 근사하는 효과가 있다. DPOD [11]에서는 2D 영상에서 객
체의 각 픽셀이 3D 모델에서 대응되는 픽셀의 위치를 추정하는데 필요
한 3개의 변수를 직접 추정하는 대신에, UV map의 2개의 변수를 추정
하도록 하여 신경망의 매개변수의 탐색 범위를 제한하는 한편, 2D-3D
대응 관계 추정의 개수가 늘어나는 효과를 얻었다.

본 논문에서 사용된 3D 모델의 UV map은 다음과 같이 유도된다.
물체 위의 임의의 점 에서 물체의 중점을 향하는 단위 벡터를
  라고 하면, 다음 두 수식을 통해 물체 위의 모든 점을

∈ 인 공간으로 매핑 할 수 있다.

  
(1)

      

위의 수식을 그대로 사용했을 때, 3D 모델의 축 방향 길이가 짧은
경우에는 3D 모델 상에서 위치가 다르지만 같은 값으로 매핑 되는
점들의 개수가 많아져 나중에 PnP 알고리즘으로 자세를 추정하기 어려
워진다. 따라서 3D 모델의   축 방향 길이를 구한 후, 가장 긴 축
방향 성분이 <수식 1>의 두 번째 식에 사용될 수 있도록 하였다. 또한
본 논문에서는 DPOD [11]의 방식을 따라, u와 v값의 추정을 회귀 문제
(regression)가 아닌 분류 문제(classification)으로 바꾸기 위하여 위
의 수식에 255를 곱하여 각 픽셀이 0에서 255의 정수 값을 추정하도록
한다. 이러한 ground truth  은 3D 모델 하나 당 사전에
정의된 24개의 자세 후보에 대하여 각각 구해진다.

3.2. 신경망 구조

본 논문의 관심사는 가구 부품의 자세 추정에 있기 때문에, 조립 설
명서에서 특정 객체의 경계 사각형은 객체 검출기(object detector)를
통하여 이미 구해졌다고 가정한다. 또한 객체 리트리벌 네트워크(image
retrieval network)를 통해 조립설명서에서 객체의 경계 사각형을 잘라
냄으로 인해 얻는 RGB 영상의 객체가 현재 가지고 있는 3D 모델 가운데
어느 모델과 대응되는지도 사전에 알고 있다고 가정한다. 전체 신경망의
구조는 DPOD [11]와 동일하게 U-net [10] 기반의 구조이다. 처음에
××의 RGB 영상을 받아서 인코더(Encoder)를 통과시키며,
본 논문에서는 ××의 입력을 사용하였다. 이후에 두 갈래
의 출력으로 나뉘는데, 첫 번째로   채널 디코더(Decoder)에서는
××  크기의 텐서가 출력된다. 여기서   이며

  
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 위치에서의 값은 위치 픽셀에 대응되는  의
값이 가 될 확률이다. 두 번째   채널 디코더(Decoder)는 앞선 출력
단과 동일하지만, 다만    대신에  에 대한 확률 값
이 출력된다. 이후에 각 채널별 max 값만 남기는 방식으로 
과  을 얻은 뒤, 이를 합쳐서 전체  을 구할 수
있다. 이렇게 구한 추정  은 24개의 ground truth
 과 각각 비교되어, 동일한  위치에서 동일한
값을 가지는 픽셀의 개수가  최대인 ground truth
 이 선택된다. 해당 은 다음 RANSAC 기반
의 PnP 알고리즘으로 넘어가고, 결과적으로 입력 RGB 영상 내의 객체
와, 현재 가지고 있는 객체의 3D 모델간의 변환 관계를 나타내는 회전행
렬 R과 전이행렬 t를 추정하게 된다. 전체 네트워크의 Loss는 각 디코더
(Decoder)에서의 Cross-entropy loss인 와 의 합이며 다음과
같이 표현할 수 있다.

(2)

신경망 학습 시에는 사전에 정의된 24개의 자세 후보로 3D 모델을
2D로 투영한 RGB 영상을 입력으로 삼는다. 이와 같이 사전에 자세 후보
를 미를 정해 놓은 이유는, 조립 설명서에서 객체의 자세의 가짓수에 한
계가 있기 때문이다. 이렇게 자세 후보를 미리 정해놓음으로 인해서 3D
모델이 투영된 2D 영상으로 이루어진 학습셋의 크기가 무한히 커지지
않고, 신경망의 파라미터의 탐색 범위도 한정되어 학습이 용이한 장점이
있다. 실제 조립 설명서에서는 객체의 경계 사각형을 잘라내었을 때 사
각형 내에 다른 객체의 일부분이 함께 담기는 경우가 많은데, 따라서 학
습을 위한 2D 영상을 제작할 때 일정한 확률로 배경에 조립 설명서의
임의의 부분을 잘라내서 첨부하였다. 실험 결과를 얻을 때에는 학습에
사용된 2D 영상을 사용하지 않고, 대신 실제 조립설명서에서 특정 객체
를 경계 사각형으로 잘라낸 2D 영상을 입력으로 하였다.

3.2. ADD score

일반적으로 자세 추정 알고리즘은 ADD score를 평가 지수로 사용
한다. Ground truth 회전행렬 과 전이행렬 , 그리고 예측된 회전행
렬 과 가 주어졌을 때, 다음과 같이 3D 모델을 이루는 점들의 실제
위치와 예측된 위치 사이의 거리의 평균을 구할 수 있다.

                                            (3)
여기서 은 특정 3D 모델을 이루는 점들의 집합이다. 이 때 의

값이 3D 모델의 직경의 0.1배 값보다 작은 경우 정답으로 처리한다. 이
러한 방식으로 전체 평가셋에 대하여 점수를 평균 내어 ADD score를
구할 수 있다.

3.3. 학습셋 생성

   본 논문에서는 IKEA사의 Stefan 조립도와, 해당 조립도에 나타나
는 가구 부품의 CAD 모델을 사용하여 학습과 평가가 진행되었다. 이때
조립설명서에서 각 객체의 경계 사각형을 알고 있으며, 또한 각 객체에
대응되는 3D 모델 (CAD 모델)이 어느 것인지 미리 알고 있다는 가정을

하며, 본 논문에서 제안된 신경망에서는 해당 객체의 자세만 추정된다.
학습셋을 만들기 위하여 사전에 정의된 24개의 자세 후보들로 3D 모

델을 2D로 투영시킨 영상을 얻는다. 실험 환경에서 조립설명서 내에서
객체의 경계 사각형이 주어졌다고 가정하고, 이를 잘라낸 결과를 신경망
의 입력으로 사용하기 때문에 전이행렬 는 항상 고정된 값이다. 따라서
학습 셋을 구성하기 위한 자세 후보들 또한 는 고정시키고 회전행렬 
만 변화시키며 생성하였다. 또한 실제 조립 설명서에서는 객체들이 서로
겹쳐져 있는 경우가 있기 때문에, 학습셋 구성 시에도 배경으로 조립 설
명서의 임의의 부분을 잘라내서 첨부하였다. 학습셋 생성에는 stefan의
부품에 해당되는 총 11개의 CAD 모델이 사용되었다.

한편 부품에 대칭성이 있는 경우에는 서로 다른 자세 후보에서 3D 모
델을 투영하였음에도 불구하고, 동일한 투영 영상이 얻어지는 경우가 생
긴다. 이를 학습에 사용하였을 경우에 동일한 투영 영상 입력에 대하여
신경망이 다른 을 추정해야하기 때문에 학습이 불안정해
진다. 따라서 부품의 대칭성으로 인해 두 가지 자세 후보에서 완전히 동
일한 투영 영상을 얻는 경우에는 둘 중 하나의 자세 후보는 자세 후보군
에서 제외시켰다. 해당되는 부품은 <그림 2>에서 ‘부품 6’, ‘부품 7’, ‘부
품 8’이며, 각각 24개 대신에 12개, 18개, 18개의 자세 후보가 학습과
평가 시에 사용되었다.

신경망 평가 시에 사용된 RGB 입력은 조립설명서에서 각 가구 부품의
경계 사각형 부분을 잘라내어 만들어졌으며, 신경망 학습 시에 사용된
영상들은 평가에 사용되지 않는다.

4. 실험 결과

Stefan의 CAD 모델에서 생성된 RGB 영상들로 학습을 진행하고,
실제 Stefan 조립설명서에 대하여 평가를 진행한 결과는 <그림 2>와 같
으며, 100%의 ADD score와 추정 자세가 자세 후보군 중 정답 자세에
가장 근접한 경우를 정답으로 평가했을 때 100%의 정답률을 얻었다.

본 실험의 한계점으로는 우선 조립설명서에서 각 객체의 위치를 알
며, 해당 객체에 대응되는 3D 모델이 무엇인지 알고 있다는 실험의 가정
이 있으며, 각각을 위한 객체 검출기(object detector)와 객체 리트리벌
네트워크(retrieval network)가 별도로 필요하다.  두 번째 한계점으로
3D 모델을 2D에 투영한 영상과, 실제 조립도에서 가구 부품 그림의 선
두께 등의 특성이 다르기 때문에, 학습을 오래 진행할수록 신경망의 성
능이 떨어지는 문제점이 있다. 이는 특성이 다른 학습셋과 평가셋에 대
하여 신경망의 성능을 보존시키는 도메인 어댑테이션(Domain
Adaptation)을 적용하여 개선해야할 사항이다.

5. 결론

본 논문에서는 가구 조립설명서에 그려져 있는 가구 부품들의 자세
를 추정하기 위한 알고리즘이 제안되었다. 이를 위하여 일반적인 객체의
자세 추정을 위한 신경망 구조인 DPOD [11]의 구조를 기본으로 한 신경
망 구조를 제안하였다. IKEA사의 Stefan 가구에 대하여 CAD 모델로
학습셋을 생성하고, 조립 설명서에 대하여 평가를 수행한 결과 높은 정
확성으로 조립 설명서에 그려져 있는 가구 부품들의 자세를 추정할 수
있었다.

   

 ∈∥  ∥
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그림 2 IKEA사의 Stefan 가구조립도에 대한 실험 결과. 차례대로 입
력 영상, 목표로 하고 있는 출력 자세, 신경망의 추정 자세이다. 24개의
자세 후보군에서 추정 자세가 정답 자세에 가장 가까운 경우 정답으로,
그 외의 경우 오답으로 처리하였다.
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