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Abstract

In this paper, we propose a novel method of denoising human motion using a bidirectional recurrent neural network

(BRNN) with an attention mechanism. The corrupted motion captured from a single 3D depth sensor camera is

automatically fixed in the well-established smooth motion manifold. Incorporating an attention mechanism into BRNN

achieves better optimization results and higher accuracy than other deep learning frameworks because a higher weight

value is selectively given to a more important input pose at a specific frame for encoding the input motion. Experimental

results show that our approach effectively handles various types of motion and noise, and we believe that our method

can sufficiently be used in motion capture applications as a post-processing step after capturing human motion.

요 약

본논문에서는 어텐션 기법을 적용한양방향 순환신경망을 이용하여 새로운 휴먼 모션 디노이징 방법을 제안한다. 본 방법

을 이용하면, 단일 3D 깊이 센서 카메라에서 캡처된 노이즈가 포함된 사람의 움직임이 잘 교정된 자연스러운 움직임으로 자

동 조정된다. 양방향 순환신경망에 어텐션 기법을 도입하면, 입력으로 들어온 움직임을 인코딩할 때 여러 자세 중에 더 중요

한 자세가 있는 프레임에 더 높은 어텐션 가중치를 부여함으로써, 다른 딥 러닝 네트워크와 비교해 더 나은 최적화 결과와

더 높은 정확도를 보인다. 실험을 통해 본 논문에서 제시한 방법이 다양한 스타일의 움직임과 노이즈를 효과적으로 처리함을

확인하였으며, 제시한 방법은 모션 캡처 후처리 단계의 애플리케이션으로 충분히 사용 가능할 것으로 기대된다.
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Ⅰ. 서론

모션 캡처를 위해 액터의 움직임을 촬영하는 인

기 있는 광학식 모션 캡처 시스템 중 하나는 적외

선 링 라이트를 가지고 있는 여러 대의 카메라를

이용하여 반사가 잘 일어나는 마커를 액터에게 몇

개 부착한 뒤, 마커의 가상공간 안에서의 3D 위치

를 추적하는 것이다. 광학식 모션 캡처 시스템은

비록 높은 정확도와 속도를 제공하지만, 일반적으

로 그 규모가 크고 사전 준비 없이는 사용하기 어

렵다는 단점이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위

한 대안으로, 최근 마커를 부착하지 않는 마커리스
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모션 캡처 시스템이 각광받고 있다. 일례로, 저가형

3D 깊이 센서인 Microsoft 사의 키넥트 센서를 이

용하면, 마커 부착 없이도 실시간으로 3D 움직임을

생성할 수 있다. 하지만 self-occlusion 등의 문제

로, 생성된 움직임에 노이즈가 들어가거나 사람답

지 않은 움직임이 만들어지는 등, 깊이 센서 기반

모션 캡처 특유의 문제점이 존재한다. 사람의 움직

임은 시간과 공간에 서로 복잡하게 얽혀있기 때문에

기존 방법인 Kalman 필터나 Gaussian low-pass

필터 등으로 세부적인 움직임이나 그 맥락을 해치

지 않으면서 움직임의 노이즈만 제거하는 것은 어

려운 문제이다. 물론 수작업으로 노이즈가 있는 움

직임을 교정할 수는 있으나, 이는 긴 시간과 노동

력이 필요한 지루한 작업이다.

본 논문에서는 이처럼 키넥트 센서에서 캡처한

데이터에 필연적으로 존재하는 다양한 형태의 노

이즈를 자동으로 제거하기 위해 새로운 딥 러닝 기

반 아키텍처를 제안한다. 구체적으로, 노이즈에 오

염된 모션 데이터를 자연스럽게 고치기 위해 미리

녹화된 모션 데이터로 학습된 양방향 순환신경망

을 사용한다. 양방향 순환신경망을 사용하는 주된

이유는 양방향 순환신경망이 시간 축에 대해 정방

향과 역방향의 입력을 모두 반영한 뒤 결과를 계산

하기 때문에 다른 신경망에 비해 시계열 데이터 입

력에 대해 더 좋은 결과를 보여주기 때문이다. 또

한, 어텐션(Attention) 기법을 양방향 순환신경망에

도입하여 전체 입력 데이터의 가중치를 계산하여

선택적으로 중요한 특징들을 선별함으로써, 빠르게

네트워크를 학습하고, 어떤 특징이 다른 특징들과

비교해 네트워크에서 중요하게 작용하였는지 확인

하였다. 추가로, 관절의 위치와 각도 등 다양한 조

합의 입력 특징들을 실험하여 가장 좋은 특징 조합

을 확인하였다. 또한, 제시한 방법을 다른 최신 인

공신경망 구조와 정성적, 정량적으로 비교하였으

며, 제시한 방법이 떨림이나 부자연스러운 모션 데

이터를 생성하지 않고 가장 유망하고 경쟁력 있는

결과를 보여주는 것을 확인하였다.

Ⅱ. 본론

1. 관련연구

가. 다양한 움직임에 대한 학습

사람의 움직임을 기록한 데이터에서 다양한 움직

임을 생성하는 것은 컴퓨터그래픽스 및 기계학습

분야 연구자들의 주요 관심사 중 하나이다. 주성분

분석(PCA)을 이용하여 사람의 보행을 다양하게 생

성하는 접근법은 성공적이었으나 다양한 움직임을

함께 다루기에는 적절하지 않았다. [1]에서는 국소

적 주성분 분석을 이용하여 다양한 종류의 사람 움

직임을 생성하였으며, 이를 저차원의 신호들로 변

환한 후 움직임을 합성하는 데 사용하였다. [2]에서

는 모션장(Field)이라 불리는 자료구조를 도입하여

사용자가 다양한 움직임을 상호작용하며 조절할

수 있게 하였다. 이러한 방법들은 각 프레임 사이

의 거리를 재거나 데이터 처리에 걸리는 시간을 단

축하기 위해 KD 트리를 이용하는 등, 상당히 많은

양의 데이터 전처리 과정을 포함하고 있다. [3]에서

는 방사형 기저 함수를 이용한 예제 기반 Inverse

Kinematics (IK)를 이용하여 신체 일부의 움직임

을 전체에 매핑할 수 있게 하였다. [4]에서는 [3]에

서의 연구를 발전시켜 Gaussian Process를 이용하여

더 부드러운 매핑을 만들어냈다. [5]에서는 Gaussian

Process Latent Variable Model을 이용하여 저차원

데이터를 고차원으로 매핑하는 방법을 소개하였고,

이러한 방법은 [6]에서 사람의 움직임을 합성하는 데

사용되었다. 하지만, 방사형 기저 함수나 Gaussian

Process 같은 비선형 기저 기반 방법은 공분산 행

렬의 크기가 데이터 크기의 제곱에 비례해 커지므

로 그 규모를 확장하기가 어렵다. 추가로, 이러한

연구들은 모두 이미 학습을 위해 설정된 움직임의

일부 구간만 인코딩할 수 있다는 한계가 있다.

나. 인공신경망과 모션 데이터에의 응용

Convolutional Neural Network (CNN)은 기계학

습 및 그 응용 분야에서 효과적으로 사용되고 있

다. CNN은 이미지 분류 문제에서 특히 효과적이며

[7, 8], 동영상 분류[9], 얼굴 인식[10], 동작 분류

[11] 및 추적[12], 음성인식[13], 다양한 모션 데이

터[14] 등에 대해서도 높은 성능을 보여주고 있다.

한편, Temporal Convolutional Neural Network

(TCNN)은 실시간 음성 품질 개선[15] 및 동작 분

할[16], 동작 인식[17], 비디오 초해상화[18] 등 다

양한 후속 연구에 적용되고 있다. 본 연구에서도

이러한 관련 연구에서의 모션 데이터에 대한 접근

법을 적용하였다.
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Fig. 1. System overview：We train an attention-based neural

network to denoise human motion obtained from

Kinect.

그림 1. 네트워크 개요：어텐션 기반의 인공신경망을 키넥

트로부터 획득한 모션의 노이즈를 제거하도록 학습

한다.

2. 데이터 전처리

본 논문에서는 어텐션 기반 양방향 순환신경망을

학습시키기 위해 CMU 모션 캡처 데이터베이스

[19]를 사용하였다. CMU 모션 캡처 데이터베이스

에는 약 10시간에 달하는 2,605가지 종류의 모션

캡처 데이터가 저장되어 있다. 데이터 전처리 과정

은 기존 연구[14]와 비슷하게 진행하였다. 모션 캡

처 데이터의 뼈대는 Inverse Kinematics[20]를 계

산하여 정규화된 길이의 21개의 관절을 가진 뼈대

로 리타겟팅(retargeting) 된다. 이 과정에서 x-z

평면상의 뼈대 중심의 글로벌 이동과 뼈대의 y축

회전 또한 같이 제거된다. 제거된 글로벌 이동과

회전은 원본 데이터를 복원할 때에 사용할 수 있도

록 입력 벡터에 추가되어 입력 벡터의 크기는 63 +

3이 된다. 네트워크의 학습을 위해 전체 모션 데이

터를 240프레임 단위로 잘라내었으며, 실제 노이즈

입력에 대해 어떤 노이즈가 가장 잘 동작하는지 확

인하기 위해 Gaussian 노이즈, Gamma 노이즈 등

다양한 종류의 노이즈를 인위적으로 학습데이터에

추가하였다. 하지만 위와 같은 노이즈를 사용하였

을 경우 만족할만한 결과를 얻지 못하였는데, 이는

실제 키넥트 데이터의 노이즈 분포가 위에서 사용

한 노이즈의 분포와 상당히 다르기 때문이다. 이러

한 불규칙한 키넥트 노이즈를 수학적으로 정확히

모델링하는 것은 어려운 문제이다. 따라서 이를 해

결하기 위해 본 논문에서는 광학식 모션 캡처 시스

템과 키넥트를 동시에 사용하여 모션 캡처를 진행

하였으며, 이를 통해 키넥트 데이터와 광학식 모션

캡처 데이터의 묶음을 생성하였다. 이후 두 데이터

의 차이를 이용하여 노이즈를 모델링하였으며, 모

델링된 노이즈의 일부는 랜덤하게, 일부는 광학식

모션 캡처 데이터와 유사성을 측정하여 가장 가까

운 입력 데이터에 넣어주며 네트워크 학습을 진행

하였다.

3. 네트워크

그림 1은 본 논문에서 제시된 양방향 순환신경망

기반의 네트워크 구조이다. 네트워크의 입력

  ∈ × 는 노이즈 성분이 포함

된 포즈의 관절 3D 위치값과 x-z 평면상의 중심

이동 및 y축 회전이 포함된 벡터이며, 네트워크 출

력은 동일한 형태의 노이즈가 제거된 벡터 Y이다.

네트워크는 500개의 셀 상태를 갖는 Long Short-

Term Memory (LSTM) 셀 3개와 완전 연결 레이

어(fully-connected layer)로 이루어져 있으며, 관절

단위의 어텐션 또한 양방향 순환신경망과 함께 사

용되었다. 시간 t의 i번째 관절의 중간 결과값인


′

는 학습 가능한 파라미터인 어텐션 가중치 
를

이용하여 식 (1)과 같이 계산된다. 어텐션이 적용된

가 다시 LSTM 셀과 완전 연결 레이어를 거쳐

최종 결과인 Y가 만들어진다.


′

 









 (1)

한편, 네트워크를 학습시키기 위해 네트워크 생

성 결과와 목표 모션의 차이, 생성된 모션의 부드

러운 정도를 목적함수로 주어 그 차이를 최소화하

도록 학습하였다. 목적함수는 식 (2)와 같이 정의되

며 와 은 사용자 정의 변수이다.

   (2)

여기에서 와
는 각각 현재 프레임 t에서 목표

한 포즈와 네트워크 결과로 생성된 포즈이다. ⋅

(1297)
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Fig. 2. Screenshots of the input and denoised poses from

our method and other networks([14, 16]).

그림 2. 노이즈가 포함된 입력과 제시한 방법과 기존 네트

워크들로 노이즈가 제거된 동작들

는 L2 norm distance로, 예측된 결과와 목표 결과

사이의 오차(거리)를 나타내는 함수이며 는 학습

가능한 전체 네트워크 파라미터이다. 실험에서 사

용자 정의 변수는 각각   과   로 설정

하였다.

4. 실험 결과

본 연구에서의 주요 목표는 노이즈 성분이 포함

된 다양한 모션을 효과적으로 정제하여 부드러운

모션을 만들어내는 것이다. 키넥트에서 얻어진 오

염된 모션은 많은 오류를 가지고 있으나, 본 논문

에서 제안한 방법을 적용하면 섬세하게 조정된 딥

러닝 프레임워크를 통해 세부적인 움직임이나 의

미를 해치지 않으면서도 오류를 제거하는 것이 가

능하다.

본 논문에서 제안한 방법은 춤추거나 뛰는 등 역

동적인 동작에 섞인 노이즈에 대해서도 잘 동작하

며, 이러한 결과를 도출하기 위해 입력 포즈들에

대해 선택적으로 가중치를 부여하는 어텐션 메커

니즘 또한 제안된 방법의 중요한 요소이다. 실험을

통해 본 논문에서 제안한 방법과 다른 딥 러닝 방

법 간의 차이를 정성적(그림 2), 정량적(그림 3)으

로 비교하였으며, 제시한 방법에 대해 다양한 입력

특징 조합(그림 4)에 따른 성능 차이도 비교하였다.

실험에서는 성능 비교를 위해 CNN 모델[14]과

Temporal Convolutional Network(TCN) 모델[16]

을 사용하였다. CNN 기반 모델은 기존에 이미 많

이 연구된 Convolutional Autoencoder 모델을 활용

하였다. CNN 모델은 Gaussian 노이즈, Gamma 노

이즈 등 여러 기존 노이즈 모델뿐만 아니라 키넥트

에서 모델링한 노이즈에서도 잘 동작하였지만, 주

어진 입력이 빠르게 움직이는 동작인 경우 그 세세

한 움직임들이 사라져 잘 동작하지 않는 경우가 있

었다. TCN 기반 모델은 기본적으로 [16]에서 제안

한 방법을 적용하였으며, 비교를 위해 Maxpooling

과 Upsampling 레이어가 없으며 Residual block과

Dilation을 통해 넓은 범위의 시간 정보를 얻기 위

한 TCN의 핵심적인 요소만을 차용하여 네트워크

를 구성하였다. TCN은 Residual block과 Dilation

의 영향으로 입력 모션의 디테일과 그 의미가 어느

정도는 유지되었으나 그림 2에서 보여주는 것처럼

노이즈가 강할 시 전체 결과값이 노이즈값에 압도

되어 교정이 제대로 이루어지지 않는 것을 확인하

였다.

그림 3은 본 논문에서 제안한 Attention-based

Bidirectional RNN (Attn-BiRNN) 모델과 CNN,

TCN 모델의 다양한 모션(춤, 걷기, 달리기 동작)에

대한 실험 오차를 보여주는 그래프이다. 실험 결과

Attn-BiRNN이 모든 모션에 대해 실험 오차가 가

장 작았으며, CNN과 TCN은 비슷한 성능을 보였

다. 그림 4는 춤, 걷기, 달리기 모션에 대해 입력과

출력 모션 매핑을 위한 특징 조합에 따른

Attn-BiRNN의 성능 평가 결과이다. 실험 결과 위

치에서 위치로의 매핑이 다른 입력 특징들보다 더

좋은 성능을 보였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 광학식 마커 기반 모션 캡처 시스

템이 가지고 있는 한계점에 주목하여, 이를 저가형

3D 깊이 센서인 키넥트 센서를 이용하여 해결하는

방법을 제안하였다. 비록 키넥트 센서로 생성된 움

직임에는 노이즈가 들어가 있거나 사람답지 않은

움직임이 만들어지는 등, 깊이 센서 기반 모션 캡

처 특유의 문제점이 있었으나, 이를 섬세하게 잘

설계된 딥 러닝 기반 프레임워크를 통하여 자연스

(1298)
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Fig. 3. Performance comparisons of the proposed method named Attn-BiRNN with other networks such as CNN [14] and

TCN [16] for motion denoising.

그림 3. 본 논문에서 제안한 Attn-BiRNN 모델과 기존 모델인 CNN [14] 및 TCN [16]과의 모션 디노이징 성능 비교

Fig. 4. Performance comparisons of feature combinations for mapping from input to output motion：position-to-position(P2P),

position-to-angle(P2A) (quaternion), and position-to-angle(P2A) (SO3).

그림 4. 입력과 출력 모션의 매핑을 위한 특징 조합(위치-위치, 위치-각(Quaternion), 위치-각(SO3))에 따른 성능 비교

럽게 교정된 모션으로 정제할 수 있었다. 본 논문

에서 제안한 어텐션 기반 양방향 순환신경망 모델

은 기존의 모션 노이즈 제거 방법과는 다른 새로운

방법이며, 실험을 통해 제안한 모델이 세세한 움직

임과 그 의미는 보존하면서도, 기존 광학식 모션

캡처 결과에 근사한 결과를 생성하는 것을 검증하

였다.
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