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요   약 

 

본 논문에서는 뉴럴넷 기반 렌더링 비교 방식을 사용하여 가구 조립 설명서에 표기된 부품의 자세를 추정하는 

방법을 제안한다. 제안하는 방법은 부품의 자세를 임의로 가정한 후, 가정한 자세로 투사한 부품의 영상과 설명서의 

부품 영상을 비교하여 두 영상의 부품을 일치시키는 자세 변화를 추정하는 방식으로 진행된다. 또한, 설명서에 

반복적으로 모델을 적용하여 부품의 자세를 점차적으로 정확하게 보정하는 방식을 사용하였으며, 네트워크의 구성 

및 자세 추정에 사용되는 목표 함수를 다양하게 실험하여 성능을 비교하였다. 본 연구에선 IKEA 의 Stefan 의자 

조립 설명서의 부품 데이터셋으로 실험을 진행하였으며, 해당 데이터셋에 대하여 제안하는 방법이 정확하게 자세를 

보정함을 확인하였다. 

1. 서론 

영상 내 물체의 자세 추정 문제는 물체의 CAD 및 카메라 

변수가 주어져 있을 때 물체 중심의 3 차원 좌표를 카메라 중심의 

3 차원 좌표로 변환하는 행렬을 추정하는 것을 목표로 한다. 이 

때, 물체 중심의 3 차원 좌표가 변환된 후 카메라 변수를 

이용하여 투영되었을 때 영상내 물체의 모습과 일치하는 조건을 

만족해야 한다. 또한, 강체인 물체가 3 차원 공간상에 있다고 

가정하여 변환에 사용되는 변수의 자유도가 회전과 이동에 각각 

3 으로 고정되기 때문에 6D 자세 추정 문제로도 언급된다. 정확한 

물체 자세 추정 방법은 로봇이 영상 내의 물체를 잡아야 하는 

상황이나, 영상 내의 물체에 굴곡에 맞게 패턴을 입혀야 하는 

증강 현실 등의 다양한 상황에서 필요한 핵심적인 기술이다. 

그러나, 물체의 자세 추정 문제는 변수의 자유도가 높고 가려진 

부분에 대한 예측 및 물체의 대칭성까지 고려해야 하여 어려운 

문제로 고려되고 있다.  

기존에는 물체의 자세를 추정하기 위해 깊이 영상(Depth 

map)을 입력으로 받아서 물체 CAD 의 점 집합(Point cloud)과 

비교하여 보정하는 ICP(Iterative Closest Point)[1] 알고리즘이 

가장 보편적으로 사용되었다. 그러나 깊이 영상 없이 RGB 영상만 

주어지거나, 영상에 목표로 하는 물체 이외에 배경이나 다른 

물체의 점 집합이 많이 포함되거나, 물체가 다른 물체에 가려져 

있는 상황에서는 강인하게 작동하지 못하는 한계를 보였다. 이에 

최근 딥러닝 기술이 넓은 범위의 영상 인식 및 검출 문제에 

뛰어난 성능을 보임에 따라, 깊이 영상과 영상 이미지를 같이 

사용하여 자세를 추정하는 방식들이 제안되었으나, 깊이 영상을 

찍는 카메라의 낮은 해상도 문제와 깊이 영상 정보가 주어지지 

않는 경우 사용이 불가능한 문제가 있다. 따라서, 깊이 영상을 

사용하지 않고 RGB 영상만을 자세 추정 뉴럴넷에 이용하여 

뛰어난 성능을 보인 연구들이 최근 발표되고 있다. 영상만 

이용하는 뉴럴넷 기반의 물체 자세 추정 방식은 크게 4 가지로 

분류할 수 있는데, 먼저 물체별로 3D 검출상자(Bounding box)의 

여덟 꼭짓점 혹은 물체의 특징점(Key point)들을 물체 중심 

3D 좌표에 정의하고, 해당 점들이 입력 영상에 투영된 2D 위치를 

추정하도록 학습한 후, 추정된 좌표와 사전에 정의한 3D 좌표가 

일치하도록 PnP(Perspective-n-Point) 알고리즘[22]을 기반으로 

변환행렬을 추정하는 방식들이 제안되었다 [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]. 

두번째 방식은 물체의 3D 표면에 UV-map 을 정의한 후, 

뉴럴넷을 이용하여 입력 영상에서 물체의 UV-map 을 추정하고 

마찬가지로 PnP + RANSAC(Random Sampling Consensus) 

[22]을 기반으로 영상에서 추정한 값과 3D 물체 표면상에 정의한 

UV-map 이 일치하도록 변환하는 행렬을 찾는 방식이다 [10, 11, 
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12, 13, 14]. 그러나, 위의 방식들은 검출 대상인 특징점이나 UV-

map 이 일부분 가려지는 경우 자세 추정의 오차가 크게 발생하는 

문제가 있다. 세 번째 방식은 물체를 사전에 여러 방향에서 

찍어서 물체의 후보 모습들을 지정한 후, 현재 추정하고자 하는 

물체의 모습이 어느 방향에서 취득된 영상과 가장 가까운지 

분류하고 해당 방향을 물체의 자세로 추정하는 방식이다 [15, 16, 

17]. 이 방식은 물체의 자세를 정해진 구간으로 나누어 분류하기 

때문에 구간 내 오차가 발생하여 추정 결과가 정확하지 않다. 

또한, 위의 세 가지 방식 모두 물체의 특징점, UV-map 그리고 

각도 별 물체의 모습과 같이 추정해야 할 물체의 정보를 사전에 

지정하고 학습해야 하므로, 새로운 물체에 대한 추정은 

불가능하다는 문제가 있다. 

위와 같은 문제를 해결하기 위해, 3D 물체에 사전에 정의한 

정보를 사용하지 않고, 실시간으로 물체의 현재 자세를 

렌더링(Rendering)하여 입력 영상의 물체와 비교하여 변환행렬을 

직접적으로 추정하는 네번째 방식이 제안되었다 [18, 19]. 이들은 

앞선 두 가지 방식과 달리 추정 대상이 물체의 사전 정보가 아닌 

변환행렬 자체이고, CAD 가 주어지면 물체의 종류에 상관없이 

렌더링이 가능하기 때문에, 다양한 모양의 물체의 자세 추정을 

학습하면 변환행렬을 구성하는 변수의 규칙을 학습하여 처음 

보는 물체에 대해서도 자세 추정이 가능하다는 장점이 있다. 또한, 

자세 추정을 반복적으로 적용하여 점차 정확하게 추정하는 

방식을 이용하여 BOP Challenge 와 같은 벤치마크 자세 추정 

대회에서도 타 방식에 비해 뛰어난 정확도를 나타내었다. 따라서, 

본 논문에서도 위의 네번째 방식을 기반으로 IKEA 의 가구 조립 

설명서에 표기된 조립 부품의 자세를 추정하는 뉴럴넷을 

실험하였다. 이를 위해, 가구 부품을 다양한 자세로 투영하여 

생성한 논문의 데이터셋을 이용하여 학습하였으며 [20], 기존 

렌더링 비교 논문에 제시된 목적 함수 외에 추가적으로 다른 

목적 함수를 실험하여 결과를 비교하였다. 

 

2. 실험 방법 

2.1 데이터셋 

본 논문에서는 [20]에서 제안한 IKEA 사의 Stefan 의자 

조립에 사용되는 부품으로 구성한 데이터셋을 사용하였다. 기존 

Stefan 조립 설명서는 부품의 자세 정보가 주어지지 않아 학습 및 

실험에 사용할 수 없기 때문에 [20]에서와 같이 Stefan 을 

구성하는 부품의 CAD 를 지정한 자세가 되도록 변환하고 

렌더링하여 정답 자세를 아는 데이터셋을 생성한 후, 이를 학습과 

성능 평가용으로 나누어 이용하였다. 정확하게는 총 731 장의 

렌더링 영상을 학습에 사용하였고 85 장을 성능 평가에 

사용하였으며, Figure 1. 예시와 같이 조립도 영상은 한 장에 

조립되는 부품들이 여러 개 표기되어 있으므로 부품 개수로 

확인하였을 때 각각 총 1935 개의 부품 영상을 학습에, 총 

225 개의 부품 영상을 성능 평가에 사용하였다. 또한, 조립 

영상의 현실성을 높이기 위하여 조립되는 부품간 위치 관계를 

기존 Stefan 과 동일하게 사용하되 투영한 각도 및 조립 순서를 

다양하게 변경하여 구성하였다.  

2.2 자세 인식기 작동 방식 

본 논문에서는 [18]과 [19]에서 제안된 물체 자세 인식 

방법을 IKEA Stefan 부품에 적용하여 실험을 진행하였다. 위의 

두 논문은 모두 물체의 현재 자세를 렌더링한 영상과 자세를 

추정하고자 하는 물체가 있는 영상을 비교하여 점차 그 차이를 

줄이는 변환행렬을 추정하는 것을 목표로 하며, 이를 렌더링 비교 

(Render-and-compare) 방식이라 한다. 위 방식은 크게 세 

가지로 구성되어 진행되는데, 각각 렌더링 단계, 자세 변화 추정 

단계, 그리고 자세 보정 단계로 이루어지며, 각각의 단계별 

입력과 출력을 Figure 2. 에 표기하였다. 먼저 렌더링 단계는 

물체의 CAD 와 변환행렬을 입력으로 받아서 물체를 변환행렬에 

맞게 투영했을 시의 영상을 생성하는 단계로, 이 때, 카메라의 

초점거리(Focal length)와 주점(Principal point)과 같은 변수는 

모두 고정되게 주어진다고 가정하며, 비대칭계수 (skew 

coefficient)는 0 으로 가정한다. 본 논문에서는 렌더링 단계에 

pytorch3d[23]의 함수를 이용하여 실험하였으며, 텍스처는 

전체가 균일한 검은색으로 설정하였다. 이어서 렌더링 한 영상과 

추정하고자 하는 설명서 영상을 쌓아서 자세 추정기에 입력한다. 

이 때, 흰 색 배경에 검은색 선으로 구성된 조립 설명서의 

영상에서 선을 검출하여 사용하기 위해 설명서의 밝기 값을 

역전하여 합쳐서 아래 그림과 같이 사용하였다. 

이 후, 통합한 영상을 자세 추정기에 입력하여 현재 자세의 

변환행렬 (그림 상의 𝑅𝑖 , 𝑡𝑖  )에서 추정하고자 하는 물체의 자세로 

보정하기 위한 자세 보정 변환행렬 (그림 상의 ∆𝑅𝑖 , ∆𝑡𝑖  )를 

추정한다. 이어서, 기존 변환행렬에 추정한 자세 보정 변환행렬을 

Figure 1. 사용한 데이터셋 영상 예시 
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반영하여 수정된 변환행렬 (그림 상의 𝑅𝑖+1 , 𝑡𝑖+1 )을 구한다. 위 

작업을 총 N 번 반복하여 최종적인 변환행렬을 구하는 방식으로 

진행되며, 본 논문에서는 1 번만 반복하여 진행하였다. 

2.3 자세 인식기 출력 형식 

회전행렬 𝑅𝑖 와 변이행렬 𝑡𝑖 는 얽혀 있는(Entangled) 

관계이기 때문에, 동일한 값을 가지는 변이행렬도 회전행렬에 

따라 다른 이동 결과를 보이고, 회전행렬은 주기에 따른 모호성이 

있기 때문에 회전행렬과 변이행렬을 바로 추정하기는 어렵다. 

따라서, 본 논문에서도 회전행렬과 변이행렬을 뉴럴넷에서 바로 

출력하기보다 간접적인 값을 먼저 추정한 후, 후처리 작업을 통해 

구하였다. 먼저, 회전을 나타내는 두 가지 다른 출력 방식을 

채택하여 각각 실험하여 비교하였는데, 첫번째로 [12, 13, 18, 

19]와 같이 많은 논문에서 회전행렬 추정 시 사용되는 

사원수(Quaternion)를 출력하고 회전행렬로 변환하는 방식과 

[21]에서 회전 공간에서의 모호성을 해소하기 위해 제안된 두 

회전축 추정 방식을 실험하였다. 두 회전축 추정 방식은 자세 

추정기에서 회전에 관한 두 3 차원 벡터 𝑒1과 𝑒2를 출력할 때,  

  𝑒1
′ =

𝑒1
‖𝑒1‖2

  (1) 

  
𝑒3
′ =

𝑒1
′ × 𝑒2
‖𝑒2‖2

  
(2) 

  𝑒2
′ = 𝑒3

′ × 𝑒1
′   (3) 

와 같이 3 개의 축(𝑒1
′ , 𝑒2

′ , 𝑒3
′ ) 을 구하여 회전행렬을 구성한다.  

변이행렬 𝑡𝑖   또한 [19]에서 제안한 풀린(Disentangled) 좌표 

출력 방식을 채택하였다. 풀린 좌표 예측 방식은 변이행렬 값을 

직접적으로 예측하지 않고 간접적으로 예측하는 방식을 사용한다. 

이는 먼저 영상 속에서 물체가 몇 픽셀 위, 아래 또는 좌우로 

이동해야 하는지, 그리고 물체의 크기가 현재 렌더링 된 것에 

비하여 크기를 어느정도 비율로 변경해야 하는지 예측한 후 위 

값 들을 변이행렬로 변환하는 과정을 거친다. 이 때 𝑖번째 자세 

추정에서 픽셀단위의 상하이동 추정 값을 𝑣𝑖
𝑦
 , 좌우이동 추정 

값을 𝑣𝑖
𝑥라 하고 주어진 초점거리를 𝑓라 하면, 

 (
𝑣𝑖
𝑥

𝑣𝑖
𝑦) = (

𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖
𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖

) =

(

 
 
𝑓 (
𝑡𝑖+1
𝑋

𝑡𝑖+1
𝑍 −

𝑡𝑖
𝑋

𝑡𝑖
𝑍)

𝑓 (
𝑡𝑖+1
𝑌

𝑡𝑖+1
𝑍 −

𝑡𝑖
𝑌

𝑡𝑖
𝑍)  

)

 
 

 (4) 

와 같이 나타낼 수 있으며, 이 때, 𝑖 번째 자세 추정에 대해 

𝑡𝑖
𝑋 , 𝑡𝑖

𝑌 , 𝑡𝑖
𝑍 는 각각 변이행렬의 𝑋, 𝑌, 𝑍  값이고 (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) 는 물체의 

영상내 위치를 나타낸다. (4)의 수식에 물체의 크기 변화 비율을 

추정한 𝑣𝑖
𝑧를 반영하여 변이행렬 𝑡𝑖+1에 대하여 정리하면,  

 (

𝑡𝑖+1
𝑋

𝑡𝑖+1
𝑌

𝑡𝑖+1
𝑍

) =

(

 
 
 

𝑣𝑖
𝑥

𝑓
𝑡𝑖
𝑍 + 𝑡𝑖

𝑋

𝑣𝑖
𝑦

𝑓
𝑡𝑖
𝑍 + 𝑡𝑖

𝑌

𝑡𝑖
𝑍 )

 
 
 
𝑣𝑖
𝑧  (5) 

와 같이 정리하여 변이행렬을 구할 수 있다. 이에 따라 

변이행렬을 구하는 문제를 회전행렬과 풀린 좌표이면서 픽셀 

단위의 이동 (𝑣𝑖
𝑥 , 𝑣𝑖

𝑦
)과 물체의 크기 변화 비율 (𝑣𝑖

𝑧)을 추정하는 

직관적인 문제로 변형하여 학습하였다. 네트워크 출력 값에서 

변이행렬을 구하는 과정은 (5)의 수식을 이용하였다. 

2.4 목적 함수 

변환행렬을 추정하는 문제의 목적함수 종류는 크게 두 

가지로 나뉘는데, 1) 물체의 CAD 점들을 추정한 변환행렬로 

이동한 위치와 정확한 변환행렬로 이동한 위치와의 차이, 2) 

추정한 변환행렬과 정확한 변환행렬 간의 거리이다. 본 

논문에서는 두 가지 목적함수에 따른 결과를 각각 구하여 

비교하였다. 기존에 일반적으로 사용되던[18, 19] 점간 간격 목적 

함수(Point matching loss)는 아래와 같다: 

𝐿𝑖
𝑝𝑚
=
1

𝑁
∑ ‖(𝑅𝑥𝑗 + 𝑡) − (𝑅̂𝑖𝑥𝑗 + 𝑡𝑖̂)‖1𝑗

 (6) 

이 때, 𝑅, 𝑡는 각각 물체의 정확한 자세를 나타내는 변환 행렬이고, 

𝑅̂𝑖 , 𝑡𝑖̂  는 𝑖 번째 추정한 물체의 자세를 나타내며, 𝑥𝑗 는 물체를 

Figure 2. Render-and-compare 기반 자세 추정 방식 
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나타내는 CAD 상의 총 N 개의 모든 3D 점들을 각각 의미한다.  

변환행렬 간의 거리는 회전행렬 𝑅̂𝑖 과 𝑅 의 측지 

거리(Geodesic distance)와 2.3 절에서 정의한 (𝑣𝑖
𝑥 , 𝑣𝑖

𝑦
, 𝑣𝑖
𝑧)의 추정 

값과 정답 간의 거리를 같이 사용하였다. 정확하게는 회전 행렬 

간의 측지 거리와 (𝑣𝑖
𝑥 , 𝑣𝑖

𝑦
, 𝑣𝑖
𝑧)간의 거리를 

 𝐿𝑖
𝑔𝑒𝑜𝑑𝑒𝑠𝑖𝑐

= ‖log(𝑅𝑖̂𝑅
𝑇   )‖

𝐹
 (7) 

𝐿𝑖
𝒗 = ‖

𝑣𝑖
𝑥 − 𝑣̂𝑖

𝑥

𝑊
‖
1

+ ‖
𝑣𝑖
𝑦
− 𝑣𝑖̂

𝑦

𝐻
‖
1

+ ‖𝑣𝑖
𝑧 − 𝑣̂𝑖

𝑧‖1 (8) 

로 지정하여 사용하였으며, 이 때 (𝑣𝑖
𝑥 , 𝑣𝑖

𝑦
, 𝑣𝑖
𝑧) 는 𝑖 번째 자세 

추정에서의 정답을, (𝑣̂𝑖
𝑥
, 𝑣̂𝑖
𝑦
, 𝑣̂𝑖
𝑧
)는 추정한 값을 나타내고, W 와 

H 는 영상의 너비와 높이를 나타낸다. 

 

3. 실험 결과 및 분석 

3.1 평가 방법 

본 논문에서는 물품 자세 추정 방식을 평가할 때 사용되는 

대표적인 평가 지수인 ADD 점수와 대칭성이 있는 물품의 자세 

추정 정확도를 평가할 때 사용되는 ADD-S 점수를  

 ADD =
1

𝑁
∑ ‖(𝑅𝑥𝑗 + 𝑡) − (𝑅𝑖̂𝑥𝑗 + 𝑡𝑖̂)‖2
𝑥𝑗∈𝒩

  (9) 

ADD − S =
1

𝑁
∑ min

xk∈𝒩
(‖(𝑅𝑥𝑘 + 𝑡) − (𝑅𝑖̂𝑥𝑗 + 𝑡𝑖̂)‖2)

𝑥𝑗∈𝒩

 (10) 

와 같이 사용하여 ADD(-S) 점수가 물체 지름의 10% 미만인 

비율을 구하여 실험결과를 도출하였다. 본 실험에 사용된 Stefan 

부품 중 1,2,3 번은 대칭성을 띄고 있으므로 ADD-S 점수를, 

나머지 부품 5 종류는 ADD 점수를 기반으로 평가하였다. 

3.2 결과분석 

기존 [18, 19]에서와 같이 부품이 검출되어 있다는 가정하에 

단위행렬을 회전변환 초기자세로 설정하여 실험을 진행하였으며, 

ResNet18 모델을 기본 구조로 사용하였다. Figure 3. 은 두 

회전축 출력방식에 점 간 거리 목적함수 학습의 추정 예시이다. 

가장 왼쪽이 입력 설명서 영상, 두번째가 정답 자세, 세번째가 

초기 자세, 네번째가 보정한 자세 결과를 나타낸다. 또한, 아래 

Table 1. 은 회전변환의 출력 방식 별 성능과 목적 함수 별 

성능이다. 

Table 1. 출력 형식별, 목적 함수 별 자세 추정 결과 

출력 형식, 

목적 함수 

사원수,  

𝑳𝒊
𝒑𝒎

 

(𝒆𝟏
′ , 𝒆𝟐

′ , 𝒆𝟑
′ ), 

𝑳𝒊
𝒈𝒆𝒐𝒅𝒆𝒔𝒊𝒄

+ 𝑳𝒊
𝒗 

(𝒆𝟏
′ , 𝒆𝟐

′ , 𝒆𝟑
′ ), 

𝑳𝒊
𝒑𝒎

 

부품 1 86.67% 93.33% 100.00% 

부품 2 90.00% 64.00% 88.00% 

부품 3 84.00% 56.00% 84.00% 

부품 4 95.00% 40.00% 90.00% 

부품 5 80.00% 65.71% 94.29% 

부품 6 82.86% 65.71% 88.57% 

평균 86.67% 60.89% 88.44% 

실험 결과는 두 회전축 출력 방식이 사원수 방식보다 성능이 

높았고, 목적 함수는 측지거리와 𝑣간 거리를 사용하는 경우 보다 

점 간 거리를 사용하는 방식이 성능이 더 높았다.  

 

4. 결론 

본 논문에서는 렌더링 비교 방식을 이용하여 가구 조립 

설명서의 부품의 자세를 인식하는 실험을 진행하였으며, 회전 

변환 출력 방식과 목적 함수 별 성능을 비교하였다.  
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Figure 3. 부품 자세 추정 결과 
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