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3차원 자세 추정 기법의 성능 향상을 위한 임의 시점 합성

기반의 고난도 예제 생성
(Hard Example Generation by Novel View Synthesis for 3-D Pose Estimation)

김 민 지, 김 성 찬*
(Minji Kim, Sungchan Kim)

Abstract : It is widely recognized that for 3D human pose estimation (HPE), dataset acquisition is expensive and the

effectiveness of augmentation techniques of conventional visual recognition tasks is limited. We address these

difficulties by presenting a simple but effective method that augments input images in terms of viewpoints when

training a 3D human pose estimation (HPE) model. Our intuition is that meaningful variants of the input images for

HPE could be obtained by viewing a human instance in the images from an arbitrary viewpoint different from that in

the original images. The core idea is to synthesize new images that have self-occlusion and thus are difficult to

predict at different viewpoints even with the same pose of the original example. We incorporate this idea into the

training procedure of the 3D HPE model as an augmentation stage of the input samples. We show that a strategy for

augmenting the synthesized example should be carefully designed in terms of the frequency of performing the

augmentation and the selection of viewpoints for synthesizing the samples. To this end, we propose a new metric to

measure the prediction difficulty of input images for 3D HPE in terms of the distance between corresponding

keypoints on both sides of a human body. Extensive exploration of the space of augmentation probability choices and

example selection according to the proposed distance metric leads to a performance gain of up to 6.2% on

Human3.6M, the well-known pose estimation dataset.
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Ⅰ. 서 론

인간의 자세를 추정하는 문제 (Human pose estimation,

HPE)는 증강현실 (Augmented reality, AR), 모니터링, 무인

감시를 포함한 다양한 영역에 적용될 수 있어 많은 관심을

받고 있다. HPE의 핵심은 머리, 손목, 골반과 같은 인체의

중요한 부위인 키포인트 (keypoint)를 정확하게 찾아내는 것

이다. 현재까지 HPE 기법들은 최신 최적화 및 특징 추출기

법들로 인해 괄목할 만한 성능 향상을 이루었지만, 여전히

조도, 크기와 같은 조건과 복잡한 신체 구조로 인해 어려운

문제로 인식된다. 이는 시각적인 정보만으로는 인체의 복잡

하고 다양한 굴곡과 움직임을 포괄적으로 판단하기 어려운

경우가 있기 때문이다.

HPE의 성능 저하는 라벨링의 부정확성, 폐색 (occlusion)

등으로 인한 내부적인 요인 및 의상, 피사체 크기, 성별 등의

외부적인 요인에 의해 발생한다. 특히 폐색은 카메라의 시야

에 신체 일부만 포착되는 경우, 물체가 특정 신체 부위나 팔

다리를 가리는 경우, 다리를 꼬는 등 특정 신체 부위가 다른

신체 부위를 가리는 경우 (self-occlusion) 등의 상황에서 발

생하며 해결하기 어려운 문제로 남아있다. 폐색으로 인한 성

능의 저하는 개발된 기법들이 폐색을 고려하지 않거나, 현재

HPE 분야에서 사용하는 대부분의 데이터세트에서 폐색이 발

생하는 경우가 부족해 발생한다. 최근 [1]은 HPE 기법의 성

능 향상을 위해 적대적 데이터 증강 방식을 제안했으며, [2,

3]은 애니메이션을 활용하여 다양한 시점에서 촬영된 데이터

세트를 개발했다. [4]는 인체의 keypoint 주변의 배경 일부를

복사하는 마스킹 기법을 제안하여 폐색이 발생하는 문제를

해결했으며, [4]를 확장한 [5]는 적대적 패치의 활용을 제안

하였다. 하지만 이러한 기법들은 자연스럽지 않은 이미지들

을 생성할 수 있다는 한계점이 존재한다.

HPE 데이터세트를 구축하기 위해서는 큰 비용이 필요하

기 때문에 데이터 증강 방식을 적용하는 시도 [1-5]들이 있

지만, 기존의 데이터 증강 방식을 사용하는 경우 폐색에 대

한 HPE의 성능 개선 효과가 제한적이라는 것이 실험적으로

알려졌다 [6]. 이와 달리 제안하는 기법은 자연스럽고 사실

적인 이미지를 임의시점합성 (novel view synthesis)을 통해

생성하여 활용하고자 한다.

본 논문에서는 3차원 HPE 모델의 폐색과 관련된 성능
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향상을 위해 다양한 카메라 시점의 데이터를 활용하여 데이

터를 증강하는 간단하면서도 효과적인 방법을 제안한다. 이

때, 관찰되지 않은 카메라 시점의 이미지를 생성하기 위해

[7]에서 제안한 오토인코더 (autoencoder) 기반의 임의시점

합성 기법을 사용한다. 또한, 본 논문에서는 인체의 양쪽에

대칭적으로 존재하는 keypoint가 근접한 경우 자기폐색

(self-occlusion)이 자주 발생한다는 점을 활용하여 폐색이

발생하는 어려운 예제를 생성하는 기법을 제안한다.

본 연구의 의의는 다음과 같다.

1) 특정 신체 부위가 다른 신체 부위를 가리는 자기폐색

이 발생하는 어려운 예제를 생성하기 위한 keypoint 기반의

방식을 제안하여 3차원 HPE 모델을 위한 데이터세트를 효

과적으로 증강한다.

2) 기존 학습 과정을 수정하지 않고도 HPE 모델의 학습

과정에 쉽게 통합될 수 있는 데이터 증강 기법을 제안한다.

3) 제안한 기법을 다양한 증강 확률과 증강 기준을 기반

으로 평가하여 추가 데이터 샘플을 활용하지 않고도 기존

데이터세트에 비해 MPJPE (mean per joint position error)

를 최대 6.2%까지 크게 개선하였다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 인간 자세 추정 (Human Pose Estimation, HPE)

초기 HPE 연구에서는 영상 내에서 인간을 감지하고 상체

자세를 추정하기 위해 그림 구조 [8, 9]를 사용했다. 하지만

그래프 라벨링의 추론이 어려워 복잡도가 증가하는 문제가

발생했다. [10]에서는 트리 구조의 그래프 형태를 사용한

Deformable Part Model (DPM)을 제안하여 폐색이 발생하지

않는 예제에서 높은 성능을 보였지만, 변수 간의 상관관계를

인지하지 못하는 사례가 발생했다. 특히, 트리 구조의 모델은

종종 왼쪽과 오른쪽의 keypoint를 혼동하는 경우가 발생하는

데, 이 문제는 3차원 HPE의 경우 더욱 두드러지게 나타난다.

이후, HPE 데이터세트를 구축하기 위한 노력과 심층 신경

망의 발전으로 HPE의 성능은 크게 향상되었다. [11]은 다중

시점을 사용하여 자세를 추정하는 방법을 제안했으며, [12]는

컨볼루션 신경망 (convolutional neural networks, CNNs)을

사용하여 사람의 관절 위치를 추정하였다. [13]은 자세 추정

을 위한 multi score deep model을 제안했지만, 정확도가 높

지 않았고, 이를 해결하기 위해 [14]는 학습 중 keypoint를

heatmap으로 표현하였다. 후속 연구 [15-20]는 대부분 더 큰

수용장 (receptive field)을 가진 심층 신경망을 기반으로

heatmap에서 자세 매칭을 수행하는 기법을 제시하였다. 이러

한 접근 방식은 keypoint 간의 관계를 더 잘 학습하고 다양한

크기에서 능숙하게 자세를 추정하는 특징을 보인다 [21, 22].

특히, [21]은 속도에서 좋은 성능을 보였으며, [22]는 크기의

다양성으로 인해 발생하는 문제를 해결하기 위해 고해상도와

저해상도 이미지를 모두 활용하는 기법을 제안하였다.

HPE 기법은 주로 하향식 (top-down)과 상향식 (bottom-up)

으로 분류할 수 있다. 하향식은 이미지에서 먼저 사람 인스

턴스를 찾은 후, keypoint를 추정한다. 이 방식은 정확도가

높고 확장성의 문제가 발생할 가능성이 적지만, 일반적으로

계산량이 많아 비실용적이다. 반면, 상향식은 이미지에서 모

든 keypoint를 추정한 후, 이를 각각의 사람 인스턴스로 그

룹화한다. 이 방식은 속도가 빨라 실시간 애플리케이션에

더 적합하지만, 사람 인스턴스의 크기가 다양한 경우 하향

식보다 성능이 낮은 특징을 보인다.

2. 임의시점합성 (Novel View Synthesis, NVS)

NVS는 주어진 이미지에 대해 보이지 않는 카메라 시점에

서 촬영된 새로운 이미지를 합성하는 것을 목표로 한다. 초

기의 NVS는 주로 자동차나 가구와 같은 단순하고 외형의

변화가 없는 물체를 생성하는 데 중점을 두었다 [23-28]. 최

근에는 인코더-디코더 (encoder-decoder) 구조에 기반을 둔

기법들이 제안되고 있는데, 이 구조에서는 잠재 공간에 회전

각도 등의 정보를 통합하고 디코더가 새로운 시점에서 인코

딩된 이미지를 합성하도록 학습된다 [29, 30]. 이외에도 [31]

에서는 대규모의 시점 변환을 수행하기 위하여 recurrent

network를 사용한 방법을 제안했으며, 옵티컬 플로우

(optical flow) [25, 28]와 깊이 맵 (depth map) [32]도 성능

개선을 위해 사용된다. [33]은 transforming autoencoder를

사용하여 다양한 시점의 이미지를 생성하였고, [34]는 3D-2D

투영 (projection)을 통해 2차원 정보를 활용하여 3차원 정보

를 학습하는 프레임워크를 제안했다. [35]는 perspective

Transformer를 이용하여 물체의 3차원 정보를 재구성하였다.

[36]은 일련의 어텐션 (attention) 모듈을 포함하는 적대적생

성망 (generative adversarial network)을 이용하여 자세 전

이 기법을 제안하였다. [37]은 복셀 (voxel)을 이용하여 폐색

에 초점을 맞춘 3차원 구조를 표현했다. 최근에는 자세의 전

이와 사람의 이미지를 생성하는 연구들도 다양하게 이루어지

고 있다 [36, 38-43]. 그러나 이러한 방법들은 어려운 자세를

합성하는 데 우선순위를 두지 않고, 사전에 정의된 자세로

이미지를 생성하는 한계점이 존재한다.

본 논문에서 제안하는 기법은 NVS 기법을 이용하여 보이

지 않는 시점의 어려운 자세 데이터를 합성하고 이를 HPE 모

델에 대한 추가 학습 예제로 사용하여 폐색 문제를 해결한다.

Ⅲ. 제안하는 기법

입력 이미지에서 3차원 keypoint를 예측하는 과정은 두 단

계로 진행된다 [44-47]. 이미지가 입력되면, 첫 번째 단계에

서는 입력 이미지의 2차원 keypoint를 추출한다. 두 번째 단

계에서는 첫 번째 단계에서 추출된 2차원 keypoint를 입력받

아 3차원 keypoint로 변환하기 위해 깊이 정보를 재구성한다.

그림 1은 제안하는 기법인 예측하기 어려운 합성된 이미

지를 활용하여 학습 시 HPE 모델의 미니배치 (minibatch)

증강을 수행하는 전반적인 절차를 나타낸다. 제안하는 기법

에서는 미니배치가 생성될 때마다 일정 확률에 따라 미니배

치의 학습 샘플을 어려운 예제로 대체한다. 어려운 예제는
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그림 1. 본 논문에서 제안하는 어려운 예제를 이용한 데이터 증강 방법

Fig. 1. Overall procedure of the proposed method for data augmentation using hard examples

예측 난이도를 측정하는 기준에 따라 NVS 기법을 통해 합

성된 예제에서 선택된다.

1. 임의시점합성

본 논문에서 제안하는 기법은 합성된 어려운 자세의 이미

지로 데이터세트를 보강하여 3차원 keypoint의 예측을 개선

하는 것을 목표로 한다. 이미지에서 3차원 keypoint를 예측

하는 과정은 두 단계로 진행되므로, 본 논문에서는 다양한

시점에서 합성된 이미지와 이에 해당하는 2차원 keypoint

데이터를 활용한다. 본 논문에서는 기존의 NVS 기법 [7]을

사용하여 주어진 입력 이미지에 대해 관찰되지 않은 시점의

이미지를 생성한 후, 사전에 정의한 기준에 따라 어려운 자

세의 이미지를 선택한다. NVS 기법 [7]은 여러 시점에서 물

체의 모양과 기하학적 정보를 모두 포함하는 잠재 공간을

학습하여 원본 데이터세트에 존재하지 않는 임의의 시점에

서의 데이터를 합성한다.

본 논문에서 사용하는 NVS 기법 [7]은 인코더

  
 × →×  ×  와 디코더

  
 ×  ×  ×→ ×  로 구성된 오토인코

더 구조를 사용하여 잠재 공간을 학습하고, 인스턴스의 가

능한 모든 시점의 이미지를 합성하는 것을 목표로 한다. 학

습되는 잠재 공간은 인스턴스의 외형 벡터∈


와 기

하학적 정보를 담은 벡터 ∈
 × 

로 구성된다. NVS

모델은 인스턴스를 동시에 다양한 시점에서 촬영한 다중시

점 데이터세트를 사용하여 학습된다. 이 NVS 모델은

azimuth (z축)  , elevation (y축)  , optical (x축) 의

세 축으로 구성된 회전 매트릭스 과 표준 카메라 모델을

사용하여 다양한 시점의 이미지를 합성한다.

회전 매트릭스 을 사용하여 시점 에서 시점 로 변환

하는 과정을 →라고 하면, 시점 에서 촬영된 이미지

∈
× 는 →을 통해 다음과 같이 시점 에서의 이미

지 로 합성된다.

      
→∙  (1)

인코더는 이미지 를 입력으로 받아 입력의 특징을 담

은 잠재 공간   를 추출한다. 추출된 잠재 공간   는

외형 벡터 와 기하학적 정보를 담은 벡터 로 나뉜다.

이후, 는 →을 이용해 시점 에서 시점 로 변환된다.

디코더는 입력으로 와 변환된 를 받아 시점 에서의

이미지 를 합성한다.

2. 고난도 자세 영상 생성

인체 일부가 물체에 가려지는 폐색이나 인체의 한 부분이

다른 부분을 가리는 자기폐색은 HPE에서 keypoint를 정확

하게 예측하는 것을 어렵게 만든다. 본 논문에서 제안하는

방법은 자기폐색이 발생하는 어려운 자세가 팔꿈치와 무릎

과 같이 인체의 양쪽에 대칭적으로 존재하는 keypoint들이

서로 근접했을 때 발생한다는 점을 활용했다. 그림 2는 간

단한 자세를 z축을 중심으로 회전시켰을 때, 인체의 양쪽에

대칭적인 keypoint들이 가까워지면서 예측이 더 어려운 자

기폐색이 발생하는 자세로 변형되는 예시를 보여준다. 따라

서, 본 논문에서는 주어진 자세에서 keypoint 예측의 난이도
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그림 2. 17개의 keypoint를 사용하는 사람 인스턴스

Fig. 2. Pictorial description of a human instance using 17 keypoints where limbs are represented by the black

lines connecting corresponding keypoints

를 측정하기 위하여 (1, 4), (2, 5), (3, 6), (11, 14), (12, 15),

(13, 16)과 같이 인체의 양쪽에 대칭적으로 존재하는

keypoint 쌍의 거리를 사용하는 방법을 제안한다.

입력 이미지 가 주어졌을 때, 인체의 양쪽에 대칭적으로

존재하는 keypoint 쌍을    라고 정의한다. 이때,

는 어깨, 팔꿈치, 손목, 골반, 무릎, 발목과 같이 인체의

양쪽에 대칭적으로 존재하는 6개의 keypoint 쌍으로 구성되

며, 와 는 각각의 keypoint를 나타낸다. 입력 영상 가

어려운 자세를 포함할 가능성을 측정하는 기준은 의

keypoint 사이의 평균 거리 를 통해 계산되며, 이는 다음

과 같이 정의된다.

 



∈
∥  ∥ (2)

어려운 자세를 포함한 예제를 합성하기 위해 3차원 좌표

공간에서 임의의 축을 중심으로 입력 이미지 를 회전시킬

때, 합성된 이미지들이 항상 자연스럽게 보이지는 않는다.

예를 들어 이미지를 x축이나 y축을 중심으로 회전하면 사람

이 거꾸로 서 있는 합성 이미지를 얻을 수 있는데, 이는 데

이터세트의 자세 분포와 일치하지 않을 가능성이 크다. 따

라서 제안하는 방법에서는 이미지를 합성할 때, z축을 중심

으로 한 회전만 고려하여 자연스러운 이미지를 합성하였다.

3. 구현 세부 사항

3.1 임의시점에서의 학습 데이터 생성

제안하는 기법에서는 [7]의 방법을 사용하여 다중시점의

이미지를 합성하며 HPE 모델의 평가를 위해 대표적인 다중

시점 데이터세트인 Human3.6M [48]을 사용한다.

Human3.6M 데이터세트의 학습 샘플에 포함된 사람 인스턴

스는 항상 이미지의 중앙에 위치하지 않기 때문에, 주어진

샘플을 z축을 중심으로 회전시켜 새로운 시점에서의 이미지

를 합성하는 경우 자연스러운 이미지를 합성할 수 없다. 이

를 위해 본 논문에서는 인스턴스의 양쪽 골반 keypoint의 중

심으로 정의되는 루트 키포인트 (root keypoint)가 이미지 좌

표 공간의 원점에 위치하도록 샘플의 좌표를 조정하여 사용

하였다. 또한, 학습의 효율성을 위해 Human3.6M 데이터세트

의 4개의 다중시점 중 하나의 시점인 에서 획득된 이미지

만을 사용해 임의시점에서의 데이터를 오프라인으로 생성

한다. 생성된 데이터는 시점 에서 반시계 방향으로 10°씩 회

전한 35개의 새로운 시점의 이미지를 합성하여 구성된다.

3.2 HPE 모델 학습

다음 단계는 HPE 모델 학습을 위한 증강 데이터세트를

구축하는 것이다. 제안하는 기법에서는 학습 샘플을 관찰되

지 않은 시점의 어려운 샘플로 변환하여 원본 샘플보다 예

측을 더 어렵게 만드는 방식으로 학습 샘플을 보강한다. 이

를 위해 같은 인스턴스에서 keypoint 쌍의 거리 가 원본

이미지보다 작은 임의의 시점에서의 합성 이미지들을 증강

된 학습 샘플로 사용한다. 만약 원본 이미지보다 가 작은

합성 이미지가 없는 경우, 학습 중에 합성 이미지로 대체하

지 않고 원본 이미지를 그대로 사용한다. 이때, 원본 이미지

를 어려운 예제로 대체하는 비율은 사전에 정의된 확률인

하이퍼 파라미터 (hyperparameter) 에 따라 결정한다. 학습

샘플을 구성하는 인스턴스의 root keypoint를 이미지 좌표의

원점으로 정렬했기 때문에 테스트 샘플도 같은 정렬방식을

적용하였다.
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Aug.Method 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 Avg

No aug. 25.7 28.9 27.7 29.2 31.6 32.5 28.2 33.7 36.4 31.0 40.1 31.7 24.6 31.7 28.1 30.7

Part.

Rot.

0.1–alt–aug–1 26.4 28.7 29.3 31.1 32.5 33.0 28.2 35.7 37.8 31.1 42.2 31.9 26.1 32.6 31.0 31.8

0.3–alt–aug–1 25.4 29.3 28.7 30.7 32.9 31.3 28.4 34.7 39.3 31.7 41.2 32.0 24.2 33.3 28.2 31.4

0.5–alt–aug–1 26.9 30.8 29.2 31.8 34.6 33.7 28.5 35.0 43.7 33.8 43.9 33.9 27.1 34.4 30.8 33.2

0.1–alt–aug–2 24.6 28.1 27.8 28.1 31.1 30.2 25.5 33.2 37.3 29.5 40.8 30.0 23.3 30.9 26.6 29.8

0.3–alt–aug–2 26.3 29.6 29.3 30.2 32.0 31.9 29.6 36.1 39.7 31.5 41.6 32.2 24.7 32.8 27.9 31.7

0.5–alt–aug–2 27.4 30.7 32.2 32.6 36.7 33.0 30.7 37.5 43.1 33.3 46.1 34.1 27.5 35.4 31.4 34.1

0.1–proposed 26.5 27.9 29.6 30.6 31.7 31.7 27.1 34.6 36.0 29.8 41.1 30.9 25.4 31.0 28.8 30.9

0.3–proposed 24.4 27.3 28.8 28.4 31.2 30.6 25.5 36.0 37.2 30.1 39.4 30.2 25.2 30.8 28.5 30.2

0.5–proposed 23.7 27.1 26.9 27.9 30.3 30.5 24.7 32.4 36.4 29.0 38.0 29.2 23.2 30.3 26.5 29.1

Full

Rot.

0.1–alt–aug–1 24.0 27.3 27.6 27.5 30.7 30.5 25.4 34.4 38.0 29.7 38.5 29.5 23.2 29.8 28.2 29.6

0.3–alt–aug–1 23.6 27.9 26.0 27.0 30.4 28.9 27.0 33.7 37.0 29.4 38.1 29.7 23.3 30.2 26.5 29.2

0.5–alt–aug–1 26.4 29.8 33.4 30.5 33.0 31.8 28.6 36.7 41.3 32.8 43.2 33.9 27.4 34.7 31.2 33.0

0.1–alt–aug–2 26.3 29.6 30.2 30.4 33.3 31.0 29.5 35.1 38.8 32.0 42.4 31.2 25.2 32.2 27.6 31.7

0.3–alt–aug–2 25.8 28.8 30.0 30.0 33.4 32.7 28.1 34.9 38.6 32.0 42.2 32.8 26.6 32.0 30.1 31.9

0.5–alt–aug–2 25.8 29.6 30.1 31.1 33.4 31.6 29.7 35.6 41.7 33.1 43.8 33.7 27.3 35.1 30.5 32.8

0.1–proposed 24.6 27.2 26.6 28.8 30.4 29.9 27.7 33.4 37.0 29.2 37.6 30.1 23.1 29.1 26.5 29.4

0.3–proposed 23.2 26.6 26.0 27.6 30.2 30.1 24.6 33.1 35.0 29.6 37.2 30.3 23.6 29.6 25.6 28.8

0.5–proposed 23.8 28.1 27.8 28.2 31.8 29.7 25.5 35.5 38.3 30.0 39.3 29.9 23.8 30.3 27.1 29.9

표 1. Human3.6M 데이터세트에서 제안하는 기법의 정량적 성능 비교

Table 1. Results of an ablation study of the sampling strategy and the probability of augmenting hard examples in the Human3.6M

dataset

Ⅳ. 실 험

1. 실험 설정

1.1 데이터세트

Human3.6M 데이터세트 [48]는 4대의 디지털카메라를 이

용하여 수집되었으며, 11명의 전문 피사체 (여성 5명, 남성

6명)가 일상복을 입고 일상적인 동작을 수행하는 360만 개

의 이미지와 자세 데이터로 이루어져 있다. 피사체의 체형

변화를 나타내는 체질량 지수는 17에서 29까지 변화가 매우

크다. 피사체들은 길 안내, 토론, 식사, 앉아서 활동하기, 인

사하기, 사진 찍기, 자세 취하기, 쇼핑하기, 흡연하기, 기다리

기, 걷기, 의자에 앉기, 전화 통화하기, 강아지 산책시키기,

함께 걷기 등 15가지의 동작을 수행한다. 자세 데이터는 10

대의 모션 캡쳐 카메라로 획득되었으며, 17개의 관절의

keypoint로 구성되어 있다. 본 논문에서는 HPE 모델 학습을

위해 5명의 피사체 (1, 5, 6, 7, 8) 데이터를 사용하였으며, 2

명의 피사체 (9, 11) 데이터를 테스트를 위해 사용했다.

1.2 성능 평가 기법

제안하는 데이터 증강 기법을 [49]의 HPE 모델 학습 과

정에 추가한 후, [49]와 동일한 하이퍼 파라미터 설정을 사

용해 HPE 모델을 처음부터 학습했다. 이때, 효율적인 학습

을 위해 데이터세트의 입력 이미지에 대해 가능한 모든 회

전 각도에서 합성된 이미지를 오프라인으로 미리 합성하여

학습 중 동일한 임의시점 영상들이 중복해서 생성되지 않도

록 했다. 또한, 하이퍼 파라미터 와 어려운 예제를 선택하

는 기준에 따른 기법 평가했다.

먼저, 어려운 예제를 샘플링하는 비율인 하이퍼 파라미터

에 따른 성능 평가를 위해 ∈  에 따른 실험을

진행하였다. 다음으로, 미니배치에서 원본 학습 샘플을 대체

할 어려운 예제를 선택하는 기준에 따른 성능 평가를 위해

세 가지 기준을 비교하였다. 비교한 세 가지 기준은 제안하

는 방법 (proposed), 10° 간격으로 합성된 샘플 중 임의의

샘플을 무작위로 선택하는 방법 (alt-aug-1), 원본 데이터

샘플보다 가 크더라도 합성된 샘플에서 의 최솟값을

가진 샘플을 선택하는 방법 (alg-aug-2)이다. 추가적으로 전

체 회전각에서 어려운 예제를 선택하는 것이 제한된 회전에

서 어려운 예제를 선택하는 것보다 더 좋은 성능의 개선을

보이는지 조사하기 위하여 제한적인 회전 (Part. Rot.) 및 전

체 회전 (Full Rot.) 방법을 비교하였다.

HPE 모델의 예측 성능을 정량화하기 위해 MPJPE

(mean per joint position error) 지표를 이용한다. MPJPE는

예측된 keypoint와 ground truth keypoint 사이의 거리를 아

래와 같이 측정한다.

 






  




  



∥
  (3)

은 샘플의 갯수, 는 인스턴스의 keypoint 갯수를 나타

낸다. 과 은 각각 예측된 keypoint와 그에 해당하는 정

답 (ground truth)을, root와 root는 각각 예측된 keypoint와

그에 해당하는 정답의 root keypoint를 나타낸다.

2. 정량적 성능 평가

표 1은 Human3.6M 데이터세트 [48]에서 제안하는 기법

의 정량적 성능 평가를 수행한 결과를 보여준다. 각 예측의

정확도는 15개 동작들의 MPJPE 평균으로 계산되었다. 표의

첫 번째 행 (Aug Method)은 각 동작의 레이블을 나타내며,

1부터 15까지의 동작 레이블은 각각 길 안내, 토론, 식사, 인
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그림 3. 제안하는 기법의 정성적 성능

Fig. 3. Qualitative results of the proposed method

사, 전화 통화하기, 사진 촬영, 자세 취하기, 쇼핑하기, 앉아

서 활동하기, 의자에 앉기, 흡연하기, 기다리기, 강아지 산책

시키기, 걷기, 함께 걷기에 해당한다. 다음으로 두 번째 행

(No aug.)은 원본 Human3.6M 데이터세트 [48]에 대한 HPE

모델의 성능을 나타낸다. 표 1의 첫 번째 섹션 “Part. Rot”

은 제한된 회전 각도 [-30°, 30°]에서 어려운 예시를 선택한

결과에 해당하며, 두 번째 섹션 “Full Rot”은 전체 각도를

고려한 방법에 해당한다. 이후, 섹션별로 어려운 예제를 선

택하는 세 가지 기준에 대한 비교를 진행하였다. 이때, 각

기준은 다시 이미지 증강 비율 에 따라 나누어 비교하였

고, 는 0.1, 0.3, 0.5의 3가지 경우로 정의하였다.

제안된 기법은 HPE 모델의 예측 정확도를 최대 6.2%까

지 향상시켰으며, 대부분의 세부 동작들에서 일관된 성능의

향상을 보였다. 구체적인 성능 개선 사항들은 다음과 같다.

첫 번째, “Full Rot”, 즉, 전체 회전 각도 범위에서 어려운

예제를 추출하여 증강하는 것이 제한된 각도의 경우 “Part.

Rot” 보다 높은 성능 개선을 보였다. 그 이유는 고려하는 회

전 각도의 범위가 넓을수록 자세에 더 큰 변화가 생기기 때

문에 더 어려운 예제가 생성될 가능성이 크기 때문이다. 두

번째, 어려운 예제를 선택하는 기준이 고정된 경우, 어려운

예제를 샘플링하는 확률인 를 높이는 것이 HPE 모델의 예

측 정확도 향상에 영향을 주었다. 이 또한 더 어려운 예제를

찾을 확률이 높아지는 측면에서 설명할 수 있다.

반면, 어려운 예제를 부적절하게 선택하면 예측 정확도가

저하되는 경향이 있으며, 이는 무작위 증강인 alt-aug-1과

의 최솟값을 가진 어려운 예제를 무조건 선택하는

alt-aug-2 사이의 성능 격차를 통해 증명된다. 특히

alt-aug-2의 경우 HPE의 성능은 증강 기법을 수행하지 않

은 경우보다도 오히려 낮았다.

3. 정성적 성능 평가

그림 3은 Human3.6M의 테스트 세트에서 원본 샘플을 이용

하여 학습한 HPE 모델이 실패한 예제에서 우리가 제안한 방

법으로 학습된 HPE 모델이 성공적으로 예측한 사례를 제시한

다. 이때, 3차원 keypoint의 재구성, 즉, 깊이 정보의 재구성을

시각화하기 위해 테스트 이미지의 3차원 자세에 대한 실측 데

이터를 시계 방향으로 90° 회전하여 표시하였다. 또한, 증강을

적용하지 않은 경우와 비교하여 제안한 방법의 예측 정확도가

뚜렷한 keypoint 영역을 경계 상자로 강조하여 표시하였다.

그림 4에서 제시된 실패 사례들은 다리, 상체, 팔에서 깊

이 정보의 변화가 크다는 공통점이 있으며, 제안된 방법이

더욱 개선될 수 있음을 보여준다.

Ⅴ. 결 론

폐색 문제는 3차원 HPE의 예측 정확도 향상에 결정적인

영향을 끼친다. 본 논문에서는 어려운 자세가 일반적으로

인체의 양쪽에 대칭적으로 존재하는 keypoint의 거리가 가

까워질 때 발생한다는 사실에 착안하여 임의시점합성을 이

용해 어려운 자세의 이미지를 합성하는 간단하면서도 효과

적인 방법을 제시하고 이를 통해 폐색 문제를 개선했다. 또

한, 입력 이미지의 시점에 따른 예측 난이도를 정량화할 수

있는 거리 지표를 제안했으며, 이를 HPE 모델의 학습 과정

에 통합하여 입력 자세를 어렵게 만드는 새로운 시점의 이

미지를 검색하여 활용하는 증강 기법을 제안하였다. 본 논

문에서 Human3.6M 데이터 세트 기반의 다양한 실험을 통

해 제시한 정성적 및 정량적 결과는 새로운 시점에서 합성

된 어려운 예제로 보강된 데이터세트를 학습함으로써 HPE

모델을 효율적이고 효과적으로 개선할 수 있음을 보여준다.
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그림 4. 깊이의 급격한 변화로 인한 실패 사례

Fig. 4. Failures due to severe depth ambiguities
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