
1. 서론

자세 추정은 이미지 또는 영상을 사용하여 신체

의 관절, 뼈대 등 움직이는 지점(Keypoints)을 특정

하여 골격을 구축하고, 이를 탐지하여 자세를 인식

하는 연구이다. 이를 통해 행동 인식, 객체 추적, 인

간-컴퓨터 상호작용, 게임, 감시 시스템 등 다양한

분야에 활용하고 있다[1]. 하지만 2차원 이미지 또는

영상 데이터를 사용하는 기존 자세 추정 연구의 경

우, 관절 지점의 모호함, 탐지 오류, 피사체 잘림, 폐

색 등으로 인해 자세 추정 정확도가 하락하는 한계

점이 있다[2].

2차원 자세 추정의 정확도 하락을 보완하기 위해

3차원 모델을 통한 자세 추정 연구를 제안하고 있

다. 깊이(Depth)를 반영하는 양안 입체 영상 카메라

를 사용하여 사람을 촬영한 뒤, 3차원 모델을 생성

하고 생성한 모델을 통해 별도의 골격 구축 없이 자

세 추정을 진행하였다[3]. 하지만 제안된 연구는 특

수 카메라를 통해 촬영을 진행해야 하며, 깊이 인식

에 오류가 발생하여 사물과 사람이 겹치는 한계점이

있다.

이러한 기존 연구의 한계점을 극복하기 위해 본

논문에서는 2차원 이미지 합성을 통한 3차원 모델

생성을 제안한다. 2차원 이미지 합성을 제안한 연구

로는 GAN(Generative Adversarial Networks)을 사

용하여 정면에서 촬영한 이미지를 측면 이미지로 구

현하는 연구가 제안되었으며[4], 다른 연구에서는 다

양한 각도로 물체 또는 배경을 촬영한 여러 장의 이

미지를 딥러닝을 사용한 이미지 합성을 진행하여

3D 모델링을 생성하는 연구가 제안되었다[5].

따라서 본 논문에서는 다양한 각도로 촬영한 이

미지를 통해 2차원 이미지 합성을 진행하여 3차원

모델을 생성한 뒤, 해당 모델을 기반으로 자세 추정

을 진행하고자 한다.

2. 관련 연구

2-1. 3차원 자세 추정

자세 추정은 관절, 뼈대 등 움직이는 지점을 특

정하여 골격을 구축하고, 이를 인공지능에 학습시켜

2차원 이미지 또는 영상에서 동물 또는 사람의 신체

부위를 자동으로 찾는 것을 목표로 한다[6].

2차원 이미지 또는 영상을 사용하여 3차원 자세

추정을 진행하는 다양한 연구가 제안되었다. 여러

대의 카메라로 동시 촬영을 진행하여 2차원 골격을

3차원 골격으로 생성하는 연구가 제안되었고[7], 여

러 대의 카메라로 동물의 움직임을 촬영한 영상 데
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이터에 DeepLabCut을 사용하여 3차원 골격을 구성

하여 자세 추정을 진행한 연구가 제안되었다[8]. 본

논문에서는 3차원 동물 자세 추정 연구에 사용된

DeepLabCut을 사용하여 이미지 합성을 통해 생성된

3차원 모델의 골격을 구축하고 이를 사용한 자세 추

정을 제안하고자 한다.

2-2. NeRF 기반 이미지 합성

이미지 합성을 통한 3차원 모델링은 다수의 이미

지 데이터를 GAN, 딥러닝을 통한 이미지 합성 과정

을 거쳐 3차원 모델로 구성하는 방법이다[9]. 제안된

이미지 합성 방법 중, NeRF는 공간적 위치(x, y, z)

에서 보는 방향(, ), 즉 5차원 좌표(x, y, z, , )
를 입력 값으로 하여 RGB를 도출하는 딥러닝 학

습을 진행한다. 이후 도출된 RGB값을 통해 3D 렌

더링(Rendering)을 거쳐 3차원 모델을 생성하는 기

법이다[5].

3. NeRF 기반 이미지 합성을 통한 자세 추정

(그림 2) NeRF 기반 이미지 합성을 통한

자세 추정 프로세스

본 논문에서는 (그림 2)와 같이 NeRF 기반 이미

지 합성을 통한 자세 추정 연구를 진행한다. 먼저,

강아지를 중심으로 360도 촬영을 진행한 이미지 데

이터 셋인 THU-MVS Datasets를 사용한다.

Instant-NGP는 기존 NeRF의 5차원 좌표(x, y, z,

, )를 입력 값으로 변환하는 과정을 해쉬 인코딩

과 선형 보간을 사용한다[10]. 이를 통해 5차원 좌표

를 빠르게 도출하여, 3차원 모델링까지의 학습 시간

이 단축된 딥러닝 모델이다. 따라서 Instant-NGP를

사용하여 이미지 합성을 진행하고, 3차원 모델을 생

성한 뒤, 3차원 모델의 메쉬(Mesh)를 추출한다.

(그림 3) Instant-NGP를 통한 이미지 합성 과정

이후 DeepLabCut을 사용하여 3차원 모델의 각

관절 좌표를 눈, 코, 머리, 척추, 슬개골 등의 10개

이상의 좌표로 라벨링하여 골격을 구축한다. 구축한

골격을 기반으로 인공지능 학습을 진행한 뒤, 2차원

영상에서의 자세 추정 정확도를 산출한다.

(그림 4) DeepLapCut을 사용한

관절 좌표 라벨링

정확도 산출 방법으로는 관절의 추정 좌표와

GT(Ground truth)좌표의 거리 평균을 산출하는

MPJPE(Mean Per Joint Position Error) 등의 지표

를 사용한다. 이를 통해 3차원 골격을 사전 학습한

(그림 1) NeRF를 통한 이미지 합성 과정
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인공지능 모델과 기존 2차원 이미지를 사용하여 학

습한 인공지능 모델의 자세 추정 정확도를 비교한

다.

4. 결론

NeRF 기반 2차원 이미지 합성 기술을 통한 3차

원 모델링 생성 및 이를 통한 자세 추정을 진행하는

방법을 제안하였다. THU-MVS Datasets의 경우,

실제 동물이 아닌 모형을 360도로 촬영한 데이터 셋

으로써 실제 동물의 자세와 부정확하다는 한계점이

있다. 향후 실제 동물의 다양한 자세, 이미지 데이터

셋을 확보함으로써 제안한 자세 추정 방법을 통해

자세별 분류를 진행할 수 있을 것이다.
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