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1)1. 서  론

3차원 공간에서의 물체 탐지(object detection)와 자세 예

측(pose prediction)은 실내외 환경에서 장면 이해(scene 

understanding), 로봇의 물체 조작(robotic manipulation), 

자율 주행(autonomous driving), 증강 현실(augmented re-

ality) 등과 같은 다양한 응용 분야들에서 폭넓게 활용되는 중요

한 시각 인식 기술이다. 특히 이 중에서 3차원 공간에서 물체의 

6D 자세 예측은 카메라를 중심으로 특정 물체의 3축 회전
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(rotation)과 3축 변환(translation)를 알아내는 기술이다. 따

라서 일반적으로 물체의 6D 자세 예측은 해당 물체를 둘러싸는 

직육면체 형태의 경계 상자(bounding box)를 알아내려는 3차

원 물체 탐지보다 더 높은 정밀도를 요구하는 작업이다. 

물체의 6D 자세 예측에 관한 과거 연구들은 대부분 대상 

물체의 정확한 3차원 CAD 모델을 이용하는 개체-수준 자세 

예측(instance-level pose prediction) 방식을 채택하였다. 

최근에 와서는 이러한 개체-수준의 자세 예측기들은 매우 높

은 수준의 자세 정확도를 얻는 데 성공하였으나, 인식 대상 

물체마다 모두 3차원 CAD 모델이 확보되어야만 자세 예측이 

가능하다는 한계는 뛰어넘지 못하고 있다 [1]. 반면에, 최근 

들어서는 이러한 개체-수준의 자세 예측기들의 한계성을 극복

하기 위해, 인식 대상 물체가 속한 범주(category)나 동일 범

주의 다른 개체들의 3차원 표현은 알 수 있으나 해당 물체의 

3차원 CAD 모델은 가지고 있지 않다고 가정하는 미지 물체

(unseen object)에 관한 범주-수준의 자세 예측(category- 

level pose prediction)에 관한 연구가 활발하다[2-4].

기존 연구들에서 제시된 미지 물체에 대한 대표적인 범주-수

준의 자세 예측 방식들로는 (a) 3차원 재건과 랜더링(3D re-
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construction and rendering) 방식과 (b) 범주별 3차원 

NOCS 표현(3D NOCS representation for each cat-

egory)을 이용하는 방식 등이 있다. 3차원 재건과 랜더링 방식

[2, 13, 14]은 Fig. 1 (a)와 같이 다수의 다른 물체 데이터들로 

학습된 신경망을 이용해, 인식 대상 물체에 관한 소량의 참조 

영상(reference image)들로부터 해당 물체의 3차원 표현을 

재건한 뒤, 이를 랜더링함으로써 2차원의 깊이 지도(depth 

map)를 추정한다. 그리고 대상 물체의 입력 깊이 지도와 추정

된 깊이 지도 간의 매칭 과정을 통해, 해당 물체의 6D 자세를 

예측해낸다.

반면에, 범주별 3차원 NOCS(Normalized Object Coor-

dinate Space) 표현을 이용하는 방식[3, 4]은 Fig. 1 (b)와 

같이 인식 대상 물체에 관한 별도의 참조 영상 없이 입력 RGB 

영상과 깊이 지도로부터 각각 해당 물체가 속한 범주의 표준 

NOCS 표현과 해당 물체의 포인트 클라우드(point cloud)를 

생성한 다. 그리고 이 2개의 3차원 표현 간의 매칭 과정을 통해, 

해당 물체의 자세를 예측한다. 

하지만, 앞서 언급한 기존의 두 가지 미지 물체 자세 예측 

방식 모두 인식 대상 물체의 깊이 지도를 입력 데이터로 요구한

다. 따라서 물체 자세 예측을 위해서는 일반 RGB 카메라 외에 

추가로 적외선(IR)이나 라이다(Lidar) 등 깊이 측정 센서가 필

요하다. 한편 최근에는 RGB 단안 카메라 영상으로부터 깊이 

지도를 추정해내는 단안 카메라 깊이 추정(monocular depth 

estimation) 기술이 급속히 발전하여 비교적 높은 성능을 보여

주고 있다[5, 6].

본 논문에서는 RGB 컬러 영상만을 이용해 미지 물체들의 

자세를 추정해낼 수 있는 새로운 범주-수준 자세 예측 신경망 

모델을 제안한다. 기존의 미지 물체 자세 예측 모델들과는 달

리, 특히 제안 모델에서는 적응형 단안 카메라 깊이 추정기인 

AdaBins를 이용함으로써 스스로 물체 자세 예측에 

필요한 물체의 깊이 지도를 구해낼 수 있다. 따라서 제안 

모델은 미지 물체의 자세 예측을 위해 3D CAD 모델도, 깊이 

지도도 요구하지 않는 매우 높은 고수준의 사용자 편의성을 제

공한다. 본 논문에서는 NYU-Depth-v2[6]와 REAL-275[3] 

등 대규모 벤치마크 데이터 집합들을 이용한 정량 및 정성 평가 

실험들을 통해, 제안 모델의 유용성과 성능을 평가한다. 본 논

문의 2장에서는 관련 선행 연구들을 살펴보고, 3장에서는 제안 

모델의 설계에 관해 설명한다. 4장에서는 제안 모델의 구현과 

성능 분석 실험 결과들에 대해 설명하고, 5장에서는 결론과 

향후 연구를 정리한다.

2. 관련 연구

2.1 3차원 물체의 6D 자세 예측

3차원 물체의 6D 자세 예측에 관한 기존 연구들은 대부분 

개체 수준의 자세 예측 방식[7-12]에 주로 집중되었지만, 최근 

들어서는 3차원 CAD 모델을 가지고 있지 않은 미지 물체들에 

대한 범주 수준의 자세 예측 방식에 관한 연구도 활발히 소개되

고 있다[2-4, 13, 14]. 개체 수준의 자세 예측에 관한 기존 연구

들은 크게 RGB 영상만을 입력 데이터로 이용하는 연구들

[7-10]과 깊이 지도를 포함한 RGB-D 영상을 이용하는 연구들

[11, 12]로 다시 나눌 수 있다. 

RGB 영상만을 사용하는 연구들 중에는 RGB 영상에서 키포

인트(keypoint)들을 찾아내고 이것들을 활용해서 물체의 자세 

예측에 이용하는 방식[7, 8]과 회귀(regression)를 통해 직접 

물체의 자세를 추정하는 방식[9, 10]들이 있었다. [7, 8]의 연구

들에서는 RGB 영상으로부터 찾아낸 키포인트들을 물체의 3차

원 CAD 모델과 매치시켜 물체의 자세를 예측하였다. 한편, [9, 

10]의 연구들에서는 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN)을 통해 RGB 영상에서 시각적 특징 지도를 

추출한 뒤, 다중 퍼셉트론 신경망(Multi-Layer Perceptron, 

MLP)을 통해 물체의 3D 위치와 3D 변환을 직접 예측하였다. 

하지만 이러한 RGB 영상 기반의 물체 자세 예측 모델들은 물체 

간에 폐색이 존재하거나 어수선한 장면에서는 자세 예측의 정

확도가 낮아지는 문제점이 있었다.

한편, RGB-D 영상을 이용하는 연구들[11, 12]에서는 물체

의 깊이 정보를 추가적으로 활용함으로써, 자세 예측 정확도를 

개선하고자 하였다. [11]의 모델은 입력으로 주어지는 RGB 영

상뿐만 아니라 깊이 지도에도 각각 합성곱 신경망(CNN)을 적

용하여 상호보완적인 특징 지도들을 추출하였다. 그리고 이들

Fig. 1. Two Different Kinds of Unseen Object Pose Prediction
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을 결합하여 하나의 멀티 모달 특징 지도를 얻고 이를 토대로 

물체의 3D 위치와 3D 변환을 직접 예측하였다. 반면에 [12]의 

모델은 RGB 영상에는 합성 곱 신경망을 적용하여 시각적 특징 

지도(visual feature map)를 추출하였으나, 깊이 지도는 대응

되는 포인트 클라우드를 생성한 후 3차원 포인트 특징 추출기인 

PointNet 신경망을 적용하여 기하학적 특징 지도(geometric 

feature map)를 추출하였다. 이렇게 추출된 RGB 영상 기반의 

시각적 특징 지도와 깊이 지도 기반의 기하학적 특징 지도를 

서로 결합하여 물체의 자세 예측에 이용되는 멀티 모달 특징 

지도를 생성하였다. 하지만 이러한 다양한 개체 수준의 물체 

자세 예측 방식들은 모두 물체의 각 개체마다 정확한 CAD 모델

과 추가 학습에 대한 요구 부담 때문에 폭넓게 활용되기 어려운 

측면이 있다. 이러한 한계성을 벗어나고자, 새로운 범주 수준의 

물체 자세 예측 모델들이 제안되기 시작되었다.

범주 수준의 물체 자세 예측을 위한 기존 연구들에서는 각 

개체(instance)별 3차원 모델 대신 각 개체가 속한 범주

(category)별로 해당 범주의 모든 개체들이 공유할 수 있는 공

통의 3차원 표현을 활용하였다. 기존의 범주 수준 물체 자세 

예측 연구들은 크게 3차원 재건과 랜더링 방식[2, 13, 14]과 

범주별 3차원 NOCS 표현을 이용하는 방식[3, 4]으로 나눌 수 

있다. [2, 13, 14]의 연구들에서는 자세를 인식하고자 하는 물체

에 대응되는 잠재 공간(latent space)상의 3차원 표현을 재건한 

후, 이것을 랜더링하여 해당 물체의 2차원 영상을 구한다. 그리

고 물체의 랜더링 영상과 입력 영상을 비교함으로써, 해당 물체

의 자세를 예측하려고 시도하였다. [2]의 모델은 물체에 관한 

몇 장의 RGB 참조 영상들을 이용해 잠재 공간상의 3차원 표현

을 재건하였고, 이것을 랜더링하여 물체 자세 예측에 이용할 

예측된 깊이 지도(estimated depth map)들을 구하였다. 반면

에 [13]의 모델은 물체의 깊이 지도와 물체 범주 정보를 이용해 

잠재 공간상의 3차원 표현을 재건하였고, [2]의 모델과 같이 이

것을 랜더링하여 물체 자세 예측에 이용할 예측된 깊이 지도를 

생성하였다. 한편, VAE(Variational Auto-Encoder) 프레임

워크에 기초한 [14]의 모델은 잠재 공간상의 3차원 표현을 토대

로 원하는 자세의 물체 영상을 생성해줄 수 있는 자세-인식 영상 

생성기(pose-aware image generator) 모듈을 학습시킨 뒤, 

이 영상 생성기가 생성한 물체 영상과 실제 입력 영상과 비교함

으로써 해당 물체의 자세를 예측하였다. 이와 같은 3차원 재건

과 랜더링에 기초한 물체 자세 예측 모델들은 잠재 공간상의 

3차원 표현을 얻기 위해, 공통적으로 해당 물체의 RGB 영상 

외에 별도의 깊이 지도 혹은 깊이 지도 예측 모듈을 요구한다.

범주 수준의 물체 자세 예측을 위한 또 다른 연구들[3, 4]은 

물체가 속한 범주에 대한 3차원 NOCS(Normalized Object 

Coordinate Space) 표현을 물체 자세 예측에 이용하였다. [3]

의 모델은 물체의 RGB 영상과 깊이 지도로부터 해당 물체가 

속한 범주의 표준 NOCS 표현과 동시에 해당 물체의 포인트 

클라우드(point cloud)를 생성한 뒤, 이 2개의 3차원 표현을 

서로 비교함으로써 해당 물체의 자세를 예측하였다. 한편, [4]

의 모델은 범주의 NOCS 표현을 해당 물체의 NOCS 표현으로 

변환해주는 변환 신경망(deformation network) 모듈을 별도

로 활용하였다. 이 모듈은 물체의 RGB 영상과 깊이 지도 외에 

해당 물체가 속한 범주의 3차원 NOCS 표현을 입력받아 해당 

물체의 특성을 반영한 NOCS 표현을 생성하였다. 이와 같이 

3차원 NOCS 표현을 이용하는 범주 수준의 물체 자세 예측 

연구들도 모두 해당 물체의 RGB 영상 외에 별도의 깊이 지도를 

입력으로 요구한다.

2.2 단안 카메라 깊이 추정

단안 카메라를 활용한 깊이 추정 기법은 단일 RGB 영상으로

만 깊이 추정이 이루어진다. 단안 카메라 깊이 추정에 관한 기존 

연구들은 학습 방법에 따라서 크게 지도 학습(supervised 

learning) 기법[15-19, 6]과 비지도 학습(unsupervised 

learning) 기법[20, 21]으로 나누어 볼 수 있다. 지도 학습 기반

의 깊이 추정 방식들은 RGB 영상과 이에 대응되는 정답 깊이 

지도(ground truth depth map)의 쌍들을 깊이 추정 모델을 

위한 훈련 데이터로 활용하였다. 이때 정답 깊이 지도는 실내 

환경에서는 주로 적외선(IR) 센서를, 실외 환경에서는 라이다

(LIDAR) 센서를 이용해 확보하였다. 

지도 학습 기반의 초기 깊이 추정 연구들은 대부분 입력 RGB 

영상으로부터 이것에 대응되는 깊이 지도를 직접 생성하기 위해 

합성곱 신경망(CNN)을 이용하였다[15, 16]. [15]의 연구에서

는 개괄 합성 곱 신경망(coarse CNN)과 미세 합성 곱 신경망

(refine CNN)으로 구성된 2단계의 계층적 신경망 구조를 제안

하였다. 이 모델에서 개괄 합성 곱 신경망(coarse CNN)은 입력 

RGB 영상에 대해 전역적 관점으로 개괄적인 깊이 지도를 예측

하는 데 반해, 미세 합성 곱 신경망(refine CNN)은 개괄적인 

깊이 지도를 토대로 지역적 세부 특성까지 고려해 정밀한 깊이 

지도를 생성하는 역할을 수행하였다. 합성 곱 계층과 풀링

(pooling) 계층들로만 구성된 [15]의 모델은 입력 RGB 영상에 

비해 약 1/4의 낮은 해상도를 갖는 깊이 지도를 생성할 수밖에 

없었다. 이러한 한계를 극복하고자, [16]의 모델은 역 합성 곱

(Up Convolution) 계층들을 추가하여 입력 RGB 영상에 비해 

약 1/2 정도의 비교적 고해상도 깊이 지도를 생성하였다. 

이러한 합성 곱 신경망을 이용하는 초기 모델들에 이어 인코

더-디코더(encoder-decoder) 신경망 구조를 이용해 고해상

도 깊이 지도를 얻고자 하는 새로운 모델들이 활발히 제안되었

다[17-19, 6]. [17]의 DenseDepth 모델은 표준 인코더-디코

더 신경망 구조를 따르지만, ImageNet 데이터 집합으로 사전 

학습시킨 DenseNet-169 신경망 모듈을 인코더로 채용하고 

새로운 데이터 증강(data augmentation) 기법과 손실 함수

(loss function)를 적용함으로써, 고해상도, 고품질의 깊이 지

도를 생성하려고 하였다. 반면에 [18]의 DAV 모델은 표준 인코

더와 디코더 사이에 비-지역적 깊이-주의집중 모듈을 추가하여 

깊이-주의집중 볼륨(Depth-Attention Volume, DAV)을 생

성하였다. 깊이-주의집중 볼륨은 동일 표면 점들(coplanar 

point) 간의 깊이 의존성을 효과적으로 표현하게 되며, DAV 

모델은 이 정보를 추가로 이용함으로써 깊이 추정의 정확도를 

높이고자 하였다. 한편, [19]의 BTS 모델은 고해상도, 고품질의 

깊이 지도를 추정해내기위해, 디코더 블록마다 로컬 평면 유도 
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계층(local planar guidance layer)이 삽입된 새로운 디코더 

구조를 이용하였다. 

한편 [6]의 AdaBins 모델은 표준 인코더-디코더 블록의 후단에 

깊이 구간(depth bin)들을 적응적으로 결정하기 위한 AdaBins 

블록을 추가하였다. 이 모델에서 인코더-디코더 블록은 입력 RGB 

영상에서 최종 깊이 지도가 아닌 다채널의 디코딩된 특징 지도

(decoded feature map)를 출력으로 생성하고, Transformer 

구조에 기초한 AdaBins 블록은 이 디코딩된 특징 지도에 맞추어 

최종 깊이 지도 생성에 필요한 각 깊이 구간 중심과 폭들을 결정하

는 역할을 수행한다. 이 모델은 깊이 구간 중심들의 선형 조합

(linear combination)으로 최종 깊이 지도를 생성한다. 따라서 

이 AdaBins 모델은 각 입력 RGB 영상별 특성에 맞추어 보다 

정확도가 높은 깊이 지도를 생성할 수 있다는 장점이 있다.

지도 학습 기반의 깊이 추정을 위해서는 정답 깊이 지도

(ground truth depth map)가 필요한데, 정답 깊이 지도 수집

은 고가의 센서와 시간, 노력 등 고비용이 요구된다. 따라서 이것

에 대한 하나의 대안으로서, 정답 깊이 지도를 요구하지 않는 

비지도 학습 기반의 깊이 추정 방법에 관한 연구들도 등장하였다

[20-23]. 비지도 학습 기반의 깊이 추정 모델들은 서로 다른 시

점들(viewpoints)에서 촬영된 RGB 영상들이 주어지면, 에피폴

라 기하학(epipolar geometry)을 적용하여 RGB 영상에 대응

되는 깊이 지도를 추정할 수 있다는 점을 활용하였다[22,23]. 

특히 [20]의 SfMLearner 모델은 카메라 포즈를 별도의 입력으

로 요구하지 않는 대신, 연속된 RGB 비디오로부터 단일 시점 

기반의 깊이 지도 추정과 다중 시점 기반의 카메라 포즈 추정을 

동시에 수행하였다. 또한, [21]의 GeoNet 모델은 연속적인 

RGB 비디오로부터 깊이 지도와 카메라 포즈뿐만 아니라, 광 흐

름(optical flow)으로 표현되는 모션까지 함께 추정하도록 설계

되었다. 이와 같은 비지도 학습 기반의 깊이 추정 모델들은 정답 

깊이 지도를 요구하지 않는 편의성은 있으나, 아직 이들의 성능

은 고해상도, 고품질의 밀집 깊이 지도를 보장할 수 없어서, 서비

스 로봇과 같은 실내 환경 응용 분야보다는 자율 주행과 같은 

실외 환경 응용 분야들에서 주로 활용을 찾고 있는 실정이다. 

3. 미지 물체 자세 예측 모델 

3.1 모델 개요

단일 RGB 입력 영상을 기반으로 미지 물체의 6D 자세 예측

을 효과적으로 수행하기 위해 본 논문에서 제안하는 모델의 구

성은 Fig. 2와 같다. 제안 모델 역시 미지 물체의 6D 자세 예측

을 위해 범주별 3차원 NOCS 표현을 이용한다. 하지만 기존 

모델들과는 달리, 별도의 깊이 추정 모듈을 채용해 깊이 지도를 

자체적으로 생성한다. 제안 모델은 크게 (1) 깊이 추정(Depth 

Estimation) 모듈, (2) NOCS 지도 예측(NOCS Map 

Prediction) 헤드가 추가되어 새롭게 확장된 Mask-RCNN 신

경망 모듈, (3) 3차원 확장(3D Lift-Up) 모듈, (4) 자세 추론

(Pose Fitting) 모듈들로 구성된다. 깊이 추정 모듈은 RGB 입력 

영상으로부터 그것에 대응하는 깊이 지도를 예측해낸다. 확장된 

Mask-RCNN 신경망 모듈은 합성 곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, CNN)을 통해 RGB 입력 영상으로부터 시각

적 특징 지도(visual feature map)를 추출한 후, 관심 영역 제

안 망(Region Proposal Network, RPN)을 통해 영상 내의 

관심 영역들을 구한다. 그리고 각 관심 영역별로 물체의 종류

(class), 물체의 경계 상자(bounding box, bbox), 물체의 마스

크(mask), 물체의 NOCS 지도(NOCS map) 등을 예측한다. 

3차원 확장 모듈은 물체 마스크를 기초로, (1) NOCS 지도와 

결합하여 해당 물체의 3차원 NOCS 표현을 구하기도 하고, (2) 

깊이 지도와 결합하여 해당 물체의 3차원 포인트 클라우드

(point cloud)를 얻기도 한다. 마지막으로 자세 추론 모듈에서

는 각 물체의 3차원 NOCS 표현과 포인트 클라우드를 서로 

매칭함으로써, 해당 물체의 6D 자세와 크기를 예측한다.

3.2 깊이 추정

본 논문에서 제안하는 미지 물체 자세 예측 모델에서는 대표

적인 감독 학습 기반의 단안 카메라 깊이 추정기인 AdaBins[6]

를 이용한다. AdaBins 깊이 추정기는 Fig. 3과 같이 표준 인코

더-디코더 합성곱 신경망(encoder-decoder convolutional 

Fig. 2. Organization of the Proposed Model
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neural network) 구조에, 전역적 정보 처리를 위해 트랜스포

머(Transformer) 기반 신경망 블록을 추가하였다. 트랜스포머 

기반 신경망 블록인 AdaBins 블록은 깊이 범위(depth range)

를 다수의 구간들(bins)로 나누며, 각 구간의 중심 값은 입력 

영상에 맞게 적응적으로 추정된다. 따라서 AdaBins 깊이 추정

기는 불충분한 전역 정보 처리로 인해 깊이 추정의 품질이 낮았

던 기존의 깊이 추정기들의 단점을 극복하고 높은 깊이 추정 

성능을 보여주고 있다.

Fig. 3과 같이, AdaBins 깊이 추정기의 인코더-디코더 블록

은 RGB 입력 영상으로부터 최종 깊이 지도가 아닌 텐서 

∈
 ××

를 출력한다. 한편, AdaBins 블록은 mini- 

ViT라는 트랜스포머(Transformer) 서브 블록과 구간 중심 추

정기(Center Estimator) 서브 블록, 복합 회귀(Hybrid 

Regression) 서브 블록들로 구성된다. 첫 번째 mini-ViT 트랜

스포머 서브 블록은 입력 영상에 대한 깊이 간격을 나누는 방법

을 정의하는 구간 넓이 벡터 b(bin-width vector)와 픽셀 수준

의 깊이 계산에 유용한 정보를 포함하는 크기 h×w×C의 범위

-집중(Range-Attention) 지도 R을 각각 출력한다.   

두 번째 구간 중심 추정기 서브 블록은 Equation 1과 같이 

깊이 구간별로 구간 중심값(depth-bin-center) c(b)를 계산한

다. Equation (1)에서 b는 구간 넓이 벡터를 나타낸다.

  min max  min
  

 

  (1)

세 번째 복합 회귀 서브 블록에서는 Equation (2)와 같이 

범위-집중(Range-Attention) 지도 R에서 구해진 각 구간별 

점수인 pk와 각 깊이 구간 중심값 c(b)의 선형 조합(linear 

combination)으로 각 픽셀의 최종 깊이 값 를 추정한다.

 
  



  (2)

3.3 경계상자와 마스크 예측

제안 모델에서 입력 영상의 관심 영역(ROI)별로 물체의 종류

와 경계 상자, 그리고 마스크를 예측하는 부분은 영상 

기반 물체 개체 분할(image instance segmentation)을 목

적으로 개발된 본래의 Mask R-CNN 신경망과 큰 차이가 없다. 

물체의 경계 상자 예측을 위한 좌표 회귀(regression)에는 기울

기 폭주 현상을 방지하기 위하여, Equation (3)과 같이 소프트 

L1 손실 함수( )가 사용된다. 물체 종류를 판별하기 위한 

분류(classification)에는 교차 엔트로피 손실 함수( )를 

사용한다. 또, 물체 마스크는 픽셀 단위로 분류(pixel-wise 

classification)가 이루어지기 때문에 Equation (3)과 같이 교

차 엔트로피 손실 함수()가 사용된다. Equation (3)에서 

y는 정답 값을, p는 예측치를, k는 관심 영역 안에 있는 픽셀의 

수를 각각 나타낸다.

   if  
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3.4 NOCS 지도 예측

3차원 NOCS 표현은 동일 범주에 속한 다양한 물체들을 

하나의 정규화된 3차원 좌표공간에 통합해 나타낸 것으로서, 

해당 범주를 나타내는 표준화된 3차원 표현으로 해석할 수 

있다. 반면에 NOCS 지도는 물체의 3차원 NOCS 표현을 카메

라의 관점에서 투영해서 얻는 2차원 지도를 의미한다. 제안 

모델의 확장된 Mask-RCNN 신경망 모듈은 RGB 입력 영상

으로부터 물체의 종류, 경계 상자, 마스크 외에, 물체의 NOCS 

지도도 예측한다. NOCS 지도 예측을 위한 회귀(regression)

에는 Equation (4)와 같은 소프트 L1 손실 함수 를 

사용한다.

  


  ∣∣≤

∣∣ ∣∣
∀∈ ∈

(4)

Equation (4)에서 y는 정답 NOCS 지도 정답 픽셀 값을, 

y*은 예측된 픽셀 값을, n은 관심 영역(ROI) 내부의 마스크 

픽셀 수를 각각 나타낸다.

3.5 6D 자세 예측 

RGB 영상으로터 예측된 NOCS 지도는 3차원 확장 모듈에 

의해 물체 마스크와 결합되어, 해당 물체의 3차원 NOCS 표현 

을 구하는데 이용된다. 또한 깊이 추정 모듈에 의해 예측된 

깊이 지도 역시 3차원 확장 모듈에 의해 물체 마스크와 결합됨

으로써, 해당 물체의 3차원 포인트 클라우드 를 얻는데 

이용된다. 예측이 완료된 후에는 마스크 영상을 이용하여 

NOCS 지도의 물체 영역만을 잘라낸 후 컬러 코딩된 3차원 

좌표를 복원함으로써 NOCS 표현 을 구성한다. 자세 추론 

모듈에서는 이렇게 구해진 물체의 3차원 NOCS 표현 을 

포인트 클라우드 과 정렬(align)을 통해, 해당 물체의 크기

(scale)와 회전(rotation), 변환(translation) 값을 추정한다. 

이 강체 정렬 추정 문제 해결을 위해서는 Umeyama 알고리즘

을 이용하고, 이상치 제거를 이해서는 RANSAC 알고리즘을 

사용한다.

Fig. 3. Component Modules of the Depth Estimator 
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4. 구현 및 실험

본 논문에서는 제안 모델의 깊이 추정 성능 평가를 위해 

NYU-Depth-v2 데이터 집합을 사용하였고, 자세 추정 성능 

평가를 위해서는 REAL-275 데이터 집합을 사용하였다. 

Keras로 구현된 제안 모델은  GeForce RTX 3090 GPU가 

탑재된 하드웨어와 Ubuntu 18.04.6 LTS 플랫폼에서 학습과 

평가를 수행하였다. 

첫 번째 실험은 제안 모델에서 채용한 AdaBins 깊이 추정기

의 성능을 입증하기 위한 실험이다. 이 실험에서는 AdaBins 

깊이 추정기를 대표적인 지도 학습 기반 깊이 추정기들[15-19]

들, 그리고 비지도 학습 기반 깊이 추정기[22-24, 6]들과 성능

을 비교하였다. 이 실험의 성능 평가 지표로는 절대 상대 오차

(Absolute Relative Error, Abs Rel), 제곱근 상대 오차(Square 

Relative Error, Sq Rel), 평균 제곱근 오차(Root Mean Square 

Error, RMSE), RMSE log, 척도 불변 로그(Scale Invariant 

Log)와 픽셀에 대한 깊이 참값 , 추정된 깊이 에 대하여 

max













의 임계값을 각각 1.25,  , 을 적용한 

정확도 지표     등을 이용하였다. 정확도를 나타내는 

  는 수치가 높을수록, 오차를 나타내는 나머지 평가 지

표들은 수치가 낮을수록 깊이 추정 성능이 뛰어남을 의미한다.

Table 1은 벤치마크 데이터 집합인 NYU-Depth-v2를 이

용해 수행한 깊이 추정 성능 실험 결과를 나타낸다. Table 1의 

실험 결과에서 보듯이, 제안 모델의 AdaBins 깊이 추정기는 

지도 학습 깊이 추정기들인 DAV[18], BTS[19] 보다 절대 상대 

오차(Square Relative Error, Sq Rel)에서 각각 4.62%, 8.8% 

더 향상된 성능을 보였고, 평균 제곱근 오차(Root Mean 

Square Error, RMSE)에서도 10.92%, 6.85% 더 높은 성능을 

보였다. 또한, 제안 모델의 AdaBins 깊이 추정기는 비지도 학

습 깊이 추정기들인 VirtualDepth[23], Auto-Recifiy 

Network[24]에 비해서도 임계값이 가장 엄격한 정확도 지표 

에서 각각 3.2%, 10.12% 더 높은 정확도를 보였다. 이와 

같은 실험 결과들을 통해, 제안 모델에서 채용한 AdaBins 깊이 

추정기의 뛰어난 성능을 확인할 수 있었다.

두 번째 실험은 제안 모델의 AdaBins 깊이 추정기의 성능

을 정성적으로 평가하는 실험이다. 이 실험에서는 AdaBins

가 추정한 깊이 지도를 또 다른 지도 학습 깊이 추정기들인 

DenseDepth[17]와 BTS[19]가 추정한 깊이 지도들과 비교해

보았다. 이 실험에서는 NYU Depth-v2 데이터 집합에서 선정

한 사례들을 이용하였다. Fig. 4는 그중에서 하나의 대표 사례

로서, 동일한 RGB 영상에 대해 서로 다른 깊이 추정기들이 

생성한 결과인 깊이 지도들을 나타낸다.

Fig. 4에서 가장 왼쪽은 정답 깊이 지도를, 가운데는 

DenseDepth와 BTS가 추정한 깊이 지도들을, 가장 오른쪽에

는 제안 모델의 Adains가 추정한 깊이 지도가 위치해 있다. 

Fig. 4의 사례에서 볼 수 있듯이, DenseDepth와 BTS가 생성

한 깊이 지도에서는 왼쪽 의자의 기하학적 정보가 일부 소실되

고 오른쪽 의자의 기하학적 정보가 왜곡된 결과를 보여주는 데 

반해, AdaBins가 생성한 깊이 지도에는 비교적 정보 소실과 

왜곡이 적은 깊이 추정 결과를 확인할 수 있다.

세 번째 실험은 제안 모델의 물체 자세 예측 성능을 평가하기 

위한 실험의 하나이다. 이 실험에서는 AdaBins로 추정한 깊이 

지도(estimated depth map)를 이용한 물체 자세 예측 성능뿐

만 아니라, 이것을 정답 깊이 지도(ground truth map)를 이용

한 성능과도 비교해보았다. 이 실험은 물체 자세 예측을 위한 

벤치마크 데이터 집합인 Real-275를 이용해 수행하였다. 성능 

평가 지표로는 임계값을 50%, 25%, 10%로 적용한 3D IOU와 

정답 자세를 나타내는 회전, 변환 값에 대하여 각각 ∘ ,  

cm(m={10, 15}, n={5, 10, 30})의 유사도 임계값을 적용한 

정확도 지표를 이용하였다. 두 평가 지표 모두 수치가 높을수록 

자세 예측 능력이 뛰어남을 의미한다. 

Table 2는 이 실험의 결과표를 나타낸다. 정답 깊이 지도

(GT)를 사용한 경우, 제안 모델은 3D IOU(10%) 평가 지표에 

대하여 84.7%의 높은 성능을 보여주었다. AdaBins가 추정한 

깊이 지도(Estimated)를 사용한 경우에도 제안 모델이 보여준 

자세 예측 성능은 71.8%로서, 정답 깊이 지도를 사용한 경우에 

비해 예상보다 적은 성능 차이를 보여주었다. 다만, 회전 예측 

성능은 정답 깊이 지도를 사용한 경우에 비해 뚜렷한 성능 차이

를 확인할 수 있었다.

네 번째 실험은 제안 모델의 물체 자세 예측 성능을 평가하기 

위한 또 다른 실험으로서, 정답과 예측치의 일치 여부를 판정하

는 임계값의 변화에 따른 각 물체별 변환 예측 정밀도(transla-

Fig. 4. Depth Maps Predicted by Different Depth Estimators

Table 1. Comparison of Different Depth Estimators on 

the NYU-Depth-v2 Dataset

Table 2. Evaluation of the Proposed Model on 

the REAL-275 Dataset
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tion precision) 및 회전 예측 정밀도(rotation precision)를 

분석하는 실험이다. 이 실험에서도 세 번째 실험과 마찬가지로, 

AdaBins가 추정한 깊이 지도(Estimated Depth)를 사용한 경

우와 정답 깊이 지도(GT Depth)를 사용한 경우의 제안 모델의 

자세 예측 결과를 서로 비교해보았다. Fig. 5는 이 실험의 결과

를 보여주며, 위쪽은 정답 깊이 지도를 사용한 결과를, 아래쪽

은 추정 깊이 지도를 사용한 결과를, 왼쪽은 변환 평균 정밀도

(Translation AP)를, 오른쪽은 회전 평균 정밀도(Rotation 

AP)를 각각 나타낸다. 각 그래프의 가로축은 점차 완화되는 

정답 판정 임계값을 나타내고, 세로축은 평균 정밀도(AP)를 나

타낸다. 예상한 바와 같이 임계값이 완화될수록, 4개의 실험 

결과 그래프에서 공통적으로 모든 물체의 변환 정밀도와 회전 

정밀도는 모두 증가한 결과를 볼 수 있다. 또 Fig. 5의 위쪽 

그래프들과 아래쪽 그래프들을 비교해보면, 대체로 정답 깊이 

지도(GT Map)를 사용한 경우가 추정 깊이 지도(Estimated 

Map)를 사용한 경우에 비해 상대적으로 더 높은 변환 정밀도와 

회전 정밀도를 보여주었다. 

하지만 Fig. 5의 왼쪽 그래프들과 오른쪽 그래프들을 비교해

보면, 임계값 완화폭이 적어지는 그래프의 왼쪽으로 갈수록 변

환 정밀도에 비해 회전 정밀도의 하락 폭이 더 커지는 것을 

알 수 있다. 이와 같은 실험 결과는 제안 모델이 변환 예측 능력

에 비해 상대적으로 회전 예측 능력이 다소 부족함을 보여준다. 

한편, 실험에 이용된 물체 중에서는 대칭성이 있는 bowl과 깊

이 변동이 큰 laptop에 대한 회전 예측 성능이 다른 물체들에 

비해 특히 낮은 것을 확인할 수 있었다. 

다섯 번째 실험은 제안 모델의 물체 자세 예측 성능을 정성

적으로 분석하기 위한 실험이다. 이 실험에서는 REAL-275 

데이터 집합의 사례들을 이용하였다. Fig. 6은 제안 모델을 

이용해 물체들의 6D 자세 예측을 수행한 세 가지 결과 사례들

을 나타낸다. 세 가지 사례에서 보듯이, 제안 모델은 정답 깊

이 지도 대신 예측된 깊이 지도를 이용하는 불리한 조건에도 

불구하고, 비교적 정답에 근접한 변환 예측 결과들을 보여준

다. 하지만 각 물체에 대한 회전 예측은 정답과 차이가 있음을 

확인할 수 있다. 또한 첫 번째 사례와 세 번째 사례에서는 앞

서 언급한 것처럼 다른 물체들보다 상대적으로 laptop과 

bowl에 대한 회전 예측 정확도가 특히 낮은 것을 확인할 수 

있다. 이와 같은 실험 결과를 통해, 깊이 값의 변동이 심한 

물체들에 대한 변환 예측, 그리고 대칭 물체에 대한 회전 예측

과 관련해서는 아직 제안 모델의 성능 개선 여지 남아있음을 

동시에 확인할 수 있었다.

5. 결  론

본 논문에서는 깊이 지도를 추가 입력으로 요구하는 기존 모델

들과는 달리, RGB 컬러 영상만을 이용해 미지 물체들의 자세를 

추정해낼 수 있는 새로운 범주-수준 자세 예측 신경망 모델을 

제안하였다. 제안 모델에서는 적응형 깊이 추정기인 AdaBins를 

이용하여 물체 자세 예측에 필요한 깊이 지도를 RGB 컬러 영상

에서 구해낼 수 있다. 본 논문에서는 NYU- Depth-v2와 

REAL-275와 같은 벤치마크 데이터 집합들을 이용한 실험을 

통해, 제안 모델의 유용성과 성능을 분석하였다. 제안 모델은 

별도의 3D 모델이 없어도, 또 깊이 지도가 없어도 임의 물체의 

6D 자세를 추정해낼 수 있는 편리함과 높은 유용성을 제공한다. 

하지만 실험적 평가에서도 언급한 바와 같이, 현재의 제안 모델은 

깊이 값의 변동이 심한 물체들에 대한 변환 예측, 그리고 대칭 

물체에 대한 회전 예측과 관련해서는 아직 성능 개선의 여지가 

있다. 따라서 향후 연구를 통해 이러한 점들에 주목해서 현재 

모델에 대한 추가 성능 개선 작업을 계속해나갈 예정이다.
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