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            Abstract
          
        

        
          1인칭 영상으로부터의 3차원 휴먼 자세 추정 연구는 머리 착용형 카메라로부터 얻어지는 1인칭 영상에서 사용자의 3차원 관절 좌표를 추정하는 것을 목표로 한다. 해당 연구는 어안 카메라로 인한 1인칭 영상의 왜곡 보정, 실시간 추정 성능 향상이 도전 과제이다. 기존의 1인칭 영상으로부터의 3차원 전신 자세 추정을 위한 모델은 손과 몸을 따로 추정한 뒤 결합하는 두 단계 방법으로 손 검출 성능이 저하되면 손 자세 추론 성능도 저하된다. 이를 해결하기 위해 손 검출 성능에 영향을 받지 않고 관절 사이의 관계 정보를 활용할 수 있는 단일 단계 기반의 방법을 제안한다. 제안하는 방법을 평가하기 위해 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋을 구축하고, 제안 방법이 손 가리워짐에 강인한 손 자세 추정 성능을 보임을 확인한다. 또한, 자세 추정 속도 측정을 통해 실시간 활용 가능성을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Research on 3D human pose estimation from egocentric images aims to estimate the 3D joint coordinates of a user from egocentric images captured by a head-mounted camera. This research faces challenges such as correcting distortions in egocentric images caused by fisheye cameras and improving real-time estimation performance. Existing models for 3D wholebody pose estimation from egocentric images typically adopt a two-stage approach, where hand and body poses are estimated separately and then combined. However, in this method, a decline in hand detection performance leads to a degradation in hand pose estimation accuracy. To address this issue, we propose a one-stage approach that is not affected by hand detection performance and can leverage the relational information between joints. To evaluate the proposed method, we construct the SceneEgo Hand Occlusion dataset and demonstrate that our approach achieves robust hand pose estimation even under occlusion. Furthermore, we assess pose estimation speed to validate its potential for real-time applications.
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      Ⅰ. 서 론
      1인칭 영상 기반의 3차원 휴먼 자세 추정(egocentric 3D human pose estimation)은 머리 착용형 카메라(head mounted camera)로부터 얻어지는 1인칭 영상을 기반으로 카메라를 착용하고 있는 사람의 3차원 관절 좌표를 추정하는 것을 목표로 한다. 최근 가상 현실(virtual reality; VR), 증강 현실(augmented reality; AR), 혼합 현실(mixed reality; MR) 산업의 발전과 함께 1인칭 영상으로부터의 휴먼 자세 추정 연구가 크게 주목받고 있다. 1인칭 영상은 주로 어안 카메라(fisheye camera)를 사용하여 획득되는데, 이로 인해 심한 왜곡과 하체가 상체에 가려지는 현상이 빈번히 나타난다. 이는 일반적인 3인칭 영상에 비해 1인칭 영상에서의 휴먼 자세 추정 성능 저하를 초래하는 주요 원인이 된다. 또한, VR/AR 기기에 해당 기술을 효과적으로 활용하기 위해서는 실시간 추정 속도가 요구된다. 따라서 해당 연구에서는 어안 카메라로 인한 왜곡 보정과 실시간 추정 성능 향상이 중요한 도전 과제이다.

      [1]에서는 1인칭 영상을 입력으로 하여 전신에 대한 3차원 관절 좌표를 추정하는 모델인 EgoWholeBody가 제안되었다. 이 모델은 손과 몸의 관절 좌표를 개별적으로 추정하는 두 단계 방법(two-stage method)이라고 할 수 있다. 이 방법은 검출된 손 영역의 크기를 확장하여 손 자세 추정을 위한 입력으로 활용한다. 따라서 영상에서 손의 영역이 몸의 영역보다 작아서 손 관절 좌표를 추정하기 어려운 문제가 완화된다.

      그러나 왜곡이 심한 1인칭 영상에서는 일반적으로 손 검출 성능이 저하된다. 이러한 손 검출 성능의 저하는 손 영역을 정확하게 잘라내지 못하게 한다. 이는 잘려진 손 영역을 입력으로 사용하여 손 관절 좌표를 추정하는 두 단계 방법의 손 관절 추정 성능을 저하시킨다. 또한, EgoWholeBody는 3차원 히트맵(3D heatmap) 기반의 방법을 사용한다. 3차원 히트맵의 추정은 일반적으로 많은 계산량을 필요로 하고, 이는 모델의 추정 속도를 느리게 만들어 실시간 처리가 어렵다는 한계점을 가져온다. 따라서 본 논문에서는 1인칭 영상에서 손 검출 성능 저하로 인한 문제와 모델의 추정 속도를 개선하기 위해 전신의 관절 좌표를 한 개의 네트워크로 추론하는 단일 단계 방법(one-stage method) 기반의 3차원 전신 자세 추정 방법을 제안한다. 제안하는 모델은 3차원 히트맵을 사용하지 않고, 관절 좌표를 직접 회귀(direct-regression)함으로써 모델의 추론 속도를 향상시키고, 이를 통해 실시간 처리가 가능하다. 또한, 그래프 합성곱 신경망(graph convolutional network; GCN)으로 하여금 관절 사이의 관계 정보를 효과적으로 학습하게 함으로써 개선된 관절 좌표를 출력하도록 한다.

      본 연구에서는 제안하는 방법을 평가하기 위해 기존의 데이터셋뿐만 아니라 추가적으로 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋을 구축하고, 손 가리워짐(occlusion) 상황에서의 실험을 통해 제안 방법에 대한 정량적, 정성적 평가를 수행하였다. 실험 결과에 따르면 제안하는 방법은 기존 두 단계 방법보다 손 가리워짐 환경에 대해 강인한 손 자세 추정 성능을 보인다. 또한 추론 속도 실험을 통해 제안 방법의 실시간 활용 가능성을 입증하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 1인칭 영상 기반 3차원 휴먼 자세 추정
        1인칭 영상 기반 3차원 휴먼 자세 추정 연구의 목표는 머리 착용형 카메라에서 촬영된 사용자의 영상을 입력으로 하여 사용자의 3차원 자세를 추정하는 것이다. 대부분의 기존 연구는 히트맵 기반의 방법이며, 이는 비교적 높은 정확도를 제공하지만 추정 속도의 실시간성 측면에서는 한계를 가진다. Mo2Cap2[2]는 1인칭 단안 영상에서 하체가 잘 보이지 않는 문제를 해결하고자 하였다. Mo2Cap2는 하체를 중심으로 확대한 1인칭 영상을 추가적인 입력으로 사용하여 2차원 히트맵을 추정하고 카메라로부터 각각의 관절 사이의 절대 거리를 계산하여 3차원 자세를 추정한다. [3]에서는 1인칭 영상에서 3차원 휴먼 자세 추정을 위한 인코더-디코더 구조 기반 모델인 xR-EgoPose가 제안되었다. xR-EgoPose는 1인칭 영상에서 상체와 하체 사이의 해상도 차이를 보정한다. 하지만 Mo2Cap2와 xR-EgoPose는 시야 밖 관절이나 심각한 가리워짐 상황에서 자세 추정 성능이 저하된다. [4]에서는 1인칭 스테레오 영상을 입력으로 하여 신체의 가리워짐 문제를 해결하고자 U-Net 구조의 네트워크를 통해 의사 팔다리 마스크(pseudo limb mask)와 2차원 히트맵을 활용하는 모델인 EgoGlass가 제안되었다. [5]에서는 어안 카메라 왜곡 문제를 해결하기 위해 카메라 파라미터와 3차원 자세를 동시에 추정하는 모델이 제안되었다. [5]는 자동 어안 카메라 왜곡 보정으로 자세 추정 성능을 향상시켰으나 실제 환경에서의 성능이 평가되지 않았다. UnrealEgo[6]는 스테레오 정보를 활용하기 위해 가중치 공유 인코더(weight-sharing encoder)를 사용하여 자세 추정 성능을 향상시키지만 상대적으로 복잡한 자세에서는 성능이 저하된다. SceneEgo[7]는 3차원 특징 복셀(feature voxels)과 배경 깊이(scene depth)를 활용하여 3차원 히트맵을 생성하고 이를 기반으로 휴먼 자세를 추정한다. 하지만 SceneEgo는 깊이 추정 네트워크의 성능에 많은 영향을 받는다는 한계점이 있다. Ego3DPose[8]는 팔다리 히트맵(limb heatmap)을 사용하여 UnrealEgo보다 향상된 성능을 보였지만 실제 환경에서의 평가 결과를 제시하지 않았다. [9]는 1인칭 영상에서 자기 가리워짐(self-occlusion)과 시야 밖 관절(out-of-view limbs) 문제를 해결하기 위해 처음으로 비전 트랜스포머(vision transformer) 기반의 3차원 휴먼 자세 복원 방법인 EgoTAP을 제안하였다. EgoCoord[10]는 카메라 캘리브레이션 정보(camera calibration data) 없이도 학습 가능한 왜곡 임베딩(learnable distortion embedding)과 3차원 히트맵을 활용하여 3차원 휴먼 자세를 추정한다. 하지만 히트맵 기반의 방법은 상대적으로 큰 모델 크기로 모델의 추정 속도가 느려 실시간 처리가 어렵다. 이를 해결하기 위해 EgoPoseFormer[11]는 스테레오 영상을 입력으로 하여 히트맵을 사용하지 않고 다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron; MLP)을 통해 3차원 초기 자세를 추정하고 트랜스포머(transformer) 기반의 모듈을 통해 자세를 보정한다. 본 논문에서는 1인칭 단안 영상을 입력으로 실시간 자세 추정이 가능한 MLP 및 GCN 기반의 방법을 제안한다.

        기존 연구들과 달리 [1]에서는 1인칭 영상을 입력으로 하여 몸과 손의 자세를 모두 추정하는 3차원 전신 자세 추정 모델인 EgoWholeBody가 제안되었다. EgoWholeBody는 몸과 손의 관절 좌표를 각각 추정한 뒤 결합하는 두 단계 방법에 기반한다. 하지만 1인칭 영상은 왜곡으로 손 검출이 어렵고 손 검출 성능의 저하는 손 자세 추정 성능을 저하시킨다. 그림 1은 기존 방법[1]의 잘못된 손 검출 결과를 보여준다. 본 논문에서는 두 단계 방법의 이러한 단점, 즉 1인칭 영상에서 손 검출 성능 저하로 인한 문제를 해결하기 위해 전신의 관절 좌표를 하나의 네트워크로 추정하는 단일 단계 기반의 3차원 전신 자세 추정 방법을 제안한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Hand detection results of EgoWholeBody[1]
          
          

          

        

      

      
        2. 그래프 합성곱 신경망 기반의 3차원 휴먼 자세 추정
        그래프 합성곱 신경망 기반의 3차원 자세 추정 방법들은 일반적으로 2차원 자세를 입력으로 하여 그래프 구조로 표현된 신체 정보를 기반으로 3차원 자세를 출력한다. 이러한 방법들은 신체를 그래프 구조로 표현하기 위해 각 관절을 노드(node)로 활용하고 관절 사이의 연결을 엣지(edge)로 활용한다. [12]에서는 입력 영상에서 획득한 의미론적 특징(semantic feature)을 그래프 합성곱에 함께 사용하는 방법인 SemGCN이 제안되었다. Modulated GCN[13]은 weight modulation과 affinity modulation을 사용하여 작은 모델 크기를 유지하면서 기존 모델의 성능을 개선한다. 하지만 SemGCN과 Modulated GCN은 이웃 노드 정보만 고려한다는 한계점을 가진다. [14]에서는 이러한 한계점을 해결하고자 먼 거리의 관절 간 관계도 학습할 수 있는 방법인 FlexGCN이 제안되었는데, 이를 통해 가리워짐이나 깊이 모호함(depth ambiguity) 문제가 완화됨을 보였다. 본 논문에서는 초기 자세를 보정하는 그래프 합성곱 신경망 기반의 자세 보정 모듈을 제안한다. 기존 방법은 2차원 관절 좌표를 3차원 관절 좌표로 리프팅(lifting)하기 위해 GCN을 사용했지만 제안하는 방법은 초기 3차원 관절 좌표를 입력으로 하여 개선된 3차원 관절 좌표를 출력하기 위해 GCN을 사용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 방법
      본 연구에서 제안하는 방법은 자세 초기화(pose initialization) 모듈과 GCN 기반의 자세 보정(pose refinement) 모듈로 구성된다. 그림 2는 본 논문에서 제안하는 방법의 개요를 보여준다. 자세 초기화 모듈의 입력은 휴먼 객체를 포함하는 1인칭 영상이고 출력은 3차원 초기 전신 관절 좌표 P∈R55×3이다. GCN 기반의 자세 보정 모듈의 입력은 3차원 초기 전신 관절 좌표 P와 영상 특징 벡터 FG이고 최종 출력은 개선된 3차원 전신 관절 좌표 P′∈R55×3이다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Overview of the proposed method
        
        

        

      

      
        1. 자세 초기화 모듈
        1인칭 영상이 주어지면 자세 초기화 모듈은 3차원 초기 전신 관절 좌표 P를 출력한다. 먼저, ResNet50[15] 인코더를 통해 입력 영상에서 영상 특징 맵(image feature map) F∈R2048×8×8을 출력한다. 영상 특징 맵 F는 전역 평균 풀링(global average pooling)을 통해 영상 특징 벡터 FG∈R2048로 변환된다. 전역 평균 풀링으로 변형된 영상 특징 벡터 FG는 3층의 MLP와 GELU 활성화 함수[16]로 구성된 네트워크를 통과하여 3차원 초기 전신 관절 좌표 P를 출력한다.

      

      
        2. 자세 보정 모듈
        자세 보정 모듈은 3차원 초기 전신 관절 좌표 P와 영상 특징 벡터 FG를 입력으로 하여 개선된 3차원 전신 관절 좌표 P′를 출력한다. 자세 보정 모듈은 3개의 네트워크로 구성되며 각각의 네트워크는 modulated GCN[13]을 기반으로 한다. 표 1은 각각의 네트워크에서 사용되는 관절 좌표들에 대한 요약된 정보를 제시한다. 첫 번째 네트워크는 몸 관절을 보정한다. P의 몸 관절 좌표 PBody∈R15×3와 왼손 중수지(metacarpophalangeal; MCP) 관절 좌표 PLH-MCP∈R5×3, 오른손 중수지 관절 좌표 PRH-MCP∈R5×3를 포함하는 PB∈R25×3을 입력으로 한다. 출력은 개선된 3차원 몸 관절 좌표 PB′∈R25×3이다. 두 번째 네트워크는 오른손을 보정하기 위한 네트워크로 P의 오른손 관절 좌표 PRH∈R20×3, 오른쪽 손목 관절 좌표 PRW∈R1×3, 그리고 오른쪽 팔꿈치 관절 좌표 PRE∈R1×3을 포함하는 PR∈R22×3을 입력으로 하여 개선된 3차원 관절 좌표 PR′∈R22×3를 출력한다. 세 번째 네트워크는 왼손을 보정하기 위한 네트워크로 P의 왼손 관절 좌표 PLH∈R20×3, 왼쪽 손목 관절 좌표 PLW∈R1×3, 그리고 왼쪽 팔꿈치 관절 좌표 PLE∈R1×3을 포함하는 PL∈R22×3를 입력으로 하여 개선된 3차원 관절 좌표 PL′∈R22×3를 출력한다. 최종 출력 P′∈R55×3는 PB′에서 손의 중수지 관절 좌표를 제외한 15개의 몸 관절 좌표와 PR′, PL′에서 각각 손목과 팔꿈치 좌표를 제외한 20개의 손 관절 좌표를 결합한 것이다. 제안 방법에서는 팔꿈치, 손목, 중수지 관절이 3개의 네트워크에서 공통적으로 사용된다. 그림 3은 이러한 공통 관절을 시각적으로 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Notations of joint coordinates used in the pose refinement module
          
          

        

        
          
            
              	Notation
              	Description
              	Dimension
            

          
          
            	
              P
            
            	Initial wholebody joint coordinates
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        55
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              P′
            
            	Refined wholebody joint coordinates
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        55
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	Body joint refinement network
          

          
            	
              PBody
            
            	Body joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        15
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	PLH_MCP
            	Left-hand MCP joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        5
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	PRH_MCP
            	Right-hand MCP joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        5
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PB
            
            	PBody+PLH_MCP+PRH_MCP
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        25
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              
                
                  
                    
                      
                        P
                      
                      
                        B
                      
                      
                        ′
                      
                    
                  
                
              
            
            	Refined joint coordinates of PB
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        25
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	Right-hand joint refinement network
          

          
            	
              PRH
            
            	Right-hand joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        20
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PRW
            
            	Right wrist joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        1
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PRE
            
            	Right elbow joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        1
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PR
            
            	PRH+PRW+PRE
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        22
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              
                
                  
                    
                      
                        P
                      
                      
                        R
                      
                      
                        ′
                      
                    
                  
                
              
            
            	Refined joint coordinates of PR
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        22
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	Left-hand joint refinement network
          

          
            	
              PLH
            
            	Left-hand joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        20
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PLW
            
            	Left wrist joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        1
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PLE
            
            	Left elbow joint coordinates of P
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        1
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              PL
            
            	PLH+PLW+PLE
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        22
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

          
            	
              
                
                  
                    
                      
                        P
                      
                      
                        L
                      
                      
                        ′
                      
                    
                  
                
              
            
            	Refined joint coordinates of PL
            	
              
                
                  
                    
                      
                        R
                      
                      
                        22
                        ×
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Common joints
          
          

          

        

        그림 4는 자세 보정 모듈의 네트워크 구조를 보여준다. 이는 1층의 입력 그래프 합성곱 신경망, 배치 정규화(batch normalization)[17], RELU[18] 활성화 함수, 4개의 그래프 합성곱 신경망 블록(GCN Block), 그리고 1층의 출력 그래프 합성곱 신경망으로 구성된다. 그래프 합성곱 신경망 블록은 2층의 그래프 합성곱 신경망, 배치 정규화, 그리고 RELU 활성화 함수로 구성된다. 입력 그래프 합성곱 신경망은 3차원 초기 관절 좌표 PB, PR, PL 입력으로 하여 그래프의 노드 특징(node feature) HB∈R128×25, HR∈R128×22, HL∈R128×22을 출력한다. 제안하는 방법에서는 입력 영상의 정보를 활용하기 위해 영상 특징 벡터 FG를 노드 특징과 합쳐서 그래프 합성곱 신경망 블록의 입력으로 사용한다. 보다 구체적으로, 영상 특징 벡터 FG는 2층의 1차원 합성곱(1D convolution)을 통과하여 512차원으로 축소된다. 이후 차원 축소된 특징 벡터를 25번 반복하여 FG-B∈R512×25, 22번 반복하여 FG-R∈R512×22, FG-L∈R512×22를 생성한다. 그 후 각각의 노드 특징과 연결(concatenate)하여 HB-T∈R640×25, HR-T∈R512×22, HR-T∈R640×22, HL-T∈R640×22를 생성한다. 노드 특징 HB-T, HR-T, HL-T는 관절 사이의 연결 정보를 나타내는 스켈레톤 그래프를 포함하고 있는 4개의 그래프 합성곱 신경망 블록에 의해, 개선된 노트 특징 HB-T′, HR-T′, HL-T′으로 변환된다. 그림 5는 몸 관절 보정 네트워크, 오른손 관절 보정 네트워크, 그리고 왼손 관절 보정 네트워크의 스켈레톤 그래프를 보여준다. 마지막으로 HB-T′, HR-T′,HL-T′는 1층의 출력 그래프 합성곱 신경망을 통과하여 개선된 3차원 관절 좌표 PB′, PR′, PL′을 출력한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Network architecture of pose refinement module
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Skeleton graphs used in (a) the body joint refinement network, (b) the right-hand joint refinement network, and (c) the left-hand joint refinement network
          
          

          

        

      

      
        3. 손실 함수
        자세 초기화 모듈과 자세 보정 모듈로 구성된 제안 모델의 학습을 위해 L2 손실 함수(L2 loss function)를 사용한다. 자세 초기화 모듈의 학습을 위한 손실 함수 L3D는 다음과 같이 정의된다:
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        여기서 LBody, LRH, LLH는 각각 몸 관절 좌표에 대한 손실 함수, 오른손 관절 좌표에 대한 손실 함수, 왼손 관절 좌표에 대한 손실 함수를 나타낸다. Pj는 j번째 관절 좌표 추정 값을 의미하고 Pj*는 j번째 관절 좌표에 대한 참값(ground truth)을 의미한다. 다음으로 자세 보정 모듈의 학습을 위한 손실 함수 LG는 다음과 같이 정의된다:
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      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      
        1. 데이터셋, 평가 척도, 구현 세부사항
        본 연구에서는 제안 방법의 학습을 위해 EgoWholeBody 학습 데이터셋[1]을 사용하였다. EgoWholeBody 데이터셋은 1인칭 영상 및 전신 3차원 자세가 어노테이션(annotation)되어 있는 합성(synthetic) 데이터셋이다. 이는 2,367개의 Mixamo[19] 모션 시퀀스(motion sequence)에 의해 구동되는 14개의 RenderPeople[20] 모델이 렌더링된 총 700,000장의 프레임으로 구성된다. 평가에 사용한 데이터셋은 EgoWholeBody 평가 데이터셋과 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋이다. EgoWholeBody 평가 데이터셋은 4개의 RenderPeople 모델이 렌더링된 46,794장의 프레임을 포함한다. SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋은 COCOA 데이터셋[21,22]의 다양한 물체를 실제 영상으로 구성된 SceneEgo 데이터셋[7]의 1인칭 영상 속 휴먼 객체의 손 위치에 합성하여 생성된 데이터셋이다. VR/AR 기기의 경우 헤드셋뿐만 아니라 사용자가 손에 쥐는 컨트롤러도 함께 포함하는 경우가 많은데, 이는 손의 가리워짐을 빈번히 유발한다. 이러한 손 가리워짐에 대해서 제안하는 방법의 강인함을 평가하기 위해서 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋에 대한 평가를 진행하였다. 그림 6은 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋의 예를 보여준다. SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋은 2명의 배우가 걷기, 앉기, 신문 읽기 등 일상 생활에서의 행동들을 촬영한 13,242장의 프레임으로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Examples of SceneEgo Hand Occlusion dataset
          
          

          

        

        평가 척도로는 Mean Per Joint Position Error(MPJPE), Procrustes Alignment MPJPE(PA-MPJPE)를 사용한다. MPJPE는 추정된 3차원 관절 좌표 집합과 참값 3차원 관절 좌표 집합의 기준 관절을 일치시킨 후 각 관절에 대한 오차의 평균을 측정한 값으로 단위는 mm이다. PA-MPJPE는 각 관절 집합에 Procrustes analysis[23]를 적용해 스케일(scale), 이동(translation), 회전(rotation)의 영향을 제거한 후 오차의 평균을 측정한 값으로 단위는 mm이다.

        제안하는 방법은 단계적 학습 방법을 사용한다. 자세 초기화 모듈을 먼저 학습한 후 자세 초기화 모듈을 고정(freeze)시킨 후 자세 보정 모듈을 학습한다. 자세 초기화 모듈을 학습하기 위한 최적화 방법으로는 Adam[24]을 사용하고 학습률(learning rate)은 10-4이다. 배치 크기(batch size)는 128, 학습 에포크(epoch)는 20으로 설정하여 학습한다. 자세 보정 모듈을 학습하기 위한 최적화 방법은 Adam을 사용하고 학습률은 10-3이고 10에포크마다 10-1배씩 작아지게 한다. 배치 크기는 150, 학습 에포크는 20으로 설정한다.

      

      
        2. 정량적 평가 결과
        우리는 제안하는 방법이 성능 개선에 정량적으로 도움을 준다는 것을 보인다. 이를 위해 EgoWholeBody 평가 데이터셋과 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋에서 EgoWholeBody 모델[1]과 기준 모델(baseline)과의 정량적 비교를 수행한다. 기준 모델은 선행 연구[25]에서 제안되었으며, 본 논문에서 제안하는 방법과 동일한 구조를 가진다. 한 가지 차이점은 자세 보정 모듈에 대한 입력 영상 특징 벡터의 차원이 128에서 512로 변경된 것인데, 이를 뒷받침하기 위한 차원 최적화 실험 결과가 제시된다.

        표 2와 3은 각각 EgoWholeBody 평가 데이터셋에 대하여 몸 자세 추정 성능과 손 자세 추정 성능의 비교 결과를 보여준다. 제안 방법의 손 자세 추정 MPJPE는 EgoWholeBody 모델보다 3.69mm, baseline보다 0.12mm 감소했고 PA-MPJPE는 EgoWholeBody 모델보다 10.47mm, baseline보다 0.73mm 감소했다. 이를 통해 두 단계 방법인 EgoWholeBody 모델보다 제안하는 단일 단계 방법이 더 높은 손 자세 추정 성능을 달성함을 알 수 있다. 1인칭 영상의 어안 카메라 왜곡으로 인한 손 검출 오차가 손 영역을 정확하게 자르지 못하게끔 하기 때문에 잘린 손 영상을 사용하는 두 단계 방법의 성능이 저하된다. 하지만 baseline과 제안하는 방법은 단일 단계 방법으로 손 자세 추정 성능이 손 검출 성능에 영향을 받지 않는다. 따라서 손 검출이 잘 되지 않는 1인칭 영상에서 상대적으로 높은 손 자세 추정 성능이 관찰된다. 표 4는 EgoWholeBody 평가 데이터셋에 대하여 전신 자세 추정 성능을 비교한 표이다. 제안 방법의 전신 자세 추정 MPJPE는 EgoWholeBody 모델보다 16.51mm, baseline보다 0.31mm 감소했고, PA-MPJPE는 EgoWholeBody 모델보다 8.36mm, baseline보다 0.35mm 감소했다. 이를 통해 손 자세 추정 성능이 향상됨에 따라 전신 자세 추정 성능도 개선된 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of body estimation performance on the EgoWholeBody test dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	66.28
            	43.14
          

          
            	Baseline
            	65.82
            	48.51
          

          
            	Ours
            	63.66
            	45.73
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of hand estimation performance on the EgoWholeBody test dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	33.10
            	19.68
          

          
            	Baseline
            	29.53
            	9.84
          

          
            	Ours
            	29.41
            	9.21
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of wholebody estimation performance on the EgoWholeBody test dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	71.24
            	43.14
          

          
            	Baseline
            	55.04
            	35.13
          

          
            	Ours
            	54.73
            	34.78
          

        

        

        표 5와 6은 각각 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋에 대한 몸 자세 추정 성능과 손 자세 추정 성능의 비교를 보여준다. 제안하는 방법의 손 자세 추정 MPJPE는 EgoWholeBody 모델보다 64.01mm 감소하였고, baseline보다 0.75mm 감소하였다. SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋은 손이 가리워지는 상황을 포함하고 있어 손 중심으로 잘려진 영상만을 입력으로 사용하는 두 단계 방법의 경우 손 자세 추정을 위한 충분한 정보를 얻기 어렵다. 이에 따라 두 단계 방법의 손 자세 추정 성능이 전반적으로 낮아지는 경향이 나타난다. 반면 단일 단계 방식을 사용하는 제안 방법과 baseline은 손 검출 과정에 의존하지 않으므로 손 가리워짐이 있는 상황에서도 비교적 높은 성능을 유지할 수 있다. 표 7은 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋에 대한 전신 추정 성능을 비교한 표이다. 제안하는 방법의 전신 자세 추정 MPJPE가 EgoWholeBody보다 37.51mm, baseline보다 1.59mm 감소했다. 이는 손 자세 추정 성능 개선이 전신 자세 추정에도 긍정적인 영향을 미쳤음을 의미한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Comparison of body estimation performance on the SceneEgo Hand Occlusion dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	142.36
            	106.22
          

          
            	Baseline
            	161.16
            	115.73
          

          
            	Ours
            	151.29
            	108.43
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of hand estimation performance on the SceneEgo Hand Occlusion dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	112.32
            	29.14
          

          
            	Baseline
            	49.06
            	16.63
          

          
            	Ours
            	48.31
            	16.50
          

        

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            Comparison of wholebody estimation performance on the SceneEgo Hand Occlusion dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	157.55
            	95.37
          

          
            	Baseline
            	120.92
            	81.42
          

          
            	Ours
            	119.33
            	78.22
          

        

        

        표 8은 EgoWholeBody 모델, baseline, 그리고 제안하는 방법의 추정 시간 및 fps 비교 결과를 보여준다. 제안하는 방법은 baseline보다 고차원의 영상 특징 벡터를 자세 보정 모듈의 입력으로 사용하지만 추정 시간에는 큰 차이가 없다. 하지만 3차원 히트맵 기반 방법인 EgoWholeBody 모델보다 제안 방법의 추정 시간은 88.89% 작다. 제안 방법의 자세 추정 속도는 약 76.9fps로 EgoWholeBody 모델과 달리 실시간 추정이 가능하다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Comparison ofinference time and fps
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Time(s)
              	fps
            

          
          
            	EgoWholeBody
            	0.117
            	8.55
          

          
            	Baseline
            	0.011
            	90.91
          

          
            	Ours
            	0.013
            	76.92
          

        

        

        표 9는 자세 보정 모듈에서 입력 영상 특징 벡터의 차원에 따른 성능 비교이다. baseline의 입력 영상 특징 벡터를 128차원에서 512차원으로 바꿨을 때 몸 자세 추정 MPJPE와 PA-MPJPE가 각각 2.16mm, 3.71mm로 감소한다. 1024차원과 512차원의 경우 성능 차이는 미미하였으며 차원이 증가할수록 모델의 추정 속도가 저하된다. 따라서 최적의 입력 영상 특징 벡터 차원으로 512차원을 선택하여 제안 방법에 사용한다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Performance comparison according to the dimensionality of the input image feature vector for the pose refinement module
          
          

        

        
          
            
              	Feature dimension
              	MPJPE
              	PA-MPJPE
              	Inference time
            

          
          
            	128 (Baseline)
            	65.82
            	48.51
            	0.011
          

          
            	512 (Ours)
            	63.66
            	45.73
            	0.013
          

          
            	1024
            	64.10
            	44.80
            	0.015
          

        

        

      

      
        3. 정성적 평가 결과
        그림 7은 EgoWholeBody 평가 데이터셋에 대한 3차원 전신 자세 추정 결과를 정성적으로 보여준다. 두 단계 방법인 EgoWholeBody 모델보다 단일 단계 방법인 baseline과 제안하는 방법이 더 작은 손 자세 추정 오차를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Qualitative comparison on EgoWholeBody test dataset
          
          

          

        

        그림 8은 SceneEgo Hand Occlusion 데이터셋에 대한 3차원 전신 자세 추정 결과를 정성적으로 보여준다. 이를 통해 손 가리워짐 상황에서도 제안하는 방법이 EgoWholeBody 및 baseline 모델보다 강인한 손 추정 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 예를 들어, 그림 8의 첫 번째 행의 박수를 치는 동작에서 EgoWholeBody 모델과 baseline 모델은 두 손이 붙어 있지 않으나 제안하는 방법은 두 손이 붙어 있다. 또한 그림 8의 두 번째 행에서 제안하는 방법은 baseline보다 개선된 하체 추정 성능을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Qualitative comparison on SceneEgo Hand Occlusion dataset
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 1인칭 영상을 입력으로 하여 3차원 전신 자세를 출력할 때 손 검출 성능이 저하됨에 따라 손 자세 추정 성능도 저하되는 문제를 해결하고자 하였다. 이에 따라 손 검출 성능에 영향을 받지 않고 관절 사이의 관계 정보를 활용할 수 있는 단일 단계 방법을 제안하였다. 제안하는 방법을 통해 기존의 두 단계 방법보다 1인칭 영상에서 3차원 손 자세 추정 성능뿐만 아니라 전신 자세 추정 성능이 개선됨을 정량적, 정성적으로 증명하였다. 또한 자세 보정 모듈의 입력 영상 특징 벡터 차원에 대한 실험을 통해 최적화를 수행하였다. 제안하는 직접 회귀 기반의 방법은 히트맵 기반의 방법보다 자세 추정 속도가 빠르며 실시간 처리가 가능하다.
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