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요 약

인간을 훈련 및 테스트 대상으로 하는 광학 흐름 데이터 세트가 부족하다. 결과적으로 광학 흐름은 현장에 참여한 인간과의 실제 상황에
적용하기 어려워졌다. 따라서 본 논문에서는 광범위한 합성 인간 모션, 카메라 각도 및 카메라 모션으로 구성된 광학 흐름 데이터 세트를 생성하는
방법을 제안한다. 데이터 세트는 오픈 소스 소프트웨어, 합성 인간 및 인간 모션 데이터의 조합을 사용하여 생성된다. 제안하는 방법을 통해 우리는
데이터 세트의 양과 품질을 더욱 향상시킬 수 있도록 동일한 동작에서 데이터를 지속적으로 증가시킬 수 있다.

Ⅰ. 서 론

심층 신경망을 훈련할 때는 작업에 맞는 데이터 세트를 제공하는 것이

필수적이다. 테스트용 데이터 세트가 학습용 데이터 세트와 유사성을 공

유하지 않는 경우 네트워크가 결함 있는 결과를 생성하여 정확도가 떨어

질가능성이크다. 따라서심층신경망의목적에맞는데이터세트를제공

하는 것이 필수적이다.

심층 신경망을 통해 물체의 Optical Flow를 추정하기 위해, 그 효과가 입

증된많은합성데이터 세트가있다. KITTI를 제외한다른데이터세트는

컴퓨터 소프트웨어를 사용하여 생성된 3차원 물체의 움직임을 녹화하고

그 시퀀스에서 캡쳐된 움직임을 이미지로 구성한다. 다른 데이터 세트와

달리 KITTI는 도로를 주행하는 실제 자동차의 RGB 시퀀스로 구성된다.

대부분의 심층 신경망은 이러한 데이터 세트를 사용하여 Optical Flow을

추정하기 위한 모델을 학습시켜 이러한 모델의 성능은 각 데이터 세트의

주어진 데이터로 측정된다. 그러나 실제 인간 모션 시퀀스로 이러한 훈련

된모델을테스트할때정확도가크게떨어진다. 이는 이러한모델을학습

하는데 사용되는 데이터 세트에 테스트 된 데이터와 유사한 기능을 가진

데이터가 포함되어 있지 않기 때문이다.

따라서 본논문은 실제 인간 데이터로 테스트할 때모델의 정확도를 향상

시키기위해 RGB 데이터, Depth map, Optical Flow 및 카메라매개변수

와 같은 다양한 데이터 유형으로 구성된 인간 Optical Flow 데이터를 생

성하는 방법을 제안한다. 우리는 이 데이터 세트를 사용하여 기존 데이터

세트로 pretrained 모델을 훈련하고 추정된 Optical Flow의 정확도를 우

리 데이터 세트로 훈련되지 않은 모델과 비교할 것이다.

그림 1. 2차원 데이터 취득을 위한 3차원 합성 데이터 생성

II. 본론

본 논문에서 제안한 방법은 3차원 인간 모델에서 파생된 다양한 2차원

데이터를 생성하는 것을 목표로 한다. 제안된 방법은 원하는 데이터를 출

력하기 위해 파이썬 프로그래밍을 지원하는 주요 소프트웨어로 Blender

3.0을 사용하였다. Blender 3.0은 3차원 객체, 시각 효과 (VFX) 및 3차원

애니메이션을 모델링하는데 특화된 오픈 소스 소프트웨어이다. 사용자에

게더 많은자유를 주기 위해 소프트웨어를 파이썬 프로그래밍과 함께 사

용하여 맞춤형 알고리즘 또는 수학 문제를 해결할 수 있다. 본 논문에서

제안하는방법을통해 얻을수있는데이터는 RGB 데이터와그에 해당되

는 Depth Map, Optical Flow 및 카메라 파라미터이다.

먼저 Blender 3.0의 가상 공간에 SMPL-X 모델을 불러온다. SMPL-X 모

델은 맥스 플랭크 연구소가 설계한 3차원 합성 사람 모델이다 [6].

SMPL-X 모델은 사용자가 신체 형태, 얼굴 모양, 신체 포즈, 손 포즈 및

얼굴 표정을 제어할 수 있도록 한다. 신체 형태와 얼굴 형태에 대한

Blendshape 파라미터를 제어하여 신체 형태와 얼굴 형태를 랜덤하게 생

성할 수 있다. 신체 형태와 얼굴 형태는 임의로설정되는 반면, 각각의 신

체자세는주어진동작시퀀스에따라설정된다. 이러한몸동작시퀀스는
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3차원 관절 시퀀스로 저장된 다양한 유형의 모션을 포함하는 AMSASS

데이터 세트에서 얻는다. Handcrafted 방법과 Deep Learning 모델은

Optical Flow를 구사할 때 이미지의 RGB feature를 사용하여 두 사진 간

의 매칭되는 픽셀을 찾아 매칭되는 픽셀의 거리를 구하기 때문에 사람의

Optical Flow를 구하기 위해 3차원 인간 모델에도 Texture를 적용한다.

3차원 합성 사람 생성, Texutre 적용 및 AMASS 모션 시퀀스 데이터를

적용해 3차원 합성 인간에 대한 설정이 끝난다.

3차원 합성 인간 모델에 대해 설정한 후합성 인간을 둘러쌓는가상의환

경을 만든다. 합성 인간 모델 주위에 합성 공간 혹은 배경을 추가하지 않

을 경우 Blender 3.0에서 추출된 이미지의 배경은 검은색으로 표현이 된

다. 하지만합성인간을제외한공간이검은색으로채워져있을경우배경

에 대한 두 이미지 간의 모션 관계성을 구하기 어렵다. 또한 합성이 아닌

현실에서 찍은 사진에도 얻고자하는 인간 데이터 외에복잡한 배경이존

재하기에 실제와 차이가 생겨난다. 이러한 차이를 없애기 위해 Blender

3.0에서 배경 데이터도같이 나오도록설정해야한다. 배경을더하기위해

Blender 3.0에서 제공하는툴로간단한 벽과 바닥을 생성하여 Texture 역

할을 할 그림을 추가한다.

그림 2. 제안된 방법으로 생성된 2D 합성 데이터 샘플

학습 데이터의 다양성과양을높이기 위해 3차원합성공간에서렌더링을

통해데이터취득을도와주는 Blender 3.0 카메라툴의 숫자를늘릴 수있

다. 카메라의 숫자를 늘림으로써 같은 모션에서 각 카메라가 고유의 데이

터를 얻을 수 있다. 카메라 수를 늘리는 것 외에도 데이터 세트의 크기를

증가시키지만, RGB 데이터에아티팩트를 추가하고카메라움직임에동요

를 주는 것도 데이터의 다양성을 증가시킨다.

III. 결과 및 분석

본 논문에서 생성된 학습용 데이터를 사용하여 공개되어 있는

State-of-the-art Optical Flow 모델인 GMA 모델에 학습을 시켜 보았다.

본 논문에서 제안하는데이터세트를사용하여 학습시킨모델과학습시키

지 않은 모델을 비교하였다. 두 모델의 성능을 테스트용 Optical Flow 데

이터를 기준으로 비교해 보았다. 실험한 결과 본 논문에서 제안한 데이터

세트를 사용하여 finetune 한 모델의 성능이 finetune 하지 않은 모델의

성능보다 월등히 좋았다. 이러한 결과에 대한 이유는 이전 모델을 학습할

때 사용한 데이터 세트에는 사람에 특화된 데이터가 없었기 때문이다.

그림 3. 사람에 대한 Optical Flow 결과 비교

그림 3에서 표기된 결과를 가지고 비교를 했을 때 finetune 하지 않은 모

델은 사람의큰 윤곽은 잘유추하지만 세세한 모션의 디테일에대해 부정

확한 Optical Flow 값을 볼 수 있다. 하지만 finetune한 모델에서 사람의

손과 다리의 모션의 Optical flow가 정답과 제일 가까운 결과를 얻을 수

있다.

IV. 결론

본 논문에서는 Deep Learning 모델을 기반으로 두 이미지 간의 사람

Optical Flow Estimation 취약점을 보완하기 위하여 사람 Optical Flow

데이터 세트 생성 방법을 제안했다. 이 방법을 통해 여러 합성 데이터를

얻을 수 있으며 Blender 3.0에서 제공되는 여러 기능을 활용하여 데이터

의 양과 질을 높일 수 있다. 생성된 데이터 세트를 사용하여 Deep

Learning 모델을 학습시킨 결과 사람의 움직임에 대해 정확한 Optical

Flow를 얻을 수 있었다.
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