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[요  약]

콘텐츠 산업들이 발전함에 따라 이용되는 콘텐츠들이 2차원에서 3차원으로 범위가 넓어지고, 전문가들 뿐 아니라 일반 사용자

들도 이 콘텐츠를 만들고 사용하고자 하였다. 하지만 3차원 정보들을 다루는 작업은 고도의 기술과 시간이 많이 필요하다. 따라서 

본 연구에서는 SfM을 이용한 간단한 3차원 재구성 방법을 제시한다. 사용자가 간단한 방법으로 비디오 영상을 제작하면 이를 토

대로 데이터셋을 증강하여 늘린 후에 늘어난 데이터를 이용하여 3차원 재구성을 진행한다. 또한 CNN 학습을 통해서 3차원 객체

를 인식하는 모델도 제작한다. 즉 우리는 하나의 데이터셋과 하나의 정보 추출과정으로 서로 다른 두 가지 결과를 제작하였다.

[Abstract] 

As the content industries developed, the scope of content used expanded from two to three dimensions, and not only experts 
but also ordinary users wanted to create and use this content. But handling three-dimensional information requires a lot of 
technology and time. Therefore, this study presents a simple three-dimensional reconstruction method using SfM. When users 
produce video images in a simple way, datasets are augmented and increased based on this, and then carry out three-dimensional 
reconstruction using the increased data. It also produces models that recognize three-dimensional objects through CNN learning. 
In other words, we produced two different results, one dataset and one information extraction process.
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Ⅰ. 서  론 

기존 2D 콘텐츠 중심의 산업은 기술의 발달로 관찰자에게 

보다 더 사실적이고 생생한 입체감을 줄 수 있는 3D 콘텐츠 창

작에 집중하게 되었다. 3D 콘텐츠에 집중하게 되면서, 전문가

들뿐 아니라 일반 사용자들도 이 정보들을 사용하고자 하는 욕

구들이 늘어나기 시작하였다. 또한 콘텐츠 산업은 이제 더 이상 

전문가가 제작한 콘텐츠를 단순히 시청하거나 체험하는 것에 

국한되지 않는다. 사용자가 직접 만들고 공유할 수 있는 콘텐츠

가 주를 이루기 시작하였다.
 하지만 3D 객체를 컴퓨터 화면 속으로 옮기는 것은 쉬운 일

이 아니다. 아티스트가 아닌 이상 사실적으로 묘사를 하기 힘들

뿐더러 직접 모델링을 하는 것은 고도의 기술과 시간을 필요로 

한다. 특히 콘텐츠 창작가와 같은 비전문가에게는 매우 어려운 

주제이다. 그래서 본 연구에서는  SfM(Struture from Motion)을 

이용한 3차원 재구성(3D Reconstruction) 방법을 제시한다. 이
는 물체를 단순한 방법으로 촬영하면 그에 대한 3차원 객체를 

획득할 수 있게 한다. 이를 통해 비전문가 또한 쉽게 3차원 객체

를 획득할 수 있도록 도울 수 있다.  이렇게 얻어진 3차원 정보

들은 다양한 곳에서 사용될 수 있다[1][2].
 3D 콘텐츠 제작을 위한 3차원 객체를 획득했다면 이를 응용

하여 보다 더 완성도 높은 콘텐츠를 만들도록 할 수 있다. 현 콘

텐츠 시장은 인터랙티브한 콘텐츠가 가장 주목을 받고 있는 추

세인데, 컴퓨터 비전과 인공지능 기술 발달에 따라 물체를 인식

하고 구별하여 이를 콘텐츠에 활용하는 빈도가 급격히 높아지

고 있다. 하지만 객체 인식기를 제작하는 과정은 굉장히 복잡하

며 그 원리를 이해하고자 한다면 꽤 어려운 일이 된다. 따라서 

우리는 비전문가를 위해 객체 인식기를 자동으로 제작해주는 

연구를 진행하였다. 다만 객체 인식기의 경우 다양한 환경에서 

촬영을 한 이미지 데이터 셋을 입력하는 것이 일반적인 방법인

데, 사용의 편의를 제공하기 위해 우리는 3차원 재구성(3D 
Reconstruction)에 활용한 데이터 셋을 활용하여 3차원 재구성

과 객체 인식 모델 개발을 동시에 수행한다.

그림 1. 시스템 흐름도 (비디오가 입력으로 들어오면 4가지 스텝을 통하여 3차원 재구성과, 객체 인식 모델을 진행한다.)

Fig. 1. System Flow (When the video enters the input, three-dimensional reconstruction and object recognition models are 
carried out through 4 steps)

우리의 연구는 다음과 같은 공헌도를 가지고 있다. 첫째, 3차
원 재구성 작업과 객체 인식 모델은 각각을 따로 수행할 경우 

많은 시간이 소요된다. 이를 하나의 플로우로 통일시킴으로써, 
시간을 단축할 수 있다. 둘째, 3D 개념의 이해 없이 구현하기 힘

든 주제를 비전문가도 쉽게 활용할 수 있도록 도울 수 있다. 일
반적으로 물체를 3차원으로 구성하기 위해서는 3D Max, 
Fusion, MAYA와 같은 전문가들이 사용하는 툴을 사용해야 한

다. 하지만 비디오를 찍은 것만으로도 3차원 모델을 제작해 낼 

수 있기 때문에, 사용자들에게 3D를 쉽게 접근할 수 있도록 해

준다. 셋째, 서로 다른 두 가지 데이터 셋을 통일 시켰다. 3차원 

재구성과 객체 인식 모델은 초기에 입력하는 데이터 셋의 특징

이 원래 다르다. 3차원 재구성의 경우 단일 환경에서 촬영된 데

이터 셋이어야 하지만 객체 인식기의 경우 성능 향상을 위해 다

양한 환경에서 촬영된 데이터 셋을 활용하는 것이 좋다. 하지만 

우리는 단일 인풋을 활용하여 두 작업을 동시에 수행하였다. 따
라서 이 논문에서는 이 두 과정에 대한 데이터 셋을 단일화하고 

그 수행과정을 자동화하는 연구를 진행하였다.

Ⅱ. 관련연구

SfM(Structure from Motion) 기반의 3차원 재구성 기법은 이

미 많이 연구 개발이 진행된 상태로, 주로 SIFT와 SURF와 같은 

이미지 특징점(Feature) 검출기를 이용하여 특징점을 찾아내고 

이를 매칭함으로써 카메라의 움직임과 위치를 검출해내는 방

식을 이용한다[3].
이러한 움직임 내 특징점을 매칭하는 과정에서 두 연속되는 

이미지 간의 유사도가 60% 이상이 되어야 비교적 정확한 결과

를 추출할 수 있다.[4]. 하지만 객체 인식을 위한 수많은 데이터

셋은 이를 만족하지 않는데,  그 이유는 사용자가 원하는 어떠한 

특정 객체가 아닌 보편적인 물체에 대한 인식을 주된 목적으로 

하기 때문이다.
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3차원 재구성을 위해 수집한  데이터셋을 그대로 객체 인식모

델 제작을 위한 학습 데이터로 활용하게 되면  이미지 데이터셋

의 목적이 다르기 때문에 데이터의 양이나 정보가 부족할 수 있

다는 문제점이 생기게 된다. 또한 3차원 재구성을 위한 데이터셋

으로 학습된 객체 인식 모델은 밝기, 물체와 카메라 간의 거리 등

의 다양한 환경 변수들에 대한 대응을 하지 못한다. 선행 연구[5]
에 따르면, 이미지 분류를 위한 데이터 증강 기법을 이용하였을 

때 상대적으로 부족한 이미지 데이터 개수에 대한 데이터 증강

을 이용하면 정확도 등의 그 학습 효과를 극대화시킬 수 있다.
따라서 본 연구에서는 하나의 오브젝트를 3차원 재구성할 

때 필요한 데이터셋을 구축한다. 그 이 후에 이를 인식하는 높

은 정확도의 학습 모델을 생성하기 위해서 데이터를 증강시킨

다. 또한 이러한 과정을 자동화하여 그 결과물을 동시에 추출하

는 것을 목적으로 하였다.

Ⅲ. 본  론

본 연구는 단일 데이터셋만을 이용하여서 주어진 물체에 대

한 3차원 재구성(3D Reconstruction)과 그에 대한 객체 인식 모

델을 개발하였다.  [그림 1]은 우리의 전체시스템 흐름을 도식

화한 것이다. 시스템 흐름도에서 볼 수  있듯이, 우리의 연구는 

크게 4단계로 구분할 수 있다. 첫 번째, 데이터 수집(Preparing 
Data) 단계에서는 사용자에게 입력받은 동영상을 각 프레임 단

위로 분해하여 데이터를 저장한다. 이는 이후에 이미지 증강등

을 통해서 객체 인식 모델 제작을 위한 학습 데이터로 활용된

다. 두 번째 단계는 자동 레이블링(Auto Labelling)단계이다. 이 

단계에서는 데이터 수집단계에서 수집된 이미지 프레임들에 

자동으로  Bounding Box를 찾아주는 작업을 한다.  뿐만 아니라 

세 번째 단계인 자동 증강(Auto Augmentation) 단계에서는 1~2
단계를 통해 수집된 데이터 뿐만 아니라, 더 다양한 학습 데이

터를 수집하기 위해서, 기존의 영상에서 사용된 정보들을 다른 

형태로 증강시켜 학습 데이터셋을 증가 시켜주는 작업을 한다. 
이렇게 수집된 이미지 데이터셋들은 마지막 단계에서 3차원 재

구성을 하고, 객체 인식 모델을 학습한다.

3-1 데이터 수집(Preparing Data)

사용자로부터 데이터를 입력받는 과정이다. 3차원 재구성과 

객체 인식 모델을 제작할 대상 객체를 주위로 하여 360도 돌면

서 그 주위를 촬영한다. 그리함으로써 물체가 바닥에 맞닿는 면

을 제외한 다른 모든 부분이 동영상 내에 모두 포함될 수 있도

록 한다. 이렇게 촬영된 미가공 동영상(Raw Video)로부터 각 

프레임을 이미지 데이터로 추출한다.
  추출된 미가공 이미지(Raw Image) 데이터셋은 3차원 재구

성을 위한 데이터셋으로써 활용된다. 연속된 이미지 데이터를 

활용하여 깊이(Depth) 값을 계산할 수 있다. 또한, 이러한 미가

공 이미지 데이터셋은 이후 진행할 이미지 증강(Image 
Augmentation) 등의 가공을 통해 객체 인식 모델 제작을 위한 

학습 데이터로 활용한다. 

그림 2. 이미지 증강을 위한 데이터 셋 예시

Fig. 2. Example of dataset for image augmentation

[그림 2]는 연구를 위해 수집되는 영상의 예시를 보여준다. 
본 연구에서 사용된 이미지 영상은 입력된 미가공 동영상에서 

592개의 프레임을 추출하여 증강용 영상으로 사용되었다.

3-2 자동 레이블링(Auto Labelling)

객체를 검출(Object Detection)하기 위해 등장한 CNN 모델

인 R-CNN(Regions with CNN)[6]은 이미지 내에 있는 객체들을 

찾아내어 각각이 어떤 클래스에 속하는지에 대한 예측을 수행

한다. R-CNN 신경망 학습을 위해선 객체의 클래스와 위치를 

이 Bounding Box를 이용하여 나타내주어야 한다. 하지만 수 천, 
수 만에 달하는 이미지 데이터 셋에 대해 한 장씩 객체에 대한 

레이블링을 해주는 것은 매우 많은 시간과 비용이 소모된다. 

그림 3. SURF를 이용하여 다음 프레임에서 레이블링 한 결과 

예시(특징점이 많이 매칭된 것을 볼 수 있다.)

Fig. 3. An example of labeling in the following frame 
using SURF(We can see many matched features.)
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그림 4. 특징점이 적어서 자동 레이블링이 제대로 되지 않은 결과 

(이 경우, 반자동화를 진행한다.)

Fig. 4. Result of poor auto-labeling due to few feature 
points (In this case, semi-automation proceeds).

따라서 본 연구에서는 레이블링 과정을 자동화하기 위한 방

법을 제시한다.
입력받은 동영상으로부터 이미지 프레임 데이터를 얻었을 

때, 사용자가 첫 프레임에 대하여 한 번의 레이블링을 직접 수

행한다. 이 Bounding Box는 첫 프레임 내 객체에 대한 레이블 

역할도 수행하지만, 곧 다음 프레임에서 새로운 Bounding Box
를 그리기 위해 이미지 매칭을 수행하는 구역이 되기도 한다. 
Bounding Box 범위만큼 크롭(Crop)된 범위가 다음 프레임에서 

매칭되는 범위를 SIFT[7], SURF[8] 등의 이미지 매칭 알고리즘

을 통해 계산하고, 곧 그를 레이블로서 활용하여 연속적으로 계

속하여 동작을 수행하게 된다. 우리의 결과에서는 SURF가 더 

높은 속도와 정확도를 갖는다. 따라서 본 연구에서는 SURF를 

이용한 자동레이블링을 진행하였다. [그림 3]은 SURF 매칭을 

이용하여 레이블링을 자동화한 예시를 보여준다.
하지만 그 과정 중간에 프레임 간 특징점 매칭 개수가 적어 

정상적으로 Bounding Box를 추정하지 못하게 되는 경우가 존

재할 수 있다. Bounding Box의 넓이를 계산하여 사전에 설정한 

오차를 넘어설 경우 새롭게 사용자가 Bounding Box를 그릴 수 

있도록 하여 이미지 매칭이 정상적으로 이루어질 수 있도록 반

자동화 할 수 있다. [그림 4]는 프레임간 특징점 매칭 개수가 적

어서, Bounding Box의 결과가 정확하지 않는 예시를 보여준다. 
이 경우에는 사용자가 직접 Bounding Box를 수정하여 준다.

  이렇게 하면 손쉽게 객체 인식 모델 학습을 위한 이미지 데

이터셋의 레이블링 작업을 마칠 수 있다. 이는 단일 객체에 대

한 레이블링이라는 점에서 가능한 방식으로, 특히 3차원 재구

성(3D Reconstruction)을 위한 360도 회전 동영상을 기반으로 

하여 가능한 방식이라고 할 수 있다.

3-3 자동 증강(Auto Augmentation)

이전 과정까지의 이미지 데이터 셋만으로는 성능이 좋은 객

체 인식기를 제작할 수 없다. 단 하나의 환경에서만 촬영된 이미

지로 구성되어 있기 때문에 장소, 특히 밝기와 객체 크기 등에 

있어 다양한 환경에서의 인식 성능이 매우 떨어지게 된다. 하나

의 독립 환경에서 생성되어 다양한 환경 변수의 변화에 대응하

지 못하기 때문에 우리는 이미지 데이터의 증강 작업을 실시하

였다. 이미지 증강(Image Augmentation)은 부족한 데이터 수를 

보완하기 위하여 실시하는 작업으로, 이 연구에서는 증강된 이

미지가 원본 이미지와 레이블이 동일한 증강과 동일하지 않은 

증강으로 나누어 작업을 실시하였다. 즉, 이미지 내에서의 객체

의 Bounding Box 크기와 위치가 증강 후에도 동일한 경우가 바

로 원본 이미지와 레이블이 동일한 경우를 의미하는 것이다.

1) 원본 이미지와 레이블이 동일한 증강

원본 이미지와 레이블이 동일한 증강은 아래와 같이 크게 세 

가지 방식으로 진행하였다. [그림 5]은 그 결과로 나온 이미지

들의 예시를 보여준다.

1-1) 배경 교체

원본 이미지 데이터 셋의 경우 한 공간에서 촬영된 동영상을 

기반으로 하기 때문에 이 데이터 셋만을 이용해선 다양한 환경

에서 작동하는 객체 인식기를 제작하기 힘들다. 따라서 원하는 

객체를 제외한 배경을 교체하는 작업을 진행하였다. 먼저, 배경 

제거에는 Grabcut 알고리즘이 사용되었다. 전경에 해당되는 이

미지는 기존 이미지의 레이블에 포함되어있는 Bounding Box를 

활용하여 지정하였다. 그리하여 배경이 제거되어 추출된 전경

에 무작위 배경 이미지를 합성시켜 교체를 진행하였다.
1-2) 색상 및 밝기 증강

원본 이미지 데이터 셋의 경우 다양한 촬영의 경우에서 환경 

변수를 모두 고려하지 못한다. 이를테면 만약 원본 이미지 데이

터 셋이 어두운 곳에서 촬영이 되었다면, 그를 통해서만 학습된 

객체 인식기는 밝은 환경에서의 성능이 떨어지게 된다. 또한, 
카메라의 종류나 성능에 따라 저장되는 이미지의 색상이 다를 

수 있다. 이런 다양한 환경 변수에 대응하기 위하여 밝기와 색

상을 일부 조정하는 증강 작업을 진행하였다.

그림 5. 원본 이미지와 동일한 레이블링(왼쪽 위 : 원본, 오른쪽 

위 : 배경 교체, 왼쪽 아래 : 색상 및 밝기 증감, 오른쪽 

아래 : 무작위 임의 구역 제거)

Fig. 5. Same labeling as the original image (left-top : 
source image , right-top : background 
replacement, left-bottom : color and brightness 
increments, right- bottom : remove random area)
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1-3) 무작위 임의 구역 제거

객체 인식 도중 특정한 물체 혹은 손가락 등으로 객체가 가

려지는 경우가 발생할 수 있다. 객체의 일부가 임의로 제거되더

라도 인식을 성공적으로 수행할 수 있도록 무작위로 객체 내 임

의 구역을 제거하는 작업을 진행하였다.

2) 원본 이미지와 레이블이 동일하지 않은 증강

원본 이미지와 레이블이 동일하지 않은 증강은 아래와 같이 

크게 네 가지 방식으로 진행하였다. [그림 6]은 그 결과로 나온 

이미지들의 예시를 보여준다. 이미지의 검은 배경은 원본 사이

즈와의 비율 비교를 위하여 시각화한 것이고, 실제로 학습이 진

행될 때는 이 부분이 제거되어 진행되었다.

2-1) 반전

이미지를 상하 반전, 좌우 반전, 상하좌우 반전 시키는 증강

을 진행하였다. 이 경우 Bounding Box의 좌표는 원점 중심을 기

준으로 하여 값을 반전시켜주었다. 
2-2) 회전

이미지를 회전시키는 증강을 진행하였다. 회전 정도를 바꾸

어 가며 다양한 이미지를 제작하였고, 그에 따라 Bouding Box도 

회전되었다.
2-3) 잘라내기

원본 이미지의 크기를 변경하되, 왜곡시키지 않고 잘라내어 

증강을 실시하였다. 이 경우, Bounding Box 영역을 침범하여 잘

라내었는지 침범하지 않고 잘라내었는지를 고려하여 레이블을 

다시 지정해주었다.
2-4) 왜곡

원본 이미지의 크기를 변경하며 동시에 왜곡시키는 증강을 

실시하였다. 이미지 크기가 변한 비율을 계산하여 동일하게 

Bounding Box의 크기를 조정하였다. 

3-4 3차원 재구성과 모델 학습 (3D Reconstruction and  

Model Training)

완성된 3차원 재구성을 위한 이미지 데이터 셋, 그리고 학습

용 이미지 데이터 셋을 통해 각각 원래 목적의 작업을 수행한

다. 3차원 재구성의 경우 SfM(Structure from Motion) 기법을 이

용하여 두 연속 2차원 프레임 간의 3차원 구조를 계산한다. 계
산된 깊이 맵(Depth Map)을 예측한 뒤, 추출된 Point Cloud에 

대한 메쉬(Mesh)화와 텍스처 매핑(Texture Mapping)을 수행하

여 객체에 대한 최종 모델을 추출한다. 3차원 재구성을 위한 단

계는 [표 1]에 나와 있는 순서대로 진행하였다[9][10].
또한 학습의 경우 R-CNN 계열 중 빠른 속도와 높은 성능을 

자랑하는 Faster R-CNN을 이용한다. 이외 신경망은 레이블링 

과정이 보다 복잡하여 자동화에 적합하지 않거나 성능이 떨어

진다는 단점이 존재한다. 학습용 데이터와 검증용 데이터를 7:3 
비율로 분할하여 학습을 수행하였다. 모델 학습을 위한 R-CNN 
구조는 [그림 7]과 같다.

그림 6. 원본 이미지와 동일하지 않은 레이블링(왼쪽 위 : 반전, 

오른쪽 위 : 회전, 왼쪽 아래 : 잘라내기, 오른쪽 아래 : 

왜곡)

Fig. 6. Labeling not identical to the original image (top 
left : invert, top right : rotation, bottom left : cut, 
bottom right : distortion)

표 1. 3차원 재구성을 위한 구현 단계

Table 1. Implementation Steps for 3D Reconstruction
 level state contents

1 CameraInit Initialize camera 

2 FeatureExtraction
Extract features in an image using   
SURF algorihtm

3 ImageMatching
Find an image looking at the same 
area of the scene

4 FeatureMatching
Match feature points between 
candidate images

5 StrurctureFromMotion
Estimate 3D structures from 2D 
image sequences using Sfm 
algorithm

6 PrepareDenseScene
Prepare process for Depth-map 
calculation

7 DepthMap
Create Map by searching for the 
depth value of each pixel for all 
frames

8 DepthMapFilter
Maintain consistency with Depth-map 
calculated independently

9 Meshing
Generate mesh of point cloud to 
create geomnetric surfaces

10 MeshFiltering
Simplify Mesh to reduce unnecessary 
advantages

11 Texturing
Map a calculated UV map to the 
generated Mesh

그림 7. 객체 인식을 위한 Faster R-CNN 학습 모델

Fig. 7. Faster R-CNN Learning Model for Object 
Recognition
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Ⅳ. 실험결과

4-1 구현 환경

본 연구에는 Intel(R) Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.40GHz, 
RAM 16GB와 NVIDEA RTX 2060 SUPER GPU 환경에서 실행

되었다. Python 3.6.5.를 이용하여 프로그램 되었으며 CUDA 
10.1 라이브러리와 OpenCV-contrib 3.4.2.16, Numpy 1.18.0 
Tensorflow 1.15.0 패키지[11]가 사용되었다. 프레임 워크는

AliceVision 2.3.0 for meshroom이고 Meshroom software 
2020.1.1.[12]을 사용하였다.

학습 모델 예측은 epoch=10000으로 세팅하여 진행하였으며, 
레이블의 개수가 적어서 한번의 학습당 약 25분의 시간이 소요

되었다. 3차원 재구성의 경우, 예제에서 사용된 냉장고를 재구

성하는 데 걸리는 시간은 약 23분이고, 각 11단계에서 소요되

는 시간은 [표 2]와 같다.

표 2. 3차원 재구성에서 소요된 시간 (s : 초, m : 분)

Table 2. Spending time for 3D Reconstruction(s : second, 
m : minute)

level stage time

1 CameraInit 0.3s

2 FeatureExtraction 32s

3 ImageMatching 0.3s

4 FeatureMatching 3m 28.3s

5 StrurctureFromMotion 1m 23.8s

6 PrepareDenseScene 19.4s

7 DepthMap 10m 5.2s

8 DepthMapFilter 2m 11.1s

9 Meshing 3m 24.7s

10 MeshFiltering 6.1s

11 Texturing 1m 37.8s

Total 23m 8.0s

그림 8. 프레임 이미지를 통한 카메라 위치/방향 예측 결과

Fig. 8. Results of camera position/direction prediction via 
frame image

4-2 결과

1) 3차원 재구성 결과

비디오에서 분리된 프레임중 120장을 랜덤으로 선택하여 3
차원 재구성을 진행하였다. [그림 8]은 사진을 통하여, 카메라

의 위치와 방향을 예측한 결과이다. 약 600장의 프레임에서 5
분의 1인 120장을 랜덤으로 추출하였기 때문에, 360도를 기준

으로 물체를 둘러 싸는 다양한 각도에서 카메라의 위치가 추출

되는 것을 확인할 수 있다. 이를 통하여 3차원을 재구성하기 때

문에 우리는 정확한 3차원 정보를 구할 수 있게 된다.
프레임 이미지에서 얻어진 정보들을 이용하여, 우리는 포인

트 클라우드를 추출하고 포인트 클라우드 기반으로 메쉬화 시

켜 결과를 만든다. 그 과정의 예시는 [그림 9]에서 볼 수 있다. 
[그림 9]에서 얻어진 메쉬 모델을 이용하여 우리는 다양한 각도

에서의 3차원 모델을 제작할 수 있다. 본 연구에는 냉장고로 실

험하였고, 그 결과는 [그림 10]에서 볼 수 있다.

그림 9. 3차원 재구성을 위한 포인트 클라우드(왼)와 메쉬모델(오) 

(포인트 클라우드를 통해서 메쉬 모델이 제작되고 메쉬 

모델을 통해서 3차원으로 재구성된 모델을 제작한다.)

Fig. 9. Point cloud (L) and mesh model (R) for 3D 
reconstruction (Point cloud creates a mesh model 
and a three-dimensional reconstruction through a 
mesh model).

그림 10. 냉장고 3차원 재구성 결과 (오른쪽 상단에 있는 이미지가 

[그림 9]의 메쉬모델을 통해 생성된 결과이다.)

Fig. 10. Result of refrigerator 3D reconstruction results 
(The image on the upper right is produced by 
the mesh model in Fig 9.).
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2) 객체 인식 모델

임의의 배경에 놓여져 있는 냉장고를 실시간을 캡처했을 때 이 

물체를 냉장고로 인지할 수 있는지에 대하여 실험하였다. 처음 입

력된 비디오에서 추출된 프레임만 가지고 Faster R-CNN으로 학습

한 모델과 자동 이미지 증강을 통해 더 많은 데이터를 가지고 학

습한 모델을 비교하여,  이미지 증강의 필요성에 대해서도 확인해

보았다. [그림 11]은 두 가지 환경(비디오 프레임만 가지고 학습한 

모델과 이미지 증강을 통한 입력 이미지 개수 확장한 모델)에서의 

냉장고를 인식하는 정확도를 비교한 것이다. 그림에서 볼 수 있듯

이, 정면이나 후면의 경우에는 두 환경의 차이가 크게 없는 것을 

볼 수 있지만, 멀리서 캡처되거나, 위/아래와 같은 캡처 이미지가 

약간의 왜곡이 있는 경우에는 입력 이미지를 늘려서 학습한 모델

이 매우 높은 정확도를 갖는 것을 볼 수 있었다.

그림 11. 객체 인식 모델 결과 : 왼쪽은 이미지 증강 없이 프레임만을 이용한 학습 모델 예측 결과이고, 오른쪽은 이미지 증강을 통해 

학습 데이터셋을 증가시켜 학습한 모델 예측 결과이다. ( 왼쪽 상단은 냉장고의 정면을 가까이 찍은 영상이다. 결과에서처럼 두 

모델의 정확도에 차이가 거의 없다. 오른쪽 상단은 멀리서 정면을 찍어서 사용한 비교한 결과이다. 아래쪽 두 비교군은 이미지의 

형태가 회전을 통해 왜곡되어 찍혔을 때 나타나는 결과 차이를 보여준다.) 

Fig. 11. Object recognition model result: The left side is the result of prediction of learning model using frame only 
without image enhancement, and the right side is the result of prediction of model learned by increasing learning 
dataset through image enhancement. ( Top left is a close-up shot of the front of the refrigerator. As in the 
results, there is little difference in the accuracy of the two models. The upper right hand is a comparison using 
a front-end shot from a distance. The bottom two comparators show the difference in results when the image is 
distorted by rotation.)

 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 비디오 기반의 단일 데이터셋을 이용하여 하

여 3차원 재구성과 객체 인식기 제작을 동시에 수행하는 연구

를 제시하였다. 주어진 비디오를 프레임 단위로 분할하여, 자동

레이블링을 하고, 적은 데이터양을 늘리기 위해 자동으로 이미

지를 증강시킨다. 이는 3차원 재구성이나 모델 예측을 위해 필

요한 정보양을 늘려줌으로써, 결과의 정확도를 향상 시키는데 

도움을 주었다. 마지막으로 3차원 재구성 데이터셋을 통하여 

객체 인식 모델을 제작하기 위해 여러 환경 변수를 고려한 데이

터 증강을 수행하였다. 이를 통해 두 작업을 수행하는 데에 있

어 시간 및 비용 비효율성을 줄이고 비전문가 또한 쉽게 원하는 

3D 오브젝트와 이를 활용한 실시간 객체 인식 도구를 활용할 

수 있도록 하였다. 
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우리의 연구는 2D 비디오 셋을 이용하여 3차원 모델을 구성

해내기 때문에, 특징을 정확하게 인지못하는 경우 3차원 모델

의 결과가 좋지 못한 경우가 존재한다. 비디오를 찍을 때 3차원 

정보를 수집할 수 있다면 더 높은 정확도와 품질의 3차원 재구

성을 진행할 수 있을 것으로 예상된다. 이는 객체 인식 모델의 

예측 정확도 향상에도 도움을 줄 수 있을 것으로 예상된다. 우
리의 연구는 향후 콘텐츠 산업의 발전에 있어 기폭제 역할을 할 

수 있을 것으로 예상하며, 3차원 공간 내 인식 객체 위 치 추정 

기술에 응용될 수 있을 것으로 예상된다.
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