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Abstract We present a region-based approach for accurate pose estimation of small mechanical 

components. Our algorithm consists of two key phases: Multi-view object co-segmentation and pose 

estimation. In the first phase, we explain an automatic method to extract binary masks of a target object 

captured from multiple viewpoints. For initialization, we assume the target object is bounded by the 

convex volume of interest defined by a few user inputs. The co-segmented target object shares the 

same geometric representation in space, and has distinctive color models from those of the 

backgrounds. In the second phase, we retrieve a 3D model instance with correct upright orientation, 

and estimate a relative pose of the object observed from images. Our energy function, combining 

region and boundary terms for the proposed measures, maximizes the overlapping regions and 

boundaries between the multi-view co-segmentations and projected masks of the reference model. 

Based on high-quality co-segmentations consistent across all different viewpoints, our final results are 

accurate model indices and pose parameters of the extracted object. We demonstrate the effectiveness 

of the proposed method using various examples.
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1. 서  론

산업 응용을 위한 로보틱스는 다양한 관점에서 많은 

발전이 있어왔고
[1-8]

, 컴퓨터 비전 학계에서도 이를 위한 

더 나은 솔루션을 탐구하고 있다
[9,10]

. 특히 인터넷에 수

집되는 3D 모델이 최근 크게 증가함에 따라 특정 3D 

모델을 가정하여 영상에 맺힌 물체의 정확한 자세를 알

아내는 문제도 제조/검증 응용 관점에서 다시 주목을 받

고 있다. 본 논문에서 다루고자 하는 2D-3D 자세추정이

란 보정된 카메라로 관찰되는 입력 영상내의 물체와 알

고있는 3D 모델의 상대적 자세를 기하학적으로 추론하

는 것을 말한다. 이는 로보틱스, 컴퓨터 비전 및 여러 

그래픽스 응용에 있어 중요하게 다루어져 왔다.

현재 정형화 된 접근으로는 보정된 카메라 영상에서 

탐지되는 경계를 3D 모델로부터 투영된 그것과 정합하

는 방식이 있다. 이것이 발전하는 과정에서 경계 및 외부 

환경에 강인한 국소 특징량들을 추출하게 되었고, 정합

에 이용된 목적 함수들 또한 새로이 제안되어 왔다.

하지만 카메라 입력을 객체화 하는 과정 없이 물체 

경계 및 내부 영역의 특징을 추출하려는 시도는 여러가

지 광학적 노이즈로 분명한 경계를 탐지하기 어려운 경

우, 또한 특별한 질감이 없는 물체가 매우 혼잡한 배경에 

놓여 있는 경우 자세 추정 오차율을 높이게 된다. 이와 

같은 상황에서는 영역 기반으로 물체를 표현하는 것이 
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User input

Propagations

                          (a)                                    (b)

Fig. 1. Multi-view co-segmentation of a machinery component (Blue box: Initialization, Green line: Segmentation result) 
(a) User-given bounding boxes for two views and their segmentations. (b) Propagations for the rest of views and our results

유리한 것으로 알려져 있으나, 그러한 2D 영역을 통계적

으로 모델링하고 분할하기에는 초기 전경과 배경의 특

성들이 모호하게 정의되기 쉽다는 단점이 있었다.

본 논문에서는 이와 같은 한계를 극복하고자, 주어지

는 물체는 다시점으로 관찰될 수 있음을 가정하였다. 다

시점 객체 공분할(co-segmentation, 共分割)이란 두 개 

이상의 시점에서 관찰되는 임의의 전경 물체를 기하학

적 제한 조건을 사용하여 동시에 분할하는 것을 말한다
[11-17]

. 

이를 바탕으로 제안하는 시스템은 각 시점의 전경 마스

크들을 이용하여 물체의 시점 별 영역과 경계를 함께 

고려하는 에너지 함수를 최적화한다. 더 많은 시점 정보

와 강인한 객체화 과정은 기존 방법들에 비해 정성적, 

정량적 이점들을 보인다. 이어지는 장에서는 각 단계의 

중요한 기술적 요소들을 구체적으로 설명한다.

2. 기하학, 외형 모델을 통한 

다시점 객체 공분할

전통적으로 영상분할은 여러가지 목적함수를 마르코

프 무작위장(Markov random field, 이하 MRF)의 에너지

항으로 모델링하는 기법을 많이 사용한다. 여기서의 에

너지항 또한 크게 데이터항(data term, Ed)과 평활화항

(smoothness term, En)으로 나누어 설명한다
[18,19]

.

Ed
 ρ ･ Ea

ρ ･ Eg                …   (Eq. 1)

En
λnc ･ Enc

λng ･ Eng

(Eq. 1)은 첫번째 단계에서 사용하는 MRF 에너지항을 

표현한다. 데이터 항은 전경과 배경의 외형을 각각 모델

링(appearance term, Ea)하고 기하학적 제한조건을 고려

(geometric term, Eg)하도록 설계한다. 또 외형 모델의 

신뢰도에 따라 Ea와 Eg의 상대적 영향도 를 결정한다
[12]
.

단, 외형 정보 중 색상(color) 만을 사용하였는데, 본 

본 응용 범위에서는 응용 범위에서는 비교적 질감 정보

가 없는 기계 부품을 다루기 때문이다. 평활화항(neigh-

borhood term, En) 또한 인접 픽셀 간 색상 거리가 주요하

게 고려되며, 모든 시점에 적용되는 기하학 정보(Eng)를 

이것과 함께 사용한다. λnc=10, λng=1.5 은 알고리즘 상

수 값이다.

2.1 MRF 초기화(MRF initialization)

다시점 객체 공분할의 초기 영역은 카메라의 자세를 

보정 패턴으로 정확하게 추정한 후, 관심 물체가 모든 

카메라에 완전히 보여진다는 가정에서 얻어진다
[11-16]

. 

MRF의 각 노드와 연결에 대한 초기 에너지는 픽셀 수준

으로 정의할 수 있다. 모든 데이터항과 기하학적 평활화

항은 매번 갱신되는 영역에서 새롭게 계산된다. 1/4의 

초기해상도에서 최적화 후, 원본에서 결과를 구했다.

Fig. 1은 첫 번째 단계의 다시점 객체 공분할의 예를 

보여준다. 입력 물체의 정면과 평면 시점에서만 정의된 

사용자 영역은 제안하는 알고리즘으로 다음 행의 파란

색 선과 같이 모든 시점으로 전파된다
[12]
. 녹색 선은 이 영

역들로부터 초기화된 모델에서 반복적 그래프컷을 사용

하여 수렴된 결과를 보여준다.
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Fig. 2. 2D-3D object pose estimation. (Green line: Estimated object mask, Yellow line: Projection of a reference model) Left: Initial 
projections of two models with a candidate up-vector, Right: Comparison of accumulated errors after model fitting

2.2 외형 모델링(appearance model)

MRF의 데이터 항 Ea은 전경, 배경 외형을 정의한다. 

특정 시점에서의 물체 외형은 칼라 정보와 모든 시점이 

공유하는 질감 정보로 나누어 생각할 수 있다
[12]
. 하지만 

이와 같은 균질한 매질의 기계 부품 영역을 높은 수준의 

정확도로 추출하는 산업 응용에서는 칼라 정보만을 사

용하여 모델링하였다.

칼라 정보의 경우는 학계에서 흔히 쓰이는 Gaussian 

mixture model (GMM) 을 그대로 사용하였지만, 기하학

적 제한 조건을 반복적으로 사용하는 공분할의 경우에

는 정밀도(precision) 보다는 재현율(recall) 수치가 구현

상 더 중요하게 다루어진다.

2.3 기하학적 제한 조건(geometric representation)

MRF의 데이터 항 Eg은 모든 시점에서 일관된 영역을 

유도한다. 보정된 카메라 영상에서 전경으로 추론되는 

영역은 다른 시점 영상에서도 이를 얼마나 동의하는지 

확인하는 작업을 수행할 수 있다. 이와 같은 기하학적 

제한 조건은 기존 연구들에서 사용되는 범위나 구현 상 

차이가 있으나, 공통된 목적은 공간에서 일관되는 전경 

영역들을 유도하는 것이다
[11-17]

. 카메라 자세 정보를 통

해 모든 시점에서 일관된 전경 영역만을 추론하는데 중

요한 기하학적 단서로 활용된다. 

2.4 에너지 최적화(energy optimization)

MRF 최적화 초기 단계에서는 칼라 정보가 기하학적 

제한 조건보다 전경의 대략적인 영역을 높은 재현율로 

탐지하게 된다. 하지만 전경 추론 영역의 정밀도가 높아

질수록 기하학적 제한조건이 더 효과적으로 작동한다. 

칼라 정보의 경우 기하학적 데이터항과 다르게, 각각

의 시점마다 모델링 되기 때문에, 적응적 가중치를 두어 

알고리즘의 안정성을 높였다
[12]
. 알고리즘 초기에는 큰 

변화를 허용하지만, 전경 물체 경계가 드러나면서 점차 

기하학적 에너지 항의 가중치를 높이며 최종 영역이 수

렴하도록 설계하였다. 그래프 컷의 평활화항 En은 분할 

지점이 색상과 구조 경계에서 발생하도록 유도하며, 해

당 가중치 상수 값은 실험적으로 구하였다.

본 논문에서는 반복적인 최적화
[22-24]

를 통해 갱신되는 

영역의 크기가 일정 수준 아래로 안정되면 수렴하는 것

으로 보았다. 즉, 분할 영역 변화가 크지 않거나, 공유하

는 3D 모델이 더 이상 갱신되지 않을 때를 종료 조건으

로 본다. HD급 기준으로 8장을 공분할 하는데, 약 10분 

내외의 시간이 소요되었다.

3. 영역 기반 2D-3D 자세 추정

알고리즘의 두번째 단계에서는 Fig. 2와 같이 다양한 

종류와 속성을 가진 3D 물체를 공분할 영역에 투영하고, 

최종적으로 정확한 모델을 선택하여 그것의 자세(upright 

orientation, translation, in-plane rotation)를 정한다. 그림

에서는 같은 종류의 부품이나 세부 속성이 다른 reference 

모델들이 임의의 자세로 배치된 것을 노란색, 관찰되는 

물체의 공분할 영역을 녹색으로 표현했다. 이것을 입력

으로 하여 그림의 오른쪽에서는 (Eq. 2)의 목적 함수를 

최대화하는 자세 파라메터가 무엇인지 구하게 된다.
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arg max







 


 ․ 





 


  (Eq. 2)

정확한 reference 모델의 upright orientation이 바르게 

추정 되었을 때, 모든 시점에서의 모델 정합 오차가 최소

화 된다. 예를 들어, 수렴 후 투영된 reference 모델과 

추론된 분할 영역과의 오차를 빨간색으로 표시하였다.

이 문제에서, 전경 마스크 가 각 시점 v 별로 추론 

되었으며, 칼라 영상  또한 각 카메라 시점 마다 

의 

내, 외부 파라메터가 보정 되었음 가정한다. 관심있는 물

체 투영 파라메터 는 model category, instance에 대한 

index와 물체 자세에 관계된 up-vector , translation   

 그리고 in-plane rotation 로 설명할 수 있다. 를 통해 

3D 모델이 영상에서 관찰되는 물체 영역과 경계에 정합

될 때, 이를 각각 

, 


로 점수화하여 극대값 지점을 

찾는 문제로 풀게 된다. 본 장에서는 이를 구체화한다. 

여기서 =0.15는 각 항의 가중 정도에 대한 상수값이다.

본 논문에서 차용하고 있는 2D-3D 자세 추정은 영역 

추출에 기반을 둔 방법론
[25]

과 유사한 부분이 있다. 하지

만 level set 분할 접근보다는 보다 복잡한 배경을 다룰 

수 있는 그래프컷 기반으로 영역을 추출하게 된다. 또 

최적화 과정이 model fitting과 엮여 있는 전자와는 달리 

두 단계로 분리했다는 점에서 차이를 보인다. 마지막으

로 다시점 정보에 대한 이점을 실험적 근거를 통해 제시

했다는 점이 기존 연구
[25]

에 비해 새롭다고 할 수 있다. 

이 알고리즘 비교 및 분석을 위해서는 VLFeat library
[26]

가 활용되었다.

3.1 투영 영역을 분할 영역으로 정합(region term)

이론적으로, 공간 상의 reference model은 주어진 에

서 모든 시점 영상으로 투영되어 우리가 알고 있는 분할 

영역들과 정확하게 정합 된다. 평면에 놓인 물체의 자세

는 평면 상의 움직임 x, y, 그리고 평면 상의 회전 r로 

3 자유도를 갖게 된다. 

종류 별로 대표가 되는 개체들은 이러한 영역 점수와 

함께 목적 함수가 최대가 되는 up vector 에서 한 종류

를 선택하게 되고, 또 같은 종류에서 세부 속성이 다른 

개체들도 이와 같은 방법으로 검색되게 된다. 영역 점수

는 물체 내부의 질감이 거의 없고 광학 노이즈가 심한 

경우에도 비교적 강인하게 측정하여, 안정적으로 3D 모

델을 검색하는데 유리하다. 단일 시점만을 사용하는 영

역 기반 접근에서는 정확한 3D 모델을 초기 단계부터 

가정하고, 동시에 분할과 자세 추정을 최적화하여 오차

율을 줄이게 된다. 하지만 본 연구의 경우는 모델의 종류

가 다양하고, 또 같은 종류의 부품에서도 구체적인 속성

이 다르기에 공분할 단계에서는 이러한 가정을 두지 않

았다. 

3D 모델 이  , 

의 파라메터로 특정 시점 영상에 

투영한 것을 

 


  같이 표현한다면, 이것을 그 시

점에서 추론된 전경 마스크 

와 Intersection-over-Union 

(IoU)을 측정하는 방식으로 

을 정의하였다.

3.2 경계 픽셀의 중요도 고려(boundary term)

본 논문에서는 물체의 정밀한 자세 추정을 위해 물체

의 분명한 경계를 중요하게 고려한다. 구체적으로는, 객

체화 된 마스크의 주변 영역의 정보를 단순한 경계 추출

기를 통해 이진화 하고, 투영 영역의 외곽선과의 교집합

을 이루는 픽셀들을 세는 방식으로 

를 구현하였다. 

그리고 경계가 보다 정렬된 결과를 얻을 수 있었다.

이것은 어떤 3D 모델 의 외곽선이  

의 파라메터

로 특정 시점 영상에 투영한 것을 

 


라고 표현

한다면, 주어진 칼라 영상 

의 경계선 픽셀들과 최대로 

많은 개수로 겹쳐지는 최적 자세 를 찾는 것이다. 

4. 결과 및 토의

4.1 자료 수집(dataset collection)

검증에 사용된 데이터셋은 다음과 같이 준비되었다. 

먼저 임의의 형상을 가진 금속 부품 10개 종류를 수집하

였다. 각 종류 별로 세부 속성이 다른 4개의 개체가 있어, 

데이터셋은 총 40개의 부품을 관찰하는 이미지로 구성

된다. 산업용으로 만들어지는 각 부품 정보는 완전하게 

주어진다고 가정하였고, 각 모델의 convex hull의 모든 

candidate bases의 안정성
[27]

을 이용하여 평가하였다. 모


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(a) (b) (c)

Fig. 3. Data collection. (a) Capturing system. (b) 3D modeling of target objects. (c) Upright orientation proposal (four at most)

델 별로 가능한 up-vector가 다수 개 존재하는 경우는 

이를 이용하여 최대 4개 이하로 제한한다.

Fig. 3은 데이터 캡쳐를 위한 시스템과 논문에서 정의

한 notation을 정리한다. 또 부품 종류 및 개체에 대한 

3D 모델링 결과와 up vector 선정 과정을 보여준다
[27]
.

제안하는 알고리즘의 성능 파악, 특히 정밀한 자세 추

정에 대한 알고리즘 분석을 위하여 시뮬레이션 소프트

웨어를 활용하였다
[28-29]

. 그리고 최종 실험에 있어서는 

자유로운 시점의 카메라를 위해 6 자유도 로봇팔(SAMSUNG- 

FARAMAN, SRCP controller)을 사용하였다. 

또한 결과를 정량적으로 분석하기 위해 3 자유도의 정

밀스테이지(Panasonic-MSMD-012G1S, Panasonic-MADHT- 

1505E, EmotionTech-MCSH-80P4)를 준비하였다.

4.2 실험 결과(Experimental results)

본 논문에서 사용한 방법은 전통적인 경계 기반 접근

법과 영역 기반 접근을 혼합한 것이다. 특히 종래의 외관 

모델링에 있어, 다시점 입력에서의 기하학적 제한 조건

을 더하여 최적화 하고 있다. Fig. 4에서는 제안하는 알

고리즘 각 단계에 대한 결과 예시를 시각적으로 나타내

었다. 그림에서 파란색 선은 카메라 자세로부터 초기화 

된 영역을 나타내며, 빨간색 선은 시점 별로 세워진 전경 

외형에 대한 에너지 함수로 물체 영역을 추론한 것이다. 

녹색 선은 기하학적인 제한 조건을 포함하여 모든 시점

에서 일관된 전경 영역을 추론한 것이며, 이를 이용해 

최종적으로 물체 판별 및 자세를 추정하여 정합된 경계

를 노란색으로 표현하였다. 

그림에서 두번째 줄에 나타난 결과들은 기존 방법론
[25]

과 같이 초기화된 에너지로부터 단일 시점에서 칼라 정

보만을 활용하여 전경 영역을 추론하게 된다. 또한 알고 

있는 3D 모델을 2D 영상에서 관찰되는 영역으로 정합시

키는 과정 또한 영역 기반 에너지만을 고려한다.

전통적인 경계 특징량 기반 접근법에서는 배경에서 

검출되는 경계 특징들이 보여지는 예제와 많을 경우, 물

체 형태를 미리 가정하는 경우에도 외곽선과 혼동이 생

겨 목적 함수가 국소 최소값에 빠지기 쉬웠다.

특히, 본 논문에서 다루는 금속 부품은 균일한 재질을 

가지고 있어 내부의 특별한 질감 특징이 없으며, 시점에 

따라 표면 반사나 그림자와 같은 여러가지 광학적 현상

이 경계 검출의 노이즈로 작용하게 된다. 따라서 단일 

재질의 객체를 분할하는 접근이 유리하게 사용될 수 있

겠다
[25]
. 단, 여기서는 단일 시점 만을 고려한다.

나아가 세번째 줄에 나타난 결과들은 공간에서 일관

된 전경을 추론하기 위해 기하학적인 제한조건을 모든 
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Fig. 4. 2D-3D Pose Estimation using Multi-view Object Co-segmentation. First row: Input images with initialization, Second row: 
Segmentations using only color models, Third row: Multi-view object co-segmentation, Fourth row: Our 2D-3D pose estimation

                                                         (a)                                                                                              (b)

Fig. 5. Qualitative comparisons. (Blue line: Initialization, Green line: Segmentation, Yellow line: Pose estimation) (a) Single-view 
image segmentation using color models only and 2D-3D pose estimation in [25], (b) Our results

시점에 대해여 적용한 것이다. 그림에서 보여지는 기하

학적 에너지 항과 앞서 구한 칼라 외형 에너지 항을 함께 

적용하여 경계를 추출할 경우, 학계에 보고된 바와 같이, 

단일 시점에서 칼라 만을 사용한 예제에 비해 false alarm

을 크게 낮출 수 있었다.

그리고 마지막 줄에서는 위와 같이 수렴된 물체 영역

과 칼라 영상에서 추출되는 경계를 함께 이용하였다 (검

은색으로 표시). 3D 모델을 모든 시점에 투영하여 각 

시점 영상의 물체 영역에 정합하는 예제를 보여준다.

기본적으로 본 논문의 2D-3D 자세 추정은 영역 분할 

에너지에 크게 의존하는 방법론
[25]

를 채택한다. 하지만 

우리의 방법론에서는 각 칼라 영상의 경계선과 정렬하
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Table1. Quantitative Evaluation

Instance model

retrieval error 

(%)

Up-vector

retrieval error 

(%)

Translation 

error (um)

Rotation 

error (deg.)

[25] 55.0% 12.5% 944 um 5.76°

Ours 37.5% 7.5% 521 um 1.39°

는 부분을 강화한 것과 공간 상의 물체 움직임을 이를 

관찰하는 모든 시점에서 동시에 최적화하는 것이 추가되었

다. Fig. 5에서는 본 연구에 기반이 된 알고리즘
[25]

과 그것

을 확장한 알고리즘의 주요한 차이들을 보여준다.

먼저 (a)의 경우에서는 단일 시점에서 칼라 모델을 반

복적으로 갱신하여 수렴한 물체 영역과 가장 높은 점수

로 정합된 모델의 자세를 보여준다. 

(b)의 경우는 칼라 모델이 갱신되는 과정에서 다시점 

공분할 알고리즘
[12]

이 이용되었으며, 수렴된 영역과 칼

라 영상에서 검출된 경계선들을 모두 고려하여 모델이 

정합된 결과이다. 이들의 초기 MRF 에너지는 8개의 카

메라 자세에 의해 파란색과 같이 동일하게 주어진다. 빨

간 박스는 자세 추정의 결과에 대하여 해당 영역을 확대

한 것을 나타낸다.

정량적인 실험에서는 10개 종류와 4가지 속성 갖는 

개체 모델이 2-4개의 up vector를 가지고 3가지 종류의 

배경 영상을 갖는 모든 경우에서 무작위로 40회를 수행

한 결과를 Table 1에 정리하였다. (a), (b)에서 보여진 

결과에 대하여 instance model retrieval error, up-vector 

retrieval error, translation error, 그리고 rotation error를 

측정하였다. 여기서 retrieval error는 검색이 실패한 경우

를 백분율로 나타내었고, translation error는 2D 평면에

서의 Euclidian metric, rotation error는 absolute difference 

error로 정의한다. 3 자유도 범위는 [-10 mm ~ 10 mm], 

[-180°~180°]로 하였다. 위치와 회전 오차 범위는 각각 

20 um, 0.025 deg.이다.

제안한 방법은 분할 영역을 안정화하는 효과와 함께 

부품의 up vector, 미묘한 속성 차이를 구분하여 검색하

는데 있어 이득이 있었다. 또한 최종 자세 추정 오차율도 

개선되었는데, translation error는 약 2배 수준, in-plane 

rotation의 경우는 오차율이 4배 이상의 차이를 보였다. 

5. 결 론

본 고에서는 여러 시점에서 관찰된 물체를 분할하고, 

그것의 평면상 자세를 정교하게 추론하는 과정에서 적

합한 3D 모델 또한 검색 가능한 시스템을 제안하였다. 

나아가 기존의 경계 기반, 영역 기반 알고리즘들을 통합

하고, 다시점 정보를 활용하는 접근으로 3 자유도를 갖

는 2D-3D 물체 자세를 추정하였다. 이를 위하여 몇 가지 

기술적 한계들을 극복하였고, 특히 다시점 정보에서 얻어

지는 이점을 정성적, 정량적으로 비교하여 검증하였다.
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