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Ⅰ. 서  론

증강/혼합 현실에서 삼차원 응시점 추정과 같이 

삼차원 정보를 획득하는 것에 대한 연구가 활발히 

진행되고 있다. 삼차원 정보를 획득 하는 방법 중에 

SFF(Shape from Focus)는 다른 초점 정도를 가지는 

영상들을 사용하여 물체의 삼차원 형상을 복원하는 

기술이다[1]-[3]. 이 방법은 물체가 놓여있는 스테이

지를 광축을 따라 일정한 스텝 사이즈로 이동시킴

으로써 2D 영상 시퀀스를 획득한다. 그리고 나서 

각 영상 프레임에 SML(Sum of Modified Laplacian), 
GLV(Gray-Level Variance), TEN(TENengrad)과 같은 

초점 측정 연산자를 적용함으로써 초점 값들이 결

정된다[4]. 마지막으로, 광축을 따라 각 픽셀에 대하

여 초점 커브를 최대화함으로써 깊이 값들을 구할 

수 있다. 
그러나 광축을 따라 물체가 놓여있는 스테이지가 

이동함으로써 각 스텝에서 영상들을 획득할 때, 
SFF의 근본적인 문제점인 지터 노이즈라고 불리는 

기계 진동이 발생한다[5]. 이 진동은 2D 영상 시퀀

스의 초점 값들을 변화시키기 때문에 삼차원 형상 

복원의 정확성이 떨어진다. SFF에서 이 지터 노이

즈의 영향을 감쇄하기 위해 칼만 필터[4], 베이즈 

필터[5], 수정된 칼만 필터[6], 최대 코렌트로피 기

준 칼만 필터[7] 등과 같은 많은 필터링 기술들이 

제안되었다. 칼만 필터, 베이즈 필터, 수정된 칼만 

필터 등과 같은 필터 기술들은 최소 평균 제곱 오

차를 통해 상태를 추정할 때 오차 신호의 이차 통

계만을 사용한다. 따라서, 비가우시안 노이즈 환경

에서 상태 추정할 때 좋지 않은 성능을 제공한다. 
최대 코렌트로피 기준 칼만 필터 등과 같은 필터 

기술들은 오차 신호의 이차 이상의 통계들을 사용

하지만, 공분산 행렬과 칼만 이득에서 수치불안정성

과 계산 복잡성으로 인해 상태 추정에 있어서 제한

된 성능을 제공한다. 
따라서, 본 논문에서는 지터 노이즈의 감쇄 성능

을 높임으로써 최적의 상태 추정 결과를 제공할 수 

있는 딥러닝 기술을 적용하고자 한다. SFF를 위해 

획득되는 각 영상 프레임의 상태 추정을 위해 쓰일 

수 있는 대표적인 딥러닝 모델이 순환신경망(RNN, 
Recurrent Neural Network)이다. 하지만, RNN은 많은 

이전의 영상 프레임 위치 데이터가 요구될 때 성능

이 떨어지기 때문에 이 문제를 개선한 모델인 장단

기 메모리(LSTM, Long Short-Term Memory) 신경망

을 제안한다. 우선, 실제 환경을 최대한 반영하기 

위해 레비 분포로 모델링한다. 그리고 지터 노이즈

의 영향을 고려하기 위해 초점 측정 연산자의 적용

으로 획득된 초점 커브의 모델링이 필요하다. 모델

링 함수로써 대표적으로 가우시안 함수와 이차 함

수가 있는데, 이차 함수가 가우시안 함수보다 상대

적으로 더 간단한 형태를 가지고 있기 때문에 모델

링을 위한 계산 속도가 더 빠르다[1][8]. 따라서 본 

논문에서는 초점 커브들을 이차 함수로 모델링한다. 
마지막으로, 새로운 필터링 기술로써 LSTM 신경망

을 설계하여 지터 노이즈의 감쇄를 위해 2D 영상 

시퀀스에 있는 각 영상 프레임에 적용한다. 실험 결

과들을 통해 제안된 방법의 효율성을 증명한다.  
      

Ⅱ. 노이즈 모델링

SFF를 위해 영상 시퀀스가 획득될 때, 그림 1과 

같이 기계 진동이 각 스텝에서 광축을 따라 발생한

다. 이 기계 진동은 현미경의 기계적인 내부 요소 

또는 현미경이 놓여있는 환경으로부터의 동적 하중

으로 인해 발생한다. 

그림 1. SFF 시스템
Fig. 1. SFF system
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그림 2. 레비 분포
Fig. 2. Lvy distribution

이 기계진동을 실제 환경에 맞게 모델링하기 위

해 그림 2와 같이 레비 분포가 사용된다[6]. 이 분

포는 물리학, 역학, 영상 분야와 같은 다양한 분야

들에서 잡음 모델링을 위해 엄청난 관심을 받아왔

다. 이 분포는 두 개의 파라미터에 의해서 달라지는

데, 하나는 안정성 지수 와 다른 하나는 척도 파

라미터 이다. 두 개의 파라미터들은    ≤ 와   의 값 범위를 가진다. 이 분포의 확률 밀도 함

수는 다음과 같이 푸리에 변환에 의해서 정의된다. 

∆  

 
∞

∞

exp ∆    (1)

∆는 영상 프레임의 위치가 지터 노이즈에 의해 

변화하는 정도, 는 허수를 나타낸다. 식 (1)은 그림 

2와 같이 표현된다. 본 논문에서는 레비 분포의 파

라미터들의 범위인    ≤ 와   를 만족하는 

적절한 값으로써 와 를 1.3과 10으로 각각 설정

하였다[6]. 

Ⅲ. 초점 커브 모델링

본 논문에서는 초점 측정 연산자를 통해 획득된 

초점 커브들을 이차 함수로써 모델링한다[5][8]. 제
안된 초점 커브 모델링은 식 (2)와 같이 초점 측정 

연산자에 대한 어떠한 사전 정보도 요구되지 않는 

변환을 이용한다. 

  ≅
  (2)

는 영상 프레임들의 위치, 는 에 대한 함수

로써 변환된 도메인에서 초점값, , , 는 이차 

함수의 계수들을 나타낸다.
변환된 도메인에서 이차 함수를 얻기 위해 식 

(2)는 식 (3)과 같이 행렬 형태로 표현될 수 있다.

∙  (3)

식 (3)에서 ,  , 는 식 (4), (5), (6)과 같이 각각 

정의된다.














  


  


  

 (4)

     
                (5)

    
               (6)

식 (4), (5), (6)에서 는 영상 획득 시작 위치, 
는 획득된 영상 시퀀스에서 초점값이 가장 큰 영상 

프레임 위치, 첨자 는 행렬의 전치를 나타낸다. 
의 역행렬은 식 (7)과 같이 표현된다.













  
  
  

 (7)

변환된 도메인에서 모델링된 초점 커브는 식 (8)
과 같이 얻을 수 있다.

  ∙ 


 ∙
 

 (8)

만약 식 (8)에서 와 가 같지 않으면, 
와 는 어떤 값으로도 설정 가능하다. 
본 논문에서는 와 를 10과 50으로 각

각 설정한다.
식 (2)와 (8)이 같기 때문에 과 를 식 (9)와 

(10)과 같이 표현될 수 있다.

 ∙  ∙  (9)
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 ∙ ∙  (10)

모델링된 노이즈가 변환된 도메인에서 모델링된 

초점 커브에 적용될 때, 는  로 변경된다. 
 에서 은 이전에 모델링된 지터 노이즈를 나

타낸다. 변환된 도메인에서 노이즈를 고려한 모델링

된 초점 커브는 식 (11)과 같이 표현될 수 있다.

    


∙

 (11)

다음 섹션에서 지터 노이즈 가 제안된 방법인 

장단기 메모리(LSTM)에 의해서 필터링됨으로써 노

이즈가 없는 모델링된 초점 커브를 얻을 수 있다.  

Ⅳ. 제안된 방법

최근 몇 년간 딥러닝은 컴퓨터 비전부터 자연어 

처리까지 수많은 문제들을 해결하는데 쓰였고, 이전

의 기술들보다 더 좋은 성능을 보이고 있다[9]. 따
라서 본 논문에서는 딥러닝 기술을 적용하여 SFF의 

근본적인 문제점인 지터 노이즈를 감쇄하고자 한다. 
SFF를 위해 획득된 영상 시퀀스에서 지터 노이즈가 

감쇄된 최적의 영상 프레임 위치들을 획득 하기 위

해 딥러닝 모델들 중에 하나의 모델을 적용하고자 

한다. 상태 추정에 쓰이는 대표적인 모델인 RNN은 

기존의 신경망 기술의 단점으로써 이전의 정보들을 

기반으로 미래의 정보를 예측하지 못한다는 점을 

개선하기 위해 제안되었고, 음성 인식, 언어 모델링, 
번역, 이미지 주석 생성 등 다양한 분야에서 굉장한 

성공을 거두었다[10]. 하지만 RNN은 이전의 많은 

정보가 요구될 때 성능이 떨어지기 때문에 본 논문

에서는 LSTM 신경망의 설계 및 적용을 통해 지터 

노이즈가 더해진 많은 이전의 데이터들을 기반으로 

최적의 영상 프레임 위치들을 추정하고자 한다. 
그림 3과 같이 LSTM 신경망 구조에서 하나의 

피처로써 지터 노이즈가 더해진 각 영상 프레임 위

치를 입력으로 설정하고 LSTM 계층은 총 1000개의 

시간 스텝과 125개의 히든 유닛 수로 설정하고 설

계하였다. 
LSTM 계층에 있는 각 셀은 그림 4와 같은 구조

를 가지고 있는데, 4개의 구성요소인 입력 게이트

(), 망각 게이트(), 셀 후보(), 출력 게이트()를 

통해 셀 상태인 와 출력값으로써 히든 상태인 

를 망각, 업데이트, 출력한다.
 와 는 식 (12)와 (13)과 같다.  

     (12)

      (13)

식 (13)에서 는 상태 활성화 함수로써 쌍곡탄젠트 

함수(Tanh)를 나타내고, *는 벡터의 요소별 곱셈을 

나타낸다.  

그림 3. LSTM 신경망
Fig. 3. LSTM network
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그림 4. LSTM 셀
Fig. 4. LSTM cell

식 (12)와 (13)에 있는 정의되지 않은 요소들은 

표 1에서 정의된다. 
 

표 1. LSTM 셀의 4개 구성요소
Table 1. Four components of LSTM cell

Component Equation
Input gate   

Forget gate   

Cell candidate  

Output gate   

표 1에 있는 는 게이트 활성화 함수로써 시그

모이드 함수를 나타낸다. 표 1에 있는 각 LSTM 셀
의 학습 가능한 가중치로써 4개의 구성요소의 결합 

형태인 입력 가중치( ), 순환 가중치(), 편향()
는 식 (14)에서 정의된다.

  


















   


















   







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


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다음으로, 완전 연결 층을 통과하여 최종 출력값

으로써 지터 노이즈가 감쇄된 최적의 영상 획득 위

치를 얻을 수 있다. LSTM 신경망은 학습을 위해 

Adam 최적화 알고리즘을 사용하였고, 최대 Epoch 
횟수는 70, gradient threshold는 1로 설정하였다. 영
상 시퀀스에 있는 모든 영상 프레임에 대하여 최적

의 위치들을 추정하고 난 후에 각 픽셀에 대하여 

이전 섹션에서 제안된 이차 함수로 모델링된 초점 

커브들을 최대화함으로써 최적의 삼차원 형상 복원 

결과를 얻을 수 있다.

Ⅴ. 실험 결과

실험을 위해 그림 5와 같이 (a)의 simulated cone, 
(b)의 TFT-LCD filter, (c)의 coin을 실험 샘플로 사

용하였다[11]. 

(a) Simulated cone (b) TFT-LCD filter (c) Coin
그림 5. 실험 샘플

Fig. 5. Experimental samples

가상 샘플인 simulated cone은 360×360×97, 실제 

샘플들 중에 하나인 TFT-LCD filter는 300×300×60, 
또 다른 하나인 coin은 300×300×68의 차원을 가진

다. 정성 및 정량적인 분석을 위해 기존의 필터링 

방법들로써 MKF(Modified Kalman Filter)[6], ANNF 
(Adaptive Neural Network Filter)[12], IMCC-KF 
(Improved Maximum Correntropy Criterion Kalman 
Filter)[13]가 사용되고, 초점 측정 연산자로써 SML
이 이용된다. 또한, 정량적인 분석을 위해 성능 척

도로써 평균 제곱근 오차(RMSE, Root Mean Square 
Error), 상관 계수(Correlation), 최대 신호 대 잡음 비

(PSNR, Peak Signal-to-Noise Ratio), 계산 속도가 사

용된다[14]. RMSE와 계산 속도는 값이 작을수록, 
Correlation과 PSNR은 높을수록 삼차원 형상 복원 

성능이 좋다는 것을 의미한다. 
표 2와 3은 기존의 필터링 방법들과 제안된 방법

을 이용한 실험 샘플들의 삼차원 형상 복원 결과의 

정량적인 성능 비교를 보여준다. 표 2의 값들은 

SFF를 위해 획득되는 영상 시퀀스에서 마지막 영상 

프레임의 상태 추정 속도를 마이크로 초 단위로 표

시하였다. 

표 2. 마지막 영상 프레임 위치 추정의 계산 속도 비교
Table 2. Comparison of computation speed for estimating
the position of the last image frame

MKF ANNF IMCC-KF LSTM
Simulated cone 1867 684440 1007 5116717
TFT-LCD filter 3381 916698 1264 5096186

Coin 4108 1018418 1410 5015636
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표 3. 삼차원 형상 복원 결과의 정량적인 분석
Table 3. Quantitative analysis of 3D shape recovery results

RMSE Correlation PSNR
MKF 11.3116 0.6310 18.2992
ANNF 7.7292 0.9539 21.6998
IMCC-KF 7.4468 0.9562 22.1151
LSTM 7.4220 0.9580 22.1441

표 2에서와 같이 제안된 방법과 ANNF는 훈련 

시간도 같이 포함되어 있기 때문에 기존의 필터링 

기술들보다 시간이 더 오래 걸린다는 것을 알 수 

있다. 하지만, 표 3에서와 같이 제안된 방법의 적용

을 통한 삼차원 형상 복원 결과가 기존의 필터링 

방법들의 적용을 통한 삼차원 형상 복원 결과들보

다 RMSE는 더 낮고, Correlation과 PSNR은 더 높은 

것을 확인할 수 있다. 또한, 그림 6과 7에서와 같이 

제안된 방법이 기존의 필터링 방법들보다 표면이 

더 정밀하고 잡음이 적은 삼차원 형상 복원 결과를 

제공한다는 것을 알 수 있다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 SFF의 근본적인 문제점인 지터 

노이즈를 감쇄하고자 딥러닝 기술들 중의 하나인 

LSTM 신경망을 설계 및 적용하여 영상 시퀀스에 

있는 각 영상 프레임들의 최적 위치를 추정하였다. 
실험 결과를 통해 제안된 방법이 기존의 필터링 방

법들보다 성능이 더 우수한 삼차원 형상 복원 결과

를 제공한다는 것을 알 수 있다.

그림 6. 삼차원 형상 복원 결과의 정성적인 분석
Fig. 6. Qualitative analysis of 3D shape recovery results

그림 7. TFT-LCD filter의 삼차원 형상 복원 상세 비교
Fig. 7. Detailed comparison of 3D shape recovery of TFT-LCD filter
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