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            Abstract
          
        

        
          디지털 트윈 구현을 위해 객체의 삼차원 영상 정보를 획득하는 것은 필수적인 요소들 중 하나이다. 삼차원 정보 획득 기술 중 하나인 SFF를 활용하기 위해 특정 객체를 광축을 따라 이동시킴으로써 다양한 초점 레벨을 가진 2D 영상들이 얻어져야 한다. 2D 영상들의 획득 간격은 삼차원 형상 복원의 성능에 영향을 끼치기 때문에 적절한 간격으로 설정하는 것이 중요하다. 본 논문에서는 소량의 2D 영상들을 가지고 객체의 삼차원 형상 정보를 얻기 위해 가우시안 프로세스 회귀(GPR) 방법이 제안된다. 제안된 방법은 초점 측정 연산자들 중 하나를 사용함으로써 얻어지는 초기 초점 커브들에 적용된다. 실험 결과들을 통해 제안된 방법의 효율성을 증명한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In order to implement the digital twin, obtaining the 3D image of an object is one of the essential elements. In order to utilize SFF, which is one of the acquisition techniques of 3D information, a sequence of 2D images with various focus levels should be achieved through movement in the direction of the optical axis of an object on the translational stage. Since the acquisition interval of 2D images affects the performance of 3D shape recovery, it is important to set an appropriate interval. In this manuscript, a Gaussian process regression(GPR) method is proposed to obtain the 3D shape of an object with the small amount of 2D images. It is applied to fit the initial focus curves, which are obtained by using one of focus measure operators. Experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed method.
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      Ⅰ. 서 론
      디지털 트윈 구현을 위해 객체의 3D 모델링은 중요한 요소 중 하나이다[1]. 삼차원 정보를 획득하는 방법 중에 SFF(Shape From Focus)는 그림 1과 같이 객체를 광축을 따라 사전에 결정된 샘플링 스텝 사이즈로 이동시킴으로써 다른 초점 레벨을 가지는 2D 영상들을 획득한다[2].

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          SFF
        
        

        

      

      그리고 초점 연산자들 중 하나를 획득된 이미지 시퀀스의 각 픽셀에 적용한다. 마지막으로, 광축을 따라 초점값을 최대화함으로써 초기 깊이 맵이 획득된다. SFF는 2개의 연속적인 영상 프레임들 사이에 정보 손실을 최소화하기 위해 다른 초점 레벨들을 가지는 많은 2D 영상들이 필요한 근본적인 문제점을 가지고 있다[3]. 이는 다른 초점 정도를 가지는 많은 2D 영상들을 가지고 삼차원 형상을 복원할 때 많은 계산 시간이 필요하기 때문에 시스템의 복잡성을 증가시킬 뿐만 아니라 SFF 시스템의 응용을 제한한다. 본 논문에서는 초점 커브들을 피팅하기 위해 가우시안 프로세스 회귀(GPR, Gaussian Process Regression) 기술이 적용된다. GPR 방법은 훈련 데이터를 기반으로 가능한 함수들에 대한 확률 분포를 갱신한다. 제안된 방법은 두가지 단계를 거친다.

      첫 번째로, 훈련 데이터 획득을 위해 초점 측정 연산자들 중 하나를 적용함으로써 초점 커브들이 획득된다. 그러고 나서 정확한 3D 형상 획득을 위해 최소의 2D 영상들을 결정하도록 GPR 모델이 사용된다. 즉, 제안된 방법을 통해 일정한 샘플링 스텝 사이즈로 일련의 2D 영상들을 획득할 필요가 없어진다. 실험 결과들을 통해 제안된 방법의 효율성을 증명한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안된 방법
      초점 측정 연산자들 중 하나를 적용함으로써 얻어지는 초점 커브들을 피팅하는 GPR 방법은 2D 영상들의 수를 최소화함으로써 SFF의 근본적인 문제점을 해결하기 위해 제안된다. GPR 방법은 회귀를 위한 비모수 베이시안 접근이다. SFF 적용을 위해 훈련 데이터는 초점 측정 연산자들 중 하나를 적용함으로써 얻어지는 초점값으로 정의하고, 회귀 함수는 훈련 데이터 기반의 추정되는 초점 커브로 정의한다. 본 논문에서는, SML(Sum of Modified Laplacian)이 이미지 시퀀스에서 각 픽셀에 대하여 초점 품질을 측정하기 위해 자주 사용되기 때문에 SML을 적용함으로써 훈련 데이터가 획득된다[4]. 가능한 함수들의 갱신된 확률 분포를 구하기 전에, 적절한 커널 함수를 정해야 한다. 커널 함수는 대칭 및 정치 특성을 가지고 있어야 한다. 제곱 지수 커널, 라플라스 커널, 선형 커널과 같은 많은 종류의 커널 함수들이 있다. 본 논문에서는 식 (1)과 같이 제곱 지수 커널이 사용된다[5].
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      i와 i'는 제곱 지수 커널 함수의 입력을 나타내고, ∥•∥는 유클리디안 거리를 나타낸다. 가능한 함수들의 갱신된 확률 분포는 식 (2)와 (3)과 같이 평균 함수 mg(xo)와 커널 함수 kg(xo, xo′)를 가진 가우시안 프로세스이다.
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      xo와 xo'는 목표 데이터의 x축 값들의 집합을 나타내고, xt와 yt는 훈련 데이터의 x축과 y축 값들의 집합을 나타낸다. 초기화를 위해 mg(xo)와 kg(xo, xo′)는 0과 k(xo, xo′)로 각각 설정한다. SFF를 위해 x축과 y축은 2D 영상 획득 위치와 초점값을 각각 나타내고, 목표 데이터는 초점 커브가 GPR에 의해서 피팅되도록 하는 mg(xo)에 있는 일련의 점들을 나타낸다. 목표 데이터는 2D 영상 획득의 시작 위치부터 최종 위치까지 특정 간격으로 샘플링함으로써 얻어지는 점들로 구성된다. 본 논문에서는 샘플링 간격을 반복된 실험을 통해 0.15로 설정한다. 실험들은 0.1과 1 사이의 다양한 간격값들을 사용하여 수행하였다. 표 1과 같이 샘플링 간격 0.15가 본 논문에서 실험을 위해 사용된 3개의 가상 객체들 중 하나에 대하여 가장 좋은 삼차원 형상 성능을 제공하였다. 나머지 2개의 가상 객체들도 표 1에 제시된 경향과 비슷한 결과를 제공하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Quantitative comparisons for 3D shape recovery of simulated wave according to change of sampling interval	
        
        

      

      
        
          
            	
            	RMSE
            	Correlation
            	PSNR
          

        
        
          	0.1
          	2.7428
          	0.9794
          	29.2899
        

        
          	0.15
          	2.7386
          	0.9795
          	29.3003
        

        
          	0.3
          	2.7548
          	0.9793
          	29.2567
        

        
          	0.45
          	2.7637
          	0.9792
          	29.2242
        

        
          	0.6
          	2.7753
          	0.9792
          	29.1629
        

        
          	0.75
          	2.7760
          	0.9791
          	29.1488
        

        
          	0.9
          	2.8810
          	0.9785
          	28.7390
        

      

      

      SML 커브를 위해 사용되는 전체 2D 영상들로부터 무작위로 2D 영상들을 선정한 후에 광축을 따라 GPR에 의해서 피팅되는 초점 커브들을 최대화함으로써 최종 깊이 맵이 획득된다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      제안된 방법의 성능을 평가하기 위해 가상 객체인 Simulated wave, Sinusoidal, Slope를 사용하였다[6]. 360×360×80 차원을 가지는 가상 객체 영상들은 카메라 시뮬레이션 소프트웨어를 사용함으로써 얻어진다. 제안된 방법을 실제 환경에서 테스트하기 위해 실제 객체인 LCD-TFT filter, Coin, Letter-I를 사용하였다[7]. 실제 객체들의 영상들은 미세 제어 시스템(MCS)에 의해서 획득된다[8]. LCD-TFT filter는 300×300×60, Coin은 300×300×68, Letter-I는 300×300×60 차원을 가진다.

      그림 2는 가상 및 실제 객체들의 각 이미지 시퀀스에서 30번째 영상 프레임을 보여준다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Experimental samples 
        
        

        

      

      정량적인 비교를 위해 평균 제곱근 오차(RMSE), 상관 계수(Correlation), 최대 신호 대 잡음비(PSNR)의 측정 방법들이 사용된다[9]. RMSE는 값이 작을수록, 상관 계수와 PSNR은 값이 클수록 더 정확한 삼차원 형상 복원 결과를 제공한다는 것을 의미한다.

      표 2, 3, 4는 Simulated wave, Sinusoidal, Slope에 대하여 다양한 초점 측정 연산자와 제안된 방법(SFF.GPR)을 사용함으로써 얻어지는 삼차원 형상 복원의 정량적인 성능 비교 결과를 제공한다. 본 논문에서는 SFF에서 자주 사용되는 SML, GLV(Grey Level Variance), TEN(TENenbaum)을 초점 측정 연산자로써 사용하였다[10]. 초점 측정 연산자들은 각 픽셀에 대하여 초점 품질을 측정하기 위해 7×7 영상 윈도우를 사용하였다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Quantitative comparisons for 3D shape recovery of simulated wave	
        
        

      

      
        
          
            	
            	RMSE
            	Correlation
            	PSNR
          

        
        
          	SML
          	2.9487
          	0.9802
          	29.1506
        

        
          	GLV
          	3.0601
          	0.9791
          	28.8150
        

        
          	TEN
          	5.3498
          	0.9336
          	23.8124
        

        
          	SFF.GPR
          	2.8587
          	0.9807
          	29.4204
        

      

      

      
        Table 3. 
				
        

        
          Quantitative comparisons for 3D shape recovery of sinusoidal	
        
        

      

      
        
          
            	
            	RMSE
            	Correlation
            	PSNR
          

        
        
          	SML
          	4.7549
          	0.9793
          	24.8613
        

        
          	GLV
          	4.7977
          	0.9789
          	24.7815
        

        
          	TEN
          	7.2923
          	0.9476
          	21.0688
        

        
          	SFF.GPR
          	4.6119
          	0.9795
          	25.1226
        

      

      

      
        Table 4. 
				
        

        
          Quantitative comparisons for 3D shape recovery of slope	
        
        

      

      
        
          
            	
            	RMSE
            	Correlation
            	PSNR
          

        
        
          	SML
          	4.7125
          	0.9709
          	24.9411
        

        
          	GLV
          	4.6892
          	0.9713
          	24.9853
        

        
          	TEN
          	7.1766
          	0.9275
          	21.2101
        

        
          	SFF.GPR
          	4.4374
          	0.9731
          	25.4667
        

      

      

      SFF에서 너무 적은 수의 2D 영상들을 사용하는 것은 2D 영상들 사이에 정보 손실이 크기 때문에 에러가 많은 3D 형상 복원 결과를 제공한다.

      그리고 너무 많은 2D 영상들을 사용하는 것은 지터 노이즈 영향으로 인해 삼차원 형상 복원의 정확성을 떨어뜨린다[11]. 따라서, 삼차원 형상 복원을 위해 적절한 수의 영상들이 사용될 필요가 있다. 본 논문에서는 반복된 실험들을 통해 각 가상 객체들에 대하여 가장 좋은 삼차원 형상 복원 성능을 제공하는 최소한의 2D 영상들의 수가 결정되었다. 표 5, 6, 7을 통해 가상 객체들에 대하여 50개의 2D 영상들을 통해 복원된 삼차원 형상이 가장 최적의 결과를 제공하는 것을 알 수 있다.

      
        Table 5. 
				
        

        
          Performance comparison according to number of images for synthetic objects by using RMSE
        
        

      

      
        
          
            	
            	Simulated wave
            	Sinusoidal
            	Slope
          

        
        
          	10
          	6.3329
          	7.7290
          	8.3700
        

        
          	20
          	4.0535
          	5.4508
          	5.5271
        

        
          	30
          	3.5939
          	5.4631
          	4.9476
        

        
          	40
          	3.0728
          	4.7046
          	4.6281
        

        
          	50
          	2.8587
          	4.6119
          	4.4374
        

        
          	60
          	2.9386
          	4.7803
          	4.7240
        

        
          	70
          	2.9773
          	4.9296
          	4.8156
        

      

      

      
        Table 6. 
				
        

        
          Performance comparison according to number of images for synthetic objects by using correlation
        
        

      

      
        
          
            	
            	Simulated wave
            	Sinusoidal
            	Slope
          

        
        
          	10
          	0.9501
          	0.9842
          	0.9668
        

        
          	20
          	0.9789
          	0.9851
          	0.9713
        

        
          	30
          	0.9759
          	0.9778
          	0.9692
        

        
          	40
          	0.9844
          	0.9862
          	0.9799
        

        
          	50
          	0.9877
          	0.9865
          	0.9801
        

        
          	60
          	0.9871
          	0.9864
          	0.9785
        

        
          	70
          	0.9869
          	0.9854
          	0.9775
        

      

      

      
        Table 7. 
				
        

        
          Performance comparison according to number of images for synthetic objects by using PSNR
        
        

      

      
        
          
            	
            	Simulated wave
            	Sinusoidal
            	Slope
          

        
        
          	10
          	22.0572
          	20.3133
          	19.6275
        

        
          	20
          	26.0444
          	23.4040
          	23.2806
        

        
          	30
          	27.1403
          	23.4007
          	24.2819
        

        
          	40
          	28.7504
          	24.9452
          	25.0749
        

        
          	50
          	29.4204
          	25.1226
          	25.4667
        

        
          	60
          	29.1705
          	24.8029
          	24.9084
        

        
          	70
          	29.0522
          	24.5290
          	24.7374
        

      

      

      표 2와 3을 통해 50개의 2D 영상들의 수를 사용한 제안된 방법이 가장 성능이 좋고, SML, GLV, TEN 순으로 성능이 뛰어나다는 것을 알 수 있다.표 4에서는 GLV가 SML보다 성능이 더 좋다는 것을 제외하고는 표 2, 3과 성능 순위가 동일하다. 그림 3은 다양한 초점 측정 연산자와 제안된 방법을 사용하여 가상 객체들의 삼차원 형상 복원의 정성적인 결과를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Qualitative analysis of 3D shape results for synthetic objects
        
        

        

      

      그림 3을 통해 제안된 방법을 사용함으로써 복원된 객체 표면이 다른 초점 측정 연산자들을 사용함으로써 복원된 객체 표면들보다 잡음이 적고 매끄럽다는 것을 알 수 있다.

      그림 4는 다양한 초점 측정 연산자들과 제안된 방법을 사용하여 실제 객체들의 삼차원 형상 복원의 정성적인 결과를 보여준다. 그림 4에서 제안된 방법을 위해 사용되는 2D 영상들의 수는 가상 객체들에 대하여 2D 영상들의 최소 수와 전체 수의 비율을 기반으로 결정하였다. 즉, Coin은 43개의 영상, LCD-TFT filter와 Letter-I는 38개의 영상들을 사용하였다. 그림 4를 통해 제안된 방법이 다른 초점 측정 연산자들보다 잡음이 적고 매끄러운 깊이 맵을 제공한다는 것을 알 수 있다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Qualitative analysis of 3D shape results for real objects 
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      SFF에서 정확한 삼차원 형상 복원을 위해 다른 초점 레벨을 가지는 많은 2D 영상들이 필요하다. 이 조건은 SFF 시스템의 응용을 어렵게 하기 때문에 본 논문에서는 이 조건을 완화하기 위해 새로운 초점 커브 피팅 방법인 GPR이 제안된다. 제안된 방법은 기존의 초점 측정 연산자들을 위해 사용되는 전체 영상들로부터 무작위로 영상 획득 위치를 샘플링한다. 그러고 나서 샘플링된 영상들을 사용하여 회귀 프로세스가 적용된다. 실험 결과들을 통해 제안된 방법의 효율성을 증명하였다. 향후 딥러닝을 이용한 신경 프로세스가 사용될 필요가 있다. 이를 통해 삼차원 형상 복원 성능을 떨어뜨리지 않고 2D 영상들의 수를 더 줄이는 것이 가능할 것으로 예상된다.
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