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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 RGB-D 카메라를 이용해 실세계 실내 공간을 스캔하여 포인트 클라우드로 구성된 가상공간을 구축한다. 포인트 클라우드는 분산되고 노이즈가 많은 특성이 있어 (포인트 클라우드를 이용하여) 실세계와 유사한 가상공간을 재구성하는 것은 어려운 일이며 매우 도전적인 과제이다. 우리는 CNN 모델을 기반으로 3차원 공간의 구조를 추정하여 모델링 하는 효율적인 방법을 제안한다. 3차원 재구성 알고리즘을 기반으로 RGB-D 이미지 통해 실내 포인트 클라우드를 생성하고, 바닥면 데이터를 추출한다. 바닥면 포인트 클라우드 데이터는 2차원 바이너리 영상으로 투영 변환되고, CNN 모델을 이용해 바닥면의 코너를 탐지한다. 이를 기반으로 실내 공간의 3차원 공간구조를 추정하고 모델링 한다. 향후 본 연구는 효율적으로 실세계와 유사한 메타버스 공간을 구축하는 데에 기여할 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, we construct a virtual space composed of point clouds by scanning real-world indoor spaces using RGB-D cameras. Point clouds have distributed and noisy properties, making it difficult and a very challenging task to reconstruct a virtual space similar to the real world (using point clouds). We propose an efficient method for estimating and modeling the structure of 3D space based on CNN model. Based on the 3D reconstruction algorithm, an indoor point cloud is created through RGB-D images and floor data is extracted. Floor point cloud data is projected and converted into 2D binary images, and corners of floor is detected using CNN model. Based on this, the 3D spatial structure of the indoor space is estimated and modeled. In the future, this study will contribute to efficiently establishing a metaverse space similar to the real world.
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      Ⅰ. 서 론
      코로나19 사태로 인한 비대면 활동의 증가로 경제, 사회, 문화 등 우리 삶의 전반적인 부분에서 현실과 가상이 모두 공존할 수 있는 3차원 가상공간 메타버스에 대한 관심도가 증가하고 있다. 사용자들이 메타버스 환경에 쉽게 몰입하기 위해서는 현실감 있는 3차원 가상공간을 모델링 하는 것은 매우 중요하다. 일반적으로 3차원 가상공간 모델링은 3D 저작 소프트웨어(Maya, 3D Max, Sketch-up 등)를 활용한다. 이는 시간 및 많은 비용이 소모되며 디자이너의 역량에 따라 품질 차이가 많은 단점이 존재한다.

      최근에는 수작업이 아닌 카메라를 통해 촬영된 영상들로부터 3차원 공간을 재구성하고 모델링하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 이는 영상들의 호모그래피를 이용해 깊이 정보를 추정하고, 이를 기반으로 3차원 포인트 클라우드를 추출한다.

      이렇게 얻어진 포인트 클라우드는 텍스쳐와 3차원 좌표정보를 갖고 있으므로 3차원 실세계 공간의 복잡한 정보(텍스쳐, 조명, 재질 등)가 그대로 적용된 사실적인 가상공간을 자동화하여 구축할 수 있는 장점이 있다.

      하지만 포인트 클라우드는 추출과정에서 분산되고 노이즈가 많은 특성이 존재하며 촬영되지 않은 부분의 정보 소실이 발생한다. 특히 실내 공간을 표현하는 포인트 클라우드는 복잡하고 다양한 객체에 대한 정보를 담고 있으며 이러한 정보들은 바닥면, 벽면을 폐색한다. 이로 인해 3D 저작도구를 활용한 추가적인 후처리 작업이 필요하다. 그럼에도 불구하고 실세계를 그대로 옮길 수 있는 큰 장점으로 인해 꾸준히 연구가 진행되고 있다.

      본 연구는 RGB-D 카메라를 이용해 촬영된 실내 공간을 3차원 재구성하기 위한 효과적인 방법을 제안한다. 실내 공간에는 다양한 객체가 함께 존재한다. 이로 인해 폐색된 영역이 생길 수밖에 없으며, 카메라로 정밀하게 촬영(스캔)하더라도 소실되는 부분이 발생한다. 소실된 정보는 추출된 포인트 클라우드에도 그대로 반영되며 3차원 재구성할 때 공간이 발생한다는 문제점이 있다. 우리는 실내 공간의 3차원 재구성을 위해 바닥면에 초점을 맞추어 접근하고자 한다.

      실세계의 건축물을 모델링 할 때 바닥면 정보는 매우 중요한 단서이다. 바닥면은 사실상 도면과 일치하며 이를 아는 것은 공간 전체의 구조를 아는 것과 같다. 특히 바닥면의 코너 부분은 건축 구조물(벽, 천장 등)을 연결하는 역할을 하며, 건물을 모델링할 때 기반이 된다.

      본 연구에서는 RGB-D 카메라로부터 실내 공간 전체의 3차원 포인트 클라우드를 생성하고, 바닥면 포인트 클라우드를 추출하여 이를 영상으로 변환한다. 바닥면 영상으로부터 CNN 모델을 기반으로 바닥면의 코너 정보를 탐지하고 3차원 공간의 구조를 추정한다. 이를 통해 3차원 실내 공간을 효율적으로 모델링 하는 방법을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      범용적 장비인 RGB-D 카메라의 출현으로 고품질의 가상공간을 구축하고 구조를 추정하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 3차원 재구성에 관한 연구는 RGB-D 카메라의 노이즈 및 다양한 객체 등으로 인해 고품질의 실내 공간을 재구성하는 것은 어려운 문제이며 해결해야 할 과제이다[1]-[5].

      Sungjoon Choi. et al의 연구에서는 RGB-D 이미지 시퀀스에서 프레임 단위의 포인트 클라우드를 추출하여 기하학적 정렬을 통해 고품질의 실내 장면 재구성에 대한 접근 방식을 제안하였다. RGB-D 이미지 시퀀스를 K-프레임 세그먼트로 분할하고, RGB-D Odometry를 사용하여 카메라 궤적을 추정한다. 최종적으로 Loop-Closure를 식별하고, ICP를 사용하여 3차원 재구성 파이프라인을 개발하였다[6].

      Chris Harris. et al, David G.Lowe의 연구는 전통적인 RGB 이미지에서 코너를 탐지하는 전통적인 알고리즘이다[7], [8]. Chris Harris. et al의 연구에서는 픽셀 단위로 이동시켰을 때, 모든 방향으로 영상의 변화가 큰 픽셀을 코너로 탐지한다. David G.Lowe의 연구에서는 Chris Harris. et al 연구가 영상의 크기 변화에 민감한 문제를 해결하기 위하여 크기 및 회전에 강인한 코너 점을 탐지한다.

      위와 같은 연구들은 노이즈가 존재할 경우 정확한 코너를 탐지하지 못한다는 단점이 있다. 포인트 클라우드의 경우 많은 노이즈가 존재하기 때문에 우리는 CNN 모델을 통해 이와 같은 문제를 해결했다.

      R. Schnabel. et al 연구에서는 분산되고 노이즈가 많은 포인트 클라우드에서 평면을 추출하는 방법을 제안하였다. 무작위 샘플링을 기반으로 하며 구, 실린더, 원뿔 등을 감지한다[9].

      Ruifan Cai. et al, Eric Turner. et al, Shayan Nikoohemat. et al, Kourosh Khoshelham et al, Hao Fang. et al 의 연구에서는 실내 공간 포인트 클라우드에서의 바닥면 정보를 추출하고 2차원 그래프 형식으로 분할하여 공간의 구조를 추정하는 방법을 제안하였다[10]-[14].

      위에서 언급한 방법은 대규모 선형 세그먼트는 작은 슈퍼복셀(super-voxel)을 대량으로 생성하므로 계산 및 저장 비용이 증가한다. 따라서 우리는 바닥면 포인트 클라우드를 바이너리 이미지로 투영 변환하고, CNN 모델을 기반으로 코너를 탐지하여 연산량을 줄였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실내 공간구조 추정 프로세스
      
        3-1 프로세스 개요
        [그림 1]은 본 논문에서 제안한 실내 공간 구조를 추정하기 위한 전체적인 프로세스를 보여준다. RGB-D 카메라를 이용해 실세계 실내 공간을 촬영(스캔)했다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            An Estimation Process of Indoor Space Structure
          
          

          

        

        이를 통해 연속적인 장면의 Color와 Depth 이미지를 추출하였고, 이를 통해 프레임 단위의 부분 포인트 클라우드를 생성했다. 3차원 재구성 알고리즘을 기반으로 부분 포인트 클라우드의 정합(Registration)을 통해 포인트 클라우드로 이루어진 통합된 가상 실내 공간을 구축하였다.

        우리는 바닥면의 코너를 탐지하기 위해 두 가지 레이블(코너, 선)로 분류된 2차원 바이너리 평면도 이미지 약 2,000장을 CNN 모델을 통해 학습시켰으며, 데이터 증강 기법(Flip, Rotate, Sheer 등)을 활용하여 학습 데이터의 신뢰성을 높였다. [그림 2]는 우리가 구축한 학습 데이터 예시이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Example of Training Data
          
          

          

        

        통합된 실내 공간의 포인트 클라우드는 촬영 시 발생하는 노이즈가 있어 이를 제거하고 사용한다. 우리는 통합 데이터로부터 바닥면에 해당하는 포인트 클라우드를 추출하고 이를 2차원 바이너리 이미지로 투영 변환한다. 이진화된 바닥 이미지를 [그림 2]를 통해 학습한 CNN 모델을 이용하여 코너를 탐지하고 실내 3차원 공간구조를 추정하였다.

      

      
        3-2 가상 실내 공간 구축
        [그림 3]은 Color와 Depth 이미지를 활용하여 가상 실내 공간을 구축하는 과정을 도식화한 것이다. 본 논문에서는 RGB-D 카메라를 통해 추출한 Color와 Depth 이미지 개수 k가 입력으로 주어지면 n개(본 실험에서는 N=100으로 고정)의 프레임 단위로 나눠 m개의 부분 포인트 클라우드를 추출하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Virtual Interior Space Construction Process
          
          

          

        

        Color와 Depth 이미지 쌍의 연속적인 집합에서 n개의 프레임 간의 ORB 특징점 매칭 알고리즘을 수행했다. 이를 통해 연속적인 프레임에서의 특징점을 일치시키고 5-Point RANSAC을 수행하여 대략적인 이전 프레임 사이에 정렬을 추정하였다. 이를 기반으로 RGB-D Odometry를 계산하여 m개의 부분 포인트 클라우드에 대한 카메라 궤적을 추적하고, 다방향 정합을 위한 포즈 그래프를 구축하였다.

         Loop Closing과 같은 문제가 발생할 경우 에러가 누적된 모든 노드와 엣지 정보를 통해 에러가 최소화되도록 모든 노드의 위치를 최적화하는 과정을 수행했다. 포즈 그래프 최적화에 대한 손실 함수를 수식 (1)로 표현할 수 있다. xi와xj는 현재 그래프에서 노드의 위치 정보이며, 이를 통해 두 노드 사이의 상대적인 위치를 구할 수 있다.

        두 노드 사이의 다음 프레임 노드의 위치 값(관측값)과 이전 프레임 노드의 위치 값(예측값)의 차이를 eij(xi, xj)로 정의한다. Ωij 는 i번째 노드와 j번째 노드의 정보 행렬을 의미하며, 손실 함수의 합을 가장 작게 할 수 있는 노드(x*)의 집합을 추출한다.
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        이를 통해 일정한 크기의 복셀과 RGB 정보를 포함한 부분 포인트 클라우드를 추출했다. [그림 4(a)]은 추출 결과를 보여준다. [그림 4(a)]에서 생성한 부분 포인트 클라우드와 포즈 그래프를 기반으로 실내 공간의 전체 포인트 클라우드를 추출하였다. 부분 포인트 클라우드 간의 RGB-D Odometry를 통해 대략적인 정렬을 추정하고, RANSAC(Radom Sample Consensus)알고리즘을 사용하여 전역 공간에 등록하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Building a Virtual Interior Space : (a) Fragment Point Cloud, (b) Entire Point Cloud 
          
          

          

        

        이를 기반으로 비슷한 색상정보와 위치 정보를 가진 부분 포인트 클라우드를 정합시키고, 연속적인 부분 포인트 클라우드 시퀀스에서 다음 시퀀스 간의 연결 관계를 탐지하여 정합하기 위한 강체 변환을 계산한다. 본 연구에서는 Colored-ICP(Iterative Closest Point) 알고리즘을 사용하여 색상정보를 이용해 포인트 클라우드들 사이의 연결 관계를 정확하고 빠르게 탐지했다[15]. [그림 4(b)]는 부분 포인트 클라우드의 정합을 통해 전체 포인트 클라우드를 추출한 결과이다.

      

      
        3-3 바닥면 코너 탐지
        본 연구에서는 실내 공간 바닥면의 코너를 탐지하여 공간의 구조를 추정한다. 따라서 우리는 실내 공간 전체포인트 클라우드에서 바닥면 포인트 클라우드를 추출하고 이를 Ortho 투영을 통해 2차원 바이너리 이미지로 변환하였다.

        RANSAC 알고리즘을 사용하여 바닥면에 해당하는 포인트 클라우드를 추출하였으며, 이때 발생하는 이상치 값(바닥면에 해당하는 평면이 아닌 경우)을 임곗값 조정을 통해 제거하였다. [그림 5(a)]는 실내 공간 전체포인트 클라우드에서 바닥면을 추출한 결과를 보여준다. [그림 5(b)]는 바닥면 포인트 클라우드를 2차원 바이너리 이미지로 변환 결과를 보여준다. 해당 이미지의 경우 RGB-D 카메라의 노이즈 및 객체에 의한 폐색으로 포인트 클라우드가 소실되어 2차원 바이너리 이미지로 변환하였을 때 픽셀값 또한 소실된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Corner Detection Result : Floor Point Cloud, (b) Binary Image, (c) Restored Image, (d) Corner, Line Classification
          
          

          

        

        이를 해결하기 위해 우리는 Hole Filling 알고리즘을 통해 소실되는 영역을 복원하고 이를 CNN 모델을 통해 두 가지 레이블(코너, 선)로 분류했다. [그림 5(c)], [그림 5(d)]는 소실되는 영역을 복원하고, CNN 모델을 통해 코너를 탐지한 결과이다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 논문에서는 기존의 코너 탐지 알고리즘과 CNN 모델을 활용하여 바닥면의 코너를 탐지한 결과를 비교하였다. 바닥면 포인트 클라우드는 노이즈가 존재하며, 이로 인해 바이너리 이미지로 변환했을 때 이미지의 경계에 해당하는 픽셀값이 불규칙하다. 기존의 코너 탐지 알고리즘(Harris Corner, SIFT 등)은 이미지의 경계에 해당하는 픽셀값 또한 코너로 탐지하여 바닥면의 정확한 코너를 탐지할 수 없다.

      이러한 문제를 해결하기 위해 우리는 CNN 모델을 기반으로 노이즈가 있는 바닥면 이미지에서도 정확한 코너를 탐지하여 기존 코너 탐지 알고리즘보다 높은 정확도를 얻었다. CNN 모델을 통해 [그림 2]에서 구축한 바닥면 바이너리 이미지를 학습시켰으며, 학습 환경은 “Intel(R) Core(TM) i7-10,700K CPU @ 3.80GHz 3.79 GHz” 프로세서와 “NVIDIA GeForce RTX 3090” GPU를 사용했다.

      [그림 6]은 기존의 코너 탐지 알고리즘과 CNN 모델을 통해 [그림 6(a)]의 코너를 탐지하여 비교한 결과이다. [그림 6(b)], [그림 6(c)]는 Harris Corner, SIFT 알고리즘을 사용했다. 해당 결과 이미지의 경계에 해당하는 불규칙한 픽셀값이 코너로 탐지되는 것을 볼 수 있다. [그림 6(d)]는 CNN 모델을 통해 불규칙한 픽셀에서도 정확한 코너를 탐지한 결과를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Corner Detection Results Comparison: (a) Binary Image, (b) Harris Corner, (c) SIFT, (d) CNN-based Detection
        
        

        

      

      우리는 CNN 모델의 성능을 평가하기 위해서 F1-Score, 정밀도, 재현율 값을 사용했다. F1-Score는 재현율과 정밀도의 조화평균을 뜻하고 수식 (2)로 표현할 수 있다. 이를 통해 추출한 성능 지표는 [표 1]과 같다.
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        Table 1. 
				
        

        
          CNN Network Performance Indicators
        
        

      

      
        
          
            	Precision
            	Recall
            	F1-Score
          

        
        
          	0.9
          	0.85
          	0.87
        

      

      

      이 세 가지 평가 지표가 높을수록 해당 바닥면의 코너를 정확하게 탐지했음을 의미한다.

      우리의 CNN 모델은 정밀도 90%, 재현율 85%, F1-Score 87%로 바닥면의 코너를 탐지하는 데 있어 높은 분류 성능을 보여준다. [그림 7]은 두 개의 가상 실내 공간을 구축하여 기존의 코너 탐지 알고리즘보다 정확도가 높은 CNN 모델을 기반으로 바닥면의 코너를 탐지하고 최종적으로 공간의 구조를 시각화한 결과이다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Indoor Space Structure Estimation Results : (a) Indoor Point Cloud, (b) Corner Detection, (c) Structure Estimation
        
        

        

      

      [그림 8]의 경우 본 논문에서의 대표적인 실패 사례를 보여준다. [그림 8(a)]는 포인트 클라우드로 이루어진 실내 공간에서 침대 객체가 바닥면의 경계 부분을 폐색하고 있는 것을 볼 수 있다. 이와 같은 경우 침대 객체 영역에 해당하는 포인트 클라우드가 소실되어 바닥면에 대한 정확한 정보를 얻을 수 없다. [그림 8(b)]는 RANSAC 알고리즘을 통해 바닥면을 추출한 결과를 보여준다. 특히 바닥면의 경계에 해당하는 포인트 클라우드가 소실될 시 이를 바이너리 이미지로 투영 변환을 수행하면 소실된 영역의 픽셀을 복원할 수 없다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Failure Case about Estimate Spatial Structure
        
        

        

      

      기존의 Hole Filling 알고리즘의 경우 닫혀있는 픽셀 영역에 해당하는 부분만 복원하는 한계점이 존재한다. [그림 8(c)]는 바이너리 이미지로 변환하고 Hole Filling 알고리즘을 수행한 결과이다. 이러한 한계점을 해결하기 위해 소실되는 영역을 탐지하고 이를 복원하는 알고리즘 개발이 필요하다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 RGB-D 카메라를 통해 실세계의 실내 공간을 스캔하여 얻은 연속된 Color와 Depth 이미지를 기반으로 3차원 재구성 알고리즘을 사용하여 포인트 클라우드로 이루어진 가상 실내 공간을 구축하였다. 우리는 실내 공간의 바닥면 데이터를 추출하고, 코너 정보를 통해 공간의 구조를 추정했다. 평면도 바이너리 이미지를 두 가지 레이블(코너, 선)로 분류하고, CNN 모델을 통해 학습시켰다. 실내 공간의 바닥면 포인트 클라우드를 바이너리 이미지로 투영 변환하고, 소실되는 영역을 복원하고 CNN 모델을 기반으로 복원된 이미지의 코너를 탐지하였다.

      우리의 결과는 노이즈에 민감한 기존의 코너 탐지 알고리즘보다 높은 정확도를 얻었으며, 코너로 인식된 바운딩 박스의 중심 좌표 기준으로 수직 벽을 세워 실내 공간 구조를 시각화하였다. 실세계와 유사한 메타버스 공간을 모델링하기 위한 기존의 방식들은 시간 및 많은 비용이 소모되는 문제점이 존재한다. 위와 같은 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 실내 공간의 구조를 추정하여 이를 기반으로 모델링하는 방법을 제안했으며, 실세계와 유사한 메타버스 공간을 모델링 하는 데 있어 사용자의 편의성이 커질 것이라 예상된다.

      하지만 본 연구에서는 바닥면의 가장자리 부분을 폐색하는 객체가 존재하지 않는 실내 공간에서 테스트를 진행하였으며, 객체가 바닥면의 가장자리를 폐색할 경우 정확한 실내 공간의 구조를 추정하기가 어렵다. 기존의 Hole Filling 알고리즘은 닫힌 영역에 해당하는 픽셀만 복원이 가능하다는 문제점이 존재하며, 객체를 제거했을 때 생기는 소실되는 포인트 클라우드 영역을 탐지하고 이를 복원하는 연구가 필요하다.

      향후 3D 객체 인식 딥러닝 모델을 통해 실내 공간에 존재하는 객체 포인트 클라우드를 인식 및 제거하고, 소실되는 영역을 탐지한 뒤 GAN을 활용하여 이를 복원하는 연구를 진행할 것이다. 향후 연구를 통해 강건하게 공간의 구조를 추정할 수 있는 모델을 개발할 수 있으며, 메타버스 공간을 제작하는 데 적극적으로 활용될 수 있다.
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