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            Abstract
          
        

        
          카메라 캘리브레이션은 카메라의 초점거리, 주점, 왜곡 계수와 같은 내부 파라미터와 카메라의 위치 및 방향과 같은 외부 파라미터를 구하는 작업이다. 정확한 내부 파라미터를 구하는 작업은 컴퓨터비전 분야에서 매우 중요한 작업이지만 고전적인 방법들은 그 과정이 복잡하고 제약이 많다는 단점이 있다. 이를 극복하기 위해 딥러닝을 활용한 단일영상만을 이용한 카메라 캘리브레이션 연구들이 발표되고 있지만 정확도가 다소 떨어진다는 문제가 있다. 본 논문에서는 EfficientNetV2를 이용해 얻은 피처에 Token들을 추가하여 Vision Transformer를 이용해 카메라 내부 파라미터를 추정하는 모델을 제안하고 이전 단일 영상 캘리브레이션 연구들과 비교하여 더 높은 정확도를 얻을 수 있음을 확인했다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Camera calibration is the process of determining both the intrinsic parameters, such as focal length, principal point, and distortion coefficients, as well as the extrinsic parameters, such as the position and orientation of the camera. Accurately estimating the internal parameters is a crucial task in the field of computer vision, but traditional methods have limitations in terms of complexity and constraints. To overcome these limitations, research using deep learning for camera calibration with a single image has been proposed, but it suffers from reduced accuracy. In this paper, we propose a model that utilizes Vision Transformers by adding tokens to the features obtained using EfficientNetV2 to estimate the camera's internal parameters. We compare our approach with previous single-image calibration studies and confirm that our model achieves higher accuracy.
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      Ⅰ. 서 론
      카메라를 통해 3차원 공간을 2차원 영상으로 만들 때 2차원 영상의 화소값들을 결정하는 것은 영상을 촬영하는 시점의 카메라의 방향과 위치이다. 하지만 실제로는 카메라의 방향과 위치뿐만 아니라 카메라 렌즈의 광학적 특성, 렌즈와 이미지 센서 사이의 거리, 이미지 센서의 위치 등 카메라 자체의 영향도 영상 데이터에 큰 영향을 끼친다. 컴퓨터 비전 분야에선 앞서 말한 카메라의 방향과 위치를 외부 파라미터, 카메라 렌즈에 의한 광학적 왜곡, 렌즈와 이미지 센서 사이의 거리(초점 거리), 카메라 광축과 이미지 센서의 교점 좌표(주점) 등을 내부 파라미터라고 한다.

      최근 VR, AR, 메타버스와 같은 기술들이 발전하며 3차원 미디어의 수요가 증가하고 있고 이에 따라 3차원 미디어의 대표적인 예시인 6-DoF(Degrees of Freedom) VR영상 생성하는 3D 재구성 기술이 주목을 받고 있다. 다수의 2차원 영상을 통해 3차원 물체 또는 환경을 복원하는 3D 재구성 기술은 카메라의 외부 파라미터, 즉 3차원 위치 정보를 필요로 하고 이를 위해 2차원 영상들로부터 카메라의 위치와 방향을 추정하는 Structure from Motion(SfM)[1] 기술을 사용한다. SfM은 2차원 영상의 점들을 3차원으로 투영시키고 다시 이 점들을 다른 영상으로 재투영하는 과정을 거치며 카메라들 간의 상대적인 위치 정보를 파악하는데, 이 과정에서 카메라 내부 요인의 영향을 제거해야만 정확한 외부 파라미터를 얻을 수 있다. 때문에 내부 파라미터를 추정하는 기술이 필요하고 이 과정을 카메라 캘리브레이션이라고 한다.

      고전적인 카메라 캘리브레이션 방법[2,3]은 그림 1과 같은 체커판(checker board) 또는 캘리브레이션 패턴을 인쇄한 종이를 여러 각도로 촬영한 영상을 활용하여 초점 거리, 렌즈 주점, 렌즈의 광학적인 왜곡을 추정한다. 이러한 카메라 캘리브레이션 방법은 비교적 정확하다는 장점이 있지만 그 과정이 번거롭고, 카메라의 자동 초점 기능(auto focus)에 따라 변화하는 초점 거리와 OIS(Optical Image Stabilization)에 의해 변화하는 주점은 추정할 수 없다는 단점이 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Camera’s intrinsic parameter
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Checkboard image for camera calibration
        
        

        

      

      [2,3]의 방법의 단점을 극복하기 위해 [4,5,6]와 같은 딥러닝을 이용한 단일 영상 카메라 캘리브레이션 방법들이 연구되었다. [4,5,6]은 CNN(Convolutional Neural Network)기반의 피처 추출기를 이용해 입력 영상의 피처를 구하고 FFN(Feed Forward Network)을 통과시켜 원하는 파라미터를 추정하는 방법을 사용한다. 이러한 방법은 [2,3]에서 특정 패턴을 촬영한 다수의 영상을 필요로 하던 것과 달리 단일 영상만 입력으로 사용한다는 장점이 있지만 추정한 내부 파라미터의 정확도가 다소 떨어진다는 단점이 있다. 이에 대한 원인 중 하나는 CNN으로 추출한 피처를 구조가 단순한 FFN을 통해 분석한다는 것이다. 따라서 본 논문에서는 위와 같은 문제를 해결하기 위해 단일 영상을 입력으로 EfficientNetV2-S[7]을 통해 구한 피처를 Vision Transformer[8]를 이용해 분석하여 카메라의 내부 파라미터를 추정하는 모델을 제안한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서 카메라 캘리브레이션 방법에 딥러닝을 활용한 다른 기존의 방법들과 문제들을 소개하고 Ⅲ장에서 제안하는 알고리즘을 설명한다. Ⅳ장에서 제안한 방법에 대한 실험결과와 기존의 방법들의 결과를 비교하고 Ⅴ장에서 결론짓는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 연구들 및 문제점
      카메라 캘리브레이션 방법에 대한 기존 연구들은 크게 두 분류로 나눌 수 있다. 핸디 크래프트 방법들과 딥러닝을 적용한 방법들이다. 핸디 크래프트 방식들[2,3]은 여러 장의 영상을 분석하여 카메라의 내부 파라미터를 추정하는 방식을 사용하였다. 이러한 방법들의 가장 큰 문제점은 특정한 패턴을 촬영한 영상을 여러 장 필요로 하거나 영상에 다수의 직선이 존재하는, 특정 환경에 대해서만 적용할 수 있다는 것이다. 또는 사용자가 수동으로 영상의 정보를 추가적으로 제공해주어야 캘리브레이션이 가능하기 때문에 제약이 많고 번거롭다는 단점이 있다. 이러한 단점을 보완하기 위해 최근 연구들에서 딥러닝 모델을 적극적으로 활용하여 단일 영상만으로도 내부 파라미터를 추정하는 연구들이 등장하고 있다.

      DEEPFOCAL[4]은 단일 영상을 입력으로 AlexNet[9]을 이용해 피처를 추출하고 3개의 fully connected layer를 통과시켜 영상의 초점 거리를 구하는 방법을 제안하였다. 단일 영상으로 내부 파라미터를 구하는 이전 연구들이 제한적이고 특정 환경에서만 가능했던 것에 반해 일반적인 환경에서도 적용이 가능하다. DeepCalib[5]는 Inception-V3[10]를 이용하여 단일 영상으로 초점 거리와 왜곡 계수를 구하는 딥러닝 모델을 제안하였다. 두 파라미터를 구하기 위해 하나의 백본 네트워크를 사용하는 SingleNet, 두개의 백본을 이용하여 두 파라미터를 각각 구하는 DualNet, 초점 거리를 먼저 구하고 그 값이 다른 백본에 영향을 주는 SeqNet을 발표하고, 이 중에서 SingleNet이 가장 효율적이고 좋은 결과를 보인다고 발표하였다. 또한 기존 연구들이 내부 파라미터 구하는 문제를 회귀(regression) 문제로 생각한 것과 달리 분류(classification) 문제처럼 다루는 방법을 제안하였다. M. Lopez et al.[6]는 densenet-161[11]을 백본 네트워크로 사용하여 피처를 추출하고 4개의 FFN을 이용하여 카메라의 초점 거리, 왜곡 계수, 팬, 틸트를 각각 추정하는 모델을 발표하였다.

      이러한 딥러닝을 사용한 방법들은 기존의 다수의 영상을 입력으로 사용하는 방법에 비해 제약사항은 줄어들었으나 추정할 수 있는 카메라 내부 파라미터가 제한적이고 그 정확도가 다소 떨어진다는 문제가 있다. 이에 대한 이유는 딥러닝 모델이 너무 단순하여 영상을 정확히 분석하기 어렵기 때문이다. 이전 연구들[4,5,6]은 모두 ImageNet dataset[12]으로 pre-train 된 CNN기반의 백본 네트워크를 통해 얻은 피처맵을 FFN을 이용해 분석하여 각 파라미터 값을 추정한다. 하지만 FFN은 CNN을 통해 얻은 피처맵의 의미론적 정보(semantic information)만 사용하기 때문에 피처의 global context를 활용하지 못한다. Vision Transformer[8]는 이에 대한 해결책으로, 입력의 global context를 분석할 수 있다는 장점을 가지고 있고 최근 많은 연구들에서 이를 활용하고 있다[13]. 본 논문에서는 CNN 피처 추출기로 EfficientNetV2-S[7] 이용해 추출한 피처를 의미론적 정보와 피처의 global context를 모두 사용하여 분석하기 위해 focal token, principal point token, distortion token을 추가하고 Vision Transformer[8]를 사용하는 모델을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 모델
      그림 3은 제안하는 딥러닝 모델을 도식화한 그림이다. 단일 입력 영상으로부터 초점거리, 주점, 왜곡계수를 추정할 수 있다. CNN 백본 네트워크를 이용해 피처 추출을 수행하고 추출된 피처를 Vision Transformer의 입력으로 사용하여 각 파라미터를 추정한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Overview of the proposed model. It receives a single RGB image as an input, extracts feature with EfficientNetV2-S, goes through Patch Embedded and Tokens Addition, and adds position embedding to use it as an input to Vision Transformer. From the results of the Transformer Layer, the intrinsic parameters of local token, principal point token, and distortion token are estimated using FFN.
        
        

        

      

      
        1. Backbone Network
        피처 추출을 위해 사용할 백본 네트워크는 ImageNet dataset[12]으로 pre-train된 EfficientNetV2-S[7]이다. Efficient-NetV2는 progressive learning을 통해 빠른 학습속도와 좋은 성능을 낼 수 있다. 본 논문에서는 Image Classification을 위한 Network 최종 block의 average pooling layer와 classifier layer를 제거하고 3 × H0 × W0 크기의 영상을 입력으로 받아서 C × H × W(H = H0 / 32, W = W0 / 32) 크기의 피처맵을 출력하도록 하였다. 본 논문의 실험에서는 H0, W0 = 512, C = 1280, H, W = 16 으로 그 값을 설정하였다.

      

      
        2. Vision Transformer
        EffcientNetV2-S[7]을 통해 얻은 피처를 Vision Transformer[8]의 입력으로 사용하기 위해 C × H × W 크기의 피처를 C × 1 × 1 크기의 patch로 나누어 N개의 patch로 변환하고 각 patch를 Patch Embedding을 통해 C’ × 1 × 1 크기로 변환한다. 본 논문에서는 C’ = 256 으로 설정하였다. 기존의 Vision Transformer는 Image Classification을 위해 Class Token 1개만 추가하지만 본 논문의 Tokens Addition에서는 크기를 가진 Focal Token, Principal Point Token, Distortion Token, 총 3개의 token들을 추가하여 각각 초점 거리, 주점, 왜곡 계수에 대한 representation vector를 얻을 수 있도록 한다. 이후 position embedding을 차원에 맞게 추가하여 Vision Transformer의 입력으로 사용한다. Transformer Layer의 구조는 그림 4와 같다. i번째 Transformer Layer의 입력의 집합을 zi의 번째 원소를  이라고 할 때 아래와 같이 표현할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Architecture of Vision Transformer
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        Layer Normalization을 LN, Multi-Head Self Attention을 MSA 라고 할 때 그림 4의 구조는 아래와 같이 나타낼 수 있다.
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        각 layer의 Multi-Head Self Attention은 8개의 head를 가지고 있고 Layer의 개수 L은 6개로 정하였다. 8개의 head를 가지는 transformer layer 6개를 추가하며 증가하는 계산량은 약 11.5 GFLOPs이다[14].

      

      
        3. Feed Forward Network
        각 parameter를 추정하기 위해 4개의 FFN을 사용하였다. 초점 거리, 주점의  좌표, 왜곡 계수를 각각 f, cx, cy, ξ라고 할 때, f는 Focal Token, ξ는 Distortion Token을 사용하여 값을 추정하고 cx, cy는 Principal Point Token을 공유하여 추정한다. 각 FFN은 하나의 hidden layer를 가지고 있고 ReLU-activation function를 사용하였다.

      

      
        4. 손실함수
        제안한 모델을 outlier에 강건하게 학습시키기 위해 각 parameter에 L1 Loss를 최소화하는 방향으로 훈련을 진행하였다.
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        학습에 사용된 최종적인 손실함수는 아래의 식(5)와 같다. 훈련에 사용된 dataset의 f, cx, cy, ξ의 ground truth 범위가 각각 200~600(pixel), 240~272(pixel), 0~1.2으로 각 parameter의 scale이 다르기 때문에 보다 학습이 잘 되도록 하기 위해 f에 0.1, cx, cy에 0.2, ξ에 20을 곱하여 scale을 보정한 값을 손실함수로 사용하였다.
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      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      실험을 위해 SUN360 panorama dataset[15]을 이용해 생성한 영상을 사용하였다. ERP(Equirectangular Projection)영상들로 이루어진 SUN360 panorama dataset의 영상을 sphere 형태로 projection하고 임의의 pitch, roll, yaw와 초점거리, 주점, 왜곡 계수를 이용해 크기의 RGB영상을 생성하고 내부 파라미터에 대한 ground truth를 얻었다. Training set, validation set, test set 생성을 위해 각각 446장, 36장, 36장을 사용하였고, pitch: -20~20(degree), roll: -30~30(degree), yaw: -180~180(degree)와 f: 200~600(pixel), cx, cy: 240~272(pixel), ξ: 0~1.2 범위에서 random하게 정하는 과정을 반복하여 29180개의 training set, 2918개의 validation set, 2918개의 test set을 생성하였다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          How to generate dataset
        
        

        

      

      학습에 사용된 optimizer는 Adam을 사용하고 learning rate는 5 × 10-5로 설정하여 10 epoch 마다 2로 나누어 보다 세밀한 학습을 할 수 있도록 하였다. 손실함수는 Ⅲ장에서 설명했듯이 각 파라미터의 L1 loss에 scale을 보정한 값을 사용하였다. 최대 Epoch는 100으로 설정하고 오버피팅을 방지하기 위해 validation dataset이 수렴하면 학습을 멈추도록 하였다.

      그림 6은 epoch에 따른 validation dataset에서 각 parameter의 평균절대오차를 그래프로 나타낸 것이다. 학습이 진행됨에 따라 오차가 수렴하고 있음을 확인할 수 있고 epoch가 50을 초과한 후에는 학습 효과가 크게 나타나지 않는 것으로 보인다. 그림 7은 딥러닝 모델 구조에 따른 각 파라미터의 누적오차분포이다. Only FFN은 EfficientNetV2-S[7]의 피처를 FFN만을 이용한 결과이고, Only ViT는 CNN 피처추출기 없이 Vision Transformer[8]만을 이용한 결과이다. 모든 파라미터에 대해서 본 논문에서 제안한 모델이 가장 우수한 성능을 보이고 Vision Transformer만 사용한 모델이 가장 성능이 떨어지는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Mean absolute error of validation data set according to Epoch
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Cumulative error distribution of each parameter according to the model architecture
        
        

        

      

      표 1은 다른 딥러닝 기반의 카메라 캘리브레이션 연구와 결과를 비교한 표이다. 표 안에 숫자는 각 모델에서 파라미터들의 절대오차를 표기한 것이다. 전통적인 카메라 캘리브레이션 방법들[2,3]은 체커보드를 촬영한 다수의 영상을 이용하여 카메라 파라미터를 구하는 기술이기 때문에, 본 논문에서는 비교 실험을 하지 않았다. DeepCalib[5]는 Ⅱ장에서 설명했듯이, 단일 영상을 이용하여 초점 거리와 왜곡 계수를 구하는 연구이다. DeepPTZ[16]는 같은 장면을 촬영한 다른 내부 파라미터를 가진 한 쌍의 영상을 입력으로 초점거리, 왜곡 계수와 pitch, roll, yaw를 추정하는 모델이다. [5]와 [16] 모두 본 논문과 같이 파노라마 영상을 이용해 생성한 영상으로 dataset을 구성하여 입력으로 사용한다. Ours는 훈련 영상과 같은 방식으로 생성한 테스트 영상을 이용한 결과와 실제 카메라로 촬영한 250장의 영상을 이용한 결과를 따로 표기하였다. 표 1의 결과를 보면 본 논문에서 제안한 모델은 단일 영상을 사용하는 DeepCalib[5]에 비해 월등히 좋은 성능을 보이고 두 장의 영상을 사용하는 DeepPTZ[16]에 비해서도 우수한 성능을 보인다. 또한 두 모델은 모두 영상의 주점을 이미지의 중심으로 가정하고 실험을 진행하기 때문에 주점에 대한 추정을 하지 않지만, 본 논문의 모델은 주점을 추정한 결과가 포함 되어있다. 실제 카메라로 촬영한 real world 영상을 입력으로 사용했을 때, synthetic 영상에 비해 성능이 다소 떨어지는 결과를 보이지만, 여전히 [5], [16]의 결과보다 우수한 성능을 보인다. 이러한 결과들을 통해 본 논문에서 제안한 EfficientNetV2[7]을 백본 네트워크로 사용하고 Vision Transformer[8]를 이용해 피처를 분석하여 카메라의 내부 파라미터를 추정하는 모델이 효과적이고 이전 연구들에 비해 우수한 성능을 보일 수 있음을 알 수 있다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Performance comparison between various algorithms based on deep learning
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	MAE of
            	MAE of
            	MAE of
            	MAE of
          

        
        
          	DeepCalib[5]
          	41.734
          	0.179
          	
            N/A
          
          	
            N/A
          
        

        
          	DeepPTZ[16]
          	12.889
          	0.085
          	
            N/A
          
          	
            N/A
          
        

        
          	Ours (synthetic)
          	6.515
          	0.029
          	2.600
          	2.874
        

        
          	Ours (real world)
          	8.1287
          	0.032
          	4.113
          	4.267
        

      

      

      그림 8은 본 논문에서 제안한 모델로 예측한 파라미터를 이용하여 왜곡된 영상을 왜곡 보정한 결과들이다. 왼쪽 영상들은 왜곡에 의해 영상 속 물체가 휘어지는 현상이 발생한다. 이를 보정한 오른쪽 영상들은 휘어진 물체들이 바르게 표현되는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Undistortion results using predicted camera parameters. Left: Original image, Right: Undistorted image
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      기존의 딥러닝 기반 단일 영상 카메라 캘리브레이션 방법은 ImageNet dataset[12]으로 pre-train된 CNN 피처 추출기로 얻은 피처를 FFN으로 분석하여 카메라 내부 파라미터를 추정하는 방식을 사용한다. 이러한 방법은 피처 분석에 한계가 있기 때문에 정밀한 카메라 내부 파라미터를 추정하기에 적합하지 않다. 본 논문에서는 이를 해결하기 위해 피처를 patch embedding하고 Focal Token, Principal Point Token, Distortion Token을 추가하여 Vision Transformer[8]의 입력으로 활용하여 카메라의 내부 파라미터를 추정하는 모델을 제안하였고 실험을 통해 제안한 모델이 기존 연구들에 비해 정밀한 카메라 내부 파라미터 추정을 할 수 있음을 확인했다.
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