
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ 특집논문 (Special Paper) ]
          
        

        
          	 - Vol. 28, No. 1, pp.31-41
        

        
          	ISSN: 1226-7953			
					(Print)
				2287-9137			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  30 Jan 2023

        

        
          	Received  02 Dec 2022
Revised  26 Dec 2022
Accepted  26 Dec 2022

        

        
          	
            kibme-28-31

            DOI: 
            https://doi.org/10.5909/JBE.2023.28.1.31
          
        

        
          	
            Light-field 이미지로 변환된 다중 평면 홀로그램 영상에 대해 객체 검출 알고리즘을 적용한 평면별 객체의 깊이 정보 해석 및 조절 기법
          
        

        
          	
            Young-Gyu Baea) ; Dong-Ha Shina) ; Seung-Yeol Leea), ‡


          
        

        
          	
        

        
          	a)School of electrical and electronic engineering, Kyungpook National University

        

        
          	
            A Technique for Interpreting and Adjusting Depth Information of each Plane by Applying an Object Detection Algorithm to Multi-plane Light-field Image Converted from Hologram Image
          
        

        
          	
            배영규a) ; 신동하a) ; 이승열a), ‡


          
        

        
          	a)경북대학교 전자전기공학부

        

        
          	
        

        
          	
            Correspondence to: ‡이승열(Seung-Yeol Lee) E-mail:  seungyeol@knu.ac.kr Tel: +82-53-950-6608


          
        

        
          	
Copyright © 2023, The Korean Institute of Broadcast and Media Engineers

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          재생하고자 하는 3차원 이미지에서 발현되는 빛의 간섭 무늬를 계산하여 얻게 되는 Computer Generated Hologram(CGH)은 본래의 3차원 이미지와 유사관계를 찾기 힘든 형태로 형성되기에 직접적인 초점 위치 혹은 크기 등의 변환이 어려운 것으로 알려져 있다. 본 논문은 이러한 문제 중 하나인 다중 평면으로 구성된 3차원 이미지 CGH의 평면별 초점 거리를 변환하는 문제를 해결하는 기술을 제안한다. 제안하는 기술은 CGH로부터 재생되는 3차원 이미지를 여러 각도에서 관측한 2차원 이미지의 집합으로 구성된 Light-Field (LF) 이미지로 변환하고, 관측한 각도별로 이동하는 객체의 위치를 객체 탐지 알고리즘인 YOLOv5(You Only Look Once version 5)로 분석한 뒤, 이를 조절함으로써 초점 거리가 변환된 LF 이미지와 이를 역변환한 결과인 CGH를 생성한다. 해당 기술은 CGH의 픽셀 사이즈가 3.6 μm, 해상도가 3840⨯2160인 상황에서 10 cm 거리에 재생되는 상에 적용되어 영상 품질의 큰 손실 없이 약 3 cm 정도의 범위에서 초점 거리를 변환시킬 수 있음을 시뮬레이션 분석과 실제 실험 관측을 통해 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Directly converting the focal depth and image size of computer-generated-hologram (CGH), which is obtained by calculating the interference pattern of light from the 3D image, is known to be quite difficult because of the less similarity between the CGH and the original image. This paper proposes a method for separately converting the each of focal length of the given CGH, which is composed of multi-depth images. Firstly, the proposed technique converts the 3D image reproduced from the CGH into a Light-Field (LF) image composed of a set of 2D images observed from various angles, and the positions of the moving objects for each observed views are checked using an object detection algorithm YOLOv5 (You-Only-Look-Once-version-5). After that, by adjusting the positions of objects, the depth-transformed LF image and CGH are generated. Numerical simulations and experimental results show that the proposed technique can change the focal length within a range of about 3 cm without significant loss of the image quality when applied to the image which have original depth of 10 cm, with a spatial light modulator which has a pixel size of 3.6 μm and a resolution of 3840⨯2160.
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      Ⅰ. 서 론
      홀로그램은 현재까지 발표된 3차원 영상 재생 기술들 중 가장 이상적인 기술로 지목받고 있으며, 최근에는 정보 보안 장치 및 차세대 반도체 공정 등의 분야에서도 활용 가능성을 인정받아 다양한 분야에 접목되어 연구되고 있다[1][2]. 이러한 홀로그램의 원리는 구현하고자 하는 3차원 이미지로부터 반사되어 나오는 빛이 이루어내는 간섭무늬를 획득하고, 이를 다시 재생함으로써 당초 목표한 이미지를 구현하는 것이라 할 수 있다. 해당 과정에서 3차원 이미지로부터 시작하는 빛들의 간섭 양상을 컴퓨터로 직접 계산하여 얻는 홀로그램을 Computer-Generated-Hologram (CGH)라고 한다[3]-[5].

      CGH는 주로 공간 광 변조 장치(Spatial light modulator, SLM)라는 디스플레이 장비를 통해 재생되기에 그로부터 제한되는 픽셀 수와 크기를 기반으로 연산이 이루어지게 되며, 매우 작은 범위에서 구현되는 CGH를 계산하는 과정조차 필요로 하는 연산량이 매우 방대하여 현재까지 지속적인 연산 최적화 연구가 진행되어왔다. 해당 연구의 대표적인 성과인 푸리에 해석에 기반한 효율적인 CGH 연산 방식인 Angular spectrum method(ASM)와 최근 주목받고 있는 경사하강법에 기반한 CGH 연산 기법 등은 연산 시간 대비 획득하게 되는 CGH의 품질을 극적으로 향상시키는데 이바지하였으나 실시간 CGH 생성 수준의 기술 구현은 현재까지도 도전해야 할 과제로 남아있다[6]-[9].

      이에 대한 해결방안 중 하나로 CGH 영상 수정 기술이 많은 연구자들의 관심을 끌고 있다[10]-[13]. 해당 기술은 복잡한 CGH 연산 과정을 개별 이미지별로 따로 수행하는 것을 회피하고 기존에 생성된 CGH를 수정함으로써 유사한 이미지를 재생하는 CGH를 획득하는 방법을 말한다. 그러나 CGH 영상 수정 기술은 직관적으로 받아들여지는 2차원 영상과는 달리 빛의 간섭무늬에 대해 이루어지기에 많은 문제점이 나타나게 된다. 특히 3차원 영상의 크기 변환 문제에 있어 디스플레이 장비에 평행한 방향과 수직인 방향으로의 변환 비율이 비선형적으로 이루어지는 문제 등이 대표적인 사례에 해당한다.

      우리는 이러한 CGH 영상 수정 문제들 중 하나인 3차원 영상의 객체별 초점 거리 조절을 수행하는 기술로, 다중 평면으로 구성된 3차원 영상을 여러 각도 성분으로 구분된 2차원 영상의 집합인 LF 이미지로 변환하고, 현재 보편화된 객체 검출 알고리즘인 YOLOv5l 모델을 사용하여 영상을 구성하는 평면별 객체를 검출한 뒤, 평면별 깊이 정보 해석을 거쳐 객체가 뷰 별로 이동하는 범위를 조절함으로써 객체의 깊이 정보를 수정하는 기술을 제안하고자 한다. 본 논문은 제안하는 기술을 통해 초점 거리를 조절한 이미지에서 나타나는 신호대비 잡음비를 비교함으로써 조절 가능한 범위를 확인하고, 실제 실험을 수행하여 이를 검증하는 내용을 포함한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. CGH 영상의 LF 변환과 각도 성분별 객체 이동 분석
      
        1. CGH 영상의 LF 변환
        우리는 먼저 재생된 3차원 이미지를 여러 각도 관점에서 바라본 결과들의 집합으로 구성된 LF 이미지로 변환하는 과정을 설명하고자 한다. 그림 1에서 왼쪽 부분의 모식도는 SLM에 입력된 CGH를 통해 8 cm 거리에서 KNU, 12 cm 거리에서 IPOD 글자가 재생되는 상황을 나타낸다. 그림 내의 CGH는 ASM 방식에 기반한 시뮬레이션 셋업 상에서 8 cm, 12 cm 거리에서 검은 바탕 위에 흰색 KNU와 IPOD 글자가 적힌 이미지가 있는 경우를 가정하고 계산하여 획득하였다. 계산과정에 고려된 픽셀 사이즈는 3.6 μm, CGH 해상도는 3840⨯2160이고, 빛의 파장은 각각 660 nm, 521 nm, 445 nm에 대하여 계산하였다.

        우리는 이들 중 10 cm 지점에서 나타나는 이미지에 대하여 푸리에 변환을 수행하였고, x, y 축 각각의 방향으로 약 2.1도 이내에 상응하는 공간주파수 영역을 책정하였다. 그리고 해당 영역 내에서 겹치는 부분을 허용하며 256⨯256 크기의 해상도를 지닌 16⨯16개의 하위 영역을 산출하고 각 영역에 대해 개별적으로 역 푸리에 변환을 수행하여 LF 이미지를 획득하였다. 각각의 하위 LF 이미지 영역들은 재생한 다중 평면 3차원 영상을 각 x, y 방향으로 –2.1도에서 2.1도 범위 내에서 16개의 동일 간격으로 떨어진 위치에서 바라본 결과를 의미하며, 그림 1의 오른쪽 아래 그림은 위 과정에서 얻은 LF 이미지의 가장 가운데 각도 성분 16개의 결과를 나타낸다.

        그림 1의 LF 이미지를 살펴보면 각각의 KNU, IPOD 이미지가 뷰별로 상하좌우로 이동하고 있음을 알 수 있다. 이러한 현상은 그림 1의 왼쪽 모식도를 통해 이해할 수 있는데, 먼저 KNU 객체의 경우 당초에 설정하였던 8 cm 지점에서는 깔끔하게 나타나지만, CGH와의 거리가 멀어질수록 안개처럼 뿌연 상이 더 넓어지는 것을 확인할 수 있다. 먼저, CGH로부터 8 cm 떨어진 지점에서는 KNU 글자가 있는 부분에 픽셀 사이즈로부터 제한되는 최대 회절각 이내의 모든 각도 성분이 포함되어있기에 깔끔한 상이 재생되는 것으로 볼 수 있다. 그러나 CGH로부터 8 cm 보다 더 먼 지점에서는 기존 KNU 글자영역에 모여있던 각도 성분들이 z 축 방향으로 진행함에 따라 분산하게 되어 좁은 범위의 각도 성분만을 가진 KNU 상이 마구 흩뿌려진 것으로 이해할 수 있다. 마찬가지로 IPOD 객체의 경우에도 12 cm 지점에서 모여야 할 IPOD 상이 10 cm 지점에서는 덜 모인 채로 흩뿌려져 있는 것으로 볼 수 있다. CGH로부터 10 cm 떨어진 거리에서 획득한 LF 이미지는 결국 좁은 범위의 각도 성분만으로 이루어진 불완전한 상을 좁은 각도 범위로 구분하여 출력한 결과에 해당하며, 각 객체들은 제한된 각도 성분으로 인해 기존 상과 이미지 출력 위치 간 거리 차이와 각도 성분의 크기에 비례하여 LF 이미지 뷰 별로 이동하게 된다.

        
          
          

          그림 1. 
				
          

          
            CGH로부터 재생한 다중 평면 3차원 이미지로부터 LF 이미지를 출력하는 과정 모식도와 일부 LF 이미지 결과
            Fig. 1. A schematic diagram of the process of reproducing an LF image from a multi-plane 3D image generated from CGH and part of the LF image results

          
          

          

        

        또한 이미지의 변환과정 중 홀로그램 이미지로부터 LF 이미지 뷰로 변환 시 Hogel정보로 분할된 각주파수 구획들은 영상 내 객체의 크기와 위치를 고려하여 픽셀 크기에 의해 규정되는 최대 회절각 보다 더 좁은 범위로 설정되어야 한다. 이 과정에서 고각도의 각주파수 성분 유실로 인하여, 영상의 품질 저하가 발생하게 된다. 만약 LF 이미지를 생성하는 각도 성분 범위를 단순히 최대 회절각에 맞추어 설정하는 경우에는 고각도의 LF 이미지에서는 객체의 일부 정보가 유실되게 되고, 그에 따른 객체 탐지가 불가능해지기에 최대 회절각 이내에서 객체 전체가 온전히 재생되는 최대 범위의 각주파수 성분으로 LF이미지의 뷰 추출 범위를 보다 좁게 추려야 한다. 본 연구결과에서 사용한 샘플이미지 및 재생 조건의 경우 약 2.1도로 계산되었다.

      

      
        2. YOLOv5 알고리즘을 활용한 LF 이미지 내의 객체 검출
        출력한 LF 이미지는 그림 2에서 보이는 바와 같이 다양한 관점에서 관찰되는 많은 수의 이미지 집합으로 구성되어 이를 사람이 하나하나 분석하는 것은 매우 비효율적이다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 LF 이미지 내의 객체 검출에 1-Stage detector인 YOLOv5l 모델을 사용하였다. 객체 검출은 단순히 이미지의 클래스를 구분해 주는 Classification 알고리즘과는 달리, 검출하고자 하는 객체의 바운딩 박스를 출력하여 객체의 좌표, 크기 그리고 클래스를 알려주는 알고리즘이다. 이러한 객체 검출 모델은 크게 1-Stage detector와 2-Stage detector로 나뉜다. 2-Stage detector는 바운딩 박스의 localization문제와 classification문제를 순차적으로 해결하는 것으로 RCNN(Girshick et al.)[14], ResNet(He et al.)[15] 등이 여기에 해당한다. 그에 반해 1-Stage detector는 localization과 classification이 동시에 이루어진다. YOLO(Redmon et al)[16], SSD(Liu et al.)[17] 등이 여기에 해당된다. 2-Stage detector는 검출 정확도가 우수하다는 장점이 있으나 추론 및 학습 시간이 느리다는 단점이 있고 1-Stage detector는 추론 및 학습 시간이 빠르다는 장점이 있지만 검출 정확도가 낮다는 단점이 있다.

        
          
          

          그림 2. 
				
          

          
            Object의 위치와 Depth를 각각의 Label과 함께 무작위로 생성한 후 YOLOv5에 학습시켜 LF 이미지에서 KNU와 IPOD 객체를 검출하는 모식도
            Fig. 2. A schematic diagram of detecting KNU and IPOD objects in LF images with YOLOv5 trained after randomly generating the object position and depth along with each label

          
          

          

        

        YOLO(You Only Look Once)는 실시간에 가까운 객체 검출로 2016년에 C언어 기반으로 처음 공개되어 2017년에는 개선된 YOLOv2가, 이후 2018년에 YOLOv3가 공개되었다. 이때부터 2-Stage detector 방식의 R-CNN계열 모델의 검출 정확도를 거의 따라잡았다. 이후 2020년에 Tensor-Flow 기반의 YOLOv4에 잇따라 Pytorch Framwork로 작성된 YOLOv5가 공개되었다. YOLOv5는 모델의 크기에 따라 nano, small, medium, large, xlarge으로 여러 가지 버전이 제공된다. n(nano) 모델이 가장 빠르지만 정확도는 가장 낮으며 반대로 x(xlarge) 모델은 가장 느리지만 정확도가 가장 높다.

        YOLOv5의 구조는 backbone, Neck, Head 크게 3개의 계층으로 구분된다. backbone은 여러 층의 합성곱 레이어와 풀링 레이어들을 거치며 입력한 이미지 내에서 다양한 사이즈의 특징을 추출한다. Neck에서는 PANnet 을 통해 backbone에서 추출된 다양한 크기의 특징을 융합하여 성능을 높인다. Head는 합성곱 레이어를 통해 Neck에서 나온 특징을 출력으로 나타내주는 계층이다. 본 알고리즘을 적용하여 출력되는 결과물은 탐지한 객체의 중심좌표, 폭, 높이 파라미터와 객체의 신뢰도이다. 본 연구에서 제안하는 모델이 적용되는 LF 이미지의 경우 각 하위 이미지 당 256⨯256 해상도를 가지는 16⨯16 개 이미지의 집합이기 때문에 총 4096⨯4096 해상도의 거대한 이미지가 입력된다. 따라서 비교적 거대한 이미지를 처리할 수 있는 Large 모델인 YOLOv5l을 적용하였다. YOLOv5는 다양한 크기의 객체를 검출할 수 있도록 앵커 박스가 설정되어 있어 LF 이미지의 특성을 고려하여 앵커 박스의 크기를 한 view 이하로 설계하면 최적화할 수 있다.

        우리는 YOLOv5l 알고리즘으로 객체 검출하기 앞서 먼저 그림 2와 같이 출력한 LF 이미지의 한 뷰에서 나타나는 KNU, IPOD 객체를 앵커 박스와 같은 모양으로 추출하였다. 그리고 이에 대해 0.8에서 1.2배 사이 수준으로 크기를 재조정하고 최대 신호 대비 30% 수준 이내의 크기를 가지는 랜덤한 잡음을 입력한 뒤, 256⨯256 해상도의 검은색 평면 이미지 상에서 랜덤한 지점에 위치시킨 1000개의 학습 데이터를 생성하였다. YOLOv5l는 이를 학습하여 LF 이미지 내에서 KNU와 IPOD 객체를 탐지할 수 있도록 설정되었고, 우리는 여기에 도출한 LF 이미지를 입력하여 뷰별로 객체들의 위치 정보를 획득하였다.

      

      
        3. LF 이미지 객체 움직임 분석
        그림 3(a)-(d)는 검출한 LF 이미지 내에서 각각 KNU와 IPOD 객체들이 개별 LF 이미지 뷰에서 가지는 x, y축 방향으로의 위치 정보를 나타낸다. 그림에서 x축 방향 뷰 넘버가 16인 경우 약 2°를 중심각으로 하는 관점에서의 뷰이고 1에 해당하는 지점은 약 –2°를 중심각으로 하는 관점에서의 뷰에 해당한다. y축 뷰 넘버는 이와 반대로 1에서 약 –2°, 16에서 약 2°를 중심각으로 하는 관점 뷰를 의미한다. 또 이미지 내의 좌표는 왼쪽 위에서부터 x, y 좌표값이 1부터 시작하는 값을 취한다. 결과적으로 그림 3을 통해 이전 그림에서 보인 바와 같이 각 객체들이 각도 관점에 따라 선형적으로 변해감을 확인할 수 있다.

        해당 자료에서 LF 이미지를 검출한 10 cm 지점보다 보다 SLM 방향으로 2 cm 가까이 있는 KNU 객체는 x축 관점 중심각도가 증가함에 따라 뷰 내 객체의 x 좌표값이 왼쪽으로 이동한다. 이와는 반대로 당초 이미지가 2 cm 더 멀어진 IPOD 객체는 x축 관점 중심각도가 증가함에 따라 뷰 내 객체의 x 좌표값이 오른쪽으로 이동한다. 또한 각 객체의 뷰내 y 좌표값은 x축 관점 중심각도와는 독립적인 결과가 나타난다. 마찬가지로 y축 관점 중심각도의 변화에 대해서는 뷰 내에서 각 객체의 y 좌표값이 서로 반대되는 방향으로 이동하고, x 좌표값은 그에 독립적인 경향을 보인다. 그림 3(e), 3(f)는 각각 x, y 뷰 넘버가 (16, 1), (16, 16) 인 경우의 LF 관점 뷰에 해당하며 앞선 그림에서 나타난 정보와 일치하게 객체들이 움직임을 보여준다.

        각 객체의 위치정보 변화 크기는 아래의 식 (1)로부터 유추할 수 있다. 식 (1)에서 d는 객체의 기존 상 위치와 LF 이미지를 검출한 위치 간 거리 차이이고, θ는 LF를 검출한 뷰의 중심각도에 해당한다. 그리고 pmoving은 LF 뷰 내에서 객체가 중심위치로부터 이동한 픽셀 수를 의미하는데 우리는 특정 중심 각도 뷰에서의 위치와 이에 대칭되는 반대 방향으로의 해당 각도 뷰에서의 위치 변화 간 차이를 구하고 그 절반 값을 취하는 방식으로 결정하였다. ptotal은 LF 이미지의 개별 뷰의 한쪽 방향 픽셀 개수이며, Ltotal은 재생하고자 하는 상 이미지의 한쪽 방향 길이이다. 이 경우 ptotal은 256개, Ltotal은 1.457 cm 이다. 이 같은 식의 유도는 그림 3(g)에서 나타나는 간단한 삼각비 관계로부터 유도할 수 있다.

        우리는 그림 3(a)-(d) 로부터 약 2°의 중심각을 가지는 LF 이미지 뷰에서 각 객체의 좌표 값이 약 12 픽셀 수준으로 변화함을 확인하였고, 이를 LF 이미지 검출 지점과 상의 본래 위치간 거리인 2 cm와 함께 식 (1)에 대입한 결과 좌변에서는 약 0.6984 mm, 우변에서는 약 0.6911 mm 의 값이 도출됨을 확인하여 제안한 식의 유효성을 확인할 수 있었다. 본 결과에서 나타나는 약간의 오차는 파장별 각도 성분 범위 설정에서 나타나는 약간의 차이와 LF 이미지 뷰의 낮은 해상도 여건에 의해 발생하는 것으로 추정된다.

        
          
          

          그림 3. 
				
          

          
            (a)-(d) 샘플 CGH를 10 cm 위치에서 재생한 상으로부터 얻은 LF 이미지상에서 뷰 별로 KNU와 IPOD 객체가 가지는 x, y축 좌표 자료. (e), (f) 뷰 넘버 (1, 16), (16, 16)에서의 개별 뷰 LF 이미지. (g) LF 이미지에서 객체가 각도 뷰별로 이동하는 양상을 설명하는 모식도
            Fig. 3. (a)-(d) The x, y-axis coordinate data of the KNU and IPOD objects for each view on the LF image obtained from the image reproduced at the 10 cm position of the sample CGH. (e), (f) Individual view LF images at view numbers (1, 16), (16, 16). (g) A schematic diagram explaining how an object moves by angle view in an LF image

          
          

          

        

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. CGH 영상의 LF 변환과 각도 성분별 객체 이동 분석
      
        1. LF 이미지내 객체의 위치 변화를 통한 초점거리 조절 시뮬레이션
        이제까지의 연구 결과는 다중 평면 3차원 이미지를 구성하는 객체들이 이루는 초점 거리와 LF 이미지를 검출한 지점과의 차이에 기인하여 LF 이미지 내에서 객체들이 관점 뷰에 따라 위치하는 좌표값이 바뀐다는 사실을 나타낸다. 이러한 사실은 LF 이미지를 구성하는 객체들의 좌표값 변화 양상을 조절함으로써 객체가 위치하는 초점 거리를 조절하는 데에도 활용될 수 있다.

        먼저 우리는 그림 3에서의 객체별 위치 정보를 평균 내어 중심위치를 정하고 좌표 변화 크기를 0.75배와 1.25배로 변화시킨 객체 위치 정보를 산정한 뒤, YOLOv5에서 활용된 앵커 박스 내의 객체 이미지를 해당 좌표값에 위치시킴으로써 새로운 초점 거리를 가지는 LF 이미지를 생성하였다. 제안한 식 (1)에 따르면 각각의 새로운 LF 이미지들은 기존 LF 이미지를 검출하는데 활용된 10 cm 지점으로부터 각 2 cm 씩 떨어진 기존의 상황에서 각각 1.5 cm 와 2.5 cm 떨어진 8.5 cm, 11.5 cm 그리고 7.5 cm, 12.5 cm 지점으로 객체들이 이동한 상황에 해당한다.

        뷰별 객체 위치를 조정한 LF 이미지는 랜덤한 위상을 씌운 후 개별적으로 푸리에 변환을 취한 뒤 뷰의 중심각도 성분범위를 기준으로 재배치하고 이를 전체적으로 역푸리에 변환을 취해줌으로써 다시 10 cm 에 위치하는 흐릿한 상을 만들게 된다. 그리고 이 흐린 상에 대해 ASM 방식의 CGH 연산을 수행하여 최종적으로 객체의 초점 거리가 재배치된 CGH를 얻을 수 있다. 그림 4는 이러한 과정을 통해 얻은 세 가지 CGH들을 7.5 cm, 8 cm, 8.5 cm, 11.5 cm, 12 cm, 12.5 cm 에서 재생한 시뮬레이션 결과를 보여준다.

        
          
          

          그림 4. 
				
          

          
            샘플 LF 이미지를 제안한 방식을 적용하여 10 cm 위치와 초점 위치 간 거리를 1.25, 1.0, 0.75 배로 조정한 뒤 각 위치에서 재생한 시뮬레이션 상 결과
            Fig. 4. Simulation results reproduced at each position after adjusting the distance between the 10 cm position and the focus position by 1.25, 1.0, and 0.75 times by applying the proposed method to the sample LF image

          
          

          

        

        그림에서 위에서부터 아래로 세 개의 행들은 LF 이미지 내에서 각 객체들의 뷰별 이동 범위를 0.75, 1, 1.25 배로 조정하였음을 의미하고, 각각의 열 위쪽에 표기된 위치는 상을 재생한 위치를 의미한다. 전체 그림을 구성하는 18개의 하위 그림들 중 붉은색으로 테두리 쳐진 그림들이 의도한 초점 거리에서 객체들이 재생된 결과에 해당하며 동일한 행과 열의 같은 객체를 비교해보았을 때 가장 우수한 품질의 상이 나타난다. 이는 제안한 초점 거리 변환 방식의 유효성을 보여준다.

      

      
        2. LF 변환을 통한 초점 거리 조절에 따른 PSNR 성능 평가
        제안한 초점 거리 조절 방식에 대한 정확한 성능 평가를 위해 우리는 IPOD 객체만으로 구성된 단일 평면 이미지의 초점을 조절하고 이로부터 재생되는 시뮬레이션 상 결과와 원본 이미지 간의 최대 신호 대 잡음비 (Peak-Signal-to-noise ratio, PSNR)를 측정하였다. 이를 위해 먼저 10 cm 거리에 재생된 IPOD상을 LF 이미지로 변환하고 뷰별 객체의 위치 이동을 반영하여 초점 거리를 10 cm에서 15 cm까지 조절한 CGH를 생성하였다. 해당 과정에서 초기 LF는 본래 식 (1)에 따라 d 파라미터가 0이 되므로 뷰별 객체의 위치 이동이 없으나 초점 거리를 늘려감에 따라 이동 거리가 커지게 되어 최종적으로 15 cm로 초점 거리를 조절한 경우에는 상하좌우의 마지막 뷰에서 약 30 픽셀 수준의 이동이 발생하게 된다.

        그림 5(a)는 제안한 방식으로 초점 거리를 조절한 CGH가 각 초점 거리에서 재생하는 상과 원본 이미지 간의 PSNR 수치와 함께 실제로 원본 객체의 위치를 조절하여 직접적으로 계산한 CGH가 재생하는 상과 원본 이미지 간의 PSNR 수치 그래프를 보여준다. 먼저 직접적으로 계산한 CGH가 재생하는 상은 그림 5(b)에 제시되어 있으며, 초점 거리를 늘리더라도 영상의 품질이 떨어지지 않음을 PSNR 그래프를 통해 알 수 있다. 그러나 제안한 방식으로 초점 거리를 조절하는 경우에는 초점 거리가 멀어질수록 영상의 품질이 다소 떨어짐을 그림 5(a)와 5(c)-5(g)를 통해 확인할 수 있다. 이 같은 현상은 LF 이미지 획득 지점과 객체별 초점 위치 간 거리가 멀어지는 상황에서 각 뷰의 이미지를 채취하는 주파수 성분의 간격이 깔끔한 상의 형성에 필요한 수준 보다 커짐에 따라 자연스럽게 흐릿해지는 객체 상의 변화를 새로운 LF 이미지 형성과정에 반영해주지 못함에 의해 발생하는 것으로 분석된다.

        또한 제안한 방식으로 초점 거리를 조절한 경우의 시뮬레이션 결과에서는 IPOD 상의 상하좌우로 뻗어나가는 직선 다발 형태의 자취가 나타나는데, 이는 새롭게 형성한 LF 이미지를 푸리에 도메인으로 변환하는 과정에서 각각의 뷰로부터 비슷한 형태의 주파수 성분분포가 형성되고 이 결과가 격자와 같이 배치됨으로써 발생하는 것으로 해석된다. 이 같은 해석을 통해 LF 이미지 중 뷰별로 이미지 변화가 큰 원거리 초점 거리 조절 과정에서 격자 형태의 배치가 흐트러지는 정도가 커짐에 따라 근거리 초점 거리 결과보다 더 옅은 직선 다발 자취가 나타나는 것으로 이해할 수 있다. 결과적으로 제안한 방식으로 조절 가능한 초점 거리 범위는 그림 5(a)에서 PSNR 수치가 5dB 이하 수준으로 떨어지기 시작하는 3 cm 까지가 최대인 것으로 분석된다. 시뮬레이션으로 얻은 상 결과들 역시 약 3 cm의 결과부터 두드러지게 흐릿해지는 현상이 나타난다.

        
          
          

          그림 5. 
				
          

          
            (a) IPOD 객체만으로 이루어진 단일 평면 이미지에 대해 직접 상의 위치를 조절하여 얻은 CGH와 10cm 초점 거리의 상을 제안한 방식으로 조절하여 얻은 CGH로부터 재생되는 상들과 원본 이미지 간의 PSNR 그래프. (b) 10 cm 거리에 IPOD 이미지를 위치시키고 얻은 CGH로부터 재생되는 10 cm 지점에서의 시뮬레이션 상. (c) - (g) (b)의 결과로부터 LF 이미지를 추출하고 제안한 방식으로 초점 거리를 조절한 CGH로부터 조절한 초점 거리에서 재생되는 시뮬레이션 상
            Fig 5. (a) A PSNR graph between the original image and the images reproduced from the CGH obtained by directly adjusting the image position of a single flat image consisting of only IPOD objects and the CGH obtained by adjusting the image at 10 cm focal length in the proposed method. (b) Simulation image at the 10 cm point reproduced from the CGH obtained by positioning the IPOD image at a distance of 10 cm. (c) - (g) From the result of (b), the LF image was obtained and the simulation image reproduced at the corresponding distance from the CGH with the focal length adjusted in the proposed method.

          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      우리는 제안한 방식의 실험적 검증을 위해 그림 6(a)에 제시된 새로운 샘플 이미지로부터 10 cm 거리에서 CGH를 계산하고 이에 대해 LF 이미지 변환과 객체 탐지 및 위치 조정을 수행하여 10 cm에서 14 cm 범위까지 1 cm 간격으로 초점 거리를 제어한 CGH를 생성하였다. 이들 중 10 cm 위치로 초점 거리가 제어된 CGH가 10 cm 거리에서 재생하는 상이 그림 6(b)에 해당한다. 그림 6(c)는 실제로 CGH를 재생한 결과를 측정하기 위한 실험 셋업이며 직선 형태로 배치되어 CGH가 입력되는 SLM이 –4 cm 부터 0 cm 지점에, 4-focus 시스템 구성을 위한 30 cm 초점의 렌즈가 40, 100 cm 지점에 각각 하나씩, SLM에서 출력되는 DC 성분을 감소시키기 위한 ND 필터가 70 cm 지점에, 마지막으로 SLM의 반대 방향으로 130 cm 지점을 초점으로 잡고 있는 카메라가 자리하게끔 설계되었다. 본 실험에서 MAY 사의 SLM (PEONY 62A) 장비를 사용하였다.

      그림 6(d)는 준비한 CGH와 실험 셋업을 통해 10 cm 에서 14 cm 범위에서 나타나는 상 결과를 측정한 자료이다. 자료에서 가로축은 제안한 방식으로 조절한 초점 거리, 세로축은 관측한 지점에 해당한다. 제시된 자료는 조절한 초점 거리 별로 가장 우수한 품질의 상이 해당 초점 거리에서 관측되어 우리가 제안한 초점 거리 조절 방식의 타당성을 뒷받침한다. 또한 PSNR 분석을 통해 예상한 바와 같이 약 3 cm 이상의 수준으로 초점 거리를 조절하는 경우에는 전체적인 영상의 품질이 크게 하락함을 확인할 수 있다. 본 그림은 실제 샘플 이미지 원본과 비교하여 전체적으로 붉은색이 다소 많이 비치는 것을 확인할 수 있다. 이 같은 현상은 LF 이미지 변환 및 조절에서 활용하는 관측 각도 범위를 넓게 하고자 별도의 off-axis 각도를 부여하지 않고 CGH를 계산하여 DC 빛과 상이 겹치게 되고, 푸른색과 녹색 빛 성분은 상을 구성하는 과정에 할애되어 남은 DC 빛에 붉은 성분이 많이 포함된 상황이 결합되어 나타나는 현상으로 분석된다.

      
        
        

        그림 6. 
				
        

        
          (a) 실험에 사용된 샘플 이미지 원본. (b) (a)의 이미지를 10 cm 거리에서 재생하는 CGH를 계산하고 CGH-LF-CGH 이미지로의 변환을 거친 뒤에 재생한 시뮬레이션 상 결과. (c) –4 ~ 0 cm 위치에 SLM, 10 cm 위치와 70 cm 위치에 30 cm 초점 길이의 렌즈, 40 cm 위치에 ND 필터, 80 ~ 84 cm 위치에 초점을 맞춘 카메라가 일렬로 배치된 실험 셋업. (d) 제안한 방식으로 초점 거리를 10 cm에서 14 cm까지 조절한 CGH를 실제로 재생하여 촬영한 결과
          Fig. 6. (a) The original sample image used in the experiment. (b) Simulation image reproduced by calculating the CGH of the image in (a) at a distance of 10 cm and shifting the focal length by 0 cm in the proposed method. (c) Experimental setup with SLM at –4 to 0 cm, 30 cm focal length lenses at 10 and 70 cm, ND filters at 40 cm, and camera focus at 80 to 84 cm

        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 다중 평면으로 구성된 3차원 이미지를 재생하는 CGH를 LF 이미지로 변환하고 각 평면별로 위치하는 객체를 YOLOv5 알고리즘으로 탐지한 뒤, 이를 재배치한 LF 이미지를 생성하고, 이를 다시 역변환하여 초점 거리가 변환된 3차원 이미지를 재생하는 CGH를 생성하는 기술을 제시한다. 제안하는 기술에 사용된 YOLOv5는 LF 이미지의 단일 뷰에서 설정 가능한 객체를 기반으로 다량의 유사한 학습 데이터를 활용해 정확성을 높일 수 있음을 확인하였고, 이를 통해 검출한 객체의 뷰별 이동양상을 정량적으로 분석하였으며, 최종적으로 뷰별 이동양상에 변화를 주어 다중 평면 3차원 이미지의 초점 거리를 조절할 수 있음을 시뮬레이션 이미지와 PSNR 분석 및 실험 관측을 통해 증명하였다. 또한 제안하는 기술은 ASM 방식 기반으로 형성된 10 cm 지점의 상에 대해 영상의 품질을 크게 훼손하지 않는 한도 내에서 최대 3 cm 범위까지 초점 거리를 조절할 수 있는 것으로 확인되었다.

      본 연구는 이산적인 깊이 분포를 가지는 객체에 적용되어 평면별로 그 깊이 정보를 제어하는 결과를 보여주었다. 그러나 연속적인 깊이 분포를 가지는 객체에 대해서는 추출하는 LF 이미지의 각도 범위와 해상도 조건을 늘려주더라도 이동하는 픽셀의 범위가 매우 작아지게 되어 정확한 적용이 어렵다는 문제가 발생한다. 이 같은 한계는 우리가 객체의 깊이 정보 변화에 따라 나타나는 LF 이미지 내의 변화로써 단순한 객체의 평행이동만 고려하였기에 발생한 것으로 추측되며, 향후 차별화된 변화 요소로써 객체 내부 국소 범위의 RGB 스케일과 위상 정보의 변화 등에 대한 분석이 추가된다면 더 미세한 객체의 깊이 분석 및 조절이 가능해지게 되어, 연속적인 깊이 분포를 가지는 객체에 대한 깊이 정보 제어에 관련한 연구로 발전할 수 있을 것으로 기대한다.

    

    

  
    
      Notes
      
        이 논문은 2019년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No. 2019-0-00001, 홀로그램영상 서비스를 위한 Holo-TV 핵심 기술 개발)
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