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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 고정된 함수의 구면 조화함수(Spherical Harmonics, SH) 대신 딥러닝을 활용하여 학습된 기저함수에 기반하여 3D 메쉬(mesh) 텍스쳐 맵을 생성하는 방법을 제안한다. 구면 조화함수를 이용한 메쉬 텍스쳐 맵 생성 방법은 기존의 렌더링 파이프라인(pipeline)에 잘 통합되어 널리 사용되고 있으나, 기저함수가 고정되어 있다는 제약으로 인해 입력 다시점 영상의 세밀한 특성을 잘 반영하지 못하는 텍스쳐 맵이 생성된다. 그로 인해 구면 조화함수 기반의 생성된 텍스쳐 맵을 이용해 임의 시점에 대한 영상을 합성했을 때 주관적인 화질 저하가 발생한다. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 경량화된 MLP(Multi-Layer Perceptron) 레이어들로 구성된 기저함수 학습 네트워크를 통해 입력 다시점 영상에 최적화된 기저함수를 바탕으로 렌더링 화질을 개선하는 메쉬 텍스쳐 맵을 생성하는 방법을 제안한다. 제안된 학습 기저함수 네트워크를 통해 생성된 메쉬 텍스쳐 맵은 기존 방법 대비 동일 합성된 임의 시점에서 개선된 주관적 화질을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a method for generating mesh texture maps based on basis functions learned through deep learning, as opposed to the fixed basis function of Spherical Harmonics. While the traditional method using Spherical Harmonics for mesh texture mapping is well integrated with existing rendering pipelines and is widely used, it generates texture maps that fail to reflect the fine features of input multi-view images, resulting in a subjective quality degradation when synthesizing a novel view. To address this issue, this paper proposes a method for generating enhanced mesh texture maps by learning optimized basis functions for input multi-view images through a lightweight Multi-Layer Perceptron (MLP) layers network. The mesh texture maps created through the proposed learned basis function network demonstrate improved subjective quality when synthesizing a novel view.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 메타버스에 대한 관심이 증가하고 3D 캡처 및 디스플레이 시스템의 기술 발전으로 인해 VR/AR, 홀로그램 등의 콘텐츠와 함께 컴퓨터 그래픽스, 3D 디스플레이, 게임 산업과 같은 실감 미디어에 대한 수요가 증가하고 있다. 이에 따라 현실 세계에서 포착한 3D 콘텐츠로 가상 공간으로 생성하려는 시도가 증가하고 있다. 보다 사실적인 3D 콘텐츠를 사용자에게 제공하기 위해서 다시점(multi-view) 2D 입력 영상을 통해 3D 콘텐츠를 생성하여 사용자가 원하는 가상 시점 생성 기술에 대한 연구가 이뤄지고 있고, 그림 1과 같이 메쉬(mesh)[1,2], MPI(Multi-Plane Image)[3], 포인트 클라우드(point cloud), NeRF(Neural Radiance Field)[4] 등 다양한 3D 표현 기술들이 연구되고 있다. 이 중, 메쉬는 3D 모델 데이터를 저장하고 렌더링하는 데 가장 널리 사용되는 3D 장면 표현 방법 중 하나로 메쉬 기하는 정점(vertex)이라고 하는 점의 집합과 이 정점들을 연결하여 평평한 면을 정의하는 연결 구조로 구성된다. 생성된 메쉬에 대해서 UV 언래핑(unwrapping)[5]을 통해 각 메쉬 정점에 UV 좌표(텍스쳐 좌표)를 할당하고, 이 좌표를 사용해 메쉬 표면의 점을 텍스쳐 맵의 해당 화소에 매핑하여 텍스쳐 맵을 생성한다[6]. 이렇게 생성된 고해상도 텍스쳐 맵은 메쉬가 나타내는 기하 구조를 넘어서 더 섬세하고 상세한 시각적 표현을 3D 메쉬 표면에 제공한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Examples of view synthesis algorithms
        
        

        

      

      이 때, 최근 MPI, NeRF, Gaussian Splatting와 같이 딥러닝 기반의 3D 표현 생성 기술에 많이 활용되는 구면 조화함수(spherical homonic function)를 이용해 생성된 메쉬 텍스쳐 맵은 기존의 시점 별로 텍스쳐 맵을 생성하는 방법이 아닌 빠른 학습 속도와 실시간 렌더링이 가능하고, 훨씬 적은 데이터 양으로 고품질의 이미지 생성이 가능하다는 장점이 존재한다. 하지만, 구면 조화함수는 시점 방향에 따른 고정된 기저함수에 대응되는 계수를 가지고 텍스쳐 맵을 생성하기 때문에 전체적인 구조는 잘 표현할 수 있지만, 3D 메쉬 표면의 미세한 텍스쳐나 복잡한 표면을 포착하는데 한계가 존재한다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 적은 MLP로 구성된 기저함수 학습 네트워크를 통해 영상 특성에 맞는 최적화된 기저함수와 고품질의 텍스쳐 맵을 생성하는 방법을 제시한다. 제안하는 방법의 성능향상을 검증하기 위하여 구면 조화함수 기반의 메쉬 텍스쳐 맵을 렌더링하여 생성한 임의 시점 영상과 주관적 화질 및 객관적 화질을 비교한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 그림 2와 같이 3D 메쉬 텍스쳐 맵 생성 과정에서 사용되는 기술을 소개하고, 3장에서는 본 논문에서 제시하는 기저함수 학습 네트워크를 설명한다. 4장에서는 실험결과를 확인하고 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Mesh-based novel view synthesis pipeline
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 3D 메쉬 텍스쳐 맵 생성
      본 장에서는 그림 2와 같이 전체적인 3D 메쉬 텍스쳐 맵 생성 과정에서 사용되는 주요 기술에 대한 설명과 구면 조화함수 기반의 텍스쳐 맵 생성 방법에 대해 기술한다.

      
        1. 절삭된 부호 거리 필드(TSDF) 융합
        TSDF(Truncated Signed Distance Field)[7] 융합은 컴퓨터 비전 및 3D 데이터 재구성 분야에서 핵심적인 데이터 구조로, 복잡한 3차원 환경을 정확하고 효율적으로 구성할 수 있는 방법이다. 깊이 센서로부터 얻은 다시점의 깊이 영상을 통합하여 하나의 스칼라 필드(D(x))로 결합하여 연속적인 3D 공간에서 객체의 표면을 세밀하게 구성하고, 이를 식 1과 같이 정의한다:
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        여기서 x는 중심에 의해 정의된 복셀의 위치이다. wi(x)는 깊이 정보의 신뢰도에 따라 각 측정에 할당된 가중치이며 복셀(voxel)의 업데이트가 필요한 경우 1, 필요가 없는 경우에는 0의 값을 가진다. di(x)는 i번째 깊이 영상에서 캡처된 표면과 복셀 중심 위치와의 근접성을 측정하는 부호 거리 함수이고, 이 부호 거리는 입력 깊이 영상, 카메라 내부 파라미터 정보와 입력 영상 별 변환 행렬 정보를 통해 구한다. 이 거리 값은 표면으로부터의 실제 거리를 재는 것이 아니라 임계값으로 절단된 거리를 사용하여 저장하고 이를 통해 불필요한 데이터의 축적을 방지하고 메모리 사용을 최적화한다.

      

      
        2. 마칭 큐브 알고리즘
        마칭 큐브(marching cubes) 알고리즘[8,9]은 3차원 데이터에서 삼각형 메쉬를 추출하는데 널리 사용되는 기술로, TSDF를 통해 생성된 복셀의 여덟 개 꼭짓점을 포함하는 큐브를 순차적으로 탐색한다. 각 큐브는 그림 3과 같이 복셀 그리드에서 정의된 구조로 복셀 간의 12개 모서리와 함께 색인화 되어있다. 각 큐브가 표면을 어떻게 자르는지를 결정하는 8비트 구성 인덱스에 의해 결정되어 256가지 가능한 큐브 구성이 존재하고, 룩업(look-up) 테이블[10]을 사용하여 각 구성에 대한 메쉬 토폴로지(topology)를 정의하는 에지 시퀀스를 포함한다. 구성 인덱스에 따라 여러 개의 삼각형들이 구성되고, 이 삼각형들은 각각의 버텍스 위치가 해당 에지의 복셀에서 선형 보간을 통해 계산되는 3차원 좌표를 통해 형성한다. 마칭 큐브 알고리즘을 통해 각 큐브에 대한 로컬 메쉬가 추출되며, 최종적으로 전체 3차원 장면의 메쉬로 통합된다.
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            MC algorithm indexing
          
          

          

        

      

      
        3. 구면 조화함수 기반 텍스쳐 맵 생성
        마칭 큐브 알고리즘을 통해 생성된 메쉬에 대해서 UV 언래핑을 수행하여 각 메쉬 정점에 UV 좌표(텍스쳐 좌표)를 할당하고, 이 좌표들을 활용하여 메쉬 표면의 점을 UV 맵의 해당 픽셀에 매핑함으로써 텍스쳐 맵을 생성한다. 이 과정에서 텍스쳐 맵은 입력 다시점 영상들에 대해 렌더링된 영상 간 모든 픽셀 위치에서의 왜곡의 합을 손실함수로 사용하여 손실을 최소화하도록 텍스쳐 맵을 지속적으로 업데이트한다. 이 최적화 과정은 여러번 반복 실행되며 L1 손실함수를 통해 왜곡을 계산한다. 이러한 최적화를 수행하여 텍스쳐 맵을 생성할 때, 시점 독립 텍스쳐 맵과 시점 종속 텍스쳐 맵을 분리하여 생성한다. RGB 3채널로 구성된 시점 독립적 텍스쳐 맵은 모든 시점에서 일관된 품질로 렌더링할 수 있도록 최적화되지만, 빛 반사와 같이 시점 변화에 따라 텍스쳐가 변하는 표면을 렌더링할 때 성능이 저하된다. 이를 해결하기 위해 구면 조화함수[11][12]를 기반으로 한 시점 종속적 텍스쳐 맵을 추가로 최적화한다. 시점 종속적 텍스쳐 맵은 시점 방향을 입력으로 받아서 계산된 구면 조화함수에 대응하는 종속 성분을 반영하는 계수를 가지도록 최적화된다. 시점 독립적 텍스쳐 맵과 시점 종속적 텍스쳐 맵은 동시에 최적화되고, 최종적으로 렌더링된 영상은 각각 최적화된 시점 독립적 및 시점 종속적 텍스쳐 맵에 대한 렌더링 결과를 더하여 생성되며 식 2와 같이 정의된다.
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          Fig. 4. 
				
          

          
            Novel view synthesis using texture map based on spherical harmonic function
          
          

          

        

        여기서 SX~3, RY~는 각각 렌더링된 시점 독립 영상과 시점 종속 영상을 의미하고, I~v는 최종 렌더링된 영상을 의미한다. 시점 종속 영상RY~의 경우, 식 3과 같이 9개의 구면 조화함수에 대응되는 시점 종속 텍스쳐 맵의 9개의 계수를 곱하여 모두 더해 한 채널의 시점 종속 영상SY~을 생성하고, 시점 독립 영상과 더하기 위해 3채널로 복사한다RY~.
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      Ⅲ. 학습기저함수 기반 텍스쳐 맵 생성
      본 장에서는 2장에서 기술한 3D 메쉬 텍스쳐 맵 생성 파이프라인에 기반하여 학습 기저함수 네트워크를 통해 텍스쳐 맵을 최적화하는 방법을 제안한다. 또한, 학습 기저함수 네트워크의 구조 및 학습 기법에 대해 기술한다.

      
        1. 네트워크 구조
        제안된 학습 기반 함수 네트워크를 이용한 3D 메쉬 텍스쳐 맵 생성 파이프라인은 그림 5에 나타나 있으며, 이는 기존의 구면 조화함수를 학습 기반 함수 네트워크로 대체하여 구성된다. 최적화 과정은 구면 조화함수를 사용했던 방식과 동일하게 수행되며, 제안된 방법에서는 시점 방향을 네트워크의 입력으로 사용하기 전에 위치 부호화(positional encoding)를 통해 시점 방향의 채널 수를 확장한다. 이렇게 확장된 시점 방향은 세 개의 MLP 레이어를 거치며, 각 레이어 사이에는 LeakyReLU 활성화 함수가 적용된다. 렌더링 과정의 복잡성을 최소화하기 위해 중간의 두 MLP 레이어는 각각 64개의 작은 채널을 사용한다. 최종 레이어는 학습된 기저함수를 출력하고, 시점 종속적 텍스쳐 맵은 네트워크를 통해 얻은 학습된 기저함수에 대응하는 종속 성분을 반영하는 계수를 가지도록 최적화된다. 시점 독립적 텍스쳐 맵과 시점 종속적 텍스쳐 맵은 학습 기반 함수 네트워크와 함께 동시에 학습되며, 최종 렌더링된 영상은 최적화된 시점 독립적 및 시점 종속적 텍스쳐 맵의 렌더링 결과를 더하여 생성된다. 시점 종속 영상RY~의 경우, 구면 조화함수를 사용했던 기존 방식과 유사한 데이터 량 대비 성능을 비교하기 위해 식 4와 같이 9개의 생성된 기저함수에 대응되는 시점 종속 텍스쳐 맵의 9개의 계수를 곱하여 모두 더해진 한 채널의 시점 종속 영상SY~을 생성하고, 시점 독립 영상과 더하기 위해 3채널로 복사한다SY~.
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          Fig. 5. 
				
          

          
            Novel view synthesis using texture map based on learned basis function
          
          

          

        

      

      
        2. 학습 기법
        제안된 텍스쳐 맵 생성 파이프라인의 학습 과정 중 사용하는 복원 손실함수(Lrec)는 256x256 패치에 대해 식 5와 같이 원본 영상(In)과 최종 렌더링된 영상I~n 간의 왜곡과 원본 영상(In)과 시점 독립 영상I~n,id 간의 모든 화소 위치에서의 왜곡의 합이 최소화가 되도록 한다. 이 때, 렌더링된 임의 시점의 주관적 화질을 높이기 위해서 L1 손실함수와 MS-SSIM(Multi-Scale Structural Similarity) 손실함수를 조합하여 복원 손실함수로 사용한다.
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        또한, UV 언래핑 과정을 통해 생기는 메쉬 표면 경계에서 발생하는 아티팩트(artifact)를 완화하기 위해 식 6과 같이 추가로 임의 시점에 대해 렌더링한 영상에 대한 전체 변동 손실함수(Total Variation, TV)를 더하여 최종 손실함수(Ltotal)를 계산한다. 최종 손실 함수를 통해 최적화하는 과정에서 학습 속도를 효율적으로 하기 위해 Adam 최적화기에서 일정 횟수가 반복될 동안 손실함수가 줄어들지 않는 경우 학습률 감소를 수행하고, 학습률이 일정 이하가 되면 학습을 조기 종료한다. 네트워크가 매우 경량화된 MLP 레이어로 구성되어 있기 때문에 제안 방법의 학습에 걸리는 시간은 구면 조화함수 기반 텍스쳐 맵 최적화에 소요되는 시간과 차이가 나지 않는다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        L
                      
                      
                        t
                        o
                        t
                        a
                        l
                      
                    
                    =
                    
                      
                        L
                      
                      
                        r
                        e
                        c
                      
                    
                    +
                    
                      λ
                    
                    
                      *
                    
                    T
                    V
                    
                      
                        
                          
                            
                              
                                I
                              
                              ~
                            
                          
                          
                            m
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (6) 
				
              
            

          

        

        학습을 위한 데이터 셋의 경우, 그림 6과 같이 21x21 RGB-D 카메라 어레이로 구성된 1920x1080의 해상도를 가지는 3개의 다시점 8비트 RGB 셋 중 일부를 사용한다. 학습에 사용되는 영상은 21x21 카메라 어레이 중 일정한 간격을 가지는 5x5 RGB-D 카메라 어레이로 25개의 영상으로 구성된다. 학습에 사용되지 않은 영상은 실험결과를 비교하는데 사용된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Subjective quality comparison in novel view
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험결과
      본 논문의 실험은 데이터 셋 별로 구면 조화함수 기반의 텍스쳐 맵 생성과 제안하는 방법을 통해 렌더링한 영상을 통해 성능을 비교한다. 성능을 비교하기 위해서 데이터 셋 별로 학습에 사용되지 않은 임의 시점에 대해 렌더링한 영상에 대해 주관적 화질 비교와 객관적 화질 비교를 수행하였다. 객관적 화질 평가의 경우, 임의 시점에 대한 원본 영상과 렌더링한 영상 간의 PSNR과 MS-SSIM을 이용해 객관적 화질 평가를 측정하였다. 표 1은 객관적 화질 평가의 결과를 보여주고 구면 조화함수에 비해 제안하는 방법을 통해 렌더링한 영상이 PSNR과 MS-SSIM 모두 나은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 그림 6은 임의 시점에 대한 원본 영상과 렌더링한 영상 간의 주관적 화질을 비교한다. 제안 방법을 통해 렌더링 된 영상이 원본 영상의 객체 혹은 거울과 같은 표면에 반사되는 빛을 보다 잘 반영하고 있음을 확인할 수 있다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Rendering performance of the proposed method
        
        

      

      
        
          
            	
            	Spherical Harmonics
            	Learned Basis
          

          
            	PSNR
            	MS-SSIM
            	PSNR
            	MS-SSIM
          

        
        
          	Garage
          	33.76
          	0.868
          	34.45
          	0.887
        

        
          	Subway
          	33.10
          	0.87
          	34.35
          	0.88
        

        
          	Museum
          	33.39
          	0.86
          	35.38
          	0.897
        

        
          	Average
          	33.417
          	0.866
          	34.727
          	0.888
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      최근, 다양한 3D 공간의 임의 시점 합성을 위한 연구들에서 공통적으로 구면 조화함수가 활용되고 있다. 본 논문에서는 렌더링 성능을 높이기 위해서 구면 조화함수 기반의 텍스쳐 맵 학습이 아닌 데이터 셋에 최적화된 기저함수와 그에 대응되는 텍스쳐 맵을 학습하는 방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 기존의 구면 조화함수와 비교하였을 때, 객관적 화질과 주관적 화질 모두 원본과 보다 유사한 결과를 렌더링한다. 본 논문에서는 렌더링 성능을 높이는 것에 초점을 맞췄지만, 전송되어야 할 텍스쳐 맵의 데이터 양을 줄이기 위해 텍스쳐 맵 압축율을 높이면서 렌더링 성능을 유지할 수 있도록 하는 연구가 추가적으로 필요하다. 또한, 네트워크를 사용함에 따라 추가적으로 발생하는 파라미터들에 대한 효율적인 전송 방법이 필요하다.
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