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            초록
          
        

        
          Robotic grasping in unstructured environments poses a significant challenge, demanding precise estimation of gripping positions for diverse and unknown objects. Generative Grasping Convolution Neural Network (GG-CNN) can estimate the position and direction that can be gripped by a robot gripper for an unknown object based on a three-dimensional depth map. Since GG-CNN uses only a depth map as an input, the precision of the depth map is the most critical factor affecting the result. To address the challenge of depth map precision, we integrate the Segment Anything Model renowned for its robust zero-shot performance across various segmentation tasks. We adjust the components corresponding to the segmented areas in the depth map aligned through external calibration. The proposed method was validated on the Cornell dataset and SurgicalKit dataset. Quantitative analysis compared to existing methods showed a 49.8% improvement with the dataset including surgical instruments. The results highlight the practical importance of our approach, especially in scenarios involving thin and metallic objects.
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      1. 서 론
      딥러닝을 이용한 물체 인식 기술의 발전으로 다양한 로봇 분야에서 물체를 처리하는 유연한 작업들이 요구되고 있다. 특히 대다수의 제조업이 다품종 소량 생산성을 갖게 되며 산업용 로봇은 3차원 비전 센서와 함께 지능화가 이루어지고 있다. 로봇을 이용하여 복잡한 환경 속에서 임의로 배치되어 있는 물체를 파지하기 위해서는 목표 대상의 자세를 추정하는 기술이 필요하다. 이를 위해 딥러닝 기술을 기반으로 알려진 물체의 자세를 추정하는 연구가 많이 진행되고 있다[1-4]. 그러나 물류 현장에서 구분해야 하는 물체의 종류가 많기 때문에 기존 딥러닝 기반 인식 방법을 적용하기 위해서는 시간 소모가 크고, 새로 추가되는 물체에 대해서는 한계가 있다. 따라서 최근에는 목표 물체의 종류는 파악할 수 없지만, 처음 보는 물체에 대해서도 파지가 가능한 연구가 주목받고 있다[5,6]. 대표적으로 D Morrison이 제시한 Generative Grasping Convolution Neural Network (GG-CNN)[6,7]은 깊이 지도를 입력으로 하여, 물체 파지에 대한 품질, 너비, 각도 정보를 각 픽셀마다 출력한다. GG-CNN은 색상 정보 없이 3차원 깊이 지도만을 입력으로 받기 때문에, 센서의 깊이 추정 기법 및 깊이 정밀도에 따라 네트워크의 성능 차이가 나타날 수 있다[8,9]. 특히, 물체의 두께가 얇거나 검은색 등의 물체 성질에 의해 3차원 깊이 지도가 불안정할 경우 파지점 추출이 실패한다[6,7]. 따라서 Wang et al[10]은 U-Net 구조를 통해 기존보다 높은 해상도를 이용한 파지점 추출 네트워크를 연구하였지만, 목표 물체의 두께가 센서의 깊이 정밀도보다 적을 경우 파지점 추출의 한계가 있다.

      본 연구에서는 네트워크 입력인 깊이 지도가 불안정한 경우, 영상 분할(Segmentation)을 통해 물체의 깊이 정보를 조정함으로써 파지점 추출의 성능 향상을 검증한다. 이 때, 처음 보는 물체에 대해 영상 분할을 수행하기 위해 제로샷(Zero shot) 영상 분할이 가능한 기법을 적용한다. 그리고 추출된 영역의 깊이 성분을 조정한다. 본 연구에서 제안된 전체 과정을 요약하면 [Fig. 1]과 같다. 얇고 금속성을 띈 물체들이 포함된 데이터셋을 이용하여 제안된 방법으로 3차원 깊이 지도 변화에 따른 GG-CNN/GG-CNN2 성능을 평가한다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          Proposed grasping pipeline for the unstable depth map. Segmentation Anything Model (SAM)
        
        

        

      

      각 장에 대한 구성은 다음과 같다. 2장에서는 GG-CNN/GG-CNN2에 대한 소개와 3차원 깊이 추정 기법과 영상 분할에 대해 설명한다. 그리고 3장에서는 깊이 지도가 불안정한 경우, 파지 추출 성능 향상을 위해 물체 분할을 활용한 깊이 지도 보정을 설명한다. 그리고 4장에서 보정된 깊이 지도를 사용한 GG-CNN/GG-CNN2의 결과를 비교한다. 마지막으로 5장에서 실험 결과를 통한 논의 사항에 대해서 정리한다.

    

    

  
    
      2. 배 경
      
        2.1 Generative Grasping Convolution Neural Network (GG-CNN)
        D Morrison이 제안한 GG-CNN는[6]식 (1)과 같이 깊이 지도 I 를 네트워크 fθ 입력에 사용하여 처음 보는 물체에 대한 평행 그리퍼 파지점의 품질 Qθ, 각도 Φθ, 너비 Wθ 지도를 각각 추정한다. 품질 지도는 각 픽셀마다 파지 성공률에 따라 [0, 1] 범위의 값을 갖고, 각도와 너비는 [Fig. 2]와 같이 각각 -π2,π2와 [0, 150]를 갖는다.
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          [Fig. 2] 
				
          

          
            (a) Generative Grasping Convolution Neural Network (GG-CNN) and (b) definition of robotic grasping pose
          
          

          

        

        네트워크의 출력이 각 픽셀별로 나타나기 때문에 최종 로봇의 파지점은 품질 지도에서 최대 픽셀에 해당하는 값을 사용한다. [Fig. 2(b)]의 파지점 P은 Depth 카메라를 통해 해당 픽셀에 대한 3차원 좌표를 사용한다.
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        식 (2)의 L2 오차 함수에서 θ는 네트워크의 가중치를, IT, GT는 각각 학습 데이터의 입력과 출력을 나타낸다. [Fig. 2(a)] 과 같이 입력 이미지 I 의 크기는 300×300 픽셀을 갖으며, 네트워크 파라미터 수는 약 62,000개로 CNN을 기반으로 파지점을 추출하는 다른 네트워크들에[11,12] 비해서 연산량이 적다. 기존 연구에서는[5,11,12-14] 처음 보는 물체에 대한 파지점 추정을 위해 먼저 이미지 혹은 3차원 점군 데이터를 통해 파지점 후보를 추출하고, CNN을 통해 파지 순위를 정하였다. 일정 구간별로 샘플링하여 각 패치에서의 파지점 후보들을 구하기 때문에 연산량이 많은 단점이 있었다[11,12].

        반면에, GG-CNN에서는 입력 데이터의 전체 픽셀에 대한 하나의 파지 품질 지도를 출력하기 때문에 빠른 연산 속도를 갖는다. GG-CNN의 후속 연구인 GG-CNN2[7]에서는 물체 분할 성능 향상에 초점을 맞춰서 Dilated convolution[15]을 추가하였다. 또한, 네트워크 학습을 위해 데이터셋을 기존 연구에 사용한 Cornell grasping 데이터셋[9]뿐만 아니라 ShapeNet[16]을 기반으로 데이터 수를 크게 증가시킨 synthetic Jacquard 데이터셋[17]을 추가하였다. 그러나, 얇은 물체나 검은색 등 물체 성질에 의해서 깊이 지도가 불분명할 경우, 파지점 추출이 실패한다[6].

      

      
        2.2 3차원 깊이 추정
        GG-CNN2의 입력에 사용되는 깊이 지도는 3차원 점군 데이터를 2차원 이미지 상에 투영시켜 생성된다. 따라서 깊이 지도의 해상도는 센서의 3차원 깊이 정밀도에 의존한다. 3차원 깊이 정보를 파악하는 대표적인 기술은 빛이 피사체에 반사되어 돌아오는 시간을 측정하여 거리를 계산하는 Time-of-Flight (ToF) 방식, 두 개의 카메라에서 대응점에 대한 시차를 활용하는 스테레오(Stereoscopy), 구조광(Structured Light, SL) 패턴을 물체에 투영하고 촬영된 영상으로부터 왜곡된 이미지를 활용하는 SL 방식이 있다. ToF 혹은 스테레오 방식은 SL 방식에 비해 거리 제한이 자유로운 편이나, SL보다 정밀도가 떨어진다. 세 가지 깊이 추정 방식으로 동일한 거리에서 획득된 깊이 지도는 [Fig. 3]와 같이 다르게 나타난다. 특히, 고가형 SL 방식 센서의 경우, [Fig. 3(d)]의 왼쪽 아래에 있는 두께 약 1.9 mm인 물체에 대해서도 경계선 부분이 검출되는 것을 볼 수 있다. GG-CNN2은 깊이 지도만을 입력 받기 때문에 이러한 센서 별 깊이 분해능 차이는 파지점 추출 성능에 큰 영향을 끼친다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Comparison of the depth maps using three different types of sensors; (a) color map, (b) Realsense D455 (Stereoscopy), (c) Azure Kinect (ToF), and (d) Zivid One+ M (SL)
          
          

          

        

      

      
        2.3 영상 분할
        본 연구에서는 센서의 깊이 분해능 한계를 극복하기 위해 컬러 지도 내에서 영상 분할을 통해 물체의 깊이를 조정한다. 전통적 영상처리 기법의 경우, 대표적으로 임계치에 의한 영상 분할, 영역 성장(Region growing) 기법, 엣지 검출 기법 등이 존재한다. 하지만 이러한 전통적 방법들은 노이즈나 외부 환경에 민감한 단점이 있다. 한편, 딥러닝 기술 기반 영상 분할은 기존 기법들에 비해 노이즈에 강건한 성능을 보인다. 대표적으로 Mask R-CNN[18]의 경우, 학습 데이터에 포함된 계층에 대해서는 높은 분할 성능을 보이지만, 처음 보는 물체에 대한 분할은 학습이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 제로샷 객체 분할이 가능한 네트워크를 사용한다. 제로샷 분할이란 학습에 사용되지 않은 새로운 물체를 분할하는 것을 말한다. 이는 큰 규모의 데이터셋에 대해 사전 학습하고 특정 작업에 맞춰 Fine-tuning하는 방식을 갖는다.

      

    

    

  
    
      3. 방 법
      
        3.1 영상 분할 기반 깊이 지도 조정
        GG-CNN2는 깊이 지도만 입력으로 사용되기 때문에 안정된 파지를 위해서 기존 저자는 전처리 과정으로서 인페인팅을 적용하였다. 이를 통해 영상 노이즈를 제거하여 파지점 추출이 가능하였으나, 얇은 물체나 검은색과 같이 깊이 지도에 나타나지 않는 물체들은 불가능하였다. 따라서, 본 연구에서는 깊이 지도가 불안정한 물체들을 검출하기 위해 식 (3)과 같이 컬러 지도에서 물체들의 객체 분할 마스크 M를 생성한다. 그리고 식 (4)와 같이 깊이 지도 Idepth에서 마스크 Mdepth에 해당하는 픽셀들을 λ 만큼 곱하여 조정한다. Mdepth은 카메라의 외부 파라미터를 통해 Depth 카메라 좌표계로 정렬된 마스크 이미지이다. 제안된 방법의 전체 프로세스는 [Fig. 1]과 같다.
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        이미지의 불연속성 혹은 임계점 등을 통해 특정 물체를 분할하는 전통적인 방법들은 환경에 민감한 단점이 있다. 반면에, 딥러닝 기반 영상 분할은 노이즈에 강건하다. Meta사에서 공개한 Segmentation Anything Model (SAM)은 파운데이션 모델을 적용하여 레이블이 지정되지 않은 물체들도 영상 분할이 가능하다[19].

        약 1천백만 장의 데이터셋 (SA-1B)를 통해 학습하여, 높은 성능의 제로샷 영상 분할을 갖는다. SAM은 [Fig. 1]과 같이 세 가지 요소로 구성되어 있다. 본 연구에서는 처음 보는 물체를 자동으로 분할하기 위해 Prompt encoder 입력으로 32×32 전체 그리드 점들을 사용한다. 그리고 Mask decoder의 Intersection over Union (IoU)의 임계점을 설정하여 모든 물체에 대한 분할 마스크를 구하였다. 이를 통해 처음 보는 물체를 분할하고, 깊이 지도와의 정렬을 통해 해당 영역의 깊이 성분을 조정한 모습은 [Fig. 4]와 같다. 여기서 λ는 경험적으로 1.3 이상 일 경우, [Fig. 5(e)]와 같이 물체와 평면 사이의 깊이 차이가 커서 파지점이 불안정하다. 따라서, 본 연구에서는 λ를 1.05로 설정하였다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            (a,c) Pointcloud before and after adjustment, (b) color image and (d) segmentation mask using SAM
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            (a) Segmentation mask using SAM, (b,c) depth map and grasping quality map with λ=1.05, (d) color map, and (e,f) depth map and grasping quality map with λ=1.4
          
          

          

        

      

      
        3.2 데이터셋 학습
        본 연구에서는 Cornell grasping 데이터셋 뿐만 아니라 얇은 물체에 대한 파지점 추출을 위해 SurgicalKit 데이터셋[20]을 추가적으로 학습하였다. SurgicalKit 데이터셋은 [Fig. 6]과 같이 Kinect 2를 통해 얇은 수술 도구를 촬영하여 320장의 원본 데이터를 임의의 회전, 확대 등을 통해 증강시켜 9,920장의 데이터셋으로 구성되었다. 데이터셋에 사용된 수술용 도구들은 반사성이 강한 금속 재질로 구성되어 깊이 지도가 불안정하다. 파지점들은 [Fig. 3(b)]에서 보이듯이 각 물체마다 4개의 점으로 나타나며, 이는 손실 계산 시 파지점의 위치, 각도와 너비로 사용된다. 즉, Cornell 데이터셋과 유사한 형식을 갖는다.

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Examples of images from the SurgicalKit dataset
          
          

          

        

        물체의 파지 성공 유무는 추정된 직사각형이 물체 추정 평가 지표에 사용되는 IoU의 25% 이내와 정답과 30도 이내를 기준으로 정하였다. 네트워크 학습에는 Positive 파지점만 사용하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 및 결과
      
        4.1 정량적 비교
        본 연구에서 제안된 방식의 파지점 검출 성능을 검증하기 위해, 두 가지 데이터셋에 대한 성능 결과를 기존 방식과 비교하였다. 실험에 사용된 PC 환경은 Intel Core i9-9900K CPU @ 3.60GHz와 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti를 갖는다. [Table 1]과 같이 Cornell 데이터셋의 경우, 제안된 방법을 적용할 경우 기존 GG-CNN2 보다 약 10.7% 증가시켰다. 이를 통해 Cornell 데이터셋에서도 불안정한 깊이 지도에 의해 파지점 추출 성능이 저하된 것을 알 수 있다. 또한, 얇은 물체가 포함된 SurgicalKit 데이터셋에 대해서 기존 방식은 약 28%로 굉장히 낮은 추정치를 갖는다. 반면, 제안된 방법은 처음 보는 물체에 대해서 물체 분할을 통해 깊이 지도의 깊이를 조정함으로써, 동일한 데이터셋에 78%로 약 1.7배 증가하였다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Comparative accuracy [%] results on several grasping datasets
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Dataset
            

            
              	Cornell
              	Surgical
            

          
          
            	GG-CNN
            	73.0
            	-
          

          
            	GG-CNN2
            	84.0
            	28.2
          

          
            	Refined GG-CNN2
            	93.0
            	78.0
          

        

        

      

      
        4.2 정성적 비교
        정성적 평가를 위해 두 가지 실험을 평가하였다. 첫 번째 실험은 깊이 정밀도가 다른 두 가지 센서를 이용하여 제안된 방법의 성능을 평가한다. 두 번째 실험은 물체가 놓인 평면의 재질 및 패턴 변화에 강건성을 평가한다. 첫번째 실험에서는 비교적 낮은 깊이 분해능을 갖는 저가형 센서 Azure Kinect와 정밀한 Zivid One+ M 카메라를 사용되었다. Zivid 센서의 경우, 깊이 방향 분해능이 약 1 mm 이내의 정밀도를 갖기 때문에 얇고 금속성을 띈 물체에 대해서도 [Fig. 7(c)], [Fig. 7(f)]와 같이 기존 네트워크를 통해서 파지점 추출이 가능하다. 동일한 물체에 대해 Azure Kinect는 [Fig. 7(a)], [Fig. 7(d)]에서 나타나듯이 GG-CNN2의 품질 지도 Qθ가 불안정하여 파지점을 추정할 수 없다. 제안된 방법은 [Fig. 7(b)]와 같이 깊이 지도 조정을 통해 물체의 파지점을 구할 수 있다. 또한 금속성 물체의 크기가 작을 경우, 영상 분할 또한 불안정할 수 있지만, SAM은 [Fig. 8]과 같이 안정적인 결과를 갖는다. 두번째 실험에서는 학습되지 않은 물체를 배경에 상관없이 분할하기 위해 세 가지 다른 재질 및 패턴을 갖는 환경에서 구성하였다. 실험 결과, [Fig. 9]와 같이 배경 변화에 강건한 결과를 갖는다.

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            Comparison of the depth maps and grasping quality maps of the GG-CNN2 model, (a,d) Azure Kinect, (b,e) our results with Azure Kinect, (c,f) Zivid One+ M
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 8] 
				
          

          
            Comparison of the results of robotic grasping pose using (a) GG-CNN2 and (b) GG-CNN2 with mask using SAM
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 9] 
				
          

          
            Comparison of the (a) grasping pose in the color map and (b) grasping quality maps of the GG-CNN2 model across three different environments
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 물체의 파지점을 추출하는 GG-CNN2의 성능을 향상시키기 위해 컬러 지도에서 물체를 분할하고 해당 영역에 대해 깊이 지도를 조정하였다. 영상 분할에 사용된 SAM은 학습되지 않은 물체에 대해서 마스크 생성이 가능하다. 본 연구에서 제시된 방법과 기존 방법을 사용하여 Cornell 데이터셋과 얇은 수술 도구가 포함된 SurgicalKit 데이터셋에 대해 성능을 비교하였다. 특히, SurgicalKit 데이터셋의 경우 기존 GG-CNN2를 사용했을 때보다 49.8% 증가하였다. 결과적으로, 제안된 방법을 통해 얇고 금속성을 띈 물체들의 파지점 추출이 가능하였다.
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