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정육로봇을 위한 자유형상 물체의 자세 추정 및 절단경로 추적
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요  약  본 논문은 육류 가공 산업에서 로봇을 이용한 소 근육 분리의 자동화에 관한 연구로 실시간으로 자유형상
(Free-form)의 변형 가능한 소 근육을 인식하고 로봇 팔을 이용한 절단 시 절단면의 절단 경로(Cutting Path)를 추출하
고 동적으로 근육 표면과 절단 경로의 변형을 추적하는 비전 시스템을 제안한다. 본 논문은 3D Point cloud로부터 
Spin-image를 생성하여 소 근육 인식에 활용하는 프레임웍를 제안하였고, 올바른 자세 추정을 위해 추출된 특징점을
통계적 기법을 통해 Outlier를 제거하는 방법, 가상의 절단 경로 실린더와 곡률을 이용하여 가장 깊은 절단면을 찾고
추적하는 방법을 제시한다. 궁극적으로 지향하는 시스템은 본 과정을 통해 분리 절단면을 실시간으로 추적하여 정육 로
봇이 고기를 손상시키지 않고 근육을 올바르게 분리할 수 있도록 돕는 데 있다.

Abstract  This research  studies the automation of bovine muscle separation using a robot in the meat 
processing industry. We propose a vision system that recognizes deformable bovine muscles in real-time,
extracts the cutting path on the surface using a robotic manipulator, and dynamically tracks the 
deformation of the muscle surface and cutting path. The contributions of this paper are threefold. First,
it defines a framework to recognize the bovine muscle using a spin image generated from a 3D point
cloud. Second, it presents a method to remove the outliers from the feature points extracted for correct
posture estimation through statistical techniques. Last, it proposes a method of finding and tracking the
deepest cutting-guide path using a virtual cylinder and curvature information. The system's ultimate goal
is to track the separation cuts in real-time, and through this process, help a robot butcher separate the 
muscle correctly without damaging the meat.
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1. 서론

본 논문은 육류 가공 산업에서 로봇을 이용한 소 근육 
분리의 자동화에 관한 연구로, 로봇 팔을 이용하여 소 근
육 절단 시 자유 형상(free-form)의 소 근육을 인식하

고, 절단에 의한 근육 표면의 동적 변형에 적응하면서 실
시간으로 절단 가이드 경로(cutting guide path)를 추
정 및 추적하는 실시간 비전 시스템을 개발하는 것을 목
표로 한다.

비전 분야에서 Free-form/Deformable 물체 인식 
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Fig. 1. Overall architecture of free-form object recognition and pose estimation

및 추적은 오랫동안 가장 어려운 연구 주제 중 하나로 여
겨져 왔다. 특히 우리가 목표로 하는 소 근육과 같은 물
체는 절단시 매우 비선형적인 움직임을 보이는 Free- 
form 물체이므로 인식, 자세 추정 및 추적 기술을 연구
하기에 매우 도전적인 과제 중 하나이다.

Free-form 물체의 인식에 관한 대표적인 연구로는 
Andrew Johnson에 의해 처음 제시된 임의의 3차원 표
면 형태를 2차원 객체 지향 좌표계로 변환하여 물체를 
인식하는 Spin-image가 있다[1]. Spin-image는 임의
의 3차원 표면을 2차원 벡터로 변환할 수 있기에 형태 
특징 정보를 그대로 유지할 수 있고, 자세 변화에 강인하
고 매칭 속도가 빨라 Free-form 물체 인식에 널리 활용
되어 왔다.

Körtgen은 3D Shape Contexts를 이용하여 3D 
shape을 매칭하고 검색하는 방법을 제안하였는데 3D 
Shape Context는 Spin image와 유사하게 물체 표면
의 Surface point를 중심으로 Semi-local 특성을 식별
자(descriptor)로 활용하는 방식이다[2]. 또 다른 지역 
식별자로는 Radu Rusu에 의해 Fast Point Feature 

Histogram(FPFH)이 제시되었는데 3차원 좌표 거리와 
법선벡터의 각도차를 구하고 이를 16개의 빈(bin)에 누
적하여 히스토그램(histogram)을 구하는 방식이다. 이 
히스토그램을 식별자로 활용하여 표면 정합을 수행하는 
방식이다[3]. 

Hui Chen과 Bir Bhanu는 Local Surface Patch 식
별자를 제안하였고[4], 이를 이용하여 3D point cloud
로부터 Free-form 물체를 인식하며, Joel Vidal은 
Bertram Drost에 의해 제안된 Point Pair Feature [5]
를 이용하여 3D Free-form 물체를 인식하는 방법을 제
안하였다[6]. 

최근에는 딥러닝 기법을 이용하여 3차원 Point 
cloud의 물체 종류를 인식하는 방법들이 고안되고 있는
데 PointNet/PointNet++이 대표적인 예이며 [7,8], 이
후 Sparse tensor를 활용하여 7차원 공간(space-time- 
chroma)에서 Semantic Segmentation을 수행하는 연
구 [9]와 Point cloud에 Transformer 기법을 적용하여 
3차원 물체를 인식하는 연구로 이어지고 있다[10].

본 논문은 소 근육을 인식하고 자세를 추정하기 위해
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서 RGBD 센서를 이용하여 Free-form surface를 3차
원으로 복원하고 Spin-image를 생성하여 사전 제작된 
3차원 모델과 정합, 실시간으로 소 근육의 자세를 추정
하는 방식을 최초로 제안하였고, 추정된 자세 정보를 이
용하여 해당 물체의 절단 경로(cutting path)를 실시간
으로 추정 및 추적하는 방법을 제시한다.

구체적인 본 논문의 기여는 다음과 같다.
- 소 근육을 사전 제작된 Spin-image 모델과 비교하

여 인식 및 자세를 추정하고, 모델에 정의된 실린더 
형상의 절단 가이드 경로를 기반으로 최적의 절단 
경로를 찾고 추적하는 자유 형상 물체(소 근육)의 
자세 추정 및 절단 경로 추정 프레임웍을 최초로 제
안한다.

- 모델로부터 얻어진 Spin-image와 Point cloud로
부터 얻어진 Spin-image를 비교해 최상의 대응쌍
을 구하는 과정에서 Spin-image의 겹침(overlap) 
모양과 각 빈의 강도(intensity)를 함께 고려한 통
계적 유사도 측정 방법을 제시한다. 

- 다수이면서 최적의 3차원 대응점을 구하기 위해 
Voting에 기반하여 특이값(outlier)을 제거하는 확
률적 상호 대응쌍 일관성 검증 방법을 제시한다.

- 절단 경로를 추정하기 위해 가상의 3차원 실린더를 
연결하고, 실린더 내에서 지역적 곡률이 가장 큰 지
점을 찾아 3차원 곡선 피팅(curve fitting)한 후 
Non-rigid ICP 기법에 의해 정합하고 경로를 갱신
하는 방법을 제안한다.

 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 Spin- 

image를 이용한 3차원 Free-from 물체 인식 및 자세 
추정 방법에 대하여 제안하고, 3장에서는 절단면의 경로
를 검출 및 추적하기 위하여 실린더 형태의 가상 절단 경
로를 생성하는 방법을 제시하며, 4장에서는 결론 및 향
후 연구 계획에 대하여 언급한다.

2. 소 근육 인식 및 자세 추정

2.1 소 근육 인식 및 자세 추정 시스템
제안된 소 근육 인식 및 자세 추정 시스템은 Fig. 1과 

같이 구성된다. 시스템의 전체 흐름은 다음과 같다. 첫
째, RGBD 센서를 이용하여 Point cloud를 획득하고 영
상에서 테이블의 법선벡터(surface normal) 정보를 이
용하여 테이블로부터 고기 부분 개체를 분리(segmentation)

한다. 여기서 물체 표면 패치는 다각형 메쉬(mesh)로 변
환되고 모든 방향 포인트는 Spin-image로 변환된다. 
Spin-image는 좌표에 위치한 각 빈의 포인트 수를 누적
하여 계산된 일종의 2D Hash 테이블이다. 우리가 특징
정보로 Spin-image를 선택한 이유는 특정 위치에서 바
라본 여타 3차원 포인트의 위치와 밀도를 2차원 영상으
로 투영해서 모든 지점에서의 상대적 형상을 자세 변화
에 강인(pose invariant)하게 지정한 범위 내에서 확인
할 수 있다는 점, 그리고 이로 인해 모든 지점의 2차원 
영상을 갖고 있다면 2차원 영상만으로 물체의 3차원 형
상을 추정할 수 있다는 점과 Point cloud와 달리 정렬되
어 있으므로 이로 인해 얻을 수 있는 계산 속도 향상의 
이득에 있다.

모든 방향 포인트에 대한 모든 Spin-image가 생성되
면 인식과 자세추정을 위해 특정 위치에서 사전 제작된 3
차원 물체 모델의 Spin-image와 일치 여부를 판별해야 
한다. 여기서 객체 모델에서 생성된 Spin-image는 대상 
표면과 동일한 시퀀스를 갖는다. 그런 다음 상관계수 계산 
프로세스에서 지정된 비용 함수를 기반으로 3차원 물체 
모델과 소 근육(bovine muscle)의 3차원 표현
(representation) 사이의 최상의 대응 Spin-map을 선택
한다. 그러나 여전히 잘못된 대응점이 있을 수 있으므로 
본 논문에서 제안하는 상호 대응 일관성(Mutual 
Correspondence Consistency) 척도 확인 방법을 통해 
다시 확인한다. 이 과정에서 RANSAC 접근법 [11]을 이
용하여 모든 대응 중에서 4개의 대응이 선택되며, 정합 비
용 함수가 특정 임계값을 충족하면 반복을 종료한다. 그리
고 반복이 끝나면 자세 변환 행렬을 추정한다. 마지막으로 
반복 ICP 알고리즘 [12]에 의해 소 근육의 자세를 정밀하
게 재추정하는 refinement 정합 과정을 거쳐 최종 변환 
매트릭스가 생성되면 표면 추적 모듈로 전달하여 절단 경
로(cutting path)를 감지할 수 있도록 한다.

2.2 3차원 Free-form 물체 인식 및 자세 추정
이 절에서는 소 근육을 인식하고 자세를 추정하는 과

정 중 특징정보인 Spin-image를 생성하는 방법과, 생성
된 Spin-image를 매칭하여 유의미한 대응점을 찾아내
는 방법, 그리고 자세를 추정하고 정합하는 과정을 상세
히 설명한다.

2.2.1 Spin-image 생성 
우선 Spin-image를 생성하기 위해서는 법선 벡터와 

정렬된 포인트(point)가 필요하므로 메쉬 생성과정이 선
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행적으로 필요하다. 본 논문에서는 메쉬를 생성하기 위
해 Ohtake의 메쉬 생성 방법을 사용한다[16]. Ohtake의 
메시 생성 방식은 Mesh reconstruction, De-noising, 
Decimation, Sharp feature restoration, Topology 
cleaning 스테이지로 구성된다. 

Spin-image는 Andrew E. Johnson이 처음 소개한 
2차원 표면 표현 기술이며 3차원 장면에서 물체 표면(surface) 
매칭 및 물체 인식에 사용된다[1]. Spin-image는 뷰어 지향
(Viewer-oriented) 좌표계가 아닌 객체 지향(Object- 
oriented) 좌표계에서 모든 기하학적 표면의 전역적 속
성을 인코딩할 수 있다는 장점이 있다. 객체 지향 좌표계
는 표면 또는 객체의 특정 위치를 원점으로 고정하는 좌
표계이며 뷰어 지향 좌표계는 표면을 향한 관찰자의 시점을 
기반으로 하는 좌표계이다. 객체 지향 좌표계를 사용하면 
표면이나 객체에 대한 설명이 시점과 무관하여 시점이 
변경되더라도 값이 변경되지 않는다는 장점을 갖는다.

Spin-image 생성의 핵심 요소는 Oriented point를 
사용한다는 것이다[13]. Oriented points O는 위치와 
방향성을 모두 갖는 3차원 표면 위의 점 집합을 말한다. 
또, 이러한 Oriented Points를 갖는 표면은 Vertex를 
갖는 다각형 메쉬 M으로 표현된다. 표면 메쉬의 Vertex
에서 Oriented point O는 표면 Vertex (p로 표시)와 
표면 법선 벡터 n으로 구성되는 3차원 점으로 정의되고, 
이 p, n을 정의하면 로컬 좌표계에 해당하는 2차원 
basis (p,n)를 공식화 할 수 있다. 여기서 n에 수직인 접
선 평면 P을 구할 수 있고, 음이 아닌 수직 거리 L에 의
해 원통 좌표계가 생성된다(Fig. 2).

          →     

(1)

그 다음 이를 이용해 생성되는 Spin-map, So는 3차
원 점 x를 2차원 좌표 로 투영한 것으로 위에서 
언급한 (p,n) 원통 좌표계로부터 구할 수 있다 (Eq. (1)).

Fig. 2. Cylindrical coordinate system of Spin-image 
and its (p, n) 2-D basis ([13]참조)

다음 단계는 Spin-image를 나타낼 2차원 배열
(Spin-map)을 만드는 것이다. 이를 위해 2차원 점을 배
열의 이산 빈(bin)에 축적하는 방식을 취한다. 2차원 점
이 빈에 누적될 때마다 테이블에서 주변 셀을 증가시켜 
2차원 배열을 갱신한다. 이 시점에서 데이터의 노이즈를 
고려해야 한다. 따라서 2차원 점의 기여도는 Bilinear 
interpolation에 의해 2차원 배열의 4개의 주변 빈으로 
분산된다. 표면을 전체적으로 표현하기 위해 표면 메쉬
에 정의된 모든 Oriented point에 대해 이 과정을 반복
하여 Spin-image를 생성한다.

2.2.2 매칭 및 일관성 검증
다음 단계로 사전 제작된 여러 모델의 Spin-image들

과 런타임시 생성된 대상물체의 Spin-image들을 매칭
하여 유사도를 측정한다. 

Andrew E. Johnson이 제안한 원래의 Spin-image 
매칭 방법은 가려짐이 많은 복잡한 환경에서 물체를 찾
기 위한 거리 측정 방법으로 Spin-image 간의 중첩된 
영역의 대응만을 정합에 사용했다. 그러나 겹친 빈의 상
관관계만 가지고는 충분한 식별력을 제공하지 않기에 실
제로는 유사한 Spin-image 사이에서 중첩된 빈이 충분
하더라도 상관계수가 높게 나오지 않는다. 불충분한 조
명, 노이즈, 고기의 두께 차이 등이 이러한 문제를 야기
시킨다.

따라서 이러한 문제를 해결하려면 매칭시 Spin-image의 
겹침(overlap) 모양과 각 빈의 강도(intensity)를 함께 
다루는 접근 방식을 고려해야 한다.

우리는 이 목적을 달성하기 위해 두 가지 접근 방식을 
사용하였다: 첫째, Stochastic distance, 둘째, 
Bhattacharyya distance[14].

a) Stochastic Distance
일반적으로 물체 인식에 Bayesian 확률을 활용할 때

는 P(featureobject | featuremodel), 즉 model의 특징정
보가 주어졌을 때 물체의 특징정보가 발견될 확률을 사
용한다. 그러나 베이지안 확률에서 는 

항을 포함하지 않는다 (Eq. (2)). 즉, 입력 영상
에는 특정 특징정보가 존재하지 않음에도 모델에서는 해
당 특징정보가 발견될 경우의 확률을 고려하지 않는다. 
이것은 모델이 대응 가능한 모든 경우의 수를 고려하여 
생성되지 않는다면 확률이 항상 1에 가까운 값이 나올 
수 있음을 의미한다. 이로 인해 Spin-image 매칭에 곧
바로 적용할 수가 없다. 
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∣
∣  ∣

∣
(2)

따라서, 본 논문에서는 Spin-image 매칭에 적합하도록 
- 모델은 갖고 있지 않은 특징을 인식대상은 갖는 경우를 
고려하여 - 조건부 확률 ψ를 재정의하였다 (Eq. (3)). 

식을 축약하면 과 같고, 여기서 
s는 입력 Spin-image의 단일 빈을, m은 모델 
Spin-image의 단일 빈을 의미한다.

 
(3)

최종적으로 매칭에 활용되는 식은 겹침(overlap) 유
사도 Eq. (3)과 강도(intensity) 상관계수의 곱으로 이루
어진다. 수정된 방정식 는 다음과 같다.

  ψ ×ρ (4)

여기서 강도(intensity)를 입력값으로 사용하는 상관계수 
ρ 는 Eq. (5)와 같으며, 는 i번째 모델 빈(bin)의 

누적값, 는 입력 Spin-image의 i번째 빈의 누적값, 

 , 는 각각 모델과 입력 영상 Spin-image의 평균 강
도(intensity)를 의미한다.

 


 



    











  
  




 



    
(5)

b) Bhattacharyya distance
거리 측정을 위해 사용한 두 번째 거리 측정 방법은 

Bhattacharyya 계수이다. Bhattacharyya 계수는 겹칩
(overlap) 정도를 이용하여 두 통계 샘플 간의 상대적 근
접성을 판별하는 척도이다. 기본 수식은 Eq. (6)과 같다. 

(6)

여기서 i는 Partition이 있는 경우 각 Partition의 색인
을 의미하지만, 본 논문에서는 n은 Spin-image 전체 빈

(bin)의 수 512x512이고, i는 각 빈(bin)의 색인을 의미

한다. 즉, , 는 입력 장면(input scene) 
Spin-image와 모델 Spin-image 각각의 i번째 bin에 
있는 정규화된(normalized) 누적값을 의미한다. 따라서 
이 공식은 두 샘플의 겹침이 많을수록 값이 더 크게 되
고, 겹침이 전혀 없으면 0이 되는 특성을 갖는다. 

c) 상호 대응쌍 일관성 검증
이제 Spin-image 매칭을 통해 대응쌍들을 찾았다면 

남은 과정은 매칭 과정에서 발생한 모호한 매칭을 제거
하는 것이다. 매칭 과정에서 다수의 잘못된 대응쌍들이 
발생한다. 이는 신뢰할 수 있는 일대일 대응을 보장하지 
않는다는 것을 의미하고, 자세 추정의 오류를 야기시킨
다. 이는 인식을 위해 Spin-image를 사용할 때의 단점 
중 하나이다. 또 이로 인해 조합 폭발(combinatorial 
explosion)에 빠질 수 있다. 따라서 [15]는 거리 기반의 
일관성 검증 알고리즘을 제안하였고, 거리값으로 일관성
을 검증하고 두 쌍 (또는 세 쌍)의 대응을 찾아서 클러스
터로 그룹화하는 방식을 사용하였다. 

그러나 이 방식에는 두 가지 단점이 있다. 계산 부담
과 적은 수의 대응(correspondence)만 살아남는 것이
다. 때때로 우리 실험에서는 이 방식을 적용했을 경우 겨
우 2~3 개의 쌍만 살아 남았다. 또한 회전 모호성으로 
인해 발생하는 문제를 필터링하지 못한다.

따라서 우리는 대신 Voting에 기반한 확률론적 접근 
방식을 제안한다. 제안된 확률적 일관성 검사 방법의 원
칙은 대응쌍이 일관성 있게 양방향으로 인접 지역을 가
리켜야 한다는 것이다. 즉, 대응쌍이 동일한 인접지역으
로 모여야 한다는 것을 전제로 한다.

Scene
Model

Correspondences

r

r neighborhood
correspondences
from the model
to the scene

neighborhood
correspondences
from the scene
to the model

Fig. 3. Concept of consistency checking method

이 접근 방식의 장점은 단순하지만 안정적이고 빠르며 
많은 대응쌍을 유지시킬 수 있다는 점이다. Fig. 3은 접
근 방식의 아이디어를 설명한다. 여기서의 기본 원칙은 
상호간에 같은 쌍, 같은 지점을 가리켜야 한다는 것이다. 
따라서 방정식은 Eq. (3)과 같이 어느 한쪽 방향만 조건
을 만족했을 때 확률값이 1에 가까워지는 문제점을 방지
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Algorithm

1. Sort all the correspondences according to the distance value calculated in matching sequence. 
2. Ci for all correspondences 
    2.1 Search all neighborhoods for each correspondence using Euclidean distance threshold t.
    2.2 Hk for all neighborhoods in Ci
       A. Calculates the consistency probability P’i of Ci

       B. Representative correspondence Ri = 


arg ′  

       C. Remove other correspondences except the representative correspondence.
       D. If a representative correspondence is selected in a group, the correspondence is copied as same as the number of neighbors 

in the group to preserve the amount of correspondences.

Table 1. Mutual consistency checking of pair-wise correspondences

하기 위해 를 포함해야 하며, Eq. (7)처럼 표현
할 수 있다. 

(7)

여기서 은 임의의 대응쌍을 기준으로 모델의 일정 반
경 r 내에 존재하는 모든 이웃하는 대응쌍의 개수이고, 
는 임의의 대응쌍을 기준으로 인식대상 물체의 일정 
반경 r 내에 존재하는 모든 이웃하는 대응쌍의 개수를 의
미한다. 은 쌍의 출발점이 소근육 3D 모델에서 시작
하고 는 대응 쌍의 출발점이 인식대상 물체의 표면에
서 시작된다. 그림에서 적색 화살표는 대표 대응쌍을 의
미한다. 여기서 확률값이 1에 가깝다는 것은 양방향에서 
출발점의 모든 인접하는 이웃들이 대표 대응쌍의 종착점 
주변에 동일하게 이웃하게 모여있다는 것을 의미한다. 

제안된 방법의 알고리즘은 Table 1과 같다.

d) 정합
인식 및 포즈 추정의 마지막 단계는 정합(registration)

이다. 본 논문에서는 대응점을 사용하여 포즈를 추정하
기 위해 RANSAC 기법 [1]을 사용한다. 3D 공간에서 변
환 행렬을 구하려면 최소 4개의 대응쌍이 필요하다. 따
라서 4개의 점을 무작위로 선택하고 이를 사용하여 모델 
프레임에서 객체 프레임으로의 변환행렬을 계산한다. 이
러한 단계는 MSE(Mean Squared Error)가 사전 정의된 
공차 임계값을 충족하는 특정 상태로 수렴될 때까지 반
복된다. 원래 매개변수 공간 z에서 직접 변환 (R,T)을 계
산하는 대신 [17]에 제시된 Quaternion 기반 방법을 사
용하였다. 여기서 변환 행렬은 벡터로 표현된다.

마지막으로 자세 정제(pose refinement) 프로세스는 
일반적인 ICP 알고리즘을 사용하는데[2], Fig. 4는 기본 
원리를 설명한다. 최종 정합을 위한 변환행렬은 [17]에 

제시된 단위 Quaternion 기반 등록 방법을 사용하여 구
한다.

Fig. 5는 등록 개선 시퀀스의 예를 보여준다. 빨간 점
선의 원 주변에서 점진적 개선을 쉽게 확인할 수 있다.

source

target

correspondences

Transform T

nearest point

Fig. 4. Concept of ICP 

t+0 t+1

t+2 t+3

Fig. 5. Pose refinement process
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3. 절단 가이드 경로 추정

Fig. 6에서 볼 수 있듯이 소근육 절단의 첫 번째 과정
은 두 근육 사이의 절단면(움푹 들어간 골짜기)을 찾고 
해당 위치의 가상 절단면 라인을 따라 소 부위를 옆구리
살과 옆구리 윗살 두 부분으로 분리하는 것이다. 이 장에
서는 변형 상황에서 로봇의 절단 작업에 사용될 절단 경
로(cutting path)를 추적하는 시스템을 제안한다. 이를 
위해 먼저 몇 가지 원칙을 미리 정의해야 한다. 원칙은 
다음과 같다: 첫째, 절단 가이드 경로를 실시간으로 감지
하고 추적해야 한다. 이 원칙에 따라 우리의 목표는 가이
드 경로 추적을 위한 모든 프로세스에서 500ms 미만의 
연산시간을 임계점으로 잡았다. 둘째, 로봇의 조작 동작
을 단순하고 일관적이며 깔끔하게 만들기 위해 가이드 
경로는 안정적이고 최적의 이동 경로로 수렴되어야 한
다. 셋째, 실제 작업에서 절단 경로를 따라 깨끗하게 절
단되어야 하므로 절단 가이드 경로가 충분히 자연스럽고 
부드러워야 한다.

3.1 초기 절단 가이드 경로 생성
Fig. 6은 수작업으로 고기를 절단하는 과정 및 절단 

경로(cutting path)의 예시이다.

Fig. 6. Cutting process and virtual cutting path

절단면 추정에 들어가기에 앞서 우선 모델 제작시 초
기 가이드 경로를 미리 정의한다. 이를 위해 Fig. 7과 같
이 컬러 메쉬를 사용한다. 여기에서 가이드 경로는 일련
의 Vertex를 포함하는 세 부분으로 구성되며, 시작 위치
는 노란색 Vertex, 끝 위치는 보라색 Vertex, 중간은 빨
간색 Vertex로 표현되는데 노란색 점과 보라색 점 사이
의 연결을 의미한다. 흰색으로 표시된 나머지 지점은 안
내 경로로 간주되지 않는다. 이렇게 컬러로 각 Vertex를 
달리 표현한 것은 모델에서 별도의 식별자(descriptor)
를 사용하지 않고 컬러로써 해당 Vertex를 쉽게 찾고 구
분하기 위함이다. 

Fig. 7. Pre-defined cutting-path in a model which is 
represented by mesh; left: wireframe 
representation, right: surface representation. 
Yellow Vertex: start position, purple Vertex: 
end position, red vertices: intermediate path 
between start position and end position

초기 가이드 라인을 그릴 때는 MeshLab [18]과 같은 
메쉬 처리 도구를 사용한다. Fig. 8에 표시된 예에서는 
총 28개의 Vertex가 사용되었다.

3.2 실시간 자유변형 표면 추적 
t+1 이후의 객체 추적은 일반적으로 실시간으로 객체

의 방향과 이동을 추적해야 한다. Free-form / 
Deformable Object 추적의 경우, 점 또는 메쉬의 변형
을 통해 모양의 변형을 추적해야 한다. 그러나 이러한 방
법은 여전히 많은 리소스와 연산 시간이 필요하다. 실제
로 우리는 이런 종류의 방법을 사용하여 500ms의 처리 
시간 제한을 달성할 수 없었다. 따라서 우리는 이전 인식 
단계에서 소근육의 정확한 자세와 카메라가 설치된 로봇 
팔의 주행 거리 측정이 충분히 정확하다고 가정하고 시
간 소모를 최소화하기 위해 색상 히스토그램 일치를 기
반으로 한 영역 추적을 사용한다. 이는 정확한 물체의 자
세는 반복되는 정합 과정에서 구해지므로 대략적인 위치
만 알아도 되기 때문이다.

컬러 히스토그램 일치 및 정합, 메쉬 생성, 이 세 단계
는 표면 추적 단계의 핵심 파이프라인이다. 이는 실시간
으로 반복된다.

Fig. 8은 추적 시퀀스의 예를 보여준다. 왼쪽 사진은 
메쉬로 변환된 오브젝트 표면을 나타내고, 오른쪽 사진
은 분할에 의해 변형된 고기 표면의 메쉬를 나타낸다.

Fig. 8. Surface Tracking
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virtual cutting path
(a series of cylinders)

A series of neighbor points 
which have the maximum 
curvature values
Target guideline

Source guideline

r

A neighbor point  which has 
the maximum curvature value

r

Fig. 9. Vitual cutting path, Left: virtual guide path
which consists of a series of synlinders, 
Right: virtual cylinder

3.3 Non-rigid ICP 기반 절단 경로 추적
이 단계의 목표는 가장 깊은 절단면 골짜기 지점을 찾

고 절단 중에도 연속 시퀀스에서 절단 경로를 지속적으
로 추적하는 것이다. 여기서 전체 과정을 세 단계로 나눌 
수 있다: 첫째, 가장 깊은 계곡 지점의 검출; 둘째, 절단 
경로의 정합과 추적; 셋째, 절단 경로 정제(cutting path 
refinement). 

각 단계를 상세 설명하자면, 대상 표면  에서 개

의 입력 Point cloud 포인트 집합   와 모델에 

정의된 개의 절단 가이드 경로 포인트 집합 

  가 주어진다고 가정해 보자. 그리고  포인

트를 갖는 평균 곡률값 집합   도 제공되며, 이 

값은 가이드 경로를 감지하기 전에 계산할 수 있다[21]. 
가이드 경로는 메쉬(mesh)에 있는 정점(vertex)의 연결
된 리스트이다. 따라서 우선 시작 위치부터 종단 위치까
지 순차적으로 정점(vertex)을 정렬해야 한다.

결과적으로 두 가이드 경로 점   사이의 링크 

   에는 반경 r과 중심점 Θ  θ를 갖는 가상 실

린더  가 있다. 여기서,    (Fig. 9 참조).
다음 네 단계는 절단 경로 추적 과정이다. 추적 단계

에서는 발산이 없다면 종료 규칙 없이 계속 반복된다.

1) 실린더에서 가장 가까운 점 계산:    Θ, 
where   κ κ. 

2) 가장 가까운 지점 중에서 최대 곡률 값을 갖는 지점
을 찾음:  



argmax.
3) Non-rigid ICP를 사용하여 affine 변환 계산: 
  Θψ.

4) Transform 적용: Θ   Θ 
(cost: )

이 단계에서 Non-rigid 표면에 대한 Affine Transform 
행렬은 다음과 같이 계산할 수 있다[19].
 (8)

여기서 는 distance term이고, 는 가중

치가 인 stiffness term이며, 는 각각 가중치가 
인 Landmark 항이다. 필요한 경우 Landmark term
을 무시할 수 있다.

비용 함수를 확장하면 완전한 2차 함수는 다음과 같다.

  를 반복적으로 최소화하면 E의 국소 최솟값이 발
견된다. 미분을 0으로 설정하고 결과적인 선형 연립 방
정식을 풀면 최적해를 구할 수 있다.

(9)

 

3.4 가상 절단 경로 정제
위 단계에서 생성된 가이드 경로는 지역 내에서 진동

할 수 있으므로 우리의 목표인 절단 작업에는 정확도 측
면에서 여전히 충분하지 않다. 따라서 마지막 단계로 절
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단 경로 정제(cutting path refinement) 프로세스가 필
요하다. 이를 위해 이 분야에서 일반적으로 사용되는 다
항식 곡선 피팅(curve fitting) 방법을 사용한다.

처음에는 직선 (즉, 1차 다항식)에서 k차 다항식으로 
일반화시킨다[20].

      
 (10)

잔차는 다음과 같이 주어진다.

 ≡           (11)

다음으로, n개의 점 와 다항식 계수 ⋯ 
가 주어지면, 곡선 피팅을 위한 연립방정식을 세울 수 있
다 (Eq. (12)). 








⋮












  

 ⋯ 
  

 ⋯ 
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  

 ⋯ 













⋮






 (12)

축약하면 Eq. (13)과 같이 표현할 수 있고, 역행렬을 
구하면 벡터 해 a를 구할 수 있다 Eq. (14).
   (13)

   
 
  (14)

Fig. 14는 정제 프로세스의 결과를 나타낸다. 무지개 
색 선이 안내 경로이다. 부드러운 곡선으로 잘 피팅된 것
을 확인할 수 있다. 이 예에서 우리는 5차 다항식을 사용
하고 월드(world) 좌표  및 를 입력으로 
사용했다. 절단 경로는 3차원 곡선이어야 하므로 
를 먼저 곡선 피팅(curve fitting)하고, 
를 순차적으로 피팅하여 3차원 곡선 피팅을 완료한다. 

3.5 실험결과
개발된 알고리즘은 구조광 3D 비전 센서로 Kinect를 

사용하여 테스트하였다. Scene에 대한 RGB-D 정보를 
제공한다. 옆구리살과 옆구리 윗살 두 개의 소 근육에 의
해 형성된 고기 부분의 3D 모델은 Fig.10과 같다. 제시
된 알고리즘의 각 단계는 크기, 소 종 및 연령이 다양한 
여러 육류에서 테스트되었다.

Fig. 11~14는 각 과정별 결과를 단계별로 보여준다.

Fig. 10. Example of bovine muscle, 2D input image, 
3D Point cloud, reconstructed 3D mesh model

Fig. 11. From the left-top, input scene of bovine 
muscle, right: segmented meat surface, 
bottom-left: ball representation for 
searching neighborhoods and outlier 
removal, bottom-right: generated mesh

After consistency checking, 
this kind of mismatches disappeared

Fig. 12. Examples of mismatches and best matches

4. 결론

본 논문은 소 근육 분리의 자동화에 관한 연구로 실시
간으로 소 근육을 RGBD 센서를 이용하여 3차원으로 복
원하고 Spin-image를 생성하여 사전 제작된 3차원 모
델과 정합, 실시간으로 소 근육의 자세를 추정하는 방식
을 최초로 제안하였고, 추정된 자세 정보와 가상의 실린
더와 곡률(curvature) 정보를 이용하여 해당 물체의 절
단 경로(cutting path)를 실시간으로 추정 및 추적하는 
방법을 제시하였다. Spin-image 상관관계를 사용하여 
관찰된 모델을 정합하기 위한 3차원 대응점을 찾는데 활
용하였고, 절단면의 변형 가능한 메쉬를 실시간으로 업
데이트하는 방법도 제시하였다. 또 RGBD와 실제 소근
육을 사용하여 실험을 진행하였고 가능성을 확인하였다.
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Fig. 13. Best matches extracted by consistency 
checking algorithm

Fig. 14. Refined cutting guide-path: rainbow colored 
lines represent the cutting guide path

우리의 다음 과제는 소 근육 분리 작업의 자동화를 달
성하기 위해 알고리즘을 Visual Servoing 시스템과 통
합하고 딥러닝 기법을 활용하여 Free-form 물체의 인식 
및 자세 추정의 강인성 및 정확도를 향상시키는 데 있다.
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