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요 약 
 

고해상도 깊이 영상은 고품질의 자유시점 3차원 영상 서비스를 제공하기 위해 반드시 필요하다. 하지만 

깊이 카메라로 획득된 깊이 영상의 경우 일반적으로 색상 영상보다 낮은 해상도를 가지므로, 이를 직접 

사용하기에 많은 문제가 따른다. 본 논문에서는 색상 영상의 불연속 정보를 이용하여, 대응되는 고해상도의 

깊이 영상을 생성하는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 색상 기반 영상 분할 방법과 3차원 워핑, 그리고 

Markov 랜덤 필드 기반의 모델을 이용하여 워핑된 깊이 영상에 존재하는 홀을 채우고, 색상 영상과의 

경계를 일치시킨다. 여러 실험을 통해 경계 불일치가 존재하는 색상 영상과 깊이 영상으로부터 고품질의 

고해상도 깊이 영상을 생성할 수 있었다. 

 

 

1. 서론 

3차원 영화인 “아바타”가 역대 최고의 흥행 

기록을 달성하고, 그 뒤를 “이상한 나라의 

앨리스”와 “하늘에서 음식이 내리면” 등의 다양한 

3차원 영화가 흥행을 이어가고 있다. 이와 더불어 

많은 사람들의 3차원 비디오 서비스에 대한 관심이 

크게 증가하고 있다. 최근 인기를 얻고 있는 3차원 

비디오 서비스는 양안 깊이 단서에 기반하고 

있어서 두 대의 카메라로 촬영된 양안식 영상이 

주로 이용되고 있다.  

이보다 더 진보한 3차원 서비스를 제공하기 

위해, MPEG(Moving Picture Experts Group)에서 

자유롭게 시점을 변화 시키면서 입체 영상을 즐길 

수 있는 비디오 시스템에 대한 연구를 진행하고 

있다 [1].  

이 경우 사용자가 원하는 모든 시점을 촬영할 

수 없기 때문에 색상 영상과 기하학 정보를 

이용하여 가상 시점의 영상을 합성한다. 기하학 

정보란 카메라와 영상내의 객체들간의 거리를 

의미하는 것으로 깊이 정보라고 불린다. 깊이 

영상을 얻는 방법에는 여러 가지가 있는데, 그 중 

서로 다른 시점의 색상 영상에서 거리를 

유추해내는 스테레오 정합이 널리 쓰이고 있지만 

이 방법은 다양한 영상에 대한 깊이 정보의 

정확성이 보장되지 못한 상태이다. 

 이를 보완하기 위해, 색상 카메라와 깊이 

카메라를 결합한 복합형 카메라 시스템이 

제안되었다 [2]. 그림 1은 광주과학기술원 

실감방송센터에서 제안한 복합형 카메라 시스템을 

나타낸다.  이는 동적인 사물의 색상 영상과 이에 

대응되는 깊이 영상을 동시에 촬영할 수 있다는 

장점을 갖는다. 

 
그림 1. 복합형 카메라 시스템 

 

하지만, 깊이 카메라의 기술적인 문제 때문에 

아직 깊이 영상의 해상도가 색상 영상의 해상도에 

미치지 못한다는 문제점을 갖고 있다. 그림 2는 

복합형 카메라로 촬영된 색상 영상과 깊이 영상의 

해상도 차이를 보여준다. 

 

 
그림 2. 색상 영상과 깊이 영상의 해상도 차이 

 

가상 시점의 영상을 생성하기 위해서 깊이 

영상의 색상 영상과 같은 해상도의 고품질 깊이 

영상이 반드시 필요하기 때문에 저해상도의 깊이 

영상을 색상 영상의 해상도로 확대하는 과정이 

반드시 필요하다. 

이런 문제를 해결하기 위해서 연구 초기에는 

단순한 bilinear나 nearest-neighbor, bicubic 보간법 

등이 사용되었으나, 이들은 색상 영상의 불연속 

정보에 대한 고려가 없어서 깊이 경계 부분에 많은 

오차가 발생한다는 문제가 있다. 
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그 후, Diebel은 Markov 랜덤 필드 기반의 

보간법을 제안했으며, 적응적 계수를 사용하여 색상 

영상의 불연속 정보를 깊이 영상 보간에 

사용하였다 [3]. Yang은 바이레터럴 필터를 

반복적으로 적용하여 깊이 영상의 해상도를 높이는 

방법에 대해 연구하였다 [4]. 이런 방법은 초기의 

단순 보간법보다 좋은 성능을 보였지만, 색상 

영상과 깊이 영상의 경계가 일치하지 않는 경우에 

대한 고려가 없어서 실제 복합형 카메라 시스템에 

적용되기가 어렵다. 본 논문에서는 경계 불일치 

문제를 포함하고 있는 고해상도 색상 영상과 

저해상도 깊이 영상에서 효과적으로 고해상도 깊이 

영상을 생성할 수 있는 방법을 제안한다. 

2. Markov 랜덤 필드 기반의 깊이 영상 보간 

복합형 카메라 시스템에서 깊이 영상과 색상 

영상은 서로 다른 위치에서 촬영되었기 때문에, 

저해상도의 깊이 영상을 3차원 워핑 기술을 

이용하여 고해상도 색상 영상의 위치로 투영한다. 

그 뒤 색상 영상을 분할하고, 분할된 영상을 

기반으로 Markov 랜덤 필드 모델을 정의한다. 

정의된 모델과 전역 최적화 알고리즘을 방법을 

이용하여 최적의 해를 찾는다. 

2.1 3차원 워핑 

서로 다른 위치에서 촬영된 두 영상으로부터 

색상 영상에 대응하는 깊이 영상을 얻기 위해서는, 

깊이 카메라로 촬영된 깊이 영상을 색상 카메라의 

위치로 투영시키는 과정이 필요하다. 

이를 위해 3차원 워핑이 수행된다. 3차원 워핑은 

카메라 매개변수를 기반으로 수행되는데, 카메라 

매개변수는 실제 카메라와 세계좌표계간의 관계를 

나타낸다 [5]. 카메라의 내부 특성을 나타내는 

변수 A와 회전 정도를 나타내는 변수 R, 그리고 

위치를 나타내는 변수 t로 표현된다. 깊이 카메라의 

카메라 변수를 이용하면, 촬영된 깊이 영상을 식 

(1)을 통해 세계좌표계로 투영시킬 수 있다. 
 

rrrrrrrr d tRxxARX   111 )(        (1)                 

 

이때 Xr은 깊이 영상의 화소 xr의 세계좌표계 좌표 

값을 의미하고, dr(xr)은 화소 xr의 깊이 값을 

의미한다. 세계좌표계의 화소 Xr은 다시 색상 

카메라의 매개 변수와 식 (2)를 이용해서 색상 

영상의 위치로 재투영될 수 있다. 

 

rtt XPx                  (2) 

 

여기서, xt는 워핑된 깊이 영상에서 xr의 대응 

화소를 의미하며, 이때 사용된 투영 함수 Pt는 

Pt=A[R|t]으로 정의된다. 촬영된 깊이 영상의 모든 

화소에 상기한 과정을 모두 적용하면, 색상 영상에 

대응하는 깊이 영상을 얻을 수 있다.  

 

 
그림3. 3차원 워핑을 통해 생성된 화소 구조 

 

그림 3은 3차원 워핑을 수행한 후, 화소의 

구조를 나타낸다. 검은색 노드 C는 색상 영상의 

화소를 의미하고, 회색 노드 A가 워핑된 깊이 

영상의 화소를 의미한다. 색상 영상과 깊이 영상의 

해상도 차이 때문에 모든 C 노드는 대응되는 깊이 

값 A를 갖지 못한다. 또한, 카메라 매개변수의 오차 

등에 의해 정확한 투영이 이뤄지지 않아 경계 

불일치 문제가 야기될 수 있기 때문에 색상 영상에 

모두 대응되는 정확한 깊이 영상 B를 만들기 위해 

확률 모델을 정의하여 최적의 해를 구한다. 

2.2 색상 영상 분할 

확률 모델을 정의하기에 앞서 효율적으로 경계 

불일치 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 색상 

영상 분할 기법을 이용한다 [6]. 색상 분할을 

이용하면 그림 4와 같이 잘못 워핑된 깊이 값들이 

분할된 영역의 경계에 존재하게 되어 이를 좀 더 

쉽게 확률 모델에 감안할 수 있다. 

 

 
그림 4. 분할된 영상과 경계 불일치 문제 

 

2.3 Markov 랜덤 필드 모델링 

앞서 언급한 문제들을 해결하기 위해서, Markov 

랜덤 필드를 이용한 확률 모델을 정의한다. 

마프코프 랜덤 필드 이론은 영상의 화소나 관련된 

특성들에 대해서 확률 모델을 정의하는데 효과적인 

방법이다.. 

모델을 정의하기 위해 먼저 다음과 같이 사후 

확률(Posterior probability)을 정의한다. 
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이때 확률 P(Id)는 깊이 영상 Id 의 사전 

확률(Prior probability)를 의미하고, P(Ic,Dw|Id)는 

깊이 영상 Id가 주어졌을 때, 워핑된 깊이 영상 

Dw과 색상 영상 Ic의 조건부 확률을 나타내며 우도 

확률(Likelihood probability)라고 불린다. P(Ic,Dw)는 

색상 영상과 워핑된 깊이 영상의 확률을 의미하는 

것으로 둘 변수 모두 관측된 값이므로 상수처럼 

고려된다. 따라서 우리가 구하고자 하는 사후 확률 

P(Id|Ic,Dw) 다음과 같이 구할 수 있다. 
 

)}()|,({maxarg
ˆ

*

ddwc
II

d IPIDIPI


        (4) 

 

사후 확률은 다음과 같은 에너지 함수 U 에 

비례하게 정의할 수 있다. 
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     (5) 

 

따라서 식 (4)의 확률은 다음 식 (6)과 같이 

표현될 수 있다. 
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           (6) 

 

에너지 함수 U는 사전 확률 P(Id)와 우도 확률 

P(Ic,Dw|Id)를 고려하여 다음과 같이 정의한다. 
 

  



i )i(Nj

ji2
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여기서, i는 현재 화소 위치를 나타내고, N(i)는 i의 

인접한 화소를 나타낸다. d는 예측된 깊이 값을, 

dw는 워핑된 깊이 값을 의미한다. L은 실제 워핑된 

깊이 값이 존재하는 화소들이다. 

경계 불일치 문제를 해결하기 위해, f1 함수는 

다음과 같이 정의된다. 
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여기서, T는 워핑된 깊이 값과 예측된 깊이 값 

차이에 대한 임계 값을 나타내고 w는 작은 오차를 

갖는 함수 값에 대한 가중치를 의미한다. 이 

가중치는 1보다 큰 값으로 정의하여 작은 오차를 

갖는 경우 더 큰 함수 값을  반환하도록 

한다. 경계 불일치 문제가 발생한 부분에서는 

측정된 값과 예측된 값의 차이가 크기 때문에 작은 

함수값을 반환하여 선택될 확률을 높인다.  

사전 확률을 기반으로 하는 에너지 함수 f2는 

인접한 깊이 값들의 차이에 대해 정의하며, 다음과 

같이 나타낼 수 있다.  
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이 함수는 두 깊이 값 di와 dj가 같은 분할 

영역에 존재할 때만 그 차이에 대한 값을 반환하고, 

그렇지 않은 경우에는 0의 값을 반환한다. 이는 

서로 다른 영역에 존재하는 깊이 값은 서로 영향을 

미치지 않도록 하기 위함이다. 
 

2.4 전역 최적화 

실제로 2.3장에서 정의한 에너지 함수를 

최소화하는 Id를 구하는 과정은 매우 어렵다. 

최근에 전역 최소값을 유추하기 위한 다양한 

알고리즘들이 개발되었으며, 본 논문에서는 그래프 

컷 알고리즘을 통해 식 (8)을 최소화 하였다 [7]. 

그래프 컷 알고리즘은 반복 과정을 통해 함수 

값을 최소화 하며, 그림 5은 반복 횟수에 따른 

제안한 모델의 각 에너지 값을 나타낸다. 처음에는 

워핑된 깊이 값을 바탕으로 초기 값을 계산하므로 

우도 확률에 대한 에너지가 작은 값을 갖고, 사전 

확률에 대한 에너지가 큰 값을 갖는다. 하지만 반복 

횟수가 늘어남에 따라 경계 불일치 문제를 

해결하기 위해 사전 확률에 대한 에너지는 

감소하고 우도 확률에 대한 에너지가 증가한다. 

 

그림 5. 전역 최적화의 반복 횟수에 따른 

 에너지 함수의 변화 추이 

3. 실험 결과 및 분석 

본 장에서는 제안한 알고리즘의 성능을 

평가하기 위해 저해상도의 깊이 영상을 제안한  

방법을 통해 보간하는 실험을 진행하였다. 그림 

6은 고해상도 색상 영상에 대응되는 깊이 영상을 

각 축에 대해 1/4 크기로 축소한 뒤, 제안한 

알고리즘을 통해 확대시킨 결과를 보여준다. 그림 

6(c)에서 확인할 수 있듯이 제안한 방법은 경계 

성분을 유지함과 동시 원본 깊이 영상에서 

존재하는 홀까지 복원함을 알 수 있다. 
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(a)             (b)            (c) 

그림 6.(a) 원본 색상 영상, (b) 원본 깊이 영상, 

(c)제안한 방법으로 생성한 깊이 영상 
 

제안한 알고리즘의 실제 워핑된 영상에 대한 

성능을 확인해보기 위해 복합형 카메라로 촬영된 

영상에 대한 실험을 수행하였다. 그림 7(a)는 색상 

영상과 워핑된 깊이 영상을 보여주며, 이를 통해 

실제로 많은 경계 불일치 화소들이 존재함을 

확인할 수 있다. 이를 주변 값을 이용하여 보간할 

경우 그림 7(b)와 같이 경계 부분의 많은 잡음이 

발생하지만 제안한 알고리즘을 적용할 경우 그림 

7(c)와 같이 경계 부분이 깔끔하게 복원됨을 

확인할 수 있었다.  
 

 
그림 7. (a) 색상 영상과 깊이 영상, (b) 주변 값을 

이용한 보간, (c) 제안한 방법으로 보간한 영상 
 

그림 8은 실제로 촬영된 고해상도 색상 영상과 

저해상도 깊이 영상에 제안한 알고리즘을 적용하여 

고해상도의 깊이 영상을 얻고 이를 통해 3차원 

모델을 생성한 결과를 보여준다. 제안한 방법은 

효과적으로 원본 깊이 영상으로부터 고해상도 깊이 

영상을 생성할 수 있고, 동시에 경계 불일치 문제를 

상당 부분 해결하여 정확한 3차원 렌더링 결과를 

얻을 수 있었다. 
 

 
그림 8. (a) 색상 영상, (b) 저해상도 깊이 영상, (c) 

보간한 고해상도 깊이 영상, (d) 3차원 모델 

 

4. 결론  

깊이 카메라를 이용할 경우 정확한 깊이 영상을 

얻을 수 있지만, 기술적인 한계 때문에 해상도가 

일반적인 색상 영상보다 작다는 문제점을 갖고 

있다. 본 논문에서는 색상 분할과 Markov 랜덤 

필드 모델을 이용하여 경계 불일치 문제와 홀 채움 

문제를 효과적으로 해결할 수 있는 방법을 

제안하였다. 경계 부분에서 깊이 값의 큰 변동이 

가능하도록 우도 함수를 정의하고, 색상 분할에 

기반한 사전 함수를 통해 깊이 영상을 보간한다. 

다양한 실험을 통해 제안한 방법이 상기한 

문제들을 효과적으로 해결할 수 있음을 확인할 수 

있다. 
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