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요 약
스테레오 정합은 스테레오 카메라로 촬영된 서로 다른 두 시점의 색상 영상으로부터 깊이 값을 예

측하는 대표적인 방법 중 하나다. 스테레오 정합을 통해 각 시점 영상의 변위 지도를 얻게 되는데, 이
지도는 색상 영상을 3차원 영상으로 만드는 중요한 단서로 사용 된다. 따라서 3차원 영상의 품질은 변
위 지도의 정확도에 따라 결정된다. 특히, 영상의 평탄한 영역과 영상 속 객체의 경계 영역에 있는 화
소들은 정확한 변위 값을 예측하기 어려워 변위 지도 품질에 많은 영향을 준다. 기존 논문은 영상 속
경계 영역의 변위 값 정확도를 높이기 위해 거리 변환 수식을 이용했다. 이 논문은 경계 영역의 변위
값을 빠르고 정확하게 얻기 위해 영상의 영역별 특성에 따른 적응적 스테레오 정합 방법을 제안한다.

1. 서 론

깊이 값은 물체가 카메라로부터 얼마나 멀리 떨어져 있

는지 나타내는 중요한 정보다. 많은 3차원 영상 콘텐츠들

이 이러한 깊이 정보를 기반으로 만들어진다. 따라서 객체

의 정확한 깊이 정보를 구하는 것은 3차원 영상 콘텐츠

생성에 있어서 아주 중요한 과정 중 하나다.

객체의 깊이 정보를 얻기 위한 방법 중 하나로 깊이 카

메라를 이용해 깊이를 측정하는 방법이 있다. 깊이 카메라

는 촬영하는 영상의 깊이를 빠르고 쉽게 얻을 수 있다는

장점이 있지만 깊이 측정이 가능한 거리가 제한적이며 햇

빛의 영향을 받는 실외에서는 정확한 깊이 값을 측정하기

가 힘들다는 단점이 있다.

반면에 색상 카메라로 촬영된 영상만 이용해 영상 속

객체의 깊이 정보를 예측하는 방법도 있다. 대표적인 예로

스테레오 정합이 있다. 스테레오 정합은 서로 다른 두 시

점을 갖는 스테레오 영상을 이용해 깊이 값을 예측한다.

이 방법은 각 시점의 영상에서 서로 대응하는 점을 찾은

후 두 점 사이의 변위차를 계산해 깊이 정보를 얻는다. 이

때 두 대응점은 화소의 유사도 비교에 의해 결정 되는데

비교 방법에 따라 연산의 복잡도가 크게 증가하기도 한다.

스테레오 정합을 통해 얻은 영상을 변위 지도라고 한다.

변위 지도는 객체의 깊이 정보를 담고 있으며 이를 이용

해 3차원 영상 콘텐츠를 생성하기도 한다. 따라서 정확한

변위 값을 얻는 것이 고품질의 3차원 영상 콘텐츠를 만드

는데 있어서 아주 중요하다.

이 논문에서는 거리 변환을 이용해 변위 지도의 경계

영역 변위 값 정확도를 높이는 방법을 제안한다. 제안한

방법은 색상 영상을 거리 변환을 이용해 바꿔준 후 영역

의 특성에 따라 서로 다른 정합 방법을 적용해 빠르게 변

위 값을 탐색하도록 한다.

2. 거리 변환을 이용한 경계 영역 보존 방법

2.1 거리 변환

거리 변환은 영상 속에 있는 화소들이 객체의 경계로

부터 얼마큼 멀리 떨어져 있는지 계산한다. 이 변환을 이

용해 스테레오 정합에서 경계 영역의 변위 값 탐색 정확

도를 높이는 연구도 발표되었다 [1]. 식 (1)은 거리 변환을

위해 사용되는 수식이다.
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(a) 원본 영상 (b) 거리 변환 영상

(그림 1) 거리 변환 결과
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식 (1)에서  
 는  에 있는 화소의 번째 거리 변환

값을 뜻한다. 와 는 모두 거리 변환의 강도를 조절하는

역할을 한다. 거리 변환은 경계 영상에 적용되며 거리 변

환 결과는 그림 1과 같다.

2.2 거리 변환을 이용한 스테레오 정합

거리 변환 영상은 경계 영역에 있는 화소뿐만 아니라

경계 영역 주변의 화소들까지 특정한 거리 값으로 나타낼

수 있다. 따라서 변환 영상의 이러한 특성을 이용해 경계

영역에 있는 화소들이 변위 값 정확도를 높일 수 있다

[2]. 식 (2)는 거리 변환을 이용한 정합 수식을 나타낸다.

  
∈
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  
(2)

식 (2)에서  는 변위 값 후보 에 따른 데이터

항의 에너지 값이다. 데이터 항은 좌시점 영상과 우시점

영상 화소들의 유사도 비교를 통해 계산된다. 는 현재

화소의 위치를 나타내며 는 정합창 에 있는 의 이

웃 화소들을 뜻한다. 는 두 화소의 유사도 비교에

사용되는 가중치 함수며 식 (3)과 식 (4)와 같이 정의된다.

  ∙ (3)
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   


(4)

식 (3)에서 는  위치에 있는 화소의 거리 변환 값을

뜻한다. 거리 변환 가중치 함수는 식 (4)와 같이 거리 변

환 결과 값을 이용한 가중치 함수인 와 정합창 안에

있는 화소들의 색상 가중치인   로 구성된다.

따라서 식 (2)는 화소의 유사도 비교 과정에서 경계 영

역 주변에 있는 화소에 더 많은 가중치를 두어 경계 영역

화소들의 변위 값 탐색 정확도를 높여준다. 식 (2)는

Markov 랜덤 필드를 이용해 최종 에너지 함수인 식 (5)

로 정의할 수 있다. 식 (5)에서  는 평활화 항으

로 현재 화소의 변위 값과 주변 화소의 변위 값을 비교하

는 역할을 한다. 식 (5)는 여러 가지 최적화 방법을 통해

최종 변위 값을 결정한다.
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3. 영역별 특성에 따른 적응적 스테레오 정합

3.1 거리 변환을 이용한 스테레오 정합의 문제점

거리 변환 영상은 화소의 거리 값을 8비트 값으로 나타

낸다. 따라서 화소 값은 0부터 255까지 총 256개의 값 안

에서 결정된다. 그림 1(b)에서 하얀색 화소들은 경계로부

터의 거리 변환 값이 255 이상이 되는 것을 뜻한다. 거리

변환을 이용한 스테레오 정합은 이러한 영역들에 대해서

도 식 (2)를 적용한다 [1]. 식 (2)의 정합창 안에 있는 거

리 변환 값이 모두 255일 경우 가중치 함수 는 모두

동일한 가중치 값을 갖게 돼 의미가 없어지게 된다. 또한

불필요한 연산이 증가하게 된다.

본 논문에서는 기존의 거리 변환을 이용한 스테레오 정

합의 장점을 살리면서 연산 복잡도를 줄여 수행속도를 빠

르게 하는 방법을 제안한다.

3.2 거리 변환을 이용한 영역의 구분

기존의 거리 변환을 이용한 방법에서 연산 복잡도를 낮

추기 위해 제안한 방법은 영상의 영역별 특성에 따라 각

각 다른 정합 방법을 적용한다. 우선 영상의 영역을 구분

하기 위해 기존의 거리 변환 영상을 이용한다. 그림 2는

영상의 영역을 구분하는 방법을 나타낸다.

(그림 2) 거리 변환 영상을 이용한 영상의 영역 구분

그림 2는 거리 변환이 적용된 영상이다. 그림 2에서 실

선은 영상의 경계 영역을 나타내며 점선과 파선은 사용자

에 의해 영역이 구분된 부분을 나타낸다. 거리 변환 값이

특정 임계값 보다 작을 경우 그 값을 지닌 화소가 있는

영역은 A 영역으로 간주한다. 반대로 변환 값이 보다 크

고 255보다 작을 경우에는 그 화소들이 모인 곳을 B 영역

이라고 정의한다. 마지막으로 변환 값이 255인 화소들이

있는 영역을 C 영역이라고 정의한다.

즉, A 영역은 경계를 포함한 경계와 가까운 주변 화소

들이 모여 있는 영역을 뜻하며, B 영역은 경계로부터 멀

리 떨어져 변환 값이 와 255 사이인 화소들이 있는 영역

을 뜻한다. 그리고 C 영역은 모든 화소의 변환 값이 255

인 평탄한 영역을 뜻한다.

3.3 적응적 스테레오 정합 방법

3.2절에서는 거리 변환 영상을 이용해 영상을 세 가지

영역으로 구분했다. 그림 2에서 A 영역은 경계를 포함하
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며 경계와 아주 가까이 있는 화소들을 포함하고 있다. 따

라서 경계 영역의 변위 값 정확도를 높이기 위해서는 이

영역에 있는 화소들의 대응점을 정확히 찾는 것이 중요하

다. 식 (2)를 사용하는 방법은 변위 지도에서 경계 영역을

잘 보존하는 역할을 하지만 우리는 연산의 복잡도를 낮추

기 위해 색상 영상과 변화율 영상을 이용한 화소 기반의

스테레오 정합 수식을 적용했다 [2]. 변화율 영상의 화소

값은 객체의 경계 영역에서 굉장히 큰 화소 값 변화율을

보인다. 따라서 이 정보를 이용해 경계 영역의 정합 정확

도를 높일 수 있다. 이 수식은 식 (6)과 같이 정의된다.

    ∙      i f   
∙∇  ∇ 

(6)

식 (6)에서 ∇는 변화율 영상의 화소 값을 나타낸다. 

는 색상 영상의 정보와 변화율 영상의 정보를 합하기 위

해 사용되는 가중치 값이다. 따라서 현재 화소 가 임계

값 보다 작을 경우에 식 (6)을 적용해 데이터 항의 에너

지를 계산한다.

B 영역에 있는 화소들은 거리 변환 값을 갖고 있지만

경계 영역으로부터 멀리 떨어져 있는 화소들이다. 이러한

경우 경계 영역과 같이 화소 값이 급격히 변화하는 부분

이 없기 때문에 식 (6)과 같이 색상 영상과 변화율 영상만

을 이용해 정확한 대응점을 찾는 것은 쉽지 않다. 따라서

현재 화소 가 임계값 보다 크거나 같고 255보다 작을

경우 식 (2)를 이용해 에너지 값을 얻는다.

마지막으로 C 영역은 경계 영역으로부터 멀리 떨어져있

는 평탄한 영역이기 때문에 255이외의 특정한 거리 변환

값을 갖지 않는다. 또한 변화율 영상 및 색상 영상에서도

균일한 화소 값을 갖는다. 따라서 이 영역에서는 식 (2)를

이용한 정합 수식은 큰 영향을 주지 못하기 때문에. A 영

역과 같은 식 (6)의 화소 기반의 정합 방법을 적용한다.

4. 실험 결과

본 논문에서 거리 변환 영상을 구하기 위한 전처리 과

정으로 Canny 경계 검출 방법을 적용해 색상 영상으로부

터 경계 영상을 구했다 [3]. 또한 식 (2)와 식 (6)의 데이

터 항이 사용되는 에너지 함수를 최적화 하기 위해 계층

적 신뢰도 전파 방법을 사용했다 [4].

기존의 방법과 제안한 방법을 비교하기 위해 Teddy,

Cones, Tsukuba, Venus, 총 네 개의 실험 영상을 사용했

다. Teddy와 Cones 영상은 450×375 크기의 해상도를 갖

으며 Tsukuba와 Venus는 각각 384×288, 434×383 크기의

해상도를 갖는다. 각각의 스테레오 정합 방법을 통해 얻은

변위 지도를 객관적으로 비교하기 위해 원본 변위 지도

대비 실험 결과 영상의 오차율을 계산했다.

그림 3은 실험에 사용된 원본 영상과 각 원본 영상의

실제 변위 지도를 나타낸다.

(a) 원본 영상 (b) 실제 변위 지도

(그림 3) 원본 영상 및 실제 변위 지도

(a) 기존 방법 (b) 제안한 방법

(그림 4) 기존 방법 및 제안한 방법의 결과 영상

그림 4는 거리 변환을 이용한 스테레오 정합 방법과 제

안한 방법의 실험 결과 영상을 보여준다. 그림 4(b)에서

Teddy와 Tsukuba 영상의 경우 일부 영역에서 기존 방법

보다 경계 영역이 무너진 모습을 확인할 수 있다. 하지만
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대부분의 실험 결과 영상이 거의 비슷한 변위 지도를 보

여주고 있어 육안으로는 정확한 비교가 힘들다. 따라서 각

실험 영상의 오차율을 계산해 표 1에 정리하였다.

(표 1) 제안한 방법의 오차율 비교

Algorithm 기존 방법 [1] 제안한 방법

Teddy

nonocc. 10.68 10.37

all 20.61 20.37

disc. 27.28 27.16

Cones

nonocc. 6.69 6.22

all 17.52 18.24

disc. 17.71 17.77

Tsukuba

nonocc. 1.87 1.83

all 3.98 3.72

disc. 10.26 10.23

Venus

nonocc. 1.23 1.27

all 4.16 4.20

disc. 15.59 14.67

Average 11.47 11.34

실험 결과의 오차율은 실제 변위 지도와 결과 영상에서

같은 화소 위치의 변위 값을 비교했을 때 변위 차이가 1

보다 클 경우 그 화소를 오류 화소로 판단하여 구한 백분

율이다. 오차율은 비폐색 영역, 전 영역, 그리고 경계 영역

에 있는 화소들을 비교해 구했다. 표 1을 보면 제안한 방

법이 기존 방법보다 평균 오차율이 0.13% 더 낮은 것을

확인할 수 있다.

(표 1) 제안한 방법의 수행시간 비교

Algorithm 기존 방법 [1] 제안한 방법
Time (sec.)

Teddy 39.03 13.29

Cones 40.79 9.00

Tsukuba 6.55 1.87

Venus 12.37 4.62

Average 24.69 7.20

기존 방법과 제안한 방법의 스테레오 정합 속도를 비교

하기 위해 각 실험 영상의 변위 지도 출력 시간을 확인해

표 2에 정리하였다. 표 2의 수행시간 비교 결과 제안한 방

법이 기존 방법보다 약 70%의 속도 증가를 보이는 것을

확인할 수 있다.

5. 결 론

본 논문은 영상의 영역별 특성에 따라 다른 스테레오

정합 방법을 제안했다. 변위 지도의 경계 영역 변위 값 정

확도를 높이는 기존 방법으로 거리 변환을 이용한 방법이

있으나 이 방법은 복잡도가 높다는 단점이 있다. 이 문제

를 극복하기 위해 제안한 방법은 거리 변환 영상을 이용

해 영상의 영역을 구분하고 각 영역의 특성에 따라 다른

정합 방법을 적용했다. 그 결과, 제안한 방법의 평균 오차

율은 기존 방법 대비 0.13% 감소했으며 평균 수행시간은

24.69초에서 7.20초로 약 70%의 속도 감소율을 보였다.
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