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요약

최근 실세계에 존재하는 물체의 3차원 형상과 색상을 디지털화하는 3차원 객체 복원에 대한 관심이 날로 증가하고 있다.

3차원 객체복원은영상획득, 영상 보정, 점군 획득, 반복적점군정합, 무리 조정, 3차원 모델표현과같은단계를거처통합된

3차원 모델을 생성한다. 그 중 반복적 점군 정합 방법은 카메라 궤적의 초기 값을 획득하는 방법으로서 무리 조정 단계에서

전역 최적 값으로의 수렴을 보장하기 위해 중요한 단계이다. 기존의 반복적 점군 정합 (iterative closest points) 방법에서는

시간이 지남에 따라 누적된 궤적 오차 때문에 발생하는 객체 표류 문제가 발생한다. 본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해

색상영상에서 SIFT 특징점을획득하고 3차원점군을얻은 뒤가중치를부여함으로써점 군간의더정확한 정합을수행한다.

실험결과에서 기존의 방법과 비교하여 제안하는 방법이 절대 궤적 오차 (absolute trajectory error)가 감소하는 것을 확인 했

고 복원된 3차원 모델에서 객체 표류 현상이 줄어드는 것을 확인했다.

1. 서론

3차원 복원기술은실제 세계에존재하는물체의 3차원형상과색

상을 디지털화하는 기술로서 가상 현실, 증강 현실, 인터넷 쇼핑, 의료

영상, 공장 자동화 시뮬레이터등 다양한응용에서널리사용 될수있

다. 3차원 복원방법은크게수동형과능동형의방식으로분류할수있

다. 수동형방식은다시점에서촬영된색상영상을이용하여촬영한영

상의 명암이나 시차등을 이용하는 방식으로 비용이적고 객체에 대한

텍스쳐를 바로 획득할 수있다. 한편, 능동형 방식은 특정한 적외선 패

턴이나초음파등을물체에투사하여그변화량을측정함으로써 3차원

형상을 복원하는 방법으로 수동형방식에비해 더정확한 값을계산해

낸다 [1].

본 논문에서는 RGB-D 카메라를 이용하여 수동형과 능동형 방식

을 혼합하여 사용하는 3차원 복원 방법에 대해 중점적으로 설명한다.

그림 1은 일반적인 3차원 복원 방법의 흐름도를 나타낸다.
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그림 1 일반적인 3차원 복원 방법의 흐름도

먼저 RGB-D 카메라로부터 색상 및 깊이 영상을 획득한 뒤 카메

라 내부 파라미터를 이용하여 3차원 점군을 획득한다. 획득한 점군을

반복적 점군 정합 (iterative closest points) 방법을 이용하여 시점 간

카메라 외부 파라미터의 초기 값을 획득하고 무리 조정 (bundle

adjustment) 단계에서 앞서 획득한 카메라 외부 파라미터를 전역적으

로 보정한다. 마지막으로 3차원 모델의 점군 데이터를 TSDF

(truncated signed distance function)와 같은 효율적인 방법으로 표현

하는 단계를 거치면완성된 3차원 모델을 획득할 수 있다 [2]. 이 과정

에서 복원된 3차원 객체의 정확성을 높이기 위해서는 반복적 점군 정

합 단계에서 카메라외부파라미터의초기 값을정확하게계산하는것

이 중요하다.

기존의 반복적 점군 정합 방법으로는 점 군 간의 Euclidean 거리

를 이용하는 point-to-point 방법과 법선 벡터를 이용하는

point-to-plane 방법이있다 [4][5]. 하지만 기존의 방법은 모두시간이

지남에따라 카메라궤적에대한 오차가 누적되어객체가표류하는문

제를 일으킨다.

따라서 본논문에서는누적 카메라 오차에의한객체 표류문제를

해결하기 위해 색상 영상에서 SIFT 특징점을 얻고 반복적 점군 정합

단계에서 특징점에 가중치를 부여하여 객체 정합 능력을 높였다.
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2. 제안하는 반복적 점군 정합 방법
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그림 2. 제안하는 방법의 흐름도

그림 2는 제안하는 방법의 흐름도를 보여준다. 먼저 RGB-D 카메

라로부터 연속적으로 색상 영상과 깊이 영상을 획득한다. t 시간의 색

상 영상에 대해서 SIFT 알고리즘을 이용하여 영상의 특징 점을 검출

한뒤, 2차원의특징점들을카메라내부파라미터와깊이정보를이용

하여 3차원의 점군 

를 얻는다 [3]. 깊이 영상에 대해서도 유사하게

영상내의깊이값이 0이아닌모든 2차원 점에대해카메라내부파라

미터와 깊이 정보를 이용하여 3차원의 점군 

를 얻는다. 그 후 (t+1)

시간의 색상 영상과 깊이 영상에 대해서 동일하게 점군 
   

과


  

을 얻는다. t 시간의 점군과 (t+1) 시간의 점군 사이의 회전

및 이동 변환 관계를 얻고자 

와 

  
사이의 매칭 쌍에 대해서

추가적인 가중치를 부여하고 비용함수를 정의한 뒤 가중 최소 자승법

을 이용하여 최적의 값을 얻는다.

3.1 특징점에 가중치가 적용된 point-to-point 방법

본 절에서는 기존의 point-to-point 방법에서 색상 영상으로부터

얻은 특징점에 가중치를부여하여 점 군 간의 회전 및 이동 변환관계

를 얻는 방법을 유도한다. point-to-point 방법에서는 먼저 두 점군의

중점을 일치 시킨 후 식 (1)의 비용 함수 E를 최소화하는 회전 변환

파라미터 R을 얻고자 한다.

  
  



∥
 

  ∥


(1)

여기서 

는 t 시간의 색상 및 깊이 영상으로부터 얻은 점군에서 i번

째 점의 좌표를 나타낸다. 식 (1)을 일부 전개하면 식 (2)를 얻는다.


  



′


′
′

′


 (2)

식 (2)를 최소화 하는 것은 식 (3)을 최대화 하는 것과 같다 [4].

 
  



′





  



′






 
  




′



(3)

식 (3)을 최대화 하는 행렬 R은 행렬 H를 특이 값 분해한 뒤 획득한

행렬들의 곱으로 계산할 수 있다.

   

    (4)

이동 변환 t는 식 (5)를 이용해 간단하게 얻을 수 있다.

  
  

   

 
  



  




  

    


  




   (5)

여기서 

와 

  
는각각 t와 (t+1) 시간에 얻은 점군의 중점을 의

미한다.

3.2 특징점에 가중치가 적용된 point-to-plane 방법

본 절에서는 기존의 point-to-plane 방법에 가중 최소 자승법을

이용하여 점군 간의 회전 및 이동 변환 관계를 얻는 방법을 설명한다.

point-to-plane 방법에서는 식 (6)의 비용 함수 E를 최소화하는 회전

및 이동 변환 파라미터의 변수가 포함된 벡터 x를 얻고자 한다 [5].

  
  



∥  ∥




   






  
 


  

 


  

 














  




    
   

   

 
  

  







        

(6)

여기서 n은 법선벡터를나타내고 는각각 x,y,z축에대한회전

각도를 나타낸다.

식 (6)을 행렬 표현으로 나타내면 식 (7)과 같다.

  
  




  ′∥ ∥


(7)

이를 미분하여 정리하면 식 (8)과 같다.




 ′ ′ ′ (8)

식 (8)이 0이되도록하는 벡터 x*의값을 구하면식 (9)와같이정리된

다.

  ′ ′ (9)
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그림 3. point-to-point 방법에 대한 절대 궤적 오차 그림 4. point-to-plane 방법에 대한 절대 궤적 오차

3. 실험결과

본 논문에서는 제안하는방법의 정확성을평가하기 위해 실제의 카

메라 궤적과제안하는방법으로예측된카메라 궤적사이의거리를 비

교하는 절대 궤적 오차 (absolute trajectory error, ATE)를 사용했다

[6]. 실험 시퀀스는 뮌헨공대에서 제공하는 RGB-D 영상 시퀀스 중

teddy 시퀀스를 사용했다 [7]. Teddy 시퀀스에서 0-1900 프레임을 실

험에 사용했고 배경 제거 문턱치 값은 8000을 사용했다. 배경 제거 문

턱치 값은 깊이 영상에서 객체에 대해서만 3차원 복원을 수행하기 위

해 배경을 제거하는데 사용하는 문턱치 깊이 값을 의미한다. 이 실험

데이터에는 Microsoft Kinect v1에서 촬영된 색상 및 깊이 영상들과

각 장면에 대한 카메라의 회전 및 이동 변환 파라미터가 포함되어 있

어 절대 궤적 오차를 비교할 수 있다.

본 실험에서는 이 영상 시퀀스에 대해 100프레임 단위로반복적 점

군정합방법들을수행하여얻은절대궤적오차값을비교했다. 100프

레임 이상의 영상을 사용하는 것은 반복적 점군 정합 방법 보다 무리

조정 방법을 사용하여 3차원 복원을 수행하는 것이 적절하기 때문이

다.

제안하는 방법의점군정합 방법에서는 색상 영상으로부터얻은 특

징점에부여하는가중치의크기가정확성에큰영향을미친다. 따라서

가중치 공간을 미리정해놓고가중치 공간내의가능한 가중치를 모두

적용하여 최소의 절대 궤적 오차를 산출한 뒤 기존의 방법에서 얻은

절대 궤적 오차와 비교했다. 본 실험에서 정한 가중치 공간 내의 가중

치값은 [0.01, 0.1, 10, 100]의 값을가지며 SIFT 특징점의 수를조정하

는 GMT (good matches threshold)는 [2, 5, 10]의 값을 가진다.

그림 3은 기존의 point-to-point 방법과 특징점에 가중치를 적용한

point-to-point 방법의 절대 궤적 오차 결과를 구간별로 비교한 그래

프이다. 대부분의 구간에서 제안하는 방법의 오차가 줄어들거나 비슷

한 것을 확인할 수있으며특히 100-200, 200-300, 1400-1500 등의 구

간에서 확연하게 차이를 보이는 것을 알 수 있다.

그림 4는 기존의 point-to-plane 방법과특징 점에가중치를적용한

point-to-plane 방법의 절대 궤적 오차 결과를 구간별로 비교한 그래

프이다. 이 결과또한대부분의구간에서제안하는방법의오차가줄어

들거나 비슷한 것을 확인 할 수 있으며 특히 0-100, 200-300,

1700-1800, 1800-1900 등의 구간에서확연하게 차이를보이는것을알

수 있다.

표 1은 제안하는방법에서각구간별최소의절대궤적오차를보이

는 가중치와 GMT의 값을 나타낸 것이다. 표를 분석해본 결과 기존의

방법과비교하여절대 궤적오차가큰차이를보이는 구간에서는제안

하는 방법이 높은 가중치를 가졌을 때 오차가 감소되는 것을 알 수있

었다. 또한 절대 궤적 오차가 기존의 방법과 비슷한 구간은 제안하는

방법이 낮은 가중치를 가진다는 것을 알 수 있었다. 이 분석이 의미하

는 바는 구간 내 영상의 특성에 따라 가중치가 적절하게 선택되어야

하며그에 따라적절한 가중치를 선택하면 적어도기존의방법보다절

대 궤적 오차가 나쁜 결과를 보이지는 않는 다는 점이다.

이 실험 결과를 바탕으로 무차별 가중치 대입을 통하여 가중치를

정하는 것이 아닌 구간 내 색상과 깊이 영상의 특성에 따라 적응적으

로 최적의 가중치를 구하는 것을 추후에 연구하고자 한다.

Section
0-

100

100-

200

200-

300

300-

400

400-

500

500-

600

600-

700

700-

800

800-

900

900-

1000

1000-

1100

1100-

1200

1200-

1300

1300-

1400

1400-

1500

1500-

1600

1600-

1700

1700-

1800

1800-

1900

Weighted

Point-to-Point

Weight 0.1 100 100 10 0.1 0.1 0.1 0.01 0.01 10 0.01 0.01 0.1 100 100 100 100 100 10

GMT 2 10 5 2 2 5 2 5 10 5 2 2 2 10 2 5 5 10 10

Weighted

Point-to-Plane

Weight 10 0.01 100 0.01 100 10 0.01 100 100 10 10 10 100 100 100 10 0.01 100 100

GMT 10 5 2 2 5 5 2 5 2 2 5 5 2 5 5 2 2 5 5

표 1 제안하는 방법에서 각 구간별 최소의 절대 궤적 오차를 보이는 가중치와 GMT 값
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Conventional Proposed

Point

to

Point

(a) section = 200-300,

No weighting

(b) section = 200-300,

weighting=100, GMT=2

Point

to

Plane

(c) section = 0-100,

No weighting

(d) section = 0-100,

weighting=10, GMT=10
그림 5. 각각의 반복적 점군 정합 방법들을 이용해 예측된 카메라 궤적

그림 5는 각각의 반복적 점군 정합방법들을 이용해 예측된 카메라

궤적을 보여준다. 그림 5(a)와 그림 5(b)는 teddy 시퀀스에서 200-300

구간의색상및깊이영상을이용하여예측된카메라궤적을보여준다.

검은색의선은 실제의카메라전체 궤적을나타내고파란색의선은 현

재 구간에서예측된카메라의 궤적을나타낸다. 기존의 point-to-point

방법의 결과인 그림 5(a)에서는 실제 궤적에서 많이 벗어난 결과를 보

여주는 반면 제안하는 point-to-point방법인 그림 5(b)에서는 실제의

값에 가깝게 카메라의 궤적을 찾아주는 것을 확인할 수 있다. 그림

5(c)와 그림 5(d)에서도 역시 같은 구간에 대해 예측된 카메라 궤적이

제안하는 방법에서 더 정확하게 나오는 것을 알 수 있다.

Conventional Proposed

Point

to

Point

(a) section = 200-300,

No weighting

(b) section = 200-300,

weighting=100, GMT=2

Point

to

Plane

(c) section= 0-100,

No weighting

(d) section = 0-100,

weighting=10, GMT=10
그림 6. 각각의 반복적 점군 정합 방법들을 이용해 복원된 3차원 객체

다음으로 그림 6에 각각의 반복적 점군 정합 방법들로 복원된 3차

원 모델의 결과를 나타냈다. 그림 6(a)와 그림 6(b)는 200-300 프레임

의색상및깊이영상을이용하여 3차원복원을 수행한결과이다. 그림

6(a)는 기존의 point-to-point 방법을 이용한 결과인데 시간이 지남에

따라 누적된 카메라 궤적 오차가 복원된 3차원 모델의 정확성에 나쁜

영향을 미치고 있는 것을 확인할 수 있다. 반면, 그림 6(b)는 제안하는

point-to-point 방법을 이용한 결과로서 누적된 카메라 궤적 오차가

줄어들어 3차원 모델이 정확하게 복원된 것을 확인할 수 있다.

다음으로 그림 6(c)와 6(d)는 0-100 프레임의 색상 및 깊이 영상을

이용하여 3차원 복원을 수행한 결과이다. 그림 6(c)는 기존의

point-to-plane 방법을 이용한결과이며마찬가지로 시간의흐름에 따

른 누적 카메라 궤적 오차 때문에 3차원 객체모델이 공간상에서 정확

한 위치를 찾지 못하고 떠다니는 모습을 볼 수 있다. 그에 반해 그림

6(d)는 제안하는 point-to-plane 방법을 이용한 결과이며 비교적 정확

한 3차원 모델을 얻은 것을 확인 할 수 있다.

4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 3차원 객체 복원을 위해 색상 영상에서의 SIFT 특

징점과 가중치를이용한 반복적 점군 정합방법을 제안했다. 제안하는

방법은기존의 반복적 점군정합 방법에서 발생하는 객체표류 문제를

줄이고 실제의 카메라 궤적에가깝게 카메라의궤적을 예측한다. 하지

만 현재는 각 구간에 대해 다양한 가중치를 모두 대입하여 절대 궤적

오차가 최소가 되는 가중치를 획득하여 기존의 방법과 비교하였으나

추후에는구간 내색상과깊이 영상의특성에따라 적응적으로 최적의

가중치를 획득하는 방법에 대해 연구할 것이다.
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