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요   약 

 

최근 가상현실 및 증강 현실에 대한 관심도가 높아지면서, 깊이 추정, 객체 인식, 영상 분할 등의 다양한 컴퓨터 

비전 알고리즘을 360° 영상에 적용하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 이 중, 다수의 RGB 카메라를 활용하여 3 차원 

정보를 추출하는 깊이 추정 기술은 보다 나은 몰입감을 제공하기 위한 핵심 기술이다. 그러나 깊이 추정 알고리즘의 

객관적 성능 평가를 위한 정제된 360°  영상 데이터셋은 극히 부족하며, 이로 인하여 관련 분야 연구에 한계가 있다. 

따라서 본 논문에서는 객관적인 알고리즘 성능 평가가 가능하며, 정제된 360°  동영상 데이터셋을 제안하고, 추후 

다양한 360° 영상 응용 알고리즘 개발에 활용하고자 한다. 

 

1. 서론 

 

최근 가상 현실(Virtual Reality), 증강 현실(Augmented 

Reality) 및 혼합 현실(Mixed Reality)에 관한 관심과 수요가 

증가하면서 360°  영상의 수요 또한 증가하였다. 360°  영상에 

대한 깊이 추정(Depth Estimation), 시점 합성(View Synthesis), 

객체 인식(Object Recognition), 영상 분할(Semantic 

Segmentation) 등 여러 분야의 연구가 진행되고 있지만, 연구를 

위한 콘텐츠 생성을 위해서는 고가의 장비가 필요하며 이로 

인하여 콘텐츠 수급에 어려움을 겪고 있다. 따라서 저렴한 다수의 

카메라를 활용하여 획득한 영상을 사용하여 360°  영상 콘텐츠를 

수급하려는 노력을 하고 있다. 최근에는 넓은 시야각(Field of 

View, FoV)을 가진 영상을 적은 수의 카메라를 사용하여 

획득하기 위하여 비교적 저렴한 360° 카메라를 활용하는 연구도 

활발히 진행되고 있다. 

특히, 다수의 RGB 카메라를 활용하여 3 차원 정보를 

추출하는 깊이 추정 기술은 보다 나은 몰입감 있는 가상, 증강, 

및 혼합 현실의 콘텐츠를 제공하기 위한 핵심 기술이다. 서로 

다른 시점을 가진 영상을 활용한 깊이 추정은 중첩된 영역을 

가진 여러 장의 영상을 획득한 후, 기준 영상 대한 시점이 다른 

영상의 위치 관계를 파악하여 정렬(Registration)하고, 정렬한 

영상의 각 화소(Pixel)를 중심으로 유사한 영역을 찾아 시점이 

다른 영상 간의 시차(Parallax)에 의한 디스패리티(Disparity)를 

계산한 후, 계산한 시차를 깊이로 변환하여 깊이 맵(Depth 

Map)을 생성하는 과정으로 이루어진다. 현재까지 제안된 

대부분의 디스패리티 추정 알고리즘들은 완벽하게 정렬된 

영상들을 입력으로 하여 수평 혹은 수직 한 방향으로만 유사 

영역을 탐색하므로 카메라 간의 정확한 위치 관계 파악 및 

영상을 오차 없이 정렬하는 과정이 선행되어야만 한다. 다수의 

영상들이 촬영된 시점을 파악하고 정렬하기 위해서는 영상마다 
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특징점(Feature Descriptor)을 추출하고, 추출된 특징점 중 영상 

간에 동일하게 추출된 점들을 대응(Feature Matching)하여 

대응된 특징점들의 영상 내 위치 관계 변화를 계산한 후, 획득한 

영상들을 수평 혹은 수직 방향으로 재배열한다. 

그러나 360°  영상의 경우, 구형 영상을 2 차원으로 투영하는 

과정에서 위도에 따라 기하적 왜곡 정도가 다르며, 극점으로 

갈수록 왜곡이 심해진다. 이러한 기하학적인 특성으로 인하여 

다수의 360°  영상을 사용하여 깊이 추정을 수행할 경우, 영상 

정렬을 위한 특징점 추출 및 특징점 매칭의 정확도가 떨어지며, 

추정된 깊이 맵의 정확도 또한 보장할 수 없다. 뿐만 아니라, 

실제 촬영한 영상을 활용하여 깊이 맵을 추정했다 할지라도, 영상 

촬영 시 실측된 깊이 정보(Ground Truth)를 얻기 어려워 생성된 

깊이 맵의 정확도의 객관적인 평가가 어렵다. 따라서 생성된 깊이 

맵의 정확도와 사용된 알고리즘의 객관적인 성능 평가를 

위해서는 그라운드 트루스(Ground Truth)가 존재하는 완벽하게 

정렬된 데이터셋이 필요하다. 

가장 대표적인 360°  영상 데이터셋으로는 Matterport3D 

[1]와 Stanford 2D-3D [3]등이 있다. 그러나 두 데이터셋 모두 

데이터셋을 만들 때 실제 환경에서 촬영된 영상을 3 차원 

좌표계로 투영한 다음, 다시 2 차원 영상 좌표계로 재투영하는 

방식으로 제작되었기 때문에 실제 영상처럼 보인다는 장점이 

있지만 여러 번 좌표계를 변환하며 그림 1 과 같이 물체 일부분이 

비어 있거나 원본 영상과는 다르게 투영되는 등의 오차가 

발생하여 영상의 품질이 떨어질 수 있다. 이러한 오차들은 깊이 

추정이나 시점 합성 등의 분야에서 결과 영상이 원본 영상과 

달라지는 문제를 일으킬 수 있다. 따라서 본 논문에서는 위에 

기술된 현재 360°  영상 데이터셋의 한계점을 극복하고자 

객관적인 알고리즘의 성능 평가가 가능하며 그라운드 트루스가 

존재하는 360°  영상 벤치마크 데이터셋을 제안하며, 추후 360° 

영상 응용 알고리즘 개발에 활용하고자 한다. 

 

2. 제안하는 벤치마크 데이터셋 

 

일반적으로 360°  영상 깊이 추정 알고리즘에서는 시차를 

추정하기 위해 두 영상을 위아래로 정렬한다 [5], [6]. 이는 360° 

영상에서 등방성으로(Isotropic) 존재하는 시차를 각 시차(Angle 

Disparity)로 변환함으로써 등방성이 아닌 한 방향으로만 시차가 

발생하도록 하여 디스패리티 추정의 효율성을 높이기 위함이다. 

디스패리티 추정은 각 화소를 중심으로 주변 영역과 가장 유사한 

영역을 다른 시점의 영상에서 찾아 상대적인 좌표를 결정하며, 

이때, 유사 영역 매칭 정확도 향상을 위해서는 시점이 다른 

영상들이 오차 없이 위아래로 정렬되어 있어야 한다. 그러나 

1 장에서 논의한 바와 같이 360° 영상의 경우, 영상의 고유한 

기하학적인 특성으로 인하여 정렬을 위한 특징점 매칭의 

정확도가 낮아진다. 따라서 제안하는 벤치마크 데이터셋에서는 

다수의 카메라를 그림 2 와 같이 수평·수직 방향 모두에 배치하여 

깊이 추정 알고리즘의 입력 영상을 오차가 존재할 수도 있는 

영상 정렬 과정 없이 완벽하게 정렬된 상태로 제공하여 사용자의 

응용 목적에 따라 카메라 위치를 선택할 수 있도록 한다. 또한, 

자연스러운 동영상 연출을 위하여 움직이는 여러 개의 물체가 

영상 내에 배치되어 있으며, 제공하는 데이터셋의 

블렌더(Blender) 파일 내에서 사용자가 원하는 대로 객체를 

추가할 수 있고 프레임 단위로 동영상의 길이도 조절 가능하다.

(a)                                                       (b) 

그림 1. (a) Matterport3D dataset, (b) Stanford 2D-3D dataset 
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(a)            (b)          (c)           (d) 

그림 2. (a) 실내 데이터셋 전체 카메라 배치도, (b) 실내 데

이터셋 카메라 수평 배치도, (c) 야외 데이터셋 전체 카메라 

배치도, (d) 야외 데이터셋 카메라 수평 배치도 

 

제안하는 360°  동영상 데이터셋은 다양성 확보를 위하여 

실내·실외 환경을 모두 고려하여 제작하였다. 실내 데이터셋은 

Blender[2]를 사용하여 제작된 Room 데이터셋[4]을 다양한 

분야에 응용할 수 있도록 보완하여 제공하였다. 그림 2 (a), (b)의 

카메라 배치도와 같이, 실내 데이터셋의 경우에는 위아래로 

카메라 2 대, 중앙 카메라를 기준으로 45°마다 카메라 2 대씩 

배치하였다. 중앙 카메라와 같은 높이에 배치된 카메라들은 

반지름이 0.05m, 0.1m, 0.15m, 0.2m 인 원 위에 배치하며, 중앙 

카메라와 수직 방향의 카메라들은 각각 거리 차이가 0.05m 가 

되도록 배치하였다. 

야외 데이터셋은 실내 데이터셋보다 카메라와 물체의 거리, 

물체 간의 거리를 멀게 배치하여 카메라 사이의 간격을 0.5m, 

수평 방향으로 카메라 5 대, 수직 방향으로 카메라 3 대를 

배치하였다. 야외 데이터셋의 경우 실제와 유사한 환경을 만들기 

위해 다양한 높이의 빌딩을 배치하였으며 자동차와 펜스 같은 

여러 가지 물체 배치, 배경에 색 변화를 적용하는  

 

효과를 주었다. 또한, 정렬, 매칭과 같은 특징점 기반 

알고리즘들이 문제없이 동작할 수 있도록 물체들의 표면에 

텍스처가 포함되어 있다. 

 

3. 데이터셋 평가 

 

제작된 데이터셋의 평가를 위해 기존의 Matterport3D 와 

Stanford2D-3D 데이터와 함께 동일한 조건에서 시차 추정을 

하여 에러율을 계산하였다. 영상의 크기는 1024x512 로 

고정하였고 시차 추정을 위해서 위아래로 정렬된 영상들을 

시계방향으로 회전한 다음 OpenCV 의 StereoBM 알고리즘과 

StereoSGBM 알고리즘을 사용하여 디스패리티를 계산하였다. 두 

함수는 흑백의 좌, 우 영상을 입력으로 받아 블록 매칭 기법을 

사용해 시차를 계산하며, 매칭되지 않는 부분은 음수를 반환한다. 

StereoSGBM 함수는 Semi-Global 블록 매칭 기법을 사용하며 

StereoBM 함수 보다 더 넓은 영역에 대하여 유사도를 

측정하므로 정확도가 높은 대신 알고리즘 수행 속도가 길다. 그림 

3 은 제안하는 데이터셋과 비교 데이터셋을 사용하여 

StereoBM 함수 및 StereoSGBM 함수를 적용하여 얻은 

디스패리티 영상의 예시이다. 

시차 추정 성능 평가를 위해서는 StereoBM, 

StereoSGBM 함수의 출력으로 나온 결과 영상에서 음수인 픽셀의 

개수를 측정하였다. 실험을 위한 베이스라인은 Matterport 와 

Stanford 데이터셋에서 사용한 0.2m 와 동일하게 설정하였다. 

또한, 다양한 영상셋의 성능도 검증하기 위하여 베이스라인을 

0.05m 로도 설정하여 실험을 반복하였다. 

(a)                         (b)                          (c)                         (d) 

그림 3. 첫째행: StereoBM, 둘째행: StereoSGBM, (a) MP3D, (b) Stanford 2D-3D, (c) 제안하는 데이터셋 (베이스라

인:0.2m), (d) 제안하는 데이터셋 (베이스라인:0.05m) 
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표 1 에서 보는 바와 같이 Matterport 데이터의 경우 

StereoBM 을 사용했을 때 전체 픽셀의 약 26.9%에 해당하는 

픽셀이 매칭되지 않았고, Stanford 데이터의 경우 전체 픽셀의 

약 19%가 매칭되지 않았다. 본 연구에서 제안한 데이터셋의 

경우는 베이스라인이 0.2m 일 때 14.87%, 베이스라인이 

0.05m 일 때 약 9.5% 매칭이 되지 않아 기존 데이터셋들 보다 

시차 추정에 있어 오차가 더 적음을 확인할 수 있었다. 

StereoSGBM 알고리즘을 사용한 결과도 Matterport 데이터에서 

약 7.33%, Stanford 데이터에서 약 5.35%의 화소값이 매칭되지 

않았으며, 본 연구에서 제안한 베이스라인 0.2m 의 데이터에서는 

약 3.52%, 베이스라인 0.05m 일 때 약 3.24%가 매칭되지 않아 

StereoBM 알고리즘을 사용한 결과와 같이 

오클루젼(Occlusion)영역이 감소하였다. 이와 같은 실험결과에 

기반하여 본 논문에서 제안하는 데이터셋이 시차 추정에 

효율적임을 확인할 수 있다. 

 

4. 결론 

  

본 논문에서는 다양한 분야의 360°  영상 연구에 필요한 벤치마크 

데이터셋을 제안하였다. 제안하는 데이터셋은 기존의 데이터셋들 

보다 사용자의 이용 목적에 따라 카메라 위치,  

표 1. StereoBM 과 StereoSGBM 함수의 결과 영상 음수 

픽셀 수, 전체 영상 중 음수 화소의 비율. 전체 화소의 

수는 524288 임. 

데이터셋 StereoBM StereoSGBM 

Matterport3D 141113 (26.91%) 38452 (7.33%) 

Stanford2D-3D 99593 (18.99%) 28025 (5.36%) 

Ours (0.2m) 77971 (14.87%) 18446 (3.52%) 

Ours (0.05m) 49778 (9.49%) 16994 (3.24%) 

 

카메라 간의 거리, 영상의 해상도, 프레임 수 등을 쉽게 조절할 

수 있다. 특히, 제안하는 데이터셋의 그라운드 트루스 깊이를 

활용하여 깊이 추정 알고리즘의 객관적인 성능 평가가 

가능하므로 추후 360°  영상 응용의 다양한 분야에 활용 가능할 

것으로 기대한다. 
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