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요   약 

 

실감 미디어에 대한 수요가 증가함에 따라 고품질의 실감 미디어에 대한 중요성이 증가하고 있다. 이러한 

실감미디어를 제작하기 위해 사용되는 일반적인 기법 중 하나인 Multi View Stereo 는 깊이 영상 추정 및 해당 깊이 

영상을 이용하여 3 차원에 point cloud 를 생성하는 fusion 과정을 거치게 된다. 본 논문에서는 다중 시점 영상의 

깊이 영상을 정합하는 fusion 과정을 개선하기 위한 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서는 깊이 영상, 색상정보를 

이용하여 기준 시점의 depth map 을 이용한 fusion 과정을 거친다. 실험을 통하여 제안한 알고리즘을 이용한 결과가 

기존보다 개선됨을 보인다. 

 

1. 서론1 

 

하드웨어 발전 및 5G 네트워크가 상용화됨에 따라 고품질, 

대용량의 멀티미디어 수요가 증가하고 있다. 특히 실감 미디어가 

주요 콘텐츠로 주목받고 있다. 

이러한 실감미디어를 제작하기 위한 주요 방법으로는 Multi 

View Stereo 이 있다. 해당 알고리즘은 영상들의 자세정보를 

이용하여 깊이 영상을 생성하고, 이를 이용해 3 차원 공간상에 

point cloud 를 생성하는 fusion 과정을 거친다. 

본 논문에서는 Multi View Stereo 를 통해 복원된 point 

cloud 의 품질을 개선하기 위한 Fusion 알고리즘을 제안한다. 

제안하는 방법에서는, 기준 깊이 영상 및 이웃 깊이 영상에 

해당하는 confidence map, 그리고 색상정보를 이용하여 

위치정보가 개선된 Point 를 생성하여 오류가 최소화하는 것을 
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목표로 한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 Multi View 

Stereo 의 과정 중 하나인 Fusion 에 대해 살펴본 후, 문제점에 

대하여 토의한다. 3 절에서는 제안하는 기법에 대하여 설명한다. 4 

절에서는 본 논문에서 제안하는 알고리즘을 적용하여 성능을 

확인한다. 마지막으로 5 절에서는 본 논문에 대한 결론을 맺는다. 

 

 

2. 기존 알고리즘 및 문제점 

 

Multi View Stereo 는 다 시점의 영상을 이용하여 카메라들의 

위치를 추정하고, 해당 정보를 이용하여 깊이 영상을 추정한다. 

이후 추정한 깊이 영상 및 위치 정보를 이용하여 3 차원 공간상에 

point cloud 를 복원하는 것을 목표로 한다. [1] 
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이중 point cloud 를 생성하기 위해서 여러 개의 깊이 

영상들을 정합하여 3 차원 공간상에 point 를 생성하는 과정을 

fusion 이라 한다. 

[2]에서는 참조 카메라의 깊이 영상에 존재하는 각각의 

픽셀마다 해당 픽셀의 point 𝑃𝑟𝑒𝑓 와 이에 해당하는 이웃 

카메라의 픽셀의 point 𝑃𝑛 의 위치를 고려하여 각 픽셀의 깊이 

정보의 유효성을 판단한다.  

𝑃𝑛 이 𝑃𝑟𝑒𝑓 보다 더 깊은 깊이 정보를 가졌을 경우, [2]은 이를 

가려진 point 라고 판단하고 𝑃𝑛 에 해당하는 픽셀의 깊이 정보를 

제거한다. 만약 𝑃𝑛 과 𝑃𝑟𝑒𝑓 과의 깊이 값의 차이가 threshold 보다 

작을 경우, 해당 두 포인트가 중복되는 point 로 판단하여 𝑃𝑟𝑒𝑓를 

제거한다. 위 두가지 경우에 해당하지 않는 경우에는 깊이정보를 

제거하지 않고 다음 𝑃𝑟𝑒𝑓 에 대해 위 과정을 반복한다. 이 과정을 

통해 중복, 혹은 가려지는 point 에 대한 처리가 가능하지만, 

중복되는 point 를 제거하는 과정에서 𝑃𝑟𝑒𝑓에 대한 개선과정 없이 

그대로 이용하게 되어 이웃 시점의 결과가 전혀 반영되지 

않는다는 문제가 발생한다. 

이를 개선하기 위하여 본 논문에서는 기준 깊이 영상 및 

이웃 깊이 영상에 해당하는 confidence map, 그리고 색상정보를 

이용하여 위치정보가 개선된 Point 를 생성하여 오류가 

최소화하는 알고리즘을 제안한다.  

 

3. 제안하는 알고리즘 

 

fusion 과정에서 현재 깊이 영상으로 생성된 point 𝑃𝑟𝑒𝑓 의 

3 차원 좌표에 대해, 이웃 시점들로 projection 하여 해당 위치의 

point 𝑃𝑛 의 깊이 영상에 해당하는 confidence map 및 

색상정보를 이용하여 𝑃𝑟𝑒𝑓 ′ 으로 갱신한다.  

𝑃𝑟𝑒𝑓 ′ =  ∑
𝑤(𝑃𝑟𝑒𝑓 , 𝑄)(𝑄)

∑ 𝑤(𝑃𝑟𝑒𝑓 , 𝑄)𝑄
𝑄

 (1) 

 

식(1)을 통해 𝑃𝑟𝑒𝑓   및 𝑃𝑛 들로부터 갱신된 point 𝑃𝑟𝑒𝑓 ′ 를 

유도해낸다. 이때 Q 는 𝑃𝑟𝑒𝑓   및 𝑃𝑛 을 포함하는 point 집합을 

의미한다. 

 

𝑤(𝑃𝑟𝑒𝑓 , 𝑄) =  ∏ exp (−
𝑐𝑗(𝑃𝑟𝑒𝑓 , 𝑄)

𝜎𝑗
2 )

2

𝑗=1

 (2) 

 

여기서 가중치 w 는 두가지 특성 𝑐1 , 𝑐2에 의해 유도되며 식 

(2)로 표현된다. 각 특성은 matching confidence, hue 

correlation 부터 유도된다. 

 

𝑐1 = 1 +
1 + (𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒𝑃𝑟𝑒𝑓

− 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒𝑃𝑛
)

2
 (3) 

식 (3)에서 보여주는 첫번째 특성은 matching 

confidence 이다. 이는 Multi View Stereo 과정에서 깊이 영상을 

추정하기 위한 패치 단위 매칭 과정에서 계산되는 매칭 정확도를 

의미한다. 이 논문에서는 ZNCC 를 이용하였으며, [0, 1] 사이의 

값을 가진다. [3] 따라서 첫번째 특성 c1 은 보다 정확히 추정된 

깊이 영상에 의해 생성된 point 에 대하여 더 작은 값을 가지므로 

수식 (1)에서 더 높은 신뢰도를 반영하게 된다. 

 

𝑐2 = 1 + |𝐻(𝑃𝑟𝑒𝑓 ) − 𝐻(𝑃𝑃𝑛
)| (4) 

두번째 특성은 두 point 간의 hue correlation 이다. hue 

component H 는 depth map 의 연관된 input texture 이미지의 

RGB 성분을 이용하여 계산이 가능하며, [0, 1] 사이의 값이다. [4] 

Hue 는 명암에 관계없이 texture 영상의 순수한 색상정보만을 

나타내기 때문에, 𝑃𝑟𝑒𝑓 와 𝑃𝑛  사이의 색상정보의 correlation 을 

나타내기에 적합하다. Hue component 를 이용한 특성 𝑐2 는 식 

(4)와 같이 표현되며, texture 이미지에서 𝑃𝑟𝑒𝑓 와 𝑃𝑛 에 해당하는 

픽셀의 색상이 유사할수록 작은 값을 가진다. 

 

4. 실험 결과 

 

본 논문에서는 제안된 알고리즘을 평가하기 위하여 

[ETH3D]에서 제안하는 평가 기준인 F1 점수 및 [5]에서 제공하는 

데이터셋 중 고해상도-다 시점 훈련 데이터셋 중 일부 데이터 

그림 1. 참조 시점의 깊이 영상으로부터 생성된 𝑃𝑟𝑒𝑓와 이웃 시점으로 투영

된 결과인 𝑃𝑛들 
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셋(delivery_area, kicker, relief, playground)으로 수행되었다. 

F1 점수는 completeness 와 Accuracy 이 두 가지 

요소의 조화 평균값으로, 각 영상 세트의 ground truth point 

cloud 와 비교하여 계산된다. 이를 통하여 복원된 Point 

cloud 의 완성도 및 정확도를 평가할 수 있다. 

 

Tolerance 1 2 5 10 20 50 100 

[2] 0.09 0.224 0.678 1.563 3.400 8.848 18.198 

Proposed 

Method 
0.11 0.248 0.714 1.611 3.511 9.327 18.990 

표 1. 기존 방법[2] 및 제안한 방법의 F1 점수 

식(2)에서 이용되는 스케일 파라미터 𝜎1 , 𝜎2 는 각각 1 로 

설정하였다. F1 점수를 측정하기 위한 Tolerance 는 각각 

1,2,5,10,20,50,100(cm)에서 계산되었다. 

실험결과 제안한 방법이 기존 방법보다 더 높은 F1 점수를 

달성함을 통해 성능이 향상됨을 확인할 수 있다. 

 

5. 결론 

 

본 논문에서는 깊이 영상 Fusion 을 개선하기 위한 새로운 

방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 depth map 의 

confidence 와 해당하는 texture image 의 색상정보를 이용하여 

depth map fusion 과정에서 reference point 를 개선하는 

알고리즘이다. 4 절에서 실험을 통하여 제안한 알고리즘을 이용한 

point cloud 결과가 기존 알고리즘을 이용한 point cloud 

결과보다 개선됨을 보였다. 
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