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요   약 
 

본 논문은 최근 MPEG-I 에서 논의되고 있는 전방위 6 자유도 영상의 가상시점 합성의 기존 공개 
소프트웨어의 문제점 해결방안을 제안한다. 참조시점을 사용하여 합성된 가상시점의 영상을 대상으로 묶음 조정 
(bundle adjustment) 개념의 딥 러닝을 적용하여 영상 간 시공간적 품질 차이를 낮춘다. 실험에 따르면 
중간시점 영상 합성 후 같은 시간적 특성을 같은 묶음을 MF-CNN (Multi-Frame Convolutional Neural 
Networks)에 적용함으로써 단순 VVS2.0 의 합성 결과 대비 평균 공간적으로 0.34dB, 시간적으로 0.81dB 의 
성능 향상을 제공하였다.    

 
1. 서론 
 

최근 급속한 디지털 영상 처리 기술의 발전과 더불어, 
사용자에게 보다 실감적인 경험을 제공하는 몰입형 미디어에 
대한 수요가 높아졌다. 이에 따라 국제 표준화 단체인 MPEG 
(Moving Picture Expert Group)에서는 몰입형 미디어를 위한 
표준을 제정하기 위해 2016 년 10 월 116 차 청두 회의에서 
MPEG-I 라는 새로운 표준화를 시작하였다. 특히 시청자에게 
높은 몰입감과 현장감을 제공하기 위해 머리 회전운동의 3 
자유도 (degree of freedom)를 넘어 움직임 시차에 따른 
자유도를 증가한 6 자유도 (6 degree-of-freedom)의 지원이 
MPEG-I 의 최종 목표이다. 

실제로 6 자유도를 지원하는 콘텐츠를 제공하기 위해서는 
시점 변화에 따른 시점 영상을 모두 제공해야 한다. 하지만 
모든 시점에서의 영상을 직접 취득하는 것은 사실상 
불가능하다. 이를 극복하기 위해 제한된 입력 영상을 사용하여 
원하는 위치에서의 영상을 합성하는 중간시점, 즉 
가상시점에서의 영상 합성에 대한 연구가 진행되고 있다 [1]. 
MPEG 에서는 중간시점 합성에 대한 연구의 일환으로 VSRS 
(View Synthesis Reference Software)를 공개 소프트웨어를 
개발해왔다. [1] 현재는 콘텐츠 별로 기존 VSRS 의 좁은 
기준선과 낮은 주관적 성능 문제점을 개선한 RVS (Reference 
View Synthesizer)와 VVS (Versatile View Synthesizer)가 
공개 소프트웨어로 개발되고 있다 [2-3]. 

해당 공개 소프트웨어들은 매 회의마다 기술 기고를 
바탕으로 발전되고 있지만, 중간시점 합성의 결과들로 여전히 
낮은 품질의 영상이 생성되는 문제가 있다. 이는 합성된 
중간시점은 근본적으로 깊이 영상 기반의 투사 (projection) 

방식으로 영상을 합성하기 때문이다. 특히 시간적 품질 차이는 
주로 깊이 영상 (depth map)의 정확도에, 공간적 품질 차이는 
주로 입력 영상의 위치 변이에 따른 가려짐 현상으로 기인한다.  

본 논문에서는 위 문제점을 해결하여 합성된 중간시점 
영상에 묶음 조정(bundle adjustment)개념의 딥러닝을 
적용하여 영상 간 시공간적 품질 차이를 낮추는 방법을 
제안한다. 

 
 

2. 중간시점에서의 영상 합성 
 

앞서 소개된 중간시점에서의 영상 합성의 공개 
소프트웨어들은 입력 시점의 색상영상 (texture map)과 
깊이영상 (depth map) 및 카메라 매개변수를 필요로 하며, 
크게 3 단계의 영상합성 과정을 따른다. 첫 번째는 3 차원 워핑 
(warping) 과정이다. 3 차원 워핑이란 깊이 영상과 카메라 
매개변수를 이용하여 색상영상을 3 차원 공간상에 역투영 
(back-projection) 시킨 후 이를 다시 목표 시점에 투영하는 
투사 방식의 일종이다. 이 때, 시점 이동으로 인해 
참조시점에서 존재하지 않았던 영역은 홀(hole)로 나타난다. 
홀은 대게 두번째 과정인 영상 통합 과정을 통해 해결된다. 
영상 통합 과정이란 참조시점으로부터 중간시점에 워핑된 두 
영상을 하나로 합치는 과정으로 다른 시점의 홀 영역을 서로 
채워주는 역할을 한다. 마지막 세 번째 과정은 투사 과정 중 
생긴 결함이나 영상 통합 과정에서 처리되지 못한 홀 영역에 
대한 필터링을 통한 화질 개선 과정이다 [4]. 
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그림 1 제안 알고리듬의 도식도 
 

그 중 본 논문에서 사용한 VVS 는 기존 VSRS 대비 
주관적인 품질 향상을 우선적으로 고려하여 설계된 
알고리듬이다. 이는 MPEG-I 영상 그룹의 124 차 마카오 
미팅에서 6 자유도 영상을 위해 채택되었다. 특히, VVS 는 
입력 영상들이 가상 시점 영상에서 얼마나 떨어져 있는지 워핑 
거리 를 척도로 구분하여, 투사한 결과를 통합할 때 사용한다. 
또한, 홀 뿐만 아니라 주관적 화질 향상을 위하여 영상 내 
객체의 경계를 주위로 필터링이 적용된다. 그러나 기존의 
중간시점합성에 관하여 시공간적으로 균일한 화질을 제공하지 
못하는 한계가 있다.  

 

3. 제안 방법 
 

그림 1 은 제안 알고리듬의 도식도이다. 제한된 입력 영상이 
존재할 때, 해당 시점의 색상영상과 깊이 영상을 이용하여 중간 
시점의 영상을 생성 후, MF-CNN (Multil-Frame 
Convolutional Neural Networks)에 묶음으로 넣어 전체적으로 
향상된 프레임들을 얻는다 [5]. 이때 같은 묶음들은 서로 다른 
위치의 입력 영상으로부터 얻어지지만 시간적으로 같은 특성을 
갖는다. 참조시점을 사용하여 위치적으로 중간에 위치한 
가상시점을 VVS2.0 으로 합성한 뒤 시간이 동일한 프레임들을 
묶음으로 MF-CNN 에 적용하면, 참조시점들을 중간에 위치한 
가상시점 합성 과정만 아니라 잡음제거에도 활용할 수 있는 
이점이 있다. 

그림 1 에서 보듯이 먼저 참조시점들과 중간시점 간의 
공간적 움직임을 보상하기 위해 움직임 벡터를 다중 스케일로 
측정한 뒤 참조시점을 중간시점에 워핑하여 보완된 
참조시점들과 중간시점을 다중 스케일로 특징을 추출한다. 
이어서 참조시점들과 중간시점 간의 차이를 보완하는 차분 
학습을 진행하여 향상된 중간시점의 색상 영상을 구한다. 
이러한 네트워크의 구조는 시간적 특성이 동일한 다른 
시점에서의 영상들에 적용 가능할 뿐 아니라, 한 시점에서 
얻어진 서로 다른 시간 상에 위치한 영상들 사이에도 적용이 
가능하다. 프레임 간 깊이 영상의 정확도 차이를 MF-CNN 에 
묶음으로 적용함으로써 시간적 품질 저하도 역시 향상 
가능하다. 

 

 

 

 

 

A. 중간시점 합성 

두 개의 입력영상에 대해 위치적으로 중간에 위치해 있는 
중간시점의 영상을 합성하기 위해서 6 자유도 영상의 공개 
소프트웨어인 VVS2.0 (Versatile View Synthesis)을 사용한다. 
VVS2.0 의 구조는 그림 2 와 같다. 이 구조는 다른 알고리듬에 
비해 주관적 성능이 우수하다. 특히 세 번째와 아홉 번째에서의 
경계처리 방식에서 우수한 주관적 성능 향상이 달성된다.  

VVS2.0 은 2 장에서 설명한 영상합성 과정의 3 단계의 
거치기 전에 그림 2 의 첫 번째 구성요소에서 입력영상이 
중간시점의 영상으로부터 얼마나 떨어져 있는지 확인하기 위해 
워핑 거리를 계산하고 이에 따라 정렬하여 입력이 어느 순서로 
들어오는지에 따라 결과가 변하지 않도록 한다. 더불어 세 번째 
구성요소를 보면 입력영상의 깊이 영상을 가장 결함이 많이 
나는 경계 위주로 안전한 정보와 그렇지 않은 정보를 구분한다. 
이 이후에 영상합성 과정을 거친다. 또한 합성이 끝난 뒤 아홉 
번째 구성요소에서 홀과 더불어 경계 위주의 필터링을 거친다. 

 

 

그림 2 VVS (Versatile View Synthesis) 구조 

 
 

B. MF-CNN 

MF-CNN 의 구조는 그림 1 에서는 보는 바와 같이 두 
개의 서브넷으로 구성된다. 첫 번째 서브넷은 MC-subnet 
(Motion Compensation subnet) 으로 인접 시점 간의 움직임 
벡터를 다중 스케일로 예측하여 시간적 움직임에 따른 움직임 
벡터를 스케일 별로 획득한다. 획득된 움직임 벡터를 기준으로 
참조시점을 중간시점에 워핑하여 시점 간의 움직임을 보상한다. 
이 때 다중스케일로 움직임을 측정하는 것은 지역적인 
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움직임과 전역적인 움직임을 모두 보상하기 위함이다. MC-
subnet 을 거쳐 워핑된 참조시점들은 중간시점과 두 번째 
서브넷을 거치게 된다. 두 번째 서브넷인 QE-subnet (Quality 
Enhancement subnet) 에서는 입력의 특징을 3*3, 5*5, 7*7 의 
다중 스케일로 추출해내어 이후 서로 간의 차이를 보완하기 
위해 차분 학습을 하는 구조를 가진다 [5]. 

 
 

4. 실험 결과 
 

본 논문에서 제안하는 가상시점 합성 영상 변경의 성능을 
평가하기 위하여 참조 소프트웨어인 VVS2.0.1 에서 공통 실험 
조건 CTC (Common Test Condition)을 참고하였다 [6]. 또한 
MF-CNN 모델은 별도의 재학습 없이 기존 사전학습 (Pre-
trained) 모델을 사용하였다. 또한, 실험을 위해 서로 다른 열 
다섯 개의 시점들이 3.675cm 간격으로 수평적으로 배열된 
IntelKermit 시퀀스와 스테레오 카메라 다섯 개가 호를 그리며 
20cm 간격으로 떨어져 있는 PoznanFencing 시퀀스를 
사용하였다. [7-8] 

실험은 두 가지 방식으로 진행하였다. 첫 째로는 동일한 
시간적 특성을 같는 서로 다른 시점의 영상들을 묶음으로 MF-
CNN 적용하여 공간적 품질 저하를 개선하였다. 둘 째로는 
동일한 공간적 특성을 갖는 한 시점의 연속된 영상들에 대해 
MF-CNN 적용하여 시간적 품질 저하를 개선하였다. 

첫 번째 실험 환경은 그림 3 와 같다. IntelKermit 의 경우 
열 다섯 개의 시점 중 여덟 개의 시점을 참조시점으로 
사용하였고, PoznanFencing 의 경우 열 개 중 다섯 개를 
참조시점으로 사용하였고, 가장 자리에 있는 마지막 시점의 
영상은 사용하지 않았다. 

 

 

그림 3 첫 번쨰 실험 환경 

 
두 번째 실험 환경을 그림 4 와 같다. 하나의 시퀀스에 대

해 전체 프레임 중 주기적으로 8 프레임마다 하나의 참조시점이 
존재하고, 그 사이의 일곱개의 중간시점이 존재한다.  

 
그림 4 두 번째 실험 환경 

 

첫 번째 실험 결과 기존 중간시점 영상 합성 방식 대비 
딥러닝 기반 시간적 특성이 동일한 묶음 조정 방법은 
평균적으로 약 0.34dB 의 성능 향상을 제공하였다. 그림 5 와 
6 은 첫 번째 실험의 결과로 IntelKermit 시퀀스와 
PoznanFencing 시퀀스의 VVS 대비 제안 알고리즘의 향상된 
PSNR 을 확인할 수 있다. 가로축은 그림 3 의 해당하는 
중간시점의 번호이며, 세로축은 증가한 PSNR 이다. 
IntelKermit 과 PoznanFencing 시퀀스는 MPEG 의 깊이영상 
예측 참조 소프트웨어인 DERS (Depth Estimation Reference 
Software)로 깊이 정보를 취득하였는데, CG 로 생성된 
영상들과 달리 자연영상인 관계로 그림 7 과 같이 깊이 정보의 
정확도가 상대적으로 정확하지 않다 [1]. 제안 알고리즘은 깊이 
정보의 부정확성에 의한 공간적인 방향으로의 합성 잡음을 
효과적으로 개선하는 것을 관찰할 수 있다.   

 

그림 5 IntelKermit 의 실험결과 

 

그림 6 PoznanFencing 의 실험결과 

 
그림 7 Poznan Fecing 시퀀스의  

색상영상(좌) 깊이영상(우) 
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두 번째 실험 결과 기존 중간시점 영상 합성 방식 대비 
딥러닝 기반 공간적 특성이 동일한 묶음 조정방법은 
평균적으로 0.81dB 의 성능 향상을 제공하였다. IntelKermit 
시퀀스의 300 프레임, PoznanFencing 시퀀스의 250 프레임 중 
주기적으로 8 장마다 프레임들이 MF-CNN 적용되어 화질이 
향상됨을 PSNR 로 확인할 수 있다. 그림 8 과 9 은 각 
시퀀스에 대한 두 번째 실험의 전체 결과 중 한 주기에 대한 
PSNR 향상을 확인할 수 있다. 

 

 

그림 8 IntelKermit 의 실험 결과 
 

 

그림 9 PoznanFencing 의 실험 결과 
 

5. 결론 
 

본 논문에서는 참조시점을 사용하여 합성된 중간시점의 
영상을 대상으로 묶음 조정 개념의 딥러닝을 적용하여 영상 간 
공간적 품질 차이를 낮추는 방법을 제안하였다. 제안 방법의 
실험 결과, 기존 방법보다 공간적으로 약 0.34dB, 시간적으로 
0.81dB 개선하였다. 중간시점과 참조시점을 묶음으로 조정하는 
데에 딥 러닝 기법을 적용한다는 점에 의의를 가진다. 향 후 
연구로는 MF-CNN 보다 우수한 딥 러닝 알고리즘을 개발하여 
화질을 개선하는 것이다. 
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