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요약
Fisheye 카메라로 촬영된 영상은 일반 영상보다 넓은 시야각을 갖는 장점으로 여러 분야에서 활용되고 있다. 그러나 fisheye

카메라로 촬영된 영상은 어안렌즈의 곡률로 인하여 영상의 중앙 부분은 팽창되고 외곽 부분은 축소되는 방사 왜곡이 발생하기
때문에 영상을 활용함에 있어서 어려움이 있다. 이러한 방사 왜곡을 보정하기 위하여 기존 영상처리 분야에서는 렌즈의 곡률을
수학적으로 계산하여 보정하기도 하지만 이는 각각의 렌즈마다 왜곡 파라미터를 추정해야 하기 때문에, 개별적인 GT (Ground
Truth) 영상이 필요하다는 제한 사항이 있다. 이에 본 논문에서는 렌즈의 종류마다 GT 영상을 필요로 하는 기존 기술의 제한
사항을 극복하기 위하여, fisheye 영상만을 입력으로 하여 왜곡계수를 계산하는 딥러닝 네트워크를 제안하고자 한다. 또한, 단일
왜곡계수를 왜곡모델로 활용함으로써 layer 수를 크게 줄일 수 있는 경량화 네트워크를 제안한다.

1. 서론

Fisheye 카메라로 촬영된 영상은 일반 영상보다 넓은 시야각의 영
상이라는 장점이 있으며, 현재 VR을 이용한 영상 통화, 게임 및 360
image slam, 어라운드 뷰 등에서 활용되고 있다. 그러나 fisheye 카메
라로 획득한 영상은 영상의 중앙 부분이 팽창되고 외곽 부분은 축소되어
보이는 방사 왜곡이 나타나기 때문에, 이를 보정 하지 않고 활용하기에
는 어려움이 있다.

상기와 같은 방사 왜곡을 보정하기 위하여 기존 영상처리 분야에서
는 렌즈의 곡률을 수학적으로 계산하거나 영상 속 사물의 형태 변화도를
통해서 영상의 왜곡을 보정하기도 하였다. 그러나 fisheye 카메라에 부
착된 렌즈는 종류마다 서로 다른 곡률을 가지고 있기 때문에 렌즈가 바
뀔 때마다 렌즈의 곡률을 수학적으로 계산하거나, fisheye 영상의 변화
도 추정을 위해서 많은 양의 GT (Ground Truth) 영상이 필요하다는
제한 사항이 있다.

기존 기술의 제한 사항을 극복하기 위하여 fisheye 영상만을 입력
영상으로 활용하여 왜곡 파라미터를 추정할 수 있는 딥러닝 네트워크를
제안하고자 하며, 딥러닝 네트워크를 통해서 왜곡 파라미터를 추정하는
선행 연구의 제한 사항들을 분석함으로써, 선행 기술의 제한 사항을 극
복할 수 있는 방법을 제안하고자 한다.

이에 본 논문의 2장에서는 fisheye 영상의 왜곡을 보정 하는 선행
연구를 분석하고자 하며, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 딥러닝 네트
워크인 FisheyeNet에 대하여 자세히 설명한다. 또한, 4장에서는 테스트
영상을 통해서 실험함으로써 본 논문에서 제안하는 기술의 효용성을 검
증하고자 한다. 이어지는 5장에서는 결론을 지으며 마무리한다.

2. 관련 연구

기존 왜곡 보정 방법에는 카메라 내부 파라미터를 활용하는 방법과,
영상 내 특징점(Keypoint)을 활용하는 방법이 있다[1,2,3]. 먼저, 카메라
내부 파라미터를 활용하는 방법은 렌즈의 곡률과 영상이 투사되는 평면
식을 통해서 왜곡모델을 계산하고 좌표 변환하여 왜곡을 보정하는 방법
이다. 따라서 카메라 내부 파라미터를 활용하는 방법으로 영상의 왜곡을
보정하기 위해서는 촬영하는 카메라의 구체적인 제원을 알아야 한다는
제한 사항이 존재한다.

다음으로 영상 내 특징점을 활용하는 방법은 이동, 회전, 확대 및 축
소 등의 변환 과정에도 동일한 지점으로 나타나는 강인한 지점을 활용하
는 방법으로, 체크보드와 같이 특수한 무늬에서 직접 특징점을 지정하는
방법[4]과 특징점 검출 알고리즘을 통해서 추정하는 방법으로 구분되지
만, 공통적으로 왜곡 영상과 GT 영상에서 동일한 지점의 특징점으로 변
환 관계식을 추정하여 왜곡을 보정 한다[5,6,7]. 이는 앞선 카메라 내부
파라미터를 활용하는 방법과 달리 카메라의 구체적인 제원이 필요 없다
는 장점이 있지만, 변환식은 매칭되는 점들의 평균적인 변환 관계이기
때문에 위치에 따라 왜곡 정도가 크게 다른 fisheye 영상을 보정하는 것
에는 효과적이지 못하다는 제한 사항이 있다.

최근에는 상기와 같은 제한 사항을 극복하기 위하여 딥러닝을 활용
한 영상의 왜곡 보정 연구가 진행되고 있다[8,9]. 그러나 해당 연구에서
는 입력 영상의 가장자리 부분을 잘라내어 CNN(Convolutional
Neural Network)으로 학습시키기 때문에 영상의 가장자리로 갈수록
강해지는 왜곡을 왜곡계수로 표현하는 것이 제한되며, 깊은 layer를 필
요로 하고 왜곡계수의 추정 정확도 또한 낮게 나타난다.
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그림 1. 왜곡 보정 딥러닝 네트워크 비교, 위: 사각형 영상 학습 네트워크. 아래: 원형 영상 학습 네트워크

이에 본 논문에서는 가장자리 부분을 제거하지 않은 원본 fisheye
영상을 입력 영상으로 하여 높은 왜곡계수 추정 정확도를 획득할 수 있
었다. 또한, 단일 왜곡모델을 활용하여 딥러닝 네트워크가 학습할 사항
을 단순화함으로써 적은 수의 layer로 구성된 경량화 딥러닝 네트워크를
구성하였고 이를 이어지는 3장에서 자세히 설명하고자 한다.

3. 제안 기술 설명

3.1 왜곡모델

Fisheye 영상에서 나타나는 왜곡은 방사 왜곡과 접선 왜곡으로 구
성된 왜곡모델로 표현할 수 있다. 방사 왜곡은 볼록렌즈의 굴절률로 인
해 렌즈 중심과의 거리 차이에 따라 왜곡 정도가 결정되는 왜곡이며, 접
선 왜곡은 카메라 제조과정에서 렌즈와 영상 센서가 수평을 이루지 못해
발생하는 왜곡이다. 위의 두 왜곡을 고려한 왜곡모델은 식 1과 같이 나
타낼 수 있다. 식 1의 우변에서 더하기 연산자 앞에 있는 다항식은 방사
왜곡을 나타내며, 더하기 연산자 뒤에 있는 다항식은 접선 왜곡을 나타
낸다.
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이때 fisheye 영상의 왜곡은 주로 방사 왜곡으로부터 발생 되며, 방
사 왜곡을 식 2에서 나타나는 바와 같이 이차항까지의 계산만으로 단일
매개 변수 왜곡모델을 구성함으로써[10], 딥러닝 네트워크의 학습 모델
을 단순화하였다.
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3.2 Dataset 구성

본 논문에서는 Place365 Dataset[11]을 이용하여 dataset을 구성
하였고, dataset의 size를 최소화하기 위해 RGB 영상을 흑백 영상으로
변환하였다. 또한, 딥러닝 네트워크를 훈련함에 있어서 어려운 점은 라
벨링 된 dataset를 구성하는 것이기에, 단일 방사 왜곡계수 k로 영상을
왜곡하여 200장의 valid set과 10,000장의 train set으로 dataset을 구
성하였다. 이때, 왜곡계수는 1부터 20까지 총 20개로 설정했다.

3.3 네트워크 구조

최근 딥러닝 네트워크를 통해 영상의 왜곡을 보정하는 연구가 제안
되고 있다. 하지만 대부분의 연구에서는 사각형 영상을 네트워크의 입력
으로 사용하여 왜곡계수를 추정한다는 제한 사항이 있다[8,9]. 왜냐하면
방사 왜곡은 볼록렌즈의 굴절률에 의한 것으로, 왜곡의 정도가 중심에서
멀어질수록 강하게 나타나는데, 이를 네트워크에 학습시키기 위해 사각
형 영상으로 크롭(crop) 하여 넣으면 강하게 왜곡된 영상의 외곽 부분이
손실되어 네트워크가 학습하는데 어려움이 발생하기 때문이다.

따라서 본 논문에서는 네트워크의 입력으로 크롭하지 않은 원형
fisheye 영상을 사용하는 FisheyeNet을 제안한다. 그림 1은 본 논문에
서 제안하는 FisheyeNet(아래)과, VGGNet[12]을 기반으로 하여 사각
형 영상을 입력으로 사용하는 본 논문의 비교 네트워크로 설계한
SquareNet(위)의 구조이다. FisheyeNet은 크롭하지 않은 원형
fisheye 영상을 입력으로 사용하여 크롭된 영상을 입력으로 하는
SquareNet에 비해 경량화된 네트워크 구조를 가질 수 있다.
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(a) 원본               (b) 1 parameter () (c) 2 parameters (, ) (d) 3 parameters (, , )

그림 2. 복원에 사용된 parameter의 수에 따라 복원된 fisheye 영상 (수식 (1) 계수)

(a)                                      (b) (c)

(d) (e) (f)

그림 3. 원본 fisheye 영상(a)(b)(c) FisheyeNet을 이용하여 왜곡 보정 한 fisheye 영상(d)(e)(f)

4. 실험 결과

4.1 왜곡모델에 의한 성능 비교

본 논문에서 제안하는 FisheyeNet은 네트워크가 추론할 계수를 최
소화하기 위해 단일 왜곡 매개 변수를 이용한 왜곡모델을 사용하였다.
따라서 단일 왜곡계수 모델의 성능을 확인하기 위해 다항의 왜곡계수를
사용한 모델과 비교 실험을 진행한다. 이때 실험환경은 Google Colab
으로 실험하였다.

그림 2의 (a)에 나타나는 원본 영상을 k1, k2, k3 3개의 파라미터로
왜곡시킨 뒤, 각각 1, 2, 3개의 파라미터로 복원하였다. 각각의 결과 영
상은 그림 2의 (b), (c) 그리고 (d)로 나타난다. 이때, 복원된 각각의 영상
에 대해 원본 영상과의 PSNR, SSIM을 측정한 결과는 표 1과 같이 나타
났으며, 복원된 파라미터 수에 따른 PSNR과 SSIM의 차이가 크지 않기
때문에 단일 왜곡계수만으로도 fisheye 영상의 왜곡을 보정 할 수 있다

는 것을 확인할 수 있다.

PSNR SSIM
1 parameter 14.50843 0.305251
2 parameter 14.94706 0.284549
3 parameter 14.0249 0.256657

표 1. Parameter의 수에 따른 PSNR, SSIM

4.2 네트워크 성능 비교

본 논문에서 제안하는 FisheyeNet으로 fisheye 영상을 왜곡 보정
한 결과는 그림 3과 같이 나타난다. 또한, VGGNet 기반의 SquareNet
과 fisheye 영상에 특화된 FisheyeNet의 성능을 비교하기 위해 각 네트
워크의 train time과 valid time, valid accuracy를 측정하여 표 2에
서 비교해 보았다. 이때 두 네트워크 모두 256x256 흑백 영상 10,000장
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을 이용하여 학습하였다. 원형 영상을 네트워크의 학습 데이터로 사용한
결과 FisheyeNet은 사각형 영상을 사용한 SquareNet에 비하여 layer
를 줄일 수 있었다. layer의 수를 최소화한 결과로 FisheyeNet이 train
time과 valid time에서 모두 SquareNet에 비해 좋은 성능을 보였으며,
valid accuracy 또한 98%로 FisheyeNet이 높게 나타났다.

Train time Valid time Valid accuracy
SquareNet 658.12(sec) 10.32(sec) 80%
FisheyeNet 224.555(sec) 4.91(sec) 98%

표 2. 네트워크의 train time, valid time, valid accuracy 비교

5. 결론

방사 왜곡 보정엔 앞에서 기술한 바와 같이 다양한 방법들이 있다.
하지만 기존에 왜곡을 보정하는 방법들은 결국 다양한 시점에서 얻은 영
상을 통해서 캘리브레이션을 해야 하거나, 영상에 사용자가 사전 처리
작업으로 특징점을 일일이 설정해야 한다는 제한 사항이 있다.

이와 같은 제한 사항으로 인해 최근엔 딥러닝을 활용한 왜곡 보정
연구가 활발하게 이뤄지고 있다. 하지만 해당 연구들은 네트워크의 입력
을 원본 fisheye 영상이 아닌 크롭된 일부만을 사용한다. 이는 영상의
가장자리에 갈수록 강해지는 방사 왜곡의 특성을 온전히 반영하지 않게
되고 결국 방사 왜곡 추정 시 어려움이 생기게 된다.

이를 개선하기 위해서 본 논문에서 제시하는 FisheyeNet에서는 크
롭하지 않은 원형 fisheye 영상을 네트워크의 입력으로 사용한다. 이를
통해 입력 영상의 가장자리를 최대한 살려 가장자리로 갈수록 지수적으
로 커지는 방사 왜곡의 영향을 최대한 보존할 수 있다. 또한, 단일 왜곡
계수를 활용함으로써 layer를 줄이더라도 높은 valid accuracy를 획득
하였으며, train, valid time을 65.88% 단축할 수 있었다.

본 논문을 바탕으로 아래와 같은 후속 연구를 제안할 수 있다. [13]
에서는 두 개의 어안렌즈를 이용하여 얻은 영상을 스티칭하여 360
FOV 영상을 만들었다. 이때, 본 논문에서 제안하는 FisheyeNet을
이용한다면 ground truth가 없는 원형 fisheye 영상을 왜곡 보정
한 후 스티칭 하여 왜곡이 없는 360 FOV 영상을 얻을 수 있을 것이
다.
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