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요 약 

본 논문에서는 초다시점 (Super Multi-view) 영상 합성을 위

한 영상 기반의 온라인 삼차원 복원 기술들을 소개한다. 복원

의 정확성을 높이고자 하는 방법은 크게 두 부류로 나뉜다. 먼

저 재투영 오차를 비용 함수(Cost function)으로 정의하고, 이

를 Bundle Adjustment로부터 최적화를 수행하는 방법과 카

메라의 위치와 삼차원 복원 결과에 대해 확률적인 분포를 정의

하고 이를 순차적으로 추정하는 확률적인 필터링(Stochastic 

filtering)에 기반한 방법이 존재한다. 본 논문에서는 두 방법의 

장단점을 분석하고, 이로부터 새로운 확률적 필터링에 기반한 

3차원 복원 및 카메라 위치 추정 방법을 제안한다. 이로부터 대

공간 환경에 적용하여 성능을 검증한다.

Ⅰ. 서 론 

삼차원 복원은 방송 컨텐츠(Contents)제작에서 부터 문화

재 복원[1]과 지능형 로봇 주행 기술[2] 까지 다양한 응용분야

의 핵심 기술이 된다. 그림 1은 삼차원 복원 기술을 기반으로 

가상의 시점 영상을 합성하는 예를 보여주고 있다. 이를 위해

서 먼저 <그림 1(a)>와 같은 입력 영상들로부터 카메라의 상대

적인 움직임을 추정하고, <그림 1(b)>와 같이 장면에 대한 삼

차원을 복원한다. 복원된 삼차원 결과를 임의의 시점으로 재

투영 (Re-projection)함으로써 <그림 1(c)>와 같이 가상의 시

점에 대한 영상을 합성하고, 후처리 (Post-processing)기술

을 이용하여 <그림 1(d)>와 같이 가상 시점 영상을 생성한다. 

삼차원 복원 기술은 영상들로부터 영상들 사이의 상대적인 카

메라 자세를 계산하고, 이로부터 영상간 대응점들을 삼각측량 

(Triangulation)을 적용하여 삼차원의 위치를 계산하게 된다. 

하지만 일반적인 삼차원 복원 방법은 대용량의 영상들로부터 

오프라인으로 삼차원을 복원하는 기술[3]로 실시간 방송 기술 

또는 로봇 주행 기술에 적용하는 것이 어렵다. 또한 다중 카메

라 시스템으로부터 획득한 영상들로 삼차원을 복원하는 문제는 

데이터 획득이 용이하지 않기 때문에 최근 단일 카메라 기반의 

삼차원 복원 기술들이 많이 연구되고 있다. 단일 카메라로부터 

획득한 영상 시퀀스를 이용한 삼차원을 복원 할 경우 시간이 지

날수록 오차가 누적되는 경향이 있기 때문에 전체 삼차원 복원 

결과의 정확도가 저하된다. 

이 문제를 해결하기 위해서 컴퓨터 비전 분야에서는 Bundle 

Adjustment[4]와 같은 카메라의 위치들과 삼차원 복원 결과를 

최적화 하는 기술들이 개발되었고, 이를 실시간에 적용하기 위

해서 Local Bundle Adjustment(LBA) 기법들이 제안되었다

[5]. Klein과 Murray는 최적화된 실시간 처리를 위해서 카메

라의 위치를 계산하는 부분과 삼차원을 복원하는 부분을 서로 

다른 쓰레드(thread)로 구현함으로써 문제를 해결하였고, 복

원 기술로부터 증강현실(Augmented Reality)에 적용하였다

[6]. 로보틱스 분야에서는 삼차원 복원 문제를 해결하기 위해

서 카메라의 위치와 삼차원 복원에 대한 확률적인 모델을 정의

하고 이로부터 재귀적으로(Recursively) 확률분포를 추정하는 

필터링 방법들이 제안되었다. 예를 들면, Davison은 단일 카메

라를 이용하여 카메라의 위치를 삼차원 랜드마크(Landmark)

초다시점 영상 합성을 위한 온라인 삼차원 복원 기술

그림 1. 삼차원 복원을 이용한 다시점 영상 합성 기술

(a) 입력영상

(c) 임의시점 생성

(b) 삼차원 복원

(d) 후처리
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의 위치에 대한 가우시안 (Gaussian) 분포를 추정할 수 있는 

Exteneded Kalman Filter(EKF)를 설계하였다[7]. [8][9]에서

는 카메라의 위치와 랜드마크 (Landmark)들의 위치에 대한 분

포를 분리해서 추정할 수 있는 새로운 필터링 기법에 대해 제안

하였다. 이는 Rao-Blackwellized particle filter (RBPF)에 기

반한 방법으로 카메라의 경로에 대한 변수들을 입자(particle)

들로 표현하여 추정하고, 나머지 랜드마크들의 위치들은 가우

시안 분포를 가정하고 Kalman Filter로부터 계산하였다. Kim 

et al. [10]은 비선형 관계식으로부터 야기 되는 오차를 해결

하기 위해서 Unscented Kalman Filter를 이용한 Unscented 

FastSLAM 알고리즘을 제안하였다. 

<그림 2>는 대표적으로 최적화 기법을 이용한 카메라의 위

치 추정 방식[5]과 확률적인 필터링 기법을 이용한 카메라

의 위치 추정[9] 결과를 보여준다. 정량적인 결과 비교를 위

해서 GPS (Global positioning system)로 부터 획득한 좌표

들로부터 검증하였다. <그림 2(a)>의 경우 카메라 영상들간

의 대응점을 계산하고 이로부터 상대적인 카메라의 움직임

을 추정하는 3-point 알고리즘[11]을 채택하였고, 특정 키프

레임 (keyframe)이 지정되었을 경우 카메라의 위치들과 삼차

원 랜드마크들의 좌표들을 Bundle Adjustment로부터 최적

화하는 방식으로 결과를 획득하였다. <그림 2(b)>의 경우 카

메라의 위치와 랜드마크들의 위치에 대한 확률분포들을 Rao-

Blackwellized Particle Filter[9]를 이용하여 계산한 결과이다. 

<그림 2>의 실험결과는 확률적인 필터링에 기반한 방법이 최

적화 기반의 방법과 비교하여 정확성이 떨어지는 것을 확인할 

수 있다. 그러므로 본 논문에서는 확률적인 필터링 방법에 대한 

오차 생성의 근본적인 원인 분석과 더불어 성능을 높이는 방법

들을 제안한다.

Ⅱ. 확률적인 필터링과 한계점

확률적인 필터링을 이용한 삼차원 복원 및 카메라의 자세 추

정 기술은 아래와 같은 확률 분포를 추정하는 문제와 동일하다.

                                                     (1)

여기서 는 현재 카메라의 위치와 삼차원 랜드마크들의 위치

를 포함하는 변수(variable)을 나타낸다. 그리고 는 현재까지 

획득한 센서의 데이터를 의미하고, 는 카메라의 이동거리를 

예측하게 하는 GPS, IMU 센서 값 또는 등속도 모델 (Constant 

velocity model)등이 될 수 있다. 

Eq. (1)을 순차적으로 계산하기 위해서 베이시안(Bayesian) 

형태에 의해 Eq. (2)와 같은 두 개의 식으로 표현이 가능하다. 

이는 먼저 현재 카메라의 위치에 대한 예측 분포 (Predictive 

distribution)을 계산하고, 센서 데이터를 이용하여 예측 분포

를 새롭게 갱신하는 형태를 가진다.

Prediction: 

Update:     (2)

Eq. (2) 에 포함된 두 확률 분포, , 

는 Eq. (3)과 같이 카메라의 모션 모델 (motion model)과 카메

라의 관측 모델(measurement model)로부터 정의된다.

                                               (3)

여기서 와 는 모션 모델과 관측 모델의 불확실성을 나타

내는 변수(variable)이다. 불확실성에 대한 확률분포를 표현

그림 2. 최적화 기법과 확률적인 필터링 기법을 이용한 카메라 위치  

추정 결과 비교

(a) Local Bundle Adjustment(LBA) 기반의 카메라 위치 추정 방식 결과

(b) Rao-Blackwellized Particle Filter (RBPF)기반의 카메라 위치 추정 	

방식 결과
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하기 위해서 일반적으로 가우시안(Gaussian) 분포를 가정하

는 Kalman Filter[7]기반의 방법들과 입자들로 임의의 분포를 

표현하는 입자 필터 기반의 방법[9]으로 대표될 수 있다. 하지

만 가우시안 분포를 가정함으로써 필연적으로 오차를 발생시킨

다. 입자로 표현할 경우 모든 경우에 대한 확률이 아닌 샘플링

(Sampling)된 변수에 대한 확률만을 정의할 수 있기 때문에 입

자들을 어떻게 생성하느냐에 따라서 그 성능을 좌우하게 된다. 

확률적인 필터링의 경우 Eq.(2)에서와 같이 먼저 예측

(Prediction) 단계에서는 현재 상태 변수 에 대한 확률분포를 

예측하게 되고, 현재 센서 데이터 로부터 예측된 확률 분포를 

갱신하게 된다. 이때 예측단계에서는 현재 상태 변수에 대한 불

확실성이 증가하게 되고 갱신 단계는 증가된 불확실성을 감소

시키게 된다. 하지만 이때 증가된 양만큼 항상 감소하지 않기 

때문에 시간이 지날수록 불확실성은 증가되어 나중에는 필터가 

발산(Divergence)하는 경우가 발생한다. 이는 일반적으로 다양

한 문제로 인하여 갱신이 제대로 이루어지지 않을 경우 주로 발

생을 한다. 이를 필터의 일관성(Consistency)문제라 한다.

Ⅲ. 제안된 확률적 필터링 기술 

위에서 언급했던 확률적 필터링을 설계할 때 필요한 모션 

모델을 정의하기 위해서 우리는 카메라 기반의 움직임 추정

(Motion Estimation) 방법[12]과 RANSAC[13] 방법을 결합한 

입자 생성 방법론을 제안한다. 이는 카메라의 위치 추정을 위한 

3-point알고리즘[11]에서 임의의 3점의 삼차원 좌표와 그에 해

당하는 영상의 특징점(feature)을 선택하고, 이로부터 하나의 

상대적인 위치관계를 계산할 수 있다. 이 계산된 위치관계를 하

나의 입자로 정의하고, 가중치는 대응점 중 계산된 카메라 위치

에 대해 삼차원 좌표를 재투영 하였을 경우 영상 좌표와의 거리

가 작다고 판단되는 대응점의 수로 정의한다. 그러므로 Eq. (4)

와 같이 모션 모델에 대한 확률 분포를 정의할 수 있다.

  
(4)

여기서 는 RANSAC에서 획득한 하나의 카메라 움직임 추

정 결과값으로 가중치는 추정된 모션 값이 가지는 인라이어

(Inlier) 수 에 비례한다. 여기서 는 전체 대

응점 수를 나타낸다.

<그림 3>은 제안된 방법으로 입자들을 생성한 결과를 보여

준다. 사용자가 미리 정해둔 파라미터(parameter)가 필요 없

이 자동으로 영상으로부터 움직임에 대한 확률분포를 적응적

(Adaptive)으로 계산할 수 있다. 

필터의 일관성을 향상시키기 위해서 불확실성을 증가시키는 

예측단계를 줄이고, 불확실성을 감소시키는 갱신단계의 횟수를 

증가시키는 것이 필요하다. 이를 위해서 일반적으로 키프레임 

(keyframe)기반의 카메라 움직임 추정 및 삼차원 복원 기술들

이 소개되었다[5][6]. 그러므로 본 논문에서는 <그림 4>와 같이 

키프레임 기반의 확률적인 필터링 방법을 제안한다. 이를 위해

서 Eq. (5)와 같은 키프레임의 카메라 경로 와 삼차원 복원

을 위한 랜드마크의 위치들 에 대한 확률 분포를 계산한다.

 (5)

Rao-Blackwellized particle filtering기법을 채용함으로써, 

와 에 대한 동시 확률 분포를 추정하는 문제를 카메라의 

경로를 추정하는 문제와 삼차원을 복원하는 문제로 나누어 독그림 3. RANSAC 기반의 샘플 생성 방법론

(a) 입력 영상

(b) 이동 변이 (c) 이동 각도

그림 4. 제안된 키프레임 기반의 카메라 경로 추정 방법의 생태 변이도
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립적으로 해결할 수 있기 때문에 문제의 복잡도를 줄일 수 있

다. Eq. (5)에서 확률분포 는 현재 프레임이 키

프레임으로 지정이 되었을 경우에만 생성되는 변수로 키프레임

에서만 예측을 수행하기 때문에 예측의 횟수를 줄일 수 있다. 

갱신 횟수를 높이기 위해서 현재 프레임이 키프레임이 아닐 경

우에도 영상으로부터 키프레임의 위치들을 추정할 수 있는 방

법이 필요하다. 이를 위해서 이전 키프레임에서 현재 프레임 사

이의 상대적인 위치 를 잠재 변수 (Latent variable)로 정의를 

하고, 키프레임 카메라 위치를 현재의 관측치 로부터 Eq. (6)

과 같이 새롭게 추정한다.

                 (6)

Eq. (6)에서 동시 분포 (joint distribution)은 Bayes’theorem

에 의해 아래와 같이 정의 될 수 있다.

                   (7)

여 기 서  는  가 능 성  분 포 ( l i k e l i h o o d 

distribution)를 나타내고, 는 <그림 3>과 같이 

RANSAC으로부터 획득한 입자들로 분포를 표현할 수 있다. 

가능성 분포는 현재 카메라의 위치에서 랜드마크들을 투영하

여 현재 관측치와 얼마나 유사한 위치에 있는가를 검사함으로

써 Eq. (8)과 같이 계산이 가능하다. 

                     (8)

여기서 

는 이전 키프레임의 위치와 현재 프레임의 상대적

인 위치의 조합으로 계산한 현재 카메라의 위치를 나타낸다. 

는 재투영 함수를 나타내고, 는 Eq. (10)에서 계산된 랜드

마크들의 불확실성을 나타낸다. 

Eq. (5)에서 삼차원 랜드마크에 대한 확률 분포는 카메라의 

경로가 주어졌을 경우 각 랜드마크마다 서로 독립이라는 사실

이 성립함으로 전체 랜드마크들의 삼차원을 추정하는 문제를 

Eq. (9)과 같이 각 랜드마크마다 독립적으로 위치를 추정하는 

문제로 바꿀 수 있다. 

             
(9)

<그림 5>와 같이 주어진 카메라의 위치와 영상 사이의 대응점

들을 이용하여 다시 삼각측량(Triangulation)을 수행하고 위치

에 대한 분포, 를 갱신한다. 그리고 각 랜

드마크 마다의 불확실성을 계산하기 위해서 마지막 키프레임으

로 재투영하고 관측치 사이의 거리를 아래와 같이 계산한다.

                                            (10)

Ⅳ. 실험 결과

삼차원 복원 및 카메라 위치 추정에 대한 실험을 위해서 <그

림 6>과 같이 실외환경에서 Hand-Held 스테레오 카메라로부

터 총 10667 영상을 약 400m 거리에서 획득하였다. 

이중에 325개의 영상을 키프레임으로 지정하였고, 110076개

의 랜드마크의 위치를 계산하였다. 제안된 알고리즘은 C++로 

구현되었고, 2.4GHz CPU에서 약 10 프레임을 처리할 수 있다. 

<그림 7(a)>는 카메라를 이용한 움직임 추정 방법[12]에 기반한 

삼차원 복원 결과를 보여준다 <그림 7(b)>와 (c)는 제안된 필터

그림 5. 삼차원 복원을 위한 랜드마크 추정 방법

그림 6. 실외환경에서 획득한 테이스 영상
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링 방법에 기반한 카메라 위치 추정 및 삼차원 복원 결과를 보

여준다. 본 결과에서 보여주듯 제안된 확률적인 필터링 방법은 

<그림 7(a)>에서 보여준 것처럼 시간이 지나면서 오차가 누적

되는 현상을 방지하여 정확한 삼차원을 복원할 수 있음을 보여

준다. 제안된 방법의 성능을 검증하기 위해서 카메라의 위치 추

정 결과를 Local Bundle Adjustment(LBA) 기반의 방법[9]과 

비교하였다. 

<그림 8>은 제안된 방법과 LBA의 결과를 비교해서 보여준다. 

LBA의 경우 Levenberg-Marquardt (LM)을 반복하여 최적화

를 하는데 <그림 8(a)>의 경우 15번의 LM을 수행한 결과로 제

안된 방법과의 처리속도가 유사하다. <그림 8(b)>의 경우 40번

의 LM을 수행한 결과로써 이 경우는 제안된 필터링 방법과 유

사한 성능을 보이는 반면 많은 계산량이 요구된다. 즉 LM의 반

복횟수가 증가할수록 LBA 결과는 제안된 방법으로 획득한 결

과와 유사하다는 것을 확인할 수 있다. Bundle Adjustment 기

반의 방법과 다르게 제안된 필터링 방법은 현재 센서 데이터 만

을 사용하여 정확성과 더불어 계산의 효율성을 보장할 수 있다. 

뿐만 아니라 입자 필터링 (Particle filtering)기반의 방법의 경

우 Open Multi-Processing(OpenMP)로 프로그래밍으로 구현

이 용이하다.

<표 1>은 제안된 방법을 구현하였을 때 처리 속도를 보여 주

고 있다. 영상의 화소수가 320x240일 때 카메라의 위치를 추정

하는 방법의 경우 27ms 정도가 소요되고, 확률적 필터링 방법

은 76ms 가 소요된다.그림 7. 카메라 위치 추정 및 삼차원 복원 결과

(a) Visual Odometry기반의 카메라 위치 추정 및 삼차원 복원 결과

(b) 제안된 확률적 필터링을 이용한 카메라 위치 추정 및 삼차원 복원 결과

(c) 제안된 방법론의 삼차원 시점 뷰

그림 8. 다른 횟수의 LM기반의 LBA와 제안된 필터링 방법의 성능 비교 

(빨강: LBA기반의 카메라 위치 추정,  

파랑: 제안된 방법으로 획득한 카메라의 위치 추정)

(a) 15번의 LM으로 최적화를 수행 결과

(b) 40번의 LM으로 최적화를 수행한 결과
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표 1. 제안된 방법의 평균 처리 시간

기능 처리속도 (ms)

카메라 위치 추정 27

확률적 필터링 76

전체 103

그러므로 제안된 방법론은 초당 약 10프레임의 영상을 처리할 

수 있다. 

<그림 9>는 <그림 2>에서 보여준 결과에서 제안된 필터링 방

법을 사용했을 때 얻어진 결과를 추가하여 비교한다. 제안된 방

법은 기존의 확률적 필터링 방법에 비해 우수한 결과를 보이며, 

최적화 기법인 Local Bundle Adjustment 기반의 방법 대비 

우수한 결과를 보임을 확인할 수 있다. 기존의 state-of-the-

art 필터링 방법인 RBPF 방식 보다 우수한 결과를 보이는 이유

는 필터링의 근본적인 문제인 확률 모델링과 필터의 일관성을 

유지하도록 하였기 때문이다. 

획득한 모든 데이터를 이용하여 오프라인에서 카메라의 경

로를 추정하고 삼차원을 복원하는 전역 (Global) Bundle 

Adjustment 방법론[3]은 오차의 누적을 줄이는 가장 좋은 방

법론이다. 하지만 이 방법은 온라인으로 처리를 해야 하는 로봇 

주행 기술 및 실시간 방송용 컨텐츠 제작 기술등과 많은 응용 

분야에 적용이 불가능하다. 하지만 제안된 방법은 우수한 성능

을 보일 뿐만 아니라 온라인으로 처리를 할 수 있는 장점이 있

기 때문에 위에서 언급했던 다양한 응용분야에 적용이 가능하

다. 그리고 제안된 필터링 방법의 경우 기존의 확률적 필터링의 

근본적인 문제를 해결할 수 있음을 보였다.

<그림 10>은 대전 어은동 부근의 실외 환경에서 획득한 영상

으로 삼차원 복원한 결과를 보여준다. 카메라가 이동한 거리는 

대략 400m 정도 이고 이때 획득한 영상 4500장으로부터 카메

라의 위치를 추정하고 주변환경에 대한 삼차원을 복원한 결과

를 보여주고 있다. 조밀한(dense) 삼차원 복원을 위해서 카메라

의 위치와 영상을 이용하여 CMVS[14]를 통하여 렌더링을 수행

하였다.

V. 결 론

본 논문에서는 초다시점 영상 생성 및 합성을 위한 온라인 

삼차원 복원 기술에 대해 소개하였다. 기존의 방법은 영상으

로부터 카메라의 점진적 (Incremental)위치 변화를 추정하는 

방법과 이 때 발생하는 오차를 줄이기 위해서 최적화 기법인 

Bundle Adjustment를 채용하였다. 하지만 대공간 환경에서

는 오차가 발생하면 누적이 되기 때문에 최적화 기반의 기술들

그림 10. 어은동 데이터셋을 이용한 삼차원 복원

(a) 입력 영상들

(b) 삼차원 복원 결과

그림 9. Karlsruhe 데이터셋을 이용한 성능 비교
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은 근본적인 해결책일 수 없다. 이에 반해 카메라의 위치와 주

변 3차원 지도에 대한 확률 분포를 추정하는 확률적 필터링 방

법은 카메라의 움직임 모델과 센서의 관측치 모델을 어떻게 정

의하느냐에 따라 그 성능이 좌우되고, 확률 분포의 불확실성

(Uncertainty)이 점차 증가하여 필터가 발산하는 필터의 일관

성 문제가 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해서 제안된 확률적 

필터링 방법은 영상으로부터 상대적인 움직임 분포를 추정함으

로써 카메라의 움직임 모델을 영상을 이용하여 적응적으로 정

의할 수 있기 때문에 정확한 확률 모델링이 가능하다. 센서의 

데이터 없이 현재 상태를 예측함으로써 불확실성이 증가하는 

원인이 되고, 센서 데이터를 이용하여 예측된 분포를 갱신함으

로써 불확실성이 감소하게 된다. 제안된 키프레임 (keyframe) 

기반의 방법론은 예측단계를 획기적으로 감소시키고, 갱신단계

는 기존의 순차적 방법과 같은 횟수를 유지하기 때문에 기존 방

법 대비 필터의 일관성이 향상되는 장점을 가지고 있다. 제안된 

방법론의 정확성은 대공간에서 위치 추정의 오차율을 계산함으

로써 측정하였고, 현재 state-of-the-art의 최적화 기반 방법

론인 지역 Bundle Adjustment보다 우수한 성능을 보이며, 기

존 확률적 필터링 보다 우수한 정확성을 보인다.
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