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2차원 객체 영상의 3차원 모델링을 위한 손실 특징점 보정 
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요  약 

다수의 2차원 객체 영상으로부터 3차원 형상을 복원하는 방법은 컴퓨터 비젼 분야에서 널리 연구되고 있다. 복원

된  3차원 형상의 정확도 개선을 위해서는 잡음 영향을 줄이거나 영상 프레임 수를 확보하는 것이 무엇보다 중요하

다. 그렇지만 특징점 추정 시 잡음은 잠재적으로 내포되고, 관측행렬을 구성하는 영상 프레임 수는 특징점 추적 실패, 
장애요소 또는 낮은 해상력  등에 의해 일반적으로 감소하게 된다. 그래서 잠음 환경 하에 손실된 특징점을 보다 정확

히 보정하여 사용 가능한 영상 프레임 수를 확보하는 것이 필수적이다. 따라서 우리는 잡음 분포 하에서 기하학적 특

성을 이용해 손실 특징점의 오차 거리와 방향을 직접 제어할 수 있는 분석적 접근방법을 제안한다. 제안한 방법의 우

수성은 합성과 실제 객체에 대한 실험 결과를 통해서 검증한다.

ABSTRACT 

How to recover from the multiple 2D images into 3D object has been widely studied in the field of computer vision. 
In order to improve the accuracy of the recovered 3D shape, it is more important that noise must be minimized and the 
number of image frames must be guaranteed. However, potential noise is implied when tracking feature points. And 
the number of image frames which is consisted of an observation matrix usually decrease because of tracking failure, 
occlusions, or low image resolution, and so on. Therefore, it is obviously essential that the number of image frames 
must be secured by recovering the missing feature points under noise. Thus, we propose the analytic approach which 
can control directly the error distance and orientation of missing feature point by the geometrical properties under noise 
distribution. The superiority of proposed method is demonstrated through experimental results for synthetic and real 
object.

키워드 : 손실된 특징점, 기하학적 접근, SVD 행렬 인수분해, 3차원 복원

Key word : missing feature points, geometrical approach, SVD factorization, 3D reconstruction
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Ⅰ. 서 론

여러 장의 2차원 영상을 3차원 형상과 카메라의 위치

정보로 복원 하는 방법은 컴퓨터 비젼 분야에서 널리 

연구되고 있다. 이러한 3차원 형상을 복원하는 과정은 

먼저 원근 또는 정사 카메라로 촬영된 2차원 영상 간의 

공통적인 특징점을 추적하는 것으로부터 시작된다. 그
리고 추적된 특징점의 위치는 2차원 영상 좌표인 관측

행렬로 변환되고, 마지막으로 그 관측행렬은 Singular 
Value Decomposition(SVD) 행렬인수분해 기법으로 3
차원 형상정보와 카메라 위치정보로 각각 복원된다. 만
약 2차원 영상으로부터 특징점을 정확히 추적할 수 있

다면 3차원 형상은 SVD 행렬인수분해를 통해서 간단

히 복원해 낼 수 있다.  그렇지만 실제 특징점은 낮은 해

상도나 어떤 장애 요소들로 인해 추적된 결과가 잡음을 

포함하거나 추적 자체를 실패하는 경우가 종종 발생된

다. 이러한 이유로 관측 행렬에 대한 SVD의 계산적 제

약으로 인해 3차원 형상 복원의 정확성에 한계[1, 2]가 

발생한다. 본 논문은 이러한 문제를 해결하기 위해 잡

음 환경에서 손실된 특징점을 보정하는 방법에 대해서 

다룰 것이다. 
Tomasi[3]는 관측 행렬에서 손실된 특징점이 없는 

요소만을 이용해 서브 행렬을 구성한 후 SVD 행렬인수

분해를 토대로 행이나 열을 점차적으로 확장해 나가면

서 손실된 특징점을 보정하였다. 이 방법은 경험적 접

근 방법으로서 최대의 서브 행렬을 찾아야 하는 문제가 

있다. Jacobs방법[4]은 Linear fitting(LF) 방법을 이용해 

손실된 특징점을 다루고 있지만, 잡음이 많은 상황에서

는 만족할만한 결과를 얻을 수 없다. Guerreiro[5]는 

Expectation-Maximization(EM)과 Two-Steop(TS)의 반

복 처리 방법을 제안하였다. 이 방법은 적은 반복 횟수

로 최적의 추정 결과를 얻을 수 있지만, 영상 시퀀스가 

적을 경우는 오히려 손실된 특징점을 보정하기 어려운 

문제가 있다. Shum[6]은 랜덤 행렬로부터 손실된 특징

점을 간접적으로 구성하는 방법을 제안했지만, 때때로 

로컬 해로 수렴해버리는 경향이 있다. Soatto[7]와 

McLauchlan[8] 방법은 필터링을 이용한 접근을 제안하

였다. 이 방법 역시 손실된 특징점 영향으로 로컬 해로 

수렴해버리는 경향이 있다. Hartley[9]는 Levenberg- 
Marquardt 방식을 기반으로 원근투영 3차원 복원 시스

템을 제안했지만 초기값을 정확하게 설정해야 하는 제

약 조건이 있다. 위에서 언급한 방법들은 손실된 특징

점을 보정하는 알고리즘이지만, 잡음에 취약한 통계학

적 접근방법이나 선형적 접근방법에 대해서 언급하고 

있다. 따라서 본 연구는 잡음에 강인한 3차원 복원에 기

여하기 위해 잡음 환경에서 손실된 특징점을 보정할 수 

있는 기하학적 접근방법을 제안한다. 본 논문의 구성은 

2장에서 2차원 영상과 오차공간 사이의 기하학적 특성

을 분석하고 3장에서는 잡음 환경에서 기하학적 특성을 

이용한 손실 특징점 보정 알고리즘을 소개한다. 관측행

렬의 구성 안에 대해서는 4장에서 언급하고, 5장에서는 

제안된 알고리즘을 평가하고 6장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 기하학적 특성 분석

복원된 3차원 형상은 원래 정보(ground truth)를 모르

기 때문에 복원 결과를 정확히 평가하기 어렵다. 또한 2
차원 영상으로부터 추적된 다수의 특징점 중에서 잡음

이 한 개의 특징점에 포함되어도 복원된 3차원 형상의 

모든 요소에는 섭동이 발생된다. 
이 장에서는 Koh[10]에 의해 전개된 2차원 영상의 

형상과 복원된 3차원 형상 간의 섭동 요소를 분석할 수 

있는 오차공간을 설명하고, 이를 매개체로 하여 2차원 

영상의 특징점에 포함된 잡음과 복원된 3차원 형상 오

차 사이의 기하학적인 관계를 확인한다. 이를 기반으로 

손실된 특징점을 복원하는데 응용할 것이다.   

2.1. 오차 공간의 정의[10]

2차원 영상의 특징점과 복원된 3차원 공간의 특징점 

간의 상관관계를 기하학적으로 해석하기 위해서 오차

공간을 정의한다. 

2.1.1. 2차원 영상에서 손실 특징점

2차원 영상평면 상에서 손실된 특징점()은 원래  

특징점( ) 위치에 대한 정보가 없기 때문에 근사적으

로 특정 오차( ∆ )을 포함하도록 표현할 수 있다. 

손실 특징점 보정을 위해서 우선 근사적 특징점() 이

웃에 3점 바이어스( )와 래퍼런스 원형패턴()

을 각각 추가한다.  3점 바이어서는 섭동의 특성을 분석

하기 위한 오차공간의 기준점으로 이용되고, 래퍼런스 
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원형패턴은 오차의 크기와 방향을 추정하는 경로로 이

용된다. 그림 1은 2차원 영상 평면에서 근사적 손실 특

징점, 3점 바이어스, 래퍼런스 원형패턴을 나타낸다. 여
기서 는 2차원 영상 평면에서 로 구성된 원형패턴

이고, 는 과 로 구성된 원형패턴의 백터이다.  

Fig. 1 Parameter distribution on 2D image

2.1.2. 복원된 3차원 공간에서의 섭동

2차원 영상의 손실 특징점(), 3점 바이어스

( ) 그리고 래퍼런스 원형패턴()은 그림 2와 같

이 3차원 공간 상에서 
 , (




), 그리고 
로 

각각 복원된다. 여기서 기호(*)는 2차원 영상의 특징점

에 포함된 잡음으로 인한 3차원 공간 상의 섭동을 의미

한다. 

Fig. 2 Parameter distribution on reconstructed 3D space

2.1.3. 오차공간

오차공간은 새로운 직교좌표계( )이고, 3차

원 공간 상의 근사적 특징점(
 )과 3점 바이어스

(



) 간의 유클리디언 거리( )를 점벡터

( )로 변환하는 좌표계이다. 그림 3은 오차공간의 좌

표계 및 변환된 파라미터를 나타낸다.  는 오차공간

에서 로 구성된 타원패턴의 평면이고, 는 

과 로 구성된 타원패턴의 벡터이다. 이렇게 정의된 

오차공간은 섭동 영향을 대처할 수 있는 공간으로서 이

용된다. 

Fig. 3 Parameter distribution on error space

2.2. 래퍼런스 평면 와 의 기하학적 관계[10]

2차원의 특징점과 복원된 3차원 특징점의 오차 벡터

는 카메라 축과 수직이고, 그 크기와 방향 역시 근사적

으로 일치한다. 이러한 근거로, 2차원 영상과 오차공간 

상에서 두 개의 래퍼런스 평면 와 의 관계를 다음

과 같이 분석할 수 있다. 

Plane : 만약 상에 래퍼런스 벡터가 평면 상에 위치

한다면, 상에 래퍼런스 벡터의 집합 역시 평면 상에 

위치한다. 

 ,

  .                  (1)

Pattern : 만약 평면  상에 래퍼런스가 원형패턴으로 

분포한다면, 상에 래퍼런스 역시 원형패턴과 아주 

근사한 타원 패턴으로 분포한다. 

 상의 원형벡터,

 상의 타원벡터.                    (2) 

Symmetry : 만약 상에 두 개의 래퍼런스 벡터가 

을 중심으로 서로 대칭적이라면, 상에 두 개의 래퍼

런스 벡터 역시 을 중심으로 대칭적이다. 

≅
↔
≅
 .                (3)

Size : 만약 상에 두 개의 래퍼런스 벡터가 크기는 서

로 다르고 방향이 일치한다면, 상의 두 개의 래퍼런

스 벡터 역시 크기와 각도가 비례적으로 위치한다. 
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   ∥∥∥∥↔∥∥∥∥,

∥∥
∥∥

≅∥∥
∥∥   .                                   (4)

Angle : 만약 상에 세 개의 래퍼런스 벡터가 서로 다

른 각도로 배치된다면,  상에 세 개의 래퍼런스 벡터

는 유사하게 배치되고, 벡터의 크기와 각도 역시 비례 

관계가 유지된다. 

∠ ∠↔∠ ∠. (5)

Ⅲ. 제안한 손실 특징점의 기하학적 보정

이장에서는 두 개의 래퍼런스 평면 와  간의 기

하학적 특성을 이용한 손실 특징점 보정 알고리즘을 제

안한다. 2차원 영상의 손실 특징점은 식(6)과 같이 나타

낼 수 있다. 

   ∆ .                              (6)

여기서 는 특징점의 원래 위치이고, ∆는 그 특징

점에 포함된 위치 오차를 의미한다. 손실 특징점()을 

원래 위치로 보정하기 위한 절차로서 에 이웃한 3점 

바이어스()를 식(7)와 같이 위치시킨다. 다음으로 손

실 특징점( )을 중심으로 래퍼런스 의 원형패턴

()을 식(8)와 같이 위치시킨다.  

  ∆                       (7)

  ∆                     (8)

여기서 ∆와 ∆는 랜덤한 바이어스 위치와 래퍼

런스 원형패턴의 위치이다. 식(9)(10)은 2차원 영상의 

파라미터 식(7)(8)이 3차원 공간으로 복원된 파라미터

이다.  




 ∆                      (9)




 ∆                  (10)

여기서 
, 

 그리고 
 는 2차원 영상의 3점 바이

어스(), 래퍼런스  원형패턴() 그리고 손실 특징

점()이 3차원 복원된 결과이고, ∆와 ∆는 랜덤 

바이어스(∆)와 래퍼런스 원형패턴(∆)가 각각 복

원된 결과이다. 다음으로 오차공간 상의 식(11)(12)는 3
차원 복원 공간의 식(9)(10)로부터 변환된다.  

    

  ,  ∥

 
∥,

        ∥
 

∥,  ∥
 

∥.             (11)

        ,  ∥

∥,

        ∥

∥,  ∥


∥.            (12)

여기서   이다. 은 3차원 공간 상의 

근사적 특징점(
 )과 3점 바이어스(

) 간의 유클리

디언 거리의 점벡터이고, 는 래퍼런스 의 타원패

턴으로서 근사적 특징점(
 )과 래퍼런스(

) 간의 유

클리디언 거리의 점벡터이다. 따라서 오차공간 상에서 

손실 특징점 내에 포함된 오차는 식(13)와 같이 나타낼 

수 있다. 

∆                             (13)

여기서 는 원래 특징점 위치이지만 실제 알 수 없

는 정보이므로 근사적 특징점 (
′ )을 대신 적용한다.  

이때 오차공간 상에서 
′∙∙′관계가 성립

되므로 근사적 오차 식은 식(14)와 같이 유도할 수 있다.

 ∆ ′
′′⊗⊘′

        일 때,

      ⊗≅ ,

      ⊘≅






  .                           (14)

여기서 기호 ‘ ’는 평균값을 의미한다. 만약 

∥∆ ′∥≠ 이면, 오차공간 상의 손실 특징점( )에 

오차 성분이 있음을 의미하고, 동시에 식(6)의 2차원 영

상 평면 상의 손실 특징점() 역시 오차성분이 있음을 
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의미한다. 이러한 관계로 부터 상의 오차성분(∆ )
은  상에서 얻어진 파라미터들을 이용해 다음과 같

이 유도할 수 있다. 

 
min
∈∥cos





′∙

′
∥

′∥∙∥∥ 



∥ (15)

 ∥∥
∥′∥

 ∈.           (16)

여기서 는 와   사이의 최소 각도이다. 

그리고 는 을 기준으로 



′와의 크기에 대

한 비율로부터 구할 수 있다. 유사한 방법으로 오차공

간 에서 얻어진 손실 특징점의 오차 방향 과 크기 

는 제안한 기하학적 특성을 이용하여 2차원 영상 

상에서 식(17)과 식(18)로 유도된다. 

  cos





∙


∥∥∙∥∥ 



.             (17)

 ∥∥ ∈               (18)

따라서 손실 특징점()는 위에서 얻어진 오차벡터 

성분에 의해 식(19)와 같이 보정될 수 있다. 

  ∆′.                           (19)

여기서 ∆′≅ 는 크기가 이고 각도가 

인 벡터를 의미한다. 이렇게 추정된 손실 특징 ( )는 

으로 갱신되어 반복처리 한다. 이때 식(14)의 크기 

∥∆ ′∥가 미리 설정된 역치값 보다 크면, 위의 절차

는 손실된 특징점이 정확한 위치로 수렴할 때까지 반복

한다. 

Ⅳ. 관측행렬 구성 방법 

일반적으로 관측행렬은 잠재적 잡음성분을 내포하

고, 손실된 특징점은 이보다 큰 잡음성분을 가진 것으

로 가정할 수 있다. 이러한 환경에서 손실 특징점을 보

정한다는 것은 잠재적 잡음 수준까지는 추정 성능을 보

장한다는 의미이다. 이장에서는 잡음에 대한 강인성을 

확인하고자 멀티 프레임에 대한 관측행렬을 2가지 방

법으로 구성하여 비교한다. 이들 방법은 SVD 행렬인

수분해를 기반으로 하기 때문에 서브관측행렬이라 불

리는 손실 특징점이 없는 3개 기본프레임이 필요하다. 
그림 4는 관측행렬의 2가지 구성 방법에 대한 절차를 

나타낸다. 

              (a)                         (b)

Fig. 4 Example of observation matrix for multi-frame (a) 
Approach-I (b) Approach-II

Approach-I (A1→B1→C1) 관측행렬은 서브관측행

렬인 3개의 기본 프레임과 1개의 대상 프레임을 포함한 

오직 4개의 프레임만으로 구성된다. 이때 기본 프레임

의 영역은 그 다음 대상 프레임의 손실 특징점의 위치

에 따라 매번 갱신된다. 이와는 달리 Approach-II (A2→
B2→C2)의 관측행렬은 기본 프레임에 대상 프레임이 

매번 누적되어 확장된다. 그리고 기본 프레임의 영역 

역시 그 다음 대상 프레임의 손실 특징점의 위치에 따

라 매번 갱신된다. 

Ⅴ. 제안한 방법의 고찰

이장에서는 제안한 방법의 성능을 검증하기 위해 합

성 비디오 영상과 실제 비디오 영상으로 기존 방법과 

비교 실험을 진행한다. 
  

5.1. 비디오 합성 영상

비디오 합성 영상은 그림 5(a)처럼 3차원 공간에서 

정육면체에 대한 카메라의 정사투영으로부터 얻어지

고, 정육면체는 크기가 1x1x1[unit]이고 꼭지점 8개를 

특징점으로 이용한다. 그리고 정육면체와 카메라와의 

거리는 2.5[unit]이고 카메라 촬영범위 180도 내에서 영

상 20프레임을 생성한다. 이때 관측행렬은 그림 5(b)처
럼 카메라 위치에 따라 손실된 특징점을 내포한 임의의 

패턴으로 구성한다. 
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             (a)                          (b) 

Fig. 5 Synthetic video clip and observation feature points 
(a) cube and camera configuration (b) observation data

기하학적 접근 방법에 적용되는 래퍼런스()는 손

실 특징점()를 중심으로 반지름(∆) 0.3[unit]인 원

형패턴 20개로 구성된다. 참고로 기하학적 접근은 래퍼

런스가 3개 이상이면 가능하지만, 너무 적을 경우 반복

처리 시 수렴 경로에 따른 처리시간이 증가한다. 관측

행렬 내 손실 특징점은 초기 3개의 영상프레임을 제외

한 이외의 모든 프레임에서 발생할 수 있다고 가정한다. 
잡음에 강인한 관측행렬의 구성 방법을 찾기 위해

Approach-I과 Approach-II에 대해서 비교하고, 성능 평

가는 복원된 3차원 공간에서 3D-RMS를 이용한다.
그림 6은 다양한 조건에서 복원된 3차원 형상에 대한 

결과를 기호로 구분하여 도식화한 것이다.  

Fig. 6 Configuration for evaluation of synthetic video clip

2차원 영상과 관련한 기호 중 는 순수한 관측행렬, 
∆는 백색 가우시안 노이즈, ∆는 손실 특징점을 추

정하기 위한  초기 위치이다. 3차원 형상 복원은 정사투

영 SVD 행렬인수분해를 기반으로 하고 손실 특징점 추

정 반복횟수는 10회로 정한다.  3차원 복원 결과와 관련

된 기호 중 는 무손실 3차원 형상이고 평가 기준으로 

이용할 것이다. 와 는  ′의 서브 관측행렬과 전체 

관측행렬로부터 각각 복원된 3차원 형상이다. 그리고 

와 는  ′′에 대하여 Approach-I과 Approach-II에 

의해 각각 복원된 3차원 형상이다. 
표 1은 다양한 조건에서 복원된 3차원 형상의 3D- 

RMS 오차를 나타낸 것이다. 

Table. 1 3D reconstruction errors for synthetic cube 
sequence (3D-RMS)

∆ [%] 0 0.1 0.1 0.1

∆ [%] 10 0 5 10

  0 0.002697 0.002697 0.002697

  0.01623 0.000819 0.007905 0.016105

  0 0.001176 0.001176 0.001175

  0 0.000875 0.000875 0.000875

구체적으로 ∆  , ∆  일 때,  는 

0.01623이다. 이 오차는 관측행렬에 포함된 순수한 손

실 특징점에 의한 영향이다. 그리고 반대의 경우로서 

∆  , ∆  일 때,  는 0.000819이다. 

이 오차는 관측행렬에 포함된 순수한 백색 가우시안 잡

음 영향이다. 손실 특징점이 없는 조건에서는  

 가  보다 오차가 크게 된다. 이와 유

사하게  가  보다 오차가 크다. 더욱

이 어떠한 경우에도 손실 특징점이 없는 조건에서는  

 가  의 결과와 거의 유사하다. 이는 

잡음 영향 하에서는 영상 프레임 수가 많을수록 3차원 

복원의 정확도가 높아진다는 것을 의미하고, 제안한 

Approach-II가 3차원 복원에 대한 가장 최적화된 접근 

방법으로 판단할 수 있다. 
그림 7(a)는 2차원 영상에서 손실 특징점, 3점 바이어

스 그리고 래퍼런스 원형패턴이고, 그림 7(b)는 오차공

간 상에서 손실 특징점과 래퍼런스 타원패턴, 그림 7(c)
는 손실 특징점의 보정 방향, 그리고 그림 7(d)는 반복

처리에 의해  손실 특징점이 정확히 수렴해가는 예이다. 
보정 결과는 반복회수 10회 이내에 3D-RMS가 10e-8 
이하를 유지할 정도로 처리속도나 정확도 면에서 성능

이 우수하다. 
그림 8은 잡음 분포에 따른 복원 결과를 비교한 그래

프이다. 제안한 방법(Approach-II)에 의한 기하학적 접

근 방법이 기존 방법보다 반복처리 10회만으로 성능이 

우수한 결과를 얻었다. 이는 제안한 방법이 잡음에 강

건하게 설계되었음을 의미한다. 
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(a)  

(b) 

(c) 

(d) 

Fig. 7 Example of missing feature point's correction by 
geometrical approach : 12th image, 3rd missing data (a) 
2D image  (b) error space  (c) minimum error 
direction  (d) correction of missing feature point 

 

Fig. 8 Reconstructed 3D synthetic object errors under 
various white gaussian noise

5.2. 실제 비디오 영상

그림 9는 실제 회전판에서 프레임당 10도의 간격으

로 촬영된 총 36개 프레임의 정사투영 ‘Dinosaur’ (720x 
576) 영상이고 기호 ‘+’는 추적된 특징점을 나타낸다. 

               (a)                      (b) 

                            (c)   

Fig. 9 Example of 'Dinosaur' image and trajectory feature 
points (a) 3rd image (b) 6th image, (c) trajectory feature 
points

Fig. 10 Reconstructed 3D real object errors under various 
white gaussian noise
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제안한 방법의 손실 특징점 보정 성능은 다양한 잡음

분포에 대해서 기존의 EM과 TS[5]의 방법과 비교 평가

를 하여 판단한다. 그림 10은 그 결과로서 3차원 재구성 

3D-RMS 오차를 각각 비교한 그래프이다. 실제 영상에 

대해서도 제안한 방법이 기존의 방법보다 손실 특징점

을 정확히 보정할 수 있음을 알 수 있다.

Ⅵ. 결   론

본 논문에서는 2차원 영상 평면과 오차공간 사이의 

고유한 기하학적 특성을 이용하여 잡음에 강인한 손실 

특징점 보정에 관한 분석적 접근 방법을 제안하였다. 
시뮬레이션 결과 제안한 방법은 손실된 특징점의 오차 

방향과 크기를 기하학적으로 계산하여 제어할 수 있음

을 확인하였다. 합성 영상 실험 결과를 통해 10회 이하

의 반복처리 만으로 잡음 분포 시에도 손실 특징점을 

정확히 보정할 수 있음을 검증하였고, 더불어 실제 영

상에 대해서도 기존 방법에 비해 보다 정확성 있게 손

실 특징점을 보정할 수 있음을 확인할 수 있었다. 
차후 연구 방향은 손실된 특징점을 보정한 후 관측행

렬에 포함된 잡음 레벨을 추정하는 연구를 진행하고, 
상당한 잡음을 포함한 초음파 영상이나 X-ray 영상으로

부터 잡음에 강한 3차원 복원에 응용할 것이다. 또한 2
차원 비디오 영상으로부터 비정형 3차원 컨텐츠 복원으

로 확장할 것이다.
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