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Ⅰ. 서  론

자유 시점 렌더링 (Free-viewpoint Rendering)은 실

제 시점 영상으로부터 가상 시점 영상을 생성하여 영상

의 입체감을 향상시키기 위해 연구되어 왔다. 특히, 단

일 컬러 및 깊이영상을 이용하여 가상 시점에서의 합성

영상을 생성하는 깊이영상 기반 렌더링(Depth Image- 

Based Rendering)에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔

다[1]. 그러나 DIBR은 가상 시점 영상을 생성하기 위해 

사용되는 3-D 워핑(warping) 과정에서 부정확한 깊이 

정보 및 가려짐 현상에 의해 홀 현상을 발생하는 문제

점이 존재한다. 부정확한 깊이 정보에 의해 발생하는 

홀은 작은 영역으로 나타나며, 이웃 정보를 이용하여 

효과적인 홀채움(hole-filling)이 가능하다. 반면에 가려

짐 현상은 참조 시점에서는 전경(foreground) 객체들에 

의해 가려진 영역이 가상 시점에서는 보이는 현상으로

서, 가상 시점에서 영상의 화질은 가려짐 영역을 효과
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Abstract

This paper presents a hole-filling method using extrapolated spatio-temporal background information to obtain a synthesized 

view. A new temporal background model using non-overlapped patch based background codebook is introduced to extrapolate 

temporal background information In addition, a depth-map driven spatial local background estimation is addressed to define 

spatial background constraints that represent the lower and upper bounds of a background candidate. Background holes are filled 

by comparing the similarities between the temporal background information and the spatial background constraints. Additionally, 

a depth map-based ghost removal filter is described to solve the problem of the non-fit between a color image and the 

corresponding depth map of a virtual view after 3-D warping. Finally, an inpainting is applied to fill in the remaining holes 

with the priority function that includes a new depth term. The experimental results demonstrated that the proposed method led 

to results that promised subjective and objective improvement over the state-of-the-art methods.
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적으로 채움에 의해 결정된다[2～3].

가상 시점에서 합성 영상의 화질을 개선하기 위해 다

양한 홀채움 방식들이 발표되었다. 깊이영상 기반 전처

리 방식[1, 4] 및 보간 방식[5～6] 등은 연산량 측면에서 효

율적이지만 홀 영역이 클수록 전경과 배경(background)

의 경계 영역에서 기하학적 왜곡이나 과도한 열화 현상

이 발생하는 문제점이 존재한다. 

인페인팅(inpainting) 기법은 영상 내에서 알려지지 

않은 영역과 이웃한 알려진 영역이 유사한 통계적 속성 

또는 기하학적 구조를 공유한다는 특성을 이용하여 홀

채움에 활용되어 왔다[7～9]. 인페이팅 기법은 배경 영역

과 전경 영역을 구분할 수 있는 깊이 정보와 결합하여 

효과적으로 홀채움이 가능함이 입증되었으나[10～13] 가려

짐 영역에서 배경 영역과 전경 영역에 대한 정보가 제

한적인 경우 홀채움 성능에 한계가 존재한다[14～16]. 그

러므로 가상 시점에서 만족스러운 합성영상을 생성하기 

위해서는 가려짐 영역에서 전경과 배경 영역 분리의 정

확성이 매우 중요하다.

가려짐 영역에서의 전경과 배경 영역 분리를 위해 시

간적(temporal) 정보를 이용하여 홀채움 과정을 수행하

는 다양한 연구가 진행되었다. Mdjiki-Nya 등[17]은 깊

이영상의 배경 스프라이트(sprite)를 이용하여 전역 임

계치 결정하고, 전역 임계치를 이용하여 배경과 전경 

영역을 분리하는 방식을 제안하였다. 상기 방식은 분리

된 전경 및 배경 영역에 대한 홀채움을 수동적으로 선

택하여 인페인팅을 적용하기 때문에 인페인팅 순서에 

따라 홀채움 성능의 편차가 큰 문제점을 갖고 있다. 

Koppel 등[18]은 GOP(Group of Pictures)에서 연속된 프

레임(frame)들 간의 전역 움직임을 추정하고, 갱신된 시

간적 정보를 이용하여 인페인팅 순서를 결정하는 방식

을 소개하였다. 상기 방식은 디스플레이 순서와 홀채움 

순서가 다르기 때문에 프레임 지연이 발생하고, 프레임 

내에 존재하는 각 객체의 움직임이 상이한 경우 심각한 

기하학적 왜곡이 발생하게 된다.

최근에는 배경 및 전역 영역 분리의 정확성을 향상시

키기 위해 일관성 있는 시간적 배경 정보를 추정하여 

홀채움 과정에 적용하는 방식들이 제안되었다. Xi 등[19]

은 깊이영상 기반 구조적 유사성(Structural Similarity)

을 이용하여 연속된 가상 시점 영상들 간의 배경 영역

을 추정하고, 배경 정보를 인페인팅 과정에 활용하는 

방식을 제안하였다. 더불어, Yao 등[20]은 깊이영상에서 

배경 스프라이트를 추정하기 위해 가우시안 혼성 모델

을 제안하였다. 상기 방식들은 이전 영상들에 존재하는 

배경 영역들을 추정하는데 한계가 있었으며, 이로 인해 

인페이팅을 이용하여 만족스러운 영상 생성에 한계가 

존재한다. 

배경 정보의 정확도를 향상시키기 위해서는 시공간

(spatio-temporal) 정보를 동시에 고려할 필요가 있다. 

시간적 배경 정보를 추정하기 위해 텍스처(texture), 깊

이영상 또는 프레임들 간의 유사도 등이 이용되어 왔

다. 코드북(codebook)[21～22]은 텍스처 및 깊이 정보에 대

응되는 코드워드(codeword)를 검출하여 시간적 유사 

정보를 추정하기 위해 활용되었다. 그러나 상기 코드북

들은 배경 정보에 해당되는 코드워드를 선택하기 위해 

고정된 임계치를 사용하기 때문에 짧은 기간 동안 이전 

영상에 존재하는 배경 화소들을 효과적으로 추정하기에

는 한계가 있다.

본 논문에서는 가상 시점에서 합성영상을 생성하기 

위해 추정된 시공간 배경 정보를 이용하는 홀채움 방식

을 제안한다. 시간적 배경 정보를 추정하기 위해 비겹

침 패치(non-overlapped patch) 기반의 배경 코드북을 

소개한다. 또한, 공간적 배경 정보를 추정하기 위해 깊

이영상의 국부 통계 특성을 이용한 배경 후보들의 제약 

조건을 설정하는 방식에 대해 기술한다. 추정된 시간적 

배경 정보와 공간적 배경 정보의 유사도를 비교하여 홀 

영역에서의 전경 및 배경 영역을 구분하고 배경 영역의 

홀들을 채우게 과정을 설명한다. 또한, 깊이 카메라의 

저해상도로 인해 3-D 워핑 후에 발생하는 고스트

(ghost artifact) 현상을 제거하기 위해 깊이영상 기반 

적응 필터 방식을 제안한다. 마지막으로 잔여 홀들을 

채우기 위해 깊이 정보 항을 포함한 새로운 우선순위 

함수를 정의하고, 인페이팅 과정에 적용하는 방식에 대

해 기술한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II절에서는 제안하는 

시공간 배경 정보를 이용하는 홀채움 방식을 소개하고, 

III절 및 IV절에서는 실험결과 및 결론을 기술한다.

Ⅱ. 제안하는 홀채움 방식

제안하는 홀채움 방식은 그림 1에 나타낸 바와 같이 

다섯 단계들로 구성된다: (1) 시간적 배경 정보를 추론

하기 위한 시간 배경 모델, (2) 3-D 워핑 및 고스트 제

거, (3) 깊이 정보의 국부 통계 특성을 이용한 공간적 

배경 정보 추론, (4) 시간적 배경 정보 및 공간적 배경 

정보를 결합한 배경 영역의 홀채움, (5) 잔여 홀을 채우

기 위한 깊이영상의 배경 정보를 포함한 우선순위 함수 
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기반 인페인팅 과정으로 구성된다. 각 단계별 상세 내

용은 다음과 같다.

1. 시간적 배경 모델 

연속된 프레임 간에는 시간적 상관관계가 존재하므

로 현재 가상 시점 영상 내의 가려짐 영역 일부가 이전 

가상 시점 영상들에서 존재할 수 있다. 이와 같은 특성

을 이용하여 전경 모델을 생성하기 위한 화소 단위의 

코드북 방식이 발표되었다[22]. 그러나 홀 영역에는 많은 

배경 영역이 존재하므로 이전 프레임들로부터 배경 정

보를 추정하고, 추정된 배경 정보를 현재 프레임의 배

경 영역 채움에 이용할 필요가 있다. 기존 화소 단위의 

코드북은 많은 연산량을 필요로 하며, 전경 영역 추정

을 목표로 하므로 배경 영역 추정에는 적합하지 않다. 

본 논문에서는 이와 같은 문제점을 해결하기 위해 비겹

침 패치 기반 배경 정보 코드북을 이용하는 시간적 배

경 모델을 제안한다. 

제안하는 시간적 배경 모델은 그림 2에 도시한 바와 

같이 세 단계로 구성된다: (1) 비겹침 패치 기반 코드북 

생성, (2) 패치 기반 배경 코드북 추정, (3) 시간적 배경 

정보의 추정으로 구성된다. 

그림 2. 제안하는 시간적 배경 모델의 프레임워크

Fig. 2. Framework of the proposed temporal background 

model.

×  크기의 컬러 및 깊이영상으로 구성된 프레임

을  ×  크기의 비겹침 패치로 나누었을 때 번째 

비겹침 패치 벡터는     ⋯  
로 표현되

며 의 번째 화소의 RGBD 벡터는 

      
로 기술되며, 의 휘도는 

       로 정의될 수 있다.

패치 에 대해 개의 코드워드로 구성된 코드북을 


    ⋯ 으로 표현할 때, 각 코드워드는 

RGBD 성분을 포함한 

  


 

 ⋯  

 

와 5개

의 요소를 포함한 
  min  max  min  max  

   

로 구성된다. 코드북의 번째 코드워드에서 

의 j번째 

원소 

  


  

  

 
 

는 컬러 성분 및 깊이의 

평균값으로 구성된 RGBD 벡터를 의미하며, 
에

서  min 은 최소 휘도 벡터,  max 는 최대 휘도 벡터, 

 min 은 최소 깊이 벡터,  max 는 최대 깊이 벡터, 


는 코드워드의 발생 빈도를 나타낸다. 
의 각 벡

터는 다음과 같이 표현된다.

 min   min   min  ⋯   min 



max   max  max  ⋯  max
 




min  min  min  ⋯  min 



max  max  max  ⋯  max
 




위에서 정의된 코드북 구성에 따라 패치 에 대한 코

드북은 알고리즘 1과 같이 생성된다.

알고리즘 1의 step 2에서 컬러 왜곡 함수, 휘도 유사

도 함수 및 깊이 유사도 함수를 이용하여 와 코드워

드 
와의 대응 여부를 결정하게 된다. 컬러 왜곡 함수

는 와 
를 구성하는 각 컬러 성분들의 유사도를 비

교하기 위해 사용되며, 화소 단위의 코드북 생성 방식[21]

과 유사하게 다음과 같이 정의된다.

그림 1. 제안하는 홀채움 방식의 프레임워크

Fig. 1. Framework of the proposed hole-filling method.
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 

  ∥∥   

 ∥∥cos ∥ ∥
〈 〉


(1)

식 (1)에서  ≤  ≤  이며, ∥∥는   놈(norm)을, 

〈 〉는 와 

의 내적(inner product)을 나타낸

다. 프레임간의 휘도 변화를 반영하기 위해 와 
  간의 

휘도 유사도 함수를 다음과 같이 정의한다.


   i f  ≤  ≤  



   max    min×  max 

 min


(2)

위 식에서     이며   인 상수 값을 의미한

다.  프레임간의 휘도 변화는 깊이영상에도 영향을 미

치므로 유사하게 깊이 유사도 함수를 정의한다.

    i f  ≤  ≤  


   max    min× max 

 min


(3)

위와 같이 각 유사도 함수들을 사용하여 의 번째 

화소에 대응되는 코드워드 
의 번째 성분을 찾는 기

준은 다음과 같이 정의된다.


   i f 

 ≤ ∧ ∧   
 

. (4)

위 식에서 ∧는 부울 방식(Boolean)의 AND 연산을 

의미하며 은 양의 임계치를 나타낸다.

Step 3에서 ←는 큐(queue)의 끝에 코드워드를 추가하

는(push) 연산자를 나타내며, min 와 max 
는 벡터 와 의 원소 단위에서의 최소 및 최대 연산

자를 의미한다. 예를 들어,    크기의 벡터 와 의 

min 는 다음과 같이 정의된다.

min  min   min   . (5)

알고리즘 1을 통해 현재 프레임의 각 패치에 대한 코

드북을 생성한다. 배경 영역의 깊이 값은 전경 영역의 

깊이 값보다 작은 값을 갖는 특성을 이용하여 각 패치

의 코드북을 구성하는 코드워드의 평균 깊이 값에 k-평

균 군집(k-means clustering) 방식(  )을 적용하여 

다음과 같이 배경 코드북을 분리한다. 패치 의 코드

북 
의 번째 코드워드의 평균 깊이 값은 다음과 

같이 결정될 수 있다.



   

 

 


 for  ≤ ≤  . (6)

군집화 과정을 통해 분리된 두 개의 코드북 
   

 ≤ ≤과 
   ≤ ≤ 

에 대해 배경 코드북은 다음과 같이 결정된다.

 
 










 i fmax ≤  ≤  ≤ max  ≤  ≤ 


 

 

(7)

식 (4)에서 을 작게 설정할수록 
의 코드워드 

검색 조건이 엄격하게 되어 휘도 성분에 미세한 변화가 

있는 패치는 전경 패치로 결정될 수 있다. 또한, 이전 

프레임들에서 짧은 기간 동안 존재하는 정적 패치들이 

배경 코드북에서 존재하지 않는 경우가 발생할 수 있

다. 그러므로 완화된 임계치를 적용하여 패치가 배경 

알고리즘 1 코드북 생성

Step 1: 의 코드북은 시간   에서 
 ∅와 으로 초

기화된다.

Step 2: 코드북 
  

 ≤에서 에 대응되는 코드워드 


를 다음과 같이 찾는다.

 (a) 
  



,

 (b) 
  

,

 (c) 
  

,

 (d) 
 











 if   
 

×


  

 

.

Step 3: 대응되는 코드워드가 없을 경우, ←  그리고 새로운 

코드워드 
가 다음과 같이 설정되어 생성된다.

 

←


←     



   ⋯  
 and    ⋯  

반면, 대응되는 코드워드가 있는 경우, 대응되는 코드워드 는 다

음과 같이 갱신된다.

 

←







 














←min  min max  max  min  min 

max  max  
 

 

Step 4: 다음 프레임에서 step 2를 반복한다.
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영역의 후보가 될 수 있는지 재검색할 필요가 있으며, 

이전 프레임의 단기간에 존재하는 정적 전경 영역을 결

정할 필요가 있다. 위 특성을 반영한 현재 프레임의 시

간적 배경 정보는 알고리즘 2와 같이 결정된다.

알고리즘 2의 step 1은 패치 와 완화된 휘도 유사

도를 갖는 배경 코드북 내에서 대응되는 코드워드를 찾

는 과정이며, 대응되는 코드워드가 존재하는 경우, 

step2와 같이   영역에 대한 현재 프레임의 시간적 배

경 정보를 결정한다. 배경 코드북에 대응되는 코드워드

가 존재하지 않는 경우, 이전 프레임의 시간적 배경 깊

이 정보와의 유사도를 계산하여 
  인 경우 이전 

프레임의 배경 정보에 해당되는 것으로 간주하여 현재 

프레임의 시간적 배경 정보를 이전 프레임의 시간적 배

경 정보로 대체한다. 
 ≠ 인 경우 는 전경 영역

으로 간주한다.

알고리즘 2 시간적 배경 정보 추정

Step 1: 에 대해, 다음을 만족하는 배경 코드북 ( 
 )내에서 

최적으로 대응되는 코드워드 
를 찾는다.

 (a) 
  



,

 (b) 
  

,

 (c) 
  

,

 (d) 
  if

 ≤∧
∧

 
 

  

,

 (e) 
 

 

 


 . 

Step 2: 
  일 경우, 는 배경 패치로 간주하여 시간적 배경 

정보는 다음과 같이 결정된다.

 
  

 
 와 는 각각 의 컬러와 깊이 요소들을 나타낸다.


≠  경우, 다음 과정을 수행한다.

 (a) 
   

   
,

 (b) 
 

 

 


  

  ∈   .
Step 3: 

  인 경우   영역의 현재 프레임의 시간적 배경 정

보는 이전 프레임의 시간적 배경 정보로 대체된다.

 
 

  
 

 


 ≠인 경우 는 전경 패치로 간주되어 에 대응되는 시간

적 배경 정보를 0벡터로 설정한다.

 
   ⋯  

   ⋯ 

그림 3에 추정된 시간적 배경 정보의 성능 비교를 나

타내었다. 기존 코드북 방식은 그림 3(a)에 나타난 바와 

같이 이전 프레임에서 단기간 동안 존재하는 정적 전경 

영역을 코드북에 수용하지 못함으로서 배경 정보 추정

에 한계가 존재한다. 반면에 제안하는 배경 모델은 그

림 3(b)의 결과와 같이 배경 영역 및 정적 전경 영역을

배경 코드북에 반영함으로서 효과적으로 시간적 배경 

정보를 추정할 수 있음을 알 수 있다. 그림 3(b)에서 검

은색으로 표현된 부분은 시간적 전경 영역으로 판별된 

화소들을 나타낸다. 상기 결과를 통해 텍스처-깊이에 

적응적인 패치 기반 배경 코드북 방식을 이용하여 배경 

및 정적 전경 정보를 효과적인 수집 할 수 있음을 확인

할 수 있다. 시간적 배경 컬러영상(
 )과 깊이영상

(
 )은 3-D 워핑 과정을 통해 시간적 가상 배경 컬

러 영상(
 )와 가상의 시간적 배경 깊이영상

(
 )을 생성한다.

2. 깊이영상 기반 고스트 제거

깊이영상은 컬러영상보다 상대적으로 저해상도인 관

계로 3-D 워핑 영상에서 깊이영상과 컬러 영상의 화소

들 간에 불일치가 발생할 수 있으며, 이로 인해 전경 영

역의 화소들이 배경 영역에서 나타날 수 있다. 이와 같

은 고스트 현상은 시각적으로 불편함을 초래하며, 합성

된 가상 시점 영상들의 시간적 일관성을 유지하지 못하

는 원인이 된다. 고스트 현상을 제거하기 위한 기존 방

식들은 홀 영역 경계의 두 화소들에 완화(smoothing) 

필터를 적용하였으나, 전경 및 배경 경계 영역 화소들

이 동시에 제거되는 문제점이 존재한다[12]. 본 절에서는 

전경 화소들을 기하학적 구조를 유지하면서 배경 영역

에 존재하는 고스트 현상만을 제거하는 방식에 대해 소

개한다. 

가려짐 영역의 배경 및 전경 경계를 분리하기 위해 

그림 4(a)의 가상 시점에서 배경 컬러 또는 깊이영상에 

대해 다음과 같이 이진 영상을 정의한다.

(a) (b)
그림 3. 시간적 배경 정보 추정의 성능 비교: (a) [22]의 

결과 영상, (b) 제안하는 시간적 배경 모델의 결

과(검은색 영역은 전경 영역을 나타냄)

Fig. 3. Performance comparison of extrapolating temporal 

background Information: (a) result in [22], (b) result 

of the proposed temporal background model 

(foreground marked in black).

(1191)
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  i f
 ′′

 
. (8)

식 (8)에서 은 2차원 영상 획득 시스템에서 화소의 

위치를 나타낸다. 그림 4(b)는 그림 4(a)의 이진 영상을 

나타내며, 이진 영상에 2차원 라플라시안(Laplacian) 연

산자를 적용하여 그림 4(c)와 같이 경계 마스크( )

를 생성한다.

본 논문에서는 경계 마스크에 알고리즘 3에 기술된 

flood-fill 방식[28]을 적용하여 각 가려짐 영역을 레이블

링(labeling)하고 전경 및 배경 영역의 경계 화소들에 

대한 위치 정보를 다음과 같이 얻게 된다.

 알고리즘  (9)

경계 화소들의 위치 정보를 깊이영상에 적용하여 다

음과 같이 전경 및 배경 경계 화소들로 분리하게 된다, 

그림 5(a)와 같이 레이블링된(노란색으로 표기) 가려짐 

경계 영역을 포함한 최소 사각 영역 (빨간색으로 표기)

을 정의한다. 그림 5(b)에 나타낸 바와 같이 번째 레이

블링 영역 를 포함하는 ×  크기의 사각영역()

을 비겹침 자녀 사각 영역들(Child Rectangle)로 다음과 

같이 분리한다.

  
 

⌈⌉
 (10)

위 식에서 ⌈⌉는  보다 크거나 같은 가장 

작은 정수 값을 의미하며, ×  크기의 는 의 

번째 자녀 사각 영역을 나타낸다. 각 자녀 사각 영역

에 k-평균 군집 방식(  )을 적용하여 자녀 사각 영

역 내의 깊이 정보를 다음과 같이 두 개의 군집 영역으

로 분리한다. 

 ∪   
 ∩   ∅

(11)

식 (11)에서  와  는 의 낮은 깊이 

군집(low-depth cluster)과 높은 깊이 군집(high-depth 

cluster)을 나타낸다. 전경 영역 및 배경 영역의 분리를 

위한 임계치는 그림 5(c)와 같이 높은 깊이 군집의 최

소 깊이 값으로 설정된다.

  min∈  (12)

 는 내의 배경 경계 영역에서 고스트 현상을 

제거하기 위한 임계치로 사용되며, 고스트 현상을 제거

(a) (b) (c)

그림 5. (a) 알고리즘 3을 이용한 가려짐 영역 레이블링

(노란색: 가려짐 경계 영역, 빨간색: 경계 영역을 

포함한 최소 사각 영역), (b) 최소 사각 영역 예, 

(c) 자녀 사각 영역의 히스토그램 예

Fig. 5. (a) Labeling disocclusions using Algorithm 3 

(yellow: boundary of disocclusion, red: smallest 

rectangle containing boundary), (b) example of 

smallest rectangle, (c) example of histogram of 

child rectangle.

알고리즘 3 분할(segmentation)과 레이블링
Step 1: ×  크기의 입력 영상 에 대해, 레이블 순번을  
으로, 의 화소 위치를   으로 설정한다.

Step 2:      

Step 3: 번째로 레이블링된 집합의 화소 위치가 저장된 큐(queue)

와 임시 큐를 다음과 같이 초기화된다.

   ∅ ∅

Step 4: 가 의 마지막 위치인 경우 step 9로 이동하고, 

 인 경우    로 변경하고 step 4를 반복한다.
Step 5: ←로 를 임시 큐에 저장한다.

Step 6: →과 같이, 임시 큐의 마지막 원소를 인출한다.

  ←  

Step 7: 다음과 같이, 의 근접한 8개의 화소들을 확인한다.
  ≠ ← 

  ≠ ← 

  ≠ ← 

  ≠ ← 

  ≠ ← 

  ≠ ← 

  ≠ ← 

  ≠ ← 

∅가 될 때까지 step 6을 반복한다.
Step 8: ← , 의 모든 화소들이 확인될 때까지 step 2를 반복한다.

Step 9: 를 반환한다.

(a) (b) (c)
그림 4. (a) 가상 시점에서 컬러 영상, (b) 이진 영상, 

(c) 경계 마스크

Fig. 4. (a) Virtual color image, (b) binary image, (c) 

boundary mask.
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한 컬러 및 깊이영상은 다음과 같이 결정된다.


  

 i f ≥  
 


  

 i f ≥  
 

(13)

위 식에서 ∈ 인 화소의 2차원 위치를 나타내

며, 컬러 영상과 깊이영상간의 일관성을 유지하기 위해 

동일한 기준을 적용한다.

그림 6에 [12]의 팽창(dilation) 방식과 제안하는 고스

트 제거 방식의 성능 비교를 나타내었다. 팽창 방식은 

가려짐 영역에서 배경 및 전경의 화소들을 동시에 제거

하므로 객체 경계면 성분의 손실을 발생한다. 반면에 

제안하는 고스트 제거 필터는 객체 경계를 유지하면서 

배경 영역의 고스트 현상을 효과적으로 제거하였음을 

확인할 수 있다.

II-1절에서 기술한 시간적 배경 컬러 영상 (
 ) 

및 깊이영상 (
 )도 동일한 방식으로 고스트 현상

을 제거한다.

(a) (b) (c)

그림 6. 고스트 현상 제거 성능 비교: (a) [12] 방식을 이

용한 합성영상, (b) 제안 방식을 이용한 합성영

상, (c) 제안 방식을 이용한 고스트 현상 제거 

전후 비교 (녹색: 제거된 배경 화소, 청색: 보존

된 전경 화소)

Fig. 6. Performance comparisons of ghost removal: (a) 

synthesized view with [12], (b) synthesized view 

with proposed ghost removal, (c) difference 

between before and after removal of ghost 

artifacts (green: removed background pixels, 

blue: preserved foreground pixels). 

3. 공간적 배경 정보 추정

본 절에서는 각 가려짐 영역으로부터 공간적 배경 정

보를 추정하기 위한 깊이영상 기반 국부 배경 추정 방

식을 기술한다. 상기 과정을 통해 가려짐 영역에서 공

간적 배경 후보 화소들의 깊이 정보의 하한 및 상한 제

약 조건을 설정한다. 

고스트 현상을 제거한 가상 시점 깊이영상(
 )의 

각 가려짐 영역으로부터 공간적 배경 영역들을 구분해

내기 위해 다음과 같이 이진 마스크를 정의한다.

  i f
  ′′

 
(14)

이진 마스크 에 알고리즘 3을 적용하여 분할 및 

레이블링된 각 가려짐 영역에 대한 위치 정보를 다음과 

같이 결정한다.

    (15)

알고리즘 3을 통해 그림 7(a)와 같이 각 가려짐 영역

에 대한 레이블링 및 위치 정보를 결정하고, 레이블링

된 각 가려짐 영역을 포함한 최소 크기의 사각 영역(빨

간색으로 표기)들을 정의한다. 국부적인 배경 깊이 값

을 추정하기 위해 각 최소 사각 영역을 자녀 사각 영역

으로 세분화한다. 번째로 레이블링된 사각 영역()의 

번째 자녀 사각 영역인 에 k-평균 군집 방식을 

적용하여 그림 7(b)와 같이 낮은 깊이 군집( ) 

및 높은 깊이 군집( ) 영역으로 분리한다. k-평

균 군집 방식에서 자녀 사각 영역 내의 국부 정보를 활

용하기 위해 자녀 사각 영역내의 홀이 아닌 화소들의 

깊이 정보를 적용한다. 분리된 낮은 깊이 군집의 깊이 

정보의 최대 및 최소값은 가려짐 영역내의 배경 영역을 

(a) (b)

(c) (d)

그림 7. 국부 배경 추정의 사례: (a) 고립 영역을 레이블

링한 가상의 깊이영상, (b) 자녀 사각 영역의 히

스토그램, (c) 최소값 경계에 의해 채워진 가상

의 깊이영상, (d) 최대값 경계에 의해 채워진 가

상의 깊이영상

Fig. 7. Example of local background estimation: (a) 

virtual depth map with labeled disocclusion, (b) 

histogram of a child rectangle, (c) virtual depth 

map filled by the lower bound, (d) virtual depth 

map filled by the upper bound.

(1192)(1193)
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결정하기 위한 제약 조건으로 활용된다. 낮은 깊이 군집

의 최대 및 최소값은 다음과 같이 결정된다.

max  min∈ 
min  min∈ 

(16)

식 (16)의 제약 조건들에 의해 추정되는 가상 시점에서의 

공간적 배경 깊이영상은 다음과 같이 결정된다.

max   max i f  


  

 min   min i f  


  
(17)

위 식에서 ∈ 은 2차원 화소의 위치를 나타

낸다. 

그림 7(c) 및 (d)는 깊이 정보의 국부 통계 특성을 이

용한 공간적 배경 깊이 정보의 하한 및 상한 값을 나타

내는 결과 영상을 나타낸다.

4. 시공간 배경 정보를 이용한 홀채움

시공간 배경 정보는 앞 절들에서 기술한 시간적 배경 

깊이영상( 
 ) 및 공간적 배경 깊이영상들

(max  및  min )의 병합 과정을 통해 얻게 

된다. 시간 및 공간적 배경 정보의 병합은 시간 및 공간

적 배경 깊이 정보의 유사도를 비교하여 다음과 같이 

결정한다. 


 

  i f≤ ≤


  

(18)

위 식에서    min  및 

   max 로 정의되며, 깊이영상과 컬러 영

상간의 일관성을 유지하기 위해 시공간 배경 컬러 영상

은 결정된다. 


 

  i f≤ ≤


  

(19)

5. 새로운 우선순위 함수 기반 인페인팅

시공간 배경 정보를 이용하여 합성된 가상 시점 영상

의 잔여 홀들은 인페인팅 방식을 이용하여 채우게 된

다. 인페인팅 기반 홀채움의 결과는 홀채움 우선순위에 

매우 민감한 특성을 갖고 있다. 홀채움 순위를 결정하

기 위해 그림 10(a)에 나타낸 바와 같이 
 의 각 

가려짐 경계 영역 화소를 중심으로×  크기의 패치

()를 설정하여 다음과 같이 우선순위를 결정한다.

   (20)

위 식에서   
 는 가려짐 경계 영역의 컬러 

화소를 의미하며, 는 에 대응되는  max 값을 

의미한다. 식 (20)의 우선순위 함수에서 는 신뢰도 

항, 는 데이터 항, 는 깊이 항을 나타낸다. 신

뢰도 항과 데이터 항은 기존 인페인팅 기반 홀채움 방

식들에서 정의된 항들이며, 본 논문에서는 깊이 항을 

추가하여 우선순위를 결정한다. 신뢰도 항은 다음과 같

이 패치 내의 홀이 아닌 영역의 비율로 정의된다.




. (21)

위 식에서 와 는 와 의 면적을 나타낸다. 

신뢰도 항은 가려짐이 있는 패치 내에서 홀이 아닌 영역

의 비율이 높을수록 우선순위가 크게 된다. 더불어, 데이

터 항은 다음과 같이 정의된다.


〈∇⊥ 〉 . (22)

식 (22)에서 는 의 법선 단위 벡터를 의미하고, 

∇
⊥는 의 중심과 동일한 등광도선(isophote)을 의

미한다. 그러므로 ∇
⊥와 법선 벡터 가 같은 방향

일 때 가 가장 큰 값을 갖게 된다. 더불어, 는 정

규화 인자(normalization factor)를 나타내며, 일반적으

로 -bit 화소에 대해     로 설정된다. 정적 

영역 내에 존재하는 가려짐 패치는 일정 검색 영역 내

에 유사한 패치가 존재할 가능성이 높으므로 홀채움을 

배경 패치로부터 시작하는 것이 효과적이다. 이와 같은 

특성을 우선순위 함수에 반영하기 위해 깊이 항을 다음

과 같이 정의한다.

 exp  max  
 max  max∈ max 

 
  ′′

(23)

위 식에서 는 에 대응되는 깊이 정보 를 중심으

로 하는 패치를 의미한다. 

상기 우선순위에 따라 가려짐 경계 영역 화소에 대한 
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인페인팅 과정을 수행한다. ∈ 가 가장 높은 우

선순위를 갖는 경우, 그림 8(a)와 같이 를 중심으로 하

는 패치 를 비홀 영역 (  ⋯ 
)과 홀 영역

(   ⋯ 
)으로 분리하고, 검색 영역() 

내의 화소 ′를 중심으로 하는 패치 ′를   및 에 대

응되도록 ′  ⋯   및 ′   ⋯ 

를 설정한다. 검색 영역 내에서 와 가장 유사한 영역

을 다음과 같이 결정한다.

  arg min′∈∥  ′∥ . (24)

식 (24)의 결과에 따라 그림 8(b)와 같이 의 홀 영역 

를 에 대응되는 홀 영역 로 채우게 된다. 상기

와 같이 우선순위 결정과 인페인팅 과정을 이용하여 모

든 잔여 홀들의 채움 과정을 순차적으로 수행한다.

Ⅲ. 실험 결과

제안하는 시공간 배경 정보를 이용한 홀채움 방식을 

다양한 3-D 동영상을 이용하여 실험하였다. 본 논문에

서는 “Ballet”, “Break Dancers”, “Book Arrival”, 

“Lovebird1”, “Street” 및 “Car Park”에 대해 기술한다. 

제안하는 홀채움 방식은 시공간 정보를 이용한  

Koppel[18], Xi[19], Yao[20] 방식 및 공간적 정보를 이용한 

Muddala[16] 방식과 성능 비교를 하였다. 모든 홀채움 

방식에서 가상 시점 합성영상을 획득하기 위해 [10]의 

3-D 워핑 방식을 사용하였다. 성능 비교를 위해 홀 영

역에 속한 화소들에 대한 PSNR (Peak Signal to Noise 

Ratio) 및 SSIM(Structural Similarity)[24]을 이용하였다. 

연산량 비교를 위해 인텔 Core i7-4790K CPU 4.0 GHz 

및 16 GB 메모리를 사용하였으며, 각 방식들은 리눅스 

환경에서 Open Multi Processing (OpenMP)으로 시뮬

레이션 하였다.

제안하는 시간적 배경 모델은 여러 매개변수를 사용

하였다. 비겹침 패치 기반 배경 코드북의 연산량은 패

치 크기가 커질수록 연산량은 작아지게 된다. 그러나 

패치 크기가 커질수록 시간적 배경 영역에 대한 추정의 

정확도는 낮아지게 된다. 실험을 통해 패치 크기가 

×  또는 ×인 경우에 만족스러운 결과를 얻을 수 

있음을 확인하였으며, 본 논문에서는 ×  패치 크기

에 대한 결과를 기술한다. 또한 알고리즘 1 및 2의 밝기 

유사도 함수에서 사용한   및 의 값이 작아질수록 

이전 영상에 존재하는 시간적 배경 정보를 수집할 가능

성이 낮아지게 된다. 반면에 상기 임계치들이 커질수록 

전경 영역에 속한 패치들이 배경 영역으로 추정되어 합

성영상의 기하학적 왜곡 현상을 증가시키게 된다. 실험

을 통해  ≤  ≤   및  ≤  ≤ 에서 만족스

러운 결과를 얻을 수 있었으며, 본 논문에서는     및 

  를 사용하였다. 또한 밝기 유사도 함수에서 정의된 

상수   및 는  ≤ ≤   및  ≤  ≤ 에서 

만족스러운 성능을 나타내었으며, 본 실험에서는     

및   을 사용하였다.

II-2절 및 II-4절에서 가려짐 영역의 경계 영역 및 국

부 배경 제약 조건을 설정하기 위해 가려짐 영역을 포

함한 최소 부모 사각형을 자녀 사각형으로 나누었다. 

본 실험에서는 자녀 사각형의 높이는 16을 사용하였으

며, 폭은 부모 사각형과 동일하게 설정하였다.

인페이팅 기법을 이용하는 합성영상의 성능은 패치

의 크기 및 유사 패치를 찾기 위한 검색 영역 크기에 

의존적이다. 본 실험에서는 홀 영역의 크기가 50개 화

소 이하인 경우 패치 크기 및 검색 영역을 ×  및 

×을 사용하였으며, 50개에서 100개의 화소로 구

성된 홀 영역은 ×  크기의 패치 및 ×  검색 영

역을 이용하였다. 100개 이상의 화소로 구성된 홀 영역

에 대해서는 ×  크기의 패치 및 ×의 검색 

영역을 적용하였다.

실험에 사용한 각 3-D 동영상 100 프레임에 대한 평

균 PSNR 및 SSIM 성능 비교를 표 1에 나타내었다. 

Koppel 및 Yao 방식은 전경 영역에 대해 인페인팅 우

선순위를 높게 설정하는 관계로 성능의 한계가 존재한

다. Xi 방식은 배경 영역에 존재하는 홀 영역이 클수록 

Koppel 및 Yao 방식보다 성능 향상이 있었으나, 가려

(a) (b)

그림 8. 인페인팅 적용 예: (a) 레이블링된 가려짐 영역 

(: 홀이 아닌 영역,  : 홀 영역,  : 고립 영
역의 경계면), (b) 인페인팅 방식 적용 결과

Fig. 8. Example of inpainting: (a) labeled disocclustion 

(: non-holes,  : holes,  : boundary of 
disocclution), (b) result after inpainting method.  
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짐 영역의 형태에 따라 성능의 편차가 큰 단점이 있다. 

Muddala 방식은 Xi 방식과 비교하여 합성영상 결과가 

가려짐 형태에 덜 민감하지만 1차 인페인팅에서 부정확

하게 채워진 영역이 2차 인페인팅 과정에서 다른 홀 영

역에 부정적인 영향을 미치게 된다. 반면에 제안하는 

홀채움 방식은 가려짐 형태에 무관하고 일관성 있게 기

존 방식보다 개선된 성능을 나타내고 있음을 확인할 수 

있었다.

그림 9에 “Ballet” 및 “Street” 영상에 대해 프레임

에 따른 PSNR 성능 비교를 나타내었다. 기존 방식들

표 1. PSNR 및 SSIM 성능 비교

Table1. PSNR and SSIM comparisons.

Video

Seq.
Camera

PSNR (dB) SSIM

Koppel Xi Yao Muddala proposed Koppel Xi Yao Muddala Proposed

Ballet
3 → 4 21.94 24.49 21.30 23.83 25.43 0.7625 0.7978 0.7423 0.7853 0.8176

4 → 5 21.57 23.42 20.45 22.98 23.99 0.7476 0.7746 0.7277 0.7449 0.7723

Break

Dancers

3 → 4 28.60 28.47 27.89 28.39 28.89 0.7791 0.7799 0.7740 0.7772 0.7824

4 → 5 30.97 30.67 30.11 31.34 31.58 0.7977 0.7974 0.7941 0.7986 0.8010

Book

Arrival

7 → 8 18.46 15.77 18.96 19.38 21.84 0.8042 0.7604 0.7515 0.7417 0.8133

9 → 8 19.50 19.68 20.03 20.38 21.01 0.8263 0.8245 0.8336 0.8378 0.8540

Lovebird

1

4 → 6 17.25 17.27 17.18 17.63 18.02 0.8845 0.8876 0.8873 0.8905 0.9039

6 → 8 17.11 16.94 17.12 15.53 19.83 0.8537 0.8333 0.8402 0.8022 0.8830

Car

Park

3 → 4 22.21 22.39 21.94 23.71 24.14 0.9045 0.9065 0.8969 0.9122 0.9216

4 → 5 21.46 21.75 21.24 23.19 23.53 0.9010 0.9014 0.8935 0.9087 0.9169

Street
3 → 4 25.25 25.53 24.20 25.89 26.27 0.9649 0.9660 0.9565 0.9671 0.9707

4 → 5 25.03 25.37 24.53 25.76 26.26 0.9648 0.9662 0.9579 0.9651 0.9699

Average 22.45 22.65 22.08 23.17 24.23 0.8477 0.8476 0.8380 0.8443 0.8672

표 2. 프레임당 연산량 비교 (단위: 초)

Table2. Processing time comparisons per frame. (unit: sec.)

Spatial Resolution Video Seq. Camera Koppel Xi Yao Muddala Proposed

1024×768

Ballet
3 → 4 12.79 38.84 10.16 20.75 7.12

4 → 5 10.90 36.37 12.13 17.95 7.54

Break Dancers
3 → 4 9.72 29.76 5.74 9.59 4.37

4 → 5 10.06 30.64 6.88 10.61 6.73

Book Arrival
7 → 8 9.84 28.35 7.01 8.30 5.43

9 → 8 11.49 29.29 4.68 9.37 5.54

Lovebird1
4 → 6 13.32 23.82 3.59 7.46 5.11

6 → 8 9.34 21.84 2.64 4.15 2.78

Average 10.93 21.84 6.60 11.02 5.58

1920×1088

Car Park
3 → 4 34.46 70.52 17.20 60.42 9.07

4 → 5 32.58 69.55 27.88 64.02 9.16

Street
3 → 4 40.98 71.86 13.31 50.74 6.32

4 → 5 37.68 71.52 12.98 47.19 6.25

Average 36.43 70.86 17.84 55.59 7.70

(a) (b)

그림 9. 프레임에 따른 PSNR 비교: (a) “Ballet”, (b) 

“Street”

Fig. 9. PSNR comparisons as s function of frame 

number: (a) “Ballet”, (b) “Street”.
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은 가려짐 형태에 따라 동일한 가려짐 영역에서의 홀

채움 결과가 상이하므로 PSNR 편차가 크며, 이로 인

해 합성영상의 시간적 일관성을 유지하기 어려운 경

우가 존재하여, 깜박임 (flickering) 현상이 나타나게 

된다. 반면에 제안하는 홀채움 방식은 시간적 배경 

정보의 활용을 통해 기존 방식과 비교하여 프레임간 

PSNR 편차가 작으며, 시간적으로 일관성 있게 합성

영상을 생성할 수 있음을 확인할 수 있었다.

각 방식들에 대한 연산량 비교를 표 2에 나타내었

다. Xi 방식은 가려짐 영역에서 배경 영역을 구분하

기 위해 화소 단위의 SSIM을 이용하므로 가장 많은 

연산량을 필요로 한다. Koppel 방식의 연산량은 주로 

깊이 정보 채움 및 인페이팅 과정에 의해 결정되며, 

Yao 방식의 연산량은 주로 인페인팅에 의해 결정되

며, 이로 인해 가려짐 영역의 크기에 따라 연산량의 

편차가 크다. 더불어 Koppel 및 Yao 방식은 유사 패

치 검색 영역이 커짐에 따라 연산량이 급격히 증가함

에도 성능 향상이 미비함을 확인할 수 있었다. 

Muddala 방식에서 사용되는 two-level 인페인팅 과

정은 연산량을 결정하는 중요한 요인이 되며, 연산량

은 가려짐 영역의 크기에 매우 의존적이다. 제안하는 

방식은 기존 홀채움 방식들과 비교하여 상대적으로 

적은 연산량을 필요로 하며, 연산량의 편차가 작음을 

알 수 있다. 제안하는 방식은 비겹침 패치 기반 시간

적 배경 모델은 가려짐 형태에 관계없이 일정량의 연

산량을 필요로 하며, 시공간 배경 정보를 이용한 홀

채움 과정을 통해 가려짐 영역에 존재하는 많은 배경 

정보를 효과적으로 채우고, 이로 인해 인페인팅 과정

의 연산량을 줄일 수 있었다.

각 방식의 가상 시점 합성 확대 영상을 그림 10에 

나타내었다. Koppel 방식은 가려짐 영역의 전경 및 

배경 영역 분리를 위해 사용하는 전역 임계치로 인해  

인페인팅 과정에서 부정확한 패치를 가려짐 영역으

로 복사하게 되어 기하학적 왜곡 현상이 발생하게 된

다. Xi 방식에서 사용하는 화소 단위의 SSIM은 배경 

영역과 인접된 가려짐 영역에서는 효과적으로 배경 

영역을 분리할 수 있으나, 고립된 가려짐 영역에서는 

배경 영역을 분리하기에는 한계가 존재한다. 이로 인

해 고립된 가려짐 영역이 많이 존재할수록 기하학적 

왜곡 현상이 커지게 된다. Yao 방식은 인페인팅 우선

순위 결정 과정에서 배경 및 전경 영역을 동시에 고

려하여 전경 영역이 배경 영역에 복사되는 경우가 발

생한다. Muddala 방식은 계층적(layered) 깊이영상을 

이용하여 가려짐 배경 영역의 구조를 효과적으로 복

원하였으나, 전경 영역의 균열(crack) 및 수평 경계 

영역의 고스트 현상이 존재하는 문제점이 있다. 더불

(a) “Ballet” (3 → 4)

(b) “Lovebird1” (4 → 6)

(c) “Car Park” (4 → 5)

그림 10. 확대된 가상 시점 합성영상 화질 비교 (왼쪽에서 오른쪽으로): 워핑 영상, Koppel 방식, Xi 방식, Yao 방식, 

Muddala 방식, 제안 방식 및 원 영상

Fig. 10. Visual comparisons of zoomed synthesized image (from left to right): warping image, Koppel’s method, Xi’s 

method, Yao’s method, Muddala’s method, proposed method, and ground truth.
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어, 1차 인페인팅 과정에서 홀채움이 부정확하게 이

루어지는 경우 부정확하게 채워진 영역이 2차 인페

이팅 과정에 사용되어 고립된 가려짐 영역 및 복잡한 

가려짐 영역에서 기하학적 왜곡 현상이 심각하게 된

다. 반면에 제안하는 홀채움 방식은 전경 및 배경 영

역 분리의 정확성, 시공간 정보를 이용한 배경 영역

의 홀채움 및 배경 정보를 포함한 우선순위 함수를 

이용한 인페이팅을 통해 화질 측면에서도 만족스러

운 결과를 얻을 수 있었다.

가상 시점에서 합성된 영상의 시간적 일관성에 대

한 성능 비교를 그림 11에 나타내었다. 실험 결과를 

통해 Koppel, Xi 및 Yao 방식은 가려짐 영역이 큰 경

우 홀채움 결과가 만족스럽지 못하고, 가려짐 형태에 

따라 동일한 영역의 합성 결과가 상이하게 표현됨을 

확인할 수 있었다. Muddala 방식은 공간적 배경 정

보만을 활용한 관계로 고립된 가려짐 영역 및 시간적

으로 배경 영역에서 에지 영역의 구조를 일관성 있게 

유지함에 한계가 존재한다. 반면에 제안하는 방식은 

시간적 배경 정보의 활용을 통해 합성영상의 시간적 

균일성을 유지할 수 있었으며, 고스트 제거 필터를 

통해 전경 영역에 존재하는 에지 구조를 보존할 수 

있었다.

상기와 같은 실험 결과를 통해 제안하는 홀채움 방

식을 이용한 가상 시점에서 합성영상은 정량적, 정성

적인 측면에서 만족스러운 결과를 나타냄을 확인할 

수 있었다.

Ⅳ. 결  론 

본 논문은 가상 시점에서의 합성영상을 생성하기 위

해 추정된 시공간 배경 정보를 이용한 홀채움 방식을 

제안하였다. 시간적 배경 정보를 추정하기 위해 새로운 

패치 기반의 배경 코드북을 소개하였다. 또한 깊이 정

보 기반의 공간 국부 배경 예측 방식을 제안하여 고립 

영역의 공간적 배경 후보들의 범위를 나타내는 제약 조

건들을 설정하였다. 시간적 배경 정보와 공간적 배경 

정보를 결합하여 배경 영역의 홀들을 효과적으로 채울 

수 있었다. 더불어 제안한 깊이영상 기반 고스트 필터

를 통해 전경 영역의 에지 영역의 구조를 유지하면서 

합성영상의 배경 영역에 존재하는 고스트 현상을 효과

적으로 제거할 수 있음을 확인하였다. 깊이영상의 배경 

정보를 포함한 새로운 우선순위 함수를 이용한 인페인

팅을 통해 잔여 홀들을 효과적으로 채울 수 있었다. 기

존 방식들과 비교하여 PSNR 측면에서 평균 1dB 

이상의 홀채움 성능이 개선되었음을 확인할 수 있

었으며, 연산량 측면에서도 30% 이상의 절감 효과

가 있음을 확인할 수 있었다.

실험 결과를 통해 정량적, 정성적으로 제안한 시공간 

(a) 95번째 프레임 (95th frame)

(b) 96번째 프레임 (96th frame)

(c) 97번째 프레임 (97th frame)

그림 11. “Ballet” 합성영상 (3 → 4) 시간적 일관성 성능 비교: (왼쪽에서 오른쪽으로) 워핑 영상, Koppel 방식, Xi 방식, 

Yao 방식, Muddala 방식, 제안 방식, 원 영상

Fig. 11. Comparisons of temporal consistency of synthesized “Ballet” video (3 → 4): (from left to right) warping image, 

Koppel’s method, Xi’s method, Yao’s method, Muddala’s method, proposed method, ground truth.
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배경 정보를 이용한 홀채움 방식의 성능의 우수성을 확

인할 수 있었다.
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