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1. 서  론

오늘날 카메라 영상은 개인의 취미 활동뿐만 아니라 산업의 

여러 분야에서 필수적인 요소로 자리 잡고 있다. 카메라는 컴퓨

터비전의 주요 센서일 뿐만 아니라 드론, 자율주행 자동차와 같은 

이동로봇의 센서로 최근 주목받고 있다. 이동 로봇은 자율 주행/

비행을 위해서 로봇의 위치, 자세를 추정하고 주변의 지도를 동시

에 작성하는 SLAM(simultaneous localization and mapping)을 

수행해야 한다. 최근 로봇 SLAM에 GPS, 관성센서, 레이저, 소나 

등 전통적인 센서 외에 카메라가 주요 센서로 자리잡고 있다.

컴퓨터비전 분야의 SfM(structure from motion)문제와 이동로

봇의 SLAM문제는 오랜 기간 각각 발전해 왔는데, 동기는 달랐지

만 근본적으로 같은 문제를 다루고 있다. SfM은 카메라의 2차원 

영상으로부터 3차원 영상을 얻는게 목적이며 투사기하(projective 

geometry)와 최적화 기법을 사용하는데 비해, SLAM은 여러 센

서를 사용해서 로봇의 위치와 주변 지도를 얻는 것이 목적이고 

필터링 기법을 사용한다. 최근에는 SfM과 SLAM의 두 분야의 갭

을 이어주는 연구가 많이 진행되었으며, 실시간 SfM문제는 영상 

SLAM이라고도 한다. SfM의 특징점과 SLAM의 지도는 같은 개

념인데, 필터링기법에서는 특징점이 상태식의 상태변수에 포함되

므로 특징점이 많아질수록 상태변수의 차수가 커지면서 계산량이 

급증한다. SLAM의 필터링 기법보다는 SfM의 최적화 기법이 성

능이 좋다는 결과가 발표되기도 했다[1].

특징점 기반 영상 SLAM에서는 영상에서 특징점을 추출하고 

매칭하는 알고리즘이 필요하며, 이상점(outlier)을 제거하기 위해 

RANSAC(RANdom SAmple Consensus)과 같은 알고리즘을 수행

해야 한다. RANSAC에는 정확성, 계산의 신속성, 강인성을 향상

시키는 여러 알고리즘들이 개발되어 있다[2].

본 논문에서는 RANSAC에서 매칭의 정확성을 향상시키는 

MSAC(M-estimator)과 매칭의 계산 속도를 향상시키는 PROSAC 

(progressive SAC) 알고리즘을 결합시킨 MPROSAC을 제안하였

다. 영상 SLAM에서의 카메라 자세 추정 방식에는 전체적으로 3

가지의 방법(2D-2D, 3D-3D, 3D-2D)이 존재한다. 본 논문에서는 

2D-2D와 3D-2D의 방법을 사용한 자세추정 방법에 대한 성능을 

비교하였고, 영상 SLAM에서의 지도 작성을 위한 최적화 알고리

즘인 번들조정(BA, bundle adjustment)과 필터링기법에서 많이 

사용되는 칼만 필터의 성능을 비교하였다.

일반적으로 부유오차(drift)를 줄이기 위해서 루프 클로징(loop 

closing)을 하게 되는데, 본 논문에서는 루프 클로징 대신에 지역

적인 지도 작성만 가지고 성능을 비교하였다. 

논문 구성은 2장에서 좌표계 및 영상의 특징점에 대하여 기술

하였고, 3장은 본 논문에서 제안한 MPROSAC 알고리즘에 대하

여 기술하였다. 4장에서는 카메라 자세 추정방법에 대하여 기술

하였고, 5장은 카메라 자세와 3차원 점에 대한 보정 방법에 대해 

기술하였다. 마지막 6장에서는 4장과 5장에서 나타낸 방법들의 

성능을 비교하는 시뮬레이션을 실시하였다. 
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2. 좌표계 및 영상의 특징점

2.1 카메라 좌표계와 월드 좌표계

카메라 좌표계와 월드 좌표계의 관계는 그림 1과 같이 월드 

좌표계의 3차원 점에서부터 카메라 좌표계의 영상 평면의 2차원 

점으로 변환하는 과정으로 볼 수 있으며 식 (1)과 같이 표현할 

수 있다.
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여기서 는 depth 값,  는 정규화된 영상 평면에서의 특징

점,    는 초점거리, 는 왜곡계수,    는 광학축에서의 

직선으로 내린 영상 평면에서의 주점,     는 월드 좌

표계에서의 3차원 점,       는 회전변환 행렬

의 성분들,    는 평행이동 벡터의 성분을 의미한다. 

그림 1 월드좌표계와 카메라좌표계의 관계

Fig. 1 World coordinate and camera coordinate

2.2 영상의 특징점 추출, 검출, 및 매칭

본 논문에서는 특징점을 추출하는 알고리즘으로 SURF 

(speeded up robust features)를 사용하였다[3]. SURF는 영상의 

적분 영상을 사용하여 계산 속도를 증가시키며, 박스 필터의 사

이즈를 증가함으로 인해서 스케일에 불변하게 된다. 또한 근사화

한 헤시안 행렬을 사용하여 특징점 추출을 하게 되며, 식은 다음

과 같다. 
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식 (2)는 헤시안 행렬  , 식 (3)은 가우시안 라플라시안 

(Laplacian of Gaussian)이며,     는 가우시안 필터로 

입력 영상  과 컨볼루션(convolution)한 후, y방향으로 미

분하고 다시 x방향으로 미분하여 얻은 도함수  로 표현된

다. 검출된 특징점이 회전불변하기 위해 방향(orientation)을 정의

한다. 이 방향은 하르 웨이블릿 응답(Haar wavelet response)에 

대한 dx, dy 방향의 응답이 가장 큰 벡터로 정해지게 된다. 주 

방향이 정의되면 4x4 윈도우를 씌우고 다시 하나의 윈도우에 대

해 5x5 윈도우를 씌워서 각각을 dy, dx으로 히스토그램으로 표

시하게 된다. 이를 식으로 표현하면 다음과 같다. 

  ∑∑∑ ∑     (4)

 이 4가지 요소를 히스토그램으로 그려서 기술자(descriptor)로 

표현하게 되며,  기술자는 [×] 차원의 벡터 형식으로 추출

된다. 여기서 n은 특징점의 개수를 의미한다. 매칭을 하기 위해서 

본 논문에서는 SSD(sum of squared differences)방식을 사용한

다. 이 방법은 하나씩 전부 다 조사하는 전수조사 방법을 사용하

고, 식으로 표현하면 다음과 같다. 

SSD(Sum of Squares Difference) ∥
 

∥  (5)

여기서 는 기술자벡터(descriptor vector)를 의미하고, 는 

이미지의 순서를 의미한다.  는 각각 이미지의 특징점의 인텍

스를 의미한다. 매칭할 때 SSD을 대표적으로 사용한다.  

매칭을 하게 되면 특징점 간에 이상점들이 발생하게 된다. 영

상 사이의 이상점을 제거해 주기 위해 연구가 지속되어 왔으며

[4,5], 대표적으로 많이 사용되는 알고리즘이 RANSAC(RANdom 

SAmple Consensus)이다. 랜덤하게 샘플을 뽑아서 inlier인지 

outlier인지 판단하는 알고리즘이다. 

3. MPROSAC 알고리즘

본 절에서는 RANSAC의 개선된 알고리즘들에서[2] 속도 성능

과 정확성을 동시에 향상시킬 수 있는  MPROSAC  알고리즘에 

대해 기술한다.

3.1 제안하는 MSAC/PROSAC 결합 알고리즘 

MSAC과 PROSAC은 RANSAC의 성능을 보완하기 위해 개선

된 방법들이며, MSAC은 정확성, PROSAC은 계산 속도에 대한 

성능을 개선시킨다. MSAC은 경계값(threshold)에 대한 inlier 판

정 후, outlier가 inlier 집단에 들어갈 수 있기 때문에, 모든 

inlier에 속한 집단에 대해 손실을 계산하여 정확도를 높이게 된

다. 손실(loss) 함수에는 Huber 함수를 사용한다. 식 (6)은 

Huber  함수이다.

   
    

   ≥                 (6)

여기서 e는 모델에 대한 오차값, T는 경계값이다. PROSAC은 

유도된 샘플링 방법으로, 초기에 매칭점을 샘플링하여 매칭 점수

가 가장 높은 것부터 내림차순으로 정렬하여 가중치를 주는 방법

이다. 이 정렬된 함수를 quality 함수라고 부른다. 다음은 quality 

함수에 대한 식이다. 
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 ≥  ⇒  ≥             (7)

 은 quality 함수, 는 확률,  는 임의의 순서이다. 이 

함수를 적용하기 위해서는 매칭방법을 다르게 하여 오차 순으로 

함수를 정의한다. 매칭 방법으로는 가장 좋은 (first best) 

매칭점과 두 번째로 좋은(second best) 매칭점에 대한 비율로 

계산하며, 매칭비율은 식 (8)과 같다.

  
   

∥
  ′ ∥

∥
  

∥
    (8)

식 (8)은 식 (5)에 대해 가장 좋은 매칭점과 두 번째로 좋은 

매칭점에 대한 비율이다. 이와 같이 quality 함수를 적용한 뒤, 

이전의 샘플링 집합과 현재의 샘플링 집합을 랜덤하게 뽑는다. 

이후로는 RANSAC의 알고리즘과 동일하게 진행한다. MPROSAC 

알고리즘은 그림 3과 같다.

  

그림 2 RANSAC(좌)과 MPROSAC(우) 알고리즘

Fig. 2 RANSAC(left) and MPROSAC(right) algorithm

  

그림 3 MPROSAC 사용 전(좌)과 MPROSAC 사용 후(우)

Fig. 3 Before (left) and after (right) using MPROSAC  

3.2 MPROSAC 결과 시뮬레이션

MPROSAC 알고리즘의 성능을 비교해보기 위해서 3.1절에 소

개된 MPROSAC 알고리즘을 사용하여 매칭 전후의 사진을 그림 3

에 도시하였다. 사용 후에 outlier가 많이 줄어둔 것을 볼 수 있다.

[표 1]은 RANSAC, MSAC, PROSAC을 개별적으로 시뮬레이션 

한 결과와 MPROSAC의 계산 속도와 정확도 성능을 비교하였다. 

[표 1]에서 알 수 있듯이 MPROSAC 사용 시에 매칭점의 개수가 

증가하고, MSAC에 비해서 오차는 조금 증가했지만 계산속도가 

30배 이상 빨라졌고, PROSAC에 비해서는 오차정확도와 계산 속

도 성능이 모두 나아진 것을 볼 수 있다.

표 1 RANSAC, MSAC, PROSAC, MPROSAC 성능비교

Table 1 Performance comparison among RANSAC, MSAC, 

PROSAC, and MPROSAC 

매칭점 개수 오차[x,y](pix) 속도(sec)

RANSAC 31 [3.34 6.87] 14.12

MSAC 64 [2.47 4.35] 13.21

PROSAC 121 [4.32 7.44] 0.937

MPROSAC 189 [3.12 5.85] 0.432

4. 카메라 자세 추정 알고리즘

4.1 2D-2D 자세 추정 알고리즘

영상 사이에 매칭점 추출과 이상점 제거를 마치면, 두 영상 사

이의 특징점들로부터 카메라의 자세를 추정할 수 있다. 여기에 

사용하는 대표적인 알고리즘으로 8-point 알고리즘[6]이 있다. 

그림 4 2D-2D 카메라 자세 추정 알고리즘 블록도

Fig. 4  Block diagram for 2D-2D camera pose estimation

그림 4와 같이 매칭된 특징점들이 들어오면 에피폴라

(epipolar) 조건식을 이용하여 Essential 행렬을 구할 수 있다. 에

피폴라 조건식은 다음과 같다. 

′                      (9)

위에서 나온 ′는 특징점, 는 Essential 행렬이다. 식 (9)

에 두 영상에서 매칭된 8개의 특징점들을 사용하면  SVD 

(singular value decomposition) 방법을 사용하여 Essential 행렬

을 구할 수 있다. 또 Essential 행령이 정해지면 식 (10)~식 (13)

으로부터 평행이동 벡터 와 회전변환 행렬 을 구할 수 있다. 

평행이동벡터인 은 반대칭행렬(skew-symmetric matrix)로 표

현된다. 



Trans. KIEE. Vol. 68, No. 1, JAN, 2019

특징점 기반 단안 영상 SLAM의 최적화 기법 및 필터링 기법 성능 분석             185

                       (10)

   ±                   (11)

   ±                   (12)

 








  

  
  

                    (13)

4.2 상대적인 scale 계산 및 평행이동 벡터 보정

4.1절에서 구한 평행이동 벡터는 상대적인 scale에 대한 보정

을 해 주어야 하며, 이를 위해서는 연속적인 3개의 영상이 필요

하다. 이 과정에서 3차원 점을 구하고 2개의 3차원 점에 대한 특

징점들에 비율로 상대적인 scale(크기)를 표현할 수 있다. 식은 

다음과 같이 표현된다.

 ∥  ∥
∥  ∥

        (14)

  는 특징점 k번째, k-1번째의 3차원 점을 의미한다. 

  은 연속적인 영상을 의미한다. 

4.3 3D-2D 자세 추정 알고리즘

3D-2D 자세 추정 알고리즘은 말 그대로 3차원 점과 2차원 

점으로의 자세를 추정하는 알고리즘이며 그림 5와 같다.

그림 5 3D-2D 카메라 자세 추정 알고리즘 블록도

Fig. 5 Block diagram for 3D-2D camera pose estimation

위의 알고리즘을 구현하기 위해서는 먼저 연속적인 3개의 영

상에서 2D-2D 알고리즘으로 상대적인 자세를 추정하고 그것으

로 인해 3차원 점을 계산하고 나서, 3D-2D 알고리즘을 실행할 

수 있다. 최종적으로는 3차원 점을 2차원으로 투사시켜서 발생하

는 오차를 최소화하는 자세를 찾는 것이 3D-2D 알고리즘이다. 

식으로 나타내면 다음과 같다. 

argmin

∥

   ∥
            (15)

3차원 점을 투사시킨 점이 

  으로 표현되고, 

  은 k번째 

영상에서의 2차원 점을 의미한다. 

4.4 삼각측량법(Triangulation)

3D-2D 알고리즘에서 2D-2D 알고리즘을 실행하고 난 후, 3

차원 점을 계산할 때 쓰는 방법은 삼각측량법(triangulation)으

로 매칭점의 3차원 좌표를 계산할 수 있다. 카메라 좌표계에서

부터 homogeneous 좌표계(동차 좌표계)를 표현하는 식은 다음

과 같다. 















 


























 ′
 ′


  ′












 ′
 ′
 ′            (16)

x,y는 영상 평면에 생기는 특징점이고, X, Y, Z는 카메라 좌표

계에서의 3차원 점을 의미한다. 월드좌표계의 3차원 점을 카메라 

좌표계의 3차원 점으로 바꾸기 위해서는 다음과 같은 식을 정의

할 수 있다. 

 ′                       (17)

 ′는 카메라 좌표계에서의 3차원 점, 는 월드좌표계에서의 

3차원 점,  는 Extrinsic 행렬의 성분인 회전변환과 평행이동 

벡터이다. 따라서 최종적으로 카메라 좌표계에서의 Z점을 구하고 

그것을 월드 좌표계로 옮기기 위해 식 (17)을 쓰면 월드 좌표계

의 3차원 점을 계산할 수 있다. 따라서 카메라 좌표계에서의 Z 

식은 다음과 같다. 

 ′ 
′

  
  ′ 

′
  

      (18)

에 대한 식이 두 개 이상이 나오게 되므로 모든 성분을 다 

더해서 평균을 내는 형식으로 사용된다.

5. 카메라 자세 및 3차원 점 보정 알고리즘

5.1 BA(번들조정, bundle adjustment) 방법

BA란 다발 묶음으로 모아서 보정하는 방법이라는 말로 지역

적(local), 광역적(global) 방법으로 나뉜다. 보통 영상 odometry

에선 지역적으로 사용하고, 영상 SLAM에서는 광역적으로 BA가 

사용된다. 영상의 입력에서부터 BA까지의 블록도는 다음과 같다. 

그림 6 BA 알고리즘 블록도

Fig. 6 Block diagram for BA algorithm

BA의 목적은 카메라의 자세와 3차원 점의 보정이다. BA는 재

투사 오차를 최소화하는 자세와 3차원의 점을 구하는 알고리즘으

로, 식 (19)을 최소화하는 자세와 3차원 점을 구한다.
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min
  




  



    
            (19)

 는 각각의 카메라 영상 번째를 벡터화, 는 3차원의 점의 

개수 에 대해 벡터화,  는 번째 영상에서의 번째의 특징

점을 예측투사한 함수를 표현, 는 유클리디안 거리를 표현한 

것이다. 는 측정치의 2차원 점을 의미한다. 

BA에서의 입력은 비선형 함수이기 때문에 비선형 최소 자승

의 한 종류인 Levenberg-Marquardt을 사용하였다. 식은 다음과 

같다.

  
       

          (20)

 는 자코비안, 는 파라미터 벡터 에 대해 업데이트 변수, 

는 Dumping 인자,      (재투사 오차), 이 오차에 대

해 마할라노비스 거리(Mahalanobis distance)  
 에 대해 

LM 방식의 비선형 최소 자승 알고리즘으로 푼 것이 위의 식이

다[7].

5.2 칼만 필터 방법(Kalman Filter)

본 논문은 필터링 방법으로 확장형 칼만필터(EKF, extended 

Kalman filter)를 사용하였다. 영상이 입력되면 초기 포즈 값을 

넣어주고, 3차원 점을 계산함으로써 카메라 자세와 3차원 점을 

보정하는 칼만필터의 입력이 결정된다. EKF 알고리즘은 그림7과 

같다. 

 

그림 7 확장 칼만필터 알고리즘 블록도

Fig. 7 Block diagram for Extended Kalman filter algorithm

EKF의 상태변수 와 측정식 는 다음과 같이 정의한다. 

  
 

 
               (21)

    ,              (22)

    ,              (23)

  


 

 
 



 


 

 
               (24)

        
              (25)

  


 


   


 

 






     (26)

위와 같이 상태변수는 이동 벡터의 x, y, z 값과 오일러 각도

인 롤, 피치, 요 값을 상태변수로 설정하였다. 상태식의 A 행렬은 

카메라가 등속도로 진행한다고 가정 하에 구했다. h() 함수는 영

산 평면상 표현되는 초점거리와 카메라 좌표계의 3차원 점의 관

계로 표현할 수 있다[8].

6. 카메라 자세와 3차원 점에 대한 시뮬레이션

6.1 카메라 자세추정 방법 비교

6.1.1 2D-2D 자세 추정방법의 성능

2D-2D 자세추정의 영상으로는 등속도로 이동하는 드론에 대

한 영상[720x1280]을 사용하였다. 그림 8에서 보는 것과 같이 

2D-2D 자세 추정의 scale 보정을 하지 않으면 오차가 x축 진행

방향으로 scale이 커지는 것을 확인하였다. 

6.1.2 2D-2D 자세 추정방법 scale 보정 후 성능

6.1.1절에서 언급한 바와 같이 2D-2D 자세 추정에서 scale 보

그림 8 2D-2D 자세 추정방법 결과

Fig. 8  Result of 2D-2D camera pose estimation

그림 9 Scale 보정 후 2D-2D 자세 추정방법 결과

Fig. 9 Result of 2D-2D camera pose estimation after scale 

correction
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정을 하지 않으면 진행하는 방향으로의 거리가 멀어지게 된다. 

4.2절의 알고리즘을 사용하여 상대적인 scale 보정을 해주어 얻은 

결과는 다음과 같다. 그림8에 비해서 그림 9는 카메라의 위치가 

잘 보정되었고 진행 방향인 x축 오차가 많이 줄어든 것을 확인

할 수 있다.

6.1.3 3D-2D 자세 추정방법의 성능

자세 추정방법 중에서 정확도가 가장 높은 결과는 3D-2D 자

세 추정방법이다. 6.1.1절의 2D-2D 자세추정 방법을 사용한 경우 

x축 오차를 보면, 그림10의 결과에서 정확도가 좋아진 것을 알 

수 있다. 

그림 10 3D-2D 자세 추정방법 결과 

Fig. 10 Result of 3D-2D camera pose estimation

6.2 카메라 자세 및 3차원 보정 성능 

6.2.1 3D-2D기반 번들조정 3차원 점 성능

6.1절의 자세 알고리즘에서 정확도가 가장 높은 3D-2D 알고리

즘을 기반으로 카메라 자세와 3차원 점에 대하여 BA 알고리즘을 

실행하였다. 그림 11을 보면 우측의 실제 영상의 물체의 윤곽이 

좌측에 3차원 특징점으로 잘 드러나고 있음을 확인할 수 있다.

6.2.2 확장 칼만필터 3차원 점 성능

5.2절에서 언급한 EKF 알고리즘을 사용하여 3차원 점에 대한 

성능을 얻은 결과를 그림 12에 도시하였다. 좌측 그림에서 3차원 

점들이 희미하게 보이는데 오른쪽 물체의 윤곽을 알아보기 어렵

다. 육안상으로도 그림 11과 그림 12에서 EKF가 BA보다 3차원 

점을 보정하는 성능이 떨어진다는 것을 알 수 있었다. 

7. 결  론

본 논문에서는 두 영상의 매칭 후 이상점을 제거하는 RANSAC 

알고리즘 중에서 MSAC과 PROSAC의 장점을 결합한 MPROSAC 

알고리즘을 제안하고 성능이 우수함을 확인하였다. 

또 영상 SLAM의 알고리즘으로 필터링 방법인 EKF와 최적화 

방법인 BA의 성능을 비교하였다. 크게 2가지의 성능을 비교, 분

석하였는데, 첫째로는 자세 추정방법에 대한 성능 비교, 둘째로는 

카메라 자세 추정 및 3차원 점 보정방법에 대한 성능을 비교하

였다. 첫 번째의 결과에서는 2D-2D 자세 추정방법보다는 3D-2D 

자세 추정방법이 정확도가 높다는 것을 알 수 있었고, 두 번째의 

결과에서는 칼만필터를 사용한 3차원 점 보정 방법보다는 번들 

조정의 방법으로 3차원 점을 보정하는 방법이 특징점의 정보와 

정확도 면에서 뛰어나다는 것을 알 수 있었다.
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