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모바일 스테레오 비전 시스템을 위한 다양한 스테레오 정합 

기법의 오차율 비교

Comparison of error rates of various stereo matching 

methods for mobile stereo vision systems
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★
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Abstract

In this paper, the matching error rates of modified area-based, energy-based algorithms, and learning-based 

structures were compared for stereo image matching. Census transform (CT) based on region and life propagation

(BP) algorithm based on energy were selected, respectively.Existing algorithms have been improved and implemented 

in an embedded processor environment so that they can be used for stereo image matching in mobile systems. 

Even in the case of the learning base to be compared, a neural network structure that utilizes small-scale parameters

was adopted. To compare the error rates of the three matching methods, Middlebury’s Tsukuba was selected as a 

test image and subdivided into non-occlusion, discontinuous, and disparity error rates for accurate comparison. As

a result of the experiment, the error rate of modified CT matching improved by about 11% when compared with 

the existing algorithm. BP matching was about 87% better than conventional CT in the error rate. Compared to the

learning base using neural networks, BP matching was about 31% superior.

요  약

본 논문에서는 스테레오 영상정합을 위하여 개선된 영역기반, 에너지 기반 알고리즘, 학습기반 구조의 정합 오류율을 비교하였다. 

영역기반으로 census transform(CT), 에너지 기반으로 belief propagation(BP) 알고리즘을 선정하였다. 기존 알고리즘을 개선하

고 모바일 시스템에서 스테레오 영상정합에 활용가능 하도록 임베디드 프로세서 환경에서 구현하였다. 비교 대상이 되는 학습기반

의 경우에 도 적은 규모의 파라메터를 활용하는 신경망 구조를 채택하였다. 세 가지 정합방법의 오류율 비교를 위해 테스트 이미지

로 Middlebury 데이터 세트 가운데 Tsukuba를 선정하고 정합 성능의 정확한 비교를 위해 비폐색, 불연속, 시차 오류율 등으로 세

분화하였다. 실험 결과 CT 매칭의 오차율은 기존 알고리즘과 수정된 알고리즘으로 비교하였을 때 약 11% 성능 개선되었다. BP 매

칭은 오류율에서 기존 CT 에 비하여 약 87% 우수하였다. 신경망을 이용한 학습기반과 비교 하였을 때 BP 매칭이 약 31% 우수함을

보였다.

Key words：stereo matching, census transform, belief propagation, neural network disparity map

ISSN：1226-7244 (Print)
ISSN：2288-243X (Online) j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.26,No.4,686~692,December 2022
논문번호 22-04-23 https://doi.org/10.7471/ikeee.2022.26.4.686

163

( 686 )



164 j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.26,No.4,686~692,December 2022

Ⅰ. 서론

스테레오 비전을 통한 실시간 공간 거리 영상의 생성 

기술은 자동차, 로봇 자율주행 및 장애물 인식 분야의 응

용뿐만 아니라 얼굴인식, 사람 인식 및 환경 인식 분야의 

기술을 통하여 영화, 애니메이션, 가상현실, 방송 등의 

여러 분야에 요소 기술로 응용될 수 있다. 특히 시각 센

서를 두 개 이상 사용하여 물체의 실시간 3차원 영상 정

보를 추출하는 연구는 오랫동안 진행되고 있다.

스테레오 비전을 구성하는 핵심 기술로 스테레오 정합

(matching)이 있다. 인간의 좌, 우 시각을 대신하여 카

메라로 물체의 좌, 우 이미지를 입력받아 시차 정보를 알

아내는 기법이다. 시차 정보는 기준 영상의 한 점(pixel)

과 목적 영상에서 같은 점의 x축 거리를 말하며 시차 정

보를 영상으로 표현한 것을 시차 영상(disparity image) 

혹은 깊이 영상(depth map)이라 한다. 스테레오 정합 

기술은 특징 기반, 영역기반 그리고 에너지 기반 정합으

로 나누어진다.

특징 기반은 모서리나 경계선 정보를 통하여 두 영상

의 동일한 점들을 찾아내는 방법으로 특징을 갖는 대응

점을 제외한 정보는 제공하지 못하는 단점이 있다. 영역

기반은 일정 영역(window)의 픽셀 정보로 정합 점을 찾

기 때문에 깊이 정보의 정확도가 상대적으로 낮지만 연

산과정이 단순한 장점이 있다. Census Transform[1], 

SAD[2], SSD[3], NCC[4] 등이 여기에 속한다. 에너지 

기반은 매우 정확한 깊이 영상을 추출할 수 있으나 연산

과정이 복잡한 단점이 있다. Belief Propagation(BP) 

[5], semi-global matching[6], graph-cut[7] 등의 방

법이 있다.

위와 같은 방법은 폐색(occlusion), 특징이 없는

(featureless) 영역, 반복 패턴을 사용하는 텍스쳐 영역

에서는 정확도가 떨어지기 때문에 최근에는 학습을 이용

하여 이러한 문제점을 해결하기 위하여 MC-CNN[8], 

LW-CNN[9], FED-D2DRR[10] 등 다양한 스테레오 기

반 딥러닝 기술이 사용되고 있다[11].

그러나, 딥러닝 기술은 고성능 GPU(Graphics Process 

Unit) 연산을 요구하며 표 1에서 보듯이 가중치를 비롯

한 하이퍼 파라메터 양이 많아 VGG-16 CNN의 경우 

파라메터 저장에 552MB의 메모리가 요구되어 소모전력

과 실행시간 지연 등 많은 문제점을 보인다. 따라서 로

봇, 자율 차량 등 이동형 임베디드 시스템에서 스테레오 

비전을 활용하는 데는 딥러닝 기반 스테레오 방법과 더

불어 기존의 스테레오 매칭 방법을 지속적으로 연구할 

필요가 있다.

본 논문에서는 영역기반의 스테레오 매칭으로 대표적

인 Census Transform의 효율성을 개선하는 방법과 에

너지 기반의 매칭에서 성능이 뛰어난 BP를 구현한 결과

와 딥러닝 기반 스테레오 매칭의 선행 연구 결과와 비교

하여 기존의 매칭 방법의 활용 가능성을 제시한다.

다양한 매칭 방법의 연구 결과를 비교하기 위해 딥러

닝 학습에도 사용되고 있는 Middlebury image data 

set[12]으로 선택하였다.

Table 1. Number of CNN’s Parameters

표 1. 합성곱 신경망의 파라메터 수 

Network
Architect.

# of 
Convolutional 

Layers

# of Fully 
Connected 

Layers

# of 
Parameters

AlexNet 5 3 61 Million

GoogleNet 21 1 40 Million

ResNet 49 1 50 Million

VGG-16 13 3 138 Million

Ⅱ. Census Transform 스테레오 매칭 설계 

1. Census Transform 알고리즘

CT(Census Transform)는 스테레오 영상 정합 및 특

징점 추출에 사용되는 알고리즘으로 주변 픽셀과 강도를 

비교하여 영상을 변환한 후 좌, 우 영상을 비교하게 된다.

CT 알고리즘은 중앙 픽셀을 기준으로 이웃 픽셀을 Bit 

string으로 나열하여 비교한다. 이때, Bit string으로 나

열하는 값은 다음 식 (1)과 같이 표현된다[1].

  　　i f　 ≥ 

　　i f　  
(1)

Fig. 1. Hamming Distance for CT algorithms.

그림 1. CT 알고리즘의 Hamming Distance 연산

( 687 )



Comparison of error rates of various stereo matching methods for mobile stereo vision systems 165

식 (1)의 는 서브 윈도우 범위 내의 픽셀의 밝기값

을 의미하고, 는 기준이 되는 중앙 픽셀의 밝기 

값을 의미한다. 검출된 를 이용해 Bit String으로 변

환하여 그림 1과 같이 Hamming distance를 수행한다.

 이 때 검출된 Hamming Distance의 값이 가장 작

은 픽셀 위치를 기준으로 스테레오 정합을 수행한다. 

2. 제안하는 Census Transform 알고리즘

제안하는 알고리즘은 CT 알고리즘에서 표현하는 커널 

인덱스의 경우의 수를 증가시켜 더욱 정확한 스테레오 

정합이 이루어지도록 한다[13].

기존의 CT 알고리즘은 식 (1)과 같이 중앙 픽셀을 기

준으로 이웃 픽셀값을 0과 1로 표현하여 총 0부터 255

까지 256가지의 커널 인덱스를 구성한다. 하지만 제안된 

알고리즘은 식 (2)와 같이 구성하여 커널 인덱스의 경우

의 수를 다양하게 표현한다.

 











　　i f　 ≥  

　　i f　   

　　

(2)

식 (2)의 는 분류 범위의 세분화를 위한 파라메터 이

며, 본 논문에서는 2를 적용하여 결과를 출력하였다. 기

존의 CT 알고리즘과 비교하여 본 논문에서 제안하는 알

고리즘은 커널 인덱스의 경우의 수가 기존 28에서 38로 

증가한 것을 알 수 있다. 픽셀의 값을 기존의 CT 알고리

즘에서는 그림 2의 상단과 같이 중앙 픽셀의 밝기값과 

비교하여 작은 것과 큰 것으로 분류하였지만, 제안된 알

고리즘에서는 그림 2의 하단과 같이 중앙 픽셀의 밝기값

과 비교하여 비슷한 것과 큰 것, 그리고 작은 것으로 분

류하여 정확도를 높였다.

Fig. 2. Kernel index of CT(a) and proposed CT algorithm(b).

그림 2. CT(a)와 제안된 알고리즘(b)의 커널 인덱스

Ⅲ. Belief Propagation 스테레오 매칭 설계 

1. Belief Propagation 알고리즘

Belief propagation(BP) 알고리즘은 스테레오 정합

에서 대응점들은 비슷한 밝기값을 가지고, 변위 값은 물

체의 경계 부분을 제외하고는 대체로 연속적인 성질을 

가진다. 따라서 BP 알고리즘은 식 (3)의 에너지 함수를 

이용하여 나타낼 수 있으며, 에너지 함수를 최소화하는 

변위 값을 찾아서 스테레오 정합을 수행한다. 

  
∈

    
∈

   (3)

식(3)의  를 최소화한다는 것은 정합 되는 화소

는 좌우 서로 유사한 밝기 값을 가지면서 그 인근 화소

의 시차와 유사한 값을 가져야 한다는 가정을 두고 있다. 

BP 알고리즘은 bit string description으로 구성된다.

(4)

p는 smoothed image patch를 나타내고, binary 

test τ는 식 (4)와 같이 정의된다. 여기에서 p(x)와 p(y)

는 x, y의 위치한 픽셀의 밝기값을 나타낸다.

(5)

식(5)의 n은 vector length로써 본 논문에서는 이 값

을 256 설정하여 실험하였다. 기존 논문에서는 256개의 

vector length를 char형으로 설정하여 32개의 descriptor

를 형성하였지만 본 논문은 int 형으로 8개의 descriptor

를 형성하였다.

2. 제안하는 매칭 최적화

BP 알고리즘으로 생성된 스테레오 좌, 우 서술자 정보

는 매칭 단계에서 비교할 경우, 비교 대상이 많아 매칭 

단계의 성능이 하향되는 단점이 있다. 이러한 단점을 보

완하기 위해 그림 3과 같이 비슷한 데이터 끼기 묶어 놓

고, 그 부분만을 비교하면 전체를 비교하는 것보다 성능

을 향상 시킬 수 있다.

부분만을 비교하면 매칭개수가 적어질 수 있기때문에 

정렬 알고리즘을 사용하여 비숫한 부분만을 비교할 수 

있도록 정렬한다. 즉, 총 8개의 32bit register로 구성된 

( 688 )
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Fig. 3. Left, Right BP descriptor comparison by parts.

그림 3. 부분별로 좌, 우 BP 서술자 비교

Fig. 4. The fast architecture of neural network for a 

stereo matching.

그림 4. 스테레오 매칭을 위한 고속 신경망 구조

256-bit string desciptor 정보과 다른 256-bit string 

descriptor 정보를 비교하여 작은 서술자부터 큰 서술자

로 정렬하면 근처에 있는 데이터들만 가지고 비교를 해

도 일치하는 부분을 찾을 수 있어 매칭속도가 향상된다. 

또한, Hamming Distance의 기본 알고리즘을 사용할 

경우, 반복문을 많이 쓰는 경우가 발생한다. 두 개의 서

술자 데이터를 XOR 연산 후, 다른 비트 수를 계산하는

데 반복문을 사용하지 않고 테이블 방식을 사용함으로써 

수행 성능을 향상 시켰다.

Ⅳ. Deep Learning 기반 스테레오 매칭과 설계된 

스테레오 매칭 비교 실험

1. Deep Learning 기반 스테레오 매칭

스테레오 알고리즘은 첫 단계로 스테레오 영상의 모든 

시차값 d에 대해 좌, 우 영상 위치 p에서 식(6)과 같이 

매칭 cost를 계산한다. 오른쪽 영상 patch의 중심점 p

에 왼쪽 영상 patch의 연관성의 합을 계산 결과값이다.

   
∈

      (6)

식(6)의 매칭 cost에 딥러닝 기술을 적용하여 최적의 

매칭을 이루는 것이 딥러닝 기반 스테레오 매칭이다[15].

지도학습 방법을 이용하여 매칭 문제를 판단하기 위해

서는 공개적으로 사용되는 KITTI[14], Middlebury[12] 

스테레오 데이터 세트가 주로 사용된다. 

데이터 세트에서 ground truth disparity를 이용하여 

각 위치 p에서 negative와 positive 학습 데이터를 추

출한다. Positive는 중심점이 같은 좌, 우 영상이며 그렇

지 않으면 negative가 된다. 

딥러닝을 실행하는 신경망의 구조는 그림 4와 같이 구

성하게 되면 학습 속도를 빠르게 할 수 있다. 신경망의 

결과값으로 similarity score가 출력되는데 좌, 우 영상 

patch를 입력으로 좌, 우 합성곱 신경망(CNN)과 정규

화 과정을 통하여 마지막에 좌, 우 값을 합쳐 similarity 

score를 결정한다. 일반적으로 좌, 우 신경망 출력값을 

합칠 때 cosine 연산을 사용하는 것보다 그림 4와 같이 

dot product를 사용하면 연산 복잡도를 크게 단순화할 

수 있다. 신경망을 이용하여 계산하는 matching cost 식

은 식(5)을 바탕으로 좌측 patch  과 우측 patch 

   가 주어지면 식(6)과 같이 표현하게 된다.

    ≺      ≻ (6)

본 논문의 실험에 사용된 신경망 구조는 빠른 학습과 

테스트를 목적으로 하는 WNN(Weightless Neural 

Networks)으로 신경망 node에 있는 RAM에 가중치를 

synapse에 두지 않는 방법으로 학습 속도를 높일 수 있

다[16].

2. 실험 영상

실험에 사용된 입력 이미지는 Middlebury College의 

stereo vision research page의 Tsukuba로 각 영상에 대

한 실제 시차 지도(disparity map)와 폐색 영역(occlusion 

region)을 그림 5와 같이 사용할 수 있다[16].

그림 5에서 왼쪽 상단은 좌측 카메라 영상, 오른쪽 상

단은 우측 카메라 영상, 왼쪽 하단은 비폐색 마스크, 오

른쪽 하단은 깊이 불연속 마스크를 보여 준다.

3. 실험 환경

ARM11 MP-Core 시스템은 ARM사의 ARM11 MP- 

Core 로직 타일과 에뮬레이션 보드를 결합하여 함께 동

작하도록 되어있다. ARM11 MP-Core는 200MHz ARM11 

프로세서 4개와 32Kb L1 명령어 캐시, 32Kb L1 데이

( 689 )



Comparison of error rates of various stereo matching methods for mobile stereo vision systems 167

Fig. 5. Tsukuba Image.

그림 5. Tsukuba 이미지

Fig. 6. Results of Census Transform Stereo Matching.

그림 6. Census Transform 스테레오 매칭 결과

터 캐시, 1Mb L2 공유 캐시, 인터럽트 분배기를 내장하

고 있다. 4개의 프로세서들이 개별적으로 가지고 있는 

L1 캐시의 일관성은 SCU(Snoop Control Unit)가 관리

한다.

ARM11 MP-Core 에서는 OpenMP를 지원하여 사용

자가 디렉티브의 삽입만으로 순차적인 코드를 병렬적인 

코드로 변경할 수 있다는 장점을 가지고 있다.

4. 실험 및 비교 결과

그림 6은 기존의 Census Transform 스테레오 정합

을 수행한 결과와 제안된 알고리즘의 결과를 비교하였

다. 상단은 기존 알고리즘을 적용한 시차 지도와 시차 지

도의 Bad Pixel을 나타내고 하단은 제안된 알고리즘의 

시차 지도와 Bad Pixel 이다.

그림 7은 BP 알고리즘을 실험한 결과로 왼쪽은 시차 

지도이며 오른쪽은 시차 지도의 Bad Pixel을 보여 준다. 

BP의 Bad Pixel 이미지는 그림 6의 Bad Pixel 이미지

보다 흰색 영역이 많은 것은 그만큼 오차율이 작기 때문 

이다(표 2에서 근거를 제시한다.).

Fig. 7. Result of Belief propagation Stereo Matching.

그림 7. Belief propagation 스테레오 매칭 결과

설계된 두 가지(CT, BP0 스테레오 매칭 방법과 신경망 

구조의 매칭 방법의 성능 비교를 위해 시차 지도에서 오

차율을 계산한다. 오차율은 비폐색구간의 오차율(non- 

occluded), 불연속점의 오차율(discontinuties) 그리고 

시차 지도의 오차율(disparity error)로 세분화하여 측

정 및 비교한다. 오차율은 다음 식(7)을 이용한다.

  





     (7)

는 스테레오 정합의  위치에서의 변위 값

이고  는 주어진 실제 변위 값이다. 임계값 는 

1로 둔다. 두 시차 지도의   위치에서 두 변위 값에 

대한 차이의 절대 치 값이 임계치보다 크면 bad pixel

로 놓고 그 개수를 전체 화소 수 N으로 나눈 값의 백분

율 오차율로 계산한다.

비폐색 오차율은 비폐색 영역에서 매칭의 결과에 대한 

불일치율이다. 이때 사용되는 비폐색 마스크는 좌, 우 카

메라가 모두 볼 수 있는 부분은 흰색으로 한쪽 카메라에

만 보이는 부분은 검은색으로 만든 이미지이다.

불연속점 오차율은 물체의 경계선 등에서 볼 수 있 깊

이의 불연속(깊이의 급격한 변화)이 나타나는 곳의 근처

에 있는 영역에서 매칭 결과의 불일치율이며 시차 지도 
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오차율은 시차 지도 전체에서 매칭 결과에 대한 불일치

율이다.

세 가지 매칭 방법에 대한 세 가지 오차율의 측정 결과와 

비교는 표 2와 같다. 측정에 사용된 이미지는 Middlebury’s 

Tsukuba를 사용하였다.

Matching 
Method

matching error rate

non-occl' discont' disparity

CT
CCT 38.2% 53.7% 39.6%

our CT 32.8% 49.8% 34.4%

BP[18] 2.27% 10.4% 2.95%

our BP 1.8% 10.1% 3.8%

Learning WNN[19] 9.18% 10.7% 20.3%

Table 2. Comparison results of matching error rate by 

matching methods.

표 2. 매칭 방법별 매칭 오차율의 결과 비교

* CT：Census Transform, CCT：Conventional CT

* BP：Belief Propagation

* WNN：Weightless Neural Network

CT 매칭의 오차율은 기존 알고리즘과 수정된 알고리

즘으로 비교하였을 때 약 11% 성능 개선되었다. CT와 

BP 매칭의 경우 BP 매칭이 약 87% 우수하다. 기존 BP 

매칭과 비교 하였을 때 비폐색과 불연속 영역에서 오차

율이 낮다. 신경망을 이용한 학습기반과 비교 하였을 때 

BP 매칭이 약 31% 우수함을 보였다.

Ⅴ. 결론

자율주행 시스템, 3차원 영상 시스템 등의 발달로 스

테레오 비전의 필요성이 증가 하고 있다. 과거 영상 분야

에서 많은 연구가 되어왔던 기존의 스테레오 매칭 방법

과 최근 각광을 받는 딥러닝 기반의 매칭 구조를 실험적

으로 비교하여 보았다. Middlebury’s Tsukuba라는 동

일한 테스트 이미지를 비교자료로 사용하기 위해 WNN 

[17] 측정치를 이용하였으나 보다 진보한 딥러닝 구조도 

향후 비교 대상 연구로 진행계획이다. 본 논문의 기여하

는 바는 기존 스테레오 매칭 방법도 개선하여 효율성을 

높이면 최근의 딥러닝 기반 매칭 방법보다 우수하거나 

근접한 결과를 얻을 수 있으며 고성능 GPU와 대규모 메

모리 용량을 요구하는 딥러닝매칭에 비하여 소규모의 하

드웨어로 모바일 시스템에 기존 매칭 방법이 갖는 장점

을 제시하였다.
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