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요약
최근 Panorama와 360도 영상이 대표되는 몰입형(Immersive) 미디어 콘텐츠의 사용이 증가하고 있다. 몰입형 영상 콘텐츠는

사용자에게 현장감을 제공해야 하지만, 촬영 카메라 간의 시차(Parallax)로 인해 영상 콘텐츠에서 시차 왜곡이 발생할 수 있고,
이는 사용자의 콘텐츠 몰입을 제한하기 때문에 해당 영상 콘텐츠의 제작 기술인 영상 스티칭의 높은 정확도가 요구되고 있다.
지금까지 스티칭 영상의 시차 왜곡을 줄이기 위하여 다중 호모그래피 추정 방법과 Seam Optimization 방법이 제안되었지만,
영상 내 사물 배치에 따라 기술 적용이 제한될 수 있다. 이에 본 논문에서는 Mask R-CNN을 활용하여 사물을 세그먼트화하고,
사물의 종류에 따라 각각 다른 가중치 적용을 통해 시차 왜곡을 방지하며, 영상 내 사물의 배치에 따라 시차 왜곡이 발생할 상황에
서는 사용자의 인지 중요도가 낮은 사물로 시차 왜곡을 유도하는 영상 스티칭 방법을 제안한다.

1. 서론

최근 Panorama, 360도 영상이 대표되는 몰입형(Immersive) 미
디어 콘텐츠의 사용이 증가하고 있다. 이러한 몰입형 영상 콘텐츠는 사
용자에게 현장감을 제공해야 하지만, 촬영 카메라 간의 시차(Parallax)
로 인해 영상 콘텐츠에서 사물이 중복해서 나타나거나 사라지는 시차 왜
곡이 발생할 수 있고[1], 이러한 실제와 다른 모습은 사용자의 콘텐츠 몰
입을 제한하므로 해당 콘텐츠의 제작 기술인 영상 스티칭 기술의 높은
정확도가 요구되고 있다.

영상 스티칭 기술은 기존 카메라 한 대를 통해서는 파노라마 및
360도 영상 콘텐츠를 생성함에 있어 카메라의 시야각(Field of View)이
제한되므로, 다수의 카메라를 통해 촬영한 영상을 넓은 시야각을 가지는
하나의 영상으로 합성하는 기술이다[2]. 이때 촬영하는 카메라 간의 시
차로 인해 왜곡 현상이 발생할 수 있고, 영상 스티칭 분야에서는 시차
왜곡을 극복하기 위하여 다중 호모그래피를 추정하고 다중 와핑을 진행
하는 방법[3]과 사물을 피해 Seam을 생성하는 Seam Optimization[4]
방법이 제안되고 있다.

다중 호모그래피 추정 및 다중 와핑을 통해 시차 왜곡을 극복하는
방법은 영상을 패치 단위로 분할하고 각각의 패치에 대하여 변환 행렬을
계산하므로, 하나의 호모그래피를 계산하는 방법보다 입력 영상 간의 차
이를 줄일 수 있고, 이와 같은 효과를 통해 시차 왜곡을 줄이는 방법이
다. 그러나 패치 경계 부분에서 Local Distortion[5]이 발생할 수 있고,
해당 왜곡을 교정하는 것은 복잡도가 높다는 단점으로 활용에 제한이 있
다.

한편, Seam Optimization 방법은 두 입력 영상의 중복 영역에
서 픽셀의 차이 값[6]이나 시각적 인지 에너지 함수[7] 등으로 생성한

Seam 생성 행렬을 바탕으로 합계가 최소인 경로로 Seam을 생성한다.
이때 Seam 생성 행렬에서 사물의 위치에는 큰 값이 할당되므로 Seam
은 사물 영역을 피해 생성되고, 결국 시차 왜곡이 발생할 확률은 낮아진
다. 그러나 영상 내 사물의 크기, 모양, 배치 등에 따라서 올바른 Seam
을 생성하지 못하는 상황이 발생할 수 있고, 이로 인해 시차 왜곡이 발생
할 수 있다는 단점이 존재한다.

이에 본 논문에서는 Seam Optimization 기반 영상 스티칭 기술
이 가진 제한 사항을 분석하고, 이를 해결하기 위해 영상 내 사물의 종류
에 따라 다른 가중치 적용을 추가한 Seam 생성 행렬을 통하여, 시차 왜
곡에 강인한 영상 스티칭 방법을 제안하고자 한다. 본 논문의 2장에서는
기존 Seam Optimization 방법에서 사물의 위치 정보를 반영하는 방법
을 간단하게 살펴보고, 3장에서는 기존 방법의 제한 사항을 해결하기 위
한 딥러닝 기반의 사물 검출기를 활용한 Priority Object 영상 스티칭
방법을 설명한다. 또한, 4장에서는 테스트 영상을 통해 제안 방법을 검
증하며 마지막 5장에서 결론을 내린다.

2. 기존 방법 분석

앞서 설명한 바와 같이 Seam Optimization 기반의 영상 스티칭
방법은 입력 영상 간의 중복 영역에 대하여 픽셀의 차이 값이나 에너지
함수 등으로 생성한 Seam 생성 행렬을 바탕으로 합계가 최소인 경로로
Seam을 생성한다. 이때 사물 영역에는 큰 값의 가중치가 설정되어
Seam으로 선택되는 것이 방지되는데, 이에 기존 기술에서는 사물 영역
을 반영하기 위하여 사물의 윤곽선과 같은 고주파수 지점을 활용하거나
[7] 사물 영역 전체를 세그먼트화하여 반영하고 있다[6].
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영상의 주파수 성분을 통해 사물 영역을 반영하는 방법은 영상 내
고주파 위치를 피해 Seam을 생성하는 방법으로써, 저주파 위치를 따라
Seam을 생성하여 사물을 우회하는 방법이다. 그러나 초기 Seam이 생
성된 위치에 따라서, 사물 단면의 저주파 성분을 따라 Seam이 생성되어
시차 왜곡이 발생할 수 있다.

반면, 사물 영역을 세그먼트화하여 반영하는 방법은 사물의 윤곽
선을 획득하고 이를 그룹화하여 사물의 모양 단위로 반영하는 방법으로
써, 사물 영역 자체를 Seam 생성 행렬에 가중치로 반영하므로 사물 영
역 내에서 Seam이 생성될 가능성은 앞선 방법보다 낮은 편이다. 그러나
사물을 세그먼트화하여 반영하는 방법은 세그먼트 기술의 성능에 따라
서 사물 영역을 제대로 나타내지 못할 수 있고, 검출하지 못한 사물 영역
위로 Seam이 생성된다면 시차 왜곡이 발생할 수 있다.

또한, 앞선 두 가지 방법 모두 영상 내 사물이 그림 1의 (a)와 같이
나타난 경우, 올바른 Seam 생성에 제한될 수 있다. 영상 내 사물의 모양
을 직관적으로 확인하기 위하여 그림 1의 (b)와 같이 세그먼트화한다면,
수평으로 넓게 퍼진 사물 영역이 Seam 생성 행렬에 반영되었기 때문에
사물 영역을 피해 공통 영역을 분할할 수 있는 Seam을 생성하는 것은
불가능하고, 결국 Seam은 사물 영역을 지나면서 생성되게 된다. 이와
같이 Seam이 사물 위로 생성될 수밖에 없는 상황에서는 Seam이 차선
이나 가드레일 위치를 지나면서 생성되는 것이 차량 위로 생성되는 것보
다 좋은 영상 결과를 만들겠지만, 사물의 중요도를 구분할 방법이 없다.

(a) (b)

그림 1. Seam 생성이 제한되는 예시

3. Priority Object based Image Stitching

앞서 설명한 바와 같이, Seam 생성 행렬에 사물 영역을 반영하기
위하여 주파수 성분을 이용하는 방법은 Seam의 초기 생성 위치에 따라
서, 사물 내부의 저주파 성분을 따라 Seam이 생성될 수 있는 문제가 있
었고, 사물의 세그먼트를 이용한 방법은 세그먼트 기술의 성능에 따라서
검출하지 못한 사물 영역 위로 Seam이 생성될 수 있는 문제가 있었다.
또한, 두 가지 방법 모두 영상 내 사물의 모양, 배치 등에 따라서 올바른
Seam 생성이 제한되는 문제가 있었기에, 본 논문에서는 영상 내 주파수
성분을 통해 Seam 생성 행렬을 생성하는 방법을 바탕으로 Mask
R-CNN[8]을 통해 검출한 사물의 종류에 따라서 다른 가중치 값을
Seam 생성 행렬에 더하여 Seam이 사물을 피해 생성하고, 앞선 그림
1과 같이 Seam이 사물 영역을 피하지 못해 시차 왜곡이 불가피한 상황
에서는 사용자의 영상 인식에서 중요도가 가장 낮은 사물로 시차 왜곡을
유도하는 방법을 제안하고자 한다.

제안 기술은 Mask R-CNN의 사물 세그먼트 기술을 활용하여,
검출된 사물의 종류에 따라서 각각 다른 중요도를 설정하고, 이에 중요
도가 높은 사물의 위치에는 큰 가중치 값을 Seam 생성 행렬에 할당하

고, 중요도가 낮은 사물의 위치에는 작은 가중치 값을 설정한다. 그림 2
의 (a)와 같이 사물이 수평으로 넓게 퍼져 Seam 생성이 어려운 영상을
Mask R-CNN을 통해서 영상 내 사물을 검출하고, 중요도에 따라 다른
가중치를 적용한 모습은 그림 2의 (b)와 같이 나타난다. 이때 그림 2의
(b)에서 밝기는 상대적인 가중치 값을 표현하였으며, 흰색에 가까울수록
높은 가중치가 설정된 영역이다.

(a) (b)

그림 2.  Priority Object 가중치 설정 예시

그림 2의 (b)와 같이 사물의 중요도에 따라서 다른 가중치 값으로
표현된 영상 정보는 기존 주파수를 활용한 Seam 생성 행렬에 더해지므
로, 기존 주파수를 활용한 Seam 생성 행렬이 가지고 있는 초기 Seam
위치에 따라 사물 내부의 저주파 성분으로 Seam이 생성되는 문제를 해
결할 수 있으며, 사물의 모양, 배치에 따라서 올바른 Seam을 생성할 수
없어 시차 왜곡이 불가피한 상황에서 영상 내 사용자의 중요도가 낮은
사물로 시차 왜곡을 유도할 수 있다.

4. 실험 결과

본 논문에서는 전통적인 Seam Optimization 기술의 주파수 성분
을 활용한 Seam 생성 행렬을 바탕으로, Mask R-CNN을 통해 검출한
사물의 종류에 따라 다른 가중치를 Seam 생성 행렬에 더함으로써, 기존
기술이 가진 제한 사항을 극복하는 Mask R-CNN 기반의 Priority
Object 영상 스티칭 방법을 제안하고 있다. 이에 본 논문의 4장에서는
아래 그림 3과 같이 시차가 큰 세 장의 입력 영상을 스티칭하는 실험을
통해 제안 기술을 검증하고자 한다. 기술 검증 및 성능 평가의 실험 환경
은 Windows 10, i7-6700의 CPU, RTX-2080의 GPU와 VS Code를
통해 설계되었다.

그림 3. 시차가 큰 테스트 입력 영상

그림 3과 같이 시차가 큰 세 장의 입력 영상을 스티칭하기 위하여
각각의 영상에서 특징점[9]을 추출하고, 공통 영역을 설정하여 호모그래
피를 추정하기 위해 사용된 기술자는 ORB[10]로 그림 4와 같이 나타난
다.
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그림 4. ORB 매칭 적용 예시

한편, Mask R-CNN을 통하여 사물 영역을 세그먼트화한 것은 그
림 5와 같이 나타나며, 본 실험에서는 사물을 검출한 위치와 대응되는
공통 영역의 Seam 생성 행렬 위치에는 Seam 생성 행렬 값 중에서 가
장 큰 값의 10배에 해당하는 값을 가중치로 설정하였다.

그림 5. Mask R-CNN을 통한 검출

최종적으로 기존 Seam Optimization 기반의 영상 스티칭 결과와
제안 기술을 적용한 영상 스티칭 결과는 그림 6과 같이 나타난다. 기존
기술에서는 검은색 차량에 Seam이 생성되어 시차 왜곡이 발생한 것을
확인할 수 있고, 제안 기술에서는 차량에 대한 가중치가 설정되어 어떤
차량에서도 시차 왜곡이 발생하지 않은 것을 확인할 수 있다. 이와 같은
실험을 통하여, 본 논문에서 제안하는 Mask R-CNN 기반 Priority
Object 영상 스티칭 방법을 기존 Seam Optimization 기술에 적용할
때 보다 좋은 품질의 스티칭 영상을 획득할 수 있음을 확인하였다.

(a) 기존 기술 결과

(b) 제안 기술 적용 결과
그림 6. 기존 기술과 제안 기술 비교

5. 결론

기존 스티칭 기술의 시차 왜곡 문제를 해결하기 위하여 Seam
Optimization 기반의 영상 스티칭 기술은 사물 영역을 우회하여 Seam
을 생성하지만, Seam의 초기 생성 위치, 사물 검출기의 성능, 영상 내
사물의 모양 및 배치 등으로 인해 올바른 Seam을 생성하는 데 제한 사
항이 있었다.

이에 본 논문에서는 Mask R-CNN을 활용하여 사물을 검출하고
검출한 사물의 종류에 따라 다른 가중치를 설정하였고, 이를 테스트 영
상을 통한 실험으로 확인함으로써, 기존 Seam Optimization 기반의 영
상 스티칭 기술이 가진 제한 사항을 제안 기술을 추가함으로써 극복할
수 있음을 검증하였다.

추가적으로, Mask R-CNN을 통해 사물의 종류에 따라 다른 가중치
설정하더라도 Seam을 생성할 수 없는 상황에 대하여, 다시 말해, 영상
내 동일한 사물이 수평으로 형성되어 모두 같은 가중치를 지니게 되어,
Seam을 생성할 수 없는 상황으로 인해 발생하는 시차 왜곡을 교정하기
위한 추가적인 연구를 진행함으로써, 보다 시차 왜곡을 극복한 개선된
스티칭 기술을 제공할 수 있을 것으로 기대한다.

* 본 연구는 한국전력공사의 2018년 착수 에너지 거점대학 클러스터
사업에 의해 지원되었음 (과제번호:R18XA02)
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