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요   약 

기존의 스티칭 사용되어 온 특징점 추출 방법들은 영상의 고주파 영역과 저주파 영역에 따라 빈도수가 다르다는 

특징이 있고, 이러한 특징점 빈도수의 불균일성 없이, 일정한 간격으로 분포하는 특징점 매칭하는 계층적 탐색 기반 

매칭 방법을 제안한다. 이는 스티칭 영상의 화질 개선뿐만 아니라 3D VR 영상의 화질개선에서도 효과를 줄 수 있다. 

1. 서론1

VR (Virtual Reality) 기술이 다양한 분야로 활용도가 높아지고 

있다. 특히, VR 기술을 통해 비대면 방식의 교육, 공연 등 

서비스가 확대되고 있다. 이와 같은 실사 영상을 기반으로 제작된 

VR 영상은 ERP(Equi-Rectangular Projection) 영상, 3D 콘텐츠 

등으로 보여질 수 있다. 2D VR ERP(Equi-Rectangular 

Projection) 영상은 스티칭 (stitching) 시스템을 기반으로 

제작되고, 6DoF VR 콘텐츠는 가상 시점 합성 프로그램 또는 

포인트 클라우드(point cloud) 생성 프로그램 등을 통해 제작될 

수 있다. 실사영상 기반 VR 영상을 제작하기 위해서는 카메라 

배열의 위치정보가 제공되지 않을 경우, 카메라 

캘리브레이션(calibration) 과정을 통해 카메라의 위치를 추정한 

후 시작된다. 이 때 보편화된 캘리브레이션 방법들은 특징점 추출 

및 매칭(keypoint extraction)에서부터 시작된다. 특징점 추출은 

꽤 오랫동안 연구되어 온 주제이고, 현재까지 가장 널리 사용되는 

특징점 추출 및 매칭 알고리즘으로는 SIFT[1], SURF[2], ORB[3] 

등이 있다. 일반적인 특징점 추출 알고리즘들은 전체 동작 시간을 

고려하면서 영상에 포함된 노이즈의 영향을 적게 받기 위해 영상 
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안에 선명한 코너점, Blob, 엣지와 같이 영상 내 공간주파수가 

높은 지점에 위치하는 픽셀을 특징점으로 둔다. 그리고 해당 

특징점에 대한 기술자(descriptor)를 정의해서 기술자 간의 

유사성 비교를 통해 중첩되는 영상간 특징점 매칭을 할 수 있다. 

특징점 매칭을 기반으로 전체적으로 이미지 매칭을 할 수 있다.   

현재까지 특징점 추출 및 매칭 기법들은 점차 고속화되고 높은 

매칭 정확도를 가지도록 발전해왔지만, 현재 VR 기술에 적용하기 

적절하지 않는 문제점이 존재한다. 특징점 추출 기법은 고주파 

영역에서는 특징점의 빈도가 높아지고, 저주파 영역에서는 

특징점의 빈도가 낮아 공간적으로 균일한 특징점을 매칭시키는 

것이 어렵다는 점이다. 실제 일반 스티칭, 스테레오스코픽 

스티칭(stereoscopic stitching)에서는 영상 와핑[4](image 

warping)의 개선을 위해 APAP[5], SPHP[6]을 포함한 여러 매쉬 

단위 와핑(mehs-based warping) 기술이 등장하였다. 이는 

스티칭 과정에서 영상을 정합시킬 때 전역적으로 하나의 

호모그래피를 통한 와핑을 하는 것이 아니라, 영상을 매쉬 

그리드로 쪼개, 매쉬 폴리곤 단위로 정합시키는 것을 의미한다. 

이러한 매쉬 기반 와핑을 위해서는 영상 내 균일한 위치에 

분포하는 특징점이 적합하다. 또한 깊이 지도를 기반으로 

생성되는 6DoF VR 영상에서 보면, 카메라 캘리브레이션을 

정확하게 해야 깊이 지도를 생성 및 정제(refinement)과정의 
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성능이 높아진다. 높은 정확도의 캘리브레이션을 위해서는 영상 

내 균일한 위치에 분포하는 특징점이 적합하다. 그리고 여기서 

균일한 위치의 특징점은 특징점 추출 및 매칭 프로그램에 의해서 

정해진 예측 불가능한 위치가 아닌 사용자에 의해 정해진 

균일하게 위치한 특징점을 의미한다.  

본 논문에서는 사용자가 지정하는 특정 위치의 점을 

특징점으로 두었을 때, 해당 특징점에 대한 매칭점을 탐색 

방법이다. 매칭 시키려는 두 영상이 존재할 때, 한 쪽 영상에 

대해 먼저 특징점의 위치가 정해지면 그 점들을 기반으로 다른 

영상 안의 매칭점을 찾는 것이다. 제안하는 알고리즘은 특징점에 

대한 기술자를 계층적으로 정의하고, 계층적 기술자를 통해 

계층적 탐색을 하여 최적의 매칭점을 찾는 방안을 제안한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 기존 특징점 추출 

알고리즘의 원리와 특징점 추출 기술의 동향을 살펴본 후, 3 

절에서는 제안하는 기법을 설명하고. 4 절에서는 제안한 기법의 

성능을 실험을 통해서 확인한다. 마지막으로 5 절에서는 본 

논문에 대한 결론을 맺는다.  

그림 1. 특징점의 성질을 가진 코너, Blob, 엣지영역 

2. 관련 연구

2.1 특징점 추출 알고리즘 

대표적인 특징점 추출 알고리즘 SIFT[1], SURF[2], ORB[3] 

등이 있다. 비교적 오래된 기술임에도 불구하고 모두 시간 대비 

높은 매칭 정확도를 보인다. SIFT 코너 검출기와 

LoG(Laplacian of Gaussian)을 근사화한 개념인 DoG(Difference 

of Gaussian) 피라미드를 기반으로 스케일, 회전, 노이즈에 

불변하는 Blob 을 특징점으로 지정하였다. SIFT 는 추출된 특징점 

중심의 윈도우 내의 정보를 이용해 128 차원의 기술자가 

정의한다. SIFT 는 높은 매칭 정확도를 갖는 알고리즘이지만, 

다른 알고리즘 대비 긴 동작시간을 가진다. 이 후, SIFT 의 

정확도에 근접한 성능을 보이면서 고속 처리가 가능한 SURF 가 

제안되었다.   SURF 는 LoG 를 근사화한 hessian 검출기 

기반으로 blob 을 찾고, 특징점으로 지정하였다. 그리고 특징점 

중심의 윈도우 정보를 이용해 64 차원의 기술자를 정의한다. 가장 

최근 기술인 ORB 는 FAST[7]의 특징점과 BRIEF[8] 의 기술자를 

혼합한 기술이다. FAST 는 고속 처리를 위해 설계된 특징점 추출 

기술이며, BRIEF 역시 메모리 절약에 효과적인 이진 

기술자(descriptor) 정의 기법이다. ORB 는 FAST 와 회전에 

강인하도록 BRIEF 를 개선한 rBRIEF 을 융합한 기술이다. 따라서, 

고속 동작에 큰 효과를 보이고, SIFT 에 근접한 매칭 정확도를 

보인다. 위와 같은 알고리즘을 통해 얻은 특징점들을 매칭할 

때에는 보편적으로 기술자 간 유클리드 거리를 구하고, 가장 

거리가 가까운 특징점과 매칭하는 방법을 사용한다. 기존의 

사용되는 특징점 추출 방법들은 특징을 찾고 특징점의 위치를 

결정하고 특징점끼리 매칭하는 방식이었다면, 제안하는 방법은 

특징점 위치를 결정하고, 기술자를 정의하고, 매칭되는 점을 찾는 

방식이다. 따라서 사용자는 영상에 특징점이 균일하게 분포하도록 

위치 지정을 할 수 있으며, 균일 분포하는 특징점에 대해 매칭 

과정을 수행할 수 있다. 제안 알고리즘은 특징점의 위치가 

사용자가 의해 가장 먼저 고정되기 때문에, 매칭 정확도를 높이기 

위해 계층적으로 탐색영역을 좁혀가면서 매칭점을 찾는 방식을 

사용하였다.  

3. 제안 방법

그림 2 는 제안하는 방법의 전체적인 과정을 도식화한 것이다. 

그림 2. 제안하는 방법의 Flowchart 

3.1 계층적 기술자 정의 

사용자가 정의한 위치를 입력으로 받아 해당 위치의 픽셀 주변

으로 작은 크기의 윈도우와 더 큰 크기의 윈도우를 정의한다. 그

리고 해당 윈도우들 안에 포함되는 모든 픽셀들의 색상 강도, 그
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래디언트, 그래디언트 방향의 값과 거리 관계를 기술자로 정의한

다. 본 논문에서 작은 크기 윈도우에 정의된 기술자를 

SD(Small-Descriptor)로 표기하고, 큰 크기의 윈도우에서 정의

된 기술자를 LD(Large-Descriptor)로 표기하였다. 그림 2 에서 

보이는 것처럼, 영상 1 에 대한 특징점 위치를 지정하면, 영상 2

에 대해 해당 특징점과 매칭되는 점을 찾는다. 따라서 영상 1 과 

영상 2 를 매칭하기 전, 영상 1 에서는 지정된 픽셀들에 대해서만 

SD, LD 를 정의하고, 영상 2 에서는 모든 픽셀에 대해서 SD, LD 

를 정의한다.   

3,2 계층적 탐색 기반 매칭 

본격적인 계층적 탐색에 앞서 위치 지정된 포인트들 중 영상의 

가장 중심부에 위치한 10 ~15 개 픽셀과 매칭되는 픽셀들을 

찾아야 한다. 이를 통해 영상 1 과 영상 2 간의 대략적인 수평 

좌표 차이 ∆x 와 수직 좌표 차 ∆y 이를 확인할 수 있다. 

그리고 영상 2 의 모든 픽셀에 대해 ∆x 와 ∆y 만큼 좌표를 

이동시켜 영상 1 의 좌표계에 대략적으로 일치하도록 한다.  

영상 1 과 평행 이동시킨 영상 2 를 가지고, 지정된 특징점들에 

대한 매칭점 탐색을 한다. 매칭점 탐색과정 역시 계층적 탐색 

과정으로 큰 탐색 영역안에서 대략적인 매칭점 위치를 파악하고 

작은 탐색 영역안에서 구체적인 매칭점을 결정한다. 본 

논문에서는 작은 탐색 영역의 매칭점 탐색을 SS(Search-in-

Small-Range), 큰 탐색 영역의 매칭점 탐색을 SL(Search-in-

Large-Range)로 정의하였다. SL 과정에는 LD 에 대해 

SSD(Sum-of-Squared-difference)을 기반으로 비용을 계산해, 

가장 작은 비용을 가지는 픽셀위치를 찾는다. SL 과정의 최소 

비용을 가지는 매칭 점을 식(1)과 같이 나타냈다. 식 (1)의  과 

 는 각각 영상 2 과 영상 1 에 픽셀을 나타내고, 특히 

 는 위치 지정된 특징점을 의미하고,  는 큰 탐색 영역 

안에 포함된 픽셀을 의미한다 탐색 영역안에서 모든 픽셀  에 

대해 최소 비용을 가지는 점을  로 표기하였다  

 (1) 

SL 이 끝나면, 점 p 주위로 작은 탐색 영역을 정의하고, 

SS 과정을 이어서 한다. 마찬가지로 SS 시에는 SD 에 대해 

SSD(Sum-of-Squared-difference)을 기반으로 비용을 계산해, 

가장 작은 비용을 가지는 위치의 점 을 찾는다. SS 과정의 

최소 비용을 가지는 매칭 점을 찾는 수식은 식(2)와 같다.   

 (2) 

4. 실험 결과

그림 3. 위치 지정된 한 개의 특징점 

그림 4. 그림 3 에서 제안 알고리즘을 적용한 매칭 결과 

그림 3 은 임의로 정의한 위치의 특정점을 파란색 점으로 표현한 

것이다. 그림 4 는 그림 3 의 파란색 점에 대해 현재 이미지와 중

첩 이미지 간의 매칭 결과를 보여준다. 특징점이 매칭된다는 것을 

확인할 수 있다.  

그림 5. 균일 분포하는 특징점, 
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그림 6. 그림 5 에서 제안 알고리즘을 적용한 매칭 결과 

그림 5 는 균일한 격자 구조에 위치하도록 특징점을 지정한 

것이다 그림 6 은 그림 5 에서 나타난 위치 지정된 특징점에 대한 

중첩되는 이미지 간의 매칭 결과를 보여주고, 정확도 높게 

매칭된다는 것을 확인할 수 있다.   

5. 결론

제안하는 방법은 두 영상이 중첩하는 경우 한쪽 영상 내 

지정된 위치의 픽셀과 매칭되는 다른 영상 내 매칭 포인트를 

찾는 알고리즘으로, 매칭 과정에서 필요한 기술자를 계층적으로 

정의하였으며, 계층적 탐색을 통해 영상 간 매칭되는 픽셀을 찾을 

수 있었다. 현재 알고리즘은 매칭 점의 위치가 정해지는 현재 

영상에서는 지정된 픽셀에 대해서만 기술자를 정의하면 되지만, 

매칭시킬 타켓 영상에서는 모든 픽셀에 고유한 기술자를 

정의해야 하기 때문에 연산 복잡도가 크다는 한계점이 있다. 향후 

본 알고리즘의 한계점과 매칭 성능을 개선시킬 계획이고, 이를 

통해 결과적으로 스티칭 기법의 개선, 더 나아가 VR 영상의 화질 

개선을 기대해 볼 수 있다.  
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