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요   약

본 논문에서는 스테레오 정합에 사용되는 다이내믹 프로그래밍을 기반으로 영상의 시ㆍ공간적 중복성을 고려한 

고속 변이 추정 기법을 제안한다. 영상 내 인접한 화소 간에 존재하는 높은 상관성을 이용하여 격행으로 다이내

믹 프로그래밍 기반의 변이 추정을 수행하고 변이가 할당되지 않은 라인은 동일영역 내에서의 변이가 유사하다는 

성질을 이용하여 주변의 변이벡터로 할당하였다. 또한 동영상의 변이 추정 시에는 프레임 간의 시간적 중복성을 

고려한 알고리즘으로 수행시간을 크게 단축시킬 수 있었다. 모의 실험을 통하여 변이 정보를 이용한 중간시점 영

상 생성 결과 블록매칭 알고리즘에 비하여 0.8~2.4dB의 PSNR(peak signal to noise ratio)이 증가하는 것을 확인

하였다. 또한 일반적인 다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정 방식과의 비교에서도 0.1dB가량의 PSNR이 증가하

였으며 약 48～68%의 계산량이 감소하는 것을 확인 할 수 있었다.

Key Words : Disparity estimation, Dynamic programming, Temporal and spatial redundancies

ABSTRACT

In this paper, we propose a fast disparity estimation method considering temporal and spatial redundancy based 

on a dynamic programming for stereo matching. For the first step, the dynamic programming is performed to estimate 

disparity vectors with correlation between neighboring pixels in an image. Next, we efficiently compensate regions, 

which disparity vectors are not allocated, with neighboring disparity vectors assuming that disparity vectors in 

same object are quite similar. Moreover, in case of video sequence, we can decrease a complexity with temporal 

redundancy between neighboring frames. For performance comparison, we generate an intermediate-view image 

using the estimated disparity vector. Test results show that the proposed algorithm gives 0.8～2.4dB-increased 

PSNR(peak signal to noise ratio) compared to a conventional block matching algorithm, and the proposed algorithm 

also gives approximately 0.1dB-increased PSNR and 48～68%-lower complexity compared to the disparity estimation 

method based on general dynamic programming.
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Ⅰ. 서  론

현대 컴퓨터 산업의 발전과 멀티미디어 기술의 발

달은 사용자들에게 더욱 사실적인 콘텐츠를 요구하

게 되었고, 이러한 수요에 따라 대학, 기업 및 연구

소에서는 실감 컨텐츠에 대한 연구를 활발하게 진행

하고 있다. 그 중에서도 사용자로 하여금 입체감과 

몰입감을 제공하는 3차원 입체 영상은 그 수요가 해

마다 증가 하고 있으며 각종 박람회나 전시회장 등

의 이벤트 행사장에서 널리 사용되고 있다. 아울러 

3DTV의 출시 및 보급을 위한 여러 기업과 정부기

관의 노력은 3차원 입체 영상에 대한 부가가치와 미

래 IT산업에서의 중요성이 어느 정도인지를 가늠케 

한다.

3차원 입체 영상을 느끼게 하는 가장 일반적인 

방법은 인간의 두 눈이 한 장면을 바라볼 때 생기는 

양안 시차(binocular parallax)를 이용하는 스테레오 

방식이다. 다시 말해 좌, 우 두 눈에서 본 것과 같은 

영상을 여러 가지 방식을 통해 각 눈에 입력시켜 줌

으로써 우리가 실생활에서 보는 것과 같은 깊이감을 

느낄 수 있게 하는 것이다. 그러나 이러한 스테레오 

방식은 시점이 고정되어 있기 때문에 여러 방향에서 

관찰할 수 있는 자유도가 존재하지 않고, 무안경식의 

경우에는 여러 사람의 동시 시청이 불가능한 단점이 

존재하게 된다. 또한 스테레오 영상에서 더욱 확장된 

다시점 영상(multi-view sequence)경우에도 데이터양

의 증가와 시점간의 불연속성으로 인해 3차원 입체 

영상구현에 많은 어려움이 따른다.

이러한 문제점을 보완하기 위해 두 시점의 영상으

로부터 임의 시점에 해당하는 영상을 생성하는 중간

시점 영상 합성(IVR : intermediate view recon-

struction)기법에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있

다. 중간시점 영상 합성 기술을 통해 다시점 영상에

서의 효율적인 데이터 전송 및 수신이 가능해지며 

시점간의 불연속 문제를 해결하게 된다. 또한 스테레

오 영상에서 시점에 대한 자유도를 제공 할 수 있게 

된다. 중간시점 영상 합성에 있어 가장 중요한 과정

은 좌, 우영상에 해당하는 두 시점의 영상이 주어졌

을 때 영상 내 정합점(correspondence)을 찾아내는 

변이 추정(disparity estimation) 방식이다. 변이 추정 

방식은 정합 방법에 따라 크게 국부적 방법(local 

method)과 전역적 방법(global method)으로 나눌 수 

있다
[1][2]. 국부적 방법은 비교적 연산량이 적고 구현

이 쉬운 반면에 가려진 영역(occlusion)이나 텍스쳐 

정보가 부족한 영역(textureless)에서 오정합 발생 확

률이 매우 높다. 또한 정합창 사용으로 인한 경계 

영역에서의 부정확한 변이가 할당되는 단점으로 인

해 정확성 보다는 실시간이나 고속의 프로세스가 요

구되는 분야에 사용이 되고 있다. 이러한 국부적 방

법의 가장 대표적인 알고리즘은 한 영상의 작은 영

역에 대하여 상관성이 가장 높은 영역이나 에러 값

이 가장 낮은 영역을 참조 영상에서 탐색하는 블록 

매칭(block matching) 방식이다. 또한 특징기반 매칭

(feature-based matching)방식은 단순히 화소의 밝기

값을 이용하지 않고 모서리(edge), 구석(coner), 골(cave) 

등 영상이 가지는 특징을 이용한다. 이외에도 화소의 

밝기값 변화와 잡음 등에 취약한 블록 매칭 방식의 

단점을 보완한 영상의 경사도(gradient method)를 이

용한 방식이 있다. 

이에 반해 전역적 방법은 텍스쳐 정보가 부족한 

영역이나 가려진 영역에서의 오정합 발생을 줄이기 

위해 비국부적 제약조건 (nonlocal constraints)을 활

용하는 방식이다. 이러한 전역적 방법은 정확한 변이

를 추정할 수 있는 반면 계산 비용이 크다는 단점이 

있으며 대표적인 방법으로는 그래프 컷(graph cut), 

신뢰확산(belief propagation), 다이내믹 프로그래밍

(dynamic programming)등의 알고리즘이 있다. 그래

프 컷은 컴퓨터 네트웍 흐름제어에서 출발하였으며 

최대-흐름/최소-컷(max-flow/min-cut) 알고리즘을 이

용하여 변이를 할당하는 방식으로 변이 추정에 가장 

좋은 성능을 내는 방법 중 하나이다. 신뢰확산은 메

시지 전달에 기반을 둔 반복 알고리즘으로 성능은 

우수한 반면 완전히 수렴된 메시지를 얻기 위해서 

많은 반복이 필요한 단점이 있다
[3]. 다이내믹 프로그

래밍은 본래 어떠한 문제를 해결하는데 있어 최적화 

문제에 대한 계산상의 복잡성을 줄이기 위한 수학적 

방법이다. 다이내믹 프로그래밍 기반 변이 추정 방식

이란 기준영상과 참조영상 사이의 관계를 이용하여 

생성한 변이 공간 영상(DSI : disparity space image)

으로부터 최적의 변이 경로를 찾아가는 방식을 말한

다
[4][5]. 이러한 다이내믹 프로그래밍 기반 변이 추정 

방식은 화소 단위의 정밀한 변이 맵을 얻을 수 있으

며, 특징점 추출에 의한 오류를 막으면서 다른 전역

적 방식들에 비해 수행 속도가 빠른 장점을 가지고 

있다. 본 논문에서는 영상이 갖는 시ㆍ공간적 중복성

을 이용한 다이내믹 프로그래밍 기반의 고속 변이 

추정 방식을 제안한다. 영상 내 화소간의 높은 상관

성을 이용하여 격행으로 변이 공간 영상을 생성 후 

변이를 할당하며, 할당되지 않은 라인은 제안한 비용 

함수를 이용하여 최종적으로 변이를 할당한다. 또한 
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그림 2. 변이 공간 영상 의 생성
Fig. 2. Generation of DSI(disparity space image)

동영상내에 존재하는 프레임간의 시간적 중복성을 

이용하여 움직임이 존재하는 라인에 대해서만 변이 

추정을 함으로써 수행시간을 단축시킬 수 있었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 Ⅱ장에서는 기

존의 다이내믹 프로그래밍기반의 변이 추정 방식에 

대하여 알아보고 제 Ⅲ장에서는 제안된 변이 추정방

식에 대하여 기술한다. 제 Ⅳ장에서는 성능 비교 및 

분석을 위한 중간시점 영상 합성에 대하여 기술한다. 

제 Ⅴ장에서는 실험 및 결과를 분석하고 제 Ⅵ장의 

결론을 끝으로 논문을 마친다.

Ⅱ. 다이내믹 프로그래밍

그림 1은 기본적인 다이내믹 프로그래밍 기반의 

변이 추정 기법을 나타낸다. 영상의 각 라인에 대하

여 좌ㆍ우영상의 밝기값 차이를 나타내는 변이 공간 

영상 생성 후, 적절한 비용(cost) 값을 이용하여 비

용행렬을 생성한다. 마지막으로 최적의 경로를 탐색

함으로써 변이를 할당하게 된다.

그림 1. 다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정
Fig. 1. Disparity estimation by dynamic programming

2.1 변이 공간 영상(Disparity Space Image)
변이 공간 영상 생성은 다이내믹 프로그래밍 기반

의 변이 추정 시 가장 먼저 수행되는 과정으로 이후

의 비용행렬 생성과 최적경로 탐색에 영향을 주게 

된다. 변이 공간 영상은 좌ㆍ우 영상의 n번째 스캔

라인에 대한 정합 오류를 나타내는 것으로 그림 2에 

좌ㆍ우영상의 100번째 스캔라인에 대해 생성된 변이

공간 영상을 나타내었다. 

생성된 변이 공간 영상은 변이를 구하고자 하는 

영상과 참조되는 영상의 n번째 스캔라인을 두 축으

로, 대응되는 좌표의 정합오류를 나타내며 영상내의 

한 점은 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

2

,
2

1
( , ) ( , ) ( , )

w

n L R L L R R
wi j

DSI x x I x i n j I x i n j
N

=−

= + + − + +∑
(1)

여기서 은 좌영상, 은 우영상을 나타내며 

는 정합창의 크기, 은 정합시 사용된 블록내 화소

수를 나타낸다. Lx 과 Rx 은 각각 n번째 스캔라인

에서 좌영상, 우영상의 좌표를 나타낸다.

식 (1)을 통하여 변이 공간 영상 내에 어두운 부

분은 정합 오류가 작고 밝은 부분일수록 정합 오류

가 크다는 것을 알 수 있다. 변이 공간 영상은 그 

특징에 따라 다음과 같이 3개의 영역으로 나뉜다.

2.1.1 수직, 수평경계성분(Vertical, horizontal edge)

변이 공간 영상 내에 수직 경계성분은 좌영상의 

경계성분에 해당되는 것으로써 경계 영역에서 화소

값의 차이가 크다는 특성이 반영된 것이다. 마찬가지

로 수평 경계 성분은 우영상의 경계성분에 해당되며. 

이러한 수직, 수평 경계성분은 최적 경로를 탐색하는

데 영향을 주게 된다.

2.1.2 질감 영역 성분 (Texture region)

좌영상과 우영상의 화소변화가 큰 영역이 서로 대

응될 때 발생되는 영역으로 변이가 대응되는 좌표를 

중심으로 화소의 변화가 크게 나타나기 때문에 변이

를 쉽게 찾을 수 있는 영역이다.

2.1.3 평활 영역 성분 (Plain region)

평활 영역은 좌영상과 우영상의 화소변화가 거의 

없고 평활한 영역이 서로 대응될 때 발생한다. 대응

되는 변이를 중심으로 화소의 차이가 거의 존재하지 

않으므로 변이를 찾는데 어려움이 존재한다.

2.2 비용행렬(Cost Matrix) 생성

비용행렬은 앞서 얻어진 변이 공간 영상을 바탕으

로 수직, 수평 경계성분을 고려한 비용값과 변이의 

연속성을 고려한 비용값을 이용하여 생성하게 된다. 

단순한 변이 공간 영상에서 최적의 경로를 찾게 될 

경우 일반적인 화소기반의 변이 추정 방식과 크게 

다르지 않게 되므로 비용행렬의 생성은 다이내믹 프

로그래밍 기반의 변이 추정 방식에 특별성을 부여한

다. 비용행렬 생성 시 고려되는 3가지 비용값은 식 

(2)와 같다.
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그림 4. 공간적 중복성을 이용한 변이 추정
Fig. 4. Disparity estimation considering spatial redundancy

(a) (b) (c)

그림 5. 격행으로 변이가 할당된 영상
(a) 원 영상 (b) 격행으로 할당된 변이 맵 (c) 변이 맵 확대 영상 
Fig. 5. Disparity-allocated image by interlace
(a) Original image (b) Disparity image allocated by interlace 
(c) Close-up of disparity image

( , ) ( , ) ( 1, 1)planeC x y DSI x y Cost x y= + − −

( , ) ( 1, )horizontal hC x y P Cost x y= + − (2)

( , ) ( , 1)vertical vC x y P Cost x y= + −

여기서 은 현재 화소의 변이가 이전 화소와 

연속적인 변이값을 가질 때를 고려한 비용이며 

과   은 각각 변이 공간 영상 내에 수

평 경계성분 및 수직 경계성분을 고려한 비용이다. 

와 는 수평, 수직 경계성분을 고려한 오프셋 값

으로 가려진 영역을 판별하는데 영항을 미치게 된다. 

위 3가지 값의 비교를 통한 최종적인 비용행렬 생성

은 식 (3)과 같다.

( , ) min( , , )plane horizontal verticalCost x y C C C= (3)

2.3 최적 경로 탐색(Optimal Path-Search)
최적 경로 탐색은 각각의 라인에 대해 생성된 비

용행렬을 이용하여 최소 비용이 소요되는 경로를 찾

는 과정이다. 목표점에서부터 시작점까지의 최소 비

용 경로를 탐색하면서 최종적으로 변이를 할당하게 

된다. 그림 3은 최적 경로 탐색을 통하여 변이가 할

당되는 과정을 나타낸다.

그림 3. 최적 경로 탐색 및 변이 할당
Fig. 3. Optimal path-search and disparity allocation

Ⅲ. 제안하는 변이 추정 기법

3.1 공간적 중복성을 고려한 변이 추정

그림 4는 영상 내 공간적 중복성을 이용하기 위

해 제안된 변이 추정기법이다. 일반적인 다이내믹 프

로그래밍 기반의 변이 추정은 모든 라인에 대하여 

변이 공간 영상 및 비용행렬을 생성하게 되는데 이

로 인하여 많은 연산량이 필요하게 된다. 본 연구에

서는 이러한 계산상의 복잡성을 줄이기 위하여 변이 

공간영상 및 비용행렬을 격행 단위로 생성하고, 변이

가 할당되지 않은 영역에 대해서는 후처리 과정을 

이용하여 최종적으로 변이를 할당하게 된다.

일반적으로 영상 내 인접한 화소간에는 높은 상관

성이 존재한다. 스테레오 정합에서 화소간의 상관성

이 높은 영역, 즉 동일 영역의 변이 차는 매우 작거

나 존재하지 않는다고 가정한다
[6]. 이러한 영상의 특

성을 고려할 때 모든 라인에 대하여 계산 복잡성이 

요구되는 다이내믹 프로그래밍 기반 변이 추정을 수

행하는 대신, 격행으로(even or odd) 변이 추정 후 

변이가 할당되지 않은 라인의 화소들을 주변 변이 

벡터를 이용하여 할당하는 것은 복잡도(complexity) 

측면에서 매우 효율적이다. 그림 5에 격행으로 변이

가 할당된 영상을 나타내었다. 변이가 할당되지 않은 

라인의 화소들은 이미 변이가 할당된 주변 영역으로 

부터 변이를 할당받게 되는데 이때 고려되는 주변 

영역은 그림 6과 같다. 그림 6에서 A, B, C는 각각 

변이를 할당하고자 하는 현재 화소의 위, 이전, 아래 

화소이며 B 화소의 경우 영상의 맨 좌측 영역에서

는 존재하지 않기 때문에 고려대상에서 제외된다. 

DV1, DV2, DV3는 각각 A, B, C 화소에 할당된 

변이 벡터를 의미하며, 후처리 후에 현재 화소가 A 

화소의 변이 벡터(DV1)로부터 할당된 것을 나타내
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그림 6. 주변 변이 벡터로부터의 변이 할당
Fig. 6. Disparity allocation using neighboring disparity

(a) (b) (c)

그림 7. 제안된 방법에 의한 변이 맵
(a) 기존의 다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 맵
(b) 격행으로 할당된 변이 맵 (c) 후처리 후의 변이 맵
Fig. 7. Disparity image by proposed method
(a) Disparity image based on traditional dynamic program-
ming (b) Disparity-allocated image by interlace (c) Disparity 
image with proposed post-process

그림 8. 시간적 중복성을 이용한 변이 추정
Fig. 8. Disparity estimation considering temporal redundancy

었다. 이때 고려되는 주변 영역의 비용값을 구하기 

위한 함수를 식 (4)에 나타내었다.

( )( ) ( )i Neighbor i Data iC d T T dλ= + ⋅ (4)

( ) | ( , ) ( , ) |Data i R L iT d I x y I x d y= − + (5)

여기서 는 DataT 항에 대한 가중치이며 NeighborT 항

은 동일 영역으로 판단된 화소의 변이로 할당되어야 

함을 고려한 것이다. DataT 는 변이를 할당하기 위해 

고려되는 주변 화소 변이 벡터들의 정확성을 판단하

는 기준으로 사용된다. 만약 고려되는 변이 벡터가 

정확하다면 현재 위치에서의 화소값과 참조 영상에

서 정합되는 화소의 밝기값이 같거나 유사해야 한다

는 것을 고려한 것이며 식 (5)와 같이 나타낼 수 있

다. 여기서 IR(x,y)은 현재 위치에서의 화소값을 나

타내며, IL(x+ id ,y)은 현재 위치에서 id 만큼 이동한 

참조영상의 화소값을 나타낸다. 최종으로 현재 위치

에서의 변이 할당은 식 (6)과 같이 나타낼 수 있다.

ˆ( , ) min[ , , ]previous Up Downd x y C C C= (6)

여기서 CPervious, CUp, CDown은 현재 화소의 

이전, 위, 아래의 비용값이며 최소값을 가지는 위치

의 변이 벡터를 현재의 변이로 결정하게 된다. 일반

적인 다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정방식은 

좌ㆍ우 영상의 동일 선상에 있는 정보들만을 이용하

여 최종적인 변이를 할당하고 영상 내의 상하 상관

성은 고려하지 않는다. 이로 인하여 잘못된 변이 정

보가 수평방향으로 전파되는 단점이 존재하는데 제

안한 방법의 경우 변이가 할당되지 않은 라인에 대

하여 영상의 상ㆍ하 상관성을 고려하여 변이를 할당

하기 때문에 수행속도의 개선뿐만 아니라 수평방향

으로의 에러 전파에 대한 내성도 생기게 된다. 

기존의 다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정을 

통해 얻은 변이 맵과 제안된 방법에 의해 얻은 변이

맵을 그림 7에 나타내었다. 그림 7의 (b)는 격행으로 

변이가 할당되어 영상은 해상도가 반으로 줄기 때문

에 전체적으로 어두워 보이는 것을 알 수 있다. 그

림 7의 (c)는 제안된 방법에 의한 변이 맵으로 기존

의 방법과 비교하여 가로방향의 에러 전파가 줄어든 

것을 확인 할 수 있다.

3.2 시간적 중복성을 고려한 변이 추정

정지영상 내의 공간적 중복성 외에 초당 24, 혹은 

30 프레임을 재생하는 동영상의 경우 앞, 뒤 프레임 

간에 높은 중복성이 존재한다. 그림 8은 이러한 프

레임간의 중복성을 이용하여 변이 추정 속도를 향상

시키기 위해 제안한 방법이다.

먼저 현재 프레임과 이전 프레임의 차영상을 구하

고 각 라인을 탐색한다. 탐색 과정을 통해 한 라인

의 모든 화소값을 더한 후 임계값보다 작을 경우 이

전에 구해진 변이 맵에서 해당하는 라인의 변이를 

그대로 사용하게 되고 임계값보다 클 경우 움직임이 

존재하는 라인으로 간주하여 다이내믹 프로그래밍 

기반의 변이 추정을 수행한다. 동영상에서 배경 영역 

부분은 움직임이 존재하는 하지 않는 경우가 대부분

이기 때문에 위 과정을 통하여 수행시간을 크게 단

축시킬 수 있게 된다. 그러나 현재 프레임과 이전 
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그림 9. 각 라인의 누적 에러 값과 임계값의 비교를 통한 변
이 할당
Fig. 9. Disparity allocation by comparing accumulated- error 
with threshold value

그림 10. 좌,우 영상으로부터의 중간시점 영상 생성
Fig. 10. Intermediate view reconstruction from a stereo 
image pair

프레임을 비교하여 아무 움직임이 존재하지 않는 라

인이라 할지라도 각각의 카메라 특성과 잡음에 의해 

미세한 화소값의 차이가 존재하게 된다. 본 논문에서

는 이러한 차이 값을 가우시안 함수로 모델링하여 

임계값을 결정하는데 이용하였다. 식 (7)는 차이 값 

특성을 나타내기 위해 사용된 가우시안 함수이며, 

 , 
 은 화소 차이값의 평균과 분산으로 각각 0과 

2로 설정하였다.

2 2( ) / 2

2

1( )
2

x Xx a
x

X

f x e σ

πσ
− −=

(7)

임계값은 각각의 화소 차이 값과 발생확률의 곱을 

누적하여 구하며 식 (8)과 같이 나타낼 수 있다. 

5

5
| | ( )x size

x
Threshold x f x H

=−

= ∑
(8)

여기서 는 발생되는 화소값의 차이를 나타낸다. 

는 영상의 가로 크기를 나타내며 각각의 차이 

값 가 발생할 확률  와의 곱을 통하여 실제적

으로 가 발생한 개수를 계산한다. 화소 차이 값의 

최대, 최소 크기를 +5, -5로 정하였으며, -5부터 5까

지의 누적 합을 통해 최종 임계값을 결정하게 된다. 

화소값의 차이가 최대, 최소 크기를 넘어갈 경우 움

직임이 존재하는 라인으로 판단하여 다이내믹 프로

그래밍 기반의 변이 추정을 수행하게 된다.

그림 9는 이전 프레임과 현재 프레임의 차영상에

서 각 라인의 누적 에러 값과 임계값의 비교를 통한 

변이 할당을 나타낸다. 영상의 윗부분인 배경 영역에

서는 움직임이 거의 존재하지 않기 때문에 누적 에

러 값이 임계값보다 작게 된다. 이러한 영역의 라인

은 이전 영상의 변이 맵으로부터 해당되는 라인의 

변이를 할당받게 되고 영상 내 많은 움직임이 존재

하는 객체 영역에 대해서는 다이내믹 프로그래밍 기

반 변이 추정을 수행한다. 이러한 과정은 영상 내 

많은 라인에 대하여 별다른 연산 없이 변이 할당을 

가능하게 하며 동영상의 변이 추정시간을 단축하게 

된다.

Ⅳ. 중간시점 영상 합성 

(IVR : intermediate view reconstruction)

변이 추정 알고리즘 혹은 알고리즘 내의 파라미터

에 따른 성능을 평가하기 위해서는 변이 맵의 객관

적인 판단 기준이 필요하다. 변이 맵을 평가하기 위

한 가장 일반적인 2가지 방법은 얻어진 변이 맵을 

ground truth 데이터와 비교하여 통계적 에러를 구하

는 방법과 변이 정보를 이용하여 새로운 시점의 영

상을 생성 후 원래의 중간시점에 해당하는 영상과 

비교하는 방법이다
[7]. 전자의 경우 텍스쳐 정보가 부

족한 영역, 가려진 영역을 제외한 모든 영역, 깊이 

불연속 영역으로 영상을 분리한 후 각각의 영역에 

대한 통계적 오류를 구하여 오류가 적을수록 성능이 

우수한 것으로 판단하고
[8], 후자의 경우 생성된 중간

시점 영상과 본래 중간시점에 해당하는 카메라로부

터 획득된 영상의 PSNR을 비교하여 성능을 판단한

다. 본 논문에서는 중간시점 영상 생성을 통한 알고

리즘의 성능평가를 실시하였으며 그림 10에 중간시

점 영상 합성에 사용된 양방향 선형 보간법을 나타

내었다
[9].

그림 10에서 는 좌영상과 우영상의 거리를 1로 

했을 때 중간시점 영상의 거리를 표현한 것이다. 생

성하고자 하는 시점의 영상은 값이 1에 가까우면 

우영상에 가까운 시점의 영상을, 0에 가까우면 좌영

상에 가까운 시점의 영상을 나타낸다. 좌영상, 우영

상, 중간시점 영상과 변이에 대한 관계는 식 (9)와 

같이 표현할 수 있다.

( (1 ) ( , ) , )
(1 ) ( ( , ), ) ( , )Left Right

I x d x y y
I x d x y y I x y

α α
α α

+ − ∗

= − ∗ + + ∗ (9)

여기서 는 생성하고자 하는 중간시점 영상이며 
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그림 11. 가려진 영역의 발생
Fig. 11. Generation of occluded-region

(a) (b) (c) (d)

그림 12. 테스트 영상
(a) Teddy(450x375) (b) Moebius(450x375)
(c) Baby2(413x370) (d) Doll(427x370)
Fig. 12. Test sequences

표 1. 변이 추정 수행 시간 비교 (sec)

구  분 Teddy Moebius Baby2 Doll

블록기반
8x8 0.30 0.31 0.23 0.32

16x16 1.14 1.26 0.8 0.99

기존의 다이내믹

프로그래밍 기반
0.65 0.64 0.49 0.55

제안한 방식 0.33 0.32 0.25 0.32

는 변이 벡터를 나타낸다.    ,  는 각각 

좌영상과 우영상을 나타내며 거리에 따른 가중치를 

곱하여 더욱 자연스런 중간시점의 해당 화소를 표현

한다. 그러나 변이 추정 시 가려진 영역으로 판단된 

영역은 정확한 변이 정보가 할당되지 않기 때문에 

중간시점 영상을 생성하는 과정에서 많은 문제를 발

생시킨다. 그림 11은 가려진 영역이 발생되는 원인

을 나타낸 것이며 가려진 영역은 2개의 경우로 나누

어 처리하였다.

좌영상에만 존재하는 가려진 영역(left occluded- 

region)은 깊이가 작은 물체에 의해서 상대적으로 깊

이가 큰 물체가 우영상에서는 존재하지 않는 영역이

다. 발생된 지점의 좌우 변이 중 작은 쪽의 변이를 

이용하여 식 (10)와 같이 좌영상에서 외삽(extrapola-

tion)한다.

( , ) ( * , )LeftI x y I x d yα α= + (10)

여기서 ILeft(x+𝜶*d, y)는 현재 위치에서 변이 

벡터 d의 𝜶배 만큼 떨어진 좌영상의 화소값을 의미

하며, I𝜶(x,y)는 현재 위치에서의 생성된 중간시점 

영상 화소값이다. 이와는 반대로 좌영상에는 존재하

지 않고 우영상에만 존재하는 가려진 영역(right 

occluded-region)의 경우도 발생 지점의 좌우 변이 

중 작은 쪽의 변이를 이용해 우영상에서 외삽하게 

되며 식 (11)과 같이 나타낼 수 있다.

( , ) ( (1 )* , )RightI x y I x d yα α= − − (11)

마찬가지로 IRight(x-(1-𝜶)*d,y)는 현재위치에서 변

이벡터 d의 (1-𝜶)배 만큼 떨어진 우영상의 화소값

이며, I𝜶(x,y)는 현재 위치에서의 생성된 중간시점 

영상 화소값이다. 

Ⅴ. 실험 및 결과 분석

본 논문에서의 모의 실험은 Core 2 Duo CPU 

2.2 GHz, 메모리 2GB의 사양에서 Visual C++로 

구현되었으며 실험방법은 다음과 같다. 본 장의 제 1

절에서는 Middlebury 대학 컴퓨터 비젼 연구실에서 

제공하는 영상
[8]들을 이용하여 공간적 중복성을 이용

한 변이 추정 기법의 성능을 기존의 알고리즘과 비

교 분석한다. 제 2절에서는 MERL(Mitsubishi electric 

research laboratories)에서 제공하는 영상 시퀀스를 

이용하여 시간적 중복성을 이용한 변이 추정 기법의 

성능을 비교 분석한다.

5.1 공간적 중복성을 고려한 변이 추정 결과 및 분석

변이 추정 기법의 성능을 평가하기 위해 사용된 

테스트 영상은 그림 12와 같다. 각 테스트 영상은 7 

대 혹은 9대의 카메라로부터 획득된 다시점 영상이

며 시점 간에 보정(rectification) 과정이 수행되었다. 

성능비교 방법은 Teddy 영상의 경우 2번과 6번, 

Moebius, Baby2, Doll 영상은 1번, 5번 카메라로부

터 획득된 영상을 이용하여 중간시점의 영상을 생성

하고 이를 실제 3번, 4번 카메라로부터 획득된 영상

과의 PSNR을 구하고 각 알고리즘의 수행시간을 측

정하였다. 성능 비교 알고리즘으로는 국부적 방법인 

블록기반 정합 방식과 일반적인 다이내믹 프로그래

밍 기반의 변이 추정 방식을 사용하였으며 표 1에 

각 알고리즘에 대한 수행시간을 나타내었다.

표 1을 통해 제안한 방식이 기존의 다이내믹 프

로그래밍 기반의 변이 추정 방식에 비해 약 48~49%

의 수행속도가 단축됨을 알 수 있다. 또한 빠른 속

도로 정합이 수행되는 8x8 블록기반의 변이 추정방
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표 2. PSNR 비교 (dB)

구  분 teddy moebius baby2 doll

블록기반
8x8 27.1 26.9 28.4 25

16x16 27.3 26.9 27.8 24.7

기존의 다이내믹

프로그래밍 기반
28 29.3 30 25.7

제안한 방식 28.1 29.3 30.1 25.8

(a) (b) (c) (d)

그림 13. 공간적 중복성을 고려한 변이 추정 결과
(a) 원 영상 (b) 변이 맵 (c) 실제의 중간시점 영상 (d) 생성된 중간시점 영상
Fig. 13. Result of disparity estimation considering spatial redundancy
(a) Original images (b) Disparity images (c) Original intermediate view images (d) Generated intermediate view images by 
proposed algorithm

식과의 비교에도 거의 같거나 약 10%의 계산량이 

높은 것 을 확인 할 수 있었다. 이는 모든 라인에 

대해서 수행되던 변이 공간 영상 및 비용행렬 생성, 

최적경로 탐색 과정 횟수를 줄이고 후처리 과정을 

통하여 효율적인 변이 할당이 이루어진 결과로 볼 

수 있다. 표 2는 각 알고리즘으로부터 획득한 변이 

맵을 이용하여 중간시점 영상을 생성 후 실제 해당 

시점 영상과의 PSNR을 나타낸다.

본 논문에서 제안한 방식이 블록기반의 변이 추정

방식에 비해 0.8~2.4dB 높은 것을 확인 할 수 있으

며, 이는 일반적으로 전역적 방법이 국부적 방법에 

비해 가려진 영역 혹은 텍스쳐 정보가 부족한 영역

에서 더욱 정확한 정합을 수행한 결과로 볼 수 있다. 

또한 기존의 다이내믹 프로그래밍 기반 변이 추정 

방식과 비교에도 약 0.1dB 개선되었으며 이는 후처

리 과정 시에 주변 영역을 고려하여 변이를 할당함

으로써 일반적으로 발생할 수 있는 가로 방향의 에

러 전파가 줄었기 때문이다. 

결과적으로 기존의 전역적 방법인 다이내믹 변이 

추정 알고리즘에 비하여 수행 속도 및 수행 결과 모

두가 향상되는 것을 확인할 수 있었다. 또 다른 전

역적 방법인 그래프 컷과 신뢰확산 알고리즘의 경우 

다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정 방식보다 좋
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표 3. 테스트 영상 시퀀스의 특징

Data set Sequence
Image 

Property
Camera Arrangement

MERL

Ballroom
640x480, 

25fps
(rectified) 

8camera with 20cm 
spacing : 1D parallel

Exit
640x480, 

25fps
(rectified) 

8camera with 20cm 
spacing : 1D parallel

(a) (b) (c) (d)

그림 14. 시․공간적 중복성을 고려한 변이 추정 결과
(a) Ballroom 영상 (b) Ballroom 영상의 변이 맵 (c) Exit 영상 (d) Exti 영상의 변이 맵
Fig. 14. Result of disparity estimation considering spatial and temporal redundancies

표 4. 변이 추정시간 비교 <200 frames 기준>

Method

일반적인 
다이내믹 

프로그래밍 
기반

공간적 
중복성을 

이용한 변이 
추정

시․공간 
중복성을 

이용한 변이 
추정

EXIT 31.6sec 16.2sec 11.4sec

Ballroom 31.2sec 15.7sec 10.6sec

은 성능을 나타내는 것으로 알려져 있으나 수행시간

이 수십 초에서 몇 분의 시간을 필요로 하기 때문에 

고속 변이 추정을 하는 본 알고리즘과의 비교 대상

에서 제외하였다. 그림 13에 제안된 알고리즘을 이

용하여 얻은 변이 맵과 생성된 중간시점 영상을 나

타내었다. 그림 13의 (b)에서 검은 영역은 가려진 영

역으로 판별된 부분이며 객관적 성능 도출을 위해 

미디언 필터링(median filtering)과 같은 변이 맵 개

선과정을 수행하지 않았다. 그림 13의 (c)는 각각의 

좌, 우 영상의 중간에 해당하는 시점의 실제 영상이

며 그림 13의 (d)는 그림 13의 (b) 정보를 이용하여 

생성한 중간시점 영상이다. 그림 13 (c)의 실제 영상

과 비교하여 볼 때 가려진 영역에 해당하는 가장 우

측 경계영역을 제외하고 정교한 영상이 생성됨을 확

인 할 수 있다.

5.2 시간적 중복성을 고려한 변이 추정 결과 및 분석

현재와 이전 프레임간의 상관성을 이용한 변이 추정 

기법의 결과 분석은 MERL에서 제공하는 Ballroom, 

Exit 영상 시퀀스를 사용하였으며, 그 특징은 표 3과 

같다. MERL 외에도 여러 연구기관 및 대학에서 다

양한 다시점 영상 시퀀스를 제공하고 있으나, 서로 

대응되는 점이 같은 라인 선상에 존재한다는 에피폴

라 제약조건을 사용하는 다이내믹 프로그래밍 특성

상 보정 과정을 거친 MERL 시퀀스를 사용하였다. 

또한 실시간에 근접한 변이 추정을 위해 영상을 

320x240으로 다운 샘플링하여 실험에 사용하였으며, 

표 4에 각 방법에 따른 변이 추정 시간을 비교하였다.

비교 방법은 일반적인 다이내믹 프로그래밍 기반

의 변이 추정방식과 공간적 중복성을 이용한 변이 

추정 방식, 시․공간 중복성을 이용한 변이 추정 

방식을 사용하여 200 프레임의 변이 맵을 추정하는

데 소요되는 시간을 측정하였다. 변위 탐색범위는 

Exit 영상의 경우 60, Ballroom 영상의 경우 50으로 

설정하였다. 실험결과 Exit 영상의 경우 일반적 다이

내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정 방식에 비해 공

간적 중복성을 이용한 변이 추정을 경우 48%, 시․

공간 중복성을 이용한 변이 추정을 할 경우 65%의 

수행 속도가 개선되는 것을 확인하였다. Ballroom 

영상은 공간적 중복성과 시․공간 중복성을 이용한 

경우 각각 52%, 68%정도의 수행속도가 개선되는 

것을 확인하였다. 그러나 MERL에서 제공하는 영상 

시퀀스의 경우 카메라 간의 간격이 매우 크기 때문

에 연속된 시점의 카메라가 아닌 1시점 떨어진 카메

라를 이용하여 좌․우 영상을 획득할 경우 가려진 

영역이 영상의 1/3이상을 차지하기 때문에 중간시점

을 생성하기는 매우 어렵다. 따라서 생성된 영상의 

PSNR 측정 평가는 따로 수행하지 않았다. 결과적으

로 320x240 사이즈의 영상에서 초당 20 프레임에 

가까운 변이 맵을 생성할 수 있었으며 시․공간 중

복성을 고려한 변이 추정방식으로 얻어진 변이 맵을 

그림 14에 나타내었다.
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Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 영상의 시․공간 중복성을 이용한 

다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 추정기법을 제안

하였다. 영상 내에 존재하는 화소 간의 상관성과 동

영상에서의 프레임 상관성을 이용하여 고속 변이 추

정을 가능하게 하였으며 주변 영역을 고려한 후처리 

작업으로 기존의 다이내믹 프로그래밍 기반의 변이 

추정 방식보다 높은 PSNR 결과를 얻었다. 일반적으

로 고속 변이 추정의 경우 연산량과 수행속도를 고

려하여 국부적 방법의 변이 추정기법을 사용하는데 

텍스쳐 정보가 부족한 영역이나 가려진 영역에서 많

은 오정합이 발생하게 된다. 본 논문에서 제안한 방

법은 이러한 단점을 보완하고 정교한 변이 추정을 

하기 위해 전역적 방법을 이용하였으며 초당 20 프

레임 정도의 변이 맵을 얻을 수 있었다. 또한 SIMD 

(single instruction multiple data) 기반의 MMX(mul-

timedia extension)나 하드웨어로 알고리즘 구현 시 

더욱 큰 사이즈의 영상에서 빠르고 정교한 변이 맵

의 추출이 가능할 것이며 3D 모바일과 각종 단말기, 

로봇 비젼 분야로의 응용이 가능할 것이다. 그러나 

제안한 변이 추정 방식은 에피폴라 제약조건을 가정

함으로써 보정되지 않은 테스트 영상에 대해서는 보

정된 영상에 비해 상대적으로 많은 오정합이 발생되

는 문제점이 발생하였고, 상․하 상관성을 이용한 후

처리 과정에도 불구하고 라인 단위의 변이 추정방식

으로 인한 가로방향으로의 에러가 전파되는 문제점

이 남아있다. 차후에는 영상 보정과정 연구를 통한 

다양한 영상 시퀀스로의 적용과 에러 전파현상을 최

대한 줄이면서 신뢰도 높은 변이 맵을 실시간으로 

추출할 수 있는 변이 추정방식에 대한 연구가 필요

하다.
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