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변이공간 상에서의 비용 함수의 결정
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요   약

변이공간 상(Disparity space image, DSI) 방법은 스테 오 상간의 정합을 찾는 방법이다. 이 방법은 각 화

소 단 로 변이값을 계산해 내는 장 이 있다. DSI 방법은 비용함수를 최소화시키는 정합을 찾는 방법이다. 이 

비용함수에서 폐색 역비용 값과 정합 보상값을 경험 으로 정하여왔다. 본 논문에서는 변이공간 상 방법에서 폐

색 역비용과 정합보상값이 상 잡음과 물체와 배경간의 차이에 향을 받는 것을 이론 으로 분석하 다.
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ABSTRACT

Disparity space image (DSI) technique is a method of establishing correspondence between a pair of images. 

It has a merit of generating a dense disparity map for each pixel. DSI has a cost function to be minimized, and 

it needs empirical weighting factors for occlusion penalty and match reward. This paper provides theoretical basis 

for the weighting factors, which depend on image noise and contrast between an object and background.  
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Ⅰ. 서 론

스테 오 상 인식은 두 개의 2차원 상에서 

3차원 깊이 정보를 찾아내는 방법이다. 상의 

밝기정보를 사용하여 두 개의 상간의 응 을 

찾아낸다. 이 응 들의 변이(disparity)는 카메라 

로부터의 깊이에 반비례하므로 이로부터 깊이를 

측정할 수 있다. 스테 오 상 기법은 3차원 

정보의 복원[1], 동 상 부호화[2], 다시  상 합성 
[3][4]에 사용된다. 스테 오 정합 알고리즘은 크게 

역방법과 국소 방법으로 나  수 있다[5][6]. 

역방법은 스캔라인이나 체 상에 해 최 

의 응 을 찾는 방법이다. 이 방법은 텍스처가 

없는 부분이나, 한쪽 상에서는 보이지만 다른  

상에서는 가려진 폐색 역(occlusion)에서도 잘 

동작한다. 그러나 이 방법은 각 부분 비용 함수를 

더하여 최 의 비용함수를 구하므로 계산 속도가 

느리고 부분 인 오차가  될 수 있는 단 이 

있다. 역방법은 계산량이 많으므로 분할  정복 

기법(divide and conquer algorithm)[7][8]이나 동  

계획법
[9]
을 사용한다. 그에 비하여 국소 방법 은 

심있는 특징 이나 화소의 주변에 해서만 

응 을 찾으므로 효율 이나 폐색 역을 잘 찾지 

못하는 단 이 있다.

변이공간 상[1,7,8,9]은 스캔라인단 로 상의 

정합을 최 화시키는 역방법의 하나이다. 상잡 

음으로 인하여 폐색 역으로 잘못 분류하는 것을 

막기 하여 깊이 불연속에 한 페 티 함수를 

넣거나[1], 폐색 역비용(occlusion penalty cost)으로 

상수값을 넣는다[7,8,9]. 그러나 이러한 폐색 역 

비용값을 경험 인 값으로 정하여 사용해 왔다. 

본 논문에서는 이 폐색 역비용을 정하는 방법 
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을 이론 으로 분석하여 이 값이 상 잡음과 배경 

과 물체간의 밝기 차이에 향을 받는다는 것을 

밝혔다. 여기에서는 Birchfield와 Tomasi[9]가 제안 

한 비용함수를 채택하여 폐색 역비용과 정합 보상 

값(match reward) 을 정하는 방법을 분석한다.

본 논문은 다음과 같은 순서로 구성되어 있다. II 

장에서는 Birchfield와 Tomasi가 제안한 비용 함수 

에 해서 살펴본다. III장에서는 변수 결정방법에 

해 설명한다. IV장에서는 실험과정  분석을 

제시한다. 그리고 V장에서 연구의 결과  의의에 

해서 언 하 다.

Ⅱ. 변이공간 상에서의 비용함수

Birchfield와 Tomasi가 제안한 화소간 스테 오 

정합 알고리즘은 스캔라인에서 비용 함수를 최소로 

하는 최 정합을 찾는다. 그림 1은 스캔라인에서 

정합된 를 보이고 있다. IL(x)는 좌측 상의 밝기, 

IR(y)는 우측 상의 밝기를 나타내며 x와 y는 각각 

가로축을 표시한다. 묶음 표시( )는 폐색 역을 

보인다.  그림에서 정합된 화소는 23개, 폐색  

역의 개수는 6개이다.

비용 함수는 다음과 같이 정의하 다.

 










  








     (1)

M  : 응  집합

k occ  : 폐색 역비용, N occ  : 폐색 역 개수

k r  : 정합 보상, 


 : 정합된 화소의 개수

d(x i,y i)  : 

와 


가 응 화소의 밝기일 때 

화소 비유사성

여기에서 화소의 비유사성을 나타내는 함수 d(x i,y i)는 

밝기 함수를 

와 


의 좌우 1/2 화소 범 에서 선

형보간하여 

와 


의 차이가 제일 작은 경

우의 값을 취한다. 이는 상의 격한 밝기 변화로 

인하여 오차가 발생하는 것을 이기 한 것이다
[10]. 화소 비유사성 함수가 스테 오 정합에서 요

한 역할을 하므로 이에 한 연구가 계속되고 있다
[11]. 이 비용함수는 좌 우 상의 밝기차이가 작을

수록 함수값이 감소하며, 폐색 역의 개수가 고 

정합된 화소가 많은 것을 선호한다. 여기에서 사용

된 폐색 역 비용과 정합 보상 상수는 경험 인 값이

다. 만일 입력된 상에 잡음이 없고 물체와 배경의 

그림 1. 스캔라인과 매칭. 좌측 상과 우측 상의 정합을 
나타내며 타원은 폐색 역을 나타낸다.

밝기 차이가 크다면 정확한 정합에서 화소 

비유사성 함수가 0이 되므로 폐색  역비용과 

정합보상 상수를 0으로 주어도 오류 없이 상 

정합을 한다. 그러나 실제의 상에서는 카메 라 

소자, 양자화 등으로 인한 여러 가지 종류의 잡 

음이 항상 존재한다. 따라서 상에 텍스처의 존재 

유무, 물체와 배경의 밝기 차이의 정도에 따라서 

폐색 역 비용이 달라져야 한다. 본 논문에서는 

여러 가지의 경우에 하여 오류 없이 상 정합을 

할 수 있는 가 치를 정하기 하여 각 경우를 분 

석한다.

Ⅲ. 비용 함수의 상수 결정방법

이번 장에서는 정확한 정합을 찾을 수 있는 비용 

함수의 폐색 역비용과 정합보상 값에 한 분석을 

한다. 정합에 오류가 발생하는 경우를 배경을 폐색 

역으로 잘못 단하는 경우, 물체와 배경의 경계 

선에서 오류가 발생하는 경우, 배경을 물체로 단 

하는 경우로 나 었다. 각 경우에서 오류가 발생 

하지 않을 조건을 찾고 이 조건들이 상 잡음과 

물체와 배경의 밝기 차이에 향을 받는 것을 

밝혔다.

3.1 배경에서 정합이 잘못된 경우정합 보상 결

정방법 

그림 2에서 쪽 들이 왼쪽 상의 스캔라 

인이고 아래쪽 들이 오른쪽 상의 극상선을 

나타낸다. 실선으로 표시한 것이 정답일 때의 정합

 

그림 2. 정합이 잘 된 경우
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그림 3. 배경을 가려짐 역으로 잘못 찾은 경우



을 보여 다. 이때의 가려짐 역의 수는 


, 

정합의 수는 


이다. 비용 함수는 다음과 같다.



 












  











    (2)

그림 3은 배경에 텍스쳐가 없을 때 배경을 

가려짐 역으로 잘못 찾은 경우의 오차 정합 

M 2
를 그린 것이다. 가려짐 역의 개수는 N occ2 , 

그리고 정합된 화소의 수는 


이다. 이때 비용 

함수는 다음과 같다.



 












  











    (3)

이때의 가려짐 역의 개수는 정확한 정합의 

개수와 같지만, 정합된 화소의 개수는 어든다. 

그러므로 


, N occ2 , 


과 


는 다음과 같은 

계식을 갖게 된다.







 





비용 함수는 정합이 잘 될 경우 (

) 가 정합이 

잘못된 경우 ( M 2
) 보다 작아야 정답을 찾기 

때문에 다음과 같은 식을 만족시켜야 한다. 


















  













  











 

 

(4)

배경의 오정합은 화소 비유사성으로부터 많은 

가를 유발하지 않기 때문에 일어날 가능성이 

많다. 최악의 경우는 배경과 물체가 모두 texture가 

없을 때이다. 이 경우에 화소 비유사성의 차이를 

분산이 인 zero mean Gaussian 분포로 가정한다 
[11,12]. 상잡음을 independent, identical distribution 

(i.i.d.) 가우시안 분포로 가정하면 분산 

은 

상잡음 의  의 배가 된다.


  













  











∼ 

오정합의 발생확률을 0.5% 이하로 이려면 









가 표  편차의 세배 이상이 되어야 

한다. 즉 










 식을 만족시켜야 한 

다. 그러므로 k r의 최소값은 다음 식에 의하여 

결정된다.

 




















 
         (5)

의 식에서 





가 1보다 큰 자연수 이므로 



 인 역은 의 (5)식의 충분조건이다.  

3.2 물체와 배경의 경계에서 잘못 찾아진 경우

그림 4는 물체와 배경의 경계에서 정합 을 잘못 

찾을 경우를 나타낸 것이다. 물체와 배경의 

경계에서 응 을 잘못 찾은 경우를 굵은 선으로 

표시하 다. 잘못 찾아진 경우의 정합을 M 3
, 

가려짐 역의 개수를 N occ3 , 정합의 개수를 




이라고 하면 비용 함수는 다음과 같이 나타낼 

수 있다.



 












  











    (6)

이때의 정합된 화소의 수는 정확한 정합 (

) 의 

개수와 같지만 가려짐 역의 개수는 늘어난다. 

그러므로 


, N occ3 , 


과 


은 다음의 

계를 갖는다.







 





M 3
의 비용 함수는 


의 값보다 커야 하므로 

다음의 식을 유도할 수 있다.


















  



 














 

(7)

이때의 화소 비유사성도 식 (4)와 같이 zero 

-mean Gaussian 분포로 볼 수 있으므로


  













  











∼ 

앞의 경우와 마찬가지로 k occ의 최소값을 다음 

식에 의해 찾을 수 있다.
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그림 4. 경계에서 잘못 찾아진 경우. 굵은 선은 잘못된 정합
을 나타낸다.

























 
       (8)







은 물체와 배경의 경계에서 잘못 

찾아진 개수를 의미하며 1보다 크다. 따라서 




 의 역은 의 식 (8)을 항상 만족 

시킨다.

3.3 물체 사이의 배경 사이에서 잘못 찾아질 경우

그림 5는 물체와 물체 사이에 배경이 있을 때, 

배경이 물체로 잘못 찾아진 경우를 굵은 선으로 

표시하 고 잘 찾아진 경우를 가는 선으로 함께 

표시한 것이다. 잘못 찾아진 경우의 정합을 M 4
, 

가려짐 역의 개수를 N occ4 , 정합의 개수를 




이라고 하면 비용 함수는 다음과 같이 쓸 수 

있다.



 












  











   (9)

가려짐 역이 배경으로 정합되었기 때문에 

가려짐 역의 개수는 고, 정합된 화소의 수는 

증가한다. 그러므로 N occ1 , N occ4 , 


과 


는 

다음의 계를 갖는다.







 





      

비용 함수는 정합이 올바른 경우가 정합이 잘못 

된 경우 ( M 4
) 보다 작아야 하기 때문에 다음의 

식을 얻을 수 있다.








 


















  













  











 

             

                                        (10)

이와 같은 경우에는 가려짐 역이 두 개 없어진 

경우이므로 


 


 가 되고,  


 


≡ 는 

그림 5. 물체와 배경 사이에서 잘못 찾아질 경우

그림 6. 올바른 정합을 한 폐색 역 비용과 정합 보상값의 
역

정합된 화소 수의 오차가 된다. 그리고 정합이 잘된 

경우와 잘못된 경우의 화소 비유사성의 차이는 

다음의 식과 같이 로 정의하 다.






            (11)

 식 (11) 이 k occ와 k r의 범 를 나타낸다. 

이상의 세 경우를 모두 만족시키는 폐색 역 

비용과 정합 보상값의 역은 그림 6과 같다. 

폐색 역 비용과 정합 보상의 최소값은 상 

잡음에 비례한다. 만일 상 잡음이 없는 경우 

최소값은 0이 된다.

Ⅳ. 실험  분석

합성 상과 실제 상을 이용해 제안한 방법 

으로 폐색 역 비용의 범 를 실험해 보았다. 본 

논문에서는 Birchfield와 Tomasi가 사용한 실험 

상 [9]을 로 들어서 실험한 결과값을 제시한다. 

      (a) 좌측 상             (b) 우측 상
그림 7. 실험 상
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그림 8. 실험 상에서의 

과 k occ의 범

그림 7은 실험 상을 보이고 흰 선은 disparity 

map에 사용된 스캔라인을 표시한다. 본 논문에서는 

제안된 정합 보상과 폐색 역비용 계산 방법을 

용하 다. 그림 8은 실험 상에서 식 (5), (8), 

(11)으로 둘러쌓인 역을 보여 다.

실험 상에서 기존의 폐색 역비용과 정합보상을 

사용하여 구한 변이도 (disparity map) 는 다음과 

같다 (


 

).

실험 상에서 본 논문에서 제안한 방식으로 구한 

폐색 역비용으로 구한 변이도는 그림 10과 같다 

(


 

).

  변이는 물체까지의 거리에 반비례한다. 배경은 

거리가 멀어서 변이가 작고 물체는 변이가 크다. 

그림 9와 그림 10을 비교해 보면, 기존의 

과 

k occ로 구한 변이는 실제의 변이값과 크게 다른 

것을 알 수 있다. 그림 10에서는 스탠드의 갓 

부분과 받침  부분이 배경보다 가까운 부분이어서 

변이가 크게 나온다. 그러나 그림 9에서보면 스 탠 

드의 갓 부분을 인식하지 못하 고, 오른쪽 배경을 

물체로 단하고 있다.

실험 상에서 

이 계산된 최소값보다 작을 때 

변이도를 그려보면 다음과 같다 (

 


). 

스탠드의 갓과 받침  사이의 부분의 배경이 

잘못정 합되어 변이가 작게 되었고 이것은 이 

부분이 다른 배경보다 더 먼 것처럼 보이게 한다.

실험 상에서 k occ가 식 (8)의 최소값보다 작을 

때 변이도를 그려보면 다음과 같다 (

 


). 

이 그림에서는 물체와 배경부분에 오류가 발생한 

것을 알 수 있다.

실험 상에서 

, k occ가 식 (11)의 상한보다 클 

경우의 변이도를 그려보면 그림 13과 같다.
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그림 9. 실험 상 1에서 기존의 

과 k occ을 용하여 구

한 변이도

100 200 300 400 500 600
0

1

2

3

4

5

6

7

disparity map

그림 10. 실험 상 1에서 제안한 방식으로 구한 

과 

k occ  을 용하여 구한 변이도

그림 11. 실험 상 1에서 

이 최소값보다 작을 때의 변이도

그림 12. 실험 상 1에서 kocc가 최소값보다 작을 때의 변이도
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그림 13. 실험 상 1에서 

, k occ가 상한보다 클 때의 

변이도

(

 


). 이 그림에서 스탠드의 갓과 받침  

사이의 배경을 물체로 잘못 단한 것을 알 수 

있다.

에서 실험한 결과와 같이 

과 k occ의 범  

밖의 값을 용하여 정합을 하는 경우 정합오류가 

발생하는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 폐색 역을 고려한 스테 오 정합 

알고리듬 에서 비교  계산량이 고 변이를 잘 
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찾을 수 있는 변이공간 상 방법에서 사용하는 

비용함수에 하여 심층 으로 분석하 다. 기존의 

논문에서는 비용함수에 사용되는 상수인 폐색  

역비용과 정합보상값을 경험 으로 정하여왔으나 본 

논문에서는 그 상수가 상 잡음과 물체와 배경의 

밝기 차이에 의존한다는 것을 밝혔다. 이를 사용 

하면 스테 오 정합의 정확도를 향상시킬 수 있다.
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