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요 약 
본 논문에서는 비디오에서의 특징점 추적을 통해 얻은 2D 좌표를 이용

한 3D 구조를 추정하는 방법과 네 점 이상의 공통점을 이용한 융합 방법을 
제안한다. 영상의 각 프레임에서 공통되는 특징점을 이용하여 형상을 추정한
다. 영상의 각 프레임에 대한 특징점의 추적은 Lucas-Kanade 방법을 사용하
였다. 3D 좌표 추정 방법으로 개선된 직교분해기법을 사용하였다. 개선된 직
교분해기법에서는 3D 좌표를 복원함과 동시에 카메라의 위치와 방향을 계산
할 수 있다. 복원된 부분 데이터들은 전체를 이루는 일부분이므로, 융합을 통
해 완성된 모습을 만들 수 있다. 복원된 부분 데이터들의 서로 다른 좌표계
를 기준 좌표계로 변환함으로써 융합할 수 있다. 융합은 카메라의 모션에 해
당하는 카메라의 위치와 방향에 의존된다. 융합 과정은 모두 선형으로 평균 
0.5 초 이하의 수행 속도를 보이며 융합의 오차는 평균 0.1cm 이하의 오차를 
보였다. 
 
Keywords : Orthographic Factorization, 3D Structure Integration, Registration, Camera 
Pose Estimation 
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¶ 본 연구는 산업자원부 (MOCIE)의 지원으로  
인천정보산업진흥원 (IIT)을 통하여 수행되었음. 
 

1. 서론 

가상 세계의 효과적인 구현을 위해서는 실 세계 
물체의 정확한 기하 데이터를 3 차원 가상세계에
서 표현할 수 있는 물체의 3 차원 모델링 절차가 
필요하다. 실물의 3D 모델을 획득하는 방법은 여
러 가지가 있다. 3D 스캐너를 통해 간단히 얻을 
수도 있으나, 데이터 획득 시 실내라는 공간적인 
제약이 따를 뿐만 아니라 고가의 장비이기에 대중
화가 될 수 없다는 것이 가장 큰 단점이다.  
이를 보완하는 방법으로 본 논문에서는 특수한 

3D 카메라가 아닌 범용 디지털 카메라를 통해 얻
은 2차원 영상을 통해 3차원 복원을 하는 방법을 
제시한다. 복원 방법으로 개선된 직교분해기법을 
사용한다. 모양 복원과 함께 카메라의 모션 정보
를 얻을 수 있는 방법으로 개선된 직교분해기법을 

채택하였다. 개선된 직교분해기법은 비디오 영상 
및 이미지 시퀀스의 2 차원 정보를 이용한 3 차원 
형상을 추정하는 방법이다. 특징점 좌표를 이용한 
분해기법을 통해 특징점에 대응되는 3 차원 모델
의 형상과 카메라의 이동경로를 추정한다[1]. 
분해기법을 통해 추정된 데이터는 복원하려는 
대상 객체의 일부분이다. 전체를 포함하는 형상 
추정을 위해서는 부분 데이터를 융합하는 과정이 
필요하다. 획득된 부분 데이터들은 서로 다른 좌
표계를 갖기 때문에 모든 데이터를 기준이 되는 
좌표계로 이동함으로써 융합할 수 있다. 
 
2. 선행 연구 

영상의 2 차원 정보를 사용해서 3 차원 추정을 
하는 방법은 크게 보정(calibrated) 방법과 비보정
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(uncalibrated) 방법의 두 가지로 분류할 수 있다[2]. 
보정 방법은 획득한 영상으로부터 Euclidean 좌표
까지 형상 복원이 가능하다. 그러나 카메라 파라
메터 정보가 없으면 복원에 적용할 수 없다. 비보
정 방법은 카메라의 파라메터 정보 없이도 3 차원 
모델링이 가능한 방법이다. 카메라 파라메터가 불
변이라는 가정하에 카메라 파라메터를 고정시키고 
촬영한 이미지를 사용한다. 분해기법에는 직교분
해기법(orthographic factorization), 스케일된 직교분
해기법(scaled orthographic factorization), 근접 원근
분해기법(paraperspective factorization)이 있다[3][4]. 
직교분해기법에서는 카메라의 모션정보 추정에서 
깊이값 계산이 불가능하고, 복원된 모습이 x-축으
로 넓게 스케일된 결과가 나오는 단점이 있다. 근
접 원근 분해기법은 가장 정확한 형상 추정결과를 
보이나 노이즈에 민감하여 형상 추정이 불안정하
며, 계산 과정이 어렵다는 단점이 있다. 이런 단점 
때문에 근접원근분해기법의 적용이 실질적으로 곤
란한 경우가 많다[5][6]. 

 
3. 개선된 직교분해기법을 이용한 복원 

본 논문에서 제안하는 개선된 직교분해 기법은 
직교분해 기법에 기반한 방법이나 스케일 인자를 
고려하여 기준이 되는 참조위치에 대한 깊이정보
도 추정하도록 한다. 선형시스템으로 구현할 수 
있도록 하여 초기치가 필요 없으며 물체 추적이 
실패하더라도 즉시 재시작될 수 있다. 각 프레임
에 대해서 장면의 공간 정보 및 카메라 자세가 복
원되며 그 처리시간은 직교분해 기법에 기반하므
로 매우 빠르게 수행된다. 

 
3.1 모양 복원 
범용 디지털 카메라를 통해 얻은 F 개의 이미

지에 대하여 N 개의 특징점이 주어져 있다고 가정
한다. 이때 p 번째 이미지에서 f 번째 특징점을 식 
(1)과 같이 나타내기로 한다. 

       { }( , ) | 1,..., , 1,...,fp fpx y f F p N= =    (1) 

특징점들로부터 개선된 분해기법의 입력으로 사용
될 2F×N 인 W 행렬을 다음과 같이 구성한다.  

[ | ]T T=W X Y T  
X는 특징점들의 x좌표의 열벡터로 구성된 
F×N 행렬이고, Y는 특징점들의 y 좌표로 열벡터로 
구성된 F×N 행렬이다. 분해기법에 사용되기 위한 
형식으로 W'=[X'|Y']의 형태로 변형한다. X'과 Y'은
X'=[x'fp], Y'=[y'fp]으로 구성되고, x'fp와 y'fp는 식 (2)와 
같이 계산된다. 

' '

1 1

1 1,
N N

fp fp fp fp fp f
p p

px x x y y
N N= =

= − = − y∑ ∑   (2) 

변형된 W'은 Singular Value Decomposition(SVD)
을 사용하여 W'=UDV 와 같이 분해한다[7]. U 의 
첫 번째 세 개의 열로부터 U'을, D 의 첫 번째 세 
개의 열중 처음 세 개의 행으로부터 3×3 인 D'을, 
V 의 첫 번째 세 개의 행으로부터 V'을 만든다. 
이렇게 뽑아낸 U, D, V 의 변형으로 W'을 재구성 
한다. 이렇게 W'을 재구성할 수 있는 것은 U, D, 
V 의 앞쪽 세 개만 취하더라도 노이즈 레벨을 초
과하는 모든 특이값(singular value)을 포함할 수 있
기 때문이다. 

R'과 S'을 각각 가상의 회전과 3 차원 형상 행렬
이라고 가정하고 이를 식 (3)과 같이 정의하면 

1/ 2' '[ '] ,= 1/2R U D S' = [D'] V'

')

     (3) 

W'=R'S'과 같이 만들 수 있다. R'은 2F×3 의 크기
를 갖는 실제 회전행렬 R 의 선형변환이고, S'은 
3×P 의 크기를 갖는 실제 형상행렬 S 의 선형변환
이다. R'과 S'로부터 식 (4)를 통해 R 과 S 를 구할 
수 있다[1]. 

1

1

' ' ' ( ' )(
' , '

−

−

= =

= =

W R S R Q Q S
R R Q S Q S

       (4) 

 
3.2 카메라 모션 정보 
카메라의 이동 경로와 방향을 표시함으로써 모
션정보를 나타낼 수 있다. 이동 경로는 각 이미지 
프레임의 특징점들의 평균값으로서 나타낼 수 있
다. 

1 1

1 1,
N N

x fp y
p p

c x c
N N= =

= = fpy∑ ∑     (5) 

식 (5)는 카메라 이동경로의 x, y좌표를 나타낸다.  
모양 복원 시 계산된 R 을 통해 카메라의 방향

을 계산할 수 있다. R은 식 (6)과 같은 형태이다. 
 1 1[ N ]N= ⋅⋅⋅ ⋅ ⋅ ⋅R i i j j             (6) 

여기서 i1과 j1, iN과 jN과 같이 대응되는 행 벡터를 
서로 외적 함으로써 각 이미지 프레임에서의 카메
라 방향을 계산할 수 있다. 
스케일된 직교분해기법에서는 카메라 위치의 깊
이 정보를 계산할 수 있다. 하지만 계산된 z-좌표
값은 단위가 조절 (normalize)되어 있는 상태이므
로 카메라 위치의 x-좌표와 y-좌표도 단위를 조절
해야 한다. 또한 각 프레임에서 특징점의 평균으
로 계산된 카메라의 이동 경로는 서로 방위 
(orientation)가 다르다. 방위를 맞춰야 올바른 카메
라의 이동경로를 계산할 수 있다. 방위는 프레임 
별 이동 경로에 각각의 회전 행렬을 적용시킴으로
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써 일치할 수 있다. 단위를 조절한 x, y 좌표와 계
산된 z 좌표를 함께 프레임 별 회전행렬에 적용시
킴으로써 올바른 카메라의 모션 정보를 계산할 수 
있다. 

 

4. 3 차원 정보의 융합 

연속되는 이미지 시퀀스에서 복원할 수 있는 물
체의 정도는 일부분에 해당한다. 좀더 완벽한 복
원 모습을 위해서 부분 데이터의 융합이 필요하다
[8]. 
데이터 융합의 선행 작업으로서 3 차원 데이터 

집합 Di와 Dj가 복원되어 있음을 가정한다. Di와 
Dj는 서로 공통된 부분을 갖고 있어야 한다. 그림 
1 은 3 차원 스캐너를 사용한 오브젝트의 복원된 
부분데이터의 모습이다. 공통된 부분을 갖는 두 
오브젝트의 융합 모습을 볼 수 있다. 

 

그림 1. 부분데이터의 융합 
 
두 데이터 셋은 서로 다른 좌표계를 갖는 오브
젝트로서 두 오브젝트의 융합을 위해서 좌표계의 
변환 과정이 필요하다. 이때 변환 행렬을 T 라 하
면 변환 형식은 식 (7)과 같다. 

i ij j
                 (7) =X T X

1

여기서  

11 12 13 1

21 22 23 2

31 32 33 3

, ,

1 1 0 0 0

i j

i j
i j ij

i j

x x r r r
y y r r r

t
t

z z r r r

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

X X T
t

⎥
⎥
⎥

 

이다. 식 (7)은 다음과 같이 나타낼 수 있고, 

11 12 13 1

21 22 23 2
4

31 32 33 3

0

j j j i

j j j i

j j j i

r x r y r z t x
r x r y r z t y
r x r y r z t z

+ + + −⎡ ⎤
⎢ ⎥+ + + −⎢ =
⎢ + + + −
⎢
⎣ ⎦

0      (8) 

이를 Mq=0 형태인 동차방정식으로 변형하면 M
은 3 차원 좌표로 구성되어 있는 알고 있는 정보
이므로 SVD 를 사용하여 벡터 q 를 계산할 수 있
다. 이와 같은 방법으로 식  (8)을 변형하면 

=Mq 0  

3 3

3 3 3 3

3 3

T T T
j

T T T
j i

T T T
j

×

⎡ ⎤
⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

p 0 0
M 0 p 0 I p

0 0 p

      (9) 

식 (9)와 같고 pi, pj, q는 다음과 같다. 

[ ]
[ ]11 33 1 2 3

,

,..., , , , ,1

TT
i i i i j j j j

T

x y z x y z

r r t t t

⎡ ⎤= = ⎣ ⎦

=

p p

q
 

13×1 의 벡터 q 는 12 개의 미지수를 포함하고 있
다. q 를 구하기 위하여 공통점의 쌍이 5 쌍 이상 
필요하다. 해를 구하기 위한 최소 점의 수인 5 쌍
으로 표현된 동차방정식은 다음과 같다. 

1

5

,
⎡ ⎤
⎢= = ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

M
Aq 0 A

M

⎥            (10) 

식 (10)에서 Mi는 식 (9)와 같이 표현된다. 15×13 
행렬 A의 값은 알고 있는 3 차원 좌표이므로 Q를 
구하기에 충분하다. 이와 같은 방법으로 T행렬을 
구성하여 식 (7)을 통해 서로 다른 부분 오브젝트
를 하나의 오브젝트로 융합할 수 있다. 
 

5. 부분 데이터의 복원 실험 

 

5.1 마커를 사용한 복원 
3 차원 부분 데이터를 복원하는 방법으로 개선

된 직교분해기법을 사용하였다. 본 실험에서는 직
각 모양으로 생긴 마커를 사용하여 모양 복원과 
카메라 모션정보 복원 실험을 하였다. 실험에는 
32 개의 이미지 시퀀스가 사용되었고, 각 이미지 
프레임에서 12 개의 특징점을 모양 복원에 사용하
였다. 그림 2 는 복원에 사용된 마커의 이미지 프
레임이다. 

  
그림 2. 마커 이미지 프레임 

 
그림 3 에서 복원된 마커의 모양과 카메라의 모

션정보를 볼 수 있다. 12개의 특징점이 3차원적으

1권 488



로 복원되었다. 32개의 카메라의 위치를 표시하고, 
화살표 방향으로 카메라의 방향을 표시하였다. 

X−ax

 
그림 3. 복원된 마커의 모양과 카메라 모션 

정보 
 
마커와 같이 구조적 모양을 알고 있는 오브젝트

는 3 차원 좌표를 추정할 수 있다. 정의된 3 차원 
좌표와 비교한 복원된 좌표의 에러는 표 1과 같다. 
마커 안과 밖의 사각형, 세워져 있는 4 개의 점으
로 이루어진 사각형을 구성하는 12 개의 선분의 
길이를 비교하였다. 단위는 cm 를 사용하였고, 복
원된 좌표값의 단위가 다르므로 단위조절 후 비교
하였다. 표 1 에서 d1 에서 d4 는 사각형을 구성하
는 선분길이를 의미한다. 표에서 알 수 있듯이 최
대 0.3cm 의 오차가 발생하는 결과를 얻을 수 있
었다. 
 
표 1. 정의된 3 차원 좌표를 기준으로 한 복원된 3

차원좌표의 에러(단위:cm) 
 d1 d2 d3 d4 
inner square 0.2225 0.1199 -0.3137 -0.0287
outer square 0.0212 0.0270 -0.0735 0.0253

points -0.1167 0.0846 -0.0274 0.0596
 
5.2 패턴 상자를 사용한 복원 
표면에 패턴을 붙인 상자를 사용하여 융합을 위
한 3차원 부분 데이터를 복원하였다. 박스의 앞면, 
윗면, 양 옆면을 포함한 형상의 복원을 위해 3 개
의 부분 데이터를 복원하였다. 복원에 사용된 이
미지 시퀀스는 부분 데이터 1 에 10 개, 부분 데이
터 2 에 7 개, 부분 데이터 3 에 14 개이다. 부분 데
이터를 복원하는데 사용한 특징점의 개수는 각각 
61 개, 61 개, 43 개 이다. 그림 4 는 복원에 사용된 
패턴 상자의 이미지 프레임이다. 

 
그림 4. 패턴 상자의 이미지 프레임 

 

그림 5 에서 부분 데이터 1 과 부분 데이터 2 의 
복원된 형상의 모습과 추정된 카메라의 모션을 볼 
수 있다. 

 
그림 5. 패턴 상자의 두 부분 데이터의 복원된 모

양과 카메라 모션 정보 
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그림 6. 부분 데이터 1의 복원된 3차원 점들 사

이의 실측과의 거리 오차 
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그림 7. 부분 데이터 2의 복원된 3차원 점들 사
이의 실측과의 거리 오차  

그림 6 은 부분 데이터 1 의 복원된 두 점 사이
의 길이를 실측과 비교하여 오차를 측정한 것이다. 
48개의 길이에 대한 오차는 최대 0.25cm정도이고, 
절대값을 취한 오차의 평균은 0.0986cm 로 상당히 
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작은 오차를 갖는 결과가 나오는 것을 알 수 있다. 
그림 7 은 그림 6 에서의 실험과 같은 방법으로 

부분 데이터 2에 대하여 오차를 측정한 결과이다. 
이 실험에서는 37 개의 길이를 측정하여 실측과 
비교하였으며 오차 평균값은 0.0742cm 로서 그림 
6 의 실험보다도 정확한 결과가 나오는 것을 알 
수 있다. 
 

5.3 양(sheep) 인형을 사용한 복원 실험 
특정한 패턴을 사용하지 않은 불규칙한 모형을 
갖는 대상에 대한 실험을 해보았다. 복원 대상으
로 인형을 사용하였다. 융합을 위한 부분데이터를 
생성하였으며, 패턴 상자와 마찬가지로 3 개의 부
분 데이터를 복원하였다. 생성된 부분 데이터는 
인형의 앞쪽, 왼쪽, 오른쪽에 해당한다. 그림 8 은 
실험에 사용된 이미지 시퀀스이며, 특징점을 추적
하는 모습을 보여주고 있다. 

 

그림 8. 인형의 이미지(부분 데이터 3) 시퀀스 및 
특징점 추적 

 
그림 9 에서 각 부분 데이터의 복원된 모습과 카
메라의 모션 정보를 확인할 수 있다. 

 

 

그림 9. 인형의 왼쪽(아래 왼쪽), 오른쪽(아래 오른

쪽), 앞면에(위) 대한 복원된 모습과 추정된 카
메라의 모션정보 

 
이미지 시퀀스는 부분 데이터 별로 7 개, 8 개, 12
개를 사용하였으며, 특징점의 개수는 정면 143 개, 
왼쪽 155개, 오른쪽 146개를 사용하였다. 
 
5.4 복원 처리 시간 
부분 데이터의 복원 처리 시간은 표 2와 같다. 

 
표 2. 부분 데이터의 복원 처리 시간 (단위:초) 
인형 0.5000 0.5000 0.5150 0.5150
패턴상자 0.7820 0.8280 0.7500 0.9380
 
복원 처리 시간은 대략 0.5초 정도의 시간이 걸리
는 결과를 볼 수 있다. 이와 같은 빠른 처리 시간
으로 실 시간적 복원에 대한 적용이 가능할 것으
로 보인다. 
 
6. 복원된 부분 데이터의 융합 실험 

 
6.1 패턴 상자 데이터의 융합 
패턴상자의 정면, 위, 양 옆의 4 면을 복원하는
데 3개의 복원된 부분 데이터를 사용하였다. 이전 
실험과 마찬가지로 부분 데이터의 복원이 선행되
었다. 3개의 부분 데이터 중 앞면을 가장 잘 나타
내는 데이터를 기준으로 나머지 두 개의 부분 데
이터의 좌표계를 변환하여 융합을 하였다. 
복원 데이터 융합 시 카메라의 이동경로와 방향

도 좌표계를 기준이 되는 부분데이터에 일치함으
로써 올바른 카메라 모션정보를 표현할 수 있다. 
카메라의 이동경로와 방향을 점 좌표로 생각하고 
형상 변환과 동일한 변환행렬을 모션정보에 적용
하였다. 그림 10 에서 패턴상자의 융합된 결과를 
볼 수 있다. 상자 표면에 바둑판모양 패턴을 붙여 
실험한 결과 특징점 추적의 효율성 때문에 비교적 
정확한 형상 복원이 가능하였다. 
그림 11 은 패턴 상자의 부분 데이터 두 개를 

융합할 때 지정한 공통점들의 변환 오차이다. 두 
부분 데이터 사이의 변환 행렬을 구할 때 사용한 
10 개의 공통점에 대한 변환 오차를 계산하였다. 
오차 계산시 복원된 좌표의 값을 실 물체에 대하
여 스케일을 맞추었다. x-좌표와 y-좌표의 경우는 
오차가 0.1cm 을 넘지 않는 결과를 보였으나 z 좌
표의 경우 최대 0.5cm 에 가까운 오차가 발생하였
다. 
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그림 10. 패턴 상자 데이터의 융합 
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그림 11. 패턴 상자의 두 부분 데이터의 융합오차 
 
6.2 인형의 융합 실험 
인형의 정면과 양 옆면의 복원을 위하여 정면, 
왼쪽, 오른쪽의 부분 데이터를 융합하였다. 실험내
용은 패턴 상자와 같다. 그림 12에서 연속되지 않
는 세 방향에서 촬영한 영상을 이용해서 복원된 3
차원 구조를 확인할 수 있다. 
그림 13은 연속되는 네 개의 부분 데이터를 융

합한 3차원 구조를 나타내고 있다. 인형의 오른쪽
모습부터 정면까지의 모습이다. 
그림 14 에서 그림 13 실험에서의 융합 에러를 
나타내었다. 네 개의 부분 데이터가 가지는 세 부

분의 공통 영역에 존재하는 공통점에 대한 융합 
에러로서 최대 0.5cm 정도의 오차를 가짐을 알 수 
있다. 

 

 

 

그림 12. 불연속적인 인형 부분 데이터의 융합 
 

 

그림 13. 연속되는 인형 부분 데이터의 융합 
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그림 14. 인형의 두 부분 데이터의 융합 오차 

 

7. 결론 

본 연구에서는 개선된 직교분해기법을 사용하여 
대상의 3 차원 데이터를 부분적으로 획득하고 부
분 데이터의 융합을 통해 복원의 완성도를 높이는 
방법을 제안하였다. 영상을 사용한 특징점 추출 
및 추적을 통해 2D 데이터를 획득하고 이를 통해 
3차원 구조를 복원하였다. 융합 시 부분 데이터들
이 일치 하는 영역에서 5 개 이상의 공통점을 지
정함으로써 변환행렬을 계산하였다. 변환행렬을 
적용하여 모든 데이터를 기준이 되는 데이터의 좌
표계로 이동함으로써 융합된 복원 데이터를 획득
할 수 있었다. 
실험에서 사용한 패턴 상자의 경우 특징점 추적 

및 공통점 지정이 용이하므로 비교적 정확한 복원
을 할 수 있었고 융합된 모습도 실 대상과 비슷한 
결과를 얻을 수 있었다. 추정된 카메라의 모션 정
보 또한 실제 측정한 카메라의 위치, 방향과 유사
하게 나타나는 것을 볼 수 있었다. 인형을 사용한 
실험에서는 패턴 상자보다 에러가 조금 크지만 형
상 복원과 카메라 추정 및 융합에서 실물과 유사
한 결과를 얻을 수 있었다. 
융합 시 공통점을 지정하는 과정에서 많은 수의 

공통점을 지정한 경우 지정점에 대한 오차는 조금 
커졌으나 전체적인 점에 대한 오차가 줄어드는 것
을 알 수 있었다. 
본 연구에서는 거의 전체적인 융합을 완성하긴 
했으나 복원과 융합 에러에 대한 개선의 여지가 
있다. 에러를 줄이기 위해 특징점 추출 및 추적에 
대한 추가적인 연구가 우선적으로 필요하다. 좀더 
정확한 복원이 이루어졌을 경우 융합한 데이터에 
텍스쳐를 입혀 사실적 묘사를 하는 것도 향후 연
구 과제이다. 
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