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요 약

영상의 깊이 정보를 추출하는 것은 매우 어려운 연구이다. 다양한 유형의 영상 구조의 분석이 필요하지만 많은 경우에

주관적인 판단의 도움이 필요하다. 본 논문에서는 로스 텍스처 필터를 기반으로 정지 영상의 깊이를 자동으로 생성하는

방법을 제안한다. 로스 텍스처 필터는 단안 비전에서 3D 깊이를 얻기 위한 방법으로 활용되었는데, 실제 2D 영상에서 깊이를

예측하기 위해 텍스처 편차, 텍스처 기울기, 색상 등을 활용한다. 로스 필터는 1x5 벡터로부터 콘볼루션을 이용하여, 20여개의

5x5 콘볼루션 필터가 구해지는데, 영상에 필터를 적용하여 로스 에너지를 계산한다. 구해진 에너지를 깊이 맵으로 변환하고, 
깊이 맵에서 특징 점을 구하고, 특징 점들로부터 델러노이 삼각화를 이용하여 삼각형 깊이 메쉬를 얻는다. 구해진 깊이 맵의

성능을 측정하기 위해 카메라 시점을 변경하면서 영상의 3D 구조를 분석하였으며, 입체영상을 생성하여 3D 입체 시청 결과를

분석하였다. 실험에서는 로스 텍스처 필터를 이용하는 깊이 생성 방법이 좋은 효과를 얻는 것을 확인하였다.

1. 서론

컴퓨터 그래픽과 달리 실사 영상의 깊이를 예측하는 것은 어려운

작업이다. 스테레오 영상은 스테레오 정합과정을 통해 깊이를 생성할

수 있다 [1]. 그러나, 정지 영상의 깊이를 생성하는 방법은 영상 분석의

어려움으로 정확한 깊이 예측이 어렵다. Depth from shading, Depth 
from motion, Depth form edge 등의 다양한 Depth from X 기법이

있지만, 복잡도 및 제한된 환경에서만 가능한 방법들이다 [2~5]. 또한

이 기법들은 결과로 얻은 깊이 데이터에만 관심이 있고, 실제

입체영상을 생성하여 관찰하지 않아서, 실제 구해진 깊이가 실제

입체영상과의 관계를 연구하지 않았다. 따라서 본 논문은 로스 텍스처

필터(Laws’ Texture Filter)를 기반으로 하는 자동 깊이 맵 생성 기법을

제안한다. 제안 방법은 2D 영상 내에 존재하는 전경 객체와 배경을

대상으로 추출된 깊이의 특성을 분석하고, 전경 객체와 배경을 분할할

수 있는 가능성을 조사한다. 구해진 깊이 맵을 이용하여 입체 영상을

생성하고 시청 결과를 분석한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 로스 텍스처 필터를

소개한다. 3절에서는 로스 텍스처 필터를 이용하여 깊이 맵을

생성하는 방법을 제안한다, 4절에서는 실험의 결과를 보여주고,  결과

분석을 통해 제안 방법의 성능을 검증한다, 마지막으로 5절에서는

결론을 맺는다.

2. 로스 텍스처 필터

텍스처란 어떤 물질 자체의 특유의 재질을 나타내는 촉각적, 
시각적 느낌을 말한다. 영상에서 텍스처란 화상 중에 존재하는 일정한

패턴이나, 서로 관련된 픽셀들이 그룹을 이루고 있는 형태 등을

말한다. 3차원 그래픽에서는 물체의 질감을 주기 위한 목재, 천, 가죽, 
물의 표면 모양이나 그 물체의 도안 모양을 말한다.

인간은 3D 깊이감을 얻기 위해 단안 및 스테레오 정보로 구성된

다양한 종류의 시각 정보를 이용한다 [6]. 단안 정보 중 에지(edge) 
방향의 분포를 알려주는 텍스처 그라디언트(texture gradient)는 깊이

인식의 중요한 역할을 담당한다. 로스 텍스처 필터는 단안 비전에서

3D 깊이를 얻기 위한 방법으로 종종 사용된다 [7][8]. 실제 2D 
영상에서 깊이를 예측하기 위해 일반적으로 텍스처 편차(deviation), 
텍스처 그라디언트(gradient), 색상 등을 활용하는데, 이의 구현을

위해서 로스 텍스처 필터가 활용되어 왔다 [9].
그림 1은 제안하는 로스 필터 깊이의 블록도를 보여준다. 먼저

영상을 휘도 성분인 Y 채널과 색차 성분인 Cb, Cr 채널로 분할한다. 
조명의 영향을 감소하기 위해서 Y 채널 픽셀 주변의 평균값을 구한

후, 픽셀로부터 평균값을 차감한다. 다음으로 로스 콘볼루션

(convolution) 필터를 적용하여 텍스처 에너지를 계산하고, 얻어진

에너지로부터 최종 깊이 맵으로 변환한다.

그림 1. 로스 필터 깊이의 블록도
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2.1 기본 이론

2D 영상의 텍스처 에너지 측정은 콘볼루션 필터를 적용해서

얻어진다. 로스 텍스처 에너지는 텍스처의 평균 명암, 에지, 
스포트(spot), 리플(ripple) 및 웨이브(wave)의 특성을 가지고 있다. 이

특성을 검출하기 위해 다음 3가지의 1x3 필터가 이용된다.

L3 = (1, 2, 1) (local average, level)
E3 = (-1, 0, 1) (first difference, edge)
S3 = (-1, 2, -1) (second difference, spot)

각 필터는 평균 검출 (local average or level), 에지 검출(edge 
detection), 스포트 검출(spot detection)을 하기 위한 계수이다. 필터의

확장을 위해 각 필터에 자신 및 다른 필터를 콘볼루션하면, 다음 5개의

1x5 필터가 얻어진다.

L5 = (1, 4, 6, 4, 1) (center weighted local average)
E5 = (-1, -2, 0, 2, 1) (row or column step edges)
S5 = (-1, 0, 2, 0, -1) (detects spots)
R5 = (1, -4, 6, -4, 1) (detects ripples)
W5 = (-1, 2, 0, -2, 1) (detects waves)

각 필터는 Local average(or Level), Edge, Spot, Ripple, Wave를

검출한다. L5를 제외한 모든 필터는 계수의 합이 0인 zero-sum 
필터이다. 2D 콘볼루션 마스크 M은 상기 1x5 필터의 곱으로

만들어지는데, L5S5는 다음과 같이 구해진다.
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이다.
이 외에도 두 개의 1x5 필터에 콘볼루션을 적용하면 식 (1)과

유사한 다양한 5x5 텍스처 필터가 얻어진다.

2.2 로스 에너지

2D 로스 필터를 구하면 각 필터는 2D 텍스처 영상과 콘볼루션

하여 텍스처 에너지를 계산한다. 영상 I(i, j)가 주어지면, 첫 단계는

조명 효과를 제거하기 위하여 픽셀 주변의 15x15 윈도우의

그레이스케일 값의 평균을 구한 후에, 픽셀로부터 구한 평균을

차감한다. 따라서, 출력 값은 0을 중심으로 분포된다. 다음으로 K개의

2D 로스 필터를 적용하는데, 식 (3)의 Fk(i, j)는 영상 I(i, j)를 k번째
필터 Mk로 콘볼루션하여 얻은 결과이다. 

                  ⊗Mk                 (3)

여기서 ⊗는 콘볼루션 연산자이다. k ∈ {1, ..., K}.
이 과정에서 콘볼루션 연산을 거친 모든 픽셀은 텍스처 에너지

값으로 계산된다. 따라서, k번째 텍스쳐 에너지 Ek는 식 (4)와 같이

계산된다. 픽셀 주변의 15x15 블록의 에너지의 합이 현재 픽셀의

에너지가 된다. 
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여기서 r과 c는 픽셀의 좌표값이다.

3. 자동 깊이 생성 방법

각 텍스쳐 에너지는 입력영상에 k번째 필터를 적용하여 얻는다. 
얻어진 에너지들의 합은 최종적으로 깊이 값으로 변환한다. 에너지의

범위가 [Emin, Emax]이면, 로스 깊이 DL은 에너지 E로부터 다음 선형

변환식을 이용하여 구해진다.

       minmax min
 min

·max min       (5)

여기서 [Dmin, Dmax]는 사용자가 지정하는 깊이 값의 범위로, 
실험에서 Dmin=0, Dmax=255로 하였다.

로스 필터를 콘볼루션하여 얻은 깊이 맵은 모든 픽셀의 깊이 값을

가지고 있다. 그런데, 이 깊이 맵으로부터 전경객체 및 배경을

분리하는 것은 어렵다. 즉, 분할작업은 3D 모델링 데이터를 필요로

한다. 따라서 그림 2의 자동 깊이 생성 방법을 제안한다.
로스 깊이 맵으로부터 특징 점(feature point)을 구하고, 구해진

특징 점에 델러노이 삼각화 (Delaunay triangulation)를 적용하여, 
삼각형 메쉬(mesh)로 분할한다. 삼각형 각 정점의 깊이 값을 구로

쉐이딩(Gouraud shading) 보간 방법을 거쳐 최종 깊이 맵을 생성한다.

그림 2. 자동 깊이 생성 방법의 개요

특징 점은 일정한 영역에서 깊이 값이큰값으로 정하였다. 영상을

그리드로 분할하고 그리드의 교차점을 중심으로 그림 3의 N x N 
탐색창 B에서 최대 깊이 값을 갖는 픽셀을 식 (6)을 이용하여 찾는다.

    argmax∈          (6)

여기서 D(i-m, j-n)은 영상의 (i-m, j-n)에 위치하는 깊이 값이다.
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그림 3. search window의 범위

   
구해진 초기 특징 점에서 중요하지 않은 점을 제거하기 위해서

임계값(threshold)보다 작으면 해당 픽셀을 특징 점에 포함하지 않았다.
델러노이 삼각화(Delaunay Triangulation) [10]는 임의의 세 점들을

연결하는 외접원을 그리고, 그 외접원이 다른 한 점을 포함하지 않을

경우 이세점에 의하여 삼각형이 결정된다. 이렇게결정된 삼각형들은

삼각형의 가장 작은 각을 최대화 하여 가능한 예각 삼각형이 되는

특징을 갖는다. 전체 영역에서 구해진 좌표를 이용하여 그림 4와 같이

삼각 메쉬를 구성한다. 

그림 4. 외접하는 삼각형으로 만든 델러노이 삼각형

델러노이 삼각형으로 분할된 깊이 맵은 구로 쉐이딩을 이용하여

삼각형 내부를 각 삼각형 정점의 깊이 값으로 보간한다. 구로

쉐이딩으로 보간된 최종 깊이 맵을 구한다..

4. 실험 결과

실험에서 사용한 영상은 그림 5에서 보여준다. 실험 영상은

객체와 배경이 동시에 존재하는 영상과, 배경만 존재하는 영상으로

구분된다. 실험영상의 해상도는 640x480이다.

       
그림 5. 실험영상: Butterfly, Lenna, Water, Desert

그림 6. 다양한 로스 필터를 적용한 깊이 맵. (a) E5E5, E5L5, E5R5, 
E5S5, (b) L5E5, L5L5, L5R5, L5S5, (c) R5E5, R5L5, R5R5, R5S5 및
(d) S5E5, S5L5, S5R5, S5S5

  
그림 6은 실험영상에서 로스 필터를 적용한 결과이다. Butterfly 

영상에서는 E5E5와 E5L5필터를 적용하여 객체와 배경이 뚜렷하게

분리되었고, 배경보다 객체에 더 큰 깊이를 얻었다. 배경 영역에서는

큰 깊이나 경계가 나타나지 않았다. Lenna 영상에서는 L5L5를 적용한

영상에서 가장 큰 깊이를 얻었고 얼굴의 윤곽은 검출하였지만 배경과

완벽히 분리하지는 못하였다. L5S5를 적용한 영상에서 보다 부드러운

깊이를 확인하였다. Water 영상은 객체가 없는 배경만 존재하는

영상으로 큰 깊이나 뚜렷한 경계는 나타나지 않았고, R5R5를

적용하여 폭포와 나무의 깊이가 차이나는 것을 확인하였다. Desert 
영상은 입력 영상이 가진 거친 텍스처가 모든 필터에서 나타났고, 
S5L5를 적용한 영상에서 지평선과 바위의 경계가 가장 뚜렷하게

나타났다. 영상 앞쪽의 바위에서 좀 더 큰 깊이를 갖는 것을

확인하였다.

그림 7. 그림 6의 깊이맵에서 얻어진 특징점. (a), (b)의 임계값은 50, 
(c), (d) 의 임계값은 60 임.

그림 7은 그림 6을 그리드로 분할하고, 찾은 각 영역의 특징

점들을 보여준다 (yellow로 표시됨). (a)와 (b)의 특징 점들은 임계값을

50으로 하였고, (c)와 (d)의 임계값은 60으로 하였다. 이 점들에

델러노이 삼각화를 적용하여 얻어진 메쉬 구조는 그림 8에서

보여준다.
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그림 8. 그림 7의 델러노이 삼각화를 적용한 삼각형 메쉬 구조.

그림 8의 Butterfly 영상에서 E5E5와 E5L5필터를 적용한 객체가

분리된 영상이 비교적 모델링이 잘되었고, Lenna 영상은 L5L5를

사용한 영상이 가장 잘 되었다. Water 영상은 배경 존재하는 영상으로

뚜렷한 객체 모델링이 이루어지지 않았고, 폭포와 나무의 경계만

확인할 수 있었다. Desert 영상도 객체가없는 영상이지만 S5L5 필터를

적용한 영상에서 앞쪽 바위 부분이 모델링 된 것을 확인하였다.

그림 9. 최종적으로 얻어진 깊이 맵.

그림 9는 그림 8에 구로 쉐이딩을 적용하여 얻은 최종 깊이

맵이다. Butterfly 영상의 배경 영역에서는 큰 깊이나 경계는 나타나지

않았다. 나머지 영상은 임계값보다 큰 영역의 검출로 인해 배경과

전경을 정확히 분리하지 못하였다. Lenna 영상은 L5L5를 적용한

영상에서 가장 큰 깊이가 나타났고 얼굴의 윤곽은 검출하였지만, 
배경과 완벽히 분리하지는 못하였다. Water 영상은 특별한 전경

객체가 존재하지 않아 큰 깊이나 경계를 검출하지 못하였고, 나무

부분에서 일정한 텍스처가 존재하는 것을 확인하였다. Desert 영상은

S5L5와 S5R5를 적용한 영상에서바위의 경계와 지평선을 경계로 깊이

차이가 나는 것을 확인하였다.

5. 결론

본 논문에서는 2D 영상의 깊이를 얻기 위해 로스 텍스처 필터를

사용하여 자동 깊이 생성 방법을 제안하였다. 텍스처를 분석하기 위해

평균 명암, 에지, 스포트, 리플, 웨이브 등의 특성을 검출하는 필터를

사용하였고, 영상에 필터를 콘볼루션하여 텍스처 에너지를

계산하였다. 텍스처 에너지를 로스 깊이 맵으로 변환하고, 깊이 맵

영상에서 특징 점을 찾아 삼각 메쉬로 분할하였다. 분할된 삼각형

내부를 각 정점의 깊이 값으로 보간하여 최종 깊이 맵을 얻었다. 
배경과 객체가 존재하는 영상에서 배경과 분리된 객체를 확인할 수

있었고,  특징 점을찾는 과정에서 정확하지 못한 텍스처 때문에 삼각

메쉬를 통한 모델링의 어려움이 있었다. 최종적으로 얻어진 깊이 맵도

영상 텍스처의 특성만을 가지고 생성한 깊이 정보이기 때문에

정교하지 못한 깊이를 얻었다.
향후 연구로는 특징 점 선택 시 보다 정교한 특징 점 선택과, 

다양한 텍스처 필터 연구를 통해 보다 개선된 깊이 맵 생성 방법

연구가 필요하다.
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