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요  약

최근 활발히 연구되고 있는 스테레오 비전의 BP 알고리즘은 시차 정보 추출에 우수한 성능을 보
인다. 본 논문에서는 Belief Propagation(BP) 알고리즘과 영역 기반 정합 알고리즘을 이용하여 스테
레오 이미지로부터 시차 지도를 추출하고, 두 알고리즘을 Middlebury 웹사이트에서 제공하는 2쌍의 
스테레오 이미지를 사용하여 비교함으로써, BP 알고리즘을 사용한 정합 알고리즘의 정확성이 높음을 
이론적으로 증명한다. 실험 결과 시차 지도의 오류율은 52.3%에서 2.3%로 감소하였다.

ABSTRACT

The Stereo vision using belief propagation algorithm that has been studied recently yields good 

performance in disparity extraction. In this paper, BP algorithm is proved theoretically to high precision for a 

stereo matching algorithm. We derive disparity map from stereo image by using Belief Propagation (BP) 

algorithm and area-based matching algorithm. Two algorithms are compared using stereo images provided by 

Middlebury web site. Disparity map error rate decreased from 52.3% to 2.3%.
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Ⅰ. 서  론

스테레오 정합은 컴퓨터 비전의 한 분야로서, 
인간의 시각 시스템을 카메라로 대신하여 물체를 
좌, 우의 서로 다른 위치에서 입력된 이미지를 통
하여 시차정보를 알아내는 기법을 말한다. 일반적
으로 스테레오 정합은 영역 기반 정합, 특징 기반 
정합 그리고 에너지 기반 정합으로 나눌 수 있다.  
 최근 스테레오 정합의 많은 알고리즘의 개발 및 
개선이 이루어지고 있다. 여러 가지 스테레오 정
합 알고리즘 중 Belief propagation(BP) 방법과, 
Graph Cut, Census transform 등의 알고리즘이 
우수한 성능을 보인다. BP 알고리즘[1]은 목표 함
수를 MRF 기반의 에너지 함수로 모델링 하는 방
식으로, 에너지 함수가 최소화 하는 변위 값을 찾

아 스테레오 정합을 수행한다. 이와 같은 에너지 
기반의 정합 방식은 잡음에 취약한 영역 기반 정
합 방식과 성김에 의한 부정확한 시차지도를 나
타내는 특징 기반 방식의 단점을 보완하였다. 본 
논문에서는 영역 기반 정합의 시차지도와 에너지 
기반 정합 중 BP 알고리즘이 적용된 시차지도의 
비교를 통하여 BP 알고리즘의 적정성을 확인 하
였다.

Ⅱ. Belief Propagation

본 논문에서는 belief propagation(BP) 알고리
즘을 사용한다. 스테레오 정합에서 대응점들은 비
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Algorihm 1: BP algorithm for Stereo matching
- Two rectified gray-level pictures, the left side 

vision G and the right side vision G‘

- Distance of passing message in advance, L

- Iteration for message updating, T

- Result: Disparity graph D

for i ⇐L −1 to 0 do

  if not in the top level then

    Get message from the upper level message 

    layers;

  else

    Initialize top level message layer to 0

  end

  for t ⇐0 to T −1 do
    for y ⇐1 to h −1 do
      for x ⇐(y + t) mod 2 to w −1 do
        Update upward-message of node(x, y)

        Update downward-message of node(x, y)

        Update leftward-message of node(x, y)

        Update rightward-message of node(x, y)

        x = x + 2

      end

    end

  end

end

for y ⇐1 to h −1 do
  for x ⇐1 to w −1 do
    Accumulate messages delivered by adjacent

    nodes and compute the disparity, D(x,y);

  end

end

슷한 밝기 값을 가지고, 변위값은 물체의 경계부
분을 제외 하고는 대체로 연속적인 성질을 가진
다. 따라서 BP 알고리즘은 식 (1)의 에너지 함수
를 이용하여 나타낼 수 있으며, 에너지 함수를 최
소화 하는 변위값을 찾음으로서 스테레오 정합을 
수행한다.[2]


∈
   

∈
           (1)

여기서 는 전 이미지 화소를 나타내고, 은 

인근 4개의 화소를 나타낸다.  는 화소 에 

시차를 로 정할 경우의 비용을 나타내고, 

  는 인근의 화소 와 화소 에 시차를 

각각   로 할당할 때의 비용을 나타낸다.

식(1)의  를 최소화 한다는 것은 정합되는 

화소는 좌우 서로 유사한 밝기값을 가지면서 그 
인근 화소의 시차와 유사한 값을 가져야 한다는 
가정을 가지고 있다.
 한 화소의 시차를 구하는데 있어서 그 화소에 

대응되는 화소와 그 인근의 화소만을 고려한다는 
면에서 이미지를 MRF(Markov Random Fields)로 
가정한다고 할 수 있다.
MRF는 비방향성 모델[3]의 대표적인 예로 다

음과 같이 표현할 수 있다. 이때 각 노드의 집합 

는 실제값을 알지 못하고 추정해 내야 하는 은

닉 노드이고, 는 우리가 관찰 가능한 값들을 가

지고 있는 관찰 노드이다.   이고   라

고 하면 사후확률  는 식 (2)과 같다.

∝


 


∈
       (2) 

식 (2)에서 는 국부-명백 함수라 하고, 

는 와 사이의 호환 행렬이다. 실제

로 는 관찰 확률 이다.

  를 likehood 함수로 정의하고, 

를 사전 확률로 정의 한다면 기본 스테

레오 모델에서 MAP을 찾는 것은 마르코프 네트
워크에서 MAP을 찾는 과정이 된다. 마르코프 네
트워크에서 사후 확률의 최대값을 찾기 위해 BP
알고리즘이 사용된다. 
BP 알고리즘은 비방향성 그래프에서 작용하는 

국소적 메시지 전파 알고리즘이다. 그림 1은 간단
한 BP알고리즘의 다이어그램에서 관측적인 

에서 왼쪽 좌표의   노드와 오른
쪽 좌표의   노드로의 메시지 갱신에 대
한 예를 보여준다.  메시지의 갱신은 왼쪽에서 오
른쪽으로 메시지를 갱신하고, 이 과정이 끝나면 
오른쪽에서 왼쪽으로 메시지를 갱신한다. 또한 위
쪽에서 아래쪽으로 아래쪽에서 위쪽 방향으로 메
시지를 갱신하게 된다.

그림 1. BP 알고리즘의 메시지 업데이트

위에 설명한 BP알고리즘은 다음 Algorithm 1
과 같은 흐름을 갖는다[4].

그림 2는 Algorithm 1의 BP알고리즘을 사용하
여 생성한 시차지도를 나타낸다. 

그림 2. 입력 영상(좌), BP알고리즘을 적용한 
   시차지도(중), Ground Truth(우)
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Ⅲ. 실험 결과

실험에 사용된 입력 영상은 그림 2의 좌측 영
상이다. 이 영상들은 Middlebury College의 
Stereo Vision Researcg Page에서 제공하는 영상
으로, 각 영상에 대한 실제 시차지도와 폐색 영역 
등을 제공한다. 각 영상들의 크기와 변위의 탐색
범위는 표 1과 같다. 각 영상을 입력 받아 영역 
기반의 스테레오 정합 알고리즘을 적용하고, [4]
의 BP 알고리즘을 적용하여 생성한 시차지도와 
비교한다.

image size search range
Tsukuba 384 x 288 16
Venus 434 x 380 20

표 1. 입력 영상의 크기와 탐색범위

그림 3은 영역 기반의 스테레오 정합을 수행한 
결과 이고, 그림 4는 BP 알고리즘을 수행한 결과
이다. 이 때, 좌측의 이미지는 시차 지도를 나타
내고, 우측의 이미지는 시차지도의 Bad Pixel을 
나타낸다.

그림 3. 영역 기반 정합 결과

그림 4. BP 알고리즘의 정합 결과

시차 지도에서의 오류율은 Middlebury College
에서 제공하는 방법을 통하여 폐색 영역을 제외
한 영역에서만 계산 하였으며, 오류율을 계산하는 
식은 다음과 같다.[5]

  




          (3)

는 스테레오 정합의  위치에서의 변

위 값이고 는 주어진 실제 변위값이다. 임

계값 는 1로 둔다. 두 시차 지도의  위치에

서 두 변위 값에 대한 차이의 절대치 값이 임계
치보다 크면 bad pixel로 놓고 그 개수를 전체 화
소 수 N으로 나눈 값의 백문율 오차율로 계산한
다. 식 (3)을 적용하여 계산된 시차 지도의 오류
율은 다음 표 2와 같다.

표 2는 폐색구간의 오차율(non-occluded), 불연
속점의 오차율(discontinuties) 그리고 시차 지도
의 오차율(disparity error)를 나타낸 표이다.

non-occl' discont' disparity

tsukuba
SAD 31.5 31.2 33.0

BP 1.8 10.1 3.8

venus
SAD 51.5 51.0 52.3

BP 1.3 16.7 2.3

표 2. 스테레오 정합의 오류율 결과 비교

그림 5. 스테레오 정합의 오류율 그래프

표 2와 그림 5에서 확인 할 수 있듯이, [4]의 
BP 알고리즘은 영역기반의 알고리즘과 비교했을 
때, 오류율이 최고 52.3%에서 2.3%로 감소한 것
을 알 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 [4]에서 제안된 BP(Belief 

propagation) 알고리즘을 적용한 스테레오 정합과 
영역 기반의 정합 을 실험, 비교 하였다. 영역 기
반의 정합은 단순히 일정 영역의 픽셀의 값의 합
으로 비교를 하여 정합을 처리하므로 처리 속도
는 빠르지만 오류율이 높다. 하지만 BP 알고리즘
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을 적용한 스테레오 정합은 화소 간의 차에 대한 
확률 분포와 인근 화소의 시차에 대한 확률 모델
에 의거하여 오류율을 상당히 높일 수 있다.

향후 BP 알고리즘을 처리 할 때, 병렬 처리의 
연산을 사용 한다면 오류율이 낮고, 빠른 처리 속
도의 스테레오 정합 알고리즘이 될 것이라고 예
상한다.
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