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요약 
 
이미지 스티칭은 다수의 이미지를 합성하여 카메라의 좁은 시야각(Field of View) 문제를 

해결하는 기술이다. 최근 동영상 기반 Panorama, Super Resolution, 360 VR (Virtual Reality)  등의 

컨텐츠 사용이 증가함에 따라, 보다 빠르고 정확한 이미지 스티칭 기술의 필요성이 커지고 있다. 

지금까지 필요 성능을 만족시키기 위해 많은 알고리즘이 제안되고 있지만, 정확성을 측정하는 객관적 

평가 방법은 표준화되지 않고 있다. 최근에서야 PSNR (Peak Signal - to- Noise Ratio)과 

SSIM (Structural Similarity index method)  측정값을 제시하는 방법이 주를 이루고 있지만, 본 

논문에서는 PSNR 과 SSIM  측정 방식의 문제점을 밝히고 지역 차분 픽셀 평가 방법을 제안한다. 

기하적 유사성과 광도 측정 정보를 포괄하는 LDPM(Local Differential Pixel Mean)  평가 방식을 

테스트 이미지를 통해 증명하고 SSIM 과 비교를 통해 해당 평가 방법의 이점을 밝힌다. 

 

 

1. 서론 

 
이미지 스티칭 기술은 다수의 이미지를 하나의 이미

지로 합성하는 기술이다. 각각 다른 시점에서 촬영한 이

미지를 합성하여, 카메라의 좁은 시야각 문제를 해결한다. 

기술 초기에는 정지 영상에 대한 처리가 주된 관심사였

지만, 최근에는 동영상 기반 기술이 주를 이루고 있다.  

360 VR,  Super Resolution, Panorama 에서 사용되는 

스티칭 기술은 정지 영상 기반에서 보다 빠르고 정확함

을 요구한다. 스티칭 기술의 속도는 프로그램의 시작과 

종료 시간이라는 명확한 측정 방법이 존재하지만, ‘정확도’

에 대해서는 표준화된 측정 방법이 없다. 스티칭 성능을 

판단하는 방법은 기술 초기에는 육안으로 결과를 판단하

는 주관적 평가가 주를 이루었다가[1], 최근에는 PSNR

과 SSIM[2] 수치를 제시하는 것이 대부분이다.  

   PSNR 과 SSIM 을 이용하는 방법은 각각의 측정 결과

가 높은 것을 좋은 성능의 알고리즘이라고 여긴다. 육안

으로 한 주관적 평가와 PSNR, SSIM 을 통한 평가가 대

부분 일치하므로 타당한 평가 방법이라고 생각할 수 있

다. 하지만, 이미지 스티칭 과정에서 생기는 문제점과 

PSNR · SSIM 의 평가 특성이 합쳐져 잘못된 성능을 . 본 

논문에서는 PSNR · SSIM 평가의 문제점들을 밝히고 이

미지 스티칭 평가의 새로운 방법을 제시하고자 한다.  

 

2. 기존 평가 방법 분석 
 

2.1 PSNR 정의 

 

PSNR(Peak Signal - to- noise ratio) 은 gray - level (8 

bits) MxN 사이즈 원본 이미지 f, 비교 이미지 g에 대해

서 다음과 같이 정의된다. 
 

PSNR(f,g) = 10 log10 (
255

( , )
)

2
                      (1)  

MSE(f,g) =
1
∑ ∑ ( − )

2
=1=1                    (2)  

 

  식 (1) 의 PSNR 은 영상의 평균 자승 오차(Mean 

Squared Error) 분의 최대 양자화 레벨의 로그 스케일로 

정의된다. 식 (2) 의 MSE 는 두 영상의 필셀 단위 차이이

다.  

 

  

(a) 30.3653 (dB)  (b) 29.5176 (dB)  
 

그림 1. PSNR 수치와 이미지 

 

그림 1 에 PSNR 수치가 비슷한 (a), (b) 두 장의 사

진이 있다. PSNR 의 수치는 (a) 사진이 더 높지만 사

람의 평가는 (b) 이미지가 더 좋은 이미지라고 평가를 

내릴 것이다. PSNR 이 높다는 의미는 원본과 픽셀 정

보가 유사하다는 것에 불과하다.  

 

2.2 이미지 스티칭과 PSNR 

 

동영상 스티칭의 경우 영상에서 움직이는 물체, 각 카
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메라 간의 시차(parallax) , 부정확한 이미지 변환 관계식

(Homography) 사용 등의 이유로 그림 2 (a)와 같이 특

정 물체가 여러 위치에서 나타나는 ‘고스트 (Ghost) 현

상’이  생길 수 있다. 또한 촬영 지점의 조명 환경 차이

로 인해 그림 2 (b)와 같은 ‘솔기 (Seam) ’  에러가 생길 

수 있다[3]. 이러한 인공물(Artifacts) 을 제거하기 위해 

블렌딩(Blending) 작업을 이미지 스티칭 기술 말단에서 

수행한다. 시차로 인한 ‘고스트  현상’에  대해서는 이미

지 가중치 설정을 통한 모션 보상(Motion compensation) 

등을 진행하고, 조도 차이로 인한 ‘솔기 ’  부분에는 

Multiband blending, 톤맵(Tone map) 블렌딩 작업 등이 

수행된다[3,4,5]. 더 나은 성과물을 위해서 블렌딩을 적

용한 이미지는 원본 영상과 픽셀 정보 차이가 더 커지기 

때문에 오히려 PSNR 은 더 낮아진다. 이에 PSNR 은 적

절한 측정 방법이 될 수 없다.   
 

  
(a)   (b)   

 

그림 2. 인공물 예시 (a) Ghost Effect (b)  Seam  
 

2.3 SSIM 과 이미지 스티칭  

 

SSIM 은 gray - level (8 bits) MxN 사이즈 원본 이미

지 f, 비교 이미지 g에 대해서 다음과 같이 정의된다.  
 

SSIM(f,g) = ( , ) ( , ) ( , )                            (3)  
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                                 (4)  

 

∙ : x 의 평균  

∙ 2: x 의 분산 

∙ : x, y 의 공분산  

∙ C1, 2, 3: 안정화 변수  

 

SSIM 은 식 (3)에서 보듯이 휘도(l), 대비(c), 구조(s) 

정보의 곱으로 표현된다. 이미지를 작은 윈도우 단위로 

픽셀들을 묶어서 각각의 SSIM 을 구한 후, 그 값들의 평

균을 통해 MSSIM (Mean SSIM) 을 구하여 [0, 1] 사이의 

값을 평가 지수로 제시한다[2].   

이미지 스티칭의 성능을 가장 잘 나타내는 방법은 단

연 SSIM 이라고 할 수 있다. 하지만 SSIM 의 휘도, 대비, 

구조는 식 (4)처럼 밝기 정보의 평균, 분산, 공분산 들로 

구성된다. 따라서 MSSIM 은 구조 유사도 평균들의 평균

값이므로 픽셀 단위 정보가 사라지는 문제가 있다. 이는 

PSNR  또한 마찬가지이다.  

픽셀 단위의 정보는 더 나은 스티칭 구현을 위한 파

라미터로 활용될 수 있다. 이런 픽셀 단위 정보가 사라지

는 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 픽셀 단위 기반 

스티칭 이미지 평가 방법을 3 장에서 제시한다.  

 

3. LDPM   

 
3.1 측정 공간 정의  

 

   이미지 스티칭의 성능을 평가할 공간은 추출된 특징

점을 매칭하여 구한 이미지들 간 공통 영역(Overlap 

Region)으로 설정한다[1]. 본 논문에서 이미지 전체가 

아닌 중첩 영역에 대해서만 평가를 적용하는 이유는 호

모그래피 추정 및 블렌딩 작업이 공통 영역을 기준으로 

계산되고 적용되기 때문이다[3- 5]. 중첩되지 않은 영역

을 평가에 추가하는 것은 비교 공간의 크기를 늘려 오류

의 민감도를 낮추게 된다.  
 

 
 

그림 3. Homograpy 와 Over lap Region 
 

3.2 왜곡 측정 방법  

 

공통 영역의 gray - scale (8 bits) 크기 MxN 원본 이

미지 f, 스티칭 이미지 g 에 대하여 픽셀 좌표 (x,y)의 

gray - scale 값 I (x,y), g(x,y), span = {(x, y) | x, y 는 

공통 영역 좌표 공간}에 대하여 다음 사항들을 정의한다.  

 

  

 

그림 4. LP와 LDP 
 
 

LP( (x,y)) =  [

I(x−1,y−1) I(x,y−1) I(x + 1,y−1)

I(x−1,y) I(x,y) I(x + 1,y)

I(x−1,y + 1) I(x,y + 1) I(x + 1,y + 1)
]     (5)  

 

   이미지 픽셀 좌표 (x, y) 에 대하여 (x - 1, y- 1) ~ 

(x+1, y+1) 좌표까지의 주변 픽셀을 묶어 식 (5)의 3x3

의 그림 4 의 LP 구조를 생성한다. 각 LP 구조에는 9 개

의 gray - scale 값이 지정된다.  

 

LDP(I(x,y)) =  [

D1 D2 D3

D4 I(x,y) D5

D6 D7 D8

]                            (6)  

 

∙ D1: I(x−1,y−1) − I(x,y),  2: I(x,y−1) − I(x,y) 

∙ D3: I(x + 1,y−1) − I(x,y),  4: I(x−1,y) − I(x,y) 

∙ D5: I(x + 1,y) − I(x,y),     6: I(x−1,y + 1) − I(x,y) 

∙ D7: I(x,y + 1) − I(x,y),     8: I(x + 1,y + 1) − I(x,y) 
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   LP  구조의 외각 픽셀 각각에서 중앙 픽셀 값을 빼 식 

(6) 의 LDP 구조를 생성한다. LP 구조의 가장자리 값에서 

중앙값의 차이 값인 D1 ~ 8 은 두 픽셀 간의 밝기 차이

만 저장되므로 LDP  구조 비교는 블렌딩 효과로부터 영

향이 적어지게 된다.    
 

LDPM(f, ) =
1
∑ ∑ �( ( ( , )), ( ( , )))=1=1    (7)  

 

LDP 구조는 그림 4 에서 보듯이 방향이 고정된 벡터와 

같다. 식 (7) 은 이미지 전체에 대해서 두 공통 영역 이미

지의 동일 좌표에서의 LDP 벡터 구조를 비교하기 때문

에 이미지 간 구조적 유사성을 비교하는 평가 방법이다.  

 
 

�( ( ( , )), ( ( , ))) =  {
 1  < 8

 0 �
        (8)  

 

e = ∑  8
=1 , =  {

  1     | − |<  � 

 0   �            
      (9)  

 
· LDPM (f, g) : 이미지 f, g 구조적 차이    

· e: 에러 픽셀 개수 cnt: LDP 매칭 횟수  

· Dfk : 이미지 f의 LDP D1~ 8 Dgk: 이미지 g의 LDP D1~ 8  

· �: 에러 임계값 

 

   식(8)의 두 LDP 를 비교하는 방법은 각각의 D1 ~ 8

가 같은 값인지를 비교하는 것이다. 하나라도 다르다면 

에러 픽셀로 여겨 1 을, 모두 같으면 에러가 없는 픽셀이

므로 0으로 설정한다. 식 (9) 에서 두 LDP 의 D1 ~ 8를 

비교하는 과정에서 �의 임계 값을 설정하는 이유는 이

미지의 색공간 이동 및 호모그래피 변환 과정에서 달라

질 수 있는 값을 보상하기 위함이다. 본 논문의 실험에서

는 임계값을 0 으로 설정하였다.  

   LDP 구조를 스티칭 이미지 평가에서 스티칭 이미지

를 f, 좌, 우 이미지를 m, g 라고 한다면, 호모그래피 값

을 이용하여 이미지 f, g, m 의 공통 영역의 구역을 일치

시키는 것을 시작으로 한다. 공통 영역에서 LPDM(f, m)

과 LPDM( f, g)의 평균을 구해 이미지 스티칭에서 발생

한 오류 픽셀의 비율을 구해 이미지 스티칭을 평가하는 

방법을 제안한다.  

 

 

4. 실험 결과 

 
 

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

  
(e)  ( f) 

그림 5. 테스트 이미지 

 
Test(Overlap)  SSIM  Proposed(Error)  

(a), (b) and (e)  1.0000  0 % 

(c), (d) and (e)  0.9402  0.9315 %  

(c), (d) and (f)  0.9335  1.7605 %  

 

표 1. 이미지 스티칭 평가 

 

 

   그림 5 의 (a), (b), (c), (d) 는 이미지 스티칭을 진행

할 원본 영상에 해당하고, (e), (f) 는 스티칭된 이미지이

다.  

   (a), (b), (e) 의 테스트에서는 오류가 없는 이미지 스

티칭을 가정한다. SSIM 평가와 제안된 평가 방법 모두 

오류가 없는 결과가 나왔다.  

   (c), (d), (e) 의 테스트는 다른 조명 환경을 가지는 촬

영 시점에서 블렌딩 효과를 통해 솔기가 없는 스티칭 이

미지 생성을 가정한다.  

   마지막으로 (c), (d), (f) 의 테스트는 블렌딩 효과를 

적용하지 않은 솔기가 있는 이미지 스티칭 결과를 가정

한다.  

   (a), (b), (e) 의 테스트, (c), (d), (e) 의 테스트, (c), 

(d), (f) 의 테스트의 순서로 이미지 스티칭 결과가 좋다

는 것이 육안으로 실시한 주관적인 평가이다. 표 1 에서 

주관적인 평가 순서와 SSIM 평가, 그리고 제안된 평가가 

모두 일치하므로 제안된 평가 방법은 스티칭 이미지를 
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올바르게 평가한다.  

   제안된 평가 방법은 픽셀 단위 정보를 가지고 있기 

때문에 스티칭 이미지 평가 외에 추가적인 활용이 가능

하다. 딥러닝 시스템에서 스스로 평가하고 에러로 여겨지

는 픽셀의 좌표와 정보를 토대로 더 나은 스티칭 이미지

를 생성하는 과정의 참조 파라미터로 사용될 수 있다.  

 

5. 결론 
 

    이미지 스티칭 평가에서 SSIM  평가 지표는 납득할

만한 결론을 나타낸다. 하지만 SSIM  값은 평균 정보만을 

담고 있기 때문에 픽셀 단위 정보는 사라지게 되는 문제

가 있다. 이미지 스티칭을 진행하는 주체가 사람이라면 

SSIM 으로 만족할 수 있다. 하지만 최근 딥러닝을 통한 

이미지 스티칭 시도가 늘어나고 있다. 아직은 딥러닝을 

통한 스티칭 이미지의 품질은 낮지만, 전처리 단계인 호

모그래피 추정은 어느 궤도에 올라와있다[6]. 딥러닝 시

스템의 스스로 판단하는 과정에서 스티칭 영상의 오류 

픽셀의 정보가 필수적이기 때문에 픽셀 단위의 이미지 

스티칭 평가 방법이 필요하다.  

   픽셀 단위 평가를 진행하면서 오류로 판단되는 픽셀

을 버퍼에 저장하고, 오류 픽셀들의 좌표들을 묶어 라벨

링(Labeling) 을 진행하여 패턴들을 규정한다면 오류의 

종류까지 분류가 가능해 딥러닝 기반 이미지 스티칭에서 

추가적인 활용까지 기대된다. 

   본 논문에서는 LDPM 평가 방법이 이미지 스티칭 성

능을 평가할 수 있는 지의 가능성을 확인하고자 하였다. 

스티칭 이미지 평가가 가능하다는 것을 확인한 시점에서 

이제는 LDPM 의 블록 사이즈를 높이거나 SSIM 값들을 

LDPM 로 묶는 방법 등으로 진행한다면 딥러닝 이미지 

스티칭에 보다 적합한지 연구가 필요하다.  

 

   * 본 연구는 한국전력공사의 2018 년 착수 에너지 거

점대학 클러스터 사업에 의해 지원되었음 (과제번

호:R18XA02)  
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