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요   약 
 

본 논문에서는 패치매치 기법 및 분할 기법의 조밀 깊이지도들의 효율적인 결합을 통해 기존의 패치매치 기반의 

방법들이 낮은 깊이값 추정 정확도를 보인 영역들인 텍스처가 부족한 영역과 기존의 분할 기반 방법들이 깊이값 

추정에 한계를 보인 세밀한 영역에서의 깊이값 추정 정확도를 동시에 높이고 고품질의 조밀 깊이지도를 얻는 것을 

목표로 한다. 이를 위해 제안한 방법에서는 신뢰지도를 바탕으로 패치매치 기법의 조밀 깊이지도, 조밀 노말지도와 

분할 기법의 조밀 깊이지도, 조밀 노말지도의 초기 결합 깊이지도 및 초기 결합 노말지도를 생성한다. 이후 각 

픽셀에서 원래 픽셀과 주변 픽셀에서의 깊이값, 노말값들로 업데이트를 위한 후보들을 만든다. 이후 각각의 후보들에 

대해서 깊이값, 노말값, 컬러값들을 바탕으로 비용을 계산한다. 이후 가장 최적의 비용을 가지는 후보값으로 각 

픽셀의 깊이값과 노말값을 업데이트한다. 이를 통해 패치매치 기법 및 분할 기법의 조밀 깊이지도들의 장점을 합친 

결합 조밀 깊이지도를 생성한다. 

 

1. 서론 

 
한 장면이나 물체를 다양한 시점에서 찍은 다시점 

영상들로부터 원래의 장면이나 물체의 정확한 3D 구조를 

복원하고 모델링하는 기술은 일반적으로 크게 특징점 추출 및 

매칭, 영상의 카메라 파라미터 추정, 조밀 포인트 

클라우드(dense point cloud) 생성, 3D 표면 복원으로 

이루어진다. 이 중에서 조밀 포인트 클라우드 생성 단계에서는 

다시점 영상과 structure-from-motion 등의 방법으로 구한 

카메라 파라미터를 입력으로 하여 다시점 영상 안의 장면 및 

객체들의 구조를 3D 포인트 클라우드 형태로 정확히 표현하는 

것을 목표로 한다. 다시점 영상으로부터 조밀 포인트 클라우드를 

생성하는 과정에서 가장 핵심적인 단계는 다시점 영상들로부터 

고품질의 조밀 깊이지도를 얻어내는 과정이다.  

다시점 영상들로부터 고품질 깊이지도를 생성하는 방법들 중 

가장 많이 쓰이고 있는 방법 중의 하나가 패치매치(PatchMatch) 

방법이다. 다시점 영상에서는 하나의 기준 영상과 주변의 

여러영상들 간의 컬러값의 유사성 등으로부터 깊이값을 

추정하는데 깊이값의 후보들을 최대한 정확하고 효율적으로 

줄이는 것이 중요하다. 패치매치에서는 이러한 깊이값의 

후보들의 모임을 효율적으로 줄여주어서 다시점 영상에서의 

깊이지도 생성에 성공적으로 적용될 수 있었다. 하지만 패치매치 

기반 방법들은 텍스처 정보가 부족한 영역과 같이 컬러값의 

유사성 등으로 깊이값을 추정하기 어려운 영역에서 깊이값 

추정의 정확도가 매우 떨어지는 것으로 알려져 있다. 
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다시점 영상들로부터 고품질 깊이지도를 생성하는 또 다른 

대표적인 방법은 영상을 메쉬 등의 분할 기법을 적용하여 분할된 

영역 단위로 깊이값을 구하는 것이다. 이러한 방법은 패치매치 

방법에 비해 텍스처 정보가 부족한 영역 등의 컬러값의 유사성 

등으로 깊이값 추정이 어려운 영역에서 좀 더 안정적인 값을 

얻을 수 있다. 하지만 표현상의 문제로 세밀한 영역에서는 깊이값 

추정에 한계가 있다. 

본 논문에서는 패치매치 및 분할 기반의 깊이지도의 

효율적인 결합을 통하여 기존의 패치매치 기반의 방법들이 낮은 

깊이값 추정 정확도를 보인 영역들인 텍스처가 부족한 영역과 

기존의 분할 기반 방법들이 깊이값 추정에 한계를 보인 세밀한 

영역에서의 깊이값 추정 정확도를 동시에 높임으로써 고품질의 

조밀 깊이지도를 얻는 방법을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 제안 기술에 대해 

설명하고 3 절에서는 제안한 기술의 성능 실험 결과를 보여준다. 

4 절에서는 본 논문에 대한 결론을 맺는다. 

 

2. 제안 기술 

 
1. 초기 조밀 깊이지도 및 조밀 노말지도 생성 

다시점 영상 및 각 영상의 카메라 파라미터가 주어졌을 때 

먼저 패치매치 기법을 통해 조밀 깊이지도, 조밀 노말지도를 생성 

및 분할 기법을 통해 조밀 깊이지도, 조밀 노말지도를 생성한다. 

2. 조밀 신뢰지도 생성 

패치매치 기법을 통해 생성된 조밀 깊이지도에서의 각 

픽셀에서의 깊이값들의 신뢰도의 정도를 나타내는 조밀 

신뢰지도를 생성한다. 깊이값의 신뢰도는 다양한 방법으로 측정될 

수 있다. 본 논문에서는 각 픽셀에서의 깊이값에 대한 주변 

영상들과의 컬러일관상에 기반한 비용들을 계산하고 이를 평균한 

값을 신뢰도라고 판단하였다. 

3. 초기 결합 깊이지도 및 결합 노말지도 생성 

 패치매치 기법과 분할 기법으로 각각 생성된 조밀 

깊이지도와 조밀 노말지도를 조밀 신뢰지도를 바탕으로 결합하여 

초기 결합 깊이지도 및 초기 결합 노말지도를 생성한다. 조밀 

신뢰지도의 각 픽셀에서 신뢰값이 일정 수준 이상이면 패치매치 

기법을 통해 생성된 조밀 깊이지도와 조밀 노말지도에서의 동일 

위치에서의 깊이값과 노말값을 초기 결합 깊이지도 및 결합 

노말지도의 값으로 할당한다. 만일 조밀 신뢰지도의 신뢰값이 

일정 수준 아래이면 분할 기법을 통해 생성된 조밀 깊이지도와 

조밀 노말지도에서의 동일 위치에서의 깊이값과 노말값을 초기 

결합 깊이지도 및 결합 노말지도의 값으로 할당한다. 

4. 각 픽셀에서의 깊이값 및 노말값 업데이트 

 각 픽셀에서 현재 픽셀의 깊이값, 노말값과 이전 픽셀의 

깊이값, 노말값들로 업데이트할 깊이값과 노말값의 후보쌍을 

만든다. 본 논문에서의 후보쌍들은 아래와 같다. 

  

여기서 dcur, ncur 은 각각 현재 픽셀에서의 깊이값, 노말값을 

나타낸다. 그리고 dprev, nprev 은 각각 이전 픽셀에서의 깊이값, 

노말값을 나타낸다. nrand 은 랜덤하게 선택된 노말값을 나타낸다. 

 각 깊이값과 노말값의 후보쌍들로부터 주변 영상들과의 

컬러일관성에 기반한 비용(cost)을 재계산한다. 여기서 후보쌍의 

깊이값이 현재 깊이값인지의 여부와 후보쌍의 노말값이 

랜덤인지의 여부에 따라 컬러일관성에 기반한 원래의 비용에 

추가적인 값을 더한 아래와 같은 업데이트된 비용을 구한다.  

 

여기서 Cost(d,n)는 깊이값 d, 노말값 n 일 때 컬러일관성에 

기반한 원래의 비용이고 α 는 상수이다. wc 와 wd 는 각각 현재 

픽셀과 이전 픽셀의 컬러값 및 깊이값의 변화정도를 나타낼 수 

있다. 본 논문에서 wc 와 wd 는 각각 아래와 같다. 

 

여기서 Ccur 와 Cprev 는 각각 현재 픽셀과 이전 픽셀에서의 

컬러값이다. σc 와 σd 는 각각 상수이다. 

  각 픽셀의 후보쌍들에 대해서 업데이트된 비용을 구하고 가장 

비용이 큰 값을 가진 후보쌍을 결합 깊이지도 및 결합 

노말지도의 해당되는 픽셀에서의 깊이값 및 노말값으로 업데이트 

그림 1. 제안하는 기술의 전체 순서 
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한다. 이러한 과정을 모든 픽셀에 대해서 수행한다. 

  

3. 실험 결과 

 
실험에 사용한 영상은 Tanks and Temples public dataset 

중 advanced testset(1920x1080)이었다. 카메라 파라미터는 

COLMAP[1]을 통해 구하였다. 그림 2 는 패치매치 기법을 통해 

생성된 조밀 깊이지도와 분할 기법을 통해 생성된 조밀 

깊이지도로부터 정제된 조밀 깊이지도를 생성한 예시이다. 

표 1 은 Tanks and Temples advanced dataset 에서 기존 

방법들과 제안한 방법의 성능(F-score)을 비교한 것이다. 

제안한 방법은 기존 기술들의 문제점들인 텍스처가 부족한 영역 

및 세밀한 영역에서의 깊이값 추정을 모두 효과적으로 할 수 

있으므로 기존보다 고품질의 깊이지도를 구할 수 있다. 

 

4. 결론 

 
본 논문에서는 두 가지 방법으로 구한 조밀 깊이지도에서 각 

영역별로 신뢰성이 더욱 높다고 판단되는 깊이값을 각 픽셀에 

효율적으로 할당하는 작업을 수행하여 텍스처 정보가 부족한 

영역 및 세밀한 영역에서의 깊이값 추정 정확도를 향상시켰다.  
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그림 2. Tanks and Temples Auditorium, Museum dataset 에서 (a)원본 영상과 (b)패치매치 기법을 통해 생성된 조밀 

깊이지도, (c)분할 기법을 통해 생성된 조밀 깊이지도 (d) 제안하는 조밀 깊이지도의 결합 방법을 통해 생성된 조밀 

깊이지도 

 

표 1. Tanks and Temples advanced dataset 에서 기존 방법들과 제안한 방법의 성능(F-score) 비교 

 Auditorium Ballroom Courtroom Museum Palace Temple Mean 

COLMAP[1] 16.02 25.23 34.70 41.51 18.05 27.94 25.83 

EPP-MVSNet[2] 21.28 39.74 35.34 49.21 30.0 38.75 35.72 

Altizure-HKUST[3] 24.04 44.52 36.64 49.51 30.23 39.09 37.34 

Proposed 27.68 40.15 42.69 53.76 23.19 37.60 37.51 
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