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요 약

스테레오 매칭은 두 영상의 차이를 이용하여 거리를 추정하는 연구 분야로 성능 개선과 함께 처리속도 향상을 위한 연구가

계속되고 있다. 본 논문에서는 계층적 Belief Propagation(BP) 알고리즘을 개선하여 기존의 BP에서의 수렴구간을 메시지 맵

으로 만들고 이를 이용하여 처리속도를 향상시키는 Plane-converging BP 알고리즘을 제안한다. 또한 GPU 아키텍쳐인 Nvidia

의 CUDA를 이용하여 다수의 계산을 병렬화 하고 이를 동시에 처리하여 실시간 어플리케이션에 적합한 스테레오 매칭 기법을

개발하였다. Plane-converging BP 알고리즘은 기존의 계층적 BP 알고리즘과 유사한 에러율을 가지면서 약 2.7배의 속도 향상

을 이루었다.

Abstract

Stereo matching is the research area that regarding the estimation of the distance between objects and camera using

different view points and it still needs lot of improvements in aspects of speed and accuracy. This paper presents a fast

stereo matching algorithm based on plane-converging belief propagation that uses message passing convergence in

hierarchical belief propagation. Also, stereo matching technique is developed using GPU and it is available for real-time

applications. The error rate of proposed Plane-converging Belief Propagation algorithm is similar to the conventional

Hierarchical Belief Propagation algorithm, while speed-up factor reaches 2.7 times.

Keywords : Stereo matching, Belief propagation, Plane convergence, GPU.

Ⅰ. 서  론

스테레오 매칭은 사람이 물체를 인식하는 방식과 유

사하게 두 대의 카메라에서 얻어진 영상의 차이를 이용

하여 물체와의 거리 정보를 추정하는 것으로 지능 로봇
[1～2]
, 감시 카메라

[3]
, 자동차 주행 보조

[4]
등 여러 분야
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에서 사용되고 있다.

이러한 스테레오 매칭 알고리즘은 크게 지역적 방식

과 전역적 방식으로 나뉜다. 지역적 방식은 각 픽셀에

서 Block 또는 Window 를 통하여 최소의 값을 가지는

Disparity 를 선택하는 것으로 Normalized Cross-

correlation
[5]
, Rank transform

[6]
등이 있으며 수행 속도

는 빠른 편이나 희미한 영역과 물체의 외곽 과 같은 영

역에서 노이즈를 발생시키는 문제가 있다. 전역적 방식

은 주어진 데이터 전역에 걸쳐 데이터를 전달하여 통합

하고 분할하는 과정을 반복하여 최적의 Disparity 를 선

택하는 것으로 Dynamic Programming[7], Graph-cut[8],

Belief propagation
[9～11]

등이 있으며 지역적 방식에 비
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해 성능은 우수하나 반복 연산으로 인하여 수행 속도가

느리다.

최근, Felzenszwalb
[10]
은 Belief propagation(BP) 에서

계산적 복합성을 줄이기 위하여 계층적 접근을 하여 계

산 속도를 비약적으로 상승 시켰으나 여전히 수초의 수

행시간이 소요되어 실시간 어플리케이션에 사용하기에

는 부적합하다.

본 논문에서는 고속의 스테레오 어플리케이션을 위

한 Plane-converging BP 를 제안한다. 이 알고리즘은

반복적 계산을 줄이기 위해 계층적 BP 알고리즘에서

각 계층의 수렴 여부를 이용하여 픽셀이 가지는 데이터

의 확률값인 라벨 값의 업데이트를 진행하기 때문에

BP 알고리즘과 유사한 정확도를 가지면서 빠른 수행속

도를 가진다. 또한 본 논문에서는 CUDA를 이용한 병

렬처리를 구현함으로서 실시간 처리에 가까운 성능향상

을 이루었다.

Ⅱ. Belief Propagation

BP 알고리즘은 현재 픽셀과 주변 픽셀의 연속성을

업데이트하기 위해 이웃 픽셀의 정보를 통합하고 전역

에너지의 최소화에 도달하기 위해 연속성을 반복적으로

업데이트하여 최적화 하는 알고리즘이다[9]. 픽셀이 가지

는 데이터 값인 라벨  에서 에너지를 최소화 시키는

함수 는 크게 데이터 부분 와 연속성 부분

  으로 나눌 수 있다.

 
∈

 
∈
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여기서  는 픽셀들의 집합이고  는  에 속하는 픽

셀,  는 픽셀  에 해당하는 라벨,  은 픽셀  의

4방향 이웃픽셀 이다.

BP 알고리즘은 식(1)의 에너지 함수를 최소화 하는

라벨 값을 구하기 위해 주변 픽셀들 간의 연속성을 고

려한 메시지를 구성하여 전달하고 업데이트를 반복함으

로써 라벨 값들에 대한 신뢰도를 향상시킨다.

메시지는 주어진 라벨의 인접 4방향 픽셀에 대해 구

성되며 최대 Disparity  에 의해 주어지는 차원의 벡

터이다. →
 는 픽셀  에서 이웃하는 픽셀  로 

번 반복해서 보내는 메시지를 나타낸다. 각 메시지의

초기값 →
 은 0으로 초기화 되며 각 반복에서 계산

되는 메시지는 다음 식(2)와 같다.

그림 1. 메시지 갱신

Fig. 1. Message update.
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여기서 \ 는  를 제외한  의 이웃 픽셀이다.

이러한 메시지의 전달을 통한 업데이트는 아래 [그림

1] 과 같이 수행된다. 반복  에  에서  로 보내지는

메시지는 이전 반복   에서  를 제외한 주변 픽셀

로부터 받은 메시지 값을 이용하여 현재 상태를 업데이

트 한 뒤 메시지를  로 보내게 된다. 이러한 과정을

통해 해당 픽셀  에 대한  차원 벡터를 구성한 뒤

각 요소의 값을 통합하여 픽셀  에서의 최소 에너지

를 추정한다.

Ⅲ. Hierarchical Belief Propagation

BP 알고리즘은 성능이 우수하나 반복적인 메시지 전

달과 업데이트로 인하여 수행시간이 많이 소요된다.

Felzenszwalb[10]은 기존의 BP 알고리즘의 속도 개선을

위하여 Multi-grid 방식을 이용한 계층간 영상에서 메

시지 업데이트를 수행하여 주목할 만한 속도 향상을 이

루었다.

여기서 사용되는 Multi-grid 방법은 컴퓨터 비전에서

일반적으로 사용되는 Multi-scale 방법같이 영상의 해

상도를 낮추지 않는다. 단순히 영상의 해상도를 낮추게

되면 구별 가능한 Disparity 또한 줄어들기 때문에 계층

적 BP 알고리즘에서는 [그림 2]와 같이 이웃하는 픽셀

의 라벨 값을 더하여 구성한다. 이러한 방식을 통하여

계층적 BP 알고리즘은 데이터의 손실 없이 여러 개의

계층을 구현하게 된다.

계층적 BP 알고리즘은 주어진 입력 영상에서 픽셀간
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그림 2. 다중 스케일 및 다중 그리드 방법

Fig. 2. Multi-scale & Multi-grid method.

그림 3. 계층적 Belief Propagation 순서도

Fig. 3. Flow-chart for Hierarchical BP.

의 밝기 차를 이용한 데이터 부분을 구하고 이것을 0번

째 계층으로 규정한다. 이후 0번째 계층을 Multi-grid

방법을 이용하여 1에서 4까지의 계층으로 구현한 뒤 최

상위 계층에서의 메시지 업데이트를 반복 실행하여 연

속적 부분의 값을 구한다. 그 다음 하위 계층으로 사이

즈를 확장시켜 메시지 업데이트를 반복한다. 0번째 계

층에서의 메시지 업데이트가 끝난 후 데이터 부분과 연

속성 부분의 값을 통합 하여 Disparity map을 얻는다.

계층적 BP 의 순서도는 [그림 3]과 같다.

Ⅳ. Plane-converging BP

계층적 BP 알고리즘은 기존의 BP 알고리즘의 계산

시간을 크게 줄였으나 실시간 어플리케이션에 적용하기

에는 적합하지 않다.

BP 알고리즘은 메시지를 반복적으로 업데이트 하면

서 각 라벨에 할당된 에너지를 최소화 시킨다. 이렇게

최소화된 값은 일정수준의 반복 이후 수렴하여 더 이상

변하지 않게 되는데
[12]
일반적인 BP 알고리즘에서는 전

역적으로 메시지를 반복적으로 업데이트 하여 불필요한

계산을 하게 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논

문에서는 계층적 BP 알고리즘에서 사용된 Multi-grid

방법을 이용하여 각 계층에서의 수렴 구간을 메시지 맵

으로 나타내고 이 맵을 이용하여 불필요한 계산을 줄이

는 Plane-converging BP 방법을 사용하여 반복적 계산

량을 크게 줄였다.

Plane-converging BP 방법은 상위 계층에서 중간 결

과를 추출하고 차상위 계층에서의 중간 결과와 비교하

여 결과 값이 동일하지 않는 부분(비수렴 구간)을 나타

내는 메시지 맵을 만든다. 이후 메시지 맵의 비수렴 구

간을 주변 라벨로 확장한 메시지 맵을 생성한 뒤 맵 정

보를 하위 계층 수준으로 확장하여 하위 계층에서의 메

Plane-converging BP

1. 픽셀  에서의 확률값  계산

2. Multi-grid를 이용한 Data pyramid 생성

3.  주변 픽셀인  에서의 라벨값  에 Message

passing을 하여 라벨  업데이트

4. Data pyramid 의 최상위 계층 (level 4)의 라벨 데

이터와 차상위 계층 (level 3)의 라벨 데이터에서 중

간 결과 값을 추출

5. 두 계층의 차이값을 이용하여 비수렴 구간을 나타

내는 Message map 생성

6. Message map 의 수렴 구간을 주변 로 확장

7. Message map을 이용하여 비수렴 구간에서 라벨

업데이트를 진행

8. 데이터를 다음 계층 level 3 와 level 2 수준으로 확

장하고 최하위 계층까지 4～7 과정을 진행하여 최종

Disparity map 생성

표 1. Plane-converging BP 알고리즘

Table 1. Plane-converging BP Algorithm.
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그림 4. Plane-converging BP 순서도

Fig. 4. Flow chart of Plane-converging BP.

시지 업데이트 과정에 적용함으로 계산 량을 줄인다.

이에 대한 알고리즘은 다음 [표 1]과 같고 순서도는 다

음 [그림 4]와 같다.

1. Message map

라벨에 할당된 에너지 값이 수렴하게 되면 이후의 반

복적 메시지 업데이트 과정을 수행하여도 그 값이 변하

지 않기 때문에 각 라벨에서의 수렴 여부를 판단하는

메시지 맵은 각 계층에서의 중간 결과 값들의 차이를

이용하여 구성된다.

다음 [그림 5]는 계층 3과 계층 2에서의 중간결과 값

의 차를 이용한 메시지 맵 이다.

[그림 5]의 메시지 맵을 보면 알 수 있듯이 밝은색으

로 표현된 라벨의 비수렴 구간은 입력 영상에서 물체의

외곽선 부분에 집중되어 있음을 알 수 있다. 이렇게 구

성된 메시지 맵 을 하위 계층 크기로 확장하여 다음 하

그림 5. 입력영상과 메시지 맵

Fig. 5. Input image and Message map.

위 계층에서의 메시지 업데이트를 비수렴 구간에서만

진행한다.

그러나 이러한 방법은 상위 계층에서 만들어진 메시

지 맵 을 바탕으로 하위 계층의 메시지 업데이트를 진

행하기 때문에 놓치는 부분이 생겨 원래의 BP 알고리

즘에 비해 에러가 증가하게 된다.

2. Robust message map

전역적으로 메시지 업데이트를 진행한 계층적 BP의

메시지 맵과 비수렴 구간에서만 업데이트를 진행하는

Plane-converging BP 의 메시지 맵은 다음 [그림 6]처

럼 약간의 차이가 존재한다.

이는 Plane-converging BP에서 메시지 맵을 이용할

때 계층간의 픽셀 크기가 달라 하위 계층에서 물체의

외곽선이 새롭게 나타나거나([그림 6]에서 점선 부분)

상위 계층에는 존재 하지 않던 희미한 영역이 하위 계

층에서 나타나기([그림 6] 에서 실선 부분) 때문이다.

상위 계층 메시지 맵에서 계층간의 차이로 인하여 생

긴 비수렴 구간을 놓치게 되면 하위 계층의 메시지 맵

에서는 그 차이가 커지며 많은 에러를 동반하게 된다.

이러한 에러를 줄이기 위해 메시지 맵을 구성한 이후

해당 라벨 뿐만 아니라 주변 라벨 까지도 비수렴

구간으로 확장 적용하여 강화 시킨다. 이렇게 강화된

메시지 맵은 다음 하위 계층으로 크기를 확장 하여도

놓치는 부분이 줄어들게 된다. 따라서 Plane

-converging BP는 기존의 BP와 유사한 결과를 가지면

서 절반 정도의 수행시간을 가지게 된다. 다음 [그림 7]

은 이러한 Plane-converging BP 의 진행 과정을 나타

낸다.

그림 6. Plane-converging BP 에서의 계층간 차이(좌)와

Hierarchical BP에서의 계층간 차이(우) 비교

Fig. 6. Comparison of the differences between layers in

Plane-converging BP(left) and Hierarchical

BP(right).
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그림 9. GPU에서의 Plane-converging BP 시스템

Fig. 9. Plane-converging BP system on GPU.

그림 7. Plane-converging BP 의 진행과정

Fig. 7. Process of Plane-converging BP.

Ⅴ. GPU를 이용한 고속화

본 절에서는 앞서 소개한 Plane-converging BP 알고

리즘을 CUDA로 구현하고 성능을 비교하여 본다.

CUDA 는 Nvidia에서 개발한 범용 병렬 컴퓨팅 아키텍

처로 많은 계산 량을 GPU를 이용하여 고속 처리 가능

하게 한다[13].

Nvidia의 GPU 에서는 효율적인 데이터 접근을 위해

그림 8. CPU와 GPU의 Message passing 비교

Fig. 8. Comparison of Message passing in CPU and

GPU.
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프로그램 명령이 실행되는 동안 여러 종류의 메모리에

접근한다. 여기서는 이러한 메모리 중 모든 스레드에서

접근 가능하면서 영상 처리와 같은 데이터 처리에 특화

된 Texture 메모리를 주로 사용하고 부가적으로

Shared 메모리를 사용하였다.

영상 데이터를 CPU 메모리로부터 업로드 받아 GPU

의 Global 메모리에 저장된다. 이후 Texture 메모리에

데이터를 옮겨 초기 데이터 값을 구하고 그 결과를 5개

의 계층으로 줄인다. 이후 최상위 계층에서부터 반복적

으로 메시지 전달 과정을 수행한다.

메시지 전달 과정의 경우 CPU 에서는 각 계층의 라

벨 값 하나하나 마다 이웃 값에 대해 업데이트를 실행

하였으나. GPU에서는 분기(branch)를 줄이고 프로그램

의 병렬성을 최대화하기 위해 각 방향마다의 업데이트

를 따로 구성하여 다수의 블록으로 나누고 Texture 메

모리에 업로드 하여 여러 개의 블록을 동시에 처리하여

진행하였다. CPU와 GPU의 메시지 전달 방식의 차이에

대한 구성도는 [그림 8]과 같다.

메시지 전달 과정 이후 결과는 Texture 메모리에 업

로드 되어 통합되고 해당 계층의 중간 결과 값을 출력

하게 된다. 이렇게 출력된 계층간의 결과 값들을 이용

하여 메시지 맵을 만들고 강화한다. 그리고 하위 계층

크기로 확장한 뒤 Texture 메모리로 구성하여 해당 계

층의 메시지 전달 과정에 사용한다. 이에 따른 GPU 시

스템의 구성도는 [그림 9]와 같다.

[그림 9]에 보이는 것처럼 GPU에서 모든 프로세스는

기본적으로 Texture 메모리를 사용하여 성능을 최적화

시켰다.

Ⅵ. 실험 결과 및 분석

본 절에서는 앞서 언급한 계층적 BP와 Plane-

converging BP의 결과 값을 비교해보고 실시간 계산을

위한 GPU 시스템에 적용한 결과를 보인다. 실험에 사

CPU
Intel® Core™2 Quad

CPU 6600@2.40GHz

Memory 4GB

GPU NVIDIA Geforce 9800

OS Window XP

Tools Visual Studio 2008

표 2. 실험 환경

Table 2. Experimental Environment.

 
Tsukuba Venus

time ER time ER

HBP 1.648 5.75 3.371 3.64

PBP

(M)
0.405 6.47 0.788 4.31

PBP

(RM)
0.615 5.72 1.218 3.98

PBP

(GPU)
0.130 5.72 0.213 3.99

 
Teddy Cones

time ER Time ER

HBP 9.706 26.27 9.724 19.05

PBP

(M)
2.879 27.25 3.091 19.77

PBP

(RM)
4.966 26.38 5.455 19.22

PBP

(GPU)
0.667 26.31 0.744 19.53

표 3. 실험 결과 비교

Table 3. Comparison of experimental results.

용된 환경은 [표 2]와 같다. 

실험에 사용된 입력영상은 스테레오 매칭 연구에 많

이 사용되는 Middlebury College의 Stereo Research

Page[14]에서 제공하는 영상을 사용하였다.

알고리즘의 성능은 추출된 Disparity Map 과 실제

Disparity Map 의 차이를 이용하여 계산한 전체 영역의

에러율과 각 알고리즘의 평균 수행시간을 이용하였다.

에러율의 계산은 다음 식(3)을 이용한다.
[15]

  
 

  
     (3)

여기서  은 전체 픽셀의 개수,   는 좌표, 

는 추출된 Disparity Map,  는 실제 Disparity Map

이고  는 허용오차로 여기서는 1.0으로 둔다. 이러한

방법을 이용하여 측정한 알고리즘의 성능은 [표 3]과

같다. 

[표 3]에서 HBP 는 계층적 BP 알고리즘 결과를

PBP 는 Plane-converging BP 이며, M 은 일반적인 메

시지 맵을 사용한 결과, RM 은 강인한 메시지 맵을 사

용한 결과, GPU 는 강인한 메시지 맵을 이용한 PBP

를 GPU를 이용하여 구현한 것을 말한다. 또한 시간은

sec 단위 이며, ER 은 식(3)를 이용하여 구한 에러율을

나타낸다.
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[표 3]에서 확인 할 수 있듯이, 본 논문에서 제안한

Plane-converging BP 알고리즘은 계층적 BP 알고리즘

과 유사한 에러율을 가지나 수행시간은 최대 2.7배의

차이를 보인다. 여기에 Texture 메모리를 이용한 GPU

를 사용하게 되면 CPU환경에서의 PBP보다 최대 7.4배

빠르게 수행된다.

수행 속도는 계층적 BP 알고리즘 보다 우수하지만

성능에 있어서는 약간의 차이가 존재한다. 이는 Plane

-converging BP 알고리즘에서 계층의 비수렴 구간을

나타내는 메시지 map 이 이전 계층에서의 결과를 바탕

으로 하기 때문이다. 또한 GPU 환경에서의 결과와

CPU 환경에서의 차이는 알고리즘의 병렬화에 따른 것

이다.

각 영상에 Plane-converging BP 알고리즘을 적용시

킨 결과는 [그림 10]과 같다.

그림 10. 결과 영상 비교

Table 10. Comparison of result images.

Ⅶ. 결  론 

본 논문에서는 최근 Stereo vision 알고리즘으로 많

이 사용되는 계층적 BP 알고리즘의 계층적 수렴여부를

이용한 Plane-converging BP 알고리즘을 제안하였다.

각 계층에서 수렴된 값들에 대한 메시지 업데이트 계산

을 제외시켜 결과적으로 계층적 BP 알고리즘과 유사한

결과를 가지면서 2배 이상의 수행속도 향상을 이루었

다. 또한 제안한 알고리즘을 GPU 환경에서 구현하여

Disparity 검색범위가 16～20 인 경우에 5～7fps 의 실

행속도를 보였다. 향후 Plane-converging BP 알고리즘

이 가지는 에러율을 줄여 빠르고 정확한 스테레오 매칭

알고리즘을 제시 할 것이다.
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