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심층학습 기반 불완전한 영상의 특징점 매칭과 기초행렬 추정
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Estimation of the Fundamental Matrix and Feature Matching of an 
Incomplete Image based on Deep Learning
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요  약  스테레오 비전 시스템에서 특징점 검출과 특징점 매칭은 정확한 깊이추정을 위해 반드시 필요한 작업이다. 그러
나 입력 영상으로부터 충분한 특징점을 획득하지 못한다면 특징점 매칭의 결과의 정확도는 낮아질 가능성이 높다. 본
논문에서는 일부 정보가 누락된 영상을 입력으로 받은 후 컨볼루션 신경망을 활용하여 특징점 검출 및 매칭을 수행한다.
스테레오 카메라 시스템을 이용하여 일부 정보가 누락된 한 쌍의 영상을 활용하여 컨볼루션 신경망 기반으로 특징점
검출의 정확도를 높여 이것으로부터 계산된 특징점 매칭의 결과와 기초행렬의 결과를 정보누락 없이 수행된 실험 결과와
비교해 본다. 본 연구에서 제안하는 방법을 검증하기 위하여 스테레오 카메라로부터 획득한 영상을 활용하고, 영상에서
임의의 영역을 삭제하여 정보가 누락된 영상을 생성한다. 심층학습을 수행하기 위하여 특징점 추출 단계에서 컨볼루션
신경망 모델을 이용하고 RANSAC(RANdom SAmple Consensus) 알고리즘을 이용하여 매칭을 수행한다. 

Abstract  The detection and matching of feature points are mandatory procedures for accurate depth 
estimation in stereo vision. The accuracy of correspondence matching is low unless sufficient numbers 
of detected feature points are acquired. This paper deals with incomplete images that lose a 
considerable  number of pixels, and the detection and matching of feature points are performed using 
a convolutional neural network (CNN). Once feature detection and matching are carried out using the
CNN, a comparison is made between the results of the fundamental matrix for both the cases of 
complete and incomplete images. As part of this work, to evaluate our method, some regions of an 
image are deleted so that an incomplete image can be generated. Once feature extraction is performed,
an RANSAC algorithm is employed for feature correspondence.

Keywords : Stereo Camera, Feature Detection, Feature Matching, Convolutional Neural Network, 
Fundamental Matrix
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1. 서론

2차원 영상의 특징 정보를 활용하여 실제 영상의 3차
원 좌표 정보를 계산하는 분야에 대한 연구는 수십년 동
안 수행되어 오고 있고, 그 결과들은 3차원 이미징, 컴퓨

터 그래픽스, 가상 및 증강현실, 생산 자동화, 의료, 교육 
등 광범위한 분야에 적용되고 있다[1]. 스테레오 비전 기
술은 서로 다른 위치에 있는 두 개의 카메라가 동일한 3
차원 영상 (물체 또는 장면)을 촬영한 후, 각 카메라의 2
차원 영상 평면 (2D image plane)에 사영(projection)
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된 3차원 영상의 정보를 활용하여 깊이 값(depth)을 추
정한다. 여기서 깊이 값은 카메라 중심에서 3차원 영상
의 점까지의 거리를 의미한다. 임의의 3차원 영상의 점
을    로 정의할 경우, 깊이 값은 에 해당
한다. 깊이 값을 구하는 기술들 중 가장 많이 사용되는 
것이 수동방식과 능동방식이다. 수동방식은 두 개 이상
의 서로 다른 위치에 있는 카메라를 이용하여 3차원 영
상을 촬영하고, 카메라의 영상 평면에 사영된 3차원 영
상의 정보들의 기하학적 관계를 활용하여 깊이 값을 추
정하는 방식이다[2]. 이에 반해 능동방식은 한 대의 카메
라 (카메라는 흔히 수동센서라고도 한다)와 한 개의 광원 
(light source)을 활용하여 깊이 값을 추정한다. 능동방
식에서는 특정 광패턴을 사용하는 구조광 (structured 
light pattern) 방식, 광선(light ray)을 목표물에 주사한 
후 반사되어 돌아오는 시간을 계산하여 깊이 값을 찾는 
Time of Flight (ToF) 방식을 많이 사용한다[3]. 구조광 
방식에서 광원은 특정 광패턴을 생성하여 3차원 실제 영
상에 광패턴을 주사하고, 3차원 영상의 형태로 인해 변
형되는 광패턴의 모양 변화를 활용하여 깊이 값을 추정
한다. 구조광 방식에서 중요한 것은 주사하는 광패턴의 
형태 및 구조를 정확히 아는 것이고, 목표물에 주사된 후 
변형된 광패턴의 형태와 원래의 광패턴의 형태 사이의 
차이를 정량적으로 정확히 계산하는 것이다. ToF 방식에
서 중요한 것은 목표물에 주사하는 광선이 반사되어 돌
아오는 시간을 정확히 측정하는 것이다. 능동방식은 수
동방식이 가지는 한계를 극복학 위해 많이 사용되고 있
으나, 능동방식이 가지는 한계가 존재하기 때문에 최근
에는 수동방식과 능동방식을 같이 활용하는 깊이 추정 
기술이 많이 개발되었으며 이 방법은 깊이 추정의 정확
도 향상에 많은 기여를 하였다[4]. 또한 최근에는 학습기
반 알고리즘을 적용하여 심층신경망 모델에 기반한 단일 
카메라를 활용한 깊이값 추정 연구도 활발히 진행되고 
있다[5]. 

본 논문에서는 수동방식 중 스테레오 카메라 시스템 
방식을 활용하여 심층신경망 모델을 이용한 특징점 검출 
및 매칭을 수행하고 기초행렬(Fundamental matrix)을 
추정하는 방법을 제안한다. 기존의 특징점검출 및 매칭
은 스테레오 카메라로 영상을 촬영한 후 영상의 특징을 
바탕으로 특징점을 검출 한 후 유사도 측정 등의 방법으
로 매칭을 수행하였다. 특징점 검출의 정확도를 높이기 
위해 SIFT, SURF, ORB 등의 알고리즘이 제안되었으며, 
최근에는 심층학습 알고리즘을 활용하여 특징점 검출의 
정확도를 높였다[6]. 특징점 매칭은 좌측과 우측의 카메

라로부터 획득한 영상에서 검출한 특징점들 사이의 유사
도를 계산하여 수행하는 방법이 많이 사용되었다[7]. 특
징점 매칭의 결과를 이용하여 기초행렬을 추정하며, 추
정된 기초행렬은 스테레오 카메라의 내부 및 외부 파라
미터를 추정하기 위해 반드시 필요하다. 카메라의 내부 
파라미터는 초점거리(focal length), 비대칭 계수
(skewness factor), 영상의 중심점(principal point)로 
이루어져 있고, 카메라 외부 파라미터는 스테레오 카메
라 사이의 상대적 위치 정보인 회전각(rotation)과 변위
(translation)이다. 카메라의 내부 및 외부 파라미터를 
구한 후 이 파라미터를 이용하면 영상의 매칭되는 특징
점들이 놓인 수평선이 나란히 정렬된다. 이렇게 수평 방
향으로 매칭된 특징점들을 나란히 정렬하는 것을 편위수
정 (rectification)이라 한다. 편위수정이 정확히 이루어
졌을 경우 두 영상의 서로 매칭되는 특징점들의 수직 좌
표는 동일하고, 수평 좌표의 차이만 존재하게 된다. 이 
수평좌표의 차이를 디스패리티 (disparity) 라고 한다. 
깊이값은 디스패리티 값에 반비례 하며, 정확안 깊이 값
은 Eq. (1)을 이용하여 계산할 수 있다.

  
 (1)

는 베이스라인 (baseline)이라고 하며, 두 카메라 중
심 사이의 거리, 즉 두 개의 카메라가 어느 정도 떨어져 
있는지를 나타내는 값이고, 는 카메라의 초점거리이다. 
두 개의 카메라를 사용하므로 서로 다른 특징을 가진 카
메라일 경우 초점거리는 서로 다를 수 있다. 스테렝 카메
라로 획득한 두 영상을 활용하여 수행된 특징점 매칭 대
상이 되는 두 점 간의 화소 좌표(2차원)의 수평좌표의 차
이값을 로 정의하고 디스패리티(disparity)라 한다. 그
러나 동일한 카메라를 사용하고 내부 파라미터들도 동일
하다는 가정을 할 경우 초점거리는 두 카메라에 대해 모
두 로 정한다. 그러므로 3차원 목표 영상에서 임의의 
점에서 카메라 사이의 거리는 디스패리티에 반비례 하므
로, 와 를 모르더라도 3차원 영상에 존재하는 물체 또
는 점들의 상대적 원근 정보를 알 수 있다. 만약 영상의 
편위수정이 정확히 이루어지지 않을 경우 Eq. (1)을 적용
할 수 없고, 적용하더라도 얻게 되는 는 부정확 하다. 
그러므로 스테레오 카메라 시스템에서 편위수정은 매우 
중요하고, 정확한 편위수정을 위해서는 정확한 기초행렬 
추정이 수행되어야 한다. 

만약 스테레오 카메라로 획득한 영상에 정보의 누락이 
있을 경우, 즉 불완전한 영상이 입력으로 획득되었을 경
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우 특징점 검출, 매칭 및 기초행렬의 추정은 더 어려운 
문제가 될 수 있다. 불완전한 영상으로부터 얻을 수 있는 
특징점의 개수는 완전한 영상일 경우의 개수보다 더 적
기 때문이고, 불완전한 영상 간의 특징점 매칭의 정확도
는 더 낮아질 수 있기 때문이다. 본 논문에서는 스테레오 
카메라 시스템으로 깊이 추정을 수행하기 위해 반드시 
필요한 기초행렬 계산 및 특징점 검출과 매칭을 심층신
경망 모델을 사용하여 수행한다. 또한, 기존의 특징점 검
출과 매칭을 통한 기초행렬 계산 결과를 비교한다. 그리
고 본 논문에서는 스테레오 카메라 시스템에서 획득한 
영상의 정보가 누락되었을 경우에 대한 특징점 검출과 
매칭을 심층학습 기반으로 수행한 후 얻어지는 기초행렬
이 영상의 누락이 없을 경우의 기초행렬과 거의 일치하
도록 심층신경망 모델을 적용하고 그 결과를 확인한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 스테레오 
카메라 시스템의 기하학적인 해석을 위한 에피폴라 제약
(epipolar constraint)에 대해 설명한다. 3장에서는 본 
논문에서 제안하는 심층신경망 기반 불완전 영상의 특징
점 검출, 스테레오 영상의 특징점 매칭, 기초행렬 추정의 
방법을 설명한다. 4장에서는 본 논문에서 제안하는 방법
을 구현한 결과를 기존의 완전한 영상의 경우와 비교하
여 제시하고 5장에서 본 논문을 끝맺는다.

2. 에피폴라 제약

스테레오 카메라 시스템은 3차원 영상을 촬영한 후 이 
영상의 정보를 2차원 카메라 평면으로 사영한다. 일반적
으로 두 개의 카메라는 서로 다른 위치에 놓여 있기 때문
에 카메라 사이의 상대적인 위치 정보는 깊이 값을 계산
하기 위해 필요하다. 상대적인 위치는 회전과 변위로 나
타낼 수 있으며, Eq. (2)와 같이 각각 회전행렬과 변이벡
터로 표현한다. 여기부터 논문을 작성한다.

ME     





   
   
   





 (2)

회전행렬 은 3×3 행렬이고, 변이행렬 은 3×1인 
열벡터이며 ME     를 카메라의 외부 파라미터

라고 한다. 카메라 캘리브레이션을 수행하여 ME 를 얻
게 되면 스테레오 카메라 시스템을 구성하는 두 개의 영
상에 적용하여 두 영상의 매칭점들의 수직 좌표가 동일
해 지고, 수평 좌표에서만 차이가 나게 된다. 이 차이값

을 디스패리티라고 하며, 디스패리티는 깊이 값의 계산
에 가장 중요한 역할을 한다. 캘리브레이션이 수행되기 
전의 두 영상 간의 매칭점을 각각 m와 m로 정의하
며, 두 점은 동차좌표계 (homogeneous coordinate) 
시스템으로 표현한다.
m    m     (3) 

m와 m은 서로 다른 카메라로 촬영한 영상 평면
에 속해 있으며, 동일한 물체의 3차원 좌표 (동차 좌표계 
표기) M    가 사영된 것이다. 실제 영상
의 3차원 좌표와 카메라에 사영된 2차원 좌표 간의 관계
를 선형변환 관계로 나타내면 Eq. (4), Eq. (5)와 같이 쓸 
수 있다.
m  PM (4)

m  PM (5) 
Eq. (4)와 (5)를 포함하여 Fig. 1에서는 스테레오 카메라 

시스템에서 정의되는 에피폴라 제약을 보여주고 있다.

Fig. 1. Epipolar constraints of binocular stereo vision 
system.

C와 CR은 각각 두 카메라의 광학 중심 (optical 

center)이다. m와 매칭되는 m이 소속된 직선을 에

피폴라 선 (epipolar line) 이라 하고 각각 l와 l에 소
속되어 있다. 그러므로 직선에 속한 점의 관계에 의해 다
음의 관계가 성립한다.

lm   lm   (6)

A는 행렬 A의 전치행렬 (transpose)을 의미한다. 
m와 매칭되는 점은 l상에 있으므로 m와 l 사이

의 관계와 m와 l의 관계는 Eq. (7)과 같이 표현된다.

l  Fm  l  Fm, (7)

행렬 F  (3×3 행렬)를 기초행렬 (Fundamental 
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matrix) 라고 하며 에피폴라 제약은 Eq. (8)과 같이 표현
된다.

mFm   (8)
스테레오 카메라 시스템에서 모든 매칭되는 점들은 에

피폴라 제약을 충족하며, 이 에피폴라 제약은 매칭점을 
효율적으로 찾을 수 있도록 도와준다. 는 기본행렬 
로 표현할 수 있으며 Eq. (9)와 같이 표현할 수 있다.

  KLTFKR (9)

 와 은 각각 왼쪽과 오른쪽 카메라의 내부 파

라미터로 구성된 행렬이다. 그리고 는 변위벡터 와 
회전행렬 로 분해될 수 있다[8]. 

3. 불완전 영상의 매칭과 기초행렬 계산

이 장에서는 스테레오 카메라를 이용하여 획득한 한 
쌍의 불완전한 영상으로부터 기초행렬을 계산한 결과를 
완전한 영상으로부터 계산한 기초행렬 결과와 비교해 본
다. 획득한 한 쌍의 불완전한 영상으로부터 특징점을 추
출하고 특징점 매칭을 수행한 후 기초행렬을 추정할 경
우, 누락된 영상의 정보로 인해 그 결과가 부정확할 가능
성이 높다. 본 연구에서는 심층신경망 모델을 이용하여 
특징점 추출과 매칭을 수행하여 불완전한 영상의 쌍을 
활용해서 완전한 일반적인 영상의 쌍을 활용하는 경우와 
비교해 볼 때 기초행렬 및 특징점 매칭의 성능이 유사함
을 확인하며, 심층신경망 모델이 성능 개선에 기여를 함
을 확인할 수 있다. Fig. 2에서는 본 논문에서 제시하는 
누락영상의 쌍에서의 기초행렬 추정 연구의 전체 흐름을 
보여준다. 본 연구에서는 스테레오 이미지의 쌍에서 한 
쪽 영상의 일부를 인위적으로 누락시킨다. 누락된 부분
에 해당하는 영역은 매칭을 수행할 수 없다. 누락된 부분
이 존재하는 상태에서 각 영상으로부터 특징점을 추출한
다. 특징점 추출은 기존에 많이 사용된 SIFT(Scale 
invariant feature transform) 알고리즘을 수행하는 경
우와 CNN을 사용하여 매칭을 수행하는 경우에 대해 그 
결과를 비교한다[9]. 각각의 방법으로 특징점을 추출한 
후, 추출된 특징점의 매칭 결과를 바탕으로 기초행렬을 
추정한다.

    (a) CNN base matching         (b) SIFT based matching

Fig. 2. (a) A pair of images of complete pixels. (b) A 
pair of stereo images with loss of image 
pixels. 

Fig. 2에서와 같이 특징점 매칭을 완료한 후 Eq. (7)
와 (8)을 이용하여 기초행렬을 추정할 수 있다. 본 연구
에서는 Fig. 2에서와 같은 방법으로 기초행렬을 추정한 
결과와 누락된 영역이 없는 영상의 쌍으로부터 얻은 기
초행렬 추정의 결과 간의 차이가 최소화 되도록 하는 것
이다. Fig. 2-(a)와 Fig. 2-(b)로부터 얻어진 기초행렬을 
각각 Fa와 Fb라 정의하고, 누락된 영역이 없는 영상의 

쌍으로부터 얻어진 기초행렬을 F라고 정의하면, 본 연
구에서의 목표는  ∥F Fa∥와  ∥F Fb∥를 

최소화 하는 것이다. 특히 CNN을 사용하여 특징점을 추
출한 후 계산한 와 SIFT알고리즘을 사용하여 특징점

을 추출한 후 계산한 를 비교해 보고 CNN을 활용한 
특징점 추출 결과가 기초행렬 추정의 정확도에서 더 우
세한 결과를 보였음을 확인하였다. 

Fig. 3에서는 완전한 영상의 쌍과 불완전한 영상의 쌍
의 예시를 보여준다. 

Fig. 2(b)의 좌측과 우측 영상은 각각 일부 영상 요소
가 누락 또는 훼손되어 있다. 이렇게 누락된 부분은 특징
점 추출 및 매칭에서 필요한 정보의 손실을 가져온다. 특
징점 추출을 위해서 사용한 CNN 모델은 VGG16 모델
을 기본으로 하였으며 모델의 구성은 Fig. 4와 같다[10]. 
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VGG16 모델은 이미지 분류를 위해 개발된 CNN기반의 
모델이다. 이 방법과 비교대상이 되는 접근법에서는 기
존에 사용되는 SIFT알고리즘을 사용하여 특징점을 검출
하였다. 

(a) A pair of complete stereo images

(b) A pair of incomplete stereo images

Fig. 3. (a) A pair of images of complete pixels. (b) A pair 
of stereo images with loss of image pixels. 

input
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Fig. 4. VGG16 model used for feature detection

특징점 검출이 완료된 후에는 좌우 영상 사이의 매칭
되는 특징점을 찾아서 매칭을 수행하고 본 연구에서는 
FLANN 매칭을 사용한 후 RANSAC을 이용하여 이탈자
(outlier)를 제거한 후 매칭을 완료한다. 매칭을 완료한 
에피폴라 제약에 기반하여 Eq. (8)을 활용하여 기초행렬 
추정을 수행하였다.

4. 실험

본 연구에서 수행한 시뮬레이션은 미들베리 스테레오 
데이터베이스 (middleburry Stereo Database)와 Urban 
Scan Project 데이터베이스를 사용하였다 [11,12]. 사
용된 영상들 중 일부 예시 영상들(누락영역이 없는 영상)
은 Fig. 5와 같으며, 이 영상들에서 인위적으로 누락된 
영역을 가진 영상을 생성하여 실험을 수행하였다.

Fig. 5. Examples of stereo image for experiments

누락된 영역을 가진 영상에 대한 매칭을 수행한 실험
에 사용된 영상의 예시는 Fig. 6와 같다.
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Fig. 6. Examples of stereo images with incomplete 
regions for experiments

Table 1은 매칭의 비교 결과를 나타내고 있으며, 표
에 제시된 숫자는 사용한 영상들을 활용하여 실험한 결
과의 평균 수치이다. 

Complete images Incomplete 
images

Methods SIFT CNN SIFT CNN

Number of detected 
feature points 294 244 279 248

RANSAC inlier 255 238 229 231

RANSAC oulier 39 6 50 17

Table 1. Comparison of matching results

실험 결과에서 알 수 있듯이, 영상에서 누락된 부분이 
발생하더라도 CNN기반의 VGG16모델을 활용하여 정확
한 특징점 검출을 수행할 경우 매칭의 성능이 완전한 영
상을 사용하였을 때의 경우와 유사함을 확인할 수 있다. 
매칭한 결과를 활용하여 기초행렬을 계산한 후 와 

를 계산한 결과를 확인해 보면 =0.046이  
=0.091보다 더 작음을 확인하였다.

5. 결론

본 논문에서는 합성곱 신경망을 사용하여 특징점 추출
을 할 경우 스테레오 영상에서 누락된 부분이 있더라도 
높은 정확도의 특징점 추출을 통해 높은 정확도의 매칭 
성능을 유지하고 이를 통해 기초행렬의 정확도를 유지하
는 것을 확인 하였다. 스테레오 카메라 시스템에서 기초
행렬은 깊이 정보를 얻고, 카메라들 간의 기하학적인 관
계를 얻기 위해 반드시 필요한 정보이다. 기초행렬을 정
확하게 계산하기 위해서는 높은 정확도를 가지는 매칭 
및 특징점 추출이 중요한데, 누락된 영역이 발생할 경우 
높은 정확도를 얻기 어렵다. 이러한 경우 합성곱 신경망
을 기본으로 하는 VGG16 모델을 사용하여 특징점 추출 
및 매칭의 높은 정확도를 유지함으로서 완전한 영상의 
쌍을 사용하였을 경우와 비교하여 그 성능에서의 손실이 
없음을 확인하였다.
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