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요 약

본 논문에서는 다시점 RGB-D 카메라의 포인트 클라우드 정합을 위한 수정된 최적화 알고리즘을 제안한다. 일반적으로 컴퓨터 비
전 분야에서는 카메라의 위치를 정밀하게 추정하는 것은 매우 중요하다. 기존의 연구에서 제안된 3D 모델 생성 방식들은 많은 카메라
대수나 고가의 3차원 Camera를 필요로 한다. 또한 2차원 이미지를 통해 카메라 외부 파라미터를 얻는 방식들은 큰 오차를 가지고 있
다. 본 논문에서는 저가의 RGB-D 카메라를 8개 사용하여 전방위 자유시점을 제공할 수 있는 3차원 포인트 클라우드 및 매쉬 모델을
생성하기 위한 정합 기법을 제안하고자 한다. RGB영상과 함께 깊이지도 기반의 함수 최적화 방식을 이용하고, 초기 파라미터를 구하
지 않으면서 고품질의 3차원 모델을 생성할 수 있는 좌표 변환 파라미터를 구하는 방식을 제안한다. 

Abstract

In this paper, we propose a modified optimization algorithm for point cloud matching of multi-view RGB-D cameras. In general, 
in the computer vision field, it is very important to accurately estimate the position of the camera. The 3D model generation 
methods proposed in the previous research require a large number of cameras or expensive 3D cameras. Also, the methods of 
obtaining the external parameters of the camera through the 2D image have a large error. In this paper, we propose a matching 
technique for generating a 3D point cloud and mesh model that can provide omnidirectional free viewpoint using 8 low-cost 
RGB-D cameras. We propose a method that uses a depth map-based function optimization method with RGB images and obtains 
coordinate transformation parameters that can generate a high-quality 3D model without obtaining initial parameters.
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Ⅰ. 서 론

최근 3차원그래픽스기술과실사기술이혼합된가상현
실(Virtual Reality, VR), 증강현실(Augmented Reality, 
AR), 혼합현실(Mixed Reality, MR), 그리고 확장현실(Ex- 
tended Reality, XR) 기술등이동시에발전하고서로융합
하는 새로운 멀티미디어 시대가 열리고 있다. 이러한 환경
에서는사용자의 위치와 시점에 상관없이 360도의 자유시
점형체험이기본적으로제공되어야하기때문에실사데이

터에기반한전방위 3차원모델은필수적인것이되어가고
있다. 마이크로소프트 연구팀이 2011년 KinectFusion[1]을

발표한이후로저가의상용 RGB-D 카메라여러대를사용
하여전방위 3차원모델을생성하는연구가활발히진행되
고 있다[2]. 다중 RGB-D 카메라를이용한 3차원 모델생성
에 앞서 각 카메라에서 획득한 객체의 포인트 클라우드

(point cloud)들을 하나의 좌표계로 통합하는 과정이 필요
하다[2]. 이 과정을 포인트 클라우드 정합이라고 한다.
가장 잘 알려진 포인트 클라우드 정합 알고리즘으로는

ICP(Iterative Closest Point) 알고리즘이있다[3]. ICP는입력
된 두 포인트 세트 간에 미리 정의된 겹치는 영역에 대해

가장가까운거리에있는포인트쌍을찾고, 반복적인연산
을 통해 이들의 거리를 최소화하는 좌표변환 파라미터를

구하는 방법이다. ICP와 비슷한 방식으로 포인트 세트의
반복적인 연산을 통해 정합하는 SoftAssign 알고리즘[4]과

이에 기반한다양한변형알고리즘[5][6][7]들이연구되었다[8]. 
이 연구들은 파라미터의 초깃값, 포인트 클라우드 사이의
겹침 영역의 크기 등에 많이 의존하며 국부 최소화(local 
minima)라는 단점을 갖는다[8]. 포인트 세트를이용한다른
정합 방식으로 특정 기하학 특성을 이용한 PCA(Principal 
Component Analysis) 정렬, 모달(modal) 그리고 스펙트럼
정합(spectral matching)과 같은 방법들이 연구되어 왔다
[9][10]. 이방법들또한포인트세트가어떻게구성되어있느
냐에 의존을 하는 단점이 있기 때문에[8] RGB-D 카메라로
부터획득된깊이값에잡음이많고각카메라사이에겹치

는 영역이 적은 시스템에서는 적용하기는 어렵다. 
포인트클라우드정합을위해서는각카메라들의좌표를

변환해야 한다. 포인트 클라우드 정합을위한좌표변환행
렬을 구하는방식은다양한방법이연구되어 왔다[11][12]. 많

이사용되는좌표변환행렬추출기법으로 Zhang 알고리즘
[11]이 있다. 이 알고리즘은 포인트 세트에 의존하지 않고, 
특징점을 추출하기 쉬운 차르코보드 등을 이용한다. 하지
만 이 방식은 핀홀 카메라 모델에 기반하여 내부 및 외부

파라미터를추정하기때문에실제카메라에적용하게되면

필연적으로오차가발생하게된다[12]. 또한깊이카메라 기
준이 아닌 RGB 카메라를 이용한 카메라 위치추정기반의
좌표변환 행렬을 구하는 방식이기 때문에 깊이 카메라의

좌표계를기준으로획득한 3차원형상정보를직접변환하
는 데 사용할 수 없다[2]. ICP 알고리즘 등과 같이 포인트
클라우드 정합 결과가 초기 파라미터와 포인트 세트 구성

에 의존적이라는문제와 RGB 이미지를 이용한 카메라 자
세 추정 방식에서구한좌표변환행렬은큰오차를갖는다

는 문제점을 극복하기 위해 RGB 이미지에서초기 파라미
터를계산하여각각의카메라에서획득한포인트클라우드

중 같은 공간에 위치한 포인트를 이용하여 반복적인 연산

을 통해 최적화된 좌표변환 파라미터를 찾는 알고리즘이

연구되었다[13]. 본논문에서는 [13]에서제안한방식을개선
하여 초기 파라미터를 계산하지 않으면서 차르코 보드와

같은 특정 방식에 제한되지 않는 수정된 함수 최적화 기

법을 제안한다. 이를 통해서 연산의 복잡도와 연산량을
줄이면서도 좋은 품질의 3D 모델을 생성할 수 있음을 보
인다. 또한 특정 방식에 제한되지 않고 특징점이 추출되
는 모든 영상에 대해 적용 가능하므로 범용성이 향상되었

다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 3차원 모델
을생성하기위한카메라시스템과실사 3차원모델을제작
하는 과정을 소개하고 3장에서는 제안하는 포인트 클라우
드정합알고리즘을소개한다. 4장에서는실험을통해측정
한 정합오차와분석 결과를 보이고 5장에서본 논문을마
무리한다.

Ⅱ. 3차원 모델의 생성

실사기반의 3D 모델을생성하기위해깊이및 RGB 센
서를 장착한 RGB-D 카메라를 사용하였다. 3D 모델을 생
성하는것이목표이므로 8대의 RGB-D 카메라를물체의여
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러 시점에 설치했다. 3차원 모델을생성하기에앞서 RGB- 
D 카메라를 통해 촬영되는깊이및 RGB 이미지를 이용하
여 깊이 카메라의 좌표계를 따르는 포인트 클라우드를 각

카메라에서획득한다. 8대의 RGB-D 카메라의배치는물체
를 모든 높이에서 촬영하기 위해 위아래에 카메라가 설치

된 스탠드 형태의 촬영장비를사용하여구성했다. 그리고
물체를모든방향에서촬영하기위해 4세트의스탠드를앞, 
뒤, 양옆네방향에배치하였다. 그림 1은본논문에서제안
하는카메라 시스템이다. 그림 1(a)은수직방향의 촬영 범
위를 나타내고 그림 1(b)은 수평 방향의 촬영 범위를 나타
낸다.    

RGB-D 카메라를사용하여 3차원모델을생성할때깊이
센서의 부정확성으로 인해 발생하는 깊이지도의 잡음성분

을 최소화하는 작업이 필요하다. 잡음을제거하기위해전
처리 과정으로 깊이 카메라의 출력에 다양한 필터링을 수

행하는 것이 일반적이다[13]. 그러나좋은품질을 얻기 위해
서 필터링을 과도하게 적용하면 모션블러(motion blur)와
고스트(ghost) 현상이 생길 수 있다. 포인트 클라우드에서

모션블러와고스트현상은시각적으로큰문제로관찰되지

않으나 이것이 매쉬로 변환되면 시각적으로 큰 영향을 미

친다. 또한 실시간으로 모델을 생성하는 경우에 프레임과
프레임 사이에 지연이 증가하기 때문에 필터링을 통해 원

하는 만큼의 잡음 성분을 제거하기 어렵다. 이러한이유로
촬영시 필터링은 최소한으로 적용하고, 촬영된 포인트 클
라우드에후처리로샘플링및스무딩작업을추가함으로써

잡음이 감소된다[14].

1. 실사 기반 3차원 메쉬 모델 시퀀스 생성

메쉬 모델 시퀀스를 생성하기 위해 먼저 각 카메라에서

깊이 및 RGB 이미지를 촬영하여 포인트 클라우드를 획득
한다. 다음 각 카메라에서 획득한 포인트클라우드를 정합
하여 전방위의 포인트 클라우드를 생성한다. 정합된 모든
프레임의포인트 클라우드는샘플링 한뒤 들로네(Delaun- 
ay) 삼각분할[15]과같은방식을이용하여삼각형메쉬를생

성하여 저장한다. 그림 2는 다중 RGB-D 카메라를 이용해

(a) (b)

그림 1. 실사 3D 체적 촬영 시스템 (a) 수직, (b) 수평 방향에서의 촬영 각도 및 범위
Fig. 1. Real 3D point cloud capturing system (a) vertical, (b) horizontal photographing angle and range

그림 2. 실사 기반 3차원 모델 생성 절차
Fig. 2. Real 3D model generation procedure
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실사 기반의 3차원 메쉬 모델 시퀀스를 얻기 위한 과정을
나타낸다.

Ⅲ. 제안한 정합 알고리즘

본 논문에서 제안한 포인트 클라우드 정합 방식은 깊이

및 RGB 이미지모두를이용하고, 최종정합된모델의좌표
계는기준으로설정한카메라좌표계를따르게된다. 8대의
RGB-D 카메라를이용하여전방위 3차원모델을생성하기
위해 먼저 각 카메라에서 차르코보드를 촬영한 RGB 이미
지를 얻는다. 이이미지를이용하여차르코보드내부 코너
의 픽셀 좌표를 얻는다. 그 다음 깊이 이미지를 이용하여
카메라마다 포인트 클라우드를 생성한다. 획득한 포인트
클라우드에서 저장해 둔 차르코보드의 내부 코너 픽셀 좌

표의 3차원좌표들만을획득하여반복적인연산을통해이
좌표들사이의거리가최소화가되는좌표변환파라미터를

구한다.

1. 포인트 클라우드 정합을 위한 좌표변환 파라미터
획득

아래의내용은카메라끼리매칭점을이용하여포인트클

라우드정합을위한좌표변환파라미터를획득하는방법에

대해 설명한다. 매칭되는 포인트를 찾기 위해 QR코드와

(a) (b)

그림 3. (a) 차르코 보드, (b) 차르코 보드를 통해 구한 월드 좌표계
Fig. 3. (a) Charuco board, (b) World coordinate system obtained 
through Charuco board

체스보드를 합쳐서 만든 차르코 보드(Charuco board)를 사
용한다[16]. 일반 체스보드패턴만을이용해서 구할 수도 있
지만 QR코드를 이용하면 일반 체스보드를 이용한 방식들
보다빠르게보드내부의코너좌표를찾을수있기때문에

체스보드가 아닌 차르코 보드를 사용했다[11][16]. 내부 코너
를찾는것은 RGB 영상에서진행했다. 그림 3(a)는차르코
보드이고그림 3(b)는차르코보드에서 내부코너를추정하
고 이것을 이용하여 구한 월드 좌표계를 표시한 이미지이

다. 
RGB 영상에서 검출한 차르코 보드 내부 코너에 대해 3
차원좌표를구하기위해, 깊이영상과 RGB 영상간의캘리
브레이션(calibration)을 진행한다[17]. 그리고 깊이영상에서
내부코너의픽셀값에해당하는위치의깊이값을이용하

여 3차원 좌표를 구한다. 
본 논문에서는 빠른 동작을 위해서 차르코 보드를 사용

하고 있지만 제안하는 방식은 반드시 차르코 보드를 사용

해야하는 것은 아니고, 영상들 간의 매칭할 수 있는 동일
좌표만 찾으면 되기 때문에 특징점을 추출하는 다른 알고

리즘을 사용하여도 결과의 차이는 없다. 

2. 제안한 최적화 알고리즘

앞서 언급한 3차원 좌표를 8대의 모든 카메라에서 획득
하고 매칭되는 포인트를 찾는다. 매칭되는 좌표끼리 같은
위치에위치하도록하는좌표변환파라미터를구하는방법

을 제안한다. 이 파라미터는 최적화 알고리즘을 이용하여
오차가최소가 되도록 계산한다. 최적화 문제를 풀기 위한
알고리즘으로는 경사 하강법(gradient descent) 방법, 관성
하강법(gradient descent with momentum), 네스테로프 하
강법(Nesterov’s gradient method)[18] 등이 있지만 구하고자
하는 파라미터의 수가 많지 않기 때문에 가장 계산비용이

적고 구현이 쉬운 경사 하강법을 사용했다. 
좌표변환행렬에는 x, y, z 축 각각의 회전각과 평행이동
값, 총 6개의 파라미터가 포함되어 있고 8대의 카메라 중
한 대의 카메라좌표를기준좌표계로하여해당좌표계로

변환되는 파라미터를 구한다. 는 기준 카메라 좌표를
나타내고 는 나머지 카메라의 좌표를 나타낸다. →
와 →은각각식기준카메라좌표로의회전변환행렬과
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평행이동 행렬을 나타낸다. 초기 →은 단위행렬이고

→는모두 0인값으로되어있다. 식 (1)은초기파라미터
를적용하게되면결과값이 가되지만, 최적화를진행하

면서 에 수렴하게 된다.

′ → → (1)

최적화를진행할오차함수는 와 ′의 제곱유클리

드 거리(Squared Euclidean Distance, SED)의 평균값이다. 
식 (2)은 오차 함수를 나타낸다.

  


 

 ∥′ ∥ (2)

이함수를좌표변환파라미터에대해미분하여함숫값이

최소가 되는 방향으로 파라미터를 갱신해 나가는 과정을

식 (3)과 같이 나타낼 수 있다. 는 학습률을 나타내는상
수로 본 실험에서는 0.01로 두었다.

 


(3)

본 논문에서 제안하는 알고리즘에서 첫 번째 단계는 정

합에이용할 데이터를 얻기 위해다중 RGB-D 카메라에서
깊이 및 RGB 이미지를 출력하는 것이다. RGB 이미지는
차르코보드내부코너를검출하는 “Charuco Board Corner 
Detection” 단계에서 사용된다. 깊이 영상은 보다 더 정확
한 3차원좌표를얻기위해필터링을통해노이즈를줄이는
단계인 “Noise Reduction”과정을 거친다. RGB-D 카메라
에서 RGB 카메라와깊이카메라는동일한위치가아닌수
평방향으로떨어져있다. 따라서, 해당코너좌표의정확한
깊이 값을 가져오기 위해서깊이 이미지와 RGB 이미지의
좌표를일치시켜주기위한 “RGB-D Calibration” 단계를거
쳐야 한다. 그리고깊이 이미지를 이용하여 차르코 보드의
내부 코너들의 3차원 좌표를 획득하는 “3D Coordinate 
Calculation”을 진행한다. 최적화 단계인 “Iterative Opera- 
tion for Minimum SED”는식 (2)을통해현재변환된좌표

의오차를구하여식 (3)을이용하여오차가줄어드는방향
으로 반복적으로 연산하여 파라미터를 업데이트한다. 이
과정을통해제곱유클리드거리가최소가 되는 최종 좌표

변환 파라미터를얻는다. 그림 4는본 논문에서 제안한포
인트 클라우드 정합 알고리즘의 흐름도이다.

그림 4. 파라미터 최적화 흐름도
Fig. 4. Parameter optimization Flowchart 

 

Ⅳ. 실험결과

본 실험에서는 8대의 Microsoft Kinect Azure 카메라를
사용하여실험을진행했다. 카메라배치는그림 1에서설명
한 촬영 시스템을 따른다. 8대 중 4대는 물체의 하단 부분
을 촬영할 수 있도록 지면에서 0.7m되는 높이에 설치되었
고 나머지 4대는 물체의 상단부분을촬영할수 있도록지
면에서 1.7m되는 높이에 설치되었다. 깊이 값에 임계값을
설정하여 0.1m에서 2.5m내의 물체에 대한 포인트 클라우
드를획득할수있도록하였다. 그림 5는실제구성한카메
라 시스템을 촬영한 것이다.

8대의 RGB-D 카메라는각카메라의깊이카메라좌표계
를 따르는 포인트 클라우드를 평균적으로 초당 30 프레임



444 방송공학회논문지 제25권 제3호, 2020년 5월 (JBE Vol. 25, No. 3, May 2020)

이상 실시간으로 출력할 수 있다. 그림 6은 정합 전 각
카메라에서 획득한 포인트 클라우드이다. 그림 6(a), (b), 

(c), (d)는 위에 배치된 카메라 중각각앞쪽, 왼쪽, 오른쪽, 
뒤쪽의 카메라로 촬영한 포인트 클라우드이고 그림 6(e),

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

(e) (f) (g) (h)

그림 6. 각 카메라에서 획득한 포인트 클라우드, 위쪽에 배치된 카메라 중 (a) 앞쪽, (b) 왼쪽, (c) 오른쪽, (d) 뒤쪽, 아래쪽에 배치된 카메라 중 (e) 앞쪽, 
(f) 왼쪽, (g) 오른쪽, (h) 뒤쪽
Fig. 6. Point cloud acquired from each camera, (a) front, (b) left, (c) right, (d) rear of the cameras placed above, (e) front,  (f) left, (g) right, 
(h) rear of the placed cameras below.

(a) (b)

그림 5. 카메라 시스템 (a) 카메라 시스템 구성 (b) 전체 카메라 시스템
Fig. 5. Camera system (a) camera system parts (b) Full camera system
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(f), (g), (h)는아래 배치된카메라로촬영한포인트클라우
드이다.
파라미터의 오차는 차르코 보드의 내부코너 좌표의

제곱 유클리드 거리를 통해 판단하였다. 연산은 전의 오
차와 0.0000000001의 차이를 가질 때까지 반복했다. 카메
라마다다르긴했지만, 평균적으로연산을 100번가량반복
할때까지는빠르게값이줄어들다가그이후로는점점 0에
수렴되는것을실험을통해확인하였다. 반복횟수는 50,000
회에서 200,000회까지 카메라마다 다른값을가졌다. 제안
한방식도마찬가지로 0.0000000001의차이를가질때까지
반복연산을 수행했고, 반복횟수또한 200,000회 이하의 모
두 다른 값을 가졌다. 그림 7은 2500번까지의 반복횟수에
따른평균오차거리에 대한 그래프를나타낸 것이고, [13] 

방식과 제안하는 방식에 대해서 비교하였다.
Camera1을기준카메라로설정했기때문에최종모델좌
표계는 Camera1의깊이카메라의좌표계를따른다. 최적화
전의 파라미터로 정합했을 때 평균적으로 59cm의 오차를
가지고 있었지만, 최적화 알고리즘을 적용하게 되면 평균
3mm의 오차를 가진다. 표 1은 최적화 전의 정합 오차값, 
[13]에서 제안하는 방식의 평균 정합 오차값 그리고 본 논
문에서 제안하는 방식의 오차값을 비교한 표이다. [13]의
결과와비교할때오차의평균값이 0.08mm 높아진결과를
나타냈으나매우작은값이라서시각적으로는거의영향을

주지 않는다. 또한 전체적으로 제안하는 방식이 오차의 분
포가 더 균일한 특성을 나타내었다.
그림 8은 최적화 알고리즘 적용 전후의 다시점 RGB-D

Parameter
Camera

Avr.
2 3 4 5 6 7 8

[13]

Initial (cm) 69.9 56.5 58 52.6 53.3 58.8 61.9 58.7

Optimization 
(mm)

Value 3.6 1.3 4.8 2.8 1.2 2.2 4.1 2.9

|Value-Avr.| 0.7 1.6 1.9 0.1 1.7 0.7 1.2 7.9

Proposed Optimization 
(mm)

Value 3.87 2.14 3.10 3.4 2.23 3.24 2.87 2.98

|Value-Avr.| 0.89 0.84 0.12 0.42 0.75 0.26 0.11 3.39

표 1. 포인트 클라우드의 평균 정합 오차
Table 1. Average registration error of point cloud

그림 7. 반복횟수에 따른 평균 오차 거리에 대한 그래프
Fig. 7. Graph of average error distance according to iteration
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카메라에서획득한포인트클라우드를정합한결과에대한

그림이다. 그림 8은본실험에서구한좌표변환파라미터를
이용하여 정합한 결과이다. 그림 8(a)는 정합 전의 포인트
클라우드이고, (b)는 제안하는 알고리즘으로 구한 파라미
터로정합한포인트클라우드이다. (c)와 (d)는다른시점에
서의 메쉬 모델이다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 다시점 RGB-D 카메라를 이용해 전방위
3차원모델을생성하기위해필수적인포인트클라우드정
합 알고리즘을 제안하였다. 차르코 보드를 이용한초기파
라미터를구하는방식을제거하고특징점을이용하여최적

화 하는 방식을 사용했다. 이 방식을 사용함으로써 특징점
이 추출되는 물체만 있다면 포인트 클라우드 정합을 진행

할수있기때문에범용성을높일수있었다. [13]의알고리
즘을 이용한 정합 결과는 평균 2.9mm의 오차를 가졌지만, 
본논문에서제안하는방식에서약 2.98mm 정도의오차를
가졌다. 카메라 사이의 오차의분포가고르게나타나서오
차가 한 곳에 집중되지 않고 골고루 분산됨으로써 시각적

으로 더 좋은 결과를 나타냈다. 그리고 RGB 이미지에서
특징점을 추출하여 서로 다른 시점의 카메라에 공간상의

같은 위치를 알려주었기 때문에 카메라 사이에 겹치는 공

간이적었음에도국부최소화문제를극복할수있었다. 그
리고 특징점을 사용함으로써 연산과정을 줄이고 범용성이

향상되었지만 정합 결과에 대한 오차는 크게 달라지지 않

는 것을 확인할 수 있었다.
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