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Multi-view Stereo에서 Dense Point Cloud를 위한 Fusing 알고리즘
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요 약

디지털 카메라와 휴대폰 카메라의 발달로 인해 이미지를 기반으로 3차원 물체를 복원하는 기술이 크게 발전했다. 하지만 Structure- 
from-Motion(SfM)과 Multi-view Stereo(MVS)를 이용한 결과인 dense point cloud에는 여전히 듬성한 영역이 존재한다. 이는 깊이 정

보를 추정하는데 있는 어려움과, 깊이 지도를 point cloud로 fusing할 때 이웃 영상과의 깊이 정보가 불일치할 경우 깊이 정보를 삭제

하고 point를 생성하지 않았기 때문이다. 본 논문에선 평면을 모델링하여 삭제된 깊이 정보에 새로운 깊이 정보를 부여하고 point를
생성하여 기존 결과보다 dense한 point cloud를 생성하는 알고리즘을 제안한다. 실험 결과를 통해 제안하는 알고리즘이 효과적으로 기

존의 방법보다 dense한 point cloud를 생성함을 확인할 수 있다.

Abstract

As technologies using digital camera have been developed, 3D images can be constructed from the pictures captured by using 
multiple cameras. The 3D image data is represented in a form of point cloud which consists of 3D coordinate of the data and the 
related attributes. Various techniques have been proposed to construct the point cloud data. Among them, Structure-from-Motion 
(SfM) and Multi-view Stereo (MVS) are examples of the image-based technologies in this field. Based on the conventional 
research, the point cloud data generated from SfM and MVS may be sparse because the depth information may be incorrect and 
some data have been removed. In this paper, we propose an efficient algorithm to enhance the point cloud so that the density of 
the generated point cloud increases. Simulation results show that the proposed algorithm outperforms the conventional algorithms 
objectively and subjectively.
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Ⅰ. 서 론

디지털 카메라와 휴대폰 카메라의 발달로 인해 누구나

손쉽게 고화질의 영상을 얻을 수 있게 되어 고화질의 영상

을 이용하여 3차원 물체를 복원하는 기술이 최근에 크게

발전했다. 3차원 물체를 복원하는 기술을 간단히 소개하면

다음과 같다. 우선 이미지들의 특징점을 [1][2]와 같은 방법

을 이용하여 추출하고 특징점 매칭쌍을 구해 카메라 내부

파라미터와 외부 파라미터를 구한다. 이와 같은 과정을 거

쳐 sparse point cloud를 생성할 수 있고 이를 Structure- 
from-Motion(SfM)[3][4]이라고 한다.

Sparse point cloud를 dense하게 만들기 위해 [5][6][7]과
같은 Multi-view Stereo(MVS) 기술들이 존재한다. Sparse 
point cloud를 dense하게 만드는 것은 point cloud의 quality
를 높일 뿐 아니라 [8][9]와 같은 mesh reconstruction 기술

에서 약간의 노이즈가 포함되더라도 dense한 point cloud를
요구한다는 점에서 상당히 중요하다. 

MVS에서 sparse point cloud를 dense하게 만드는 과정은

크게 두 개의 과정으로 볼 수 있다. 첫 번째 과정은 SfM에

서 구한 카메라 내부 파라미터와 외부 파라미터를 이용해

각각의 영상마다 깊이 정보를 추정하여 깊이 지도를 생성

한다. 두 번째 과정은 앞서 추정한 깊이 지도를 이용하여

각 영상의 픽셀마다 추정된 깊이 정보 값을 이웃 영상의

픽셀에서 추정된 깊이 정보 값과 비교한다. 이를 이용해 월

드 좌표계에 알맞은 위치를 구하고 point를 생성하는 과정

이 깊이 지도를 fusing하는 과정이다.
MVS를 이용하면 dense point cloud를 얻을 수 있지만 여

전히 sparse한 부분이 존재할 수 있다. Dense point cloud에
서 sparse한 부분이 존재하게 되는 이유는 영상에 특징이

없을 경우 깊이 정보를 추정할 때 정확한 깊이 정보를 구하

기 힘들기 때문이다. 깊이 정보를 추정하는 단계에서 영상

에 특징이 없는 부분은 이웃 영상과의 시차를 정확히 구하

기가 힘들어 부정확한 깊이 정보를 추정하게 된다. 부정확

한 깊이 정보는 깊이 지도를 fusing하는 과정에서 부정확한

깊이 정보를 갖는 해당 픽셀을 3차원 공간으로 projection한
후 이웃 이미지로 reprojection했을 때 만나는 픽셀의 깊이

정보와 불일치하기 때문에 깊이 정보가 삭제되고 point 
cloud로 point를 생성하지 못하게 된다. 즉, 깊이 지도를

fusing하는 단계에서 한 영상의 픽셀의 깊이 정보뿐 아니라

이와 상응하는 이웃 영상의 픽셀의 깊이 정보 역시 잘 구해

지는 경우에만 point를 생성할 수 있고 반대의 경우 깊이

정보가 제거되고 point역시 생성할 수 없어 sparse한 부분이

존재하게 된다.
본 논문에선 생성된 point cloud를 이용하여 평면을 모델

링하여 깊이 지도를 fusing하는 단계에서 현재 영상의 깊이

정보와 이웃 영상의 깊이 정보가 불일치하여 깊이 정보가

제거된 픽셀에 새로 올바른 깊이 정보를 구해 point를 생성

하도록 하는 알고리즘을 제안한다. 본 논문의 구성은 다음

과 같다. Ⅱ장에서 기존의 방법들과 문제점을 소개하고 Ⅲ

장에서 제안하는 알고리즘을 설명한다. Ⅳ장에서 실험결과

를 기존의 방법들과 비교하여 보이고 Ⅴ장에서 향후 연구

방향과 함께 결론짓는다.

Ⅱ. 기존 알고리즘 및 문제점
 
Point cloud의 완성도와 quality를 높이기 위한 기존의 연

구는 크게 두 분류로 나눌 수 있다. 하나는 깊이 정보를 추

정하는 방법[10][11]에 대한 연구이고 또 다른 하나는 깊이 지

도를 fusing하는 방법[6][7]에 대한 연구다. 
[10]은 촬영하는 물체의 표면이 카메라의 이미지 평면과

평행하지 않은 경우를 고려하여 깊이 정보를 구하는 방법

을 제안했다. 즉, 생성하려는 point의 법선 벡터를 고려하여

깊이 정보를 추정하는 방법이다. [11]에서는 [12]에서 제안

한 superpixel로 영상을 분할한 후 평면을 모델링하여 깊이

정보가 존재하지 않는 픽셀에 깊이 정보를 채워주는 방법

을 제안했다.
[10][11]과 같이 깊이 정보를 잘 구하려는 노력에도 불구

하고 깊이 지도를 fusing하는 과정에서 깊이 정보, 법선 벡

터와 같은 정보들이 이웃 이미지의 깊이 정보, 법선 벡터와

일치하지 않을 경우 기존의 방법[6][7]은 깊이 정보와 법선

벡터 정보를 제거하기 때문에 point를 생성하지 못해 그림

1과 같이 최종 point cloud에서 sparse한 영역이 발생하게

된다. [6]은 중복되는 point는 1개만 생성하고 occluded 
point를 판별하여 제거하는 방법을 제안했다. 그림 2에서

은 참조 이미지의 카메라를 나타내고    는 참
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(a) Point cloud resulted from [6]

(b) Point cloud resulted from [7]
그림 1. [6][7]을 이용하여 생성한 point cloud
Fig. 1. Point cloud resulted from [6] and [7]

조 이미지의 이웃 이미지들의 카메라를 나타낸다. [6]은 참

조 카메라의 깊이 지도에 존재하는 각각의 픽셀마다 해당

픽셀의 point 과 이에 해당하는 이웃 카메라의 픽셀의

points    의 위치를 고려하여 각 픽셀의 깊이 정

보의 유효성을 판단한다. 그림 2에서 의 경우 참조 픽셀

의 point 보다 더 깊은 깊이 정보를 가지는데 [6]에서는

이를 은 에 의해 가려졌다고 판단하여 카메라 에서

에 해당하는 픽셀의 깊이 정보를 제거한다. 그림 2에서

 의 경우 과의 거리가 임계값 보다 작으므로 중복

되는 point로 판단하여 카메라  에서  에 해당하

는 픽셀의 깊이 정보를 제거한다. 와 같이 위의 두 가지

경우에 모두 해당하지 않는 경우에는 깊이 정보를 제거하

지 않고 넘어간다. [6]의 깊이 지도를 point cloud로 fusing
하는 방법은 중복되는 point를 생성하지 않고 occluded 

point를 고려하여 point cloud의 정확성을 높이지만 occlude 
여부의 판단에 따라 제거된 깊이 정보에 별 다른 조치를

취하지 않는다. [7]은 point cloud의 quality를 높이기 위해

각 픽셀의 깊이 정보, 법선 벡터, 픽셀의 3차원 좌표를 이웃

이미지의 일치하는 픽셀과 비교하여 충분히 일치하지 않을

경우 해당 픽셀의 point를 만드는 것을 포기한다. [6]에서와

마찬가지로 [7]은 point를 만들어내지 못한 픽셀에 대해 아

무런 조치를 취하지 않아 완성된 point cloud에 sparse한 영

역이 존재한다. 
본 논문에선 [6][7]과 같은 기존의 방법들이 깊이 지도를

fusing하여 point cloud를 만드는 단계에서 각각의 조건에

따라 point를 만드는 것을 포기하고 깊이 정보를 삭제한 픽

셀들에게 올바른 깊이 정보를 부여하여 point로 생성될 수

있도록 하는 알고리즘을 제안한다. 
 

그림 2. [6]에서제안하는 fusing 알고리즘에서 참조 카메라  , point 과
이와 이웃하는 카메라 

 
 

 와 point    
Fig. 2. Reference camera   and   with its neighbor cameras 
     and points      in [6]

Ⅲ. 제안하는 알고리즘

본 논문은 생성된 point cloud를 이용해 평면을 모델링하

고 이를 기반으로 point를 생성하지 못하고 깊이 정보가 제

거된 픽셀에 깊이 정보를 부여하여 point를 생성하도록 하

는 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 크게 두 단
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(a) Original image (b) Edges resulted by Canny 
detector

(c) Example of plane region 
resulted from BFS

(d) Example of non-plane 
region resulted from BFS

그림 3. Canny edge detection [13]과 BFS [14]로 추출한 영역 분류의 예시
Fig. 3. Examples of regions classified by Canny edge detection [13] and BFS [14]

계로 구성된다. 첫 번째로 각 이미지를 Canny edge de-
tection [13]을 이용하여 영상의 edge를 추출하고, 이를 이

용해 각 영상마다 평면을 모델링하는데 사용할 영역을 골

라내는 단계다. 두 번째 단계에선 평면을 모델링할 영역에

서 point가 존재하는 픽셀들을 이용하여 평면을 모델링하고

깊이 정보가 없는 pixel에 올바른 깊이 정보를 부여하여

point를 생성해 내는 단계로 구성된다.

1. 각 영상에서 평면 모델링에 사용할 영역 추출

Point cloud에서 평면을 모델링 할 때 사용할 point를
point cloud 상에서 고르는 것은 거의 불가능하고 가능하더

라도 많은 계산을 요구한다. 따라서 본 논문에선 각 영상에

서 평면을 모델링 할 때 사용할 영역을 추출하고 추출한

영역 중 깊이 정보, 법선 벡터와 같은 정보가 유효하여

point를 생성한 픽셀들을 이용하여 평면을 모델링한다. 
영상을 분할하는 방법은 여러 방법이 존재하지만 본 논

문에선 Canny edge detection을 사용한다. Edge detection
을 사용하는 이유는 edge가 존재하는 영역에서 edge가 없

는 영역보다 이웃 영상과의 시차를 구하기 쉽고 보다 정확

한 깊이 정보가 구해져 point가 잘 생성되기 때문이다. 즉, 
edge를 따라서 영상을 분할한 후 edge로 둘러싸인 영역을

추출하면 추출된 영역의 가장자리의 픽셀들은 대부분 point
가 존재하고 이를 이용해 평면을 모델링 한 후 추출한 영역

에서 point가 없는 픽셀에 새로 올바른 깊이 정보를 부여할

수 있기 때문에 edge detection을 사용하여 영상을 분할한

다. 영상에서 edge로 둘러싸인 영역을 추출하는 방법으로

는 BFS(Breadth First Search) [14]를 사용했고 이 과정의

결과를 그림 3이 나타낸다. 그림 3의 (a)는 원본 영상이고

(b)는 원본 영상에서 Canny edge detection을 이용해 edge
를 추출한 영상이다. (c)와 (d)는 BFS를 이용하여 (b)에서

edge로 둘러싸인 영역을 추출한 결과다. BFS는 맹목적 탐

색방법의 하나로 보통큐 혹은 스택이 사용되며 방법은 다

음과 같다. 우선 시작 노드를 방문한 후큐에저장하고 해당

노드에 방문했다는 표시를 남긴다. 다음으로 큐에서 노드

를꺼낸 후꺼낸 노드와 인접한 모든노드를 방문하고 방문

한 노드엔 모두 방문했다는 표시를 한 후 큐에 저장한다. 
큐에 존재하는 노드 중 하나를 골라 꺼내고 이에 인접한

노드 중 방문하지 않은 노드를 방문하고 역시 방문한 노드

엔 표시를 하며 위와 같은 과정을 큐에 남은 노드가 없을

때까지 반복한다. 본 논문에선 edge로둘러싸인 영역을 추

출하기 위해 ‘0’에 해당하는 픽셀을 방문해야 할 노드, ‘1’
에 해당하는 노드를 방문한 노드로 설정했고 변경된 값은

다음 영역을 찾을 때도 유지하여 다음 영역을 추출할 때

포함되지 않도록 했다. 그림 3에서 (c)의 경우 평면을 모델

링하기 위한 영역으로 바람직하지만 (d)의 경우 바람직하

지 못한 영역이 추출됐음을 확인할 수 있다. (d)의 경우

Canny edge detection과 같은 edge detection 알고리즘이 영

상을 분할하는목적이 아니라 edge를 찾기 위한목적을 지

니는 알고리즘이므로 에지가 중간에 조금씩 끊어질 수 있
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(a) Edges after dilation (b) First example of region resulted 
from BFS

(c) Second example of region resulted 
from BFS

(d) Third example of region resulted 
from BFS

(e) Fourth example of region resulted 
from BFS

(f) Fifth example of region resulted 
from BFS

그림 4. Dilation을 적용한 후 BFS [14]로 추출한 영역 예시
Fig. 4. Examples of regions by applying BFS [14] after dilation of edges

기 때문에 발생하는 현상이다. 이를 해결하기 위해 [15]의
dilation을 사용한다. dilation은 edge를 두껍게 하여살짝끊

어진 edge를 다시 이어지도록 해준다. 본 논문에선 dilation
의 방법으로 3*3 window를 움직여가며 window안에 edge 
즉 ‘1’이 존재할 경우 window의 중앙 픽셀의 값을 ‘1’로
설정하는 방법을 사용했다. 
그림 4는 그림 3의 (d)에서 잘못 찾아진 영역이 dilation

을 이용한 후에는 잘찾아지는 것을 보여준다. 그림 4의 (a)
는 그림 3의 (b)에 dilation을 적용한 후의 결과로 edge가
굵어진것을 확인할 수 있다. 그림 4의 (b), (c), (d), (e), (f)
는 그림 4의 (a)에서 BFS를 이용하여 edge로 둘러싸인 영

역을 추출한 결과로 영역을 빨간색을 이용해 나타냈다. 추
출된 영역은 모두 평면으로 평면을 모델링하기 적합한 영

역을 잘 추출함을 확인할 수 있다.

2. 평면 모델링을 통한 깊이 정보 값 부여

앞서 그림 4의 (b), (c), (d)와 같이 영상의 edge로둘러싸
인 영역을 추출하고 나면 이 영역에 해당하는 픽셀들 중

일부는 point cloud에 point가 존재하고 나머지는 point가
존재하지 않는다. 우리의 목적은 이 point들을 이용해 평면

을 모델링 한 후 point가 존재하지 않는 픽셀들에 올바른

깊이 정보를 부여하고 point로 생성되도록 하는 것이다. 
기본적으로 평면을 모델링하기 위해선 3개의 point가 필

요하다. 우리는 평면을 모델링할 때 고르는 3개의 point에
outlier가 포함되는 것을 방지하기 위해 RANSAC [16]을
사용했다. 월드 좌표계에 point cloud로 존재하는 하나의

point   를 지나고 법선벡터가    인 평

면의 방정식은 식 (1)과 같다. 
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   (1)

RANSAC으로랜덤으로 고른 3개의 point를 이용해 평면

의 법선벡터    를 구할 수 있고식 (1)의 평면의

방정식은        라고 하면 간단하게 식

(2)로 표현할 수 있다.

  (2)

모델링한 평면의 유효성을 확인하기 위해 앞서 추출한

영역 내에 존재하는 픽셀 중 point가 존재하는 픽셀의 point
와 모델링한 평면에 수직으로 내린 거리가 일정 임계값 

보다 작은 픽셀의 수를 구한다. 영역 내에 존재하는 픽셀

중 point가 존재하는 픽셀의 수와 앞서 구한 수의 비율을

구하여 이 비율이 일정한 값  이상인 경우에 유효한 평면

으로 판단했다. 모델링한 평면의 유효성을 판단하기 위해

사용되는 개의 point들 중 번 째 point   에서 모

델링한 평면에 수직으로 내린거리 를 구하는 과정은 다

음과 같다. 

그림 5. 모델링한 평면과 평면의 유효성을 판단하기 위한 point와의 관계
Fig. 5. The relationship between the modeled plane and a point to judge 
the plane’s validity of the modeled plane

그림 5와 같이 평면의 법선벡터    의 크기가

, 원점에서 평면까지의 거리가 일 때, 수식 (2)에서 의

값은 다. 앞서 3개의 point를 사용해 평면을 모델링

했으므로 우리는 의 값을 알고 있고 도 법선벡터의 크

기로 쉽게 구할 수 있으므로 역시 우리가 구할 수 있는

값이다. 평면의 법선벡터   와    와의 내적은

 이므로 point와 모델링한 평면과의 거리 는 식

(3)과 같다.

 

  
 (3)

그림 6은 모델링한 평면과 평면의 유효성을 평가하기 위

한 point들을 나타낸다. 그림 6에서 (a)는 모델링한 평면과

모델링에 사용되지 않은 point들의 거리가 대부분 임계값

이상인 경우로 유효하지 못한 평면을 나타낸다. 이와 같은

경우는 추출한 영역에 하나의 평면만 존재하지 않고 여러

개의 평면 혹은 곡면이 존재할 경우 발생할 수 있다. 그림

6에서 (b)는 대부분의 point들과 평면의 거리가 임계값 이

하인 경우로 유효한 평면을 나타낸다. point cloud에는 간혹

심하게 잘못 만들어진 와 같은 outlier가 존재한다. outlier
가 존재하기 때문에 유효한 평면을 판별할 때 각 point들과

모델링된 평면 사이의 거리의 평균을 이용하지 않고 일정

임계값을 정한 후 이 임계값 안에 들어오는 point들과 전체

point 수의 비율을 이용하는 것이 유리하다. 

(a) Invalid modeled plane

(b) Valid modeled plane with outlier

그림 6. 유효하지 못한 평면과 outlier가 포함된 유효한 평면
Fig. 6. (a) is invalid modeled plane and (b) is valid modeled plane which 
contains outlier
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모델링한 평면이 유효하다고 판단되면 앞서 추출한 영역

내에 존재하는 픽셀 중 point가 존재하지 않는 픽셀에 새로

깊이 정보값을 부여해야 한다. 이때 깊이 정보 는 해당

픽셀의 point가 모델링된 평면 위에 존재하도록 부여한다. 
깊이 정보 를 구하기 위해 우선 회전행렬 과 이동벡터

를먼저정의할필요가 있다. 회전행렬 과 이동벡터 

가 각각 식 (4)와 식 (5)와 같을 때, 본 논문에선 이동벡터

가 월드 좌표계의 원점을 카메라 좌표계의 원점으로 이

동시켜주고 회전행렬 은 월드좌표계를 카메라 좌표계로

회전시켜주는 행렬로 정의했으며 이를 식 (6)에 나타냈다.













  
  
  

(4)

 















(5)




























  
  
  















(6)

위와 같이 회전행렬과 이동벡터를 정의했을 때, 영상에

서 픽셀의 좌표가  이고 이에 해당하는 깊이 정

보가 라면 이를 카메라 좌표계로변환하는 수식은식 (7)
과 같고 카메라 좌표계의   을 월드좌표계로

변환하는 수식은 식 (8)과 같다.























  × 

  × 








(7)





























  
  
  
































(8)

이때식 (7)과식 (8)의  은 [3][4]와 같은 SfM에

서 구해진카메라 내부 파라미터 행렬 의 m번째 행, n번
째 열을 의미한다.
식 (7)과 식(8)을 이용해 새로 깊이 정보 를 부여하고

싶은 픽셀을 미지수 가 포함된 상태로 월드좌표계의 좌표

로변환할 수 있으며이 좌표는 모델링한 평면 위에 존재해

야 하므로 모델링한 평면의 방정식에 대입하여 깊이 정보

를 구할 수 있다.
깊이 정보 를 구하고 나면 point를 생성하여 보다 dense

한 point cloud를 생성할 수 있다. 이웃 이미지에서 중복되

는 point생성을막기 위해 깊이 정보 를 구해준픽셀과 일

치하는 이웃 이미지의 픽셀의 깊이 정보를 앞에서 구해준

깊이 정보 와 상응하는 깊이 정보로 채워준다.

Ⅳ. 실험 결과

제안하는 알고리즘은 point cloud가 생성된 상태에서 추

가적으로 point를 생성하기 위한 알고리즘으로 [6]의 방법

에 추가적으로 제안하는 알고리즘을 적용하여 [6][7]을 이

용한 실험 결과와 다양한 영상들을 이용해 비교했다. 그림

7은 휴대폰 카메라를 이용하여 촬영한 영상들을 이용하여

point cloud를 생성한 결과를 나타낸다. 그림 7의 (a)는 원본

영상을 나타내고 (b), (c)는 각각 [6], [7]을 이용한 결과를

나타낸다. (d)는 제안하는 알고리즘을 적용한 결과로 [6], 
[7]의 결과보다 dense한 point cloud를 생성했음을 확인할

수 있다.
그림 8 역시 그림 7과 마찬가지로 휴대폰 카메라를 이용

하여 촬영한 영상들을 이용하여 point cloud를 생성한 결과

를 나타낸다. 그림 8의 (a), (b), (c)는 각각 다른 시점의 원본

영상을 나타내고 (d), (e)는 [6], [7]을 이용한 결과를 나타낸

다. (f)는 제안하는 알고리즘을 적용한 결과로 [6], [7]의 결

과보다 dense한 point cloud를 생성했음을 확인할 수 있다. 
그림 8에서 (a)의 원본 영상에 존재하는 가방의 경우 곡면

을 가지고 있어 유효한 평면이 모델링될 수 없다. 평면 뿐

아니라 곡면도 모델링하여 둘 중 더 잘 어울리는 모델을

선택하여 point를 추가할 수 있다면 좋겠지만 곡면의 경우

모델링에 사용할 point들의 기하 정보가 대부분 부족하다. 
그림 8에서 [6], [7]에서 생성된 결과를 보면 가방의 가장자

리 부분은 영상에서 edge 근처에 해당하는 영역으로 point
가 잘 생성된 반면 가방의 가운데 부분은 생성된 point가
없는 것을 확인할 수 있다. 이는 깊이 정보를 추정할 때

edge 부근에서 깊이가 잘 추정되고 point cloud역시 edge에
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(a) Original image (b) Point cloud resulted from [6] (c) Point cloud resulted from [7]
(d) Point cloud resulted from 

proposed algorithm
      그림 7. 휴대폰 카메라를 이용해 얻은 영상들에 다양한 알고리즘을 적용한 결과 생성된 point cloud
      Fig. 7. Point clouds resulted from various algorithms with pictures taken by cell phone

(a) First original image (b) Second original image (c) Third original image

(d) Point cloud resulted from [6] (e) Point cloud resulted from [7]
(f) Point cloud resulted from proposed 

algorithm

   그림 8. 휴대폰 카메라를 이용해 얻은 영상들에 다양한 알고리즘을 적용한 결과 생성된 point cloud
   Fig. 8. Point clouds resulted from various algorithms with pictures taken by cell phone

(a) Original image (b) Point cloud resulted from [6] (c) Point cloud resulted from [7]
(d) Point cloud resulted from 

proposed algorithm
그림 9. [17]에서 제공한 영상들에 다양한 알고리즘을 적용한 결과 생성된 point cloud
Fig. 9. Point clouds resulted from various algorithms with pictures given by [17]

서 dense하게 생성되기 때문이다. 평면의 경우 edge 부근의

point만을 이용하더라도 유효한 평면을 모델링할 수 있지

만 곡면의 경우 올바른 모델링을 하기 위해선 가운데 영역

의 point의 기하 정보가 꼭 필요하다. 본 논문에선 정확한
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point만을 추가하기 위해 기하 정보가 부족하여 정확한 모

델링이 불가능한 곡면에 대해선 point를 추가하지 않고

edge 부근의 point만으로도 정확한 모델링이 가능한 평면

에 대해서만 point를 추가하는 방법을 선택했다.
그림 9는 [17]에서 MVS를 평가하기 위해 제공하는 데이

터 중 pipe를 이용한 결과를 나타낸다. 그림 9에서 (a)는 원

본 영상을, (b)와 (c)는 각각 [6]과 [7]을 이용한 결과를 나타

내고 (d)는 제안하는 알고리즘을 적용한 결과를 나타낸다. 
제안하는 알고리즘을 적용한 결과는 기존의 방법을 이용한

결과보다 dense한 point cloud를 생성함을 확인할 수 있다.
표 1은 제안하는 알고리즘을 이용한 point cloud가 제안

하는 알고리즘을 적용하지 않은 point cloud보다좋은 성능

을 보인다는 것을객관적으로 보여준다. 표 1의 F1 score는
완성도와 정확성을 고려하여 더 좋은 결과일수록 더 높은

F1 score를 부여하는 [17]에서 제안한 방법이다.

Method
ETH3D data sets

pipe terrains courtyard

[6] 0.395 0.508 0.039

[6]+proposed 0.399 0.510 0.040

표 1. F1 점수
Table 1. F1 Scores

표 2는 제안하는 알고리즘을 [6]에서 제안한 방법에 추가

로 적용했을 때 추가적으로 걸리는 시간을 이미지의 수와

생성된 point의 수에 따라 나타낸다. 표 2를 보면 제안하는

알고리즘을 추가로 적용했을 때 걸리는 시간이 이미지의

수와 생성되는 point의 수가 많더라도 3분 이내임을 확인할

수 있다. 이는 앞서 깊이 지도를 구하는 과정에서 수십분이

소요된다는 점을 생각했을 때 상당히 적은 시간으로 볼 수

있다. 

The number of images 23 44 76

The number of new 
added points 217,071 3,335,570 297,100

[sec] 61 173 47

표 2. 이미지 수와 새로 추가된 point의 수에 따른 계산 시간
Table 2. Calculation times at various number of images

Ⅴ. 결 론

본 논문은 영상들로부터 point cloud를 생성하는 기존의

MVS 방법들에 존재하는 sparse한 영역에 point를 추가하

여 dense하게 만드는 알고리즘을 제안한다. 제안하는 방법

은 생성된 point cloud를 이용하여 평면을 모델링하여 point
가 존재하지 않는 픽셀에 새로 깊이 정보를 부여해 point를
생성할 수 있도록 하는 알고리즘이다. Ⅳ장에서 실험을 통

해 제안하는 알고리즘이 효과적으로 sparse한 영역에 point
를 추가하여 dense하게 바꿀 수 있음을증명했지만 여전히

연구가 필요한 부분이 존재한다.
우선 평면을 모델링할 때, point가 충분하지 않은 경우

평면을 모델링할 수 없어 그림 7과 같이 여전히 sparse한
영역이남을 수 있다. 또한 모델링한 평면의 유효성을 판단

할 때 사용한 임계값 와 에 대한 고찰도 필요하다. 본
논문에선 여러 실험에 근거하여 각각 0.004와 0.99를 임계

값으로 사용했지만 실험 결과에 노이즈가 많이 포함된 경

우 보다 최적화된 임계값을 적응적으로 결정하여 사용한다

면 더 좋은 결과를 얻을 수 있을 것이다.
추가적으로 연구가 필요한 부분도 존재하지만 실험결과

에서 보였다시피제안하는 알고리즘은 평면 영역에서 효과

적으로 point cloud의 sparse한 영역을 개선시킬 수 있다. 
기존의 알고리즘으로 생성된 point가 그림 9처럼 충분하다

면 제안하는 알고리즘을 적용했을 때 더욱 큰 효과를 볼

수 있고 모델링된 평면의 유효성을 판단할 때 고정된 임계

값을 사용하더라도 기존의 방법을 능가하는 성능을 보임을

확인했다. 
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