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요 약

최근 Panorama와 360° 영상이 대표되는 몰입형 미디어 콘텐츠의 활용이 증가하고 있다. 일반적인 카메라 한 대를 통해서 해당 콘

텐츠를 생성하기에는 시야각이 제한되기 때문에, 다수의 카메라로 촬영한 영상을 넓은 시야각을 갖는 하나의 영상으로 합성하는 영상

스티칭이 주로 사용되고 있다. 그러나 촬영하는 카메라 간의 시차(Parallax)가 크다면 스티칭 영상에서 시차 왜곡이 발생할 수 있고, 
이는 사용자의 콘텐츠 몰입을 제한하기 때문에 시차 왜곡을 극복할 수 있는 영상 스티칭 기술이 필요하다. 시차 왜곡을 극복하기 위한

기존의 Seam Optimization 기반 영상 스티칭 방법은 사물의 위치 정보를 반영하기 위하여 에너지 함수나 객체 세그먼트 정보를 활용

하고 있지만, 초기 Seam 생성 위치, 배경 정보, 사물 검출기의 성능 그리고 사물의 배치 등의 제한 사항으로 인해 기술의 적용이 제

한될 수 있다. 이에 본 논문에서는 딥러닝 기반 사물 검출을 활용하여 사물의 종류에 따라 다르게 설정한 가중치 값을 시각적 인지 에

너지 값에 더함으로써, 기존 기술의 제한 사항을 극복할 수 있는 영상 스티칭 방법을 제안하고자 한다. 

Abstract

Recently, the use of immersive media contents representing Panorama and 360° video is increasing. Since the viewing angle is 
limited to generate the content through a general camera, image stitching is mainly used to combine images taken with multiple 
cameras into one image having a wide field of view. However, if the parallax between the cameras is large, parallax distortion 
may occur in the stitched image, which disturbs the user's content immersion, thus an image stitching overcoming parallax 
distortion is required. The existing Seam Optimization based image stitching method to overcome parallax distortion uses energy 
function or object segment information to reflect the location information of objects, but the initial seam generation location, 
background information, performance of the object detector, and placement of objects may limit application. Therefore, in this 
paper, we propose an image stitching method that can overcome the limitations of the existing method by adding a weight value 
set differently according to the type of object to the energy value using object detection based on deep learning.
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Ⅰ. 서 론

최근 파노라마와 360도 영상으로 대표되는 몰입형(Im- 
mersive) 미디어 콘텐츠는 게임, 스포츠, 쇼핑 등 다양한 산

업에서 활용되고 있으며, 교육, 군사, 의료, 제조 등 다양한

전문 분야로의 확산까지 전망되고 있다. 몰입형 미디어 콘

텐츠는 기존 영상 콘텐츠와 달리 사람의 육안보다 더 넓은

시야각(Field of view)을 갖는 초고화질 영상으로써, 좁은

시야각을 갖는 전통적인 구조의 카메라 한 대를 통해서는

해당 콘텐츠의 생성이 제한되기 때문에 주로 광각 렌즈가

부착된 카메라를 통해 촬영되거나, 다수의 일반 카메라로

촬영한 영상을 하나의 영상으로 합성하는 영상 스티칭 기

술을 통해 생성된다. 광각 카메라 렌즈를 통해 촬영한 영상

은 렌즈의 곡률로 인해 실제 모습과 현저히 다르게 나타나

는 방사 왜곡(Radial distortion)이 발생하므로, 사물의 모습

이 중요한 몰입형 미디어 콘텐츠는 주로 영상 스티칭 기술

을 통해 생성되고 있다[1].
영상 스티칭 기술은 특징점(Keypoint) 추출 및 매칭, 공

통 영역 설정, 호모그래피(Homography) 계산, 와핑(Warp- 
ing) 그리고 합성까지의 모든 과정을 지칭하며[2], 영상 스티

칭을 통해 생성된 몰입형 미디어 콘텐츠는 광각 렌즈를 통

해 생성한 영상보다 방사 왜곡이 적게 나타난다. 그러나 촬

영하는 카메라 간에 시차(Parallax)가 크다면 영상 내 사물

이 사라지거나 중복되어 나타나는 시차 왜곡(Parallax dis-
tortion)이 발생할 수 있으며, 이는 사용자의 콘텐츠 몰입을

방해할 수 있다[3]. 
 따라서, 사용자의 콘텐츠 몰입을 저해하는 시차 왜곡을

줄이기 위해 많은 연구들이 진행되었으며, 그중에서 다중

호모그래피 기반의 영상 스티칭 방법과 Seam Optimization 

기반 영상 스티칭 방법이 대표적이다[4]. 다중 호모그래피

기반의 영상 스티칭 방법은 영상을 여러 개로 분할하고, 각
각 분할된 영상별로 호모그래피를 추정하고 와핑하여 영상

간의 차이를 최소화함으로써[5], 스티칭 영상의 시차 왜곡을

줄이는 방법이다. 그러나 분할 경계 부분에서 Local dis-
tortion이 발생할 수 있고, 해당 왜곡을 교정하는 것은 복잡

도가 높다는 제한 사항이 있다[4]. 
반면, Seam Optimization 기반 영상 스티칭 방법은 두 입

력 영상의 중복 영역에서 시각적 인지 에너지 함수나 객체

세그먼트 정보를 통해 Seam 생성 행렬을 구성하고, 행렬의

누적이 최소인 경로를 따라 Seam을 생성하여 합성하는 방

법이다[6]. 이때 Seam 생성 행렬의 사물 영역에는 높은 가중

치가 할당되어 Seam으로 선택되지 않는 특징을 활용하여, 
사물에서 시차 왜곡이 발생하는 것을 방지하는 기술이다. 
하지만 Seam Optimization 기반 영상 스티칭에서는 Seam 
생성 초기 위치, 사물 검출기의 성능, 사물의 배치 등에 따

라서 올바른 Seam을 생성하는 것이 제한될 수 있고, 이로

인해 시차 왜곡이 발생할 수 있다[4]. 
앞서 설명한 바와 같이, 다중 호모그래피 추정 방법과

Seam Optimization 방법 모두 스티칭 영상에서 원치 않는

시차 왜곡이 발생할 수 있다. 다중 호모그래피 추정 방법은

영상을 분할한 경계선에서 Local distortion이 발생할 수 있

기 때문에 실질적인 활용에 어려움이 존재하지만, Seam 
Optimization 방법의 제한 사항은 올바른 Seam 생성 행렬

을 새로 정의함으로써 극복할 수 있다. 이에 본 논문에서는

Seam Optimization 기반의 영상 스티칭을 바탕으로, 딥러

닝 기반의 사물 검출을 활용하여 사물의 종류에 따라 다른

가중치를 설정하고, 이를 Seam 생성 행렬에 적용함으로써

시차 왜곡을 극복할 수 있는 영상 스티칭 방법을 제안하고

자 한다. 
이에 본 논문의 2장에서는 기존 Seam Optimization 기반

의 영상 스티칭에서 사물의 위치 정보를 Seam 생성 행렬에

반영하는 방법을 간단하게 살펴보고, 이때 Seam Optimi- 
zation 기반의 영상 스티칭이 갖는 제한 사항을 분석하고자

한다. 이어지는 3장에서는 기존 Seam Optimization 기반 영

상 스티칭 방법의 제한 사항을 극복하기 위하여 딥러닝 기

반의 사물 검출을 활용한 우선순위 사물 중심 영상 스티칭

방법을 제안하며, 4장에서는 테스트 영상으로 실험을 진행
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그림 1. Seam optimization 기반 영상 스티칭 과정
Fig. 1. Process of seam optimization based image stitching

하여 제안 기술의 효용성을 검증하고자 한다. 마지막으로

5장에서는 결론을 지으며 마무리한다. 

Ⅱ. 배경 기술

앞서 설명한 바와 같이 일반적인 영상 스티칭 과정은 여

러 장의 입력 영상에 대하여 영상의 크기, 회전, 밝기 등에

강인한 특징점을 추출(Feature extraction)하는 것으로 시작

된다. 각 입력 영상에서 검출된 다수의 특징점 중에서동일

한 쌍을 찾는 매칭 작업(Feature matching)을 바탕으로 호

모그래피(Homography)를 계산하고, 호모그래피에맞지 않

은 지점(Outlier)은 RANSAC을 통해 제거된다. 이때 보존

된 특징점을 모두 포함할 수 있는 영역을 공통 영역(Over- 
lap Region)으로 설정하고 와핑(Warping)을 진행한다. 이
에동일한평면으로 정렬된 다수의 공통 영역 영상은 가중

치 연산이나 Seam을 바탕으로 합성(Compositing)되며, 입
력 영상 간의밝기 차이를 보정하는 Blending 작업이 수행

되기도 한다[2]. 또한, 최근에 연구되고 있는 Seam Optimi- 

zation 기반의 영상 스티칭 방법은 시차 왜곡을 극복하기

위하여 배경을 중심으로 합성하는 것이아닌, 영상 내 객체

를 중심으로 스티칭하고 있으며, 이때 영상 내 객체 정보를

활용할 수 있도록 Object detection 모듈을 추가하여 그림

1과 같이 나타난다[4].  
본 논문에서 활용하고자 하는 Seam Optimization 기반의

영상 스티칭 방법은 영상을 합성할 때 공통 영역 간의픽셀

차이 값을 기준으로 시각적 인지 에너지 함수[7,8,9]나 객체

세그먼트[10,11]의 사물 반영 기술을 Seam 생성 행렬에 적용

하고, Seam 생성 행렬 누적이 최소인 경로를 Seam으로 설

정하여 영상을 합성하는 방법이다. 이때 Seam 생성 행렬의

사물 영역에는 높은 가중치가 설정되어 Seam으로 선택되

지 않기에 시차 왜곡이 발생할 확률을 최소화한다. 하지만, 
Seam Optimization 기반의 스티칭 영상에서는 여전히 시차

왜곡이 발생하고 있으며, 시각적 인지 에너지 함수를 활용

한 방법과 객체 세그먼트 방법 각각에서 시차 왜곡이 발생

하는 이유는 다음과 같다. 
먼저, 시각적 인지 에너지 함수를 활용하는 방법은식 (1)

과 같이 나타난 에너지 값을 Seam 생성 행렬에 적용하고
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(a) (b)

그림 2. 에너지 함수 예시
Fig. 2. Example of energy function 

에너지 값이작은 저주파수 영역을 따라 Seam을 생성하는

방법으로써[7], 초기 Seam 생성 위치에 따라서 시차 왜곡이

발생할 수 있다. 식 (1)에서 나타난 바와 같이 수평변화의

크기와 수직변화의 크기를 더한 에너지 값은 영상 내 사물

의윤곽선(Edge)과비슷한 모습으로 나타나며, 그림 2의 (a)
를예시로 에너지 함수를 구한다면 그림 2의 (b)와 같이 나

타난다. 이때 그림 2의 (b)에서 나타난빨간색점에서 Seam
이 처음 생성된다면, Seam은 사물의 내부 영역을 따라 생

성되기에 시차 왜곡이 발생할 수 있다. 또한, 에너지 값은

픽셀의 변화율로 정의되기 때문에 배경과 비슷한 픽셀 값

을 가지는 사물 영역에서는 가중치가 제대로 반영되지 않

는다는 제한 사항이 있고, 이는 그림 2의 (b)에서 노란색으

로 표시된 영역에서 확인할 수 있다. 

  


  


 (1)

 반면, 객체 세그먼트를 활용하는 방법은 영상 내 사물의

윤곽선을 획득하고 이를 그룹화하여 사물의 모양 단위로

Seam 생성 행렬에 높은 가중치를 반영하는 방법으로써[11], 
앞선 그림 2의 (a)에 대하여 객체 세그먼트를 적용한 예시

는 그림 3과 같이 나타난다. 그림 3에서 나타난 바와 같이

객체 세그먼트를 활용하는 방법은 그림 2-(b)의 예시로 나

타나는 시각적 인지 에너지 함수를 활용한 방법과 달리 사

물 내부의 영역 전체에 대하여 높은 가중치를 적용하기 때

문에 초기 Seam 생성 지점은 사물 내부 영역이 아닌 다른

지점에서 결정된다. 이에 따라서, 객체 세그먼트를 활용하

는 방법은 시각적 인지 에너지 함수를 활용하는 방법보다

초기 Seam 생성 위치로 인해 시차 왜곡이 발생하는 경우가

적다는 장점이 있다. 

그림 3. 객체 세그먼트 예시
Fig. 3. Example of object segmentation

그러나 객체 세그먼트를 활용하는 방법은 사물 검출기의

검출 성능에 따라 시차 왜곡이 발생할 수 있다. 그림 4에서

나타난 바와 같이 실제 사물 영역이지만 검출하지 못하는

영역이 있을 수 있고, 검출하지못한 사물 영역 위로 Seam
이 생성된다면 시차 왜곡이 나타날 수 있다[12]. 또한, 객체

세그먼트를 통한 방법은 영상 내 객체를 추출하는 것이목

적인 기술로써, 바닥과벽면 등의 배경 정보를 제대로 Seam 
생성 행렬에 반영하지 못하기 때문에 스티칭 영상의 배경

부분에서 시차 왜곡이 발생할 수 있다[11].
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그림 4. 객체 세그먼트의 오검출
Fig. 4. Misdetection of object segment

그림 5. Seam 생성 예시
Fig. 5. Example of seam generation

또한, 앞서 설명한 에너지 함수를 활용한 방법과 객체 세

그먼트를 활용한 방법은 공통적으로 다음 두 가지 이유로

시차 왜곡이 발생할 수 있다. 첫 번째로, 영상 합성의 기준

선이 되는 Seam은 그림 5에서 나타나는 바와 같이 공통 영

역을 두 영역으로 분할할 수 있는 연속(Continuous)의 곡선

– 그림 5의 주황색 픽셀로 구성된 선- 이라는 것이고, 두
번째로는 사물의 종류와무관한 가중치 값을 Seam 생성 행

렬에 반영한다는 것이다. 사물이 수평으로 넓게 배치된 영

상을 스티칭하는 경우, 해당 영상에서 사물 영역에는 동일

한 값의 가중치가 설정되기 때문에 해당 사물 영역을 피해

연속된 Seam을 생성하는 것이 제한된다. 
결론적으로, 에너지 함수 또는 객체 세그먼트 방법으로

검출한 사물 영역이 수평으로 넓게 형성된 상황에서는, 사
물 영역을 우회할 수 있고, 공통 영역을 수직방향으로 분할

가능하며, 연속인 Seam을 생성할 수 없기 때문에 시차 왜

곡이 발생할 수 있다. 일례로, 그림 2의 (a)를 에너지 함수와

객체 세그먼트 방법을 각각 적용하였을 때 모습은 그림 6의
(a)와 (b)로 나타나며, 이때 흰색 영역으로 나타난 사물 영

역을 지나지 않고 연속의 Seam을 생성하는 것은 불가능하

다. 이와 같이 Seam이 사물 위로 생성될 수밖에없는 상황

에서는 Seam이 상대적으로 중요하지 않은 차선이나 가드

레일 위치에서 생성되는 것이 차량위치에서 Seam이 생성

되는 것보다 만족스러운 스티칭 영상을 생성하겠지만, 기
존 방법은 사물의 종류에 따라 다른 가중치를 적용하지 않

기 때문에 임의의 지점에서 시차 왜곡이 발생하게 된다.  
이와 같은 제한 사항으로 인해 시각적 인지 에너지 함수

를 활용하는 방법과 객체 세그먼트를 활용하는 방법 모두

시차 왜곡이 발생할 수 있다. 객체 세그먼트를 활용하는 방

법은 사물 검출기의 성능에 따라서 사물에 시차 왜곡이 발

생할 수 있고, 배경 정보가충분히 고려되지못하여 배경에

서 시차 왜곡이 발생할 수 있다는 단점이 존재했다. 반면, 
시각적 인지 에너지 함수를 활용하는 방법은 사물의 내부

영역이 높은 가중치 값으로 설정되지 않기 때문에 사물의

내부에 Seam이 생성될 수 있다는 단점이 있지만, 객체 세

그먼트를 활용하는 방법과 달리 배경 정보를 Seam 생성 행

렬에 제대로 반영할 수 있기에, 사물의 내부 영역을 검출하



이성배 외 2인: 딥러닝 기반 사물 검출을 활용한 우선순위 사물 중심의 영상 스티칭 887
(Seongbae Rhee et al.: Image Stitching focused on Priority Object using Deep Learning based Object Detection)

(a) Energy Function (b) Object Segment 

그림 6. 에너지 함수 (a)와 객체 세그먼트(b)에서 Seam 생성 제한 예시
Fig. 6. Example of seam generation restriction in energy function (a) and object segment (b)

고 사물의 종류에 따라서 다른 가중치를 설정하는 것을 새

로 추가함으로써, 기존의 시각적 인지 에너지 함수를 활용

하는 방법과 객체 세그먼트를 활용하는 방법이 지닌 제한

사항을 극복할 수 있다는 장점이 있다.  
이에 본 논문에서는 딥러닝 기반의 사물 검출을 활용하

여 사물의 종류에 따라 다른 가중치 값을 설정하고, 이를

에너지 함수 기반 Seam 생성 행렬에 추가함으로써 기존 사

물 반영 기술이 가진 제한 사항을 극복하는 영상 스티칭

방법을 이어지는 3장에서 제안하고자 한다. 

Ⅲ. 딥러닝 기반 사물 검출을 활용한
우선순위 사물 중심의 영상 스티칭

앞서 설명한 바와 같이 본 논문의 3장에서는 딥러닝 기반

의 사물 검출을 활용하여 사물의 종류에 따라 다른 가중치

를 설정하고, 이를 Seam 생성 행렬에 반영하여 기존 사물

반영 기술이 가진 제한 사항을 극복하는 영상 스티칭 방법

을 제안하고자 한다. 이에 따라서 본 장은 딥러닝 기반 사물

검출 기술을 간략하게 설명하며, 딥러닝 기반 사물 검출을

활용한 우선순위 사물 중심의 영상 스티칭 방법을 설명한

다. 
딥러닝 기반 사물 검출은 딥러닝 네트워크를 통하여 영

상 내 사물을 검출하는 기술로써, 사물이 존재하는 영역을

박스 형태로 출력하는 Object detection 기술과 사물의 위치

정보를 사물의 모양과 동일한 세그먼트로 제공하는 Ins- 
tance segmentation 기술로 구분된다. 본 논문에서 정의하

는 딥러닝 기반 사물 검출은 Mask R-CNN(Mask Region- 

based Convolutional Neural Network)[13]과 YOLACT (You 
Only Look At CoefficienTs)[14]가 대표되는 Instance seg-
ment 기술을 의미하며, 일반 영상에 딥러닝 기반 사물 검출

을 적용한 모습은 그림 7과 같이 나타난다. 

그림 7. Instance segmentation 예시
Fig. 7. Example of instance segmentation

 딥러닝 기반의 사물 검출기는 딥러닝을 활용하지 않은

사물 검출기보다 뛰어난 검출 성능을 보이지만, 그림 8 (a)
의 예시 영상에서 나타난 하단 좌측의 노란 박스에서 볼

수 있듯이 딥러닝 기반 사물 검출기를 통해 검출한 사물

영역은 실제 사물의 모든 영역을 나타내지 못할 수 있다. 
이와 같이 완벽하지 않은 검출기의 성능을 보완하기 위하

여 검출한 사물 영역의박스 정보를 바탕으로윤곽선 검출

을 진행하여 그림 8의 (b)를 생성하고, 윤곽선 정보와 세그

먼트 정보를 더해 그림 8의 (c)와 같이 생성한다. 마지막으
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(a) Segmentation (b) Edge

(c) Segmentation + Edge (d) Expanded Segment

그림 8. 세그먼트 영역 확장 예시
Fig. 8. Example of expanding the segment region

로, 그림 8의 (c)에서 나타난 세그먼트 정보를 중심으로 일

정 거리 이내의 윤곽선까지 세그먼트 범위를 확장하여 그

림 8의 (d)를 생성하고, 이를 Seam 생성 행렬에 적용하고자

한다. 이때 확장된 영역은 그림 8의 (d)에서 파란색영역으

로 나타난다. 
한편, 그림 8과 같이 나타난 Instance segmentation 정보

를 Seam 생성 행렬에 그대로 적용하는 것은 기존 객체 세

그먼트 방법과동일하기 때문에, 바닥과벽면 등 배경 정보

를 제대로 반영하지못해 합성 영상의 배경 부분에서 시차

왜곡이 발생할 수 있다. 이를 극복하기 위하여 본 논문에서

는 배경 정보를 반영할 수 있는 시각적 인지 에너지 함수

기반의 Seam 생성 행렬에 대하여 사전에 정의된 사물의 우

선순위에 따라 다른 가중치를 더한 새로운 Seam 생성 행렬

구성 방법을 제안한다.
본 논문에서 제안하는 우선순위 사물 중심의 Seam 생성

행렬(Priority Object based Seam Matrix, POSM)은 식 (2)
에서 나타나는 바와 같이 영상의 픽셀 좌표 (x,y)에 대한

시각적 인지 에너지 함수 를 이용하기 때문에 바닥

과벽면 등의 배경 정보를 반영할 수 있으며, Instance seg-

mentation 정보를 사물의 우선순위()와 최대 에너지 값

(max)에 따라 설정된 가중치를 더하므로 기존 에너지 함수

기반의 방법에서 초기 Seam 생성 위치가 사물 내부일 때

시차 왜곡이 발생할 수 있는 제한 사항을 해결할 수 있다. 
     

  max (2)

식 (2)를 구성하는 사물의 우선순위 는 공통 영역의 입

력 영상에서 검출된 사물의 중요도에 따라 설정되는 상대

변수로써, 중요도가 가장낮은 사물에는 0이 설정되고 중요

도 순위에 따라 순차적으로 큰 정수 값이 설정된다. 이때

사물의 중요도는 지도 학습 기반 딥러닝 사물 검출에서 사

전에 정의된클래스들을 시차 왜곡으로부터보존하고싶은

순서에 따라 차등적으로 수치화한 것을 의미한다. 또한, 사
물 영역 위로 Seam이 생성되는 것을 방지하기 위하여, 사
물 영역의 가중치 값은 항상 배경의 에너지 값보다 크게

설정되도록식 (3)과 같이 정의된 해당 영상의 최대 에너지

값(max)을 식 (2)에서 나타난 사물의 우선순위를 고려한

에너지 값을 더해 POSM을 생성한다. 일례로, 중요도가 설
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(a) (b)

그림 9. 우선순위 사물 중심의 Seam Matrix 생성 예시
Fig. 9. Example of priority object based seam matrix generation

그림 10. 시차가 있는 테스트 영상
Fig. 10. Test images with parallax

정된 102개의 클래스를 학습한 딥러닝 기반 사물 검출을

그림 9의 (a)에 적용했을 때 해당 영상에서 검출된 사물과

중요도는 pole(중요도:21), chair(중요도:61), train(중요

도:90), person(중요도:102)이었으며, 해당 영상에서 사물의

우선순위 는 pole(우선순위:0), chair(우선순위:1), train
(우선순위:2), person(우선순위:3)으로 설정된다. 이를 식

(2)에 따라 POSM을 생성한 예시는 그림 9의 (b)와 같이

나타나며, 영상에서 흰색에 가까울수록 높은 가중치가 설

정되었다. 

max  max   ∈ ∈ (3)

상기의 방법으로 시각적 인지 에너지 함수와 우선순위

사물 가중치를 더하여 생성한 POSM을 바탕으로 행렬 성

분의 누적이 최소인 경로를 Seam으로 설정하고, Seam을

기준으로 영상을 합성함으로써, 딥러닝 기반 사물 검출을

활용한 우선순위 사물 중심의 영상 스티칭 방법은 마무리

된다. 
이어지는 4장에서는 본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반

사물 검출을 활용한 우선순위 사물 중심 영상 스티칭 방법

을 테스트 영상에 적용하여 결과를 보임으로써, 제안 기술

의 성능을 확인하고자 한다. 

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서는 전통적인 Seam Optimization 기반 영상

스티칭에서 에너지 함수가 적용된 Seam 생성 행렬을 바탕
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그림 11. 특징점 추출 및 매칭
Fig. 11. Feature extraction and matching

그림 12. Instance segmentation 적용 예시
Fig. 12. Example of applying instance segmentation

으로 딥러닝 기반 사물 검출 기술을 활용하여 사물의 종류

에 따라 다른 가중치를 Seam 생성 행렬에 더해 POSM을

구성함으로써, Seam Optimization 기반의 영상 스티칭 기

술이 가진 제한 사항을 극복하는 영상 스티칭 방법을 제안

하고 있다. 이에 본 논문의 4장에서는 그림 10과 같이 시차

가 크게 나타난 세 장의 입력 영상을 스티칭하는 실험을

통하여 제안 기술을 성능을 검증하고자 하며, 본 실험에서

는 작은 사물을 세그먼트화할 수 있는 Mask R-CNN을 활

용하였다. 또한, 기술 검증 및 성능 평가의 실험 환경은

Windows 10, i7-6700의 CPU, RTX-2080의 GPU와 Python 
3.4, TensorFlow 1.3, Keras 2.0.8을 통해 설계되었다. 
그림 10과 같이 시차가큰세 장의 입력 영상을 스티칭하

기 위하여 각각의 영상에서 특징점을 추출하고 매칭하는

과정을 통하여 공통 영역을 설정하고 호모그래피를 추정하

였다. 이때 사용된 기술자는 ORB(Oriented FAST and 
Rotated BRIEF)[14]이며, 해당 매칭 과정은 그림 11과 같이

나타난다. 
본 논문의 3장에서 제안한 우선순위 사물 중심의 스티칭

을 수행하기 위하여, 본 논문에서는 Mask R-CNN을 통하

여 그림 12와 같이 사물 영역을 세그먼트화하고, 이와 같은

세그먼트 정보를 기반으로 세그먼트된 사물의 위치에 식 2
와 3에서 정의한 바와 같이 최대 에너지 함수 값 max을

추가하여 POSM을 생성하였다. 또한, 영상의 와핑작업 이

후에 사물을 검출하는 것은 검출 성능이 저하되어 제대로

된 세그먼트 정보를 추출하지못할 수 있으므로, 와핑을 진

행하기 전에 사물을 검출하고 POSM을 생성한 뒤에 와핑

을 적용하였다. × 크기의 공통 영역 영상에 대하

여 Mask R-CNN을 통해 사물 검출을 진행하고 POSM을
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(a) Conventional method[8]

(b) Proposed method

그림 13. 기존 기술과 제안 기술 비교
Fig. 13. Comparison of conventional method and proposed method

생성하는데 걸리는 시간은 471ms이었으며, YOLACT를
통해 사물 검출을 진행하고 POSM을 생성하는데 걸리는

시간은 171ms이었다. 
최종적으로 기존 시각적 인지 에너지 함수만을 활용하는

Seam Optimization 기반의 영상 스티칭 결과와 제안 기술

을 적용한 영상 스티칭 결과는 그림 13과 같이 나타난다. 
기존 기술[8]은 어두운영역에서 변화율로 정의되는 에너지

함수가 작은 값으로 나타나기 때문에, 검은색 차량 위로

Seam이 생성되어 시차 왜곡이 발생한 것을 그림 13-(a)의
표시된 영역에서 확인할 수 있다. 반면, 제안 기술에서 차량

의 위치에는 큰 가중치가 추가로 더해지기 때문에, 스티칭

영상 내 어떤차량에서도 시차 왜곡이 발생하지 않은 것을

그림 13의 (b)에서 확인할 수 있다. 
앞선 그림 13을 통한 실험에서 픽셀 변화율로 정의되는

시각적 인지 에너지 함수만으로 Seam 생성 행렬을 구성하

는 것은 영상 내 어두운영역에서 가중치 값이낮게 설정되

기 때문에 시차 왜곡이 발생할 수 있음을 확인했다. 최근에

는 이와 같은 시각적 인지 에너지 함수의 제한 사항을 극복

하고자 영상의평균밝기를 계산하고, 평균밝기와 일정 크

기 이상의 차이를 갖는 픽셀의 인접 단면에 큰 가중치를

할당한 Prominent map을 시각적 인지 에너지 함수에 더하

는 방법[9]이 제안되었기에, 해당 방법과 제안 기술을 테스

트 영상을 통해서 비교 실험하고자 한다. 

그림 14의 (a)와 (b)는 공통 영역의 입력 영상이며, 입력

영상의 촬영 지점 간 거리 차이가 크기 때문에빨간색영역

과 초록색 영역의 영상이 크게 다른 것을 확인할 수 있다. 
먼저, 시각적 인지 에너지 함수에 Prominent map을 적용한

기술[9]의 스티칭 영상에서는 그림 14의 (c)에서 볼수 있듯

이 표지판이 사라지게 합성되었지만, 평균밝기와비슷한픽

셀에 대하여 가중치가 적용되지 않는다는 특성으로 인해, 평
균밝기와비슷한 그림 14-(b)의흰색영역으로 표시된 기둥

부분이 매우작은 가중치로 설정되었고, 이에 따라서 Seam
이 해당 지점을 지나면서 생성되어 시차 왜곡이 발생했다. 
반면, 제안 기술을 적용한 스티칭 영상에서는 사물의 종류에

따라서 개별적인 가중치가 설정되었기 때문에 시차 왜곡이

발생하지 않은 것을 그림 14의 (d)에서 확인할 수 있다. 
그림 15의 (a)와 (b)는 비교 방법 [8], [9]와 제안 방법의

영상 스티칭 결과를 비교하기 위하여 설정된 테스트 영상

이다. 해당 테스트 영상은 각 방법의 결과 영상에서 시차

왜곡이 발생할 확률을 높이기 위하여 촬영 시간과 촬영 시

점이 모두 다르게 촬영되었으며, 전체 영상 크기에비하여

현저하게작은 공통 영역이 설정되었고, 공통 영역의 중앙

에는 기둥이 위치하여 Seam이 사물을 우회하며 생성되는

것을 어렵게 하였다. 이와 같이 시차 왜곡이 발생하기쉬운

입력 영상을 바탕으로비교 방법 [8], [9]와 제안 기술의 영

상 스티칭 결과는 다음과 같다. 
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(a) Input image A (b) Input image B

(c) Conventional method[9] (d) Proposed method

그림 14. 제안 기술 적용 예시
Fig. 14. Example of applying the proposed method

(a) Input image A (b) Input image B

그림 15. 영상 스티칭 비교 실험의 입력 데이터
Fig. 15. Input data of image stitching comparison experiment

그림 16의 (a), (b), (c)는 앞선 그림 15의 (a)와 (b)를 통하

여비교 방법 [8], [9]과 제안 기술을 통해 스티칭한 각각의

결과 영상이며, 자세한 비교를 위해 공통 영역이 포함되는

ROI(Region of Interest) 영역만을 확대하여 나타내었다. 먼
저, 시각적 인지 에너지 함수만을 사용한 비교 기술 [8]은

픽셀 변화율이 적은 부분에서 에너지 값이 작게 형성되기

에, 주위 밝기와 비슷한 기둥 부분에서 에너지 값이 작게

형성되었고, 이에 따라서 기둥이 잘리게 나타나는 시차 왜

곡이 발생한 것을 그림 16의 (a)에서 확인할 수 있다. 
 한편, 시각적 인지 에너지 함수에 평균 밝기와 일정 크
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(a) [8] method

(b) [9] method

(c) Proposed method

그림 16. 영상 스티칭 기술 비교
Fig. 16. Comparison of image stitching

기 이상 차이나는 픽셀 값에 가중치를 적용한 비교 방법
[9]는 기둥 영역이 평균 밝기와 차이가 크기 때문에, 기둥
영역에 큰 가중치가 적용되었고, 이에 따라서 시각적 인지

에너지 함수만을 사용한 방법[8]과 달리 기둥에서 시차 왜

곡이 발생하지 않은 것을 그림 16의 (b)에서 확인할 수 있

다. 그러나 공통 영역 전체에 수평으로 형성된건물들을 피

해 Seam을 생성할 수 없기 때문에 건물의 합성 부분에서

시차 왜곡이 발생한 것을 확인할 수 있다. 

마지막으로, 딥러닝을 통해 사물을 검출하고 사물의 종

류에 따라서 개별적인 가중치를 설정하는 제안 기술의 경

우에는 검출된 기둥에 높은 가중치를 적용하였기 때문에, 
앞선 방법[9]와 마찬가지로 기둥에서 시차 왜곡이 발생하

지 않은 것을 그림 16의 (c)에서 확인할 수 있다. 그러나

비교 방법 [9]와 마찬가지로 공통 영역 전체에 수평으로 형

성된건물들을 피해 Seam을 생성할 수없기 때문에건물의

합성 부분에서 시차 왜곡이 발생한 것을 확인할 수 있다. 



894 방송공학회논문지 제25권 제6호, 2020년 11월 (JBE Vol. 25, No. 6, November 2020)

(a) Input image A (b) Input image B

(c) [9] method

(d) Proposed method

그림 17. 비교 방법 [9]의 제한 사항
Fig. 17. Limitation of the comparison method [9]

한편, 비교 방법 [9]는 앞선 그림 14의 테스트에서 설명

하였듯이, 공통 영역의 평균밝기를 계산하고평균 밝기와

일정 크기 이상 차이나는픽셀에 대하여 높은 가중치를 적

용하는 방법이므로, 평균 밝기와 유사한픽셀영역은 고려

하지 못한다는 제한 사항이 있다. 그림 15의 (a)와 (b)에서

나타난 기둥을 공통 영역의 평균 밝기와 비슷하게 설정한

그림 17의 (a)와 (b)를 입력 영상으로, 비교 방법 [9]를 통해

스티칭한 결과는 기둥에 대하여 가중치 설정이 제한되기

때문에, 그림 17의 (c)에서 나타나는 바와 같이 기둥에서

시차 왜곡이 발생하는 것을 확인할 수 있다. 반면, 영상의

밝기변화는 사물 검출에 영향이 적기 때문에 우선순위 가

중치 설정에 영향이 없었고, 이에 따라서 제안 기술에서는

기둥에서 시차 왜곡이 발생하지 않은 것을 그림 17의 (d)에
서 확인할 수 있다. 
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그림 18. 제안 기술의 제한 사항
Fig. 18. Limitation of the proposed method

앞선 실험들을 통해서 제안 기술이 기존 시각적 인지 에

너지 함수를 활용하는 방법에 적용되었을 때 보다 시차 왜

곡이 적은 스티칭 영상을 생성할 수 있음을 확인할 수 있다. 
그러나 제안 기술이 딥러닝 기반의 사물 검출 기술을 활용

하기 때문에, 영상 내에서 사물을 검출하지 못하는 경우에

는 시차 왜곡이 발생할 수 있다는 제한 사항이 있다. 이는

그림 15의 (a)와 (b)에 대하여 기둥에 대한클래스를 제거하

였을 때 스티칭 영상의 기둥 부분에서 시차 왜곡이 발생하

는 것을 그림 18을 통해 확인할 수 있다. 
이와 같이 딥러닝 기반 사물 검출 기술에서 영상 내 사물

을 검출하지못하는 경우, 제안 기술에서 시차 왜곡이 발생

할 수 있다는 제한 사항이 있지만, 이는 지도 학습을 통한

딥러닝 사물 검출에서 검출하지 못하는 사물의 클래스를

새로 정의하고, 해당 클래스에 대하여 학습함으로써 해결

할 수 있다. 이에충분한클래스를 학습한 딥러닝 기반 사물

검출 기술을 활용할 경우, 본 논문에서 제안하는 딥러닝 기

반 사물 검출을 활용한 우선순위 사물 중심의 영상 스티칭

방법은 기존 시각적 인지 에너지 함수 기반의 Seam Opti- 
mization 기술에 적용될 때 보다 좋은 품질의 스티칭 영상

을 획득할 수 있을 것으로 기대된다. 

Ⅴ. 결 론

기존 영상 스티칭 기술이 가진 시차 왜곡 문제를 극복하

기 위하여 Seam Optimization 기반 영상 스티칭 방법은 에

너지 함수를 이용하거나 객체 세그먼트를 적용하여 사물의

위치 정보를 Seam 생성 행렬에 반영하였다. 그러나 에너지

함수를 활용한 방법은 배경과 비슷한 사물에 대하여 가중

치 설정이 제한되었으며, Seam 생성 초기 위치에 따라서

시차 왜곡이 발생할 수 있었고, 객체 세그먼트를 활용한 방

법은 배경 정보를 제대로 반영하지 못하고 검출기의 성능

에 따라 시차 왜곡이 발생할 수 있었다. 또한, 두 방법 모두

수평으로 넓게 사물 영역이 형성된 영상에서는 올바른

Seam 생성이 제한된다는 문제가 있었다. 
이에 본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 사물 검출을 활

용한 우선순위 사물 중심의 영상 스티칭에서는 기존 시각

적 인지 에너지 함수 값을 바탕으로, 딥러닝 기반 Instance 
segmentation을 통해 검출한 사물의 종류에 따라 다르게 설

정된 가중치를 더하여, 기존 Seam 생성 행렬의 제한 사항

을 극복하였으며, 딥러닝 기반 Instance segmentation 기술

의 부족한 검출 성능을 보완하기 위하여 검출 박스 영역

내에서윤곽선 정보를 추출하고, 사물이 온전히 반영될 수

있도록사물의 세그먼트 영역을 확장하였다. 또한, 제안 기

술을 테스트 영상에 적용하여 시차 왜곡이 제거되는 것을

앞선 실험 결과를 통해 확인함으로써, 제안 기술이 기존 시

각적 인지 에너지 함수를 활용하는 Seam Optimization 기
술에 적용했을 때 보다좋은품질의 스티칭 영상을획득할

수 있음을 검증하였다. 
추가로, 딥러닝 기반 사물 검출을 적용하여 사물의 종류

에 따라 다른 가중치를 설정하여도 올바른 Seam을 생성할

수 없는 상황, 즉, 영상 내 동일한 사물이 수평으로 형성되
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어 모두 같은 가중치를 지니게 되어 Seam을 생성할 수 없

는 상황으로 인해 발생하는 시차 왜곡을 교정하기 위한 추

가적인 연구를 진행함으로써, 보다 시차 왜곡을 극복한 개

선된 스티칭 기술을 제공할 수 있을 것으로 기대한다. 
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