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요 약  

 
본 논문은 이미지 스티칭을 위한 딥 호모그래피의 성능 향상을 위한 방법에 대해서 연구한다. 특히, 입력 이미지의 

불필요한 부분을 마스킹처리하여 호모그래피 계산을 위해 사용되는 인공신경망에서 불필요한 특징이 추출되지 않게 

함으로써 성능 향상을 꾀하고자 한다. COCO 데이터셋트에 기반하여 진행한 실험 결과를 통해 본 연구의 타당성을 

검증하며 향후 연구 방향에 대해서 논의한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

이미지 스티칭(Image Stitching)은 서로 중복된 영역을 

포함하는 두 개 이상의 이미지들을 정합하여 하나의 

보다 큰 이미지를 생성하는 기술이다. 이미지 스티칭을 

위한 전통적인 방법은 특징 기반 방법이다[1]. 특징 

기반 이미지 스티칭 방법에서는, 먼저 Scale Invariant 

Feature Transform(SIFT) 등과 같이 잘 알려진 기법에 

기반하여 주어진 이미지들에서 특징 추출을 진행한다. 

그리고 특징 매칭을 수행한 후에 매칭된 특징에 

기반하여 이미지 정렬을 위한 매트릭스, 즉 

호모그래피(homography)를 계산한다. 호모그래피에 

기반하여 필요한 이미지들을 변형하고, 변형된 

이미지들을 픽셀 기반으로 정합함으로써 이미지 

스티칭을 구현한다. 

딥 호모그래피는 Convolutional Neural Network 

(CNN)등과 같은 인공신경망을 활용하여 호모그래피를 

계산하는 기법을 말한다[2]. 딥 호모그래피 구현에 있어 

중요한 것은 인공신경망을 통해 호모그래피 계산에 

사용될 특징을 잘 추출하는 것이다. 

본 논문에서는 딥 호모그래피의 성능 향상을 위한 

방법을 실험적으로 연구한다. 특히, 입력 이미지의 

마스킹을 통해 인공신경망을 통한 불필요한 특징 추출을 

억제함으로써 성능 향상을 꾀하고자 한다. 잘 알려진 

COCO 데이터셋트에 기반하여 제안 방법의 성능을 

검증하고 향후 개선을 위한 연구 방향을 논의하고자 

한다.  

 

Ⅱ. 본론  

딥 호모그래피 구조. 본 연구에서는 딥 호모그래피 

구현을 위해 (그림 1)에 도식된 구조를 사용하였다[3]. 

본 연구에서는 두 개의 이미지를 하나의 이미지로 

정합하는 것을 고려하였다. 딥 호모그래피의 첫번째 

단계는 CNN 을 통해 특징을 추출하는 것이다. 이 때, 

정합 대상이 되는 두 개의 이미지에 적용하는 CNN 은 

weight 를 공유한다. 두번째 단계는, 두 개의 

이미지로부터 추출된 특징에 기반하여 cost volume 을 

생성하는 것이다. Cost volume 은 두 개의 이미지로부터 

 
(그림 2) 이미지 마스킹 절차. 

 

 추출된 특징을 결합할 뿐 아니라 특징들 간의 거리를 

계산하여 저장한다. 세번째 단계는 cost volume 을 

입력으로 하여 CNN 기반 회귀를 진행하는 것이다. 이 

단계의 출력은 호모그래피 계산에 사용되는 4 개의 좌표 

정보이다. 마지막 단계는, Direct Linear 

Transformation(DLT)에 기반하여 4 개의 좌표로부터 

호모그래피를 도출하는 것이다. 도출된 호모그래피에 

기반하여 이미지를 정합하고 두 이미지의 중복되는 

영역의 intensity 를 loss 로 간주하여 비지도 학습을 

진행한다. 

이미지 마스킹. 앞서 설명한 것처럼 딥 호모그래피는 

첫단계인 CNN 을 통해 추출된 특징에 기반하여 다음 

절차들이 진행된다. 따라서, 이 단계에서 어떤 특징이 

추출되느냐에 따라 딥 호모그래피의 성능이 달라진다고 

볼 수 있다. 본 연구에서는 딥 호모그래피 계산에 

불필요한 특징의 추출되는 것을 막아 성능 향상을 

꾀하기 위해서 입력 이미지를 마스킹하는 방법을 

제안한다. 

(그림 2)는 본 연구에서 사용하는 이미지 마스킹 

절차를 보여준다. 먼저 SIFT 로 특징을 추출한 뒤에, 

특징간 거리에 기반하여 특징들을 매칭한다. 계산 오류를 

줄이기 위해서, 매칭된 특징들 중에서 일정 거리 이내의 

특징들만 매칭된 특징으로 간주한다. 마지막으로, 매칭된 

특징들이 없는 부분을 검정색으로 마스킹한다. 이 때  
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매칭된 특징들이 있는 부분을 사각형으로 인식하여 

마스킹을 진행한다. (그림 3)은 마스킹 처리 하기 전의 

원본 이미지를, (그림 4)는 마스킹 처리된 이미지의 

예시를 보여준다. 

데이터. 성능 검증을 위한 기본 데이터로 COCO 

데이터셋트를 사용하였다. 이미지 정합을 위한 

데이터셋트 구성을 위해 하나의 COCO 원본 이미지에서 

50%가 중복되는 두 개의 세그먼트를 추출하고 하나의 

세그먼트에 임의의 변환을 적용하였다. 이와 같은 

방식으로 50,000 개의 학습데이터와 1,106 개의 검증 

데이터를 생성하였다. 

실험 결과. 이미지 마스킹의 성능 검증을 위해 마스킹 

처리되지 않은 이미지를 기반으로 학습, 검증을 진행한 

경우와 마스킹 처리된 이미지를 기반으로 학습, 검증을 

진행한 경우의 성능을 비교하였다. 본 연구에서 적용하는 

비지도학습의 성능 검증을 위해서 두 개의 이미지가 

정합되는 부분의 Peak Signal-to-Ratio(PSNR)과 

Structural Similarity Index Map(SSIM)을 성능 

메트릭으로 사용한다. 

1,100 여개의 검증 데이터 중에서 입력 이미지의 

마스킹을 통해 성능이 향상된 경우는 310 개이다. 이 

경우 성능 향상 평균은 PSNR 기준 0.596 이며 SSIM 

기준 0.023 이다. 반면, 오히려 성능이 저하된 경우는 

795 개이다. 이 경우 성능 저하 평균은 PSNR 기준 

1.26 이며 SSIM 기준 0.056 이다. 

이 실험을 통해 일차적으로 알 수 있는 것은 이미지 

마스킹이 모든 경우에 성능 향상을 도출하지 않는다는 

것이다. 어떠한 경우에 성능이 향상되고 또는 저하되는지 

파악하기 위해서 추가적인 분석을 진행하였다. 이 

분석에서는 성능 변화 정도가 PSNR 기준 1 미만으로 

미미한 경우는 제외하였다. 추가 분석 결과 성능 향상이 

있는 경우의 마스킹 미적용 경우의 평균 PSNR 은 21.18, 

SSIM 은 0.688 이며, 성능 저하가 있는 경우의 마스킹 

미적용 경우의 평균 PSNR 은 23.81, SSIM 은 0.799 임을 

확인하였다. 이는 대체로 마스킹 미적용의 경우에 성능이 

그리 좋지 않은 경우에, 마스킹을 적용하였을 경우 성능 

향상이 된다는 것을 보여준다. 

향후 연구 방향. 위의 실험 결과에 기반하여 본 연구의 

향후 방향에 대해서 간단히 논의한다. 첫번째로 적용할 

수 있는 개선 방안은 이미지 마스킹 미적용시의 성능을 

먼저 파악한 후에 개선 여지가 있는 경우에만 

선택적으로 이미지 마스킹을 적용하는 것이다. 또 다른, 

개선 방안은 입력 이미지에 적용하는 마스킹만으로는 

한계가 있는 것으로 판단되어 (그림 1)에서 도식화된 

구조의 개선이 함께 필요해보인다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 비지도학습 기반 딥 호모그래피 성능 

개선을 위한 이미지 마스킹 방법의 타당성을 실험적으로 

연구하였다. 또한, 실험 결과에 기반하여 향후 연구 

방향을 설정하였다. 
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(그림 1) 딥 호로그래피 네트워크 구조. 

 

(그림 3) 이미지 스티칭 대상 원본 이미지. 

 

(그림 4) 이미지 스티칭 대상 마스킹 처리된 이미지. 
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