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요 약

렌즈 왜곡현상은 머신비전 시스템에 있어 필연적인 현상이며 가격과 시스템의 크기를 줄이기 위한

렌즈의 선택으로 왜곡현상은 점점 더 심해지고 있다. 이와 같은 추세로 왜곡보정의 필요성은 중대한 문

제가 되고 있지만 기존의 카메라 모델을 이용한 왜곡보정 방식은 그 비선형 때문에 복잡하고 많은 연

산이 필요한 문제점이 있다. 또한 최근 각광을 받고 있는 인공신경망을 이용한 보정방법 역시 정확성과

효율성의 측면에서 문제점이 발견되고 있다. 본 연구에서는 이러한 문제점을 해결할 수 있는 새로운 형

태의 알고리즘을 제안한다. K-means 군집분석 방법을 사용하여 왜곡영상을 실제 왜곡정도에 따라 분

할한 후 각 영역에 인공신경망을 적용하여 영상을 보정한다. 그 결과 새롭게 제안된 영상분할을 적용한

신경망 알고리즘은 영상분할을 하지 않은 기존 방법들보다 더 정확한 왜곡보정 결과를 나타내었다.

Abstract

Lens distortion is inevitable phenomenon in machine vision system. More and more distortion

phenomenon is occurring in order to choice of lens for minimizing cost and systemsize. As shown above,

correction of lens distortion is critical issue. However previous lens correction methods using camera

model have problem such as nonlinear property and complicated operation. And recent lens correction

methods using neural network also have accuracy and efficiency problem. In this study, I propose new

algorithms for correction of lens distortion. Distorted image is divided based on the distortion quantity

using k-means. And each divided image region is corrected by using neural network. As a result, the

proposed algorithms have better accuracy than previous methods without image division.
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Ⅰ. 서 론

카메라 렌즈에서 생기는 영상의 왜곡(distortion)현상은

크게 축 방향(radial)왜곡과 접선 방향(tangential)왜곡으

로 나눌 수있다. 축 방향 왜곡의 경우 렌즈의 잘못된 곡면성

형으로, 접선방향 왜곡의경우 렌즈와카메라의부적절한조

립으로 인해 야기되는데[1], 실제광학시스템(real optical

system)에서 렌즈왜곡은 필연적으로 발생하는 현상이다.

이러한 왜곡현상을 보정하는 방법은 크게 두 가지로 나눌

수 있다. 첫 번째 방법은 렌즈의 왜곡 파라미터가 추가된 카

메라 모델을 이용하여 보정하는 방법[2-8]이다. 이는 최소화

방법으로 각 계수 값들을 구한 후 보정하는 방식으로 임의의

영상에 대한 왜곡량을 계산하기 위해 왜곡계수(k)를 이용해

보정 한다. 두 번째 방법은 렌즈 왜곡의 비선형을 고려하기

위하여 인공신경망을 이용하는 것이다[9-13, 15, 16].

보정을 위해 초기에 사용되었던 카메라보정 식을 이용한

렌즈왜곡모델중선형의보정기법은간단한방법이지만렌즈

에의한왜곡으로발생하는비선형성이완전히무시되기때문

에 정확도에 큰 제약이 있다[12].

이와같이 문제점을 가지고있는기존모델을대체하기위

해인공신경망을이용한왜곡보정이새로운방법으로대두되

었다[9-13, 15, 16]. 신경망 모델은 영상을 통한 문자의 인

식과 복원에 사용되며[17], 다양한 적용 예 중 특히 매핑

(mapping)에 관한 문제에 매우 유용하다고 알려져 있으며,

에러 모델링의 가장 적절한 해결책으로 머신 비전의 정확도

향상에 적합한 방법이다[14]. 그러나 기존의 신경망을 이용

한왜곡 보정방법은전체영상을한개의신경망으로 학습하

여 여전히 많은 오차가 발생했으며 이는 대부분의 연구가 단

순한 일대일 매칭 방법에 의해 보정을 하거나 왜곡변수 추정

의 도구로 신경망을 이용했기 때문이다[10].

최근까지도 렌즈의 왜곡을 보정하기 위하여 인공신경망을

적용한 연구가 있지만 새로운 인공신경망을 적용하여 오차를

감소시키거나[15, 18], 신경망과 통계기법을 적용하여 렌즈

의 왜곡을 보정하였을 뿐[16] 렌즈의 실제적인 왜곡정도를

반영하지 않았다.

렌즈의 왜곡은 영상의 주점으로부터 반경에 비례 관계가

있기 때문에[19] 영상을 왜곡의 정도에 따라 분할하여 왜곡

을 보정할 필요가 있다. 또한 데이터의 클러스터링

(clustering)이 신경망의 정확도를 높일 수 있다는 선행연구

[20]가 있기 때문에 렌즈의왜곡정도에따라영상을 분할하

여 왜곡을 보정해야 한다.

따라서 본 연구에서는 렌즈 왜곡을 보정하기 위한 인공신

경망의 적용에 앞서 k-means방법으로 렌즈의 왜곡 정도에

따른 클러스터링을 선행하는 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 현재까지 사용

된 렌즈 왜곡의 보정 방법에 대해 설명한다. 3장에서는 제안

하는렌즈왜곡보정방법에대해설명한다. 그리고 4장에서는

실제 실험을 통하여 제안하는 방법의 성능을 평가한다. 마지

막으로 5장에서 결론을 맺는다.

II. 관련 연구

2.1 카메라 보정 식을 이용한 왜곡 보정

Tsai는 렌즈의 왜곡모델을 전체 카메라 모델에서 분리해

비선형 방정식을 최소화한방법을 제안하였다[2-4]. 이 모델

은 축방향 왜곡의 단순화한 모델 즉, 방사왜곡(radial

distortion)에 대한 사항만을 다루었고 식의 단순화를 위하

여고차항을무시하였다. Tsai의 방법이후로제안된많은방

식들이 렌즈의 왜곡에 의해 나타나는 비선형부분을 분리하여

처리하고있다. O.D.Faugueras와 G.Toscani는 Tsai가 제

안한 대칭적인(symetric) 렌즈왜곡뿐만 아니라 비대칭적인

(asymmetric) 렌즈왜곡을 보정하는 방법까지 포함하는 모

델을연구하였다[5]. J. Heikkila와 O. Silven은 미리알고

있는 체스판 모양의 목적영상(target)을 이용해 방사 왜곡과

접선방향 왜곡을 보상하는 방법을 연구하였다[6]. Z.Zhang

은 미리 알고 있는 목적영상을 이용해 카메라 파라미터를 구

한 후 렌즈왜곡계수를 예상하는 방식을 보정에 적용하였다

[7]. 한기태와김회율은표준그리드영상에서의직선교차점

과 왜곡 그리드 영상에서의 직선에 대응되는 곡선 교차점간

관계로부터 보정 계수를 구하기 위해 표준영상과 왜곡영상간

기하학적 관계를 유도하여 워핑 모델을 설정하였다[8].

2.2 인공신경망을 이용한 왜곡보정

L. Berthouze등은 선형과 비선형의 렌즈를 이용해 뉴럴

네트워크모델을비교평가하였다[9]. 장영희등은기존의방

법과 같이 카메라 모델을 설정하고 그 모델의 변수들을 계산

하는대신에신경망모델을학습에의해구성한후왜곡을보

정하는 연구를 하였다[10]. 도용태 등은 역전파 알고리즘에

의해 학습된 다층 신경망의 함수 근사화 능력을 활용해 선형

기법의 오차패턴을 학습함으로써간단하고 효과적으로 3차원

위치측정을 위한 스테레오 카메라 시스템을보정하였다[11].
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김민석과우동민은기존의 Tsai의 방법을사용해수식적으로

계산할 때적정도의정확성을가질수 있는내용은수식적으

로 계산하고 수식적으로 적정의 정확도를 얻기 힘든 왜곡 계

수 등의 비선형 계산 부분은 신경망 학습을 통하여 왜곡계수

를내재할수있도록하는방법을제안했다[12]. 도용태와김

명환은 GMDH(Group Method of Data Handling)를 이

용한 다항네트워크를 이용하여 비선형 영상왜곡을 학습시켰

다[15].

III. 영상분할과 신경망적용 알고리즘

3.1 제안한 방법

본연구에서제안한알고리즘은그림 1과같이왜곡영상과

표준영상 사이의 오차를 계산하고 K-means 군집분석을 이

용해 오차정도에 따라 영상 영역을 분리한다. 그 후 각 군집

별로 왜곡을 보정할 수 있는 신경망을 구성하고 학습시킨 뒤

검증된신경망으로매칭알고리즘을설계한다. 모든픽셀의보

정 좌표값이 설정된 매칭알고리즘을 이용하여 군집별로 분리

된영상을역사상을이용해통합하는방법으로왜곡된영상을

보정한다.

그림1. 제안한방법
Fig. 1. Proposed method

3.2 전처리

왜곡영상을보정하기위한표준영상은왜곡이일어나는카

메라의경우라도영상의중심에서는왜곡에대한영향이적은

특성을 이용하여 생성하였다.

왜곡영상의 블럽(blob) 중심점과 그 상하좌우 네 점들 사

이의 거리의 평균을 구해 이것을 블럽의 간격으로 한다. 본

연구에서는 10픽셀의 일정한 간격이 설정되었다. 카메라로부

터 획득한 왜곡영상과 표준영상은 그림 2와 같다.

생성된표준영상의각블럽 좌표와 왜곡영상의 각블럽 좌

표를 1대 1로매칭시키면왜곡이어느정도일어났는지알수

있다. 이를 위해 실제 왜곡정도를 반영할 수 있는 AEIP

(Average Error In Pixels) 오차를 계산한다. AEIP는 식

(1)과 같다.

  
 
 



       (1)

여기서 xS와 yS는 표준영상의 x와 y좌표, xD와 yD는 왜곡영

상의 x와 y좌표이고 n은 데이터의 개수를 의미한다.

영상을 분할하기 위해 본 연구에서는 비계층적 군집분석의

한 방법인 k-means 알고리즘을 이용한다. 앞 단계에서 구한

왜곡영상과 표준영상 사이의 각 블럽의 오차정도를 k-means

분석을통해군집화하고그군집을기준으로영상을분할한다.

군집의개수 k는 5로지정했으며이는왜곡이심하지않은

부분부터 심한 부분까지 5단계로 영상을 분할하기 위함이다.

군집분류를 위한방법은 반복과분류(Iterate and classify)

방법을 사용했으며 최대반복(Maximum Iterations)은 10

으로 설정하였다.

(a)
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(b)

그림 2. (a)왜곡영상과 (b)표준영상
Fig. 2. (a)distortion image and (b)standard image

획득된 영상의 정규화는 640x480의 영상을 그림 3과 같

이 x축이 -1에서 1사이의 범위를 갖고 y축이 -0.75에서

0.75 사이의 값을 갖도록 정규화 하였다.

(a) (b)

x

y

-1 1

-0.75

0.75

x

y

-1 1

-0.75

0.75

그림3. 영상의정규화 (a)원 영상 (b)정규화영상
Fig. 3. Normalization (a)original image and (b)normalized

image

3.3 인공신경망과 왜곡보정

인공신경망의 구조는 그림 4와 같이 신경망의 입력층에는

표준영상의 정규화된 x, y좌표를 입력값으로, 출력층에는 왜

곡영상의 정규화된 x, y좌표를 출력값으로 넣었는데 이는 최

종단계에서 역방향 사상(reverse mapping)을 하기 위함이

다. 활성함수는 비선형성을 보정할 수 있는 견실한 모델인

tangent-sigmoid 함수를 사용하였으며, 은닉층은 4개로 각

각 10-9-6-8개의 뉴런을 가진 MLPNN(다층퍼셉트론신경

망)구조로 설계하였다.

그림4. 신경망구조
Fig. 4. Neural network structure

설계된인공신경망의정확도를평가하기위한신경망검증

방법은 입력데이터를 정규화 하였기 때문에 1픽셀에 해당하

는 값인 0.003125를 기준으로 작은 오차를 보이면 올바른

왜곡보정으로 판단하였다. 또한 AEIP를 사용하여 렌즈의 확

대율과는 무관하게 카메라 보정의 정확도를 절대적으로 평가

할 수 있게 하였다.

표준영상의 640x480에 해당하는 모든 픽셀 좌표값을 검

증된신경망에넣어학습함으로써보정영상에사용할새롭게

학습된 모든 픽셀의 좌표값을 얻을 수 있다. 이 값으로 1:1

픽셀매칭알고리즘을설계한다. 설계된알고리즘을이용해군

집별로분리된 5개의영상은그림 5와같이역방향사상을통

해 하나의 영상에 통합 한다.

왜곡영상을매칭알고리즘을이용해역방향사상하면보정

된좌표값과그에대응하는영상화소값을얻을수있다. 역

방향 매핑의 실제 구현 시 해당하는 이미지상의 좌표는 정수

가 아니라 실수가 나오게 된다. 따라서 해당 지점 밝기 값의

결정시 주변에 있는 정수 지점의 값을 이용하는 양선형 보간

법(bilinear interpolation)을 사용해 화소 값을 결정하였

다. 이렇게보정된좌표 값과 화소 값을 빈 영상에 차례로 사

상시키면 최종적으로 보정된 영상을 얻을 수 있다.

그림5. 영상의역사상
Fig. 5. Reverse mapping
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IV. 영상의 왜곡 보정

4.1 실험방법

왜곡영상 획득을 위해서 웹캠(MF-200, ASUSTek

Computer Inc., Taiwan)카메라를 사용하였다. 연구에 사

용된 카메라는 640 x 480의 해상도를가지는 CMOS카메라

이며 EFL(Equivalent Focal Length)은 3.5mm로

35mm film의 27mm와 동등하다. 실험에 사용될 영상은

640x480의 크기를 가지며 3x3픽셀의 검은 점을 갖는 블럽

(blob)영상을 사용하였다. 블럽 영상이나 격자영상을 사용하

는방법은각각의점이나교차점이왜곡이되지않았을때원

래 있어야 할 위치를 표준영상으로 만들어 1대1로 매칭시켜

보정정도를 판단할 수 있기 때문에 카메라 보정에 관련된 실

험에 대부분 쓰이는 방법이다[12, 20].

블럽의개수는전체 2961개로생성하였고학습데이터세

트와 검증 데이터 세트를 추출 할 때 3:1의 비율로추출하였

다. 기존방법과 비교하기 위하여 먼저 영상을 분할하지 않고

전체영상을 1개의 인공신경망을 사용해 왜곡을 보정하였다.

학습데이터는블럽좌표값 2222개, 검증데이터는학습에포

함되지 않은 블럽 좌표 값 739개로 설정하였다.

4.2 K-means 결과

영상분할을 하기위해 AEIP 오차를 고려해 군집분석을 하

였다. 그 결과 왜곡영상의 오차분포와 비슷한 동심원 모양의

패턴으로 5가지의군집이형성되었다. 그림 6은 5가지의군집

분석결과를영상위치에나타낸것이다. 왜곡현상이거의없는

영상의중앙부분에 하나의군집이형성되었고 그주변으로방

사형태의 군집이 형성되었으며 왜곡현상이 가장 심한 영상의

모서리 부분이 따로 군집으로 형성된 것을 확인할 수 있다.

그림 6. K-means 군집분석결과
Fig. 6. Image result of k-means analysis

표 1은 k-means 분석의 통계적 결과를 나타낸다. 먼저

케이스 할당을 위한 임시적인 값인 초기의 군집 중심점

(initial cluster centers)이 지정된다. 이러한 초기 군집중

심 값을 기준으로 각 관측대상과 각 군집의 중심점간 거리를

계산하여 거리가 가장 가까운 군집에 회답자를 할당한다.

표1. K-means 군집분석결과
Table 1. Statistical result of k-means analysis

이 과정은 Iteration History를 통해 확인할 수 있으며

유사성의값이낮을수록군집화에따르는오류가작은것이므

로앞단계와비교했을때오류가발생하지않을때까지반복

실행을 하게 된다. 그 결과 최종 군집 중심점(final cluster

centers)이 형성되고각군집중심점사이의거리(distances

between final cluster centers)가 나타나게 된다.

k-means 분석을 통해분류된 각블럽의 수와인공신경망

에쓰일학습데이터(training set)와검증데이터(validation

set)의 수는 표 2와 같다.
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표 2. 각군집별전체블럽수와신경망데이터의수
Table 2. Number of blob, training and validation data

cluster 1 2 3 4 5

blob 109 449 204 562 1637

training 82 337 153 422 1228

validation 27 112 51 140 409

4.3 왜곡영상의 보정결과

k-means 군집분석으로형성된 5개의군집을기준으로영

상을분할한다. 그리고각분할된영상에영상을분할하지않

고전체영상에인공신경망을적용했을때와같은신경망구조

를 적용한다. 그 후분할된각 영역의 블럽점이아닌모든 픽

셀점을 각각 신경망을 이용해 학습시킨다. 이를 통해 픽셀매

칭알고리즘을설계하여모든픽셀점이보정된영상위치에대

응되도록 한다. 최종적으로 양선형 보간법과 역방향 사상을

거치면왜곡이보정된영상을얻게된다. 그림 7은제안한방

법을 이용해 왜곡 영상을 보정한 결과영상을 나타낸다.

(a)

(b)

그림 7. (a)왜곡영상 (b)제안한방법으로보정된영상
Fig. 7 (a)distortion image and (b)correction image using

proposed algorithm

4.4 보정방법 비교

왜곡영상, 영상을 분할하지 않고 단일신경망을 적용한

Method A, 그리고 영상을 분할한 제안한 방법의 AEIP를

각각 비교한 결과는 표 3과 같다. 표 3의 XE와 YE는 식(2)

로 계산하였다.

  
  

(2)

여기서,    는신경망의왜곡보정값, 

는표준영상의 좌표 값, 는 표준영상의 x축 방향의 절대

에러 그리고 는 표준영상의 y축 방향의 절대 에러이다.

제안한 방법으로 영상을 보정하였을 경우 학습결과의

AEIP는 0.2859, 검증결과의 AEIP는 0.3483으로 나타났

다. 이는 왜곡 영상의 AEIP와 비교하였을 때 학습결과의 경

우 8.8%, 검증결과의 경우 10.7% 수준에 불과한 수치이다.

또한 Method A와비교하였을때AEIP기준의정확도가학습

결과의 경우 26.5%, 검증결과의 경우 17.6%가 향상되었다.

표3. 보정방법에따른결과비교
Table 3 Results of existed method and proposed method

Methods XE YE AEIP

Distorted image
2.2195

±2.80

1.9126

±2.15
3.2633

Method A

training
0.2508

±0.30

0.2332

±0.28
0.3809

validation
0.2911

±0.39

0.2338

±0.29
0.4128

Proposed

training
0.1922

±0.25

0.1639

±0.22
0.2859

validation
0.2314

±0.30

0.2034

±0.28
0.3483

그림 8은왜곡영상과기존의단일신경망을적용하여보정

된결과와본연구에서제안한 방법을이용한 렌즈왜곡이보

정된영상이다. 그림 8(a)에나타난영상의왜곡현상이그림

8(c)와 같이 보정되었다.
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(a)

(b)

(c)

그림8. 각알고리즘의보정결과 (a)왜곡영상 (b)방법
A (c)제안한방법

Fig. 8 corrected image using each algorithm
(a)distortion image (b)Method A (c)Proposed

algorithm

V. 결론

본 연구에서는 렌즈왜곡의 보정을 위해 기존 카메라 보정

방법과 인공신경망 보정방법의 문제점을 보완하는 새로운 방

법을 제안하였다. 이는 렌즈왜곡의 특성을 포함하는 보다 정

확한보정방법으로 k-means 군집분석을이용해실제왜곡정

도에따라영상을분할한후분할된각영역에 인공신경망을

설계하고적용하였다. 제안한방법을사용한경우영상분할을

하지 않고 인공신경망을 사용한 기존방법보다 정확도가

26.5%(학습), 17.6%(검증) 향상된 결과를 보였다.

본 연구에서는 k-means 방법을 사용해 5개의 군집을 설

정하고 분석하였는데향후에는 AEIP에 따라최적의 군집 개

수를설정하는 연구가필요할것으로 사료된다. 또한본연구

에서 사용한 인공신경망은 일반적인 다층퍼셉트론신경망이기

때문에 최근에 개발된 GMDH 신경망[15]등의 새로운 구조

의신경망을적용하면왜곡보정의정확도가높아질것으로기

대한다.
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