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Ⅰ. 서 론

Metaverse 또는 VR과 같은 기술들은, 영상을 이용한 

콘텐츠 및 기술의 확장을 가능하게 하는 기술들 중 하나로

서 주목받고 있다. 이를 구현하기 위해서는 영상 합성 기

술이나 입체 영상 제작 기술이 사용된다. 따라서 360VR, 

SFM(Structure From Motion)[1], SLAM(Simultaneous 

Localization and Mapping)[2]과 같은 분야에 대한 연

구들이 이뤄지고 있으며, 이러한 작업들에서 Bundle 

Adjustment를 수행함으로써 error가 적고 품질이 좋

은 결과 영상을 얻을 수 있다. 결과 영상을 얻기 위해서

는 camera parameter와 3D point를 올바르게 추정

하는 것이 중요한데, 이를 최적화하는 작업을 Bundle 

Adjustment라고 한다. 본 글에서는 Bundle Adjustment

의 개념 및 알고리즘에 대하여 설명한다.

3D point cloud를 제작하는 기술 중 하나인 SFM[1]

의 경우, 각 이미지에서 특징점들을 추출하고 특징점간

의 matching 관계를 기반으로 각 이미지 쌍마다 camera 

parameter와 3D point 좌표를 추정한다. 이렇게 추정

한 camera parameter와 3D point 좌표는 어느 정도의 
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오차를 가질 수밖에 없는데, 다수의 이미지들을 모두 결

합하는 과정에서 오차값이 점점 커지게 된다. Bundle 

Adjustment는 camera parameter들과 3D point들을 최

적화할 파라미터로 취급하고, 이를 조금씩 조정하여 오차

값을 줄이는 방법이다. 매 시행마다 파라미터들을 update 

시킴으로써 오차값을 점점 줄여나가고, 최종적으로 얻은 

파라미터들을 이용하여 입체 영상을 제작한다.

Bundle Adjustment 작업을 통해 결과 영상의 품질을 

개선시킬 수는 있지만, 사용되는 이미지의 개수가 증가

할수록 Bundle Adjustment 작업에서의 계산량이 상당

히 커진다는 문제점이 있다. Bundle Adjustment 작업의 

수행 시간이 굉장히 오래 걸려서 전체 결과 영상 생성 시

간이 길어지는데, 이를 개선하기 위한 연구들도 발표되

고 있다.    

II. Camera Parameter 및 3D 
point 최적화 문제 설명

이미지 또는 특징점간의 matching 관계를 이용하여 초

기 camera parameter와 초기 3D point들을 추정할 수 

있다. 하지만 이렇게 추정된 초기 파라미터들은 제법 큰 

reprojection error를 가진다. <그림 2>를 보면, ‘추정된 

3D point인 X를 이미지로 reprojection시킨 point u’와 

‘관찰된 특징점 u′’ 사이에 error가 존재하는 것을 확인할 

수 있다. 이 u-u′을 reprojection error라고 한다. 결과 영

상 제작에 사용되는 사진과 3D point의 수가 많아질수록 

이 reprojection error가 점점 누적되고, error가 크게 발

생하므로 당연히 결과 영상의 품질이 떨어지게 된다. 이 

error가 작아지도록 최적화 알고리즘을 적용하는 방법이 

Bundle Adjustment이다. 

<그림 3>과 같이 3D point cloud에는 다수의 3D 

point가 포함되어 있고 여러 개의 사진이 사용된다. 관

찰된 특징점의 위치는 고정되어 있으므로 reprojection 

error는 각 camera parameter와 각 3D point의 좌표를 

이용하여 계산할 수 있다. 따라서 ‘camera parameter’

와 ‘3D point 좌표’를 최적화할 파라미터로 둔다. 실제 

사용할 수 있는 결과 영상을 만들기 위해서는 많은 사진

을 사용해야 하므로 당연히 reprojection error의 개수가 

많아지는데, 이 ‘reprojection error 크기의 총합’을 cost 

function로서 사용한다. Cost function을 E라고 하면 식 

(1)로 정의할 수 있다. 

                                            (1)

이 cost function을 최소화하는 것이 Bundle Adjustment

의 목적이고 각 error들은 camera parameter 및 3D 

point 좌표에 대하여 비선형 변수이므로, 이를 비선형 최

<그림 1> Bundle Adjustment의 개념 <그림 2> Reprojection Error
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소 자승 문제로 볼 수 있다.

III. Bundle Adjustment

이번 장에서는 Bundle Adjustment에서 사용되는 최

적화 알고리즘인 Gradient Descent, 가우스-뉴턴법, 

Levenberg-Marquardt[3]에 대하여 자세히 설명한다. 본 

글에서는 분모 중심 표현을 사용한다.

편의상 최적화시키고자 하는 모든 각 i번째 파라미터를 

xi라고 하고 파라미터의 총 개수를 n개라고 한다. 또한 식 

(2)와 같이 이 xi들을 모아놓은 벡터를 P라고 한다.

                                                      (2) 

마찬가지로 각 error값을 fi라고 하고, error값의 총 개

수를 m개라고 한다. 그리고 error를 모아 놓은 벡터를 F

라고 하면, 식 (3)과 같다.

                                  (3)

Cost function E(P)는 ‘error값 제곱의 총합’으로, 식 

(4)와 같다.

                                 
(4)

1. Gradient Descent

Gradient Descent는 cost function의 극소점을 찾기 

위해 cost function의 gradient를 사용하는 방법이다. 

E(P)의 gradient ∇E(P)는 E(P)에서 가장 급격하게 증가

하는 방향을 가리키는데, 따라서 ∇E(P)와 반대방향으로 

파라미터를 update하여 cost를 감소시킬 수 있다. 이를 식

으로 표현하면 식 (5)와 같이 나타낼 수 있다. k번 update

된 파라미터 벡터를 Pk라고 할 때, Pk에서 ∇E(P)의 반대

방향으로 이동시킨 벡터를 다음 파라미터 Pk+1로 지정한다.

                                                    (5)

이때 식 (4)에서 E(P) = 
1
2 F(P)TF(P) 이므로, 식 (6)과 

같이 치환할 수 있다.

(6)

식 (5)에서 식 (6)을 대입하면 식 (7)이 된다.

 (7)

수식 (7)에서 μk는 step size를 의미한다. 즉, μk를 

조절함으로써 각 iteration에서 파라미터 P를 얼마나 

update할지 결정할 수 있다. Gradient Descent는 안정적

으로 극솟값을 잘 찾을 수는 있지만, 기울기의 크기에 따

라 수렴 속도가 영향을 받는다. 극소점 근처에서는 경사가 

낮은 경우가 많으므로, 극소점 근처에서 수렴 속도가 느려

질 수 있다는 문제점이 있다.

2. 가우스-뉴턴법

가우스-뉴턴법은 뉴턴법을 변형한 방법이므로 먼저 뉴

<그림 3> 최적화시킬 파라미터
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턴법에 대하여 설명한다. 뉴턴법은 cost function이 0이 

되는 파라미터 P를 찾기 위해, 접선의 방정식이 0이 되는 

지점으로 이동하는 방법이다.  

<그림 4>에서 뉴턴법 알고리즘을 나타내고 있다. 편의

상 파라미터 P가 1차원일 때(이 1차원 파라미터를 P로 표

기)라고 생각한다. 먼저, 현재 파라미터 Pk에서 E(P)의 접

선(<그림 4>의 빨간선)을 구한다. 그리고 그 접선이 P축

과 만나는 지점을 다음 파라미터 Pk+1로 정한다. 이 과정을 

반복하여 cost function이 0이 되는 파라미터를 찾는다. 

이를 식으로 나타내면 수식 (8)과 같다.

(8)

위의 방법은 cost function이 0이 되는 지점을 찾는 방

법이다. 하지만 실제로는 cost function이 0이 될 수 없

는 경우가 많으므로, ‘cost function이 0이 되는 파라미

터 P’가 아니라 ‘cost function이 최소가 되는 파라미터 

P’를 찾아야 한다. 따라서,  E(P) = 0이 되는 지점이 아니

라 E′(P) = 0이 되는 지점을 찾는다. 이를 식으로 나타내

면 수식 (9)와 같다.

          
 (9)

이제 다시 식 (9)의 파라미터 P를 다차원 벡터 P로 확장

하여 뉴턴법을 수식으로 나타내면 식 (10)과 같다.

(10)

즉, 뉴턴법에 따르면 2차 미분을 통해 Hessian 행렬을 

구해야 하므로 계산량이 많다는 단점이 있다.

가우스-뉴턴법은 각 error fi를 1차 함수로 선형 근

사하여 뉴턴법을 적용한 방법이다. fi(P)를 1차식으로 

근사시키면  HE ≈ JF(P)TJF(P)로 근사시킬 수 있는데, 

Jacobian 행렬만 계산하고 직접 2차 미분으로 Hessian 

행렬을 구하지 않아도 되므로 뉴턴법에 비해서 필요한 

계산량이 적어진다는 장점이 있다. 뉴턴법 수식 (10)에 

HE ≈ JF(P)TJF(P)를 적용한 가우스-뉴턴법은 수식 (11)

을 따른다.

(11) 

수식 (11)을 보면 JF(Pk)
TJF(Pk)의 역행렬을 계산하게 

되는데, JF(Pk)
TJF(Pk)의 역행렬이 존재하지 않을 경우 의

사역행렬을 사용해야 하므로 상대적으로 불안정한 값을 

가질 수도 있다는 단점이 있다. 

3. Levenberg-Marquardt[3]

Levenberg-Marquardt 방법은 경사하강법과 가우스-

뉴턴법의 원리가 결합된 방법으로, Levenberg 방법[4]의 

개선된 형태이다. 먼저, Levenberg 방법의 수식은 수식 

(12)와 같다.

(12) 

수식 (12)의 damping parameter λk의 값이 매우 높

다고 가정하면, 수식 (13)과 같이 근사할 수 있을 것이다.

<그림 4> 뉴턴법
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(13)

수식 (13)을 보면, damping parameter λk가 커질수록 

Gradient Descent 수식과 가까워진다는 것을 확인할 수 

있다. 반대로, λk의 값이 매우 작다고 가정하면 가우스-뉴

턴법 수식인 수식 (11)로 근사될 수 있다는 것을 확인할 수 

있다. 즉, Levenberg 방법은 Gradient Descent의 특성과 

가우스-뉴턴법의 특성을 모두 지니게 된다. 또한, λk를 조

절하면서 두 방법 중 어느 방법에 가깝게 동작할지 조절

할 수 있다. 예를 들어, 수렴 속도를 증가시키고 싶을 때는 

가우스-뉴턴법처럼 동작하도록 λk를 작은 값으로 설정할 

수 있다. 또한 update를 해도 오히려 cost function이 증

가하고 있으면, 더 안정적으로 최적화를 진행시키기 위해 

λk를 크게 설정하여 Gradient Descent처럼 동작하도록 

할 수 있다. Levenberg-Marquardt 방법[3]도 Levenberg 

방법[4]과 유사한데, Levenberg-Marquardt 방법의 수식

은 수식 (14)와 같다.

수식 (14)를 보면 수식 (13)에서 단위행렬 I가 

diag{JF(Pk)
TJF(Pk)}로 바뀐 것을 확인할 수 있다. 앞서 

가우스-뉴턴법에서 HE≈JF(P)TJF(P)로 근사하였으므로, 

diag{JF(Pk)
TJF(Pk)}는 Hessian 행렬의 주대각 원소들을 

취한 대각 행렬을 의미한다. Hessian 행렬의 원소들은 2

차 미분값을 가지므로 E(P)의 곡률을 반영하는데, 따라서 

Gradient Descent의 비중이 높을 때에도 곡률값을 사용

하여 최적화를 진행할 수 있다.

가우스-뉴턴법이나 Levenberg-Marquardt 방법을 보

면 JF(Pk)
TJF(Pk) 또는 JF(Pk)

TJF(Pk)+λkdiag{JF(Pk)
TJF(Pk)}

의 역행렬을 구해야 한다. 입체 영상을 제작하는 SFM이나 

SLAM과 같은 작업에서는 매우 많은 양의 3D point가 발

생하는데, 따라서 JF(Pk)
TJF(Pk)의 크기가 매우 커지게 되

고, 역행렬을 구하기 위한 계산량도 매우 많아진다. 그래

서 역행렬 계산량을 줄이기 위해 Schur complement를 

이용할 수 있다. 각 i번째 camera parameter들을 모아놓

은 열벡터를 Aci라고 하고, 마찬가지로 각 i번째 3D point

의 3차원 좌표를 Api라고 하자. 모든 Aci를 모아놓은 열벡

터를 Ac, 모든 Api를 모아놓은 열벡터를 Ap라고 한다. 이

때, 식 (15)처럼 JF(Pk)를 각각 camera parameter에 대한 

부분과 3D point에 대한 부분으로 나눌 수 있다.

(15)

따라서, JF(Pk)
TJF(Pk)를 식 (16)처럼 4개의 블록행렬로 

나눠서 Schur complement를 적용할 수 있다.

4. Bundle Adjustment 적용 실험

<그림 5> ~ <그림 8>은 Bundle Adjustment 적용 여

부만 달리하여 이미지 stitching을 수행한 결과들을 비

교한 것이다. Bundle Adjustment 최적화 방법으로는 

Levenberg-Marquardt 방법[3]을 사용하였다. <그림 5>

를 보면, Bundle Adjustment를 적용하지 않았을 때에는 

계단이 크게 어긋나 있지만, Bundle Adjustment를 적용

했을 때는 자연스럽게 stitching 되었다. 마찬가지로 <그

림 6>과 <그림 7>에서 Bundle Adjustment를 적용하지 

않은 결과 영상은 크게 어긋난 부분이 있지만, Bundle 

Adjustment를 적용하면 이러한 부분이 개선되는 것을 확

인할 수 있다. 특히, <그림 8>은 Bundle Adjustment를 

(16)

(14)
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<그림 5> Bundle Adjustment 적용 여부에 따른 비교 실험 1

<그림 6> Bundle Adjustment 적용 여부에 따른 비교 실험 2

<그림 7> Bundle Adjustment 적용 여부에 따른 비교 실험 3

<그림 8> Bundle Adjustment 적용 여부에 따른 비교 실험 4
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적용하지 않은 결과 영상이 매우 부자연스러운데, 이 역

시 Bundle Adjustment를 통해 크게 개선되었다. 이처럼, 

Bundle Adjustment 적용 여부에 따라서 결과 영상의 품

질이 크게 달라지는 것을 확인할 수 있다.

IV. 결 론

본 글에서는 Metaverse에 활용될 수 있는 영상 제작에

서의 Bundle Adjustment에 대하여 설명하였다. Bundle 

Adjustment를 통해 camera parameter 및 3D point 좌

표를 최적화함으로써 error를 최소화할 수 있으며, 따라서 

결과 영상의 품질을 크게 개선할 수 있다. 최적화 알고리

즘으로는 Gradient Descent, 가우스-뉴턴법, Levenberg-

Marquardt 등의 방법이 있고, 주로 Gradient Descent와 

가우스-뉴턴법의 장점을 모두 가지고 있는 Levenberg-

Marquardt 방법이 많이 사용된다. 이처럼 정밀한 결과 

영상을 얻기 위해서는 Bundle Adjustment를 수행해야 

하지만, Bundle Adjustment는 계산량이 많은 작업이므

로 결과 영상 생성 시간이 증가하게 된다. 특히, 매우 많

은 수의 3D point를 가지는 SFM이나 SLAM과 같은 작업

에서는 이러한 문제점이 더 두드러진다. 따라서, Bundle 

Adjustment의 속도를 증가시키기 위한 방법들이 연구되

고 있다.
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