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요 약

카메라 캘리브레이션은 가상 현실, 3D 복원, 왜곡 보정 등 컴퓨터 비전의 다양한 분야들의 기초이다. 대규모 3D 복원을 수행하기
위해 많은 개수의 이미지들이 필요한데, 정밀한 3D 복원을 가능하게 하려면 정확한 카메라 내부 파라미터가 필요하다. 이 과정에서
고가의 전문 장비를 활용하면 제작 비용이 높아지는 문제가 있다. 이에 대한 대안으로 휴대폰을 사용하여 영상 정보를 획득할 수 있는
데, 이 경우 각 촬영 영상에 대한 카메라 내부 파라미터를 정확하게 추정하는 방법에 어려움이 있다. 보통의 카메라 캘리브레이션은
체커보드와 같은 교정의 기준이 되는 물체가 사용되고, 이 과정은 매우 번잡하여, 많은 개수의 영상 정보에 적용하기에는 어려움이 많
다. 따라서 체커보드 등 추가의 과정이 사용되지 않고, 촬영된 영상 정보만을 가지고, 카메라 내부 파라미터를 추정할 수 있는 딥러닝
네트워크를 이용하여 초점 거리와 왜곡 계수를 구하는 과정은 매우 중요한 연구 주제이다. 지금까지 이 분야의 전문가들에 의해 제안
된 방법들에서는, 초점 거리와 왜곡 계수 모두를 딥러닝 네트워크로 계산하는 것에 복잡도와 정답률 관점에서 만족할 만한 성능을 보
이지 못하고 있다. 본 논문에서는 딥러닝 네트워크의 학습에 사용되는 코스트 함수값을 새로 제안하여, 실제 값과 예측 값의 차이를
반영하도록 설계하였다. 이러한 방법을 기반으로 컴퓨터 시뮬레이션을 수행한 결과, 향상된 정확도를 얻을 수 있었다.

Abstract

Camera calibration is the foundation of various fields in computer vision, such as virtual reality, 3D reconstruction, and 
distortion correction. To perform large-scale 3D reconstruction, a large number of images are required, and accurate camera 
intrinsics are necessary for precise 3D reconstruction. However, using expensive specialized equipment for camera calibration 
increases production costs. As an alternative, smartphones can be used to acquire video information, but there are difficulties in 
accurately estimating the camera intrinsics for each captured image. Conventional camera calibration uses a calibration object such 
as a checkerboard, and this process is very cumbersome, making it difficult to apply to a large amount of image data without 
additional steps such as using a checkerboard. Therefore, it is a very important research topic to estimate the focal length and 
distortion coefficients using only captured video information without additional steps, using a deep learning network. So far, the 
methods proposed by experts in this field have not shown satisfactory performance in terms of complexity and accuracy in 
calculating both the focal length and distortion coefficients using a deep learning network. In this paper, we propose a new cost 
function value for use in deep learning network training, designed to reflect the difference between predicted values and actual 
values. Based on this method, computer simulations resulted in improved accuracy.
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Ⅰ. 서 론

카메라 캘리브레이션은 왜곡 보정, 3D 복원, 가상현실
(VR) 등컴퓨터비전의많은분야에서활용된다[1]. 예를들
어, 대규모 3D 복원을수행하기위해많은개수의이미지들
이 필요하다. 이촬영된 영상들에 대해 카메라 캘리브레이
션과정을거치는데, 이때초점거리와같은카메라내부파
라미터가 필요하다. 이를 위해전문장비를 사용하여 정확
한카메라내부파라미터를얻는다면비용이너무많이든

다. 비용을줄이기위해서휴대폰과같이비교적접근이쉬
운장비를이용하여찍은이미지를사용할수있다. 하지만
휴대폰을 이용하여 찍은 이미지를 이용할 경우 다음과 같

은 문제가 발생한다. 휴대폰으로 사진을찍어도내부 파라
미터를알수있지만초점을맞추기위해자동초점을사용

하게된다. 이는부정확한카메라내부파라미터를얻게하
며 추가로 카메라 렌즈에 의한 왜곡 또한 보정해야 한다.
카메라캘리브레이션에 대한 많은 연구들이 진행되었지

만 대부분 교정의 기준이 되는 체커보드를 이용하여 카메

라내부파라미터를구한다
[2][3][4][5]. 이경우상당히정확한

카메라내부파라미터를추정할수있지만 3D 복원을하기
위해 사용되는 사진들에 일일이 보정의 기준이 되는 체커

보드를 집어넣을 수는 없다. 따라서본 논문에서는 체커보
드가필요없는단일이미지만을이용하여카메라내부파

라미터를추정하는방법이필요하고이를딥러닝을이용하

여 해결한다
[6][7][8][9][10].

지금까지 전이학습을 이용하여 카메라 내부 파라미터를

추정하는 딥러닝 연구들이 진행되어왔다. [6][11][12][13]
에서는 이미지 분류 문제를 해결하기 위해 사용한

GoogLeNet[11], DenseNet[12][13]
과 같은 모델을 이용하여 초

점 거리, 왜곡 계수 등 카메라 내부 파라미터를 추정하는

전이학습을진행한다. [6]에서는 AlexNet 모델을이용하여
초점거리를 추정하고, [11]에서는 GoogLeNet(Inception 
v3) 모델을 이용하여 초점 거리를 왜곡 계수를 추정한다. 
[12]에서는 DenseNet-161 모델을이용하였고초점거리대
신시야각(Field of View) 추정하며변환식을통해초점거
리를 구한다.
기존의 딥러닝모델을이용한방법들은초점거리및왜

곡 계수를추정하는 회귀 문제를분류문제로변형하여목

표값들을추정하였다. 회귀문제의목표는실제값과예측
값의차이를줄이는 것이고분류문제의목표는 실제 값과

예측값이같아지는것이다. 이렇게할경우정답을예측하
도록학습을수행하지만, 회귀문제의목표인예측값과실
제값의오차를줄이도록학습하지못하는한계가있다. 본
논문에서는분류문제의목표인정답을예측하도록학습하

면서, 회귀문제의목표인예측값과실제값의오차를줄이
도록 학습하는 손실 함수를 제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 기존의 딥
러닝을 이용한 카메라 캘리브레이션 연구를 소개하고

기존 연구의 문제점을 파악한다. Ⅲ장에서는 기존 연구
에서 발생한 문제점을 보안하는 손실 함수를 제안한다. 
Ⅳ장에서는 데이터 생성 과정과 실험 환경을 설명하고, 
기존의 방법들을 이용하여 학습한 결과와 제안한 손실

함수를 사용하여 학습한 결과를 비교 및 분석한다. Ⅴ장
에서는 결론을 내린다.

Ⅱ. 기존 연구

1. 기존 연구

[6]에서는최초로 딥러닝을활용하여카메라파라미터를
추정하였다. 이때사용된딥러닝모델은 AlexNet으로, 전이
학습 이용하여 초점 거리를 추정하였다. 전이학습이란 이
미지넷에서 이미지를 분류하기 위해 개발된 모델을 다른

분야의문제를 해결할 때 사용하는 방법을 말한다. 전이학
습을이용하여카메라파라미터를추정하는방법은아래와

같다.
[11]에서는 Inception v3를 전이학습을 이용하여 파라미
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그림 1. 인셉션 모델 구조[14]

Fig. 1. Architecture of the Inception v3 model

터를 추정한다. 전이학습 모델의 초기 파라미터는 이미지
넷 데이터셋을 이용해 미리 학습된 파라미터를 사용한다. 
Inception v3는 그림 1의 구조를 가지고 있고 출력으로
8x8x2048 크기를가지는특징맵이나온다. 이특징맵을분
류 또는 회귀 알고리즘에 적용하여 초점거리와 왜곡 계수

를 예측한다. 그림 1의 특징맵을 출력층과 fully connected 
layer로 연결하여 학습한다.
예측하고자 하는 두 가지 파라미터(초점거리, 왜곡계수)
들은연속적인값을갖기때문에회귀문제로 해결해야한

다. 이때출력층노드의 개수는 예측하고자 하는 파라미터
의 개수만큼 설정한다. 회귀 방법에서는 초점거리와 왜곡
계수를 예측하기 때문에, 출력 노드의 개수는 2개이다. 출
력층의 노드 각각은 하나의 파라미터를 예측하며, 손실함
수로 MSE, MAE, Huber Loss 등을 이용하여 학습한다.

[11]에서는 초점 거리 및 왜곡 계수를 정확히 추정하는
딥러닝모델을찾기위해, 여러가지모델을생성하고비교
하였다. 초점 거리와왜곡계수를 하나의 특징맵에서 모두
추정하는 모델, 초점 거리와 왜곡 계수를 독립된 두 개의
특징맵을 이용하여 추정하는 모델, 초점거리를먼저 구하
고이를추가입력으로 하여 왜곡 계수를추정하는 모델을

비교하였다. 이중하나의특징맵에서초점거리및왜곡계

수를추정하는딥러닝모델이가장높은성능을보였다. 추
가로회귀방법과분류방법각각을적용하여실험한결과, 
분류방법을이용했을때더높은성능을보이는것을확인

했다.
회귀 문제를 분류 문제로 변형하기 위해서는 클래스를

정의할필요가 있다. 예측하고자 하는 파라미터의 값을 클
래스로표현할 수있다면 분류 문제로해결하는 것이 가능

하다. 이를 위해 파라미터의 범위가 한정되어 있어야한다. 
그림 2와 같이 일정한 간격을 가지는 파라미터의 값들을
클래스로만들고분류 문제로 해결한다. 이때 출력층의 개
수는 예측하고자하는 파라미터의 개수와 같고, 출력층 각
노드의개수는 클래스의 개수와 같다. 손실 함수로는 교차
엔트로피를 사용한다.

[11]에서는 그림 2와 같이 초점 거리는 50~500의 범위
내에 존재하도록 설정했는데, 이는 다양한 카메라 모델을
수용할수있기때문이다. 초점거리는 10 단위로샘플링하
여총 46개의클래스를만들었다. 왜곡계수또한다양한카
메라모델을수용하는범위인 0~1.2으로설정했다. 왜곡계수
는 0.02 단위로 샘플링하여 총 61개의 클래스를 만들었다.

Inception v3의 출력은 그림 1과 같이 8x8x2048의 크기
를 가지는특징맵이다. 이특징맵을 flatten 한 히든 레이어
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그림 2. 초점 거리 및 왜곡 계수 클래스 할당
Fig. 2. Assignment of focal length and distortion coefficient classes

와출력층을 fully connected layer로 연결하여학습을진행
한다. 초점거리와왜곡계수를구해야하므로두개의 fully 
connected layer가 존재하며 초점 거리를 예측하는 출력층
노드의 개수는 46개이며왜곡계수의 경우 61개이다. 활성
화 함수로는 소프트맥스를 사용하는데, 활성화 함수를 거
치고나면각 클래스를예측할확률을 나타내게된다. N개
의클래스를 가지는출력층의 각노드가 나타내는값을 

라고할때(  ), 소프트맥스활성화함수를통과한
값 는 다음과 같다.

 


  









(1)

는모두더했을때값이 1이되기 때문에확률값으로

사용된다. 소프트 맥스 활성화함수를거쳐 확률로 표시된
값들을 손실 함수로 교차 엔트로피를 사용하여 실험한다. 
교차 엔트로피는 실제 분포를 알지 못하는상태에서, 모델
링을통해예측확률분포를구하여실제확률분포를예측

하는 것이다. 딥러닝이 최종으로 도달하고자 하는실제확
률분포를 라고 하자(  ). 예측 확률 분포는 소
프트맥스활성화함수를거친 확률값인 이다. 식으로는

다음과 같다.

 
  



log (2)

[12]에서는기존의 이미지분류모델보다 파라미터개수
를줄여 학습시간을단축시킨 DenseNet-161을전이학습을

이용하여문제를해결한다. 모델의 초기 파라미터 역시 이
미지넷에서 미리 학습된 파라미터를 사용한다. [12]에서는
딥러닝을 이용하여 추정하기 어려운 파라미터들이 존재하

며, 그파라미터와변환및역변환이가능하면서더욱정확
하게 추정할 수 있는 파라미터들을 제안하였다. 그중 초점
거리의 경우 딥러닝을 통해 단일 이미지에서 직접 구하기

어려운 파라미터이며, 초점 거리와 변환이 가능하며 단일
이미지에서 비교적 추정하기 쉬운 시야각(Field of View) 
파라미터를 대신 구하여 초점 거리를 얻는 방법을 제안하

였다. 시야각과 초점 거리는 식 (3)과 같은 관계를 가지기
때문에 시야각을 추정하면 초점 거리를 얻을 수 있다.

tan


 (3)

2. 기존 연구의 문제점

[11]에서는초점거리와왜곡계수를추정하는회귀문제
를 초점 거리와 왜곡 계수의 범위를 설정하여 샘플링하고

클래스로 할당하여 분류 문제로 변환하였다. 분류 문제이
기때문에손실함수로교차엔트로피를사용한다. 교차엔
트로피는 두 변수들의 확률들의 차이를 의미하는데, 확률
들 중 하나는 최종적으로 딥러닝 모델이 추정해야하는 확

률인 이다. 정답클래스일경우 1을, 정답클래스가아닐

경우 0을 부여한다.

      
  

   답클래스 (4)
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그림 3. 시야각 및 왜곡 계수 클래스 할당
Fig. 3. Assignment of field of veiw and distortion coefficient classes

다른 확률 하나는 딥러닝 모델이 예측하는 확률인 

이다. 식 (2)와 같이 학습은 두 확률의 차이가 줄어드는
방향으로 진행된다. 즉 딥러닝 학습 목표는 정답 클래스
를 예측할 때, 가 1이 되도록 학습하고, 다른 클래스를

예측할 때는, 가 0이 되도록 학습하는 것이다. 이러한

분류 기반 학습 방법에서는 예측 값의 클래스만을 정확

하게 예측하도록 학습된다. 이 과정에서는 예측 값과 실
제 값의 차이를 줄이는 과정이 생략된 문제점이 존재한

다. 즉, 분류 기반 예측 방법에서는 정답을 예측하지 못했
을 때 실제 값과 예측 값이 얼마나 차이 나는지는 알 수

없다. 정답을 예측할 경우 오차가 발생하지 않지만 정답
을 예측하지 못했을 때 오차가 발생한다. 하지만 초점 거
리와 왜곡 계수를 구하는 것은 회귀 문제이기 때문에 딥

러닝 모델의 최종 목표는 실제 값과 예측 값의 차이를 줄

이는 것이다. 정답을 예측하지 못한 경우 오차가 작아지
도록 학습할 필요가 있다. 이를 해결하기 위한 방법을 다
음 장에서 설명한다.

Ⅲ. 제안하는 방법

[12][13]에서 초점 거리 대신 시야각을 예측하는 학습을
진행하였을 때 더 높은 성능을 보여주는 것이 입증되었다. 
따라서, 본연구에서는그림 3과같이초점거리대신시야
각을 이용하여 클래스를 만든다. 이때 식 (3)의 변환식을
통해 초점 거리와 동일한 범위를가지게설정했다. 시야각
은 33~145.5의범위를가지며 2.5 단위로샘플링하여총 46

개의 클래스를 만들어 학습을 진행하고, 왜곡 계수는 동일
하게 0~1.2의범위를가지며 0.02 단위로샘플링하여총 61
개의 클래스를 만들어 학습을 진행한다.
실제 값과 예측 값의 오차를 줄이기 위한 방법은 분류

문제의 목표인 정답 클래스를 맞추도록 학습하면서 회귀

문제의목표인오차까지줄이는것이다. 기존에는식 (4)와
같이정답클래스는 가 1과가까워지도록나머지클래스

들은 가 0과가까워지도록학습하였지만, 본논문에서는

이를 개선하여 정답을 예측하지 못하였을 때 오차를 줄이

는 방법을 제안한다.
먼저 Fully Connected layer로 클래스를 분류를 하는 것
의 물리적 의미를 이해할 필요가 있다. 그림 4는 그림 1에
서 Inception v3의 출력인 히든 레이어와 출력 레이어를
Fully Connected layer로연결시킨것을 나타낸다. 히든 레

그림 4. 히든 레이어와 출력 레이어 사이의 가중치
Fig. 4. Weights between hidden layer and output layer
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   답클래스 (6)

이어의 노드 값을  , 출력 레이어의 노드 값을
  이라고 하고, 가중치를   이라
하자.

Fully Connected layer로분류를하는것은 과 

의 내적을 의미한다. 식으로 정리해보면 다음과 같다.

 
  



  (5)

과 의내적값이 n번째클래스의값, 즉확률을

나타낸다. 이를물리적으로 해석해보면 과 이 얼

마나 닮았는지를 의미한다.
보통 분류문제에서는, 예를들어 개와 고양이를구별하
거나숫자혹은글자를 구별하는등클래스들은서로다르

다. 각 클래스들이 서로 다르기 때문에식 (4)와 같이정답
클래스는 가 1이되도록나머지클래스들은 가 0이되

도록 학습시킨다. 하지만 초점거리와왜곡 계수를 구하는
회귀 문제를 분류 문제로 변형해 해결하는 방법을 선택했

기때문에, 그림 3에서와같이, 각클래스들은해당목표값
(예를 들면, 33, 35.5 또는 0, 0.02 등등)을 가지고 있으며, 
경우에 따라 클래스들의 목표값들 간의 차이가 큰 경우와

작은 경우가 혼재되어 있다. 따라서, 실제 값과 예측 값의
오차를 줄이기 위해서는 실제 예측값과 목표값들 간의 오

차가 큰 클래스보다 오차가 작은 클래스를 선택하도록 학

습시켜야 한다.
그림 3에서 시야각은 33, 145.5까지 2.5단위로 총 46개
의 클래스가 구성되어 있다. 기존의 분류 기반 알고리즘
에서는 이웃된 클래스들이라도 서로 상관없는 클래스로

고려하여 학습하였으나, 본 연구에서는 이웃 클래스들간
의 유사성을 고려하여 학습한다. 예를 들면, 기존의 분류
기반 알고리즘에서는, 교차 엔트로피 손실 함수를 이용

할 때, 시야각 목표값이 63인 클래스, 145.5인 클래스, 
60.5인 클래스들은 모두 서로간에 상관없고 다른 클래스
로 고려되어 학습된다. 이에 반해, 본 연구에서는 목표값
이 63인 클래스는 목표값이 60.5인 클래스와 유사한 클래
스이고, 목표값이 145.5인 클래스와는 유사하지 않은 클
래스임을 고려하여 학습한다. 즉, 회귀 문제를 분류 문제
로 변형하여 해결할 때 실제 값과 예측 값의 오차가 작아

지도록 학습하기 위해 식 (4)와 같이 정답 클래스에만 값
을 주어 학습시키는 것이 아니라, 식 (6)과 같이 정답 클
래스와 닮은 인접한 클래스에도 값을 부여하는 손실 함

수를 제안한다. 첫 번째와 마지막 클래스의 경우 인접 클
래스가 하나밖에 존재하지 않기 때문에 식을 조정한다. 
제안한 방법으로 학습할경우, 정답클래스와 닮은 인접
클래스들을예측하기때문에정답을예측하지못해도인접

한 클래스를예측하여실제값과예측한값의오차가 줄어

들게 된다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 데이터셋 생성

딥러닝 네트워크 모델의 학습을 위해 초점 거리와 왜곡

계수를 알고 있는 많은 개수의 훈련 데이터들이 필요하다. 
하지만이런정답을 알고 있는 데이터들은 실제로얻기어

렵다. 이를 위해서, 인터넷 상에서 얻을 수 있는 파노라마
이미지로부터 2D 훈련 영상들을 추출하여 사용한다. 아래
내용은 파노라마 영상으로부터 2D 영상을 추출하는 과정
을 설명한다.
그림 5의 (a)는 [15]에서 사용한 Unified Spherical Model
을 나타내며단일왜곡계수를 반영한카메라투영모델이

다. 이모델을사용할경우투영, 역투영이자유롭기때문에
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  (7)

파노라마영상을이용하여 2D 영상을생성할수있다. 또한
왜곡 계수의 범위가 넓기 때문에 휴대폰뿐만 아니라 다양

한 종류의 카메라에서 찍은 이미지도 접근이 가능한 장점

이 있다.

(a) Unified Spherical Model

    

 

(b) notation

   

그림 5. 통합 구형 모델과 기호
Fig. 5. Unified Spherical Model and the notation

구에서 2D 이미지로투영하기위한과정은아래와같다. 
3차원점 PW를 단위 구로 위의점 PS로 정규화 시킨다. 그
후 투영 중심 OC를 기준으로 단위 구 위의 점 PS(XS, YS, 
ZS + )를 Image plane의점 p(x, y)으로투영시킨다. p(x,y)
는 식 (7)로 표현할 수 있다.

그림. 6. 정규화된 평면으로 표현된 통합 구형 모델
Fig. 6. Unified Spherical Model with normalized plane

2D 영상을 구로 역투영하기 위한 과정은 다음과 같다. 
그림 6은 그림 5의 Image plane 위의 점 p(x, y)를

Normalized plane 위의점    로정규화시킨것을

나타낸다. 그림 6에서 투영 중심 OC와 단위 구 위의 점 PS

의 z축 좌표 차이를 w라 할 때 역투영된 점 PS는 다음과

같다.

   (8)

Unified Spherical Model은단위 구이므로 반지름이 1이
다. 직각삼각형 ′의세변의길이를식으로표현할
수 있기 때문에 피타고라스 정리를 이용하면 다음과 같이

w를 구할 수 있다.

 













(9)

따라서 파노라마 영상을 구로 역투영시키고, 초점 거리
와왜곡계수를아는 2D 영상으로투영시키는과정을통해
이미지를 생성한다.
파노라마이미지는 SUN360[16]

과 3D60[17] 데이터셋에서
총 3만개를얻었고초점거리와왜곡계수를알고있는 2D 
이미지 20만개를 생성하였다.
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2. 실험 조건

총데이터는 20만개이며훈련데이터는 16만개, 검증데
이터와 시험 데이터는각각 2만개로 설정하였다. 네트워크
구조는 그림 1과 같이 Inception v3의 출력인 특징맵과 출
력층을 fully connected layer로연결하였다. 초점거리대신
시야각을 추정하며, 시야각은 46개의 클래스를 가지고 왜
곡계수는 61개의클래스를가진다. 제안한손실함수의성
능을 비교하기 위해 기존의 방법들을 이용하여 실험한 결

과와 제안하는 손실 함수를 이용하여 실험한 결과를 비교

한다. 추가로 분류알고리즘을이용하여실험한결과와회
귀 알고리즘을 이용하여 실험한 결과를 비교한다.
미니 배치는 64, 아담 옵티마이저를사용한다. 학습율은

10-4
에서 에포크를 두 번 돌 때마다 1/10로 줄이는 방법을

사용하며 과적합을 방지하기 위해 조기 멈춤 알고리즘을

사용한다.

3. 실험 결과 및 분석

Accuracy Field of view Distortion coefficient

DeepCalib[11] 57.56% 34.02%

Proposed method 58.48% 35.12%

표 1. 시야각 및 왜곡 계수 학습 결과(정답률)
Table 1. Field of view and distortion coefficient learning outcome 
(accuracy)

표 1은 시야각(초점 거리)과 왜곡 계수의 정답률을 나타
낸다. 실험 결과를 보면 제안한 손실 함수를 이용했을 때
정답률이 상승하였지만, 시야각의 정답률은 50%, 왜곡 계
수의 정답률이 30%대로 낮은 것을 볼 수 있다. 시야각과
왜곡계수를 예측하는것이복잡한 일이기때문에높은정

답률을 보이기 힘들 것이라 예상하였다. 이를보안하기위
해실제값과예측값의오차가줄어들도록정답클래스뿐

만아니라정답클래스와인접한클래스까지도예측하도록

학습하는 새로운 손실 함수를 제안하였다. 또한왜곡된사
진을 복원했을 때 정답 클래스와 인접한 클래스를 예측한

파라미터를 이용하여 복원한 것과 실제 파라미터 값을 이

용하여복원한결과거의차이가없었다. 따라서오차가가

장 작은 정답 클래스와인접한 클래스를예측한 것도 정답

으로 간주하였을 때의 결과를 확인한다.

Accuracy Field of view Distortion coefficient

DeepCalib[11] 95.59% 67.01%

Proposed method 95.91% 68.48%

표 2. 정답 클래스와 인접한 클래스를 예측한 것까지 정답으로 간주하였을
때 시야각 및 왜곡 계수의 정답률

Table 2. Accuracy rate of field of view and distortion coefficient when 
considering both the correct class and adjacent classes predicted as 
correct.

 

정답 클래스와 인접한 클래스를 예측한 것까지 모두 정

답으로 간주하면표 2와 같이 높은 정답률을 보여준다. 시
야각의 경우 기존 손실 함수로 학습할 경우 정답률이

95.59%이고 제안한 손실 함수로학습했을 때 95.91%까지
상승하였다. 왜곡계수의경우기존손실함수로학습할경
우 정답률이 67.01%이고 제안한손실 함수로학습했을 때
68.48%까지 상승하였다.
왜곡 계수의 정답률이 시야각의 정답률 보다 낮게 나왔

는데, 그 이유를 분석해보니 클래스의 수가 61개로 시야각
의클래스수인 46개보다많기때문이다. 만약왜곡계수의
클래스수를시야각과비슷하게 한다면왜곡계수역시더

높은 정답률을 보일 것으로 예상한다.
회귀알고리즘을사용할경우정답률을측정하기어렵기

때문에, 실제값과예측값의오차를이용하여성능을비교
한다. 시야각의 경우, 초점 거리를 구하는 것이 목표이기
때문에, 식 (3)을이용하여시야각을초점거리로변환하여
오차를구한다. 회귀알고리즘을사용한결과로는 [11]논문
에서 손실 함수를 MSE로 설정하여 실험을 하고, [12]논문
에서 제안하는 방법으로 초점 거리와 단일 왜곡 계수만을

추정하는 모델을 만들어 추가 실험을 한다.
표 3은 초점 거리와 왜곡 계수의 실제 값과 예측 값의
평균 오차를 구한 것이다. 표3을 보면 회귀 알고리즘을사
용했을때평균오차가더큰것을알수있다. 추가로제안
하는방법으로 학습한경우평균오차가작은것을확인할

수있다. 그이유는표 2에서알수있듯이교차엔트로피를
사용하여 학습했을 때 분류 방법을 사용하여 학습을 진행
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Mean error Focal length Distortion coefficient

Classification
DeepCalib[11] 7.22 0.0309

Proposed method 6.95 0.0298

Regression
DeepCalib-MSE[11] 20.46 0.0689

DeepSingle[12] 32.80 0.1157

표 3. 초점 거리 및 왜곡 계수 평균 오차
Table 3. Mean error of focal length and distortion coefficient

했지만, 정답 클래스와 가까이 있는 클래스를 예측하도록
학습되었기 때문이다. 이는 회귀 알고리즘을 사용했을 때
의학습목표와비슷한데, 제안하는손실함수의학습목표
와방향이같고, 실험결과에서알수있듯이성능이향상하
는 것을 볼 수 있다.

Ⅴ. 결 론

기존의딥러닝을활용한카메라캘리브레이션은미리학

습된 Inception v3 및 DenseNet의출력인특징맵을이용하
여회귀문제를분류문제로변형하여해결하였다. 초점거
리, 왜곡 계수가 연속적인 값을 가지기 때문에 보통 회귀
문제로 해결한다. 하지만 회귀문제로해결하는것보다분
류문제로해결하는것이더높은성능을보이며, 파라미터
의 범위가 한정되어 있다면, 일정한 간격으로 샘플링하여
클래스를만들어분류문제로해결할수있다. 회귀문제를
분류 문제로 변형하여 해결할 경우, 인접한 클래스끼리는
서로무관하지않고닮은부분이존재하며, 값의차이가작
은특징을가진다. 따라서기존의교차엔트로피손실함수
에서 정답 클래스에만 가중치를 부여하는 방법 대신 정답

클래스와인접한클래스에도가중치를부여하는새로운손

실함수를제안한다. 제안한손실함수로학습할경우정답
률이상승하였고실제값과예측값의오차가 더줄어드는

결과를 얻었다.
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