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단일이미지에 기반한 내벽구조 검출 방법☆

Inside Wall Frame Detection Method Based on Single Image 

정 도 욱1 정 성 기1 최 형 일1*

Do-Wook Jeong Sung-Gi Jung Hyung-Il Choi 

요    약

본 논문에서는 한 장의 실내이미지에서 내벽구조 검출을 한 개선된 소실  검출방법과 세그먼트 이블링 방법을 제안한다. 

AR 기술 수요의 증가로 이미지로부터 건축물의 구조를 인식하는 것과 련된 연구가 많이 이루어 지고 있다. 그러나 폐색을 발생시

키는 객체들이 많은 실내 이미지에서 실내 내부 구조를 인식하는 것은 여 히 어려운 문제이다. 소실  검출 방법을 개선하기 하
여 육면체를 이루는 실내 내벽들 사이의 직교성을 이용하는 방법을 제안하 다. 한 실내 이미지 내의 세그먼트들을 이블링 하기 

하여 슈퍼픽셀 기반의 군집화 방법과 트리기반 학습기를 통한 이블링 방법을 제안하 다. 마지막으로 실험 결과에서 제안한 방

법들에 의하여 실내 구조 검출 결과가 개선됨을 보 다.

☞ 주제어 : 내벽구조 검출, 소실  검출, 트리기반 학습기, 슈퍼픽셀 세그멘테이션

ABSTRACT

In this paper, we are proposing improved vanishing points detection and segments labeling methods for inside wall frame detection 

from indoor image of a piece of having a colour RGB. A lot of research related to recognizing the frame of artificial structures from 

the image is being performed due to increase in demand for AR technology. But detect the inside wall frame in indoor images have 

many objects that caused the occlusion is still a difficult issue. Inner wall frame detection methods are usually segment labeling 

methods and detect vanishing point methods are used together. In order to improve the vanishing point detection method we 

proposed using inner wall orthogonality which forms the cube. Also we proposed labeling method using tree based learning and 

superpixel based segmentation method for labelingthe segments in indoor images. Finally, in experiments have shown improved results 

about inside wall frame detection according to our methods.

☞ keyword : inside wall frame detection, vanishing points detection, tree based learning, superpixel segmentation

1. 서   론

실내공간이라는 한정된 지역에 하여 그구조를 인식

하는 것과 련된 연구는 건축, 모델링, 로 공학등의 분

야에서 연구되어 왔다. 그리고 최근에는 AR(artificial 

reality) 기술의 발 과 보 으로 인하여 이와 목된 기술

로서 연구되어지고 있다. AR 기술에서 실내 공간 구조에 

한 인식에 련된 기술을 필요로 하는 이유는 더링 

될 객체들을 실내 공간에 합하게 더링하기 한 것

으로 인식의 정확도와 짧은 수행시간을 필요로 한다. 
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실내공간인식에 련된 기술은 실내 공간에서 얻어진 

센서데이터로부터 실내 공간에 놓여진 사물들과 벽면의 

형태  텍스쳐를 인식하는 기술로 천장, 바닥, 벽면, 가

구들을 구분할 수 있어야 한다. 이를 하여 기존의 방법

들은 RGB 이미지뿐만 아니라 깊이기반 (depth-based) 상

을 사용하며, 이를 통하여 높은 정확도의 공간 인식 성능

을 얻는다[1].

이를 해서는 깊이기반 카메라 는 라이다(light detection 

and ranging, LiDAR) 등의 센서를 필요로 하나 스마트폰 

어 리 이션 등의 비 문가용 시스템에서는 이를 이용

하기 어렵다. 이와 같은 문제를 해결하기 하여 단일이

미지로부터 실내 공간을 인식하는 기술에 한 연구가 

행해지고 있다. 그 , 소실 (vanishing point)를 사용하여 

실내 구조를 악하려 한 연구들이 있다. 

Hoiem은 표면정보를 이용하여 벽면을 분류하는 방법

을 제안하 다[2]. Hedau는 Hoiem의 방법을 개선하기 

하여 실내 구조가 3차원 Box형태를 띄고 있다는 가정하
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에 공간 구조 추정하는 방법을 제시하 다. 

실내 객체의 존재에 매우 민감한 문제를 개선하기 

하여 표면정보를 이용하는 방법을 제시하 다[3]. 

Lee는 orientation map 특징을 이용하여 기하학  구조

를 검출하는 방법을 제시하 다[4]. 

Gupta는 표면정보를 이용한 특징과 Orientation map 특

징을 이용하여 공간 구조를 검출하고 실내 객체를 고려

해 기하학  구조를 보정하는 방법을 제시하 다[5]. 

Pero는 객체의 치, 크기, 방향 정보를 베이지안 추론

을 통하여 실내 기하학  구조를 3차원으로 추론하는 방

법을 제시하 으나, 매우 복잡한 모델에 비하여 충분한 

효과가 나타나지는 않았다[6].

 연구들은 실내 모서리의 역이 폐색(occlusion) 되

었을 때 실내 구조를 인식하기 어렵다는 문제를 해결하

기 한 시도이다. 

본 연구에서는 이 문제를 다루기 하여 소실  (vanishing 

point) 인식과, 슈퍼픽셀 (superpixel)로 군집화된 이미지를 

트리기반 학습기로 학습하는 방법을 용 한다.

소실  인식 방법은 이미지가 촬 된 실내 공간이 삼

차원 공간상에서 육면체의 구조를 가짐으로써 세 개의 

직교하는 법선 벡터를 가지고 있다는 가정을 바탕으로, 

실내 공간의 구조  정보를 얻는 단서를 얻는데 사용되

어진다. 

이미지 상에서의 3개의 소실 은 2차원 이미지 안에 

놓이는 실내 구조의 회  정보로서 이를 바탕으로 그림 

1과 같이 실내 이미지에서 각 벽면이 치하게 될 후보

를 악하는데 기여한다. 

(그림 1) 소실 으로부터 측 가능한 실내 구조

(Figure 1) Available indoor structure prediction 

from vanishing points 

슈퍼픽셀로 이미지를 군집화 하는 것은 각 세그먼트 

별로 천장, 바닥, 벽으로 이블링 하기 한 것으로 이

미지 내에서 내벽구조의 치를 악함으로써 벽면의 

치를 결정한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2.1 장에서는 소실 을 

이미지 상의 에지로부터 구해진 선분들로 교 을 검출하

고 검출된 교 들로부터 세 개의 소실 을 구하는 방법

에 하여 설명한다. 2.2 장에서는 두 개의 소실 만 검

출 을 때에 나머지 소실 을 구하는 방법에 하여 설

명한다. 3.1 장에서는 실내 이미지에 하여 세그먼트를 

구하는 방법에 하여 설명하고 3.2 장에서 각 세그먼트

에 하여 학습하는 방법에 하여 설명한다. 4장에서는 

소실 을 통하여 실내 구조의 후보를 만들고 각 후보  

이블링 된 세그먼트를 통하여 평가하는 방법에 하여 

설명한다. 마지막으로 5장에서 실험과정과 그 결과에 

하여 설명하고 6장에서 결론과 향후 연구에 하여 설명

한다.

2. 강인한 소실  검출 방법

2.1 소실  검출 

본 연구에서는 소실 을 검출하기 하여 실내 이미

지로부터 선분을 검출하고, 라인으로부터 라인간의 교

을 구하여 각각의 교 들  소실 에 해당하는 교 을 

찾는다. 

소실 을 검출하기 한 선분을 검출하기 하여 우

선 에지를 검출한다. 에지 검출에는 RGB 이미지를 gray 

이미지로 변환시킨 후 캐니 에지(canny edge) 를 용하

여 검출하 다[7]. 

(그림 2) 캐니 에지 검출 (좌), 선분 검출 (우)

(Figure 2) Canny edge detection (left), line detection 

(right) 

구해진 캐니에지로부터 연속된 픽셀 성분들을 이블

링하고 이블링 된 픽셀들에 하여 공분산을 구하는 

방법으로 선분을 검출하 다[8].  

검출된 선분의 양 끝  , 에 하여 이미지의 수직

성분 상으로 거리 가 1만큼 떨어져 있다고 가정한 벡터



단일이미지에 기반한 내벽구조 검출 방법

한국 인터넷 정보학회 (18권1호) 45

의 외  을 구한다. 이때 모든 선분에서 구해진 외 들

에 하여 다시 각 선분의 외  끼리 외 을 수행

한 결과 에 하여 로 정규화하여, 이미지 상에서 

모든 의 선분이 그리는 교  을 구한다. 

   (      (1)

             (2)

 /                 (3)

와 같이 구해진 교  들에 하여 모든 교 의 세 

이 이루는 삼각형의 한 각이 둔각을 이루는 교  을 

소실 의 후보로 단한다. 구해진 소실  후보에 하

여 검출된 선분들과의 계식(4)를 통하여 각 소실  후

보의 수를 계산한다. 이때 소실 의 후보를 계산하여 

가장 큰 값을 가지는 후보를 소실 으로 지정한다. 

각 선분 의 소실  후보 에 한 수 를 계산하

기 하여 선분의 심 과 소실  후보  사이의 거리 

와, 선분의 심과 소실  후보 을 잇는 직선과 선분 

의 사잇각 에 의하여 아래와 같이 정의하 다.

              (4)

하나의 소실  v 가 구해지면 소실 에 하여 일정한 

임계값(threshold)  이상을 투표한 선분 을 소실  에 

속한 선분으로 결정한다. 이 선분을 소실  에 한 멤

버라인(member line)이라고 결정하고 다음 수 계산에서 

제외한다. 구해진 소실 과의 소실  후보 두 이 그리

는 삼각형이 둔각을 이루는 소실  후보에 하여 선분

에 한 수 계산을 세 개의 소실 이 구해질 때까지 반

복한다. 이때 이미지의 심에 가까운 소실 을 , 수직

으로 멀리 떨어져 있는 소실 을 , 수평으로 멀리 떨어

져 있는 소실 을 로 정의한다.

2.2 불안 한 소실  보완 방법

소실 을 검출하기 하여 에지로부터 선분을 검출할 

때 실내에서 얻어진 이미지에 따라서 (그림 4)와 같이 선

분이 충분하게 검출되지 않을 수 있다. 이와 같은 경우에

는 검출된 두 개의 소실 으로부터 나머지 소실 을 검

출한다.

(그림 3) 세 소실 에 한 정의

(Figure 3) Definition of three vanishing points

(그림 4) 소실  검출을 한 선분의 부족

(Figure 4) Lack of lines for vanishing points detection

(그림 5) 2D 이미지와 3차원 좌표 의 계

(Figure 5) Coordination with 2D image and 3D 

coordinate z

이미지가 촬 된 실내 공간을 육면체로 가정 하 을 

때, 3차원에서 실내 공간의 각 벽이 이루는 법선 벡터는 

서로 직교한다. 따라서 두 개의 소실 이 3차원 공간에서 

지각을 이루는 이미지 평면과의 거리 를 알면 이미지 

상에서 알고자 하는 소실 의 치를 추정 가능하다. 



단일이미지에 기반한 내벽구조 검출 방법

46 2017. 2

검출된 두 개의 소실 을 , 라고 하 을 때 상평

면으로부터 수직거리  에 의하여 다음과 같이 정의된다. 

  (5)

두 개의 소실  , 에 하여 직교를 이루게 하는 

거리 를 (5)에서 구하게 되면,  세번째 소실  는 아래 

식과 같이 구해진다.

            (6)

                  (7)

                   (8)

3. 세그먼테이션과 이블링

3.1 슈퍼픽셀 기반의 세그멘테이션 

실내 이미지에서 실내 각 벽을 구성하는 바닥, 천장, 

벽면을 구분하는데 있어서 각 면의 최소 원소를 분할하

기 한 방법으로 슈퍼픽셀 (superpixel) 기반의 세그멘테

이션 방법을 사용하 다[9]. 

슈퍼픽셀은 각 방법에 따라서 기울기 기반 방법[9,10]

과 그래  기반 방법[11]으로 나  수 있으며 본 논문에

서는 그래  기반 방법을 사용하 다. 이 방법은 각 화소

를 노드로 하고 화소 간의 계를 그래 의 에지값으로 

하여 그래 를 구성하고 그래 의 모든 노드에 한 가

치로부터 그래 를 반복 으로 두 개의 부 그래 로 

나 는 방법이며 최종 으로 (그림 6)과 같은 형태의 세

그먼트로 나 어진다.

(그림 6) 입력 상 (좌), 세그멘테이션 결과 (우)

(Figure 6) Input image (left), result of segmentation 

(right) 

3.2 트리 기반 학습기 

본 논문에서 기하학  역을 분류하기 해 재귀  

아다부스트 (Adaboost)와 실수형 아다-부스트를 용한 

부스티드 결정트리(boosted decision tree)를 사용하 다.

통 인 아다부스트 방법을 개선한 재귀  아다부스

트는 기존의 방법과 갱신 규칙(updata rule)에서 약간의 

차이가 있다.

기존의 아다부스트는 학습 단계 이 의 분류기의 결

과만을 고려하지만 재귀  아다부스트는 이  학습한 모

든 분류기의 결과를 고려하여 가 치 를 보정한다. 

      (9)

정데이터(positive data) 인 경우 미리 학습된 트리에 

한 인식결과 총 합이 클수록 은 가 치를 가지며 부

정데이터(negative data)의 경우 인식 결과의 총 합이 클수

록 높은 가 치를 가진다.

박스 이아웃(box layout)을 평가하기 한 이블링 

결과를 만들어 내는데 있어서 각 이블의 경계는 실제 

벽면의 경계와 같이 직선으로 나타나지 않으므로 불연속 

아다부스트의 경우 경계의 모호함이 박스 이아웃을 평

가하는데 악 향을 미칠 수 있다. 이를 보완하기 해 본 

논문에서는 실수형 아다부스트에 데이터의 가 치를 용

한 로그 비율함수 (weighted log-ratio) 함수를 사용하 다. 

             (10)

(10) 에서 함수의 분모는 t번째 트리의 k번째 말단노드

에서의 부정데이터의 가 치 합이며 분자는 정데이터

의 가 치 합이다. 가 치를 용한 로그비율 함수는 

정데이터와 부정데이터의 가 치 합의 비율에 의해 출력 

값이 결정된다. 이산 아다부스트의 경우 약한 분류기의 

신뢰도를 따로 계산해야 하지만 실수형 아다부스트의 경

우 약한 분류기의 신뢰도가 확률로서 결과에 포함되어 

있다는 이 가장 큰 차이 이다.

부스티드 결정트리의 경우 하나의 트리에서 과 응이 

발생 하 을 경우 결과값의 왜곡이 발생 할 수 있다. 이

를 방지하기 해 다섯 개의 제한 조건을 설정한다.

(1) 트리의 깊이는 4이하이다.

(2) 노드 분할 시 모든 데이터가 한 개의 자식 노드에 
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할당 될 경우 재의 노드가 리  노드이다.

(3) 결정 경계보다 큰 데이터는 왼쪽 노드, 작은 경우 

오른쪽 노드에 할당한다.

(4) 상  노드에서 사용한 특징은 하  노드에서 사용

을 제한한다.

(5) 모든 특징이 사용되었을 경우 노드 분할을 종료한다.

상  노드에서 하  노드로 분할 할 때, 하  노드들

은 상  노드보다 데이터가 편 되어야 한다. 이를 엔트

로피의 에서 보면 상 노드의 엔트로피는 고 하

노드의 엔트로피는 높은 결과가 노드 분할 조건으로 바

람직하다. 본 논문에서는 information gain 함수를 이용하

여 노드 분할 여부를 결정한다. 

     (11)

        

           (12)

               (13)

학습된 트리의 출력 결과는 입력된 데이터가 도달하

는 말단 노드에 할당된 weighted log-ratio이며 모든 트리

의 출력값을 합산한 뒤 시그모이드 함수로 정규화 하여 

분류기의 결과값으로 가진다.

            (14)

4. 내벽구조 평가 방법

3장에서 설계된 인식기를 학습하는데 사용된 세그먼

트 특징정보는 (표 1)과 같다. 이를 통하여 인식된 이블

링된 세그먼트 이미지는 2장에서 구해진 소실 들을 통

하여 생성할 수 있는 내벽구조의 후보군을 평가하는데 

사용된다. 

2장에서 구해진 소실 에 의한 실내 내벽구조의 후보

는 (그림 7) (좌)의 이미지와 같이 입력 이미지와 같은 사

이즈의 구조로 만들어진다. 

(표 1) 각 세그먼트를 이블링 하는데 사용된 특징 목록

(Table 1) List of features using for segment labeling

Red Value Average
Green Value Average
Blue Value Average
Hue Value Average
Satuation Value Average
Hue Histogram (6bin)
Satuation Histogram (4bin)
Edge Pixel Count
Edge Pixel Gradiant Average
X-position Average
Y-Position Average
Vertical Line Memvership Pixel Count
Horizontal Line Memvership Pixel Count
Middle Line Memvership Pixel Count
Segment Area Persentage / Image size
Relative Y Position to Horizontal Vanishing Point
Relative Y Position to Middle Vanishing Point
Relative X Position to Vertical Vanishing Point

(그림 7) 내벽구조 후보군 (좌),  이블링 결과 (우)

(Figure 7) Inside wall candidates (left), result of 

labeling (right) 

이와 같이 생성된 내벽구조의 후보로부터 내벽의 정

확한 치를 찾아내기 하여 내벽구조 후보군들의 이미

지와 이블링 된 세그먼트 이미지의 동일 좌표에 하

여 같은 이블일 때 높은 수를 부가하여 높은 수가 

할당된 후보를 검출한다.

5. 실   험

제안된 방법에 따라 실험한 결과를 측정하기 하여 

정확도에 향을 미치는 세그먼트 이블링 결과를 학습

에 사용된 참값과 비교하여 픽셀 간의 이블링 오차를

측정하 다. 
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(표 2)  이블링 정확도 결과

(Table 2) Accuracy of labeling result

분류기 성능

Ceil, Wall, Floor  분류정확도 74.50% (=0.009458)

Left, Middle, Right Wall의 분류 
정확도 74.06% (=0.021876)

학습과 실험에 사용된 데이터는 Hoiem 이 실험에 사

용한 308장의 실내 이미지와 8장의 복도에서 촬 된 이

미지를 추가하여 구성하 다. 

(그림 8) 천장, 벽, 바닥 분류 정확도 74.50%

(= 0.009458)

(Figure 8)  Ceil, Wall, Floor labeling accuracy 74.50% 

(=0.009458)

왼쪽, 가운데, 오른쪽 벽 의 이블은 사 에 이블 

된 벽에 하여 다시 이블링한 것으로 천장, 벽, 바닥 

의 이블링 결과에 비하여 높은 분산을 보 는데 이는 

Hoiem 의 실험 결과에 비해 약 12.56% 개선된 것으로 2.2

장의 소실  보완 방법으로부터 향을 받았다[2]. 

(그림 9) 왼쪽, 가운데, 오른쪽 벽 분류 정확도 74.06%

(=0.021876)

(Figure 9) Left, Middle, Right labeling accuracy 

74.06% (=0.021876)

(그림 10) 내벽구조 검출 이미지 (성공)

(Figure 10) Inside wall frame detected images (success)

(그림 11) 내벽구조 검출 이미지 (실패)

(Figure 11) Inside wall frame detected images (failed)

내벽구조 검출에 성공한 이미지 (그림 10)에 비하여 

(그림 11)의 내벽구조검출에 실패한 이미지에 하여 분

석해본 결과 잡음에 해당하는 선분의 검출이 시스템 

기의 소실  인식에 에러를 발생시킨 경우가 316장의 이

미지  6건이 발생하 으며, 학습기의 성능과 학습시킨 

특징들의 부족으로 인하여 세그먼트의 이블이 잘못된 

경우가 부분을 차지하 다. 

6. 결   론 

실내에서 촬 된 한 장의 RGB 상으로부터 실내 공

간을 인식하는 연구와 련하여 내벽구조를 인식하기 

한 연구를 수행하 고 본 논문을 통하여 련된 연구와 

그 결과를 보 다. 
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재 연구되고 있는 방법들은 부분 소실  인식을 

기반으로 두고 있으며, 더 개선된 방법에 한 연구가 진

행되더라도 기에 소실 에서 검출에서 실패하면 내벽

구조 인식 결과가 나올 수 없다는 에서 출발하여 강인

한 소실  검출 방법을 제안하 다.

추후 이미지 표면에 한 세그멘테이션 결과를 개선

하는 방향으로 추가 연구를 진행하면 내벽구조 인식의 

체 인 성능을 개선할 수 있을 것으로 상한다. 
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