
1. 서    론

Particle image velocimetry(PIV, 입자 영상 유속계)는 비접촉식, 정량적 유동 계측 방법으로, 유체기계, 해양공학, 친환경 에너지 등의 다

양한 산업 현장에서 내부, 외부 유동 계측에 널리 사용되고 있다, 특히, PIV를 이용하여 해양 몰수체의 유동장 계측(Hong et al., 2019), 쇄
파의 유동구조 해석(Jo et al., 2009)등과 같은 복잡한 해양 분야의 실험적 접근에 매우 유용한 가시화 방법이다. 이 방법은  유체 유동에 추

적 입자를 투입하고, 입자의 거동을 카메라로 획득하여 입자를 추적함으로써 벡터나 벡터장을 구하는 방법으로 2D PIV & 2D Particle 
tracking velocimetry(PTV)에서 두 대 이상의 카메라로부터 획득한 영상을 관측방정식을 이용하여 3차원 벡터나 벡터장을 구하는 방법으

로 발전하였다. 이러한 방법에는 Stereoscopic PIV(SPIV), Holographic PIV(HPIV), Tomographic PIV(TomoPIV), Tomographic 
PTV(TomoPTV) 등 다양한 방법들이 연구되고 발전되어 왔다(Arroyo and Greated, 1991; Doh et al., 2012a; Elsinga et al., 2006; Hinsch, 
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ABSTRACT: Tomographic particle image velocimetry (PIV) is a widely used method that measures a three-dimensional (3D) flow field by 
reconstructing camera images into voxel images. In 3D measurements, the setting and calibration of the camera's mapping function significantly 
impact the obtained results. In this study, a camera self-calibration technique is applied to tomographic PIV to reduce the occurrence of errors 
arising from such functions. The measured 3D particles are superimposed on the image to create a disparity map. Camera self-calibration is 
performed by reflecting the error of the disparity map to the center value of the particles. Vortex ring synthetic images are generated and the 
developed algorithm is applied. The optimal result is obtained by applying self-calibration once when the center error is less than 1 pixel and 
by applying self-calibration 2–3 times when it was more than 1 pixel; the maximum recovery ratio is 96%. Further self-correlation did not 
improve the results. The algorithm is evaluated by performing an actual rotational flow experiment, and the optimal result was obtained when 
self-calibration was applied once, as shown in the virtual image result. Therefore, the developed algorithm is expected to be utilized for the 
performance improvement of 3D flow measurements.
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2002).  (HPIV), tomographic PIV (TomoPIV), and tomographic PTV (TomoPTV) (Arroyo and Greated, 1991; Doh et al., 2012a; Elsinga et al., 
2006; Hinsch, 2002). 
그 중 Tomo PIV는, 유동의 3차원 계측의 한 방법으로 여러 대의 카메라를 이용하여 얻어진 2차원 Pixel 영상을 하나의 3차원 복셀

(Voxel) 영상으로 재구성하고, 재구성된 복셀 영상에 3차원 상호상관을 이용하여 속도장을 계측하는 방법이다(Doh et al., 2012b; Elsinga 
et al., 2006). TomoPIV의 핵심은 시점이 다른 여러 개의 2차원 영상으로부터 3차원 영상을 재구성하는 것으로, 여러 가지 3차원 재구성 방

법이 존재하지만, Algebraic reconstruction techniques(ART), Multiple ART(MART), Simultaneous ART(SART), Simultaneous multiplicative 
ART(SMART) 등이 널리 사용되는 방법이다(Andersen and Kak, 1984; Byrne, 1993; Herman and Lent, 1976). 이러한 방법들은 계산 시간이

나 정확도, 유동장의 특징에 따라 각각 장단점을 가지고 있다. 
  이러한 PIV에 의한 3차원 계측에서, 카메라의 관측방정식 설정 및 카메라 교정은 그 결과에 큰 영향을 미친다. 이러한 관측방정식 및 

교정 방법에 개선하기 위하여 많은 연구가 진행되었다(Prasad, 2000; Soloff et al., 1997). 하지만, 하드웨어 및 알고리즘에 따라 카메라 교

정오차가 존재하며, 이러한 오차를 줄이기 위해 VSC(Volume self-calibration) 방법이 개발되었다(Wieneke, 2008). VSC는 먼저 2차원 카메

라 영상에서 2차원 입자들의 위치를 결정하고, 3차원 공간상에 존재할 수 있는 모든 입자의 위치를 결정한다. 3차원 공간상의 입자를 각 

카메라에 투영하였을 때의 입자 위치와 영상에서 입자의 위치 차이가 카메라의 교정오차이며, 이 오차만큼을 입자의 위치값에 반영하

여 다시 교정하는 방법으로 오차를 최소화한다. 이러한 VSC 방법은 다시 많은 연구자들에 의해 개발 보완되고 있다(Wieneke, 2008; 
Lynch and Scarano, 2014). 

  한편, Doh et al.(2012a)은 직관적인 10개 파라미터를 이용하는 핀홀 모델 관측방정식을 이용하여 TomoPIV와 VolumePTV 알고리즘을 

개발하고 각각 알고리즘의 장단점을 비교하였다. 본 연구에서는 Doh et al.(2012a)이 제안한 10개 파라미터를 가지는 관측방정식에 VSC
기술을 이용하여 자기교정을 수행하여 Tomo PIV 및 Tomo PTV 알고리즘의 성능을 개선하는 VSC 알고리즘을 개발하고자 한다.

2. 카메라 교정

2.1 교정 원리

카메라 관측방정식은 카메라 좌표와 공간 좌표계의 관계를 나타내는 방정식으로 다음과 같이 표현된다.

  (1)

식 (1)에서  번째 카메라에 대한 영상 좌표와 공간좌표 에 대한 관측방정식 이며  모든 카메라는 각각의 관측방정식을 

이용하여 공간좌표를 영상좌표로 변환하게 된다. 역으로, 영상위의 점을 3차원 공간위에 표현하기 위해서는 다음 식 (2)의 역변환을 사

용하게 된다.

 
    (2)

즉, 영상위의 한점은 공간에서 Z의 위치에 따라 하나의 직선 형태로 표시되어 지는, LOS(Line-of-sight) 함수로 표현된다. 따라서, 영상

위의 한 점은 공간상의 직선에 해당하는 해를 가지며, 이는 각각 다른 카메라에서 하나의 선으로 표현된다. 최종적으로 각각 카메라의 

매칭되는 입자들의 LOS의 오차를 최소로 하는 위치를 3차원 위치로 결정하게 된다. 이러한 공간과 카메라 영상과의 관계를 나타내는 카

메라 관측방정식은 다양한 방법이 있으나, 본 연구에서는 카메라 거리와 회전각 등을 이용하여 직관적으로 표현한 Doh et al.(2012a)이 

사용한 10개의 요소[카메라 외부 요소(    )와, 내부 요소(  )]를 가지는 관측방정식을 사용하였으며 다음과 같은 방

정식으로 표현된다. 

  

 
∆,  

  

 
∆, 





























 (3)

 는 x, y 축에 대한 영상과 공간상의 비를 의미하며, 는 카메라 중심과 공간의 영점을 지나는 평면과의 최단거리를 의미한다. 


 
 은 공간상에서 X, Y, Z 축으로 각각    만큼 회전시킨 회전된 공간좌표이다. 와 는 이미지 공간에서의 z축과  3차원 

공간상에서의 Z축의 어긋난 양을 의미하며, ∆와 ∆는 렌즈의 굴절량을 표현한 식으로 다음과 같이 표현된다.

∆  ×
 

 (4)
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∆  ×
 

,     (5)

2.2 카메라 자기교정

 카메라 교정작업(Calibration)은 공간상의 3차원 위치점 P(X,Y,Z)와 영상 위의  위치점 p(x,y)를 이용하여 식 (3)–(5)의 오차가 최소가 되

는 관측방정식의 요소값을 결정하는 것으로 교정판 위에 원형이나 크로스 형태와 같은 특별한 표식을 이용하여 X, Y 정보를 제공하고, 
교정판을  일정한 간격으로 수직이동하면서 Z 정보를 제공함으로써 3차원 위치 정보인 P(X,Y,Z)를 얻는다. 이때 카메라를 이용하여 교

정판의 영상을 획득하고 영상처리를 이용하여 표식 점들의 위치, p(x,y)를 구하게 된다. 이와 같은 방법으로 구해진 위치 정보를 이용하

여 위치 점들의 RMS(Root-mean-square)오차가 최소가 되도록 관측방정식의 요소값을 결정하여 카메라를 교정한다.
이렇게 구해진 카메라 교정값은 교정판 마크 점들의 오차, 교정기 Z축 움직임의 오차, 영상 획득 장치의 오차 및 중심을 찾고 최적의 해

를 구하는 과정에서 발생하는 알고리즘 오차 등에 의해 많은 오차를 가지며, 이것은 실제 복셀 영상의 재구성에 나쁜 영향을 미치게 되

며, 이러한 오차를 최소화함으로써 3차원 계측 결과의 신뢰성을 크게 향상시킬 수 있다.
본 연구에서는 이를 위해 Fig. 1과 같은 순서를 거쳐 카메라의 오차를 최소로 하는 자기교정 방법을 개발하였다. 

모든 카메라 영상에서 입자들의 중심을 구하고, (a) 계측하고자 하는 전체 영역으로부터 가상의 3차원 복셀 공간의 영역 및 형태를 결

정한다. 이때 복셀 영상의 크기는 계산상의 오차를 줄이기 위하여 픽셀과 복셀 비가 최대한 1이 되도록 설정한다(Scarano, 2013). (b) 카메

라 1의 영상에서   번째 입자, 에 대해 관측방정식의 역변환을 이용하여 LOS를 구한다. (c) 구해진 LOS를 카메라 2에 투영하고, LOS
와 일정한 거리(본 연구에서는 1.5 복셀을 사용하였음) 안에 있는 모든 입자, 를 구한다. (d) 두 카메라에서 선택된 각각의 입자들 

와 를 이용하여 3차원 위치, 를 구한다. 즉  는 의 LOS와 의 LOS, 두 직선이 만나는 3차원 공간상의 위치이다. (e) 하나의 

입자에 대한 LOS를 다른 카메라에 투영하였을 때 투영된 LOS는 다른 카메라에서 영상 위를 가로지르는 하나의 직선이므로, 직선위에

는 여러 개의 입자가 존재하며, 이로부터 실제 입자뿐만 아니라 많은 가상 입자까지 포함한 결과를 얻게 된다. 이러한 가상입자의 수를 

줄이기 위하여 구해진 3차원 입자, 를 나머지 카메라 3과 4의 영상 위로 투영한다. (f) 각각의 카메라에 투영된 입자의 위치로부터 일

정한 거리(1.5 복셀) 안에 입자가 존재하면(와 ) 실제 입자로, 그렇지 않으면 가상 입자로 판단한다. (g) 실제 입자로 판단된 입자

에 대해서만 선택된 각 카메라 해당하는 2차원 입자 위치( , , 과  )로부터 최소자승법을 이용하여 새로운 3차원 입자의 위치

를 계산한다. (h) 위와 같은 방법으로 카메라 1의 모든 입자에 대하여 존재 가능한 모든 3차원 입자들을 구하고, 복셀 위치를 기준으로 정

해진 영역에 해당하는 입자들을 분류하여 수집한다. (h) 영역별로 수집된 3차원 입자들을 이용하여 Disparity map을 작성한다. 
 Disparity map은 카메라 영상 위의 입자 위치와 그 입자를 이용하여 계산된 3차원 입자를 카메라의 영상 위로 투영하여 구한 입자 위치

의 차를 표현한 영상을 의미한다. Disparity map을 구하기 위해 먼저 해당 영역의 모든 3차원 입자를 각각의 카메라 영상 위로 투영하여 

좌표를 구한다. 투영된 좌표와 영상 위의 입자 중심과의 오차를 구하고, 중심으로부터 오차만큼 떨어진 위치에 시그마를 1복셀로 하는 

가우시안 분포의 입자를 그려 Disparity map에 중첩한다. 본 연구는 정도를 향상시키기 위해 픽셀 크기를 10배 확대하여 표현하였다. 높
은 정도를 위해 실제 입자로 판단되는 많은 입자들을 중첩시킬 필요가 있으며, 본 연구에서는 각 복셀 영역당 만개 이상의 입자가 중첩될 

때까지 수천 장의 실험 영상들로부터 3차원 위치를 계산하고 Disparity map에 중첩하여 가우시안 입자를 그려서 전체 Disparity map을 제

작하였다. 
모든 영역에 대해 제작된 Disparity map에서 최고점을 구하면, 최고점과 중심까지의 거리가 교정오차이다. 마지막으로, 구해진 고정 

오차만큼을 입자의 중심 값에 반영하여 다시 교정 작업을 수행하여 카메라 관측방정식의 파라미터를 변경하여 자기교정을 수행한다. 

2.3 가상영상을 이용한 카메라 자기교정기술 성능 평가

본 연구에서 개발된 자기교정 방법의 성능평가를 위해서 계측 영역을 X, Y, Z축 각각 –50~50mm, –50~50mm, –15~15mm로 결정하였다. 
카메라의 영상크기는 512 × 512 pixel로 설정하였으며, 카메라의 배치는 X축 회전각을 –20°, –5°, 5°, 20°로 하여 일렬로 배치하였다. 복셀

Fig. 1 Process for self-calibraton
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크기는 500 × 500 × 150 voxel로 1mm당 5voxel에 해당한다. 가상 영상 제작을 위해 입자의 유동은 다음의 식으로 표현되는 Ring vortex 유
동장을 사용하였다. 

 


 



     (6)

여기서, 는 벡터의 크기이며, 는 각각의 벡터 성분이다. 은 Ring vortex의 두께를 의미하며  는 Ring vortex 중심으로부터의 거

리를 의미하며, Fig. 2에서는 본 연구에서 적용한 가상 Ring vortex유동을 보여주고 있으며, 두께는 16mm이고 크기가 40mm이다.

Fig. 2 Ring vortex flow field

본 연구에서는 가상 교정판을 이용하여 초기 교정 작업을 수행한 후, 자기교정을 평가하기 위해, 복셀 공간에서 직경 2.5voxel을 입자

를 생성하고, 수천 개의 입자를[Particle per pixel(PPP) = 0.01] 생성하였다. 생성된 복셀 영상은 다시 다음과 같은 식을 이용하여 가상영상

을 제작하였다.

 
∈

 (7)

여기서, 첨자 는 카메라 영상에서의 픽셀, 는 3차원 공간에서의 복셀을 의미하며, 는 가상영상이고, 는 복셀영상이다.  는 카메라 

Fig. 3 Disparity map of camera 1 with iteration
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픽셀의 LOS와 복셀과의 거리에 따른 가중치를 의미한다.  즉, 가상영상의 밝기는 LOS의 일정 범위안에 있는 모든 복셀에 가중치만큼을 

곱한 값의 합으로 결정된다. 본 연구에서는 위와 같은 방법으로 복셀 영상과 각 카메라에 대한 가상영상을 제작하였다.
2.2.에서 설명한 것처럼 자기교정을 위해 복셀 공간은 5 × 5 × 5영역으로 세분하였고, 각 영역에 대하 2.2의 과정을 반복 수행하여 Fig. 3

과 같은 Disparity map을 제작하였다. 
Fig. 3은 Camera 1에 대한 XY 평면의 25개 지점 및 z축에 5개 지점에 따른 Disparity map 125개를 보여주고 있다. 먼저, 자기교정이 안된 

초기 교정값에 의한 Disparity map에서는 어긋난 중심 오차도 크지만 그 영역이 넓게 분포되어 있음을 알 수 있다. 자기교정 작업을 수행 

함에 따라서  Disparity map의 입자의 모양이 중심점에 모이면서 수렴되고 개선되고 있음을 알 수 있다. 
자기교정의 수렴 정도를 평가하기 위해 입자의 중심에 랜덤 오차를 주고 알고리즘의 오차를 평가하였으며, Fig. 4는 그 결과를 보여주

고 있다. 

Fig. 4 Error rate with given random error of particle’s center

Fig. 4에서 보이는 것처럼 초기에 주어진 랜덤 오차로 인해 높은 오차를 보이지만, 첫 번째 자기교정을 수행하면서 대부분의 오차가 개

선되었음을 알 수 있다. 중심 오차가 1픽셀 이상일 경우 2~3번 반복함으로써 최적의 결과를 얻을 수 있었으며, 더 이상 자기교정을 반복

하더라도 일정한 정도 이상의 개선이 진행되지 않음을 알 수 있다. 이러한 결과로부터, 개발된 자기교정 알고리즘이 카메라 교정 과정에

서 생길 수 있는 오차를 크게 개선함을 알 수 있으며, 자기교정 작업은 오차의 크기에 따라 다르지만 2~3번 이상 반복하는 것은 의미가 없

음을 알 수 있다.
다음은, MART 알고리즘을 이용하여 복셀 영상 재구성(Atkinson and Soria, 2009; Elsinga et al., 2006; Worth et al., 2010; Doh et al., 2012b)

을 수행하였다. MART 알고리즘은 토모그래피(Tomographic) 분야에서 일반적으로 널리 사용되는 재구성 알고리즘으로 LOS를 따라 3
차원 영상 강도를 합하여 투영된 2차원 영상을 구하고, 원본 영상과 비교를 통하여 3차원 영상을 재구성 하는 작업을 반복하여 전체 3차
원 복셀 영상을 재구성하는 방법으로 다음과 같은 수식으로 표현된다.  

    ∑
∈






  (8)

여기서 는 수렴계수, 는 가중치로 선택된 영상의 좌표에 대한 LOS와 복셀 의 거리에 따른 가중계수이다. 즉, 영상 위의 픽셀 위치에

서 영상의 밝기에 대한 LOS 위에 존재하는 모든 복셀 영상의 총 합의 비를 1로 수렴하도록 복셀 영상을 재구성하는 알고리즘이다. 
MART법에 의해 재구성한 복셀 영상과 가상으로 제작된 복셀 영상을 다음의 식을 이용하여 직접적으로 비교하여 알고리즘 정확도를 평

가하였다.

∑
 ∙∑

 

∑ ∙ 
(9)

식 (9)에서, 는 복원율(Recovery ratio)로 재구성 정확도를 의미하며, 첨자 , 는 재구성 및 제작된 복셀 영상을 의미한다. Fig. 5는 

PPP(1픽셀당 입자개수)에 따른 복셀 영상의 복원율을 보여주고 있다. 이때, 복원율이란 계산하기 전에 있던 입자들이 가상영상을 기반

으로 계산한 다음 그대로 복구될 수 있는 정도를 뜻한다. PPP는 0.002~0.1까지 설정하여 복셀 영상을 제작하였다. 복원율을 평가함으로

써 구성된 계산알고리즘의 성능평가를 수행하였다. Fig. 5는 각 PPP별로 자기교정의 결과에 따른 복셀영상의 식 (9)로 표현된 재구성 성

능 결과를  나타낸다. 복원율이 1일 경우 재구성 영상과 제작된 영상이 완전히 일치함을 의미한다. 
 각 그림 상에 나타나 있는 Make 표시는 복셀 영상 제작에 사용한 카메라의 변수 값을 이용하여 복셀 영상을 재구성하였을 때의 결과
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를 나타내며, Init 표시는 자기교정을 하지 않은 카메라 교정값을 이용하여 재구성하였을 때의 결과를 나타낸다. Iter. 1, Iter. 2, Iter. 3 and 
Iter. 5 표시는 자기교정 과정을 1회, 2회, 3회 및 5회 수행한 다음,  복셀 영상을 재구성하였을 때의 결과를 나타낸다. 또, 그림에서 x 축은 

MART 알고리즘의 반복 횟수로, 0은 MLOS(Multiplied line-of-sight)를 이용하여 초기화한 복셀 값이고, 최종적으로 10회의 MART 알고

리즘을 반복하여 계산하였다. 그림의 y축은 회복율로 위의 재구성 정확도식을 이용하여 구하였다. 
  가상 영상 제작에 사용한 정답을 가지고 MART 알고리즘을 수행한 결과(Make) 거의 90%에 가까운 복원율을 구할 수 있었으며, PPP

가 증가함에 따라 점점 감소하여 PPP 0.1에서는 최대 70% 정도의 복원율을 보였다. 이는 공간상의 입자의 수가 증가함에 따라 가상 입자

의 수가 크게 증가함으로서 생기는 것으로 입자의 수가 증가할수록 복원율이 크게 감소하는 것을 알 수 있다. 
  Init.는 교정판을 이용하여 교정작업을 수행하고, 자기교정을 하지 않았을 때의 복원율로 0.004 PPP일 때 가장 좋은 복원율을 보이고 

있지만 입자의 수가 증가할수록 급격히 감소한다. 본 연구에서 개발된 자기교정을 수행한 결과 자기교정을 하지 않을 때와 비교하였을 

때에 비해 높은 복원율을 보이고 있으며, 첫 번째 자기교정에서 높은 개선율을 보였지만, 2, 3, 5번 자기교정을 반복하여도 첫 번째 자기

교정 결과와 유사한 결과를 보였다. 이로부터, 자기교정은 1번만 수행하여도 높은 결과를 얻음을 알 수 있다. 또, 0.05 PPP의 MART 5회 

반복했을 경우, Make의 복원율을 기준으로 74%의 회복율을 보였으나, 자기교정을 통하여 96% 높은 복원율을 보였으며, 이로부터 개발

된 자기교정 알고리즘이 높은 개선효과를 보임을 알 수 있다.

3. 실험데이터를 이용한 성능평가

본 연구에서 개발된 알고리즘의 성능평가를 위해 Fig. 6에서 보이는 것과 같은 실험 유동을 생성하였다. 수조의 크기는 440 × 440 × 
220mm이며, 540L/h 유량을 가지는 펌프를 설치하고 일정하게 회전하는 유동을 생성하고 직격 50마이크론의 나폴리아마이드 나일론 입

자를 투입하였다. 광원은 8W, Laser system Europe사의 Blits pro Laser를 사용하여, 약 10 × 10mm 두께로 Fig. 6의 녹색 영역으로 표시된 것

과 같이 레이저 광원을 투사하였으며 정면에서 4대의 고속 카메라를 회전각이 약 -15°, -5°, 5°, 15°가 되도록 일렬로 배열하여 설치하였

다. 

Fig. 6 Experimental circulation flow setup

원형 패턴의 평판형 교정판을 이용하여 교정 작업을 수행하였다. 이때 전체 계측 영역은 40 × 10 × 10 mm3이었다.  Fig. 7은 실험을 통하

여 얻어진 1번째 카메라의 영상을 보여주고 있다. 가상 입자의 수를 최소로 줄이기 위하여, 먼저, 입자를 소량 투입하여 저밀도 입자 영상

(해상도 1216 × 1200 영상에서 1,000개의 입자 수, 약 0.001 PPP)을 획득하고, 자기교정 작업을 수행한 후 Tomographic PIV 계측을 위해 고

밀도 입자 영상(약 10,000개의 입자 수, 0.01 PPP)을 획득하고 속도 벡터를 계측하였다. 

Fig. 5 Recovery ratio with MART iteration, according to change PPP from 0.002 to 0.1
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(a) for self-calibration                                      (b) for tomographic PIV
Fig. 7 Experimental images of camera 1. (a) for self-calibration, PPP≑ 0.001, (b) for tomographic PIV, ppp = 0.01

(a) Initial calibration                               (b) First self-calibration                           (c) Second self-calibration 
Fig. 8 Disparity map of self-calibration 

Fig. 9 Error rate with iteration of self-calibration

Fig. 8은 자기교정을 수행할 때의 Disparity map을 보여주고 있다.  Fig. 8(a)에서 보이는 것처럼 자기교정을 수행하지 않았을 경우 눈으

로도 구분될 정도로 입자의 중심이 어긋나 있음을 알 수 있다. 중심의 경우 대부분 0.2pixel 이내의 오차를 보이지만 측면의 경우에는 

0.5pixel 이상의 오차 값을 보이는 것도 존재한다. 자기교정을 수행함으로써 이러한 오차는 크게 감소하여 첫 번째 자기교정을 수행했을 

때 모든 점의 픽셀 오차가 0.2pixel 이하로 수렴함을 알 수 있었다. 그러나, 자기교정을 2회 이상 반복 수행했을 때 픽셀 오차는 크게 변하

지 않음을 알 수 있었다. 이로부터, 실험 진행에 있어 자기교정은 1~2회 수행함으로써 충분히 좋은 개선 효과를 가짐을 알 수 있다. 
실제 실험 결과에 대한 영향도 분석을 위하여 본 연구에서는 복원된 연속적인 두 개의 복셀 영상에 FFT(Fase fourier transform) 상호상

관을 이용하여 벡터를 구하고, 다음 수식으로 표현되는 미디엄 필터를 이용하는 방법으로 오차를 평가하였다. 

     (10)
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수식에서 은 3 × 3 × 3영역 총 27개의 벡터를 순서대로 정렬하였을 때 중간에 위치한 값으로, 중간에 위치한 5개의 평균을 중간값으

로 사용하였다. 는 현재 벡터로 벡터의 변화율이 중간값 보다 클 경우 오차로 판별하였다. Fig. 9는 중간값 필터로 평가하였을 때 전

체 벡터에 대한 오차 벡터의 오차율을 표시한다. 카메라의 자기교정을 하지 않았을 경우 전체 벡터 중 10% 정도가 오차로 판단된 것을 

알 수 있다. 자기교정 단계를 거처 오차율이 8.8%까지 감소하고, 자기교정을 반복 수행함에 따라 결과가 조금 더 개선되고, 3번 이상을 

반복 수행하여도 결과의 개선이 없음을 알 수 있다. 오히려 미묘하지만 5번 자기교정을 하였을 경우 오차율이 0.002% 증가함을 알 수 있

었다. 이러한 결과로부터 주어진 실험의 경우 최적의 자기교정 횟수는 3번임을 알 수 있다. 또, 중간값 필터를 이용한 오차율 분석을 통하

여 최적의 자기교정 횟수를 정할 수 있을 것으로 판단된다. 

4. 결    론

본 연구는 카메라의 10개-파라미터기반 핀홀모델의 관측방정식을 이용하는 유동장의 3차원 속도장 측정법인 Tomo PIV 법의 측정성

능 향상에 관한 내용을 담고 있다. 카메라의 초기 교정값을 이용하여 3차원 입자들의 위치를 계산하고, 이 입자들의 3차원 위치를 2차원 

영상으로 재변환하였을 때의 불일치맵(Disparity map)을 제작한 다음, 이를 기반으로 입자 위치를 재수정하여 카메라 파라미터를 재교

정하는 자기교정 알고리즘을 개발하였다. 
  개발된 알고리즘을 이용하여, Vortex core 유동을 이용한 가상 영상 평가를 수행하였다. 카메라 파라미터의 초기 교정값을 이용하여 

자기교정을 수행하였을 때 비교적 매우 높은 정도의 복원 율을 보였으며, 교정 작업을 반복하여 수행할수록 그 결과가 조금 더 개선됨을 

알 수 있었다. 
 또 광학장치 및 카메라를 이용하여 실제 3차원 유동을 계측하고 메디안필터(Median filter, 중간치 필터)의 오차 제거 방식을 이용하여 

평가한 결과, 기존의 교정 방법에 의한 결과보다 자기교정을 수행하였을 때 얻어진 결과가 매우 높음을 알 수 있었다. 중간값 필터를 이

용한 오차율 평가를 통하여 최적의 자기교정 횟수를 결정할 수 있었다.
 이상으로부터, 본 연구에서 개발한 자기교정 방법을 이용하여 10개의 파라미터를 사용하는 3D PIV/PTV의 결과를 크게 향상시킬 것

으로 사료 된다.
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