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요   약 

 본 논문에서는 희소깊이영상과 컬러영상을 이용해 조밀한 깊이영상을 추정하는 깊이 완성(depth 

completion)을 수행하기위해 최근접 이웃 커널을 추정하는 방식의 네트워크를 제안한다. 회귀방식의 

딥러닝 네트워크는 일반적으로 값을 직접 예측하는 것보다 기본 값에 더해질 잔차를 추정하는 방식이 

더욱 효율적이다. 본 논문에서는 최근접 이웃 커널을 입력영상에 적용하여 추정하고자 하는 픽셀의 인근 

픽셀에서 값을 가져와 기본 값으로 사용하고, 해당 값의 잔차를 회귀방식으로 추정하는 네트워크를 

설계했다. 이러한 방식으로 여러 SOTA 알고리즘 대비 좋은 성능을 나타냈고, 특히 이와 유사한 방식인 

Plane-residual net 보다 높은 성능을 보여준다. 

1. 서론

최근 영상 센싱 기술의 발전으로 영상을 표현하는 기존의

RGB 영상 데이터와 다른 형태의 데이터를 이용해 시각화 혹은 

처리하는 방식이 활발하게 연구되고 있다. 그 중에서도 특히 ToF, 

LiDAR 등의 거리측정센서로 얻을 수 있는 깊이 영상(depth 

map)과 같은 3 차원 공간정보를 가진 데이터에 대한 처리기술은 

자율주행, 3 차원 영상, VR 등 각종 산업군에서 반드시 필요한 

기술이다. 

깊이 영상은 하드웨어 특성상 컬러영상만큼 높은 해상도의 

데이터를 획득하기 어렵고, 어떤 픽셀에서 유효한 데이터가 

관측될지 특정할 수 없다는 특징이 있다. 이러한 특성을 가진 

희소 깊이 영상(sparse depth map)의 관측되지 않은 비유효 

픽셀들을 추정하여 컬러영상과 같은 해상도의 조밀한 깊이 

영상(dense depth map)을 획득하는 과업을 깊이 완성(depth 

completion)이라고 한다. 일반적으로 깊이완성을 수행하기 위한 

딥러닝 네트워크는 희소깊이영상 뿐만 아니라 텍스쳐 정보를 

학습하기 위해서 컬러영상 또한 입력으로 사용하고, 조밀한 깊이 

영상을 출력하는 방식으로 설계된다. 네트워크 구조는 주로 깊이 

영상에 대한 충분한 특징을 학습하기 위해 인코더-디코더 구조를 

사용한다. 

깊이 완성을 수행하기위한 다양한 접근 방식이 있다. 먼저 

희소영상의 특성을 잘 학습하기 위해 희소 영상에 대응하는 이진 

마스크를 은닉층에서 max pooling 을 통해 전달하는 sparsity-

invariant network [1]와 이 방식을 응용하여 이진 마스크를 

신뢰도 맵으로 간주하여 은닉층에서 주변으로 전파되는 방식의 

컨볼루션 연산을 고안한 NCONV [2]가 있다. 또한 컬러 영상과 

깊이 영상의 특징맵을 융합시키는 방식에 초점을 맞추어 좋은 

성능을 낸 네트워크들도 있다. Guide net [3]은 컬러 영상으로 

만든 특징맵을 이용해 동적 필터를 생성하고, 희소 깊이 영상 

네트워크에 적용하는 방식이다. FCFR-Net [4]은 희소 깊이영상 
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대신 가완성된 깊이 영상(pseudo depth map)을 입력 받고, 

컬러영상의 특징맵과 깊이 영상의 특징맵을 채널 셔플과 

에너지기반의 융합을 통해 두 영상간의 관계를 풍부하게 학습 할 

수 있다. 픽셀값을 주변으로 전파시키는 방식의 네트워크들도 

있다. SPN  [5]은 주변 픽셀과의 관계를 정의하는 affinity 를 

추정하여 영상에 적용한다. CSPN [6]은 SPN 에서 대각선 방향을 

추가하고, affinity 를 커널 형태로 만들어 영상에 적용하는 

방식으로 설계되었다. 데이터의 표현 방식을 바꿔 훈련시킨 

네트워크도 있다. Plane-residual net [7] 은 깊이 영상의 값을 

기준으로 n 개의 plane 으로 분할한 plane 영상과 해당 plane 에 

대한 잔차 영상으로 표현하여 네트워크를 학습시킨다. 각 

픽셀마다 어떤 plane 에 속하는지는 분류 손실 함수를 적용하여 

찾고, 잔차는 회귀 손실 함수를 적용하여 찾는다. 해당 

네트워크는 이러한 방식으로 각 픽셀을 plane 으로 대략적으로 

찾은 후 디테일은 잔차로 찾는 방식이다. 회귀해야할 값의 범위가 

작아지기 때문에 네트워크의 부담이 줄고 효율적인 방식이다. 

본 논문은 [7]의 방식에서 영감을 얻어 plane 대신 인근의 

값을 가져오고, 잔차를 더해주는 방식의 네트워크를 고안했다. 

비유효 픽셀에서 유효한 픽셀값을 가져옴으로써 plane-residual 

net 보다 잔차의 추정 범위가 작아지기 때문에 더욱 좋은 성능을 

낼 수 있다. 

2. 제안하는 기법

제안하는 네트워크는 컬러 영상과 희소 깊이영상으로부터

보간된 가완성 깊이영상을 입력받아 조밀한 깊이영상을 직접 

추정하는 것이 아닌 최근접 이웃 커널과 잔차를 추정한다. 백본 

네트워크는 resnet-18 을 사용하였고, 그림 1 과 같이 컬러영상과 

깊이영상 정보를 하나의 인코더로 추출하고, 해당 정보를 

바탕으로 두개의 디코더를 통해 각각 커널과 잔차를 추정한다. 

2.1 최근접 이웃 커널 

최근접 이웃 커널은 dynamic local filter [8]와 같은 형태로 

𝑘2 ∗ 𝐻 ∗ 𝑊의 형태를 가진다. 𝐻,𝑊는 입력 이미지의 가로, 세로 

크기이고, 𝑘2은 각각의 픽셀마다 적용될 커널의 사이즈이다. 해당 

커널은 채널 방향으로 softmax 를 취하여 𝑘 × 𝑘  영역의 픽셀에 

대한 가중치를 나타낸다. 이후 입력된 가완성 깊이 연산에 

가중합계 연산으로 적용되어 이웃한 픽셀 중 정답에 가까운 

픽셀에 좀 더 가중치를 두어 연산이 진행된다. 

2.2 잔차 추정 

잔차도 최근접 이웃커널과 동일한 형태를 가진다. 최근접 

이웃 커널을 적용하기 전에 먼저 커널 영역에 잔차를 더해준다. 

하나의 픽셀이 아닌 커널 전체 영역에 잔차를 더해줌으로써 

최근접 이웃 커널의 예측 안정성을 향상시킬 수 있다. 또한 각 

픽셀에 적용되는 커널영역마다 적응적으로 잔차를 더해주기 

때문에 최근접 이웃 커널의 가중치 선택에 도움을 줄 수 있다. 

2.3 희소 깊이영상 보간 

희소 깊이영상에 커널을 그대로 적용할 경우, 커널영역에 

유효픽셀이 없는 경우가 존재한다. 따라서 입력 희소영상을 

모델기반의 보간법을 사용해 대략적으로 추정한다. 보간의 

최종단계에서 입력희소영상이 원래 가지고 있었던 값은 유지한다. 

이렇게 얻은 가완성된 깊이영상은 그림 1 과 같이 품질이 매우 

떨어지지만, 잔차에 의해 보정될 수 있다. 

3. 실험

본 논문의 깊이완성 네트워크를 평가하기위해 

NYUv2 데이터셋을 사용하였다. NYUv2 는 마이크로소프트의 

Kinect 를 통해 얻은 여러 실내영상의 RGB-D 데이터셋이다. 

NYUv2 는 48k 개의 훈련데이터 셋과 654 개의 테스트 

데이터셋으로 구성되고, RGB 영상은 640x480 의 사이즈를 가지나 

깊이 영상과 해상도를 맞추기 위해 다운샘플링후 center crop 을 

통해 304x228 사이즈로 변환한다. 데이터셋의 깊이영상의 경우 

정답 영상 전체 픽셀에서 500 개에 해당하는 비율로 랜덤 

그림 1 제안 모델의 구조도 
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샘플링하여 희소 깊이영상을 만든다. 

일반적으로 깊이영상을 평가할 때 RMSE 와 REL(mean 

absolute relative error)를 사용한다. RMSE 는 

√
1

|𝐷|
∑ ‖𝑑∗ − 𝑑‖2𝑑∈𝐷  ,  REL 은 

1

|𝐷|
∑ |𝑑∗ − 𝑑|𝑑∈𝐷 /𝑑∗ 로 표현된다.

𝑑 는 네트워크가 예측한 값, 𝑑∗ 는 정답값, |𝐷| 는 전체 픽셀의 

개수를 의미한다. 손실함수는 L1 loss 를 사용하였다. 

표 1 은 여러 깊이 완성 모델들과의 성능을 비교하기 위해 

도시한 결과이다. 여러 SOTA 모델들과 비교하여 우수한 성능을 

보였고, 본 논문과 유사하게 잔차의 범위를 줄여 픽셀값을 

추정하는 Plane-residual 방식 대비 약 4%의 성능을 향상 

시켰다. 

4. 결론

본 논문은 깊이 완성을 위해 최근접 이웃 커널을 추정하여

입력 깊이 영상에 적용하는 방식을 제안하였다. 회귀 추정할 

잔차의 범위를 줄이기위해 인근 값에 잔차를 더하고 해당 

픽셀값에 근접한 값을 가져오는 커널을 추정하는 방식으로 여러 

SOTA 모델과 더불어 연구의 동기가 된 Plane-residual net 보다 

우수한 성능을 보였다. 
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표 1 성능 비교 

모델 RMSE(m) REL(m) 

NConv 0.129 0.018 

CSPN 0.117 0.016 

FCFR-net 0.106 0.015 

Plane-residual net 0.104 0.014 

Guide net 0.101 0.015 

제안 모델 0.100 0.013 
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