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요 약

요즘 들어, 3차원 콘텐츠의 수요는 지속적으로 증가하고 있다. 3차원 콘텐츠의 품질은 해당 장면의 깊이 정보에 큰 영향을 받기 때

문에 정확한 깊이 정보를 얻는 것이 매우 중요하다. 카메라와 객체 사이의 깊이 정보는 적외선 센서를 이용한 계산을 통해 직접 얻을

수 있다. 최근 들어, KINECT 카메라와 같이 카메라와 물체 사이의 거리를 적외선이나 광신호를 이용하여 직접 측정하는

Time-of-flight (ToF) 기술을 사용하는 깊이 측정 방법이 널리 사용되고 있다. 이러한 방법은 카메라와 객체 사이의 깊이 정보를 실시

간으로 획득할 수 있다는 장점을 갖지만, 획득된 깊이맵에 잡음이 발생하고, 깊이맵의 해상도가 낮다는 단점을 갖는다. 최근 들어, 이

런 문제를 해결하기 위해서 양방향 결합 업샘플링 방법 (JBU) 이나 잡음 제거 업샘플링 방법 (NAFDU) 과 같은 필터 기반의 방법이

제안되었다. 그러나 이러한 필터 기반의 업샘플링 방법은 업샘플링된 깊이맵에 색상영상의 질감이 복사되는 문제가 발생한다. 이 논문

에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 고차 정규화항을 이용하여 에너지 함수를 만들고, 이를 최적화하여 깊이맵을 업샘플링 한다. 

또한, 색상과 깊이맵의 경계 정보를 고려한 경계 가중치항을 추가하여 질감 복사 문제를 해결한다. 실험 결과, 제안하는 깊이맵 업샘

플링 방법이 기존의 방법에 비해 깊이 정보의 품질은 유지하면서, 질감 복사 문제를 효과적으로 해결할 수 있음을 확인했다.

Abstract

Acquisition of reliable depth maps is a critical requirement in many applications such as 3D videos and free-viewpoint TV. 

Depth information can be obtained from the object directly using physical sensors, such as infrared ray (IR) sensors. Recently, 

Time-of-Flight (ToF) range camera including KINECT depth camera became popular alternatives for dense depth sensing. Although 

ToF cameras can capture depth information for object in real time, but are noisy and subject to low resolutions. Recently, 

filter-based depth up-sampling algorithms such as joint bilateral upsampling (JBU) and noise-aware filter for depth up-sampling 

(NAFDU) have been proposed to get high quality depth information. However, these methods often lead to texture copying in the 

upsampled depth map. To overcome this limitation, we formulate a convex optimization problem using higher order regularization 

for depth map upsampling. We decrease the texture copying problem of the upsampled depth map by using edge weighting term 

that chosen by the edge information. Experimental results have shown that our scheme produced more reliable depth maps 

compared with previous methods.
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Ⅰ. 서 론

최근들어, 사용자에게몰입감과깊이감을제공할수 있

는 3차원콘텐츠가많은분야에각광받고있다[1]. 3차원콘

텐츠의품질은깊이정보에큰영향을받기때문에, 정확한

깊이정보를획득하고, 그품질을개선하는방법이매우중

요하다.

3차원콘텐츠제작을위해깊이정보를획득하는방법은

크게수동형방식 (passive sensor-based method) 과능동형

방식 (active sensor-based method) 으로나눌수있다. 수동

형방식은스테레오정합과같이 양안식혹은다시점카메

라를 이용하여 촬영된 색상 영상을 이용하여 깊이 정보를

획득하는방법을말한다. 이런 방법은색상카메라 이외의

부가적인 장비 없이깊이정보를계산하고, 이를이용해 3

차원콘텐츠를제작할수있다는장점이있지만, 정합방법

에따라계산과정이매우 복잡해지고품질이보장되지않

는다는단점을갖는다. 이러한문제때문에 3차원콘텐츠를

제작할때, 깊이카메라와같은능동센서를이용하는직접

적인 방법이 많이 사용되고 있는 추세이다.

능동형 방식은 깊이 카메라를 이용하여 직접 깊이 정보

를 획득하는 방식을 말한다. 일반적으로 깊이 카메라는

Time-of-flight (ToF)라고불리는 카메라와 물체사이의 거

리를적외선이나광신호를이용하여측정하는기술을사용

한다. 깊이카메라를이용하여얻어진깊이영상은각화소

가깊이카메라와물체간의거리정보를나타내기때문에, 

수동형방식과는다르게깊이정보를얻을때, 계산과정이

필요하지않다. 그렇기때문에, 수동형방식에비해정확한

깊이맵을빠르게얻을수있지만, 기술적한계로인해촬영

범위가짧고, 획득한깊이영상에잡음이있거나색상영상

에 비해 해상도가 낮다는 단점을 갖는다.

고품질의 3차원콘텐츠를제작하기위해서, 획득한깊이

맵의 잡음을 제거하고 저해상도의 깊이맵을 색상 영상의

크기와 맞게 업샘플링을 하는 과정이 필요하다. 초기에는

양방향 보간법이나정방향 보간법등이사용되었지만, 이

러한 방법들은 깊이맵 자체의 정보만을 이용하기 때문에

업샘플링된깊이맵의품질에한계가있다[2]. 최근들어, 이

러한문제를 해결하기위해서 깊이맵에대응되는색상영

상 정보를 이용하는 기술들이 많이 사용되고 있다[3,4].

깊이맵의 업샘플링 방법은 크게 필터 기반의 지역적 방

법과에너지함수를이용한전역적방법으로나눌수있다. 

필터기반의대표적인방법으로는결합형양방향업샘플링

(joint bilateral upsampling, JBU)과 NAFDU (noise-aware 

filter for depth upsampling)를 들 수있다[5,6]. 필터기반의

방법은 그 계산 과정이 단순하기 때문에 업샘플링을 하는

데 적은시간이걸린다는장점을 갖지만, 높은 품질의깊이

맵을기대하기어렵다. 이러한문제를해결하기위해, 에너

지 함수를 이용하여 깊이맵의 전역적인 특징을 고려하는

마르코프 랜덤 필드 (Markov random field, MRF) 기반의

방법이 제안되기도 하였다[7]. 이러한 방법들은 효과적으로

깊이맵을업샘플링할수있지만, 색상영상의질감이깊이

맵에 복사 된다는 단점을 갖는다. 

이 논문에서는 기존 방법의 문제점을 해결하기 위해 데

이터 항과 정규화 항으로 이루어진 에너지 함수를 정의하

고 최적화방법을통해깊이맵을업샘플링한다. 정규화 항

은 2차 Total generalized variation (TGV) 로 구성되며, 깊

이맵의 경계 정보를 보존하고 질감 복사 문제를 해결하기

위해, 적응적 diffusion tensor를적용한다. 실험 결과, 제안

하는업샘플링방법이기존방법의질감 복사문제를효과

적으로해결함과동시에높은 품질의깊이맵을 얻을수있

음을 확인했다.

Ⅱ. 제안하는 깊이맵 업샘플링 방법

깊이맵을 고품질로 업샘플링 하기 위해서, 제안하는 에

너지 모델은 획득된 깊이 정보의 신뢰성을 고려하는 데이

터항과색상영상과깊이맵의경계정보를고려한 정규화

항으로이루어진다. 우선, 데이터항은계산되어새로만들

어지는깊이값들이기존저해상도의깊이값과일관성을유

지하게한다. 두번째, 정규화항은기존저해상도깊이맵의
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오류영역을개선함과동시에 업샘플링을할 때, 깊이맵의

경계 정보를 보존하게 한다. 이를 위해, 정규화 항은 2차

Total generalized variation (TGV) 로 구성되며, 질감 복사

문제를해결하기위해, 색상영상과 깊이맵의 경계 정보를

반영한 적응적 anisotropic diffusion tensor를 적용한다.

1. 에너지 모델

제안하는업샘플링방법은저해상도의깊이맵을업샘플링

할 때, 고해상도의 색상 영상과 저해상도의 깊이맵의 경계

정보를동시에고려한다. 색상영상과깊이맵의경계정보를

동시에고려하기위해서, 우선저해상도의깊이맵의정보를

대응되는고해상도색상영상의화소위치로매핑한다. 이때, 

일반적으로 3차원워핑을사용하며, 이러한매핑과정을통

해저해상도깊이맵의초기값을색상영상크기의이미지에

배치해 놓은 Sparse depth map ()를 얻을 수 있다.

업샘플링된 고해상도의 깊이맵 는 다음과 같이 얻어

진다.

  arg (1)

수식 (1)은새로생성되어지는깊이맵 와초기깊이맵

사이의 일관성을 고려하는 데이터 항 와 효과

적으로 깊이맵을업샘플링 하기위해사전지식이 반영되는

정규화항 로이루어져있다. 위식에서상수 는업샘

플링을 진행할 때, 데이터 항과 정규화 항의 가중 정도를

조절한다. 

제안하는 에너지 모델에서 데이터 항은 실제 획득된 깊

이맵과생성되는깊이맵들의일관성을보존하기위해설계

된다. 또한, 매핑되지않은 이미지화소위치에 0의가중치

를적용하고, 매핑 되어진 이미지화소위치에 1의가중치

를 적용하는 가중치 항    ∈을 추가한다. 데이

터 항은 다음 수식을 통해 구해진다. 

 



 (2)

최근 영상 처리에는 1차 smoothness 추정을 고려하는

Total variation semi norm과같은모델이정규화항에많이

사용되고있다. Total variation (TV) 은기울기크기의절대

값 크기를 고려하므로 경계 영역을 효과적으로 보존하는

장점을갖는다. 그러나 TV 모델을 정규화 항에 직접 사용

했을때, 이미지의계단화 (staircasing effects) 와같은문제

점이 발생한다. 이러한문제를 해결하기위해서, 제안하는

에너지모델은 Total generalized variation을이용하여 정규

화 항을 구성한다[8].

2. Total generalized variation

Total generalized variation은 Total variation 과 다르게

이미지의특정미분차수의특성까지고려할수있다. 기존

의 Total variation 모델은 다음과 같다.

 


∇  (3)

Total variation은 영상의 경계 정보를 고려하지만, 영상

의 특정차수만큼미분된특성을고려하지못한다. 이러한

특성들을 고려하기 위해 제안된 개념이 Total generalized 

variation 이며, 제안하는에너지모델의 정규화항에서는 2

차 Total generalized variation을사용한다. 2차 Total gener-

alized variation은 다음과 같이 구해진다.


min



∇ 


∇  (4)

수식에서알수있듯이, 전체이미지영역 에서최소가

되는 벡터 필드 가 선택되어 지며, ∇ 는 의 미분을

나타낸다. 또한, Total generalized variation에서 와 

은 1차 미분과 2차 미분의 균형을 맞춰주는 가중치 항을

나타낸다.

Ferstl et al.은위수식의 Total generalized variation 모델

과 색상영상의 anisotropic diffusion tensor를이용하여깊

이맵을 업샘플링하는 ATGV (Image Guided Depth 

Upsampling using Anisotropic Total Generalized Varia- 

tiona)방법을 제안하였다[9]. ATGV는 기존 업샘플링 방법

에비해고품질의깊이맵을효과적으로업샘플링할수있

다는장점을 갖지만, 색상 영상의질감이 깊이맵에 복사되

는 문제점을 가지고 있다. 질감 복사 문제는 색상 영상과
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깊이맵의 서로 다른 경계 영역 정보에 의해 발생 된다. 또

한, 깊이맵이많은오류영역을포함하고있을때나타나기

도한다. 제안하는방법은 ATGV 업샘플링방법을 바탕으

로기존 방법에서 나타나는질감복사문제를해결하였다. 

표 1은 질감 복사의 원인을 나타낸다.

표 1. 질감 복사 문제의 원인

Table 1. Source of the texture copying problem

그림 1. ATGV의 질감 복사 영역 확대

Fig. 1. Enlarged texture copying area of the ATGV

그림 1은기존 ATGV 방법을이용하여깊이맵을업샘플

링했을때나타나는질감복사문제를보여준다. 그림에서

볼수있듯이, 색상영상과깊이맵의영역정보가일치하지

않을 때 질감 복사 문제가 생기는 것을 확인할 수 있다.

3. Adaptive weighting tensor

질감복사문제를 해결하기위해서, 제안하는에너지 모

델은 깊이 경계 정보를 바탕으로 한 적응적 가중치 tensor

를이용한다. 깊이맵업샘플링의최종목적은고품질, 고해

상도의깊이맵을얻는것이다. 이를위해, 경계영역의정보

를 고려하는 것은필수적이다. 제안하는모델에서경계 가

중치는 다음과 같이 구해진다.

  (5)

제안하는경계가중치는블렌딩함수 와색상 diffusion 

tensor , 깊이 diffusion tensor 로 이루어져 있다. 식

5에서 는색상영상과깊이맵을고려한경계강도를나타

낸다.

  ∇ ∇  (6)

경계 정보를 얻기 위해서 제안하는 방법은 색상 영상

의 그래디언트 크기 ∇ 와 깊이맵의 그래디언트 크기

∇ 를 이용한다. 색상 영상과 깊이맵의 그래디언트

크기를 곱해줌으로써, 색상 영상과 깊이맵에서 동일한

불연속 정보를 갖는 부분은 유지되게 되며, 색상 영상이

나 깊이맵 중 한 영상에 대해서만 불연속적인 영역은 0에

가까운 값을 갖게 된다. 이를 통해, 업샘플링을 할 때, 실

제로 고려해야 할 깊이맵 불연속 정보는 유지하면서, 질

감 복사가 일어나는 색상 영상과 깊이맵의 불연속지점

불일치 문제를 해결할 수 있다. 이 때, 색상 영상 크기에

대응하는 깊이맵이 존재하지 않기 때문에, 경계 정보 계

산을 위해 1차적으로 바이큐빅 정합을 이용한 초기 깊이

맵을 구한다. 또한, 그래디언트의 곱을 통해 구한 경계

정보는 최대, 최소값을 고려하여 0~1의 값으로 정규화 한

다. 결과적으로, 각 화소의 값은 그 위치에서 깊이맵이

어느정도의 불연속적인 정보를 가지고 있는지를 나타내

게 된다.

블렌딩함수 는 식 6에서구한경계정보 를 이용하

여 만들어진다. 식 7은 블렌딩 함수를 나타낸다.

 


(7)
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식 7에서 는식 6의결과인경계정보를나타내며, 은

얼마나 많은 영역에 대해서경계정보를반영할 것인지를, 

는 블렌딩함수의중간값을결정하는데사용된다. 그림 3

은 블렌딩 함수 를 보여준다.

그림 3. 블렌딩 함수 

Fig. 3. Blending function 

높은값의 는기존의 ATGV와비슷하게업샘플링을수

행하게 하여 경계 영역을 보존하게 하고, 낮은 값의 는

깊이맵의경계정보를 이용하게하여질감복사문제가나

타나지않게한다. 식 5에서 볼수있듯이, 색상영상과 깊

이맵을 고려하여 구한 블렌딩 함수 를이용해, 제안하는

경계가중치항은두개의 anisotropic diffusion tensor를이

용한다. 색상영상을이용하여계산하는 tensor 는다음

과 같다.

  exp∇ 
⊤ ⊥ ⊥ ⊤ (8)

식 8에서 은방향벡터 ∇ 

∇ 
을나타내며, ⊥ 은

법선 벡터를 나타낸다. 또한,  는 tensor의 크기와 가파

른 정도를 조정하는 상수이다. anisotropic diffusion tensor

는업샘플링이진행되는동안, 경계정보의크기뿐만아니

라 경계 정보의방향까지 고려하게한다. 식 8과 유사하게

깊이맵을 이용하여 계산하는 tensor 는 다음 식으로구

해진다.

  exp∇ 
⊤ ⊥ ⊥ ⊤ (9)

제안하는 에너지 모델의 경계 가중치 항은 깊이맵이 평

활한영역인데색상영상이불연속정보를가지고있어질

감 복사가일어나던문제를해결하며, 기존의 경계 영역을

보존하는 특성은 유지하도록 만들어준다. 데이터 항과 경

계 가중치를 적용한 정규화 항으로 구성된 제안하는 업샘

플링의 최종 에너지 모델은 다음과 같다.

제안하는 에너지 모델은 데이터 항의 가중치와 정규화

항의 TGV 모델을사용하기 때문에볼록, 불연속적인함수

이다. 보다빠르게최적화문제를해결하기위해서, 제안하

는업샘플링방법은 해당에너지모델을 Legendre Fenchel 

변환방법을이용하여 saddle point 문제로 변환한 후, pri-

mal-dual 최적화 방법을 이용한다[9]. 

Ⅲ. 실험 결과

제안하는 깊이맵 업샘플링 방법을 실험하기 위해서

그림 2. 경계 정보 

Fig. 2. Edge information 

min ∇ ∇ 
 (10)
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그림 4. 깊이맵 업샘플링 실험을 위한 이미지 세트: “Art", "Cones"

Fig. 4. Image sets for experiments on depth upsampling: “Art”, “Cones”

Middlebury에서 제공하는 테스트 영상 Cones, Tsukuba, 

Venus, Books, Bowling, Baby, Art, Moebius, Monopoly, 

Aloe를 사용하였다. 

제안하는 방법의 성능을 살펴보기 위해 원본 깊이맵을

각각 1/2배, 1/4배그리고 1/8배로다운샘플링하였다. 다운

샘플링 방법은 n배 다운샘플깊이맵을만들때, 원본 깊이

맵에서 x축과 y축에 대하여 각각 n번째 화소마다 그 값을

추출하였다. 실험을진행하는동안, diffusion tensor의파라

미터  는모든영상과업샘플링배수에대하여 10, 0.75

를 사용하였다. 또한, 에너지 모델의  은 2배 / 4배

/ 8배 각각의 경우에 대하여 0.154, 0.023 / 0.05, 0.0056 / 

0.267, 0.03으로실험하였다. 그리고블렌딩 함수의  는

2배 / 4배 / 8배각각의 경우에 대하여 0.11, 20 / 0.1, 0.005 

/ 4.8, 0.01로 실험하였다. 이러한 파라미터 값들은 실험을

통해책정되었다. 그림 5는제안하는방법을통해업샘플링

한 깊이맵들을 보여준다.

그림 6은업샘플링된깊이맵의특정부분을확대한영상

이다. 그림에서볼수있듯이, 기존의 ATGV 방법이가지고

그림 6. 질감 복사 영역 확대 (×4)

Fig. 6. Enlarged upsampled depth maps by ATGV and proposed 

method (×4)

그림 5. 제안하는 방법을 통해 업샘플링된 깊이맵

Fig. 5. Upsampled depth maps by the proposed algorithm
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있던 질감 복사 문제를 해결한 것을 확인할 수 있다.

깊이맵의 품질을 정량적으로 평가하기 위하여 root- 

mean-square error (RMSE)을비교하였다. RMSE를구하는

식은 다음과 같다.

RMSE


XY



x

X


y

Y

fxygxy (11)

여기서 X는가로축의총픽셀수를나타내며, Y는세로

축의 총 픽셀 수를 나타낸다. 그리고  는 ground- 

truth 깊이맵을  는실험을통해업샘플링된깊이맵

표 2. RMSE 비교

Table 2. Comparison of root-mean-square error  

을나타낸다. 이를통해깊이맵이얼마나 ground-truth 깊이

맵과 유사하게 업샘플링 되었는지를판단할 수있다. 표 2, 

3, 4는 Middelbury에서 제공하는 실험 영상을 이용하여 2

배, 4배, 8배 업샘플링한 정량적 결과를 보여준다.

표 2에서볼수있듯이제안하는업샘플링방법이기존의

업샘플링방법인 JBU, NAFDU, MRF, ATGV에비해모든

실험영상, 모든업샘플링배수에대해뛰어난 RMSE 결과

를 나타낸 것을 확인할 수 있었다. 

Ⅳ. 결 론

이 논문에서는 깊이 경계 정보를 적응적으로 적용하는

깊이맵 업샘플링 방법을 제안하였다. 제안하는 에너지 모

델은깊이맵의초기값과새로생성되는깊이값들의유사성

을 고려하는 정규화 항과 깊이맵의 경계를 보존하기 위해

total generalized variation 모델을이용한정규화항으로이

루어진다. 또한, 기존대다수의업샘플링방법이가지고있

던 질감 복사 문제를 해결하기 위해 정규화 항에 적응적

경계가중치를적용하였다. 실험결과, 적응적경계가중치

를통해실제깊이맵의경계영역은보존하면서, 색상영상

과 깊이맵의불연속지점 불일치 문제를해결할수 있었다. 

또한, 기존의 ATGV를 이용하여 업샘플링된 깊이맵과 제

안하는방법을이용하여업샘플링된깊이맵의정량적인품

질을 비교했을 때, 평균 0.26%의 RMSE가 감소되었으며, 

가장 큰 폭으로 감소한 5개의 이미지에 대해서는 평균

0.41%의 RMSE가감소된것을확인할수있었다. 이를통

해, 제안하는 업샘플링 방법이 기존의 방법에서 일어나는

색상 영상의 질감 복사 문제를 효과적으로 해결함과 동시

에 업샘플링된 깊이맵의 품질도 더욱 나아진 것을 확인할

수 있었다.
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