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요 약

깊이 영상은 물체와의 거리 정보를 가지고 있다. 이는 3D 정보를 구성하는데 중요한 역할을 한다. 보통 같은 시점에서 얻은 컬러
영상과 깊이 영상을 함께 사용한다. 그런데 하드웨어 기술의 한계로 인해 깊이 영상은 쌍을 이루는 컬러 영상에 비해 낮은 해상도를
갖는다. 따라서 일반적으로 깊이 영상을 사용할 때 영상의 해상도를 컬러 영상의 해상도에 맞게 업샘플링을 진행한 후 사용한다. 본
논문에서는 깊이 영상의 해상도를 높이기 위해 화소 값을 개선시키는 일반적인 방법이 아닌 화소의 위치를 이동시키는 방법을 제안한
다. 제안하는 기법에서는 화소의 위치를 경계 주변에서 경계 중앙으로 이동시키며 이 과정을 여러 단계에 걸쳐 진행하여 블러된 영상
을 복원한다. 실험 결과를 통해 제안하는 방법이 기존 방법들에 비해 정량적, 시각적 품질을 모두 개선시켰음을 알 수 있다.

Abstract

Depth maps have distance information of objects. They play an important role in organizing 3D information. Color and depth 
images are often simultaneously obtained. However, depth images have lower resolution than color images due to limitation in 
hardware technology. Therefore, it is useful to upsample depth maps to have the same resolution as color images. In this paper, 
we propose a novel method to upsample depth map by shifting the pixel position instead of compensating pixel value. This 
approach moves the position of the pixel around the edge to the center of the edge, and this process is carried out in several 
steps to restore blurred depth map. The experimental results show that the proposed method improves both quantitative and visual 
quality compared to the existing methods.
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Ⅰ. 서 론

3D 산업이발전함에따라로봇분야혹은자율주행분야
등에서다양한방식의 3D 기술들이시도되고있다. 깊이정
보는 이러한 3D 기술에서 내외부적으로 중요한 역할을 한
다. 깊이영상을얻기위해서는크게수동적방법과능동적
방법이존재한다. 수동적방법이란깊이정보를간접적으로
얻는 것을 뜻한다. 이 방식의 대표적인 방법으로 스테레오
매칭방식이존재하며, 이방법은동일한사물에대한시점
이다른두영상간의쌍안시차를통해깊이정보를얻는다. 
반대로 능동적인 방법은 레이저 거리계나 Time of Flight 
(TOF), 구조광카메라와같은특별한장치를통해깊이정보
를직접적으로얻는다. Microsoft Kinect 와 SoftKinect는 이
러한 방식을 사용해 깊이 영상을 얻는 대표적인 카메라이

다. 그러나일반적으로 깊이영상을획득했을때 하드웨어
기술의 한계로인해그 해상도나품질이 컬러 영상에비해

크게 떨어지는 문제점이 있다. 
이러한문제를해결하기위한대표적인방법으로는결합

(joint) 필터방식이있다. 결합필터의경우컬러영상의경
계정보와 깊이 영상의 경계정보가 유사하다는 가정에서부

터 시작한다. 이방법은 업샘플링에사용되는필터를 깊이
영상과쌍을이루는컬러영상을통해서얻는다. 그렇기때
문에컬러영상의 경계 값에 대한 구조적인정보를 효율적

으로 깊이 영상으로 전달할 수 있다. 
이러한방법들은정보를전달하는데있어서보통두가지

문제가 존재한다. 첫번째로 경계 값들의 구조적인 정보를

전달할때깊이영상에는 존재하지않고컬러영상에만존

재하는정보들역시전달하게된다. 그런데커널을통해계
산하는 방법은 텍스쳐 패턴 같은 화소 값의 작은 변화에

민감하다. 두번째로커널을부정확하게예측함으로써생기
는 오버슈팅과 언더슈팅 현상이 빈번하게 발생한다. 
따라서 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해서

픽셀 화소 값을 보상하는 커널 필터링 방식이 아닌 변위

벡터를 통해 픽셀 값의 위치를 변환하는 방식을 제안한다. 
논문의구성은다음과같다. 2장에서는본논문에서제안하
는변위벡터를통한워핑 (warping) 방식에대해구체적으
로 기술하고, 3장에서는 제안 기술의 성능을 실험을 통해
확인한다. 마지막으로 4장에서는본논문에대한결론을맺
는다. 

Ⅱ. 제안 기술

1. 워핑 방식을 통한 영상 복원

기존 초해상화 기술의 경우 일반적으로 커널을 이용한

다. 커널기반방법의경우그림 1(b)처럼해당위치의왜곡
된 픽셀 값을 보상함으로써 그 값을 복원한다. 하지만 이
경우 이상적인 커널을 예측하기 어렵기 때문에 경계 근처

에서 오버슈팅 혹은 언더슈팅 현상이 빈번하게 일어나는

문제점이있다. 반면에 워핑 방식에서는 이러한 현상을 효
율적으로 방지할 수 있다.

 (a) (b)
그림 1. 블러된 픽셀(파랑)을 블러되지 않은 픽셀(빨강)로 복원하는 방법 비교: (a) 픽셀 위치 이동 (b) 픽셀 값 보상
Fig. 1. Comparison of signal reconstruction from blurred (blue) to deblurred (red): (a) pixel position shift (b) pixel value modification
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영상 복원에 있어서 워핑 방식을 사용하는 논문은 대표

적으로 [1-3]이존재한다. 이러한접근방식들은 블러링과
정 중 실제 경계 값 주변의 픽셀 값들을 경계 바깥쪽으로

이동시킴으로써 왜곡을 발생시킨다는 가정을 기반으로 한

다. 그러므로 블러링문제를해결하기위해서멀리 떨어진
픽셀 값들을 그림 1(a)처럼 경계 값 주변으로 이동시키는
방식을 사용한다. 이 과정에서 변위벡터를 계산해야 하며, 
이상적인 변위벡터를 구하지 못한 경우에 커널 방식과 동

일하게오버슈팅혹은언더슈팅현상이일어날수있다. 하
지만변위벡터의경우그값을직접적으로제한할수있고, 
컬러 영상에서 경계 정보를 직접적으로 가져와 사용할 수

있기때문에 일반적인커널기법과 달리 그러한문제를효

율적으로 방지할 수 있다.
이러한기술을초해상화에사용하기위해서먼저저해상

도 영상을 쌍선형 보간법과 같은 전통적인 방식을 사용해

고해상도 영상으로 변환한다. 변환된 고해상도 영상은 일
종의블러된 영상이기때문에 해당 영상에워핑기법을적

용해 고품질의 고해상도 영상을 획득한다.

2. 반복 워핑 기반 제안 기술

제안하는 방식에서는 격자 워핑 방식을 깊이 영상 업샘

플링에 적용한다. 전통적인 격자 워핑방식은블러된 영상

을 복원하기 위해 만들어졌다. 따라서, 격자 워핑 기술을
사용해 초해상화를 하기 위해 먼저 블러된 영상을 획득한

다. 블러된 영상의 경우 목표로 하는 해상도에 맞게 원본
깊이 영상을 업샘플링해 획득하며, 해당 깊이 영상에 워핑
기법을 적용해 복원 과정을 진행한다. 
워핑 방식을 통해블러된 영상을 복원하는데있어서, 워
핑에 사용되는 변위 벡터를 정확하게 계산하는 것은 매우

중요하다. 기존 격자 워핑 방식처럼 블러된 깊이영상만을
사용해복원을 진행할경우변위벡터의방향과 크기를정

확하게 계산하기 어렵다. 따라서 제안 기술에서는 변위벡
터를 깊이 영상만을 사용해 계산하는 것이 아니라 주어진

고해상도컬러 영상을 같이 사용하며, 고해상도 컬러 영상
에는블러되지 않은 경계 정보가존재하기 때문에이를통

해 변위벡터의 방향과 크기를 효율적으로 계산할 수 있다.

    (1)

 
그림 2는제안시스템의전반적인구조를보여주고있다. 
먼저 저해상도 깊이 영상 를 고해상도 컬러 영상 와 같은

해상도를 가질 수 있도록 업샘플링 하여 를 만든다. 이를
수식으로 나타내면 다음과 같다. 
는업샘플링함수를뜻하며  는저해상도깊이영

상 를 와같은해상도를갖도록업샘플링한블러

그림 2. 세부 시스템 구조도
Fig. 2. Detailed system structure
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된영상을뜻한다. 제안하는네트워크는  와 를네

트워크의 입력으로 하며 복원된 깊이 영상을 출력으로 한

다. 네트워크 내부에서 변위벡터를 예측해 워핑을 진행하
며, 출력 깊이 영상을 다시 입력 깊이 영상으로 하여 해당
과정을 반복한다. 이러한 반복과정을 통해 변위벡터를 점
진적으로 예측할 수 있으며, 각 반복과정마다신뢰도 마스
크를 사용해 워핑된 깊이 영상에서 실제로 사용할 부분을

결정한다. 변위벡터를 점진적으로 예측하면 각 반복 과정
에서 작은 크기의 변위벡터를 예측하며, 워핑역시 조금씩
진행된다. 따라서 변위벡터를 한 번에찾는 방법보다 경계
중앙을더욱안정적으로찾을수있다. 또한각반복과정에
서 신뢰도 마스크를 사용한 혼합기법을 사용하였다. 각마
스크는 워핑된 깊이 영상에서 유효한 부분을 판단한다. 이
를신뢰도라하며, 신뢰도에따라워핑된깊이영상과워핑
되지 않은 깊이 영상을혼합한다. 이러한 과정은 변위벡터
를잘못예측했을경우를방지할수있으며, 네트워크의안
정성을 향상시킬 수 있다.

3. 네트워크 구조

제안하는기술은그림 2과같이딥러닝네트워크로구성
된다. 그림 중앙에 위치하는 네트워크는 변위벡터 네트워
크(displacement network)이며, 고해상도컬러 영상과블러
된 깊이 영상으로부터 변위벡터를 찾는다. 아래에있는네
트워크는합성네트워크(fusion network)이며, 변위벡터 네
트워크 에서 전달받은 변위벡터를 사용해 깊이 영상을 재

구성한다. 두 네트워크는 서로 결합되어 있기 때문에, 
end-to-end 방식으로학습이가능하다. 각네트워크의세부
적인 정보는 아래와 같다.

3.1 변위벡터 네트워크
변위벡터 네트워크 는 각 화소의 위치에서 변위벡터를

예측한다. 앞서 기술했듯이 블러된 영상은 경계 중심부의
픽셀이 경계 외부로 이동되어 생긴 것으로가정한다. 따라
서 블러되지 않은 영상과 블러된 영상간의 변위벡터를 찾

아야하며, 이과정은 optical flow를얻는과정과비슷하다. 
그러므로 그림 2의변위벡터 네트워크 는 r광류를 찾는 기
술들 중에서 state-of-the-art에 속하는 FlowNetS 구조를 적

용하였다.
이전 논문들에서는 워핑 기법을 적용하기 전에 경계 중

심의 위치를 찾았다[2,3]. 이러한 접근법은 경계주변에서 경
계 중심으로 워핑하는 방향을 결정할 수 있었고, 전체적인
성능에도많은영향을주었다. 하지만제안기술은컬러영
상을 참조하며, 컬러 영상으로부터 경계 중심을 바로 결정
할 수 있기 때문에 해당 정차를 포함하지 않는다.

3.2 합성 네트워크
합성 네트워크 는 일반적인 GridNet[4] 구조를 사용하였
으며, 변위벡터 네트워크 에서 변위벡터와 마스크를 받아
워핑과혼합 과정을 거친 특징맵을 입력으로 받는다. 또한
입력 받은 특징맵을 재구성하여 깊이 영상을 출력한다. 워
핑 과정의경우변위벡터를사용해깊이영상의 각화소들

을 이동시키는 것을 의미하며, 해당 과정은 특징영역에서
이루어진다. 또한 제안하는 네트워크는 반복적인 구조를
사용하여워핑을진행한다. 따라서 해당 반복 시점에서 이
동된깊이영상중 유효한부분을마스크를통해서결정한

다. 이를 이동되지 않은 깊이 영상과 혼합하며 이 과정을
혼합이라고 한다. 

3.3 Residual block
제안 기술에서는워핑기법을 화소영역이 아닌특징영역

에서하기위해각 네트워크의 입력으로들어가기전에몇

개의잔차블록들로이뤄진층을지난다. 컬러영상의특징
을 추출하기위한잔차블록보다깊이영상의특징을 추출

하기 위한 잔차 블록을 두껍게 구성하였다.

3.4 Feedback system
제안하는 네트워크는 되먹임 구조로 이루어져 있다. 그
림 2에서보는것과같이변위벡터네트워크에서마스크를
예측하는데, 이는 현재 이동된 화소들의 신뢰도를 의미한
다. 따라서마스크는해당반복구간에서이동된경계의위
치 정보를 가지고 있다. 그러므로 마스크를 이용한혼합과
정으로만들어진깊이영상은경계의 위치 정보를잘 가지

고있으며, 다음반복과정에서변위벡터네트워크가경계
의중심을효과적으로찾을수있게해준다. 그림 3에서보
는것과같이마스크를시각화하였을 때반복과정을 거치
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면서 경계의 위치 정보가 점점 더 날카로워지는 것을 볼

수 있다.

Ⅲ. 실험결과 및 분석

1. 실험 세부사항

제안하는 방법을 실험하여 검증하는데 있어서 각각 목표

하고자 하는 배율을 따로 학습하였다. 또한 = 0.9, = 

0.999 로 하는 Adam optimizer를 사용하였다[5]. 학습률은

 으로하였으며매 5 epoch 마다 5로나누었다. 모든실
험은 pytorch를사용한 end- to-end 방식을사용하였다. 또한
반복횟수의 경우 출력 영상의 품질과 네트워크의 복잡도를

고려하여 총 3번 진행하였다.

2. 데이터셋

공정한비교를위해서 결과비교에는네개의유명한데

이터셋을사용하였다. 처음두개의데이터셋은학습집합과

평가집합으로 나누어 사용하였으며 나머지 두개의 데이터

셋은 평가에만 사용하였다. 세부적인 사항은 다음과 같다.

1) Sintel dataset[6] : 이데이터셋은컴퓨터그래픽영상이
다. 컬러영상과깊이영상을모두제공한다. 영상들의
해상도는 1024 x 438 이다. 컬러 영상과 깊이 영상의
경계는 일치한다. 네트워크 학습에는 총 1000개의 컬
러 깊이 영상 쌍이 사용되며 평가에는 총 300개의 컬
러 깊이 영상 쌍이 사용하였다.

2) NYU v2 dataset[7] : 이데이터셋은 Microsoft Kinect로
촬영된 RGB/D 영상으로 구성되어있다. 각 영상들은
640 x 480의 해상도를 가지며 학습을 위해 800개의
영상을 평가를 위해 600개의 영상을 사용하였다.

3) Lu dataset[8] : 6개의 RGB/D 영상이제공된다. 각영상
들은 640 x 480의 해상도를 가지며 ASUS Xtion Pro 
카메라를 통해 촬영되었다. 이 데이터셋은 평가에만
사용하였다.

4) Middlebury dataset[9]. 2001-2006 데이터셋에서총 30
개의 RGB/D 영상으로구성되며평가에만사용하였다.

그림 3. 마스크를 시각화 한 영상
Fig. 3. Visualization of mask
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3. 정량적 비교

제안 기술을 평가하기 위해서 모델 기반 방법을 포함한

여러 우수한 기술들을 비교군으로 사용하였다. 위에서 언
급한 4개의테스트데이터셋을사용하여각각 4배와 8배의
배율에 대한 평가를 진행하였다. 표 1과 2는 각각 root 
mean square error(RMSE) 지표와 mean absolute difference 
error(MAE)를 평가 지표로 사용한 결과를 표기하였으며, 
가장 좋은 값을 빨간색으로 두번째로 좋은 값을 파란색으

로 표기하였다. 표 1과 표 2를 통해 RMSE 관점과 MAE 
관점에서모두제안기술이가장좋은성능을 보였음을알

수 있다.

4. 정성적 비교

제안기술의시각적비교를위해서그림 4와같이비교를
진행하였다. 몇 개의데이터셋에서 사진을 뽑아특정한부
분을 확대하여 비교하였으며, 대부분의 경우 제안 기술이
깊이 영상의 구조를 효과적으로 복원하였음을 알 수 있다. 

예를 들어 그림 4의 첫번째 줄을 보면, 제안 기술이 가장
날카로운 경계를 가지고 있으며 물체의 전체적인 구조 역

시잘보존됨을확인할수있다. 또한물체가겹쳐진경우인
다섯 번째 줄을 보면 제안 기술이 물체를 가장 명백하게

분리했음을알수있다. 또한그림 5는그림 4보다작은해
상도를가진 영상을 사용한 결과이다. 같은 크기의영역에
서는 저해상도 영상에는 고해상도 영상보다 더욱 복잡한

패턴이 존재한다. 따라서 일반적으로 저해상도 영상을 업
샘플링하는것이고해상도영상을업샘플링하는것 보다

어려운작업이다. 그림 5의두번째줄과세번째줄을보면
다른비교기술들에 비해 제안 기술이깊이영상의경계를

더욱 날카롭게 복원함을 볼수 있다. 반면, 다섯 번째줄과
같이다운샘플링을하는과정에서작은물체들이사라지는

경우다른기술들과 동일하게제안기술역시사물의 세부

적인부분들을복원하지는못하는것을확인할수있다. 하
지만 제안 기술은 물체가 사라지는 경우가 아니라면 경계

를 어느정도 복원할 수 있다. 
그림 4의 여덟번째 줄과그림 5의 아홉 번째 줄을 보면
블러링과정에의해서물체가겹쳐지는경우에도어느정도

Dataset Lu NYU v2 Sintel Middlebury

Methods 4x 8x 4x 8x 4x 8x 4x 8x

DJF[10] 0.83 1.25 0.85 1.18 1.02 1.19 0.99 1.60

PAC[11] 0.54 1.45 0.63 1.29 0.72 1.50 0.81 1.80

DKN[12] 0.24 0.59 0.37 0.75 0.31 0.78 0.59 0.97

GWN[13] 0.23 0.60 0.33 0.63 0.28 0.53 0.58 0.92

Ours 0.21 0.49 0.28 0.54 0.25 0.32 0.56 0.83

표 2. MAE 지표를 통한 정량적 품질 비교
Table 2. Quantitative performance comparisons in terms of MAE

Dataset Lu NYU v2 Sintel Middlebury

Methods 4x 8x 4x 8x 4x 8x 4x 8x

DJF[10] 2.39 3.94 1.73 2.60 3.62 4.88 1.82 3.32

PAC[11] 1.39 3.42 1.52 2.75 3.72 5.42 1.61 3.54

DKN[12] 1.14 2.42 1.08 1.91 2.92 4.55 1.32 2.35

GWN[13] 1.04 2.24 0.91 1.60 2.66 3.81 1.27 2.07

Ours 0.91 1.67 0.80 1.37 2.46 3.12 1.23 1.84

표 1. RMSE 지표를 통한 정량적 품질 비교
Table 1. Quantitative performance comparisons in terms of RMSE
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그림 4. 8배업샘플링한환경에서 Lu, Temple3, Temple2 그리고 Art 깊이
영상의시각적인비교: 왼쪽부터 DJF[10], PAC[11], DKN[12], GWN[13], 제안기
술, 원본
Fig. 4. Visual comparisons for the 8x upsampled Lu, Temple 3, 
Temple 2, and Art depth maps by various methods: DJF[10], PAC[11], 
DKN[12], GWN[13], Ours, and ground-truth(from left to right)

그림 5. 8배업샘플링한환경에서 Middlebury와 NYU v2 깊이영상의시각적
인 비교: 왼쪽부터 DJF[10], PAC[11], DKN[12], GWN[13], 제안기술, 원본
Fig. 5. Visual comparisons for the 8x upsampled Middlebury and NYU 
v2 depth maps by various methods: DJF[10], PAC[11], DKN[12], GWN[13], 
Ours, and ground-truth(from left to right)

  복원할수있음을볼수있다. 기존의변위벡터를사용
하는 기술인 GWN[13]의 결과와 비교했을 때 역시 제안 기

술이 더 우수함을 볼 수 있다. 이를 통해 반복적인 구조를
사용해변위벡터를 점진적으로 예측하는 기술이 변위벡터

를한번에예측하는방법보다안정적임을알수있다. 그러
나제안기술은컬러영상에의존한다는약점이있다. 예를
들어 제안 기술의 경우 깊이 영상의 경계 부분을 복원할

때 컬러 영상의 구조를 복제하는 경향을 띈다. 이 현상은
실제영상과컴퓨터 그래픽영상을비교하면더욱잘 나타

나며 그림 4의 두 번째 줄과 세 번째 줄의 결과를 보면 그
차이를확인할수있다. 두번째줄의결과영상은세번째
줄의결과영상에비해서매우흐린것을볼수있으며이는

세번째줄의컬러영상이두번째줄의컬러영상에비해서

더욱 날카로운 경계를 가지고 있기 때문이다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는영상워핑기법을통해깊이 영상을업샘

플링하는 새로운 방법을 제안한다. 고해상도 컬러 영상과
깊이 영상의 정보들을 통해 변위벡터를 예측하여 영상을

재구성하며, 변위 벡터를 점진적으로 찾음으로써 워핑 과
정에서생길수있는오차를줄였다. 또한신뢰도기반마스
크 기법을 통해 경계의 위치 정보를 효율적으로 전달하며

이는 반복 구조와 더불어 제안 기술의 안정성을 높였다.  
RMSE 지표를통한 비교표와 MAE 지표를통한 비교표를
통해 제안 기술이 존재하는 다른 기술들에 비해서 우수한

성능을보임을알수있으며시각적결과역시제안기술의

우수성을 보여준다. 하지만 제안하는 기술의 성능은 컬러
영상과깊이영상의유사성에의존한다는한계가존재한다. 
따라서 향후 연구에서 이러한 한계가 다뤄질 예정이다.
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