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요 약

본 논문에서는 희소 깊이 영상과 컬러 영상을 이용해 조밀한 깊이 영상을 추정하는 깊이 완성을 수행하기 위해 최근접 이웃 커널

기술을 사용하는 방식의 네트워크를 제안한다. 먼저 예측하고자 하는 깊이 영상을 대략적인 깊이 정보의 구조 정보를 포함하는 부분과

세밀한 깊이 정보를 가지는 상세 부분으로 분할하여 예측하는 방식을 제안한다. 이 과정에서 깊이 영상의 구조 및 상세 정보는 분류

기법과 회귀 기법을 활용하여 각각 추정하였으며, 특히 분류 과정에서 최근접 이웃 커널 정보를 활용하여 주변 정보를 통해 분류를 진

행하는 방식을 제안하였다. 제안 방식은 기존의 희소 깊이 완성 방식과 비교하여 우수한 성능을 나타냈고, 시각적으로도 만족할만한

결과를 보이게 됨을 확인하였다.

Abstract

In this paper, we propose a new deep network architecture using nearest neighbor kernel for the estimation of dense depth map 
from its sparse map and corresponding color information. First, we propose to decompose the depth map signal into the structure 
and details for easier prediction. We then propose two separate subnetworks for prediction of both structure and details using 
classification and regression approaches, respectively. Moreover, the nearest neighboring kernel method has been newly proposed 
for accurate prediction of structure signal. As a result, the proposed method showed better results than other methods quantitatively 
and qualitatively. 
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Ⅰ. 서 론

최근 영상 센싱 기술의 발전으로 영상을 표현하는 기존

의 컬러 영상 데이터와 다른 형태의 데이터를 이용해 시각

화 혹은 처리하는 방식이 활발하게 연구되고 있다. 그 중에

서도 특히 ToF, LiDAR 등의 거리측정 센서로 얻을 수 있는

깊이 영상 (depth map)과 같은 3차원 공간정보를 가진 데이

터에 대한 처리기술은 자율주행, 3차원 영상, VR 등 미래의

여러 분야에서 활발하게 사용될 것으로 전망된다.
깊이 영상은 하드웨어의 특성 및 한계로 인하여 일반적

인 컬러 영상만큼 높은 해상도의 데이터를 획득하기 어렵

고, 어떤 픽셀에서 유효한 데이터가 관측될지 특정할 수 없

다는 특징이 있다. 이러한 특성을 가진 희소 깊이 영상

(sparse depth map)의 관측되지 않은 비유효 픽셀들을 추정

하여 컬러영상과 같은 해상도의 조밀한 깊이 영상 (dense 
depth map)을 획득하는 과업을 깊이 완성 (depth com-
pletion)이라고 한다. 일반적으로 깊이 완성을 수행하기 위

한 딥러닝 네트워크는 희소 깊이 영상 뿐만 아니라 텍스쳐

정보를 학습하기 위해서 컬러 영상 또한 입력으로 사용한

다. 딥러닝 네트워크는 주어진 희소 깊이 영상의 정보를 바

탕으로 컬러 정보를 레퍼런스로 삼아 다양한 방식을 이용

하여 조밀한 깊이 영상을 완성하는 구조를 가지고 있다.
제안 방식에서는 기존 일반적으로 적용되는 방식에서 벗

어나, 깊이 영상을 구조와 상세 정보로 분리하고, 각각의

정보를 분리하여 예측하는 네트워크를 제안한다. 이때, 구
조 정보는 분류기법 기반의 예측, 상세 정보는 회귀 기법

기반의 예측을 각각 적용하며, 특히 구조 정보의 경우 주변

픽셀의 정보를 활용하여 예측하는 기법을 제안한다. 이러

한 제안 기법은 기본의 복잡한 구조보다 간단하면서도 비

견될만한 성능을 보여주고 있다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 먼저 2장에서 깊이 영

상 완성의 기존 기술에 대한 대략적인 소개 및 기술적인

분류를 소개한다. 3장에서는 기존 기술을 바탕으로 새롭게

제안된 기술에 대하여 소개하며, 4장에서 제안 기술에 대한

검증을 위한 실험결과 및 분석을 진행한다. 마지막으로 5장
에서 제안 연구에 대한 결론을 제시한다.

Ⅱ. 관련 기술
 
딥러닝 기반의 깊이 완성은 Sparsity-Invariant CNN[1] 방

식이 제안되면서 활발히 연구가 시작되었다. 해당 모델은

최초로 깊이 완성 문제를 딥러닝 네트워크를 통해 해결하

고자 한 논문으로, 희소 영상의 특성을 잘 학습하기 위해

희소 영상에 대응하는 이진 마스크를 은닉층에서 맥스 풀

링을 통해 전달하며, 특징을 추출 하는 모델이다. 또한 [2-
4]와 같이 CNN 기반의 모델들이 제시 되었으나, 희소 깊이

영상만을 입력으로 사용해 네트워크를 학습시키는 단일 모

델 방식은 희소 깊이영상의 불연속성 문제와 텍스쳐를 제

대로 학습시키지 못하는 한계가 존재한다. 이후 제안된 깊

이완성 모델들은 ResNet[5]
을 기반으로한 UNet[6] 구조를 바

탕으로 법선 벡터
[7], RGB 카메라

[8,9], 의미론적 영상
[10,11] 등

의 다양한 부가정보를 추가로 활용한 다중 모델 방식으로

설계하여 성능을 향상시켰다. 

 1. 컬러영상을 활용한 깊이 완성

최근 가장 활발히 연구되고 있는 방식은 깊이 영상만을

이용하는 것이 아닌 컬러 영상 또한 추가로 활용하여 깊이

완성을 수행하는 방식이다. 깊이 완성 모델은 네트워크 구

조에 따라 이분(Two-Branch) 방식과 공간 전파(Spatial 
Propagation) 방식으로 분류할 수 있다

[12].
이분 방식은 컬러 영상과 희소 깊이 영상을 각각 다른

구조를 가지는 네트워크를 통해 특징을 추출하여 두 특징

을융합시키는 방식에 초점을둔방식이다. Guide-Net[13]
은

컬러 영상으로 만든 특징영상을 이용해 동적 필터를 생성

하고, 희소 깊이 영상 네트워크에 적용하는 방식이다. 
PE-Net[14] 또한 컬러 영상과 희소 깊이 영상에 대해 다른

네트워크를 사용해 각각 완성 깊이영상과 신뢰도 영상을

추정하고, 두영상을신뢰도 영상 기반으로 가중합을 함으

로써최종깊이영상을 획득하게 된다. RigNet[15]
은 컬러 영

상에 중점을두어 반복적인 UNet구조를 통해 정제된 컬러

특징영상을 여러융합방식을 사용해 희소 깊이 영상의 특

징과 결합하여 최종 깊이 영상을 추정한다.
공간전파방식은 희소 깊이영상의 픽셀값을 전파시키는

알고리즘으로 깊이 완성을 수행하는 방식이다. [3]은 이러
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그림 1. 깊이 영상 완성 과업 예시
Fig. 1. Example of depth image completion task

한 SPN 방식을 최초로 제안한 모델로서 깊이 영상의 픽셀

간 유사도를 정의하는 유사도 행렬을 추정하여 픽셀값이

각 방향으로 전파되도록영상에 적용한다. CSPN[16]
의 경우

유사도 행렬에 대각선 방향을 추가하고 커널 형태로 정의

하여 반복적인 연산을 통해 희소 깊이영상값이 해당 픽셀

주변으로 전파되도록 설계되었고, CSPN++[17]
는 CSPN에

반복연산 횟수, 커널 사이즈를 적응적으로 추정하도록 설

계되어 성능을 더욱 높였다. DSPN[18]
은 커널에 대한 오프

셋을 추정하여 변형 가능(deformable) 커널 형태로 적용 시

켰고, NLSPN[19]
은 이웃 픽셀이 아니지만 관계성이 더 큰

먼 픽셀에집중한 형태의 커널을 제시하였다. DySPN[20]
은

커널 연산의 각 반복 과정마다 어텐션 메커니즘을 적용하

여 적응적으로 픽셀 전파가 되도록 설계된 네트워크이다.

2. 잔차 회귀 방식의 깊이 완성

영상의 잔차를 회귀하는 방식은 여러 과업
[5,21-22]

을 통해

효율성이 입증되었다. 이는 깊이 완성에서도 적용 될 수 있

다. FCFR-Net[23]
은 입력 희소 영상을 사전에 다른 모델에

의해 전처리된 가완성 깊이영상 (pseudo dense depth)을 입

력 받고, 특징영상들의 채널셔플과 에너지 기반의 융합을

통해 잔차를 추정하는 방식으로 동작한다. DenseLIDAR 
[24]
의 경우, 간단한 커널 기반의 모폴로지 방식을 통해 가완

성 깊이 영상을 만들고 이에 대한 잔차를 추정한다. 
UARLNet[25]

는 가완성 깊이 영상을 네트워크를 통해 만들

고 불확실성 손실 함수를 이용해 부정확한 영역에 대한잔

차를 더욱 잘 회귀하도록 설계되었다. Plane-Residual Net 
[26]

은 깊이 영상을 깊이값을 기준으로 여러 개의평면으로

분할하여평면 영상과 잔차 영상으로 표현하고, 이를 예측

하도록 네트워크를 학습시키는 방식을 제안한다. 각 픽셀

마다 어떤 평면에 속하는지는 분류 손실함수를 적용하여

찾고, 잔차는 회귀손실함수를 적용하여찾는다. 이는 대략

적인 깊이 영상의 구조를평면을 통해찾고, 디테일은잔차

를 통해 찾는 방식이다.

Ⅲ. 제안 기법

1. 전체적인 네트워크 구조

본 논문에서는찾고자 하는 깊이 영상의 정보를 구조 정

보와 상세 정보로 분리하여 예측하는 방식을 제안한다. 이
를 위하여 각각의 컬러 및 깊이 영상에 대하여 상호 보완적

으로 특징영상을 추출하고, 이를 바탕으로 그림 2와 같이

인코더-디코더 구조를 활용하여 구조 정보와 상세 정보를

예측하는 네트워크 구조를 제안한다. 전체네트워크는 1개
의 공통 인코더와 2개의 디코더를 포함하고 있다. 먼저 인

코더 파트에서는 각각의 컬러 및 깊이 영상에서 컨볼루션

네트워크를 활용하여 특징영상을생성하고, 이들을 연결하

여 반복적으로 차원을줄여나가는 보편적인 형태를 가지고

있다. 디코더파트는 2개의 서브네트워크로 구성되어 있으

며, 이중 위쪽서브네트워크가 구조 정보를 예측하는 부분, 
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그림 3. 최근접 이웃 커널을 활용한 구조 및 상세 정보 예측 네트워크
Fig. 3. Depth structure and details estimation network using nearest neighbor kernel

그림 2. 전체 네트워크 구조
Fig. 2. Overall architecture of the proposed network

그리고 아래쪽 서브 네트워크가 상세 정보를 예측하는 부

분을 각각담당하도록설계되었다. 이때, 깊이 영상의 구조

및 상세 정보에 대한 분리 예측, 그리고 분류 기법과 회귀

기법을 병행하여 사용하는 방식은 Plane-Residual net[26]
과

유사하지만, 구조 및 상세 정보를 찾아내는 과정에서 제안

방식과큰차이가 있다. 이에 대한 상세한 설명은 아래 세부

절에서 설명한다.

2. 최근접 이웃 커널 기반 구조 정보 예측

구조 정보를 예측하기 위하여 제안 방식에서는 최근접

이웃 커널 방식을 제안한다. 최근접 이웃 커널이란 현재

예측하고자 하는 위치의 구조 정보는 반드시 주변 × 

블록 내의 1개 이상의 구조 정보와 일치하다는 가정이다. 
일반적으로 깊이 영상의 경우 평탄한 영역이 많고, 급격
한 영상 변화가 작게 되기 때문에, 구조 정보가 적어도

1가지 이상의 방향에서 연결되어 있다는 가정은 일반적

으로 성립한다. 이를 바탕으로 그림 3의 위쪽 네트워크에

서 최근접 이웃 커널 예측을 예측하여 모든 픽셀 위치의

구조 정보간의 유사도를 예측하게 된다. 이는 기존 Plane- 
Residual Net 방식에서 정해진 구간으로 깊이 영상의 구

조 정보를 고정하고, 이를 예측하는 것과는 크게 상이하

며, 실제 최근접 이웃 방식을 사용했을 때의 예측 정확도

를 기존 방식과 비교해보면 그림 4와 같이 제안방식에서

찾아야 할 잔차 신호의 크기가 크게 줄어들어 있음을 확

인할 수 있다.
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그림 4. 추정해야 할 잔차 영상 비교: Ground-Truth (왼쪽), Plane-Residual Net [26] (중앙), 제안 방식 (오른쪽)
Fig. 4. Comparison of residual image: Ground-Truth (left), Plane-Residual Net [26] (center), proposed method (right)

3. 상세 정보 예측

그림 3의 아래쪽부분에서 보여주고 있는 바와 같이 상세

정보를 예측하는 부분도 구조적으로는앞서 설명한 최근접

이웃 커널의 디코더와 동일한 형태를 가진다. 이때, 구조

정보의 예측 과정에서 각각의 공간적인 위치의 구조 정보

가 반영되는 확률을 계산한 반면, 상세 정보 예측 네트워크

에서는 각각의 구조 정보가 반영되었을 때 발생하게 되는

잔여분의 상세 정보를 예측하게 된다. 상세 정보 예측 과정

에서앞서 예측된 구조 정보가 도움이 되기 때문에, 각 단에

서의 특징영상이 전파되는 식으로 구성되었다. 최종적으로

구조 정보와 상세 정보의 출력값의 차원은 서로 일치하게

된다. 

4. 네트워크 구조 및 학습

그림 3을참조하면, 최근접 이웃 커널은 인근의 유효 픽

셀에 의해 마스킹되며, 소프트맥스 함수를취해 각각의 유

효 픽셀들에 대한 가중치를 추정한다. 마스킹은 상세정보

예측에도 적용되어, 최종적으로 커널 영역 내부의 유효픽

셀들과잔차의 가중합으로 완성 깊이영상의 픽셀값을 추정

하게된다.
이러한 구조정보와 상세정보의 학습을 위하여 각각 서브

네트워크의 결과에손실 함수를 적용하는 방식으로 학습을

진행하였다. 최종적으로 사용한손실 함수는 아래 수식

(1)과 같이 구해진다.

  (1)

여기서 와 는 각각 구조 정보를 위한 Cross-Entropy 
손실 함수와 상세 정보를 위한 L1 손실함수를 의미하며, 실
험에서   으로 세팅되었다.
구조 정보와 상세 정보 예측을 위한 커널의 크기 K는 실

험에서 모두 11로 고정하였으며, 인코더-디코더 구조에서

는 각 계층별 전파를 위해 UNet[6] 구조를 사용하였다. 

Ⅳ. 실험 결과

본 논문의 깊이 완성 네트워크를평가하기 위해 NYUv2 
데이터셋을 사용하였다[27]. NYUv2는 마이크로소프트의

키넥트를 통해 얻은 여러 실내영상의 RGB-D 데이터셋이

다. NYUv2는 48k개의 훈련데이터 셋과 654개의 테스트

데이터셋으로 구성되고, 컬러영상은 640x480의 사이즈를

가지나 깊이 영상과 해상도를 맞추기 위해 다운 샘플링을

적용한 후 중심 크롭을 통해 304x228 사이즈로 변환한다. 
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그림 5. 다양한 깊이 완성 기술의 시각적 비교
Fig. 5. Visual comparisons of various depth completion methods

NYUv2 데이터셋의 깊이 영상의 경우 정답영상 전체픽셀

에서 500개에 해당하는 비율로랜덤샘플링하여 희소 깊이

영상을 만든다.
 제안방식의 실험은 최적화를 위해 Adam 옵티마이저를

사용하였고, 초기 학습률, 는 각각 , 0.9, 0.999로
설정했다. 또한 오버피팅을 최소화 하기 위해 가중치 감쇠

(weight decay)를 사용했고, 규제 파라미터를 으로 설

정했다. 전체훈련데이터 셋에 대하여총 40에포크를 학습

하였고, 3에포크동안평가 성능이 개선되지 않으면 학습률

을 만큼 감소시키는 스케쥴러로 학습을 진행했다.
일반적으로 깊이 영상을 평가할 때 Root Mean Square 

Error (RMSE)와 Mean Absolute Relative Error (REL)를 사

용한다. 각각의 수식은 아래와 같다.

RMSE(m) : 




∑ (2)

REL(m) : 

∑

  (3)

이때, 는 네트워크가 예측한 값, 는 정답 값(Ground- 
Truth), 는 전체 픽셀의 개수를 의미한다. 
표 1은 여러 깊이 완성 모델들과의 성능을 비교하기 위해

도시한 결과이다. 여러 SOTA 모델들과 비교하여 우수한

성능을 보였고, 본 논문과 유사하게잔차의범위를줄여 픽

셀값을 추정하는 Plane-Residual Net 대비 약 4%의 성능을

향상시켰다.

Model RMSE(m) REL(m)

NConv [8] 0.129 0.018

CSPN [16] 0.117 0.016

FCFR-Net [23] 0.106 0.015

Plane-Residual Net [26] 0.104 0.014

Guide-Net [7] 0.101 0.015

Ours 0.100 0.013

표 1. 다양한 깊이 완성 방식 성능 비교
Table 1. Quantitative comparisons with various methods

그림 5에서는 주관적 성능평가를 위해 제안 방식과 기존

방식들의 결과 영상을 비교하였다. 아래 결과 영상에서와

같이 제안 방식으로 추정한 깊이 영상이 기존 방식과 비교

하여 보다 선명하고 뚜렷한 형태를 가지는 깊이 영상을 만

들었음을 확인할 수 있다. 특히 영상의 엣지 부근에서

Plane-Residual Net 모델은잔차의 추정범위가넓기 때문에

왜곡이 많이 발생하지만, 제안 방식에서는 이러한 현상이

매우감소하는 것을 확인 할 수 있다. 이러한점은 깊이 영
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상의 구조 정보를명시적으로 복원하려는 네트워크 구조에

서 발생한 것으로 추정된다.

Ⅴ. 결 론

본 논문은 깊이 완성을 위해 최근접 이웃 커널을 추정하

여 입력 깊이 영상에 적용하는 방식을 제안하였다. 보다 정

확한 깊이값의 예측을 위해 깊이 영상을 구조 정보와 상세

정보로 나누고, 각각 분류와 회귀 문제로 다루는 방식을 제

안하였으며, 회귀 과정에서 추정할 잔차의 범위를 줄이기

위해 인근값에잔차를 더하고 해당 픽셀값에 근접한값을

가져오는 커널을 추정하는 방식을 새롭게 제안하였다. 결
과적으로 제안 모델의 기존 방식과 비교하여 우수한 성능

을 나타냄을 확인할 수 있다.
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