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요약

3차원 깊이 영상은 시점으로부터 객체까지의 거리와 관련된 정

보를 제공하는 영상으로 최근 자율주행 자동차, 스마트 드론, 로

보틱스, 증강 현실, 의료 영상 등에 핵심 정보로 활용되는 매우 

중요한 정보이다. 이에 따라 컴퓨터 비전 분야에서는 2차원 영

상으로부터 3차원 깊이 정보를 획득하는 연구가 계속되어 왔고, 

최근 인공지능 기술의 발달에 힘입어 그 성능도 나날이 향상되

고 있다. 그 중에서도 스테레오 영상 간의 매칭을 통하여 깊이 정

보를 획득하는 스테레오 매칭 기술은 데이터베이스 구축이 비교

적 용이하고 획득 환경이 제한적이지 않다는 장점으로 인해 널

리 활용되고 있다. 하지만 텍스쳐가 없는 영역, 패턴이 반복되는 

영역, 가림 영역 등에서 성능에 한계를 보이기 때문에, 깊이 영

상의 신뢰도를 추정하는 스테레오 깊이 영상의 신뢰도 추정 기

술을 이용하여 깊이 정보를 효과적으로 복원할 수 있다. 본 고에

서는 스테레오 매칭을 통하여 획득한 깊이 영상의 신뢰도 추정 

기술의 발전 동향을 살펴보고 현재 기술의 한계점과 향후 나아

갈 방향에 대해서 토의한다.

I. 서 론

2차원 영상에서 초정밀 3차원 깊이 정보를 획득하는 

문제는 컴퓨터 비전 및 영상 처리 분야의 오랜 목표 중 

하나로써 자율주행 자동차, 스마트 드론, 로보틱스, 가

상현실, 증강현실, 3차원 장면 이해 등과 같은 다양한 적

용 분야에서 활용될 수 있는 핵심 요소 기술이다. 3차원 

깊이 정보 획득을 위해서는 크게 능동형(Active) 센서

와 수동형(Passive) 기법을 이용하는 방법이 있다. 능동

형 센서는 Time-of-Flight(ToF) 카메라 또는 LiDAR 센

서 등을 이용하여 깊이 값을 직접적으로 획득하는 방법

으로 감지 범위가 제한적이고 획득 환경의 제한성과 고

비용으로 인하여 정확한 깊이 정보를 획득하기 어렵다

는 한계를 가진다. 반면 수동형 기법으로는 대표적으로 

다중 영상으로부터 깊이 정보를 획득하는 스테레오 매

칭 방법이 있는데, 이는 텍스쳐가 없는 영역, 패턴이 반

복되는 영역, 가림 영역 등에서 성능이 현저히 떨어진다
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는 문제점이 있다(<그림 1>).

최근, 딥러닝을 포함한 인공지능 기술의 발전으로 스

테레오 매칭 방법을 기계 학습 문제로 정의하고 보다 정

확한 깊이 영상을 구하고자 하는 시도가 계속되고 있지

만, 스테레오 매칭이 가지는 내재적인 문제점 때문에 여

전히 제한적인 성능을 보이고 있다. 이를 해결하기 위하

여 스트레오 매칭을 통하여 획득한 깊이 정보의 신뢰도

를 추정하여 깊이 영상을 보정하는 기술이 연구되고 있

다(<그림 2>). 스테레오 깊이 영상의 신뢰도 추정 방법

은 스트레오 매칭을 통해 획득한 깊이 영상을 입력으로 

하여 깊이 값의 신뢰도를 출력함으로써 보다 높은 신뢰

도를 가진 깊이 값을 이용하여 깊이 영상을 보정하는 기

술이다. 본 고에서는 스테레오 깊이 영상의 신뢰도 추정

과 최신 기술 동향을 살펴보고자 한다.

II장에서는 스테레오 신뢰도 추정 기술을 수작업 

(Hand-crafted) 방식과 딥러닝에 기반한 방법에 대해 

살펴본 후, 딥러닝을 이용한 스테레오 신뢰도 추정 최

신 연구를 소개한다. III장에서는 다양한 데이터베이스

에 대한 신뢰도 추정 기술 결과를 비교하고, 마지막으로 

Ⅳ장에서 결론을 맺는다.

II. 스테레오 신뢰도 추정 기술 동향

이번 장에서는 스테레오 깊이 영상의 신뢰도 추정 두 

가지 방법으로 나누어 자세히 살펴보고자 한다. 먼저 수

<그림 1> 스테레오 영상과 스테레오 매칭으로 구한 깊이맵의 한계점

<그림 2> 스테레오 매칭으로 추정한 깊이 영상과 이에 대한 신뢰도맵
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작업(Hand-crafted) 기반의 신뢰도 추정 기술을 살펴

보고, 최신 학습(learning) 기반의 신뢰도 추정 기술에 

대해 소개한다.

1. 수작업 기반의 신뢰도 추정 방법

스테레오 깊이 영상의 신뢰도 추정을 위해서 단일 모

달리티(modality)로부터 하나의 단일 특징자(single 

feature)를 이용하여 신뢰도를 추정하는 기술이 연구되

어왔다[1,2]. 이는 크게 세 종류의 입력으로 구분이 가능

하다. 먼저, 스테레오 매칭 시 같은 좌영상 혹은 우영상

을 참조(reference) 영상을 중심으로 한 픽셀씩 옮겨가

며 픽셀 혹은 패치간의 유사도를 계산한 코스트(cost)

를 쌓아서 만든 코스트볼륨(cost volume)으로부터 유

의미한 신뢰도 특징자(confidence feature)를 계산할 

수 있다(<그림 3>). 

대표적인 메트릭으로는 코스트가 가장 낮은 지점

에서의 값을 이용하는 매칭 스코어(Matching Score 

Measure, MSM)가 있다. 매칭 스코어를 이용하여 픽

셀 p에서의 신뢰도 특징자를 다음과 같이 구할 수 있다. 

또 다른 대표적인 특징자로는 전역최저점(minimum 

cost)과 지역최저점(local minima)의 비율을 이용한 피

크 래시오 (Peak Ratio, PKR)가 있으며 다음 식을 이용

하여 구한다.

다음으로는 추정된 깊이 영상을 입력으로 신뢰도 특

징자를 계산할 수 있다. 대표적으로는 좌우 일관성(left-

right consistency)을 통하여 좌우 깊이 영상에서 획득

한 깊이 값을 이용하여 컬러 영상에서의 픽셀 값이 일치

하는지 확인하는 방식이다. 또는 깊이 영상 패치의 분산

(Variance of the disparity)이 있는데, 이는 패치 내에

서 깊이값이 일관되지 않은 경우 낮은 신뢰도를, 일관된 

깊이값을 가질수록 높은 신뢰도를 부여하는 방식이다. 

마지막으로는 컬러 영상을 입력으로 신뢰도 특징자를 

계산하는 방법이 있다. 컬러 영상의 경사도(gradient) 

정보 등을 이용한 영상 엣지까지의 거리(Distance to 

<그림 3> 특정 픽셀에서의 스테레오 매칭 코스트 그래프, Cd1: 전역최저점, Cd2: 두번째 전역최저점, Cd3: 지역최저점. ([2]에서 발췌)
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image edge) 또는 컬러 영상 패치 내의 분산을 이용

한 분산 추정(Intensity variance)을 통한 신뢰도 계산

이 가능하다.

위와 같이 단일 모달리티리의 입력으로부터 단일 특

징자를 이용하여 신뢰도를 추정하는 기술은 특징자를 

정의하는 방법에 따라서 성능이 크게 좌우된다. 단일 특

징자는 그 특징이 모두 다르기 때문에 스테레오 매칭을 

통해 생성되는 깊이 영상 패치의 특징을 모두 표현하기

에 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위하여 단일 

특징자를 여러 개 결합하여 고성능의 신뢰도 추정 특징

자를 만드는 기술이 연구되었다[3,4]. 

먼저, [3]에서는 다양한 모달리티의 입력으로부터 23

개의 단일 특징자를 정의하고, 이를 모두 결합한 23차

원의 벡터(vector)를 새로운 신뢰도 특징자로 정의하여 

그 성능을 크게 향상시켰다. 그렇지만 이 방법 또한, 23

개의 단일 특징자가 사전에 정의되어 있기 때문에 다른 

스테레오 추정 기술을 사용하거나 데이터의 특성이 달

라지는 경우에도 고정된 종류의 신뢰도 특징자를 그대

로 사용해야한다는 단점이 있다. 

2. 학습 기반의 신뢰도 추정 방법

이를 극복하기 위한 방법으로 학습을 통하여 신뢰도 

특징자를 정의하고 신뢰도를 추정하는 기술이 연구되

어왔다. 초기에는 <그림 4>와 같이 다양한 종류의 단

일 특징자를 정의하고 신뢰도를 학습하는 과정에서 

랜덤 포레스트(Random forest)와 같이 얕은 분류기

(shallow classifier)를 이용하여 최적의 특징자셋(set)

을 찾은 후에, 이를 결합한 새로운 신뢰도 특징자를 정

의하였다. 이러한 방법을 통해 특정 스테레오 추정 기

술 혹은 데이터셋에 대한 최적의 신뢰도 특징자를 찾

을 수 있다.

하지만, 분류기 성능의 한계로 인하여 제한적인 성능

을 보이며, 학습할 때 이용하지 않은 새로운스테레오 추

정 기술이나 데이터셋을 이용하는 경우 또 다시 학습해

야하는 문제점이 있다. 최근에는 인공지능과 딥러닝 기

술의 발전으로 인해, 고성능의 분류 성능을 가진 분류기

가 연구되고 있으며[5,6], 이를 신뢰도 추정에 적용한 기

술을 소개하고자 한다.

먼저, [7]에서는 딥러닝을 통하여 단일 깊이 영상을 입

력으로 하고 정답 신뢰도맵(ground truth confidence 

map)을 출력으로 하는 크로스 엔트로피 손실 함수

(cross entropy loss)를  이용하여 신뢰도 추정 네트워

크를 학습하였다. 이를 통해 신뢰도 추정 성능을 크게 

향상시켰지만, 여전히 단일 모달리티의 입력으로 인해 

제한적인 성능을 보인다. 이를 극복하기 위하여, 다중 

모달리티(multi modality) 입력으로부터 신뢰도 특징

자를 생성하는 기술이 연구되었다[8,9].

<그림 4> 랜덤 포레스트를 이용하여 최적의 신뢰도 특징자셋을 찾는 과정([4]에서 발췌)
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[8]에서는 <그림 5>와 같이 먼저 코스트 볼륨과 깊이 

영상을 각각 입력으로 하는 매칭 코스트 특징 추출 네트

워크(Matching cost feature extractor)와 깊이 특징 추

출 네트워크(Disparity feature extractor)를 구성하고 

특징자를 추출한 후, 두 특징자를 결합(concatenation)

하는 결합 네트워크(Fusion network)를 통해 새로운 

신뢰도 특징자를 생성하고 이를 통해 신뢰도를 추정하

였다. 

더욱 효과적인 다중 입력 특징자 융합을 위하여, LAF-

Net[9]에서는 픽셀마다 각 입력의 가중치를 다르게 주는 

방식을 채택하여 특징자를 결합한다. 먼저 코스트, 깊이 

영상, 컬러 영상으로 구성된 다중 모달리티 입력으로부

<그림 5> 다중 모달리티 입력을 이용한 깊이 영상 신뢰도 추정 네트워크([8]에서 발췌)

<그림 6> 지역적 어텐션을 이용한 다중 모달리티 기반 깊이 영상 신뢰도 추정 네트워크([9]에서 발췌)
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터 특징 추출 네트워크(Feature extraction networks)

를 거쳐서 특징자를 추출한 후, 각 입력의 가중치를 추

정하는 가중치 추정 네트워크(Attention inference 

networks)를 통과시켜 각 픽셀 혹은 패치에서 중요도

가 더 큰 모달리티에 더 큰 가중치를 할당한다. 또한, 스

케일 추정 네트워크(Scale inference networks)와 재

귀 보정 네트워크(Recursive refinement networks)를 

통하여 신뢰도 추정 성능을 향상시킨다(<그림 6>).

III. 신뢰도 추정 기술 성능 비교

이번 장에서는 다양한 신뢰도 특징자에 대한 신뢰

도 추정 결과를 살펴보고자 한다. 깊이 영상 성능을 위

해 널리 사용되는 데이터셋으로는 KITTI[10] 데이터셋

과 Middlebury[11] 데이터셋이 있다. 신뢰도 추정 정확

도는 정답 깊이 영상(ground-truth disparity)과 추정

된 깊이 영상(estimated disparity)와의 절대적인 차이

(absolute difference)가 임계 값(threshold)보다 크면 

신뢰도를 0으로, 임계 값보다 작으면 신뢰도를 1로 하여 

만든 정답 신뢰도맵(ground-truth confidence map)을 

이용하여 추정한다.

평가 메트릭으로는 신뢰도가 가장 낮은 픽셀을 지워

가면서 정답 깊이 영상과 추정한 깊이 영상 간의 배드 

매칭 에러(Bad Matching Error, BMP)를 계산한 후에 

이를 밀집 정도(sparsity)에 따라 나타낸 그래프인 밀

집 정도 그래프(sparsity curve)를 사용한다. 밀집 정도 

그래프의 면적을 수치화한 AUC(Aera Under Curve)

를 이용하여 평가를 진행하는데, 이 때 정답 신뢰도맵

을 이용하여 측정한 AUC가 최적값(Optimal)이 된다. 

<표 1> MCCNN-SGM [12] 으로 추정한 깊이 영상에 대한 수작업 기반 신뢰도 추정 결과. ([2]에서 발췌)
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<표 1>과 <표 2>는 MCCNN-SGM 스테레오 매칭 기법

[12]을 이용하여 추정한 깊이 영상에 대하여 각각 수작

업 기반의 신뢰도 추정 방법과 학습 기반의 신뢰도 추정 

방법의 결과를 보여준다. 

학습 기반의 신뢰도 추정 기술이 수작업 기반의 신뢰

도 추정 기술과 비교하였을 때 더욱 뛰어난 성능을 보여

주고 있음을 알 수 있다. 단일 모달리티 입력은 제한적

인 성능을 보이는 반면, 다중 모달리티 입력은 신뢰도 추

정에 효과적인 특징자를 더욱 잘 생성해냄을 알 수 있다.

 

IV. 결 론

본 고에서는 인공지능 기술을 이용하여 스테레오 매

칭을 통해 획득한 깊이 영상의 신뢰도를 추정하는 기술 

동향에 대해 살펴보았다. 과거 수작업 기반으로 신뢰도 

추정자를 사전에 정의하는 방식에 비해 최근 딥러닝 기

반의 신뢰도 추정 기술은 다중 모달리티 입력을 이용하

여 추정된 깊이 영상에 대한 최적의 특징자를 효과적으

로 학습함으로써 신뢰도 추정 성능을 향상시켰다. 그렇

지만 여전히 새로운 특성을 가진 데이터에 대해서는 데

이터에 맞게 학습을 하는 과정이 필요하기 때문에 이를 

극복할 수 있는 방안이 필요한 실정이다. 또한, 현재까

지는 정답 신뢰도맵을 구축하여 지도학습 기반으로 신

뢰도를 추정하였으나 데이터베이스 구축에 한계를 가

지기 때문에, 정답 신뢰도맵이 없는 경우 준지도학습이

나 비지도 학습을 적용하는 기술을 연구한다면 신뢰도 

추정 기술 성능이 향상될 것이라고 기대된다. 

<표 2> MCCNN-SGM[12]으로 추정한 깊이 영상에 대한 학습 기반 신뢰도 추정 결과([2]에서 발췌)
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