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요약

한 장의 이미지로부터 장면의 깊이 정보를 추정하는 기술은 자

율 주행, 실내외 로봇 기반 서비스 등 다양한 응용 분야에서 널

리 적용되고 있다. 심층 학습을 이용한 알고리즘이 활발히 연구

되면서 이러한 단안 깊이 추정 기술의 산업 분야 적용 범위는 확

대되고 있는 추세이다. 그러나, 깊이 경계 정보를 정밀하게 예측

하는데 여전히 많은 어려움이 있으며, 다양한 실제 환경에서 획

득한 3차원 깊이 정보 구축 또한 많은 비용이 소모되는 문제점

이 있다. 본 고에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 최근 활발히 

연구되고 있는 심층신경망 기반 단안 깊이 추정 연구의 최신 동

향을 소개하고자 한다. 지도 학습 기반 방법부터 최근 활발히 연

구되고 있는 비지도 학습 방법까지 상세히 살펴본다. 이와 더불

어 대표 방법에 대한 성능 평가 결과도 간략히 제시하고자 한다.

I. 서 론

최근 컴퓨터 비전 및 기계학습 기술의 발전으로 카메

라로부터 획득한 한 장의 영상(Single Image)만을 이용

하여 장면을 이해하는 기술에 대한 관심이 급증하고 있

다. 특히, 장면의 깊이 지도(Depth Map)는 3차원 구조 

및 객체 간 거리 등 장면 이해를 위한 주요 정보를 효과

적으로 제공할 수 있어 심층신경망을 기반으로 하는 많

은 방법들이 연구되고 있다. 이러한 고성능 단안 깊이 

추정 기술은 자율 주행, 로봇 서비스 등에 핵심 요소로 

사용되기 때문에 학계 뿐만 아니라 산업계에서 많은 관

심을 가지고 연구를 진행하고 있다.

단안 깊이 추정 방법은 전통적인 영상 특징을 이용한 

방법과 심층학습을 이용한 방법으로 나눌 수 있다. 먼저 

영상 특징을 이용하는 방법은 주파수 계수의 통계적인 

특징을 이용하여 대략적인 거리 값을 예측하는 방법[1]

을 시작으로 다양한 방법에 소개되었다. 특히, 영상 분

할 결과를 기반으로 각 영역별 색상, 에지, 텍스처 등의 

특징을 이용하여 기하학적 구조 특성을 학습하고 깊이

를 추정하는 방법이 널리 사용되었다[2]. 가장 최근에는 

깊이 카메라를 이용하여 획득한 다양한 장면의 깊이 지
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도와 현재 주어진 장면의 특징 정합을 통해 깊이 정보를 

최적화하는 방법[3]도 활발히 연구되었다. 심층학습을 

이용한 방법은 이와 달리, 입력 영상의 색상 값과 다양한 

센서를 통해 획득한 실제 깊이 값의 관계를 학습한다. 학

습이 완료된 후, 새로운 영상이 신경망에 입력되면 각 픽

셀 위치의 RGB 색상 값이 상대적 깊이 값으로 변환되어 

출력된다. 보다 정확한 깊이 값 예측을 위해 다양한 심층

신경망 구조 및 손실 함수가 제안되어 왔으며, 최근에는 

고정밀 LiDAR 센서를 이용하여 획득한 3차원 포인트 클

라우드(Point Cloud) 깊이 정보 대신 단일 비디오나 스

테레오(Stereo) 영상 기반 비지도(Unsupervised) 학습 

기반 방법들이 활발히 소개되고 있다. 심층학습 기반 방

법은 대용량 데이터를 기반으로 각 픽셀 위치에서의 색

상 값과 깊이 값의 관계를 추정하기 때문에 전반적으로 

전통적인 영상 특징을 이용한 방법보다 깊이 추정에 있

어 우수한 성능을 보여주고 있으며, 최근에는 심층학습

을 기반으로 한 방법이 대부분을 이루고 있다.

본 고에서는 단안 깊이 추정 기술 중 심층학습을 기반

으로 하는 방법에 대해 심도 있게 살펴보고자 한다. II장

에서는 다양한 심층신경망 구조를 기반으로 제안된 최

신 기술 동향을 소개한다.  III장에서는 데이터셋 및 최

신 방법의 성능을 살펴보고, IV장에서 결론을 맺는다.

II. 심층신경망 기반 단안 깊이 추정 
기술 동향

최근 영상 인식 분야에서 뛰어난 성능 향상을 입증한 

심층학습 기술을 단안 깊이 추정에 적용하려는 시도가 

늘고 있다. 기본적으로 입력 칼라 영상을 신경망에 입

력으로 하여 깊이 지도(Depth Map)를 출력하는 구조

를 기반으로 적용이 시작되었으며, 깊이 지도의 다양한 

특성을 손실함수로 반영한 방법도 소개되고 있다. 가장 

최근에는 LiDAR 센서에 의존하지 않고 스테레오 영상

이나 단일 비디오 영상 내 프레임 간 관계를 바탕으로 

한 비지도 학습 방식의 심층신경망 구조가 개발되고 있

다. 또한, 트랜스포머를 적용한 새로운 신경망 구조를 

기반으로 성능 향상을 도출하고 있다. 대부분의 심층신

경망 기반의 단안 깊이 추정 방법은 깊이 경계(Depth 

Boundary)를 선명하게 복원하는 것을 목표로 하고 있

으며, 자율 주행 플랫폼에서 동작 가능하도록 경량화 구

조를 고려하기 시작하고 있다.

가장 먼저 영상 인식 분야에서 널리 사용되고 있는 합

성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN) 구

조가 단안 깊이 지도 생성을 위해 적용되기 시작했다. 

자세히 살펴보면, Eigen[4] 등은 영상 인식에서 널리 사

<그림 1> 합성곱 신경망 구조를 이용한 단안 깊이 추정 방법의 예[4]
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용되던 적층(Stacked) 합성곱 구조를 기반으로 먼저 대

략적인 깊이 지도를 생성한 후, 입력 칼라 영상과 해

당 결과를 결합(Concatenation)하여 다시 지역적 상세 

깊이 정보를 예측하는 2단계 구조를 제안하였다(<그림 

1> 참조). 단순한 압축기(Encoder)-복원기(Decoder) 

구조로 깊이 경계를 정확하게 예측하기 보다는 전체적

인 깊이 지도 레이아웃 도출을 통해 단안 깊이 추정에 

있어 합성곱 신경망의 가능성을 제시하였다. 이를 바탕

으로 2015년 이후 본격적으로 심층학습 기반의 단안 깊

이 추정 방법 연구가 시작되었다. Liu[5] 등은 영상 분

할을 수행한 후 분할된 각 영역에서의 깊이 값을 예측

할 수 있는 신경망 가지(Branch)와 분할 영역 간 깊이 

유사도를 반영하기 위해 조건부 무작위장(Conditional 

Random Field) 기반 손실함수를 사용하는 신경망 가지

를 제안하였다. Xu 등[6] 또한 조건부 무작위장을 이용

하여 다중 스케일 공간에서 압축한 특징을 융합하는 방

법을 통해 깊이 정보 예측 정확도를 향상 시켰다. 한편

으로, Godard[7] 등은 스테레오 영상을 기반으로 시차 

지도(Disparity Map)를 추정하고 이를 이용하여 스테

레오 영상 간 와핑(Warping) 차이를 최소화하는 방향

으로 학습을 진행하는 방식을 제안하였다. 저자는 더 나

아가 동영상 프레임 간 특징 정합을 통해 카메라 매개변

수를 추정하고 객체 가려짐을 효과적으로 극복하여 깊

이를 예측할 수 있는 비지도 학습 방식을 제안하였다[8].

최근에는 단순히 각 픽셀 위치에서 칼라 값과 깊이 값

의 관계를 회귀(Regression)를 통해 추정하는 방식에

서 확장하여 깊이 정보의 속성(Attribute)을 이용하여 

신경망 구조나 손실 함수를 새롭게 설계하는 방법이 소

개되고 있다. Fu[9] 등은 깊이 정보는 근접 위치에서 순

서(Ordinal) 관계를 형성하고 있어 각 구간에 대한 인식 

문제로 손실함수를 설계하는 방법을 제안하였다. 또한, 

정밀한 깊이 정보 특징 추출을 위해 다양한 크기의 수용 

영역(Receptive Field)를 이용한 합성곱 신경망 구조를 

적용하였다(<그림 2> 참조). Cao[10] 등은 역시 이와 

유사한 방식으로 깊이 값을 이산화(Discretization)하

여 단안 깊이 추정 문제를 분류(Classification)의 문제

로 재해석하였으며, 각 이산화 구간에 대한 확률 분포를 

기반으로 깊이 지도를 생성하였다. 깊이 정보의 속성을 

이용한 신경망 구조는 초기 방법들보다 선명하게 깊이 

경계를 복원할 수 있음을 보였으나, 여전히 복잡한 배경 

구조에서 성능이 저하되는 문제점이 있다. 이를 해결하

기 위해 Gan[11] 등은 깊이 값의 변화가 수직 방향으로 

주로 발생함을 이용하여 수직 풀링(Vertical Pooling) 

모듈을 복원기에 적용하여 단안 깊이 추정 성능을 향

상 시켰다. Lee[12] 등은 여러 스케일에서 깊이 정보를 

적응적으로 추출하기 위해 각 스케일 공간에서 추정한 

<그림 2> 순서 정보를 이용한 단안 깊이 추정 방법의 예[9]
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평면 정보(Local Planar)를 이용하여 학습을 가이드하

는  새로운 방법을 제안하였다. Song[13] 등은 깊이 지

도가 전역적 구조(Global Layout)와 깊이 경계로 이루

어진 점에 착안하여 라플라시안 피라미드 기반 복원기

를 설계하였다. 잔차(Residual) 정보를 기반으로 전역

적 구조 및 지역적 상세 정보를 분리 학습하여 점진적

으로 결합하는 방식을 통해 정밀하게 깊이 지도를 복원

하였다(<그림 3> 참조). Xian[14] 등은 깊이 경계를 중

심으로 다양한 픽셀 묶음을 정의하여 손실 함수를 정의

하였고(Ranking Loss), 객체 영역 경계를 중심으로 같

은 방식을 통해 손실함수를 정의하여 깊이 추정 성능을 

향상 시켰다. 가장 최근에는 트랜스포머(Transformer)

[15]를 기반으로 한 다양한 영상 인식 솔루션이 개발되

고 있으며, 단안 깊이 추정을 위해 Bhat[16] 등은 기존 

압축기-복원기를 통해 도출된 특징을 트랜스포머 블록

을 이용하여 깊이 중앙 값을 적응적으로 추정할 수 있는 

방법을 제안하였다(<그림 4> 참조).

최근 연구 동향을 종합해 볼 때, 데이터 측면에서는 

LiDAR 센서를 통해 획득한 고정밀 3차원 포인트 클라우

드 정보 대신 비지도 학습이 가능한 단일 비디오 영상을 

이용하는 연구가 본격적으로 진행되기 시작했고, 알고

리즘 측면에서는 트랜스포머를 이용한 전역적 특징 추출 

방안 및 이를 기존 합성곱 신경망 구조와 결합할 수 있는 

방법 및 학습 전략에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다.

<그림 3> 라플라시안 피라미드 기반 복원기를 이용한 단안 깊이 추정 방법의 예[13]

<그림 4> 트랜스포머를 적용한 단안 깊이 추정 방법의 예[16]
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III. 성능 평가

단안 깊이 추정에 가장 널리 사용되는 데이터셋으

로는 KITTI[17], Cityscape[18], 그리고 NYU Depth 

V2[19]가 있다. 먼저, 자율 주행 알고리즘 개발을 위해 

대표적으로 사용되는 KITTI 데이터셋은 1,242x375 픽

셀 해상도의 영상으로 구성되어 있다. KITTI 데이터셋

은 총 32 장면에서 무작위로 샘플링 된 23,488장의 이

미지를 학습용으로 제공하고, 나머지 29 장면에서 선

택된 697장의 이미지를 성능 평가를 위해 제공한다. 

Cityscape 데이터 셋은 특정한 한 개의 도시에서 촬영

된 KITTI 데이터 셋과 달리 20개 이상의 도시에서 촬영

되어 보다 다양한 주변 환경과 해당 깊이 지도를 제공

한다. 실외 환경에서 구축된 두 데이터셋과 달리, NYU 

Depth V2 데이터셋은 실내 환경에서 구축된 데이터셋

으로 TOF(Time-of-Flight) 방식의 깊이 카메라를 이용

하여 영상을 획득하였다. 따라서, 3차원 클라우드 포인

트 대신 깊이 지도 이미지를 바로 제공함으로써 깊이 추

<그림 5> KITTI 데이터셋 기반 단안 깊이 추정 결과. 위쪽부터 : 입력 칼라 이미지, 정답 깊이 지도, 심층학습 기반 방법을 이용하여 예측한 결과

<그림 6> NYU Depth V2 데이터셋 기반 단안 깊이 추정 결과. 위쪽부터 : 입력 칼라 이미지, 정답 깊이 지도, 심층학습 기반 방법을 이용하여 예측한 결과
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정 알고리즘 성능 평가에 널리 사용되고 있다.

먼저, 대표적인 기존 단안 깊이 추정 방법을 이용

한 실험 결과를 <그림 5>와 <그림 6>에 나타내었다.

<그림 5>는 KITTI 데이터셋에서의 예측 결과로, 초기 

방법들은 깊이 경계를 선명하게 복원하는데 어려움이 

있음을 확인할 수 있다. 이와 달리, 각 스케일 특성을 

반영하여 점진적으로 깊이 지도를 복원한 방법의 경

우, 깊이 경계를 정밀하게 예측하고 있음을 알 수 있다. 

<그림 6>은 NYU Depth V2 데이터셋에서의 단안 깊이 

추정 결과를 보여주고 있다. 최근 심층신경망 기반의 방

법은 복잡한 실내 배경 구조에서도 신뢰도 있는 깊이 추

정 결과를 보여주고 있다. <그림 7>은 [13] 방법의 결과

를 추가적으로 보여주고 있다. 정성적 실험 결과를 통해 

심층신경망 기반 단안 깊이 추정 방법이 효과적으로 산

업계에 적용될 수 있음을 확인할 수 있다.

단안 깊이 추정 결과에 대한 정량적 성능 평가는 

Eigen 등이 사용한 여섯 개의 평가 메트릭(Metric)이 

가장 널리 사용되고 있다[4]. 각각의 메트릭은 추정한 

깊이 값과 실제 깊이 값의 차이를 바탕으로 정의되어 

있으며 이를 이용하여 기존 방법들에 대한 성능 평가 

결과를 <표 1>에 나타내었다. 심층신경망 초기 모델부

터, 비지도 학습 기반 방법, 깊이 속성 기반 최신 신경

<그림 7> KITTI(위쪽)와 NYU Depth V2(아래쪽) 데이터셋에서의 단안 깊이 추정 결과의 예 ([13] 방법을 이용)

<표 1> 단안 깊이 추정 방법의 정량적 성능 비교

Methods δ1↑ δ2↑ δ3↑ REL↓ Sq REL↓ RMS↓ RMS log↓

Eigen [4]] 0.702 0.898 0.967 0.203 1.548 6.307 0.282

Godard [7]] 0.861 0.949 0.976 0.114 0.898 4.935 0.206

Gan[11]] 0.890 0.964 0.985 0.098 0.667 3.933 0.173

Fu [9] 0.897 0.966 0.986 0.099 0.593 3.714 0.161

Lee [12] 0.904 0.967 0.984 0.091 0.555 4.033 0.174

Song [13] 0.962 0.994 0.999 0.059 0.212 2.446 0.091

Bhat [16] 0.964 0.995 0.999 0.058 0.190 2.360 0.088
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망 구조를 이용한 방법, 및 트랜스포머 기반 방법에 대

한 정량적 성능을 효과적으로 비교하였으며, 최신 방법

에서 신뢰도 있는 예측 성능을 확인할 수 있다. 최근 경

량화 신경망 구조에 대한 연구도 활발히 진행되고 있어 

임베디드 플랫폼에도 성공적으로 적용될 수 있을 것으

로 예상된다.

IV. 결 론

본 고에서는 단안 깊이 추정 기술, 특히, 심층학습을 

이용한 깊이 값 예측 최신 기술 동향에 대해 살펴 보았

다. 컴퓨터 비전 분야에서는 영상 내 다양한 특징과 통

계적 특성을 이용하여 한 장의 이미지로부터 깊이 값을 

추정하는 연구가 꾸준히 진행되어 왔으나, 장면 구조를 

정확히 반영하여 깊이 경계를 예측하는데 어려움이 있

었다. 최근 심층학습 기술의 발전으로 설계된 특징이 아

닌 데이터 학습을 통해 각 픽셀 위치에서의 색상 값과 

깊이 값의 관계를 추정하는 방법이 연구되어 왔으며, 깊

이 정보 속성을 반영한 다양한 신경망 구조 및 손실함수 

설계를 바탕으로 괄목할 만한 성능 향상을 달성하였다. 

가장 최근에는 트랜스포머를 기반으로 한 새로운 구조

를 통해 실제 환경에 적용 가능한 고정밀 깊이 예측 방

법들이 소개되고 있다. 이러한 연구 결과를 바탕으로 학

습 파라미터 경량화 및 실내외 환경 변화에 관계 없이 

강인한 동작이 가능한 심층신경망 구조가 개발된다면 

인공지능 기술 기반 단안 깊이 추정 방법이 임베디드 플

랫폼에도 성공적으로 적용될 수 있을 것으로 기대된다.
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