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요 약

최근 스마트폰에서의 증강현실, 미적 효과의 증대(예, 라이브

포커싱) 등의 어플리케이션을 제공하기 위해 모바일 기기에

서의 3차원 공간 복원 기술에 대한 관심이 증가하고 있다. 소

비자들의 요구에 발 맞춰 최근 스마트폰 제조사는 모든 플래

그십 모델에 다중 카메라 및 뎁스 센서(거리 측정 센서)를 탑

재하는 추세이다. 본 고에서는 모바일 폰에 탑재되고 있는

대표적인 세 축의 뎁스 추정(공간 복원) 방식에 대해 간단히

살펴보고, 최근 심층학습(Deep learning)의 등장으로 기술 발

전의 새로운 국면에 접어 든 다중 시점 매칭(Multi-view

stereo) 방법에 대해 소개하고자 한다. 심층 신경망이 재조명

받은 2012년 전까지 주류 연구 방향이었던 전통 기하학 기반

의 방법에 대한 소개를 시작으로 심층 신경망기반의 방법론

으로의 발전된 형태를 살펴본다. 또한, 신경망기반의 방법론

은 크게 3 세대로 나누어 각 세대별 특징에 대해 자세히 살

펴보고, 다양한 데이터에 대한 실험 결과를 통해 세대별 공

간 복원 결과를 비교 분석한다.

Ⅰ. 서 론

2015년 약 2억여 명 사용자가 Google 포토 앱에

약 240억 셀카를 업로드하였고[1], 현재에도 매일

대량의 미적 효과를 입힌 이미지가 수많은 소셜 미

디어에 게시되고 있다. 얼굴의 3차원 정보를 활용

한 미학적 효과(라이브 포커싱 등)는 더욱 자연스러

운 영상을 생성하는 경향이 있어[2], 3차원 정보 복

원에 대한 관심이 높아지고 있다. 뿐만 아니라, 모

바일에서 제공되는 얼굴 인식, 증강현실 등 다양한

어플리케이션에서는 가장 기본이 되는 정보로, 해

당 정보를 제공하기 위해 다중 카메라(2대 이상) 혹

은 뎁스(Depth) 카메라 등이 모바일폰에 탑재되어

있다. 모바일 환경에서의 대표되는 세가지 공간 복

원 기술은 (1) 다수의 RGB 카메라 간의 시차

(Parallax)를 계산하여 공간을 복원하는 방법

(Multi-view Stereo)[3], (2) 구조광 패턴을 장
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면에 투영하여 해석하는 방법(SL: Structured

Light)[4], (3) 빛의 비행시간을 측정하는 방법

(ToF: Time of Flight)[5] 등이 있다. 각 스마트폰

제조사마다 전략을 달리하고 있지만 하드웨어적,

소프트웨어적으로 공간 복원 기술이 꾸준히 발전해

오고 있음은 분명하다.

SL방식은 아이폰 X 이상에서 제공하는 FACE

ID 얼굴 인식에 사용되는 방법으로, 특정 패턴의 적

외선 빛을 피사체에 방사한 후 피사체 표면 모양에

따라 패턴의 변형된 정도를 분석하여 거리를 측정

한다. SL방식은 밀리미터에서 마이크로미터까지

고해상력 뎁스 정보를 추정할 수 있다는 장점이 있

지만, 적외선 패턴을 방사함으로 다른 외부의 빛의

간섭에 취약하고 장거리에 취약하다는 단점이 있

다. ToF방식은 갤럭시 10(+노트)에 탑재된 3차원

센싱 기술로, 피사체를 향해 레이저를 발사하고 빛

이 튕겨져 센서로 돌아오는 시간을 계산해서 거리

를 측정하는 방법이다. ToF방식은 레이저를 활용

함으로 외부 빛의 간섭에 다소 강인하고 거리 제한

에서 비교적 자유롭지만, SL방식에 비해 해상력이

다소 떨어진다. SL방식과 ToF방식 모두 프로젝터

를 활용하여 빛을 쏘고 거리를 측정하는 방식으로,

카메라만 활용하는 다중 시점 매칭(Multi-view

stereo) 방식과 큰 차이를 보인다.

다중 시점 매칭 <그림 1>은 다중 카메라 간의 시차

를 계산하여 거리를 측정하는 방법으로 발광체1)를

사용하는 SL방식이나 ToF방식에 비해 센서 구성이

다소 저렴하고, 카메라 사이의 거리가 충분한 경우

측정 거리 제한에 자유롭다. 하지만, 실내외 촬영 환

경(조도 조건)이나 촬영하는 물체 표면의 특성에 따

라 고품질 공간 정보 획득에 어려움을 주고 있다. 이

를 해결하기 위해 전통적인 기하학기반의 방법론에

서부터 최근 심층 신경망기반의 방법론까지 기술 발

전이 이루어지고 있으며, 특히 최근에는 심층 신경

망의 구조에 초점을 맞춘 연구에 집중되어 있다. 

본 고에서는 이와 같이 단일 영상에 대한 화질 개

선을 수행하는 최신 기술 동향을 살펴보고자 한다.

II장에서는 기하 정보를 이용한 전통적 다중 시점

매칭 방법에 대해 간략히 살펴본 후, 3 세대에 걸쳐

발전된 심층 신경망 기반의 다중 시점 매칭 분야의

최신 연구를 소개한다. Ⅲ장에서는 다양한 영상에

대해 복원된 결과를 비교 제시하고, 마지막으로 V

<그림 1> 다중 시점 매칭 시각화: 시차(Disparity) 추정 문제

field of view
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1) 스테레오 비전도 발광체를 함께 사용하기도 한다. 발광체를 활용하는 경우 액티브 스테레오(Active stereo), 카메라만 활용하는 경우 패시브 스테레오

(Passive stereo)라고 명명한다. 기본적인 알고리즘은 동일하다.
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장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 3차원 공간 복원 개선 기술 동향

이번 장에서는 3차원 공간 복원 기술(다중 시점 매

칭)을 네 가지 방법으로 나누어 자세히 살펴보고자

한다. 먼저 카메라 기하 정보 기반의 다중 시점 매칭

방법에 대해 살펴보고, 3단계로 발전되어 온 심층 학

습 기반의 다중 시점 매칭 방법에 대해 살펴본다. 다

중 시점 기하학에 대한 전반적인 이해는 Richard와

Zisserman의 저서[6]를 참고하기 바란다.

1. 전통적인(비-학습 기반) 다중 시점 매칭

기술

인간의 스테레오 비전(두 눈)에 대한 계산 원리

정립을 시작으로 지난 수 십 년간 컴퓨터 비전 분야

에 다중 시점 매칭 방법이 연구[3]되어 왔다. 본 연

구에서는 다중 시점 매칭 알고리즘을 일반적으로

(1) 매칭 비용 계산(matching cost computation),

(2) 비용 정합(cost aggregation), (3) 시차 계산/최

적화(disparity computation/optimization), (4) 시

차 정제(disparity)라는 네 단계를 수행한다고 관찰

하였다(<그림 2>). 매칭 비용 계산이란 두 영상의

강도(Intensity)의 차이를 픽셀 단위로 계산하여 유

사도를 측정하는 것을 말한다. 픽셀 단위로 계산된

매칭 비용을 하나의 볼륨으로 쌓은 것을 비용 볼륨

이라고 명명하며, 두 번째 단계인 비용 정합에서 비

용 볼륨의 지지 영역(예, 지역 정보)의 정보를 정합

하여 계산된 비용 정보의 신뢰도를 높이고자 한다.

이 후 정합된 비용 볼륨에서 시차를 계산하거나 최

적화하여 추정하는 시차 계산/최적화 과정을 거치

게 된다. 추정된 시차는 카메라의 초점거리와 두 카

메라 사이의 거리 정보로 간단히 거리로 변환이 가

능하다. 마지막으로, 추정된 시차가 정수 단위의 이

산 레벨을 갖고 있어서 연속적 레벨을 갖게 하면서

오류를 줄이는 시차 정제 단계를 거치게 된다.

2. 1세대 학습기반 두 시점 매칭 기술:

비용 계산 심층 신경망 제안

2015년 뉴욕대학교 Zbontar와 LeCun이 처음 심

층 신경망을 활용한 뎁스 추정 방법[8]을 발표하였

<그림 2> 일반적인 다중 시점 매칭 알고리즘의 4단계 과정

^



20 방송과 미디어 제25권 2호

140 특집 : 최신 미디어와 인공지능

다. 본 연구는 전통 스테레오 방법의 4단계 중 비용

계산 과정만을 심층 신경망으로 대체하였고, 이후

과정은 모두 전통 스테레오 방법과 동일한 과정을

거친다(<그림 3>). 비용 계산 신경망은 기준이 되는

영상을 작은 패치 단위로 나누어 다른 영상에서의

패치와 유사도를 계산한다. 영상의 횡축으로 한 픽

셀 이동시마다 비용을 계산하고, 동일 과정을 영상

전반에 걸쳐 수행하여 영상 전체 해상도 크기의 비

용 볼륨을 만든다. 만들어진 비용 볼륨을 기반으로

전통적 방법에서 사용하던 비용 집합, 깊이 선택,

깊이 정제 알고리즘을 차용하여 뎁스 정보를 추정

하였다. 이 결과 논문 제출 당시 KITTI[7]라는 스테

레오 매칭 벤치마크 사이트에서 가장 우수한 성능

을 보이는 알고리즘이 되었고, 본 연구를 기점으로

스테레오 매칭 연구 분야는 심층 학습기반으로 연

구 패러다임이 옮겨가게 되었다. 

3. 2세대 학습기반 두 시점 매칭 기술:

엔드-투-엔드 다중 시점 매칭 기술

1세대 학습기반 방법론과 유사한 방식으로 약 1년

간 기술 개발이 이뤄지다가 2016년 독일 Freiburg

대학교의 Mayer[9] 등은 전통적 방식의 후처리 과

정 없이 오직 심층 신경망을 활용한 깊이 추정 방식

인 엔드-투-엔드 다중 시점 매칭 기술을 개발하였

다(<그림 4>). 본 연구는 심층 신경망 자체에 깊이

정제 역할을 하는 구조를 추가함으로써 추가 후처

리 과정 없이 뎁스 정보를 회귀(Regression)하는 신

경망을 제안하였다. 2세대 스테레오 매칭 신경망은

패치 단위의 영상을 입력으로 받는 것이 아닌 전체

해상도의 두 영상을 입력으로 받아, 신경망이 깊이

정보를 출력해주는 형태로 구성되어 있다. 신경망

은 전형적인 인코더-디코더(Encoder-Decoder)

형태로 구성이 되어 있으며, 디코더 부분에서 이전

레이어에서 추출된 뎁스 정보를 다음 레이어의 입

력으로 넣어줌으로써 뎁스를 정제하는 효과를 주었

다. 본 연구는 심층 신경망을 제안하였을 뿐 아니

라, blender라는 그래픽스 툴로 가상 데이터를 제

작하여 가상 데이터를 신경망 학습에 활용하였다.

가상 데이터로 초기 학습을 하고 목표하는 환경에

맞는 데이터셋으로 신경망을 재학습 하는 것이 뎁

스 추정 성능을 높일 수 있음을 보였다. 2세대 스테

레오 매칭 방법은 1세대 방법에 비해 연산 속도에서

수 백배 이상 빠른 처리 속도를 자랑하면서(1세대:

<그림 3> 1세대 학습기반 다중 시점 매칭 기술: 패치기반 비용 계산 심층 신경망



2020년 4월   21

인공지능 기반 3차원 공간 복원 최신 기술 동향 141

67초 vs 2세대: 0.06초)도, 1세대 방법에 준하는 성

능을 보였다. 

4. 3세대 학습기반 두 시점 매칭 기술:

멀티클래스 분류 기반 뎁스 추정 심층

신경망

두 세대에 걸친 학습기반 매칭 기술은 유사도 혹

은 뎁스 수치를 제공하는 회귀 신경망을 설계함으

로써 뎁스를 추정하였다. 2017년 영국 Cambridge

대학교의 Kendall[10] 등은 다중 시점 매칭 문제를

회귀 문제가 아닌 멀티클래스 분류 문제로 접근하

였다(<그림 5>). 한 픽셀씩 영상을 횡 방향으로 이

동(shift) 시키면서 최대 시차까지 비용(유사도)을

계산하여 비용 볼륨을 제작한다. 횡 방향의 각 픽

셀을 멀티클래스(후보군)으로 설정이 되고, 이 중

최적의 후보군을 분류하는 문제로 풀게 된다. 두

입력 영상은 동일한 2차원 컨볼루션 레이어를 통

과하여 특징점이 추출되고, 추출된 특징점을 픽셀

단위로 이동시켜 모든 특징점을 결부시켜 다중 스

케일의 3차원 컨볼루션 레이어를 통과시키는 것으

로 비용 볼륨을 제작한다. 제작된 비용 볼륨은 3차

<그림 4> 2세대 학습기반 다중 시점 매칭 기술: 엔드-투-앤드 다중 시점 매칭 심층 신경망

<그림 5> 3세대 학습기반 다중 시점 매칭 기술: 멀티클래스 분류 기반 다중 시점 매칭 심층 신경망
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원 디컨볼루션을 통해 비용 볼륨을 집합시키고,

SoftMax를 활용하여 깊이를 선택하게 된다. 모든

심층 신경망은 연결되어 엔드-투-엔드로 학습이

가능하고, 정답 가이드는 마지막 레이어를 통과하

여 추정된 깊이 정보에만 주어지게 된다. 본 연구

의 신경망 구조에 새로운 형태의 특징점 추출 레이

어와 비용 볼륨 집합 레이어를 접목한 연구[11]는

2세대 방법에 비해 다소 계산 시간이 오래 걸리지

만(2세대 0.06초 vs 3세대 0.41초), 2018년 KITTI

스테레오 벤치마크에서 가장 우수한 성능을 보였

다.

5. 학습기반 다중(두 영상 이상) 시점 매칭

기술: 기하 정보 기반 뎁스 추정 심층

신경망

세 세대에 걸친 학습기반 두 시점 매칭 기술은 정

류(Rectification)되어 있어서 횡 축으로의 시차 계

산을 위한 알고리즘으로 정류가 되지 않은 다중 시

점(3대 카메라 이상) 매칭에 직접적 활용이 불가하

다. 본 문제를 해결하고자 2019년 본 고의 필자[12]

가 다중 시점으로의 확장성을 확보하면서 시점 정

보의 효율적 정합 기술을 개발하였다(<그림 6>). 특

<그림 7> 학습기반 두 시점 매칭 기술: 기하 정보 융합 신경망

<그림 6> 학습기반 다중(3개 영상 이상) 시점 매칭 기술: 기하 정보 융합 신경망
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히, (1) 3세대 두 시점 심층 신경망 구조를 기반으로

카메라간 기하 정보(카메라의 상대적 위치)를 활용

한 비용 볼륨 제작 신경망, (2) 입력 영상의 특징점을

가이드로 하여 비용 볼륨의 신뢰도를 높이는 비용 정

제 신경망, (3) 다중 영상의 매칭 정보를 간단하면서

효과적으로 집합하는 비용 집합 신경망을 제안하였

다. 본 연구는 DeMoN[14]과 ETH3D[17] 등 다양한

데이터셋에 대해 기존의 방법론[13,14,15,16]들과

비교 분석을 수행하였고, 그 결과 기존 방법론이 안

고있던 다중 영상으로의 확장성 및 단일 색상 물체

에 대한 복원 취약성 등의 문제를 해결한 모습을 보

이고 있다(<그림 8>). 

Ⅲ. 뎁스 추정(공간 복원) 성능 비교

이번 장에서는 다중 시점 기반의 뎁스 추정(공간

복원) 방법들의 성능 비교를 해보고자 한다. 먼저

두 시점 매칭에 초점을 둔 1세대에서 3세대 방법

(MC-CNN[7], DispNet[8], PSMNet[9])은 주행 환

경인 KITTI 데이터셋을 활용하여 비교 분석하였다.

<그림 7>에 정성적, 정량적 성능 평가를 수행하였

고, 정량적 성능은 D1이라는 오류율을 나타내는 지

표로 평가하였다. D1은 ‘왼쪽 영상에서 3픽셀 이상

시차(disparity) 차이나는 픽셀의 비율’이라는 메트

릭으로 낮은 수치일수록 우수한 성능을 보인다. 정

량적 수치중 D1-all은 모든 영역, D1-bg는 백그라

운드, D1-fg는 포그라운드 영역 내에서 측정한 메

트릭을 나타낸다. 1세대 방법론은 패치단위로 매

칭점을 찾아 반복적으로 연산을 수행하게 되고,

전통적 스테레오 매칭 방법의 후처리 과정을 적용

하여 오랜 연산 시간을 필요로 한다. 2세대 방법론

이 계산 시간 측면에서 가장 우수한 성능을 보인

반면, 오류율에서는 1세대보다 높은 수치를 기록

했다. 3세대 방법론은 2세대 방법론에 비해 계산

시간은 다소 늘었지만(약 7배) 정성적, 정량적으로

가장 우수한 성능을 보였다.

<표 1>과 <그림 8>은 두 영상 매칭뿐 아니라 두

개 영상 이상을 입력으로 받아 다중 시점 매칭을

하는 연구들을 비교한 정량적, 정성적 결과이다.

정량적 평가에 활용한 지표는 크게 오류 지표(Abs

Rel(Absolute Relative), Abs Diff(Absolute

Difference), Sq Rel(Square Relative), RMSE

(Root-Mean-Square-Error), RMSE log(log 도

메인 RMSE)) 및 정확도 지표(오차가 α t (t=1,2,3,

α=1.25) 내에 들어오는 픽셀의 비율)를 사용하였다.

오류 지표 및 정확도 지표 모두 3세대 심층 신경망

기반의 다중 시점 매칭 방법인 DPSNet[12]이 가장

우수한 성능을 보였고, 정성적 비교 <그림 7>도 동

일한 양상을 보였다. 

<표 1> 학습기반 다중(3개 영상 이상) 시점 매칭 기술: 기하 정보 융합 신경망
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Ⅳ. 결 론

본 고에서는 다중 시점 매칭 기반의 뎁스 추정

(3차원 공간 복원2)) 방법론을 소개하였고, 각 세대

별 대표적인 심층 신경망 기반의 방법론을 비교 분

석하였다. DSLR급 성능의 모바일 카메라에 대한

소비자들의 수요가 증가하면서 최근 스마트폰 제조

사들은 다중 카메라 및 뎁스 센서를 장착하는 등 하

드웨어적으로, 소프트웨어적으로 기술이 빠르게 진

보하고 있다. 그 중에서 영상만을 활용한 다중 시점

매칭 분야는 심층 신경망의 등장으로 기술 수준이

한 층 더 성숙한 보습을 보이고 있다. 2015년 심층

<그림 8> 학습기반 다중(3개 영상 이상) 시점 매칭 기술: 기하 정보 융합 신경망

<그림 9> 학습기반 다중(3개 영상 이상) 시점 매칭 기술: 기하 정보 융합 신경망

Reference GT depth DeMoN [14] COLMAP [13] DeepMVS [15] MVSNet [16] DPSNet [12]

3차원 포인트 시각화DPSNet[12]의 뎁스 결과

입력 영상

2) 추정 된 뎁스 정보는 3차원 공간 상으로 역투영시켜서 공간 복원 결과 획득 가능(<그림 9>)
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학습기반의 논문이 발표되면서 기하정보만을 활용

한 전통적 매칭 방식의 패러다임은 심층학습기반으

로 넘어왔고, 3 세대에 걸쳐 기술이 발전되었다. 최

신 기술들은 실제 어플리케이션에 활용이 될 정도

로 높은 복원 성능을 보이고 있지만, 여전히 분별이

어려운 물체(동일 색상 물체, 반사 물체), 가시성이

떨어지는 환경(야간, 어두운 실내)에서는 복원 성능

저하를 야기한다(<그림 9>). 해당 이슈를 해결하기

위해 새로운 방식의 비용 정합이나 깊이 정제 방법

[18]들이 제안되고 있으나, 가시광 대역의 영상만을

입력으로 하는 방법론의 근본적인 문제를 해결하는

방향과는 거리가 있다. 본 고의 독자가 심층 신경망

의 특성을 깊이 있게 분석하여 현 시점의 방법론들

이 품고 있는 근본적인 문제를 극복하는 새로운 방

향의 연구를 수행하길 기대한다.
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