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요 약

본 논문은 자기 조직화 지도 기법을 기반으로 라이다 기반으로 생성된 깊이 맵과 컬러 이미지의 정보를 기반으로 고밀도 깊이 맵을
생성하는 방법을 제안한다. 제안하는 깊이 맵 업샘플링 방법은 라이다에서 취득되지 않은 공간에 대한 초기 깊이 예측 단계와 초기 깊
이 필터링 단계로 구성된다. 초기 깊이 예측 단계에서는 두 장의 컬러 이미지에 대해 스테레오 매칭을 수행하여 초기 깊이 값을 예측
한다. 깊이 맵 필터링 단계에서는 예측된 초기 깊이 값의 오차를 감소시키고자 예측 깊이 픽셀에 대하여 주변의 실측 깊이 값을 이용
하여 자기 조직화 지도 기법을 수행한다. 자기 조직화 기법 수행 시 예측 깊이 픽셀과 실측 깊이 픽셀의 거리와, 각 픽셀에 대응되는
컬러 값의 차이에 따라 가중치를 결정한다. 본 논문에서는 성능 비교를 위하여 깊이 맵 업샘플링 방법으로 널리 사용되고 있는 양방향
필터 및 k-최근접 이웃 알고리즘과 비교를 진행하였다. 제안하는 방법은 양방향 필터 방법 및 k-최근접 이웃 알고리즘 대비 MAE 관
점에서 각각 약 6.4%, 8.6%이 감소하였고 RMSE 관점에서 각각 약 10.8%, 14.3%이 감소하였다.

Abstract

This paper proposes a method for generating dense depth map using information of color images and depth map generated 
based on lidar based on self-organizing map. The proposed depth map upsampling method consists of an initial depth prediction 
step for an area that has not been acquired from LiDAR and an initial depth filtering step. In the initial depth prediction step, 
stereo matching is performed on two color images to predict an initial depth value. In the depth map filtering step, in order to 
reduce the error of the predicted initial depth value, a self-organizing map technique is performed on the predicted depth pixel by 
using the measured depth pixel around the predicted depth pixel. In the process of self-organization map, a weight is determined 
according to a difference between a distance between a predicted depth pixel and an measured depth pixel and a color value 
corresponding to each pixel. In this paper, we compared the proposed method with the bilateral filter and k-nearest neighbor 
widely used as a depth map upsampling method for performance comparison. Compared to the bilateral filter and the k-nearest 
neighbor, the proposed method reduced by about 6.4% and 8.6% in terms of MAE, and about 10.8% and 14.3% in terms of 
RMSE.
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 Ⅰ. 서 론

최근 3차원 공간 정보 기반의 서비스가 자율 주행, 가상
엔터테인먼트, 농.산업현장원격관리등의산업전분야로
급격히 확장되고 있다. 이와같은 다양한 서비스에서 실감
형 체험 응용 또는 상황 분석을 목적으로 도로 환경, 건축
물, 실내외 환경 등의 3차원 공간 정보가 사용된다. 실제
공간의 3차원 공간 정보를 이용하는 응용에서 3차원 모델
의 실감도를 높이고 공간 정보 분석 기반의 처리 과정의

정확도를높이고자공간정보조밀하고정확하게생성하는

것이요구되어왔다. 3차원공간정보와지정한시점과의거
리 정보를 이미지 평면에 나타낸 것이 깊이 맵이고, 깊이
맵 도메인에서 높은 해상도의 공간 정보를 생성하기 위한

다양한 연구들이 진행되어왔다.
조밀한 깊이 맵을 생성하는 연구들이 크게 수동적 방법, 
능동적방법, 복합적방법으로진행되어왔다. 수동적방법
은 광학 카메라에서 취득한 이미지로부터 깊이 정보를 예

측하는 방법이다. 이미지는 깊이 정보가손실되어있기때
문에 단일 이미지 또는 다수개의 이미지를 이용하여 깊이

정보를예측하는방법이연구되어왔다. 다수개의 이미지를
사용하는 연구에서 일반적으로 사용되는 대표적인 방법은

스테레오 정합과 움직임 기반 모양 추정 방법(Structure 
From Motion, SFM)이다. 스테레오 매칭 방법[1-3]은 양안

카메라로 취득한 영상의 시점 차를 이용하고 SFM 방법[4]

은 여러 시점에서 촬영된 이미지의 카메라 위치를 추정하

고 이를 이용하는 방법이다. 최근 단일 이미지만을 사용해

서딥러닝방법을기반으로깊이예측을수행하는연구또한

활발히진행되고있다. [17]은단일이미지와이미지의에지
맵을 함께 이용하여 깊이 예측의 성능을 향상시켰다. 또한
최근딥러닝기반의이미지초해상도화연구가다양한분야

에적용되고있고[18-19], 깊이맵업샘플링분야에또한적용
되어높은성능을보인다[20]. 영상기반의깊이맵예측방법
은대중적으로보급되고있는고해상도의카메라를사용하

여 깊이 맵 예측을 수행할 수 있다는 장점이 있다. 능동적
방법은라이다(Light Detection and Ranging, LiDAR), 레이
더(Radio Detection And Ranging, RADAR), Time-of- 
Flight(ToF) 등의깊이를취득하는센서를이용하는방법이
다. 능동적 방법으로 취득한 3차원 모델은 취득된 깊이에
한하여 정밀도가 높다는 장점이 있지만, 광학카메라 대비
해상도가현저히낮다는 한계점이 있다. 따라서 이를 보완
하기 위하여 깊이가 취득된 깊이를 기반으로 취득되지 않

은 영역의 깊이를 예측하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 
k-최근접 이웃(k-Nearest Neighbor, k-NN)[5]은 능동적으로

취득된기하정보에 샘플 간거리만을기준으로 수행될수

있고, Moving Picture Experts Group-Immersive (MPEG-I)
에서진행되고 있는 기하 정보 기반의포인트클라우드압

축(Geometry-based Point Cloud Compression) 표준[6]에서

포인트의속성값을예측하는단계에서사용된다. [7]은양
방향필터(Bilateral Filter)[10]를이용하여깊이의경계를 보

존하면서깊이맵을업샘플링하는방법을제안하였다. 깊이
를예측하고자하는픽셀을중심으로하는윈도우내픽셀들

을군집화하여대상픽셀과깊이차이가큰집합은필터링

에사용하지않음으로써깊이경계를보존한다. 깊이예측의
정확도를더욱향상시키고자실측깊이정보와컬러이미지

등의실측비-깊이정보를함께사용하는복합적방법이활
발히연구되고있다. [15]는컬러이미지의화소간최대변
화도를이용하여깊이맵업샘플링을수행하였다. [16]도컬
러이미지를이용하였고깊이의경계는보존하면서컬러이

미지의 질감이 깊이 맵에서 나타나는 문제를 개선하였다. 
[8-9]는컬러이미지의의미적분할(Semantic Segmentation)
을수행하여얻은객체의경계정보를이용하여객체의경계

면에서의깊이예측에우수한성능을보였다. 컬러이미지의
고해상도의객체경계정보를이용하여객체의경계에서존

재하는라이다의에러를보완하였고, 라이다깊이정보만을
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이용하여구별하기어려운깊이차이가적은객체또한구분

하여업샘플링을수행하였다. 이와같이컬러이미지의의미
적인 정보를 업샘플링에 이용할 경우 객체의 경계 에서의

정확한깊이를예측하는데높은성능을보이지만이미지의

의미적 분할 과정이 추가됨에 따라 복잡도가 높아진다.
앞서 소개한 의미적 분할 방법을 이용하는 등의 고성능

의 방법들 경우에는 실제 응용에서 사용하기에는 계산 복

잡도문제가여전히남아있다. 따라서, 본논문에서는공간
정보 업샘플링 과정에서 일반적으로 사용되는 K-NN[5] 및
양방향필터[10]와제안하는방법을비교한다. K-NN[5] 및양
방향 필터[10] 기반의 깊이 맵 업샘플링 수행 과정은 예측
깊이픽셀의 값을 예측하기위하여 해당 픽셀의주변의실

측 깊이 픽셀을 적어도 1개를 사용해야 된다. 이 과정에서
예측깊이픽셀과 주변의실측깊이픽셀이깊이의 연관성

이적은경우깊이값예측오차가크게발생한다. 제안하는
방법은 깊이 예측 과정에서도출한 스테레오깊이값을함

께사용하여주변에연속성있는깊이값이없는영역에대

해서도 기존 방법들 대비 깊이 예측 정확도를 향상시킨다. 
또한제안하는방법은실제응용에서시간적, 공간적으로취
득된실측깊이값이증가할때마다 SOM을수행하여예측
오차를점진적으로감소시킨다. 따라서기존방법들과같이
마지막 실측 깊이 데이터가 취득될 때까지 기다리지 않고

데이터가취득될때마다업데이트를수행하여중간예측결

과물을사용할수있다는장점이있다. 본논문에서는라이
다취득기반으로생성된희소한깊이맵과동일영역을취

득한스테레오컬러이미지를기반으로이미지와동일한해

상도를 갖는 조밀한 깊이 맵을 생성하는 방법을 제안한다. 
제안하는방법은깊이맵에서실측깊이값이존재하지않는

픽셀들에 대하여 스테레오 매칭 기반 방법으로 초기 깊이

값을 예측한다. 깊이 값의 예측 오차를 감소시키기 위하여
주변의 실측 깊이 픽셀을 이용하여 자기 조직화 지도(Self- 
Organizing Map, SOM)[11] 기반의깊이값필터링을수행한
다. 필터링과정에서예측깊이픽셀과실측깊이픽셀의픽
셀간거리와컬러값의차이를기준으로깊이연관성을판

단하고, 예측깊이픽셀값을실측깊이픽셀값의방향으로
연관성가중업데이트를수행한다. 제안하는방법은양방향
필터방법및 k-최근접이웃알고리즘대비MAE 성능관점
에서 각각 6.4%, 8.6%의 성능 향상이 있었고 RMSE 성능

관점에서 각각 약 10.8%, 14.3%의 성능 향상이 있었다.
본 논문의구성은 다음과 같다. 2장에서 깊이 맵에 대한
설명과기존의 조밀한깊이맵 생성 방법에대하여설명한

다. 3장에서 제안하는 조밀한 깊이맵 생성 방법에 대하여
설명한다. 4장에서기존방법과제안하는방법의성능을비
교하고, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 기존의 조밀한 깊이 맵 생성 방법

1. 라이다 취득 기반의 깊이 맵

라이다는 레이저로부터 빛 펄스를 방출한 뒤 반사되어

돌아오는데걸리는시간을기반으로거리정보를취득하는

센서이다. 라이다는 취득한 포인트의 기하 정보를 구면 좌
표계 상에서   로 나타낸다. 포인트 까지의 거리
은 빛 펄스가 반사되어 돌아온 시간을 이용하여 유도된

다. 수직각도 는라이다에 수직 방향으로배열된 레이저

마다고정값을갖는다. 는라이다가수평회전시펄스를
방출하는시점의수평 각도이다. 구면 좌표계에서 직교 좌
표계  로변환하고이후이미지 평면으로의투영

과정을 수행하여 희소한 깊이 맵이 생성된다.
그림 1은라이다에서취득된포인트클라우드의기하정

그림 1. 라이다 취득 기하 정보를 카메라 이미지 평면으로 투영하여 이미지
평면 상의 좌표를 유도하는 방법
Fig. 1. The process of deriving coordinates on the image plane by pro-
jecting the LiDAR acquisition geometric information onto the camera 
image plane
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보가 임의의 이미지 평면으로 투영되는 과정을 나타낸다. 
라이다 포인트 데이터에 대응되는 카메라 이미지의 픽셀

위치를알아내고자카메라의이미지평면좌표계로투영시

키고, 해당 픽셀 값을 포인트 까지의 거리 로 표현한다.
라이다좌표계에서카메라이미지평면좌표계로의변환

은 수식 1을 통해 수행된다. 

(1)

행렬 는 정규화된 이미지평면에서이미지평면으로의

투영 행렬, 행렬 는 3차원 공간 정보를 정규화된 이미지
평면으로의 투영 행렬, 행렬 는 라이다와 카메라 사이

의 외부 좌표계 캘리브레이션 행렬이다. 라이다에서 취득
된포인트의 3차원상의공간정보   는행렬 

와의연산을통해카메라좌표계상의포인트   

로변환된다. 행렬 의 부터 까지는회전이동을위

한 파라미터이고    는 평행이동을 위한 파라미터이
다. 포인트   는행렬 와의연산을통해정규화

된 이미지 평면의 좌표  로 투영된다. 좌표  는

행렬 와의연산을통해카메라이미지평면의픽셀  

로 변환된다. 행렬 의 는 카메라의초점거리이고, 와
는 이미지 평면의 중심 좌표이고, 와 는 픽셀 단위

로 변환하기 위한 스케일링 파라미터이다. 
그림 2는 동일한 공간에 대한 컬러 이미지, 라이다 데이
터, 희소한깊이맵을시각적으로나타낸다. 그림 2의 (a)는
컬러이미지, (b)는라이다취득기하정보, (c)는 (b)를 (a)의
평면으로투영하여생성된희소한 깊이 맵이다. 희소한 깊
이 맵의 해상도는 이미지 해상도의 약 10% 정도로 매우
희소하고 그림 2의 (c) 깊이 맵에서 시각적으로 확인할 수
있다.
그림 3은 라이다에서 취득된 공간 정보 기반의 희소한
깊이맵의지역적특성을나타낸다. 그림 3의 a와같이깊이
의불연속이없는물체의경우, 라이다픽셀들의값이모든
방향으로 점진적으로 변화한다. 따라서 픽셀 간 연결강도
는픽셀간거리에반비례한다고가정한다. 도로, 건물외벽
등의 평탄한 면이 이의 경우에 해당된다. 반면 (b), (c)와
같이 객체의 경계 부분의 경우 깊이 값에 불연속이 생길

수 있다. 특히 (c)의 경우와 같이, 빠르게 움직이는 물체에
대하여 깊이 값의 에러가 크게 발생한다.

그림 2. (a) 라이다와 동일한 공간을 취득한 컬러 이미지, (b) 라이다 취득
포인트 클라우드, (c) 희소한 깊이 맵
Fig. 2. (a) Color image that acquires the same space as the LiDAR, 
(b) Lidar acquisition point cloud, (c) Sparse depth map

그림 3. 라이다 깊이맵의 지역적 특성
Fig. 3. Regional characteristics of the lidar depth map
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2. 기존의 조밀한 깊이 맵 생성 방법

2-1. k-최근접 이웃 알고리즘
k-최근접 이웃(k-Nearest Neighbor, k-NN)[5] 알고리즘은
포인트와 인접한 k 개의 포인트를 이용하여 대상 포인트
를 분류하거나 또는 회귀 분석을 수행하는 방법이다. 
k-NN 알고리즘 기반의 깊이 예측 과정은 예측 대상 포인

트 와 거리 기준으로 가까운 k개의 픽셀 의

깊이값을픽셀거리기반가중평균을통해 의깊이값을

예측한다. 수식 2는 k개의가장가까운포인트및가중치를
구하기위한 포인트 와 의거리 계산을위한 수식이다.

(2)

수식 3은 k개의 이웃 포인트의 값을 거리에 반비례하도
록 가중평균 내어 픽셀 의 값을 예측하는 방법을 나타낸

다. 여기서 는 와 의픽셀간거리, 는 의깊이

값, 는 k-NN 방법으로 도출된 의 깊이 값이다.

(3)

3. 양방향 필터링

양방향필터링[10]을이용한깊이맵업샘플링방법은 n개

의 실측 깊이 픽셀을 예측 픽셀 과의 거리와 컬러 차이를

기준으로가중평균한다. 수식 4는양방향필터링을수행하
여 예측 픽셀의 깊이 값 를 도출하는 수식이다. 

(4)

여기서 는실측깊이픽셀의깊이값, , 는각각
예측깊이픽셀과실측깊이픽셀위치, , 는예측
깊이 픽셀과 실측 깊이 픽셀에 대응되는 컬러 값이다. 
과 는각각컬러가중치와거리가중치이고 는모든

의가중치의합이다. 와 는가우시안 함수기반이

고 수식 5와 같이 정의된다.

(5)

Ⅲ. 제안하는 조밀한 깊이 맵 생성 방법

본 논문에서는 스테레오 컬러 이미지와 라이다 기반의

희소한 깊이 맵을 이용하여 컬러 이미지와 동일한 해상도

의 조밀한 깊이맵을 생성하는 방법을 제안한다. 그림 4는
제안하는방법의전체 수행 과정을 나타낸다. 제안하는 방
법은희소한깊이맵()에서깊이값이존재하지않는
위치의 초기 깊이 값을 예측하기 위하여 평행한 위치에서

그림 4. 제안하는 방법의 구조도
Fig. 4. Diagram of the proposed method
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취득된 스테레오 좌측 이미지( ) 와 우측 이미지( )
에 대하여 스테레오 매칭을 수행하여 스테레오 깊이 맵

()을 도출한다. 따라서 초기 조밀한 깊이 맵()
은 희소한 깊이 맵의 실측 깊이 값과 스테레오 깊이 맵의

예측깊이값으로구성된다. 스테레오깊이값의예측에러
를감소시키고자각예측깊이픽셀에대하여 주변의실측

깊이픽셀을 이용하여 SOM 기반의 깊이 필터링을 수행하
여 최종적으로 조밀한 깊이 맵을 도출한다.

1. 스테레오 매칭을 이용한 이미지 기반의 초기 깊이
값 예측

본장에서는희소한깊이맵에서깊이 값이취득되지않

은 위치의 초기 깊이값을 스테레오매칭을기반으로 예측
하는방법을설명한다. 스테레오깊이맵생성의첫번째단
계로 두 장의 이미지에 대하여 스테레오 매칭을 수행하여

시차영상을생성한다. 스테레오매칭이란기준영상의한픽
셀이 가리키는 3차원 공간상의 포인트와 동일한 포인트를
가리키는픽셀을대상영상에서찾는과정이다. 본논문에서
는시차영상생성을위하여 OpenCV[12]에서제공하는스테

레오매칭기법인 semi-global block matching(SGBM)[13]을

이용하였다.
스테레오매칭과정에사용한 KITTI 데이터셋의두장의

그림 5. 스테레오 이미지 취득 과정
Fig. 5. Stereo image acquisition process 

컬러이미지는그림 5와같이평행한위치에서동시에취득
되었다. 3차원 공간상의 포인트 은 좌측 카메라 이미지

평면의 픽셀 에 투영되고, 우측 카메라 이미지 평면의
픽셀 에투영된다. 선분 상의픽셀에대응하는픽셀은

선분 에 위치하고 은 보다 왼쪽에 위치한다. 카메
라설치환경에따라서 과 의 y축좌표는같기때문에
x축 좌표의 차이 값인 시차 를 수식 6와 같이 계산한다.

 
(6)

 
SGBM은픽셀당시차를얻기위하여왼쪽이미지를기
준으로 오른쪽 이미지에서 대응되는 픽셀을 탐색한다. 오
른쪽이미지의대응되는픽셀이왼쪽이미지에서의위치보

다 왼쪽에 위치한다는 특성을 이용하여, 최적의 매칭 블록
을 탐색하여 시차를 계산한다. SGBM으로 취득한 시차를
수식 7을 이용하여 깊이를 유도하여 스테레오 깊이 맵

를생성한다. 여기서 는초점 거리, 는양쪽카메
라의 초점 간 수평거리, 는 시차이다. 

(7)

2. SOM을 이용한 깊이맵 필터링

본 장에서는 3.1 장에서 스테레오매칭기반으로예측한
깊이 값의 예측 오차를 감소시키기 위하여,  주변의 실측
깊이 값을 이용하여 SOM을 기반으로 필터링을 수행하는
방법을 설명한다.

SOM은 비지도 학습을 통해 학습하고자 하는 출력 데
이터를 입력 데이터에 대응되도록 군집화를 수행하는 방

법이다. 본 논문에서는 SOM을 이용하여 스테레오 예측
깊이 값을 주변의 실측 깊이 실측 깊이 픽셀과의 연결 강

도를 고려하여 실측 깊이 픽셀의 깊이 값의 방향으로 업

데이트를 반복하는 방법으로 학습을 수행한다. 예측 깊
이 픽셀의 초기 값은 스테레오 깊이 맵에서 대응되는 위

치의 픽셀  의 깊이 값으로 지정한다. 그림 6은
실측 깊이 픽셀과 스테레오 예측 깊이 픽셀로 구성된 초

기 조밀한 깊이 맵()과 스테레오 왼쪽 컬러 이미지
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( )에서 대응되는 위치의 픽셀과 필터링 수행 영역을
나타낸다.   는 임의의 실측 깊이 픽셀, SOM 
window는   의 필터링 윈도우,   는
SOM window 내 임의의 예측 깊이 픽셀을 나타내고

와 는스테레오왼쪽컬러이미지에서각

각    ,  에 대응되는 픽셀이다.  와
 는 각각 실측 깊이픽셀과예측 깊이 픽셀의 픽셀 좌

표이다.

그림 6. (a) 초기조밀한깊이맵( )에서임의의실측깊이픽셀및필터

링 윈도우, (b) 좌측 컬러 이미지( )에서 대응되는 픽셀 및 윈도우
Fig. 6. (a) Arbitrary measured depth pixel, filtering window in the initial 

dense depth map ( ), (b) Corresponding pixels and windows in 

the left color image ( )

초기 조밀한 깊이 맵의 모든 실측 깊이 픽셀에 대하여

각실측깊이픽셀을중심으로특정윈도우내의모든예측

깊이픽셀에대하여깊이값업데이트를수행하고, 해당과
정을반복하여수행한다. 예측깊이픽셀값의업데이트과
정은 수식 8과 같이 수행된다. 예측 깊이 픽셀의 현재 값
  _와 실측 깊이 픽셀의 값   의 차이

에 두픽셀의연결 강도 만큼 가중하여 현재 예측 깊이

픽셀 값에 보상해 주어 를 도출한다. 학습
률 을 이용하여 학습과정에서 예측 깊이 픽셀이 주변의

다수개의실측깊이픽셀과의연결강도가고르게반영되도

록 한다.
가중치 는예측깊이픽셀과실측깊이픽셀의픽셀간

거리와색상의차이를기준으로수식 9와같이계산된다. 여

기서 는두픽셀간거리, 는 두 픽셀

간컬러차이, 는거리가우시안함수의분

산, 는 컬러 가우시안 함수의 분산이다. 픽
셀 간거리가 가깝고색상이비슷할수록깊이값의연관성

이 클 것이라고 가정하고, 연관성은 가우시안 분포를 따른

다고가정한다. 와 는각각수식 10과
수식 11와 같이 계산된다. 색상 차이는 RGB 색공간을
CIELAB 색공간으로변환한후계산하였다. CIELAB 색공
간의 L은명도, A는빨강과초록의정도, B는노랑과파랑
의 정도를 나타낸다. 인간의 시각이 감지하는 색상차이와
수치적으로표현한색상의차이가거의일치하므로컬러의

차이를 비교하기에 적절한 색공간이다.

 · 
(9)

(10)

(11)

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해

Intel i9-10900KF 3.70GHz 프로세서, 64.0GB RAM을 사
용하였고 C++ opencv3.4를 이용하여 구현하였다. 기존 연
구와 비교를 위하여 Bilateral[10], k-NN[5]과 동일한 환경에

서 실험하였다. 실험에 사용된 데이터는 KITTI[14] depth 
completion 데이터 셋이다. 데이터 셋은 총 500 프레임에
대하여제공되고, 한 프레임에 대하여 스테레오 컬러 이미
지, 희소한 라이다 깊이맵, 정답조밀한 깊이 맵이제공된
다. 제공되는정답조밀한깊이맵은희소한깊이맵에서깊
이값이존재하는픽셀의약 5배수에해당하는픽셀의정답
깊이값이주어진다. 따라서정답깊이값이존재하는픽셀
에 대하여깊이예측성능을평가하였다. 데이터셋은 city, 

(8)
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residential, road, campus 카테고리로분류되며, 카테고리별
로각 6, 4, 2, 1개의 시퀀스가제공된다. 그림 7은성능평
가를위하여사용한데이터의각카테고리별예시이다. 카
테고리 별로 상단부터 순서대로 컬러 이미지, 희소한 라이
다 깊이맵, 정답조밀한 깊이 맵이다. 표 1은 성능평가를
위하여 사용한 영상의 목록이다.

그림 7. KITTI 데이터 셋 예시
Fig. 7. Example of KITTI datasets

Category Sequence

City

2011_09_26_drive_0002

2011_09_26_drive_0005

2011_09_26_drive_0013

2011_09_26_drive_0095

2011_09_26_drive_0113

2011_09_29_drive_0026

Residential

2011_09_26_drive_0020

2011_09_26_drive_0023

2011_09_26_drive_0036

2011_09_26_drive_0079

Road
2011_09_30_drive_0016

2011_10_03_drive_0047

Campus 2011_09_28_drive_0037

표 1. 성능 평가를 위한 KITTI 데이터 셋의 시퀀스 목록
Table 1. Sequence list of KITTI data set for performance evaluation

본 절에서는 제안하는 방법과 기존 방법들의 평균 성능

을 비교한다. 깊이예측정확도의 성능 지표로 MAE(Mean 
Absolute Error)과 RMSE(Root Mean Square Error)를사용
하였다. 수식 12 와 수식 13은 MAE와 RMSE의 정의식이
다. 여기서 는 정답 조밀한 깊이 맵의 픽셀이고 Pr

는 예측한 조밀한 깊이 맵의 픽셀이다.

(12)

(13)

수식 14, 수식 15는 각각 MAE와 RMSE 측면에서 깊이
예측 오차 감소율에 대한 정의식이다. 여기서 와

는 각각 기존 방법과 제안하는 방법의 MAE, 

와 는각각기존방법과제안하는방

법의 RMSE다.

(14)

(15)

표 2는제안하는방법과기존방법 k-NN[5] 및 Bilateral[10]

을 MAE, RMSE 측면에서 깊이 예측 성능을 비교한다. 
표 3은 기존 방법 k-NN[5] 및 Bilateral[10] 대비 제안하는
방법의 깊이 예측 성능 향상률을 나타낸다. 표 2와 표 3
에서와 같이 제안하는 방법은 k-NN[5] 및 Bilateral[10] 대비
깊이 예측 오차가 MAE 측면에서 각각 8.69%, 6.46%가
감소되었고, RMSE 측면에서 각각 14.38%, 10.8%가 감
소되었다. MAE 측면의 결과는 제안하는 방법이 기존 방
법들 대비 깊이 예측의 평균 오차가 감소하였다는 것을

의미한다. RMSE가 측면의 결과는 평균 오차뿐만 아니
라 예측 오차의 최대값이 감소하였음을 보인다. 기존 방
법들로 깊이 예측 오차가 상대적으로 컸던 영역들에 대

하여도 제안하는 방법을 이용하여 예측 오차가 감소하였

음을 보인다. 
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Proposed k-NN[5] Bilateral[10]

MAE (mm) 377.67 413.64 403.78

RMSE (mm) 1460.62 1705.95 1637.49

표 2. 제안하는 방법과 기존 방법들의 MAE, RMSE 측면에서의 깊이 예측
성능 비교
Table 2. Comparison of depth prediction performance in terms of MAE 
and RMSE between the proposed method and the existing methods

Proposed – k-NN[5] Proposed – Bilateral[10]

∆MAE (%) 8.69% 6.46%

∆RMSE (%) 14.38% 10.8%

표 3. 기존 방법들 대비 제안하는 방법의 깊이 예측 오차 감소율
Table 3. Depth prediction error reduction rate of the proposed method 
compared to existing methods

그림 8, 9는 각각 카테고리 City의 “2011_09_26_drive 
_0013_sync_groundtruth_depth_0000000014_image_02” 
프레임, 카테고리 Residential의 “2011_09_26_drive_0023_ 
sync_groundtruth_depth_0000000260_image_02” 프레임에대
하여제안하는방법과기존방법들의주관적실험결과비

교를나타낸다. 그림 8, 9는모두각각의프레임 내에서객
체의내부또는경계부분에서라이다로공간 정보가취득

되지못한 일부 영역에대한결과를나타낸다. 그림 8, 9의
(a)는제안하는방법의실험결과, (b)는 k-NN 방법의실험
결과, (c)는 Bilateral 방법의 실험 결과를 나타내고, (d)는

해당 일부 영역에 대한 스테레오 왼쪽 컬러 이미지, (e)는
희소한깊이 맵이다. 그림 8의희소한 깊이 맵에서와 같이,
나무의 우측 경계와 인접하는 배경의 넓은 영역에 대하여

깊이가취득되지않았다. 따라서 기존 방법들은 나무의 경
계와 인접한 배경 영역의 깊이 값이 나무 영역의 깊이와

유사하게예측이되었지만, 제안하는 방법은 해당 배경 영
역과 나무의 깊이의 연관성이 적다고 판단하고 스테레오

깊이 값에서 나무의 깊이 값의 방향으로 업데이트가 진행

되지않아서예측오차가더적다. 그림 9는그림 8의경우
와 더불어 라이다 취득 시 일부 깊이 값이 취득되지 않는

현상이 빈번하게 발생하는 자동차의 유리 창 또는 표면의

영역에대해서 제안하는방법이 기존 방법들대비깊이예

측 오차가 적음을 나타낸다.
표 4, 5, 6, 7은각각 City, Residential, Road, Campus 카
테고리별로기존방법들과제안하는방법을 MAE, RMSE 
측면에서 비교한다. 모든 카테고리에서 기존 방법들 대비
제안하는방법의깊이예측성능이높음을보인다. 각방법
에 대하여 카테고리 간의 성능을 비교하면, 제안하는 방법
과기존의방법모두 City, Residential, Road 카테고리대비
Campus 카테고리에서 가장 낮은 성능을 보인다. Campus 
카테고리의 시퀀스는 그림 7에서와 같이 사람, 자전거, 나
무 등과 같이 면적이 좁고 형태가 복잡한 객체들이 다수

존재하고 다수 객체들에 빠른 움직임이 존재한다. 라이다

그림 8. "2011_09_26_drive_0013_sync_groundtruth_depth_0000000014_image_02" 프레임의 주관적 실험 결과 비교
Fig. 8. Comparison of subjective experiment results of "2011_09_26_drive_0013_sync_groundtruth_depth_0000000014_image_02" frame
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City

Method Measure
(mm)

2011_09_
26_drive_00

02

2011_09_
26_drive_00

05

2011_09_
26_drive_00

13

2011_09_
26_drive_

0095

2011_09_
26_drive_

0113

2011_09_
29_drive_00

26
Avg.

Proposed
MAE 225.96 353.49 417.62 310.65 388.46 369.92 344.35

RMSE 883.51 1431.60 1630.21 1123.88 1148.03 1646.98 1310.70

k-NN[5] MAE 265.05 375.35 477.23 321.56 407.46 375.49 370.35
RMSE 1080.45 1598.72 1909.45 1370.07 1275.43 1898.1 1522.03

Bilateral[10] MAE 248.19 368.16 477.44 313.25 401.41 375.79 364.04
RMSE 1331.78 1533.46 2163.22 1229.61 1151.84 1677.76 1514.61

표 4. City 카테고리 시퀀스에 대한 기존 방법과 제안하는 방법의 MAE, RMSE 비교
Table 4. Comparison of MAE and RMSE between the existing method and the proposed method for the City category sequence

그림 9. “2011_09_26_drive_0023_sync_groundtruth_depth_0000000260_image_02” 프레임의 주관적 실험 결과 비교
Fig. 9. Comparison of subjective experiment results of "2011_09_26_drive_0023_sync_groundtruth_depth_0000000260_image_02" frame

Residential

Method Measure
(mm)

2011_09_26_
drive_0020

2011_09_26_
drive_0023

2011_09_26_
drive_0036

2011_09_26_
drive_0079 Avg.

Proposed
MAE 318.46 496.04 403.92 340.56 389.74

RMSE 1162.23 1957.13 1601.78 1458.41 1544.88

k-NN[5] MAE 336.18 549 448.72 364.84 424.68
RMSE 1342.86 2308.14 1935.20 1637.57 1805.94

Bilateral[10] MAE 325.57 551.22 439.30 361.36 419.36
RMSE 1363.33 2301.79 1855.92 1509.88 1757.73

표 5. Residential 카테고리 시퀀스에 대한 기존 방법과 제안하는 방법의 MAE, RMSE 비교
Table 5. Comparison of MAE and RMSE between the existing method and the proposed method for the Residential category sequence

Road

Method Measure
(mm) 2011_09_30_drive_0016 2011_10_03_drive_0047 Avg.

Proposed
MAE 365.77 314.13 339.95

RMSE 1171.33 1272.40 1221.87

k-NN[5] MAE 406.18 344.59 375.39
RMSE 1306.86 1455.34 1381.10

Bilateral[10] MAE 386.36 325.77 356.07
RMSE 1201.75 1334.69 1268.22

표 6. Road 카테고리 시퀀스에 대한 기존 방법과 제안하는 방법의 MAE, RMSE 비교
Table 6. Comparison of MAE and RMSE between the existing method and the proposed method for the Road category sequence
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Campus

Method Measure
(mm) 2011_09_28_drive_0037 Avg.

Proposed
MAE 575.92 575.92

RMSE 2035.75 2035.75

k-NN[5] MAE 612.075 612.075
RMSE 2247.07 2247.07

Bilateral[1] MAE 606.94 606.94
RMSE 2039.54 2039.54

표 7. Campus 카테고리 시퀀스에 대한 기존 방법과 제안하는 방법의
MAE, RMSE 비교
Table 7. Comparison of MAE and RMSE between the existing meth-
od and the proposed method for the Campus category sequence

 

의 해상도가 낮기 때문에 이와 같은 특성을 갖는 영역에

대해서는취득시에일리어싱이크게발생할수있다. 따라
서 주로 단조로운 형태의 자동차, 건물 등의 객체가 다수
존재하는 City, Residential, Road 카테고리 대비 Campus 
카테고리에서 깊이 예측 에러가 크게 나타난다. 
제안하는 방법과 기존 방법의 윈도우 크기를 동일하게

설정하고 제안하는 방법의 필터링을 한 번만 반복할 경우

필터링 단계에 대한 수행 시간은거의동일하지만, 제안하
는 방법은 필터링을 반복적으로 수행하기 때문에 반복 횟

수가증가할수록최종결과를 도출할때 까지의시간이증

가한다. 제안하는 방법에서 업데이트 반복 횟수와그에따

른 학습률 을 조정할 수 있고 이 과정에 따라서 총 수행

시간이 결정된다. 이에 따라서최종예측 결과를 도출하기
까지는 수행시간이 증가하지만, 임의의 중간 단계의 깊이
예측 결과를 사용할 수 있다는 장점이 있다. 또한 시간적, 
공간적으로순차적으로취득되는실측깊이값을취합하여

처리하는방법이아닌취득되는즉시예측깊이값 업데이

트를 진행하여 점진적으로 예측 깊이 오차를 감소시킬 수

있다는 장점이 있다.

 Ⅴ. 결 론

본논문에서는라이다 취득기반의희소한 깊이맵을컬

러 이미지의 정보를 함께 이용하여 이미지와 동일한 해상

도의 조밀한 깊이 맵을생성하는방법을제안하였다. 라이
다에서 공간 정보가 취득되지 않은 영역에 대해서는 깊이

맵에서깊이값이존재하지않고, 해당영역에대하여깊이
값예측을수행하였다. 제안하는방법은초기깊이값예측
단계와깊이 값 필터링 단계가 순차적으로 수행되었다. 초
기 깊이 값 예측 단계에서는 두 컬러 이미지에 스테레오

매칭을수행하여모든깊이예측대상픽셀에대하여 깊이

값을예측하였다. 깊이값필터링단계에서는실측깊이픽
셀 값을 이용하여주변의 예측 깊이 픽셀의값의업데이트

를 반복적으로 수행하였다. 업데이트 과정에서 실측 깊이
픽셀과 예측 깊이 픽셀의 깊이 연관도를 픽셀 간 거리와

대응되는 컬러 값의 차이를 기준으로 판단하였다. 주변에
깊이연관도가 높은 실측 깊이 픽셀이존재하는 예측 깊이

픽셀들은, 실측깊이픽셀값방향으로깊이값이필터링되
어예측오차가감소되는효과가있었다. 주변에깊이연관
도가높은실측깊이픽셀이존재하지않는경우에는 가중

치가 낮게 유도되어서 실측 깊이 픽셀의 방향으로 업데이

트가 진행되지 않지만, 초기 깊이 값으로사용한스테레오
깊이값에의해예측성능이유지되는효과가있었다. 제안
하는 방법의 성능 평가를 위하여 KITTI depth completion 
데이터 셋을 이용하여 k-NN 및 bilateral 방법과 비교하였
다. 제안하는 방법은 양방향 필터 방법 및 k-최근접 이웃
알고리즘대비 MAE 관점에서각각약 6.4%, 8.6%이감소
되었고 RMSE 관점에서각각약 10.8%, 14.3%을감소되는
효과가 있었다. 
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