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요 약
최근 다 시점 영상 콘텐츠 기반 3차원 공간(장면) 복원을 위한 다 시점 깊이 추정 딥러닝 네트워크 방법론이 널리 연구되고 

있다. 다 시점 영상 콘텐츠는 촬영 구도, 촬영 환경 및 세팅에 따라 다양한 특성을 가지며, 고품질의 3차원 복원을 위해서는 이러
한 특성을 이해하고, 적절한 깊이 추정 네트워크 기법들을 적용하는 것이 중요하다. 다 시점 영상 촬영 구도로는 수렴형, 발산형이 
존재하며, 촬영 세팅에는 카메라 시점 간 물리적 거리인 baseline이 있다. 본 연구는 이와 같은 다 시점 영상 콘텐츠의 종류와 
각 특징에 기반하여 콘텐츠(데이터 셋)의 특성에 따른 적절한 깊이 추정 네트워크 방법론을 다룬다. 실험 결과로부터, 기존의 다 
시점 깊이 추정 네트워크를 발산형 또는 large baseline 특성을 가지는 데이터 셋에 곧바로 적용하는데 한계점이 존재함을 확인
하였다. 따라서, 각 영상 환경에 적합한 ‘참조 시점 개수’ 및 적절한 ‘참조 시점 선택 알고리즘’의 필요성을 검증하였다. 결론적으
로, 3차원 공간(장면) 복원을 위한 딥러닝 기반 깊이 추정 네트워크 구현 시, 본 연구 결과가 다 시점 영상 콘텐츠 기반 깊이 
추정 기법 선택에 있어 가이드라인으로 활용될 수 있음을 확인하였다.

Abstract

Recently, multi-view depth estimation methods using deep learning network for the 3D scene reconstruction 
have gained lots of attention. Multi-view video contents have various characteristics according to their camera 
composition, environment, and setting. It is important to understand these characteristics and apply the proper 
depth estimation methods for high-quality 3D reconstruction tasks.  The camera setting represents the physical 
distance which is called baseline, between each camera viewpoint. Our proposed methods focus on deciding the 
appropriate depth estimation methodologies according to the characteristics of multi-view video contents. Some 
limitations were found from the empirical results when the existing multi-view depth estimation methods were 
applied to a divergent or large baseline dataset. Therefore, we verified the necessity of obtaining the proper 
number of source views and the application of the source view selection algorithm suitable for each dataset’s 
capturing environment. In conclusion, when implementing a deep learning-based depth estimation network for 
3D scene reconstruction, the results of this study can be used as a guideline for finding adaptive depth 
estimation methods.
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그림 1. 발산형 카메라 기준 baseline에 따른 시점 간 공유 정보 차이
(L: Small baseline, R: Large baseline)

1. 서론

 가. 다 시점 영상 콘텐츠

 다 시점(multi-view) 영상 콘텐츠는 3차원 장면 혹은 물체의 복원
(reconstruction)을 위해 여러 위치 및 방향에서 동시에 촬영하여 얻은 
영상 데이터를 말한다. 이는 정지 영상 혹은 한 공간을 여러 방향으로 
스캔하듯 촬영한 동영상 데이터일 수 있다.
 이러한 다 시점 영상 콘텐츠는 촬영 시점 종류 및 촬영 기준에 따라 각
기 다른 특성을 가진다. 촬영 시점에 따른 분류 중 하나로, 수렴형
(convergent) 데이터는 주로 정지 객체(static object) 혹은 장면
(scene) 주변에 여러 대의 카메라를 수렴형으로 배치하여 취득된다. 대
부분 다 시점 기반 데이터들은 이와 같은 카메라 배치 구조 상태에서 취
득되었으며, 대표적으로 DTU [1], Tanks&Temples [2] 데이터 셋이 존
재한다. 한편, 발산형(divergent) 데이터의 경우, 정지 객체나 장면에 대
해 여러 대의 카메라로 영상을 취득하는 것은 수렴형과 동일하지만, 카
메라 촬영 시점을 대상에 대하여 발산형으로 배치하여 시점 간 공유되는 
정보가 수렴형에 비해 부족하다는 특성이 있다. 이러한 이유로 발산형 
카메라 배치로 촬영된 다 시점 영상은 수렴형에 비해 영상 정보가 충분
하지 않다. 따라서, 발산형 배치에 대해서는 별도로 고려될 필요가 있다. 
 한편, 앞서 설명한 수렴형, 발산형 특성의 영상을 모두 포함하면서 
RGB-D 단일 카메라로 취득된 데이터도 존재한다. 대표적으로 ScanNet 
[3]이 있는데, 해당 데이터는 동영상을 기반으로 취득되었으며, 카메라 
움직임을 조밀하게 두어 이미지 프레임의 시점 간 포즈 거리가 좁은 특
징을 보인다.
 이처럼 다 시점 영상 데이터는 그 종류가 다양하며, 그에 따른 특성 또
한 다양하게 존재한다. 따라서 본 연구는 앞서 언급한 수렴형, 발산형 데
이터 셋의 특성에 따라 여러 깊이 추정 네트워크 구동 결과를 비교, 분석
하여 네트워크 성능 개선을 위한 방안을 제시할 예정이다.

나. 취득 영상의 카메라 간 물리적 거리

 Baseline은 영상 취득 과정에서 각 시점 별 카메라의 물리적인 거리를 
의미한다. 이때, 그림 1에서와 같이 baseline이 클 때가 작을 때보다 각 
시점 간 공유되는 이미지 정보가 적다는 것을 확인할 수 있다. 이와 같은 
특성으로 인해, 특히 발산형 데이터의 경우, baseline의 크기가 깊이 추
정 네트워크 성능에 큰 영향을 미치게 된다. 이를 해결하기 위해서는 시
점 간 공유 정보를 최대한 활용하는 방향으로 깊이 추정 네트워크 방법
론 적용이 필요하다. 그러므로 실험에서는 baseline이 큰 발산형 데이터 
셋 깊이 추정 결과와 제안 기법을 적용하여 얻은 결과를 비교하여 제안 
기법을 적용했을 때 깊이 추정 성능을 개선할 수 있음을 보이고자 한다.

다. 딥러닝 기반 깊이 추정
 
 딥러닝 기반 깊이 추정 네트워크는 참조 시점 이미지를 기준 시점 이미
지로 식 (1)과 같이 homography warping [4]을 수행하여 생성한 매칭 
비용 볼륨(matching cost volume)[5, 6]에 확률 기반 방식으로 각 픽
셀별 깊이 라벨링을 진행하고, edge와 같이 가장 두드러지는 확률에 해
당하는 깊이 라벨이 불확실한 영역에 대해서 깊이 추정 회귀(depth 
estimation regression)[4, 7, 8]의 방식으로 픽셀 당 깊이를 추정한다.

      ∙∙ ∙ ∙∙    (1)

그림 2. 수렴형-발산형 데이터 셋 구동 결과
(a) 발산형-CasMVS, (b) 수렴형-DVMVS, (c) 수렴형-CasMVS

 
 본 연구에서는 이와 같은 딥러닝 기반 깊이 추정 네트워크를 이용하여 
다 시점 깊이 추정 연구를 진행하였다. 우선, 정지 영상 다 시점 깊이 추
정 네트워크로써 CasMVS [9]를 이용하였다. [9]의 저자는 종속적 비용 
볼륨(cascade cost volume) 생성 네트워크 구조를 제안하였는데, 피라
미드 특성맵 네트워크(feature pyramid network) [10]를 사용하여 추
출한 다중 해상도 계층적 특성맵을 기반으로 네트워크의 각 단계(stage)
에서 깊이 맵을 추정하는 방식을 따른다. 본 연구에서는 이와 같은 네트
워크들을 사용하여 정지 영상 수렴, 발산형 데이터 셋에 대한 깊이 추정 
실험을 진행하였다. 한편, 동영상 기반의 다 시점 영상 데이터의 깊이 추
정을 위해 시간적 일관성(temporal consistency)[11, 12, 13, 14, 15]
을 고려하는 DeepVideoMVS [16](이하 DVMVS) 네트워크를 사용하였
다. DVMVS [16]는 실시간 구동이 가능하도록 일반적인 3D-CNN 기반
의 깊이 정제 네트워크와는 달리 2D U-Net [17] 구조인 인코더
(encoder)-디코더(decoder) 구조를 사용하였으며, ConvLSTM [18, 
19] 모듈을 인코더와 디코더 사이에 추가하여 해당 네트워크가 이미지 
프레임 간 시간적 일관성을 고려할 수 있도록 미세 조정(fine-tuning) 
과정을 포함하였다. 이를 통해 동적 움직임이 존재하는 동영상 기반의 
다 시점 영상 콘텐츠에 대해서도 우수한 성능 내었다.

2. 제안한 방법론
 
 그림 2는 각 수렴, 발산형 데이터 셋에 대해서 CasMVS [9]로 구동한 
결과이다. 실험 결과, 발산형 데이터 셋에 대해서는 깊이 추정 성능이 우
수하지 못함을 확인하였고, 이에 따라 깊이 추정 정확도를 개선하기 위
해 다음과 같이 추가적인 방안을 고안하였다.

가. 참조 시점 개수

 다 시점 깊이 추정 기법에서 참조 시점에서는 영상의 특징(수렴형, 발
산형)에 따라 적절한 참조 시점의 개수를 파악하여 깊이 추정 성능을 향
상시키는 작업이 요구된다. 참조 시점이란 다 시점 깊이 추정을 위해 필
요한 매칭 비용 볼륨(matching cost volume)을 생성하는데 사용되는 
기준 시점 이외의 나머지 시점들을 일컫는다. 일반적으로, 다 시점 영상
은 시점 간 공유 정보(shared image information)가 존재하고, 해당 
정보를 최대한 활용할수록 3차원 영상 복원의 품질을 높일 수 있다.
 하지만, 참조 시점의 개수를 일정 기준 이상 확장한다면 오히려 기준 
시점과 공유되지 않는 정보를 많이 포함하는 시점들까지 네트워크 학습
에 활용될 가능성이 존재한다. 따라서, 다 시점 데이터 셋의 특성(수렴
형, 발산형)에 따른 적절한 참조 시점의 개수를 파악하여 깊이 추정 성능
을 향상시킬 수 있도록 연구를 진행하였다. 수렴형 배치의 경우 시점 개
수를 증가하여도 성능이 곧바로 개선되는 양상이 관찰되지 않으나, 발산
형 배치의 경우에는 참조 시점의 개수를 증가시키는 것이 성능 향상에 
도움이 되었음을 확인하였다. 그리고 이와 관련해 더욱 상세한 결과는 
아래의 실험 결과에서 후술할 예정이다.
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그림 3. (Up) 발산형 데이터 셋 결과 (참조 시점 개수: 3, 5, 8, 24)
(Down) 수렴형 데이터 셋 결과 (참조 시점 개수: 3, 5, 10, 24)

 나. 참조 시점 선택 알고리즘

 다 시점 깊이 추정 기법은 어떤 참조 시점을 활용하는지에 따라 깊이 
추정 성능에 큰 영향을 끼친다. 본 논문에서는 적절한 참조 시점 선택 
알고리즘을 이용하여 깊이 추정을 진행할 필요성을 확인하였고, 이를 위
해 적절한 참조 시점 선택 알고리즘 활용 방안을 제안하였다.
 참조 시점 선택 기법의 종류로는 발산형 데이터 셋에 대한 비용 볼륨
(cost volume) 공유 정도에 따른 최인접 시점 선택 기법과 ScanNet 
[3]과 같은 동영상 데이터에서 주로 사용되는 식 (2)의 카메라 포즈 거리
(camera pose distance) [20] 기반 참조 시점 선택 알고리즘 기법이 
존재한다. 
식 (2)에서, 은 프레임 간 상대적 평행이동 벡터(translation 
vector)를 의미하고, 은 상대적 회전 행렬(rotation matrix)를 의
미한다.

                            (2)

 실험에 사용된 발산형 데이터 셋의 경우, baseline 길이가 큰 특성도 
존재하기 때문에 기준 시점에 대하여 주변의 참조 시점과의 공유 정보가 
수렴형에 비해 부족하여 시점 간 공유 정보를 최대로 활용하는 것이 필
수적이므로 최인접 시점을 참조 시점으로 선택하는 것이 적절하다.
 반면, 동영상 기반 데이터 셋의 경우 baseline이 작으므로 프레임 간 
공유 정보와 비 공유 정보가 적절히 포함된 참조 시점을 사용할 필요가 
존재한다. 최인접 프레임을 사용할 경우 공유 정보의 비중이 지나치게 
높아지게 되어 추정 성능의 저하를 발생시킬 수 있기 때문이다. 다시 말
해, 최인접 시점 선택이 아닌 카메라 포즈 거리 기반의 참조 시점 선택이 
동영상 기반 다 시점 깊이 추정에 적절하다고 할 수 있다. 한편, 깊이 추
정의 정성적 결과를 중심으로 하는 내용은 실험 결과에서 후술할 예정이
며, 그로부터 데이터 셋 특성에 따른 적절 참조 시점 선택 알고리즘을 
확인할 수 있다.

3. 실험

 본 실험에서는 다 시점 영상 콘텐츠의 특성 중 baseline 길이와 촬영 
시점 종류에 따른 딥러닝 깊이 추정 네트워크의 구동 결과를 토대로 데
이터 셋 특성별 네트워크 적합성을 평가하고자 한다.
 수렴형(convergent)-발산형(divergent) 데이터 셋 특성 차이에 기반
하여 CasMVS [9]와 DVMVS [16]의 성능을 평가하고, 각 상황에서의 
문제점을 파악한 후, 제안 기법을 적용해 깊이 추정 성능을 개선하였다.

 가. 참조 시점 개수 탐색 실험

 그림 3을 보면, 적은 참조 시점 개수로 CasMVS [9]를 구동하였을 때 
수렴형보다 발산형 데이터 셋에서 성능이 좋지 못했다. 그러나 그림 3. 
(a)에서 (e)로의 결과 변화와 같이 참조 시점 개수을 증가시킬 때에는 오
히려 발산형에서 우수한 결과를 얻게 되었다. 이를 통해 데이터 셋 특성
에 따라 참조 시점 개수를 적절히 설정하면 깊이 추정 성능을 개선할 수 
있으며, 동시에 어떠한 데이터 셋의 최적 참조 시점의 개수가 다른 모든 
데이터 셋에서도 동일하게 적용될 수는 없음을 확인하였다.

그림 4. 참조 시점 선택 알고리즘 적용 결과
(a) RGB 이미지, (b) DVMVS, (c) CasMVS

결론적으로. 딥러닝 기반의 다 시점 깊이 추정에 있어 목표 도메인
(target domain) 특성에 따라 최적 참조 시점의 개수가 다를 수 있고, 
해당 사실을 기반으로 데이터 셋의 특성과 맞는 참조 시점 개수를 
적절히 설정한다면, 우수한 성능을 얻을 수 있음을 확인하였다.

 나. 참조 시점 선택 알고리즘 검토 실험

 최적 참조 시점 개수 뿐만 아니라 어떤 참조 시점이 깊이 추정에 사용
되는지도 다 시점 깊이 추정 성능에 큰 영향을 미친다. 참조 시점 선택 
알고리즘은 카메라 포즈 거리 기반 기법과 최인접시점 선택 알고리즘 등
이 존재하며, 목표 도메인(target domain)에 따라 적절한 시점 선택 알
고리즘이 다를 수 있다.
 실험에서는 baseline이 큰 발산형 데이터 셋을 사용하였기 때문에, 시
점 간 공유 정보가 부족하여 적절한 참조 시점 이미지를 선택하는 것이 
더욱 중요하다. 실험에서는 최인접 시점 선택 기법과 카메라 포즈 기반 
기법 중 특히 baseline이 큰 발산형 데이터 셋에서 어떠한 시점 선택 알
고리즘이 적절한지 규명하였다.
 그림 4.(b)는 DVMVS [16]는 카메라 포즈 거리 기반의 참조 시점 선택 
기법을 사용했을 때, 발산형 데이터 셋에 대한 깊이 추정 결과이다. 그리
고 그림 4.(c)는 CasMVS [9]에 대하여 최인접 시점 선택 알고리즘을 이
용한 결과이다. 두 실험 결과를 비교했을 때, 실험에서 사용한 baseline
이 큰 발산형 데이터셋에 대해서는 최인접 시점 선택 알고리즘을 사용했
을 경우가 성능 개선에 효과적임을 확인하였다. 뿐만 아니라 그림 1과 
비교하여도, 해당 참조 시점 선택 기법을 적용한 경우에 성능 개선이 월
등히 이루어졌음을 확인하였다. 한편, 카메라 포즈 거리 기반 참조 시점 
선택 기법의 경우 ScanNet [3]과 같은 동영상 기반 다 시점 데이터 셋
에서는 성능이 우수한 것으로 보아 목표 도메인(target domain) 특성에 
따른 참조 시점 선택 알고리즘이 적절히 적용된다면 추정 성능을 개선할 
수 있지만, 오히려 부적절한 참조 시점 선택 기법을 적용할 경우, 성능 
개선에 큰 효과가 발생하지 않음을 확인하였다.

4. 한계

 본 연구의 실험에서 CasMVS [9]와 DVMVS [16]의 각 목표 도메인
(target domain) 별 깊이 추정 결과를 기반으로 최적 참조 시점 개수와 
참조 시점 선택 알고리즘을 중심으로 제안 기법의 필요성을 검증하였다. 
그러나 large baseline 특성을 포함한 발산형 데이터에 대한 깊이 추정
을 수행할 경우, 단순히 방법론에서 제시한 기법으로 개선을 도모하는 
것으로는 깊이 추정에 한계가 존재한다. 그 이유는 각 픽셀에 대하여 겹
쳐지는(overlapped) 정보의 차이가 증가함으로 인해 발생하는 깊이 추
정 이미지에서의 결함(artifact)을 추가적으로 개선할 필요가 발생하기 
때문이다. 따라서, 향후 이와 같은 사항을 고려한 매칭 비용 볼륨 생성 
기법에 관한 연구가 수행될 필요가 있다. 그리고 이러한 한계점을 적절
히 극복한다면, 더욱 다양한 환경에서 취득된 다 시점 영상 콘텐츠에서
도 강건한 깊이 추정이 가능할 것으로 기대한다.

6



    2022년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회

5. 결론

 본 연구는 데이터 셋 촬영 특성에 따른 다 시점 깊이 추정 방법론에 대
해 다룬다. 일반적으로, 다 시점 깊이 추정 테스크에서는 수렴형 배치일 
때 추정 성능이 우수하였지만, 발산형일 때는 그렇지 않음을 확인하였
다. 또한, 배치된 카메라 간 기준 거리인 baseline에 따라 추정 결과 차
이가 존재했다. 따라서 이러한 다 시점 데이터 셋의 특성들을 고려하여 
깊이 추정에 적용할 수 있는 두 가지 기법을 제안하였다. 하나는 최적 
참조 시점 개수 설정이고, 다른 하나는 baseline에 따른 적절한 참조 시
점 선택 알고리즘의 적용이다. 제안 기법에 기반하여 실험을 진행한 결
과, 깊이 추정 결과가 월등히 개선되었다. 이에 따라, 향후 딥러닝 기반 
다 시점 깊이 추정 네트워크의 연구 과정에 있어 본 연구의 결과가 깊이 
추정 방법에 대한 가이드라인으로 활용될 수 있을 것임을 확인하였다.
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