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요   약 

 

RGBD 영상은 다양한 3 차원 비전 연구에서 유용하게 사용되며 고품질 RGBD 영상을 취득하기 위한 많은 

연구들이 수행되었다. 기존의 영상 생성 연구들은 주로 좁은 FoV(Field of View) 영상을 사용하여서 전체 장면 중 

상당 부분이 소실된 영상에 대한 정보를 생성한다. 본 논문에서는 기존의 좁은 FoV 영상으로부터 360 도 전방향 

RGBD 영상을 생성하는 기법을 제안한다. 오버랩 되지 않는 4 장의 소수 영상으로부터 전체 파노라마 영상에 대해서 

상대적인 FoV 를 추정하고, 360 도 RGBD 영상을 동시에 생성하는 적대적 생성 신경망 기반의 영상 생성 

네트워크이다. 360 도 영상의 특징을 반영하도록 설계하여서 개선된 성능을 보인다. 

 

1. 서론 

 

RGBD 영상은 3 차원 객체 인식, 장면 재구성 등 다양한 

3 차원 비전 연구에 활용된다. 이에 따른 고품질 RGBD 영상 

생성 연구가 진행되어 왔으나 대부분 좁은 FoV 영상을 활용하며, 

도로영상과 같은 실외 데이터셋에 기반한다 [1,2]. 또한 360 도 

영상을 생성하는 연구의 경우에 파노라마 영상 특성을 고려한 

네트워크를 설계하여서 생성된 파노라마 영상의 왜곡을 줄이고자 

하는 연구가 수행되었다. 하지만 대부분 전체 파노라마 영상을 

입력으로 사용하거나, 센서 기반의 360 도 RGBD 영상을 

생성하는 연구들이 수행되었다.  

본 논문에서는 4 장의 좁은 FoV 영상에 대해서 360 도 

RGBD 영상을 동시에 생성하는 적대적 생성 신경망 기반의 

네트워크를 제안하여서 전체 파노라마에 대해서 상대적인 FoV 를 

추정하고 이로부터 얻어진 부분 Equirectangular 영상에 대해서 

전체 파노라마 영상을 생성하도록 하였다. 파노라마 생성 

단계에서 두 모달리티의 특징을 공유하도록 네트워크를 구성하며, 

360 도 영상의 특징을 반영한 목적함수를 적용하여서 정량적, 

정성적으로 우수한 성능을 보인다. 

 

그림 1. 제안하는 방법의 전체적인 흐름도 
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2. 파노라마 생성 

 

먼저 4 개의 영상으로부터 전체 파노라마에 대해서 상대적인 

FoV 를 추정하고[3] Equirectangular 영상으로 변환하여서 

파노라마 생성 단계의 입력으로 사용한다.  

파노라마 생성 네트워크는 U-Net 기반의 적대적 생성 

신경망 네트워크이다. 훈련시에 적대적 손실함수로 LSGAN 을 

사용하며 생성된 영상과 참값 영상 사이의 픽셀 손실 함수는 L1 

손실함수를 사용한다. 또한 사실적인 영상 생성을 위해서 지각 

손실 목적 함수로 사전 훈련된 VGG 네트워크를 사용한다. 

360 도 영상 특징을 반영한 특징을 추출하기 위해서 

제안하는 모델을 훈련하고 사전 훈련된 모델을 이용하여서 RGBD 

특징이 공유된 모듈에서 잠재공간의 마지막 레이어의 특징 

를 추출한다. 그런 다음 [4]에 따라서 longitudinal 

invariant 특징 와 latitudinal equivariant 특징 

을 추출하고 Frechet Distance [5]를 측정하여서 

손실함수로 사용하였다. Frechet Distance 손실함수는 훈련 중 

0 번째 iteration 에서 측정된 값을 나누어서 정규화하여서 

사용하였으며 500 개의 데이터셋 분포에 대해서 2000 

Iteration 마다 한 번씩 값을 계산하여서 손실함수로 반영하였다. 

각 RGBD 네트워크에서 생성된 영상에 대하여 입력 영상의 

참값 영역을 제외한 나머지 부분에 해당하는 이진 마스크를 

적용한 영상의 특징을 공유하며 가장 큰 클래스에 해당하는 

마스크를 생성된 영상에 적용하고 각 RGBD 네트워크에서 

공유하도록 하였다. 각 RGBD 네트워크의 레이어는 픽셀 합계를 

수행하며 마지막 레이어 는 각 네트워크의 마지막 블록에 채널 

연결을 수행하여서 각 디코더에 전달된다. 제안하는 네트워크의 

전체적인 프레임워크는 그림 1 에서 도식화하였다. 

 

3. 실험 결과 

 

네트워크를 훈련 환경은 ADAM 옵티마이저를 사용하며, 

Learning rate 는 , , , 배치 

사이즈는 2 로 설정하고, NVIDIA RTX A6000 GPU 를 사용하여 

훈련하였다. 

총 21,600 개의 실내 데이터셋 Matterport3D[6], 

Stanford3D[7], SunCG[8]에서 깊이 영상을 기준으로 손상된 

영역이 일정 값 이상에 해당하는 훈련에 부적절한 데이터셋 

3,446 개를 제거하는 과정을 거치며, 총 18,154 개의 데이터셋에 

대하여 훈련 데이터셋(80%), 테스트 데이터셋(20%)으로 나누어서 

적용한다. Matterport3D[6], Stanford3D[7], SunCG[8] 

데이터셋에 대해서 큐브맵 형식으로 변환하여 4 개의 면을 훈련에 

사용할 수 있도록 데이터셋을 구축하였으며, 세 개의 데이터셋을 

각각 따로 훈련하였다. 정량평가에서 생성 모델의 유사도를 위한 

PSNR, SSIM 을 측정하여서 Frechet distance 손실함수를 

사용하지 않은 네트워크와 비교하였다. 

표 1 은 생성된 RGBD 영상의 PSNR 과 SSIM 평균을 

나타낸다. 제안하는 Frechet distance 손실함수를 적용하지 않은 

네트워크의 결과를 비교하였으며, 제안하는 네트워크에서 우수한 

결과를 확인할 수 있다. 그림 2 는 제안하는 모델과 제안하는 

모델에 대한 정성적인 결과이며, FoV 60 도에 대한 입력 영상의 

결과이다. 

표 1. 생성된 파노라마 영상의 PSNR, SSIM 평균 

Method Dataset PSNR SSIM 

w/o 

Frechet 

distance 

RGB 

Matterport3D 17.6667 0.6705 

Stanford3D 18.2139 0.6748 

SunCG 21.7096 0.8072 

Depth 

Matterport3D 26.1095 0.9294 

Stanford3D 25.4359 0.9185 

SunCG 28.4385 0.9418 

w/ 

Frechet 

distance 

RGB 

Matterport3D 18.1325 0.6850 

Stanford3D 18.4782 0.6859 

SunCG 21.0893 0.8051 

Depth 

Matterport3D 26.1831 0.9301 

Stanford3D 25.6019 0.9187 

SunCG 28.3960 0.9435 

 

 

그림 2. 파노라마 생성 네트워크에 대한 정성적 평가 결과 

 

5. 결론 

 

본 논문에서는 소수의 영상으로부터 RGBD 영상을 동시에 
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생성하는 적대적 생성 신경망 기반 네트워크를 제안하였다. 두 

모달리티의 특징을 공유한 생성 모델과 360 도 영상의 특징이 

반영된 Frechet Distance 손실함수를 적용하여서 정량적, 정성적 

결과를 통해서 개선된 성능을 보인다. 복잡한 장면을 재구성하는 

분야와 3D 실내 환경 복원에서 사용될 수 있다. 
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