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요   약 
단안 영상에서의 깊이 추정은 주어진 시점에서 촬영된 2 차원 영상으로부터 객체까지의 3 차원 거리 정보를 추정

하는 것이다. 최근 딥러닝 기반으로 단안 RGB 영상에서 깊이 정보 추정에 유용한 특징 맵을 추출하고 이를 이용해서 
깊이를 추정하는 모델들이 기존 방법들의 성능을 넘어서면서 관련된 연구가 활발히 진행되고 있다. 또한 Attention 
Model 과 같이 특정 특징 맵의 채널 혹은 공간을 강조하여 전체적인 네트워크의 성능을 개선하는 연구가 소개되었다. 
본 논문에서는 깊이 정보 추정을 위해 사용되는 특징 맵을 강조하기 위해서 Attention Model 을 추가한 
AutoEncoder 기반의 깊이 추정 네트워크를 제안하고 적용 부분에 따른 네트워크의 깊이 정보 추정 성능을 평가 및 
분석한다.  

1. 서론
컴퓨터 비전 및 영상처리 분야에서 영상의 깊이 추정은 주어

진 시점에서 영상에 위치한 주요 객체까지의 거리 정보를 추정하
는 것이다. 깊이 추정은 2 차원 영상에서 3 차원 정보인 깊이 정보
를 추정하는 영상 이해부터 3 차원 복원 등 다양한 연구부터 자율 
주행, 네비게이션과 증강 현실 등 여러가지 산업 분야에도 응용 
가능한 주요 연구 분야이다. 영상의 깊이 정보는 센서를 이용해 
획득하거나, 두 대 이상의 카메라를 이용해 촬영한 영상들의 시차
를 이용해서 획득할 수 있다. 하지만 이러한 정보 없이 단안 영상
으로부터 깊이 정보를 획득하는 것은 어려운 문제이다. 컴퓨터 비
전 분야에 딥러닝이 접목된 연구가 활발해지면서 NYU V2[1]나 
KITTI[2] 등 깊이 정보를 포함하는 데이터셋을 기반으로 단안 영
상에서 깊이를 추정하는 연구가 이루어졌다. 

DenseDepth[3]는 ImageNet[4]으로 사전 학습된 Enco-der를 이
용해서 입력 영상으로부터 특징을 추출하고 Decoder 를 이용해서 
깊이 영상을 복원하는 AutoEncoder 기반의 깊이 복원네트워크를 
제안했으며 기존의 방법에 비해 좋은 성능을 보여주었다. BTS[5]
는 DenseDepth[4]와 달리 Multiscale Local Guidance Layer 를 
Decoder 로 사용해서 보다 정확한 깊이 정보를 복원하고 더 좋은 
성능을 보여주었다. 

SENet[6]은 특징 맵의 채널을 강조해서 네트워크의 성능을 
향시키는 Channel Attention 을 제안하였고 SCA-CNN [7]은 
Spatial Attention모델을 제안해서 특징 맵의 공간 정보를 강조했
다. 본 논문에서는 기존 AutoEncoder 기반의 네트워크에 
Attention Model 을 추가하여 네트워크의 특징 맵을 강조해서 입
력 영상으로부터 정확한 깊이 정보를 복원하는 네트워크를 제안
하고 성능을 비교 및 분석한다. 

2. 깊이 영상 추정 네트워크
본 논문에서는 DenseDepth[3]를 기반으로 깊이 정보를 추정

하는 네트워크 설계했으며 제안하는 Attention 을 추가한 네트워
크는 다음 그림 1, 그림 2 와 같다. 

2.1 제안하는 네트워크 

그림 1. Decoder 에 Attention Model 을 추가한 네트워크 
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그림 2. Skip-connection 에 Attention Model 을 추가한 네트워크 

두개의 네트워크는 ImageNet[4]으로 사전 학습된 Den-
seNet-169[8]를 Encoder 로 사용하며 입력 RGB 영상으로부터 
특징을 추출함과 동시에 Skip Connection 을 통해 특징 맵을 
Decoder 로 전달한다. 추출된 특징 맵은 Decoder 에서 Bilinaer
보간법과 여러 개의 Convolution Layer 를 거쳐 최종적으로 입력 
영상의 1/2 크기를 갖는 깊이 정보 영상을 복원한다. 

본 논문에서는 Encoder 에서 Decoder 로 전달되는 특징 맵
을 강조하기 위해서 Skip Connection 에 Attention 을 적용하는 
네트워크와 Decoder 의 복원 성능을 높이기 위해 Decoder 에 
Attention 을 적용한 네트워크를 제안한다. 또한 Attention 을 적
용하지 않은 네트워크를 학습하여 두개의 네트워크의 성능과 비
교한다. 

2.2 손실 함수 
본 논문에서는 DenseDepth[3]에서 사용한 손실 함수를 참고

해서 제안하는 네트워크의 손실 함수로 사용하였으며 다음 수식 
1 과 같다. 

	𝐿(𝑦, 𝑦̂) = 𝜆𝐿!"#$%(𝑦, 𝑦̂) + 𝐿&'(!(𝑦, 𝑦̂) + 𝐿))*+(𝑦, 𝑦̂)       (1) 

𝐿(𝑦, 𝑦̂)	은 네트워크의 전체 손실 함수로 정확한 깊이 정보를 복
원하기 위해서 세개의 손실 함수를 사용한다. 

𝐿!"#$%(𝑦, 𝑦̂) =
,
-
∑ |𝑦# − 𝑦̂|	-
#  (2) 

수식 2 는 Depth 정보에 대한 손실 함수로써 복원된 깊이 정보와 
Ground-Truth 깊이 정보의 차이를 L1-Norm 으로 계산한다. 
        𝐿&'(!(𝑦, 𝑦̂) =

,
-
∑ |𝐠𝐱(𝑦# , 𝑦̂#)|	 + |𝐠𝐲(𝑦# , 𝑦̂#)|-
#        (3) 

수식 3 은 𝐠𝐱와 𝐠𝐲는 복원된 깊이 영상 𝑦̂와 원본 깊이 영상 𝑦의 
기울기를 x, y 축에 대해 계산하고 각각 픽셀 사이의 차를 구한 
것이다. 

𝐿))*+(𝑦, 𝑦̂) = 	
,0))*+(2,2̂)

6
            (4) 

수식 4 의 𝐿))*+(𝑦, 𝑦̂)  은 영상 복원 분야에서 널리 사용되는 
Structural Similarity (SSIM)을 이용해 손실 함수로 사용한 것이
다. 파라미터 𝜆는 𝐿!"#$%에 가중치로 DenseDepth[3]를 참고하여 

0.1 로 설정하였다. 

2.3 Attention 모델 
본 논문에서는 기존 AutoEncoder 에 Attention 모델을 적용

한 네트워크를 기반으로 특징 맵을 강조는 네트워크를 설계하였
다.  Attention 모델은 SENet[6]에서 제안한 채널 Attention 모델
과 SCA-CNN[8]이 제안한 공간 Attention 모델을 이용하였다. 
다양한 차원에서 특징을 강조하기 위해 기존에 제안된 Channel
뿐만 아니라 Width, Height 방향으로도 Channel Attention 
Model 을 적용했으며, Spatial Attention Model 또한 (W,H), (C, H), 
(C, W) 세 방향으로 적용하였으며 강조된 3 방향의 특징 맵들을 A. 
G. Roy [9] 등이 제안한 방법을 참고해서 설계하였다. 그림 3 과 4
는 Channel Attention Model 과 Spatial Attention Model 의 구
조를 나타낸 그림이다.  Attention 모델들을 다양한 방향 (그림 5) 
에서 적용하기 위해 출력된 특징 맵을 전치시킨 뒤 여러 방향으
로 채널 Attention Model 을 적용하였다.  

그림 3. Channel Attention Model 

그림 4. Spatial Attention Model 

그림 5. 다양한 방향에 적용한 Channel & Spatial Attention 
Model 
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3. 실험

3.1 학습 데이터 및 실험 환경 
본 논문에서는 NYU V2 RGB-D 데이터셋[1]을 실험 데이터로 

사용하였다. NYU 데이터셋[1]은 실내를 촬영한 영상 데이터셋으
로 640×480 해상도의 RGB 영상과 320× 240 크기의 깊이 영상 
쌍으로 구성되어있다. 학습 데이터는 총 120K 개의 영상으로 구성
되어 있으며 50K 개 영상을 학습데이터로 사용하였고 654 개의 테
스트 데이터로 사용하였다. 제안하는 네트워크는 Tensorflow 를 
기반으로 구현하였으며 NVIDIA TitanXP 로 학습하였다. 

3.2 실험 결과 및 분석 
본 논문에서는 다양한 방법으로 Attention 모델을 추가한 네트

워크들의 성능을 비교하였으며, 평가 방법으로는 깊이 추정 연구 
분야에서 널리 사용되는 RMS (Root Mean Square)를 비롯한 여
러 평가 방법을 이용하여 성능을 평가 및 비교하였다.  

각 실험에 대한 결과는 다음 표 1 과 같다. 제안하는 네트워크
가 다른 방법으로 Attention 모델을 적용한 네트워크보다 성능이 
좋은 것을 알 수 있으며, 각 방향에 대해 Channel Attention 과 
Spatial Attention을 직렬로 연결하여 특징을 강조하고 세 방향의 
강조된 특징들을 더하는 방법이 깊이 정보 복원에 도움이 된다는 
것으로 볼 수 있다. 

그림 6 은 제안하는 네트워크를 이용해 깊이 영상을 추정한 
결과이다. Ours (Middle)은 Attention Model 을 Encoder 와 
Decoder 사이 중간에 연결한 네트워크이고, Ours (Branch)는 특
징을 추출하는 Encoder 와 특징을 강조하는 Attention Encoder
로 분할하여 나오는 결과를 더해 강조하는 네트워크이다. 전체적
으로 비슷한 결과를 보였지만 종합적으로 Decoder 에 Attention 
모델을 추가한 Ours (Decoder)의 성능이 가장 좋았다. 

표 1. 깊이 영상 추정 실험 결과 

a1 a2 a3 REL RMS log10 
Ours 
(Skip) 0.833 0.970 0.992 0.132 0.573 0.056 

Ours 
(Decoder) 0.842 0.971 0.993 0.129 0.564 0.055

Ours 
(Middle) 0.839 0.969 0.992 0.129 0.559 0.055

Ours 
(Branch) 0.833 0.967 0.992 0.132 0.574 0.056

4. 결론 및 향후 연구
본 논문에서는 H, W, C 세 방향으로 Channel Attention

Model 과 Spatial Attention Model 을 적용해서 특징 맵을 보다 
다양한 관점에서 강조하는 깊이 영상 추정 네트워크를 제안하였
으며, 그 결과 단일 방향보다 다양한 방향으로 Attention 을 적용
한 네트워크가 경우에� 따라 좋은 성능을 보이는 것을 알 수 있었
다. 향후 다양한 Attention Model 과 적용 방안을 연구할 계획이
다. 
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