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요 약

다시점 실사 영상의 3차원 재구성을 위해서는 다중 시점 간의 일관성을 유지한 고품질의 깊이 맵을 추정하는 것이 필수적이다. 그
러나 이는 수많은 기술적 난제를 동반한다. 기존의 다중 시점 스테레오 기법 및 immersive video depth estimation (IVDE)와 같은 다
시점 이미지 기반 깊이 추정 방식들은 장면 특성이나 캡처 환경에 따라 정확도가 저하되는 한계를 지니고 있으며, 특히 낮은 텍스처의
데이터에서는 성능 저하가 두드러진다. 본 연구는 vision transformer (ViT) 기반 깊이 추정 모델을 활용해 단일 이미지에서 깊이 정보
를 추출하고, 이를 다중 시점 스테레오로 생성된 깊이 정보와 결합하여 구조적 일관성을 유지한 고품질 다시점 깊이 맵 시퀀스를 생성
하는 접근법을 제안한다. 제안된 접근법은 단일 이미지에서 추정된 깊이 정보를 조정해 다중 시점에서 일관된 깊이 정보를 생성함으로
써, 복잡한 장면에서도 우수한 3차원 재구성 성능을 입증하였다.

Abstract

Achieving high-quality depth maps with multi-view consistency is crucial for 3D reconstruction of real-world scenes. However, 
this involves numerous technical challenges. Existing multi-view image-based depth estimation methods, such as multi-view stereo 
(MVS) and immersive video depth estimation (IVDE), have limitations in accuracy depending on scene characteristics or capture 
environments, with particularly noticeable performance degradation in low-texture data. This study proposes an approach that 
utilizes a ViT-based depth estimation model to extract depth information from single images and combine it with depth data 
generated by MVS to produce structurally consistent and high-quality multi-view depth map sequences. The proposed approach 
meticulously adjusts the depth information inferred from single images to generate consistent depth information across multiple 
viewpoints, demonstrating superior 3D reconstruction performance even in complex scenes.  
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Ⅰ. 서 론

가상현실 (VR) 과증강현실 (AR) 기술의급속한 발전은
고품질의몰입형비디오애플리케이션에대한수요를증가

시키고 있다. 이러한 애플리케이션이 사용자에게 더욱 몰
입감 있는 경험을 제공하기 위해서는 6 자유도 (6 degrees 
of freedom, 6DoF) 환경을 지원해야 한다. 6DoF는 사용자
가 가상 공간에서 자유롭게 이동하며 회전하거나 위치를

바꿀 수 있는기능으로, 몰입형 비디오와 같은 애플리케이
션에서 현실감 있는 상호작용을 가능하게 한다. 이를 위해
다양한 시점에서 취득한 비디오 데이터를 기반으로 3차원
공간을 재구성하고, 각 시점에맞는뷰를 합성하는 기술이
필수적이다.

Moving Picture Experts Group (MPEG)은 디지털 비디
오와 오디오의 압축 표준을 개발하는 국제 표준화 기구로

서, 고품질의 멀티미디어 콘텐츠 전송과저장을위해 다양
한 표준을 제정해왔다. 그중에서도 MPEG Immersive 
Video (MIV)는다수 시점에서 촬영된비디오데이터를압
축하여 전송하고, 수신 측에서이를기반으로자유시점뷰
를생성할수있도록하는기술로, 사용자에게높은몰입감
과 현실감을 제공하는 6DoF 환경을 구현한다. MIV는 각

시점에대한정확한텍스처정보, 깊이정보, 그리고카메라
포즈를요구하며, 이러한데이터를바탕으로 3차원공간내
의 모든 시점의 뷰를 생성할 수 있다. 그러나, 고품질의
6DoF 콘텐츠를 생성하기 위해서는 정확하고 일관된 깊이
정보의제공이필수적이다. 특히, 실사기반다시점이미지
시퀀스를 이용하여 MIV를 통한 비디오 재구성을 구현할
때, 깊이정보는매우중요한역할을한다. 깊이정보는 3차
원구조의직접적인기하학적신호 (geometry cue)로서, 이
를 통해 보다 정밀하고 일관된 3차원 재구성을 실현할 수
있다. 따라서, 깊이정보의정확도를높이고, 이를효율적으
로 추정할 수 있는 방법의 개발이 필요하다.
한편, 3차원 재구성을 위한 또 다른 방식으로 신경망기
반표현기법이주목받고있다. 특히, Neural radiance fields 
(NeRF)[1]는다중시점이미지로부터직접 3차원장면을재
구성하는 획기적인 기술로, 주어진 카메라 위치에서 광선
(ray) 위 3차원포인트를샘플링하여, 각지점에서의색상과
밀도를예측하는방식으로동작한다. NeRF는 다층퍼셉트
론 (multi-layer perceptron, MLP)을 활용해 3차원 좌표와
2차원시점방향으로부터해당지점의광량분포와색상을
예측하며, 이를 통해 포토리얼리스틱한 새로운 시점 합성
이가능함을입증하였다. 이모델은방대한양의연산을요
구하는데, 이는각픽셀에대해수많은샘플링과연산이필
요하기때문이다. 이러한연산복잡성으로인해 NeRF는실
시간 응용에는 적합하지 않으며, 대규모 데이터셋에서의
학습과추론에상당한시간이소요된다. 결과적으로 NeRF
는고해상도의 3차원장면을재구성할수있는능력을갖추
고 있음에도 불구하고, 실시간 처리 속도가 요구되는 응용
에서는 한계가 있다.
이러한문제를해결하기위해최근연구에서는 3차원장
면을로컬화하여명시적인 (explicit) 데이터를함께사용하
여모델링하는새로운기술들이등장하고있다[2-5]. 이는장
면을 소규모의 지역으로 분할하여, 지역별로 독립적으로
최적화함으로써 연산량을 줄이고, 처리 속도를 크게 향상
시키는 접근 방식이다. 이 중에서 3D gaussian splatting 
(3DGS)[6-7]은다중시점에서획득한 광학 정보를바탕으로

독립적인 스플랫 (splat)을 최적화하는 방식으로 작동하며, 
기존 NeRF에비해연산속도와처리효율이크게개선되었
다. 3DGS는 높은 품질의 재구성 결과를 제공하면서도 빠
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른 재구성 속도와 실시간 렌더링을 지원하는 장점이 있다. 
그러나 이러한 로컬화 방식은 장면의 글로벌 구조를 고려

하지않기때문에 특정 장면에서로컬최적화에갇혀오버

피팅문제가 발생할 수있다. 예를들어, 학습에사용된 단
일 시점에 과적합되어 플로팅 아티팩트와 같은 부작용이

나타날수있다. 이러한문제를해결하기위해서는장면학
습과정에서 깊이 맵과 같은 추가적인보조정보의 사용이

필요하다. 깊이맵은 3차원장면의글로벌정보를제공함으
로써 로컬 최적화에 따른 문제를 보완할 수 있으며, 이를
통해재구성품질을더욱향상시킬수있다. 최근깊이맵을
활용하여 성능을 개선한 연구들이 보고되고 있으며, 이는
신경망 기반 3차원 재구성 기술의 발전에 중요한 기여를
하고있다[8-10]. 따라서, 고품질의 3차원재구성을실현하기
위해서는 MIV와 신경망 기반 방식 모두에서 다시점 깊이
맵의 중요성이 강조된다. 다시점 깊이 맵은 3차원 장면의
정확성과 일관성을 확보하는 데 핵심적인 역할을 하며, 이
를 효과적으로 생성하고 활용하는 방법이 필수적이다.

3차원 재구성을 위해 여러 가지 다중 시점 광학 정보를
사용한깊이 맵 생성 기법들이 사용되고 있으며, 그중에서
immersive video depth estimation (IVDE)는 MIV 표준의
decoder-side depth estimation (DSDE) 프로파일을 지원하
는 대표적인 기법이다. MIV DSDE 프로파일[11]은 비트스

트림에깊이맵을포함하지않고, 디코더측에서깊이맵을
추정하여 생성하는 방식을 채택하고 있다. 이 프로파일은
텍스처 정보와 메타데이터만을 전송하며, 디코더 측에서
필요한깊이 정보를 추정하도록 한다. 이를 통해인코더의
복잡성을 줄이고, 비트레이트 효율성과 렌더링 품질을 동
시에개선할수있다. 그림 1은 MIV 표준 DSDE 프로파일
의 파이프라인을 나타낸다[12].

Structure from motion (SfM) 및 multi-view stereo 
(MVS) 기반의깊이맵생성기법도널리사용되고있으며, 
이는 COLMAP 소프트웨어로구현할수있다. SfM은다중
시점 이미지에서 카메라 포즈를 추정하고, 이를 바탕으로
3차원 공간상의 희소 포인트 클라우드를 생성하는 기법이

그림 1. MIV DSDE 모드 파이프라인
Fig. 1. MIV DSDE mode pipeline
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며, MVS는 SfM에서추정된카메라파라미터와원본이미
지를활용하여, 이미지들간의픽셀단위정합을통해밀집
된 3차원재구성을수행하여깊이정보를생성하는기법이
다[13-14]. 이과정에서얻어진카메라포즈는신경망기반방
식들이 요구하는 필수적인 입력으로 사용되며, 3DGS에서
gaussian splat의 위치 초기값을 지정하기 위해 사용된다.
그러나이러한방식들은여러한계를가지고있다. MVS
는다중시점의고품질이미지가필요하며, 시점간의충분
한 중복성 (overlap)과 높은 해상도의 이미지를 요구한다. 
그러나실제상황에서는 2차원이미지의시점부족이나저
화질의 문제로 인해, 사용 가능한 3차원 특징점을 충분히
검출하지못할때가많다. 이로인해생성된포인트클라우
드가 희소해지면, 결과적으로 깊이 맵의 품질이 저하된다. 
IVDE 또한 빠르고 효율적인 깊이 맵 생성을 목표로 하지
만, 품질측면에서한계가있다. 이러한문제로인해기존의
MVS와 IVDE 방식은 단독으로 사용될 경우 다양한 실제
상황과 데이터에 적용되지 않을 가능성이 있으며, 최종적
으로 재구성된 장면의 품질을 떨어뜨리는 결과를 초래할

수 있다. 
이러한 한계를극복하기 위해, 본 논문에서는 다시점깊
이 맵을 생성하는 새로운 방식을 제안한다. Vision trans-
former (ViT) 기반의 깊이 추정 모델인 dense prediction 
transformer (DPT) 모델을사용하여단일시점에서깊이맵
을생성한 후, 이를 MVS 기반깊이정보와결합하여구조
적 일관성을 유지하는 고품질의 다시점 깊이 맵 시퀀스를

생성하는 방법을제시한다. DPT 모델은 단일시점 내에서
고품질의 깊이 정보를 추정할 수있음에도불구하고, 단일
시점에서 추정된 깊이 맵의 절대적인 깊이 값이 불명확하

며 시점마다 깊이 척도의 스케일과 오프셋이 다르게 나타

날 수 있다는 문제점을 내포한다. 다시 말해, 한 시점에서
추정된 깊이 맵이 다른 시점에서추정된 깊이 맵과 비교할

때동일한객체에대해다른깊이값을가질수있다. 이러
한문제는다중시점간의깊이맵을결합할때일관된 3차
원구조를형성하는데어려움을초래할수있다. 이를해결
하기위해, 본연구에서는 MVS 기반깊이정보를사용하여
DPT에서추정된깊이정보의스케일과오프셋을조정하는
과정을포함한다. MVS 기반깊이정보는 3차원구조적일
관성을 가지고있기에, 이를기반으로 DPT에서생성된 깊

이 맵의 스케일과 오프셋을 정규화함으로써 시점 간의 깊

이 맵 일관성을 확보할 수 있다.
제안된 방법의 검증을위해, 제안방법으로 생성된 최종
깊이 맵과 IVDE 기법으로 생성한 깊이 맵을 비교해 제안
기법이 입력 시점에 대한 고품질의 깊이 정보를 제공하는

지확인하였다. 더불어, 제안된깊이맵이실제 3차원구조
성을 얼마나 잘 유지하는지를 검증하기 위해 제안 기법을

통해최종출력된깊이 맵을활용해 MIV를통한 3차원재
구성을진행하고, 새로운 시점의 뷰를 생성하여 최종 비디
오재구성의품질을평가하였다. 실험결과, 제안된방식으
로 생성된 깊이 맵이 기존 기술 대비 더높은 품질의 깊이

맵을 생성할 수있으며 생성된 깊이맵이 3차원 구조와일
관성을 유지함을 확인하였다.
본 논문은 고품질의 다시점 깊이 맵을 생성하는 새로운

방식을 제안하고, 이를 통해 생성된 깊이 맵의 3차원 재구
성기술에대한효용성을검증하였다. 본논문의구성은다
음과같다. 2장에서는깊이정보추정과뷰합성기술에관
한관련연구를검토한다. 3장에서는제안된연구방법론을
상세히설명하며, 깊이정보생성모델의구현과정을다룬
다. 4장에서는 실험 설정과 평가 방법을 설명하고, 제안된
접근법의 성능을 기존 방법들과 비교하여 분석한다. 마지
막으로 5장에서는실험결과를요약하고, 본연구의기여와
한계점, 그리고 향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. Structure from Motion 및 Multi-View Stereo

SfM은여러시점에서촬영된 2차원이미지로부터 3차원
구조를추정하고, 동시에 각 카메라의 위치와 방향을 계산
하는기술이다. 이기법은 3차원재구성에서중요한기초적
요소로, 여러장면에서카메라위치뿐만아니라장면의 3차
원포인트를추정하는데사용된다. SfM의기본원리는여
러 시점에서 촬영된 이미지 사이에서 동일한 특징점들을

비교하여, 이들이 3차원 공간에서위치하는곳을추정하는
것이다. 이를위해각이미지간의시차 (parallax)를이용하
여 깊이 정보를 계산하며, 이러한 정보는동시에카메라의



박준형 외 4인: ViT 기반 깊이 추정과 MVS 기반 깊이 정보 최적화를 통한 고품질 다시점 깊이 정보 생성 기법 935
  (Jun-Hyeong Park et al.: Multi-View Depth Generation Method Using ViT-Based Depth Estimation and MVS-Based Depth Optimization)

위치와 방향을 추정하는데 사용된다.
초기 SfM 연구는 제한된 데이터셋을 처리하는 데 그쳤
으나, 최근기술발전으로대규모 이미지 데이터도 처리할
수 있게 되었다. 특히 scale-invariant feature transform 
(SIFT), speeded-up robust features (SURF)와 같은 고도화
된 특징점 추출 알고리즘이 등장하면서, 이미지에서 더욱
정교한 특징점 매칭이 가능해졌으며[15-17], 이로 인해 장면
의 정확한 3차원구조를보다 신뢰성 있게추정할수 있게
되었다. 이러한 알고리즘들은다양한환경에서도 특징점을
잘추출해내며, 회전이나스케일변화에도영향을받지않
아, 여러시점에서촬영된이미지간의일관된특징점매칭
을 보장한다. 이를 통해 복잡한 장면의 3차원재구성이 가
능해졌다.
다중 시점 스테레오 (MVS)는 SfM을 통해 얻어진 카메
라파라미터를바탕으로, 각픽셀의깊이정보를추정한다. 
이과정에서 여러 시점에서관찰된 동일한물체의위치변

화를 분석하여, 이미지 내에서의 시차를바탕으로깊이맵
을 생성한다. MVS의 기본 흐름은 카메라 파라미터 추정, 
시차 분석, 깊이 맵 생성의 세 가지 주요 단계로 나뉜다. 
먼저, SfM을통해각시점의위치와방향값을포함한카메
라 파라미터가 추정되며, 이를기반으로각 시점의 이미지
를서로정합시킨다. 이후, 인접한이미지들간의픽셀위치
변화를시차분석을통해비교하고, 이를바탕으로각픽셀
의깊이값을추정하여최종적으로 3차원포인트클라우드
를 생성한다. 

SfM과 MVS는 3차원재구성을위해상호보완적인역할
을 한다. SfM은 주로 카메라의 위치와 장면의 대략적인 3
차원구조를추정하는데중점을두고, MVS는이를기반으
로 깊이 맵을 생성하여 세밀한 3차원 구조를 복원한다. 이
러한 융합 기법은 고해상도의 포인트 클라우드와 깊이 맵

을생성하여, 복잡한장면에서도높은정확도의 3차원재구
성을가능하게한다. COLMAP은 SfM과 MVS를통합적으
로수행할수있는대표적인상용소프트웨어로, 이미지시
퀀스에서 카메라 파라미터를 추정하고 다중 시점 간의 정

합성을유지하면서 3차원포인트클라우드를생성할수있
는 기능을 제공한다. 그림 2는 COLMAP 소프트웨어를통
해 MVS 기반다시점깊이 정보를 생성하는 파이프라인을
나타낸다. 

MVS 기법은 다중 시점에서 구조적 일관성을 가진 깊
이 맵을 생성할 수 있는 효과적인 방법이지만, 텍스처가
부족한 장면이나 이미지의 품질이 저하된 경우 깊이 맵의

정확도가 떨어질 수 있다. 예컨대 평평한 표면이나 특징
점이 부족한 장면에서는 이미지 간의 대응점을 찾기 어려

워 깊이 정보를 정밀하게 추정하지 못할 가능성이 크다. 
또한, MVS와 SfM 과정은 높은 계산 비용을 수반하기 때
문에 대규모 데이터셋을 처리하는 데 시간이 많이 소요될

수 있다.

2. 딥러닝 기반 단안 깊이 정보 추정 기법

광학 이미지를 입력으로 받아 해당 이미지의 깊이 정보

를 추출하는 신경망 기반 기술은 초기에는 컨볼루션 신경

망 (convolutional neural network, CNN) 기반으로 발전해
왔다[18-20]. CNN 기반깊이정보추론모델은이미지내에서
지역적관계를 학습하고, 이를 통해 픽셀단위의상대적인
깊이 정보를 추정해왔다. 이 방식은 일반적으로 이미지의
해상도를 점진적으로 축소하면서 다양한 스케일의 특징을

추출하고, 이를 결합하여 깊이 맵을 생성하는 U-Net 구조
를따르는방식으로동작한다. 그러나 CNN은리셉티브필
드 (receptive field)의크기가제한적이기때문에, 모델의깊

그림 2. Incremental SfM 알고리즘
Fig. 2. Incremental structure-from-motion algorithm
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이가 얕을수록 이미지의 전역적인 정보를 처리하는 데 한

계가 있었으며, 이러한 구조는 결과적으로 복잡한 장면에
서 고해상도 정보를 잃는 문제로 이어졌다.
최근트랜스포머아키텍처가컴퓨터비전분야에도도입

되면서 기존의 CNN 기반모델의 한계를 극복하려는연구
가 활발히 진행되고 있다. 트랜스포머는원래자연어 처리
에서 도입된 아키텍처로, 셀프 어텐션 (self-attention) 메커
니즘을 통해 입력 데이터의모든요소간의관계를 학습한

다. 셀프어텐션은각픽셀또는이미지패치간의상호관
계를고려하여전역적인 정보를동시에학습할 수있기때

문에, CNN 기반의 지역적인 처리 한계를 극복할 수 있다. 
DPT는이러한트랜스포머아키텍처를사용하여단일이미지
에서 깊이 정보를추출하는 최신 모델 중하나이다. DPT는
ViT를백본네트워크로사용하여입력이미지를패치단위로
분할하고, 각패치간의관계를학습하는방식으로깊이정보
를추론한다. ViT는 CNN과달리모든단계에서글로벌리셉
티브필드를가지며, 이를통해이미지의전역적인정보를처
리할 수 있다. 이로인해 DPT는 이미지의세부적인 특징과
전역적인 정보를 동시에 학습할 수 있다.

DPT의핵심구조는토큰 (Token) 단위로이미지를처리

하는 트랜스포머인코더와, 이를 다시 이미지 형태로 재조
립하여깊이맵을생성하는컨볼루션디코더로이루어진다. 
ViT 백본은 이미지의패치들을 임베딩하여 각각을토큰으
로변환하고, 트랜스포머계층을통해각토큰간의관계를
학습한다. 이과정에서 Multi-Head Self-Attention 메커니즘
을 사용하여 이미지 전반에 걸친 전역적인 특징을 학습하

고, 모든처리단계에서전역정보를고려한다. 트랜스포머
는 CNN과달리 단계적으로 리셉티브필드를 확장할 필요
없이, 각 단계에서 전역 리셉티브 필드를유지하며이미지
의전역적관계를학습할수있다. DPT는트랜스포머인코
더를 통해 얻어진 특징 맵을 다양한 해상도에서 결합하여

최종적인깊이맵을생성한다. 이모델은깊이맵을예측할
때 단순히픽셀단위의정보를 넘어서이미지전반에 걸친

전역적 관계를 고려함으로써 더욱 정밀하고 일관된 깊이

정보를 생성할 수 있다. ViT 기반 구조는 모든 단계에서
고해상도의 전역적 특징을유지하기 때문에 CNN 기반 모
델보다 더 뛰어난성능을 발휘한다[21-23]. 그림 3은 DPT 모
델이이미지를학습하고깊이정보를추론하는파이프라인

을 나타낸다.

그림 3. Dense prediction transformer 모델 아키텍처
Fig. 3. Dense prediction transformer model architecture
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DPT는 단일 시점에서 깊이 정보를 추출하는 데 있어
CNN 기반 모델보다최대 28% 향상된 성능을기록하였다. 
특히 대규모 데이터셋을 사용한 학습에서 그 성능 차이가

더욱 두드러졌으며, 다양한 깊이 추정작업에서새로운기
준을설정하였다. KITTI와 NYUv2와같은대규모및소규
모 데이터셋에서도 DPT는 기존 모델 대비 높은 정확도를
기록하였다[24]. 

3. MPEG Immersive Video Standard (MIV)

MIV는 6DoF를 지원하는 몰입형 비디오 데이터를 효율
적으로 압축하고 전송하기 위해 visual volumetric vid-
eo-based coding (V3C) 프레임워크를 기반으로 설계된 차
세대 표준이다. V3C는 다중시점에서 취득한 볼륨 데이터
를 효율적으로 압축하여 3차원 비디오 전송을 최적화하는
구조를제공하며, 이러한구조는 3차원장면의다양한시점
에서 촬영된 데이터를 압축하는 데 필요한 표준을 정의한

다.
MIV에서 전송되는 비트스트림은 두 가지 주요 정보로
구성된다. 첫째는 각 카메라 시점에서 촬영된 텍스처정보
로, RGB 데이터를 통해 장면의 시각적 요소를 제공한다. 
둘째는 각 픽셀에 대한 3차원 기하학적 깊이 값을 포함하
는 깊이 정보로, 물체의 공간적 위치와 형태를 결정한다. 
텍스처 정보는 고해상도로 처리될 경우 상당한 데이터를

차지하며, 깊이 정보는 물체의 기하학적 구조를 고정밀도
로 표현해야 하므로 이역시데이터 양이 매우 크다. 특히, 
깊이 정보는 사용자가 시점을 이동할 때 물체가 정확한

위치에서 렌더링 되도록 돕는 중요한 역할을 하며, 이 과
정에서 모션 패럴럭스 (motion parallax)가 자연스럽게 구
현되기 위해서는 깊이 정보의 정확도가 중요하다. 만약 깊
이 정보가 부정확하거나 누락된다면, 시점이동시 물체가
왜곡되거나 부유하는 현상이 발생해 몰입감이 저하될 수

있다.
MIV의 DSDE 프로파일은 깊이 정보를 직접 전송하지
않고, 뷰데이터와압축된메타데이터를사용해디코더측
에서 깊이 맵을 추정하는 방식이다. 이를 통해 깊이 정보
전송에필요한비트레이트를줄이면서도, 디코딩 단계에서

고품질의 3차원 장면을 재구성할 수 있다. DSDE는 낮은
비트레이트 환경에서도 몰입형 비디오 콘텐츠의 3차원 구
조를정밀하게유지할수있도록돕는다. 이를통해몰입형
비디오 콘텐츠가 대역폭 제약이 있는 환경에서도 높은 품

질로 제공될 수 있다.
MIV는 텍스처 정보와 깊이 정보 모두의 압축과 전송을
최적화하기위한정교한기술들을적용하여몰입형비디오

콘텐츠의 품질과전송 효율성을 모두확보하고 있다. MIV
는 6DoF 비디오환경에서고품질의몰입형경험을제공할
수있으며, 특히깊이정보의정확성과데이터전송의효율
성을 높여 사용자에게 자연스러운 3차원 경험을 제공하는
표준으로 자리 잡고 있다[25-27].

III. 다시점 깊이 맵 생성 기법

고품질의 3차원 재구성을 달성하기 위해 깊이 맵은 두
가지 주요 조건을 충족해야 한다. 첫째, 깊이 맵은 밀집된
(dense) 깊이 정보를 제공해야 한다. 둘째, 3차원 구조성을
정확히 반영해야 한다. 이 두 조건을 만족한 깊이 정보는
3차원재구성의품질을향상시키며, 이를통해다양한시점
에서일관된깊이정보를 기반으로현실감 있는 경험을제

공할 수 있다.
먼저, 깊이맵이밀집된정보를제공해야한다는것은이
미지내모든픽셀에대해깊이값을정확히추정할수있어

야함을의미한다. 만약깊이정보가희소하면, 장면전체에
대한 정보가 불충분해져 3차원 재구성 과정에서 빈틈이나
왜곡이발생할가능성이크다. 밀집된깊이맵은장면의각
물체에대해 픽셀 단위의 깊이 값을 제공함으로써, 물체의
세부적인 3차원 구조를 정확하게 재구성할 수 있는 기초
데이터를 제공한다. 이는 특히 텍스처가 부족한 영역이나
복잡한 장면에서도 높은 품질의 3차원 재구성을 가능하게
한다.
다음으로, 깊이 맵이 3차원 구조성을 반영해야 한다. 이
는다중시점에서관찰한물체의위치, 크기, 형태가일관되
게표현되도록, 깊이정보가실제물리적구조를정확히반
영해야한다는의미이다. 3차원구조성이보장된깊이맵은
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다중시점에서일관된정보를제공하여, 물체가 3차원공간
에서 자연스럽게 연결된다. 만약 각시점에서생성된 깊이
정보가 물리적 구조를 일관되게 반영하지 못하면, 재구성
과정에서 물체가 왜곡되거나 부유하는 오류가 발생할 수

있다.
이 두 조건을 충족하기 위해, 본 논문은 단일 시점 깊이
맵과다중시점스테레오기반깊이정보를결합하는기법

을제안한다. 그림 4는본연구에서제안하는깊이정보생
성 기법의 구조를 나타낸다.

1. 단안 깊이 정보 생성

단안 깊이 추정은 단일 이미지로부터 물체 간의 상대적

깊이정보를추정하는기술로, 별도의 3차원포인트클라우
드나스테레오이미지없이도 깊이 정보를얻을수 있다는

이점이 있다. 이러한기술은하나의이미지로부터장면내
물체간의거리차이를효과적으로학습할수있어, 복잡한
장면에서도 유용하게 적용된다. 본 논문에서는 고품질의
깊이맵을추정하기위해사전훈련된 DPT 모델을 사용한
다.

DPT 모델은 카메라 정보가 없는 단일 이미지에서 고해
상도의밀집된깊이정보를빠른속도로추론할수있으며, 
이를통해 3차원재구성시세밀한정보손실을최소화하고
복잡한 텍스처나 구조를 정확하게 반영할 수 있다. 또한, 
DPT는 다양한 이미지 유형에 대해 우수한 성능을 발휘하
는데, 실내외 장면, 자연경관, 도시 환경 등 다양한 조건에
서도 일관된 성능을 보여준다. 특히, 텍스처가 부족하거나
조명이 복잡한 환경에서도 정확한 깊이 정보를 추출할 수

있어, 기존의다시점깊이정보추정기술대비다양한실제
환경에서 깊이 추정이 가능하다. 

DPT 모델을통한 단안 깊이맵 생성 과정은크게 세 단
계로구성된다. 첫번째단계는이미지전처리단계로, 입력
이미지를 DPT 모델이 처리할 수 있는 크기로 리사이즈하
고 정규화하는 작업을 수행한다. 이러한 전처리 과정은 모
델이 다양한 크기의 이미지를 일관되게 처리할 수 있도록

하며, 입력데이터를보다효과적으로학습할수있도록돕
는다.
두 번째 단계는전역적 특징 추출이다. 트랜스포머 아키
텍처의인코더 (encoder)가이미지의전역적특징을추출하
는 역할을 수행한다. 

그림 4. 다시점 깊이 맵 생성 기법 파이프라인
Fig. 4. Multi-view depth generation method pipeline 
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트랜스포머의 self-attention mechanism을 활용하여 이미
지내모든픽셀간의상호작용을학습하고, 이미지전체의
문맥정보를고려하여각픽셀간의관계를분석한다. 이러
한전역적특징학습을 통해 국소적정보를처리하는기존

의 CNN 모델들과달리, 멀리떨어진물체간의상호작용도
고려한 깊이 추정을 할 수 있다.
세 번째단계는 깊이 정보예측 단계이다. 트랜스포머의
디코더 (decoder) 부분이 앞서 추출된 전역적 특징을 바탕
으로각픽셀의깊이정보를예측한다. 이과정을통해이미
지내모든픽셀에대해밀집된깊이맵이생성되며, 복잡한
구조와 텍스처를 정확하게 반영한 깊이 맵이 출력된다. 이
러한 DPT의과정은 3차원재구성에서세밀한정보를잃지
않도록 하며, 사용자시점장면을 보다 정교하게 생성하는
데 중요한 역할을 한다.
그러나 DPT 모델을 통해 생성된 깊이 맵은 단일 시점
내 물체 간의 상대적 거리를 잘 표현할 수 있지만, 물체와
카메라 간의 절대적거리나실제크기에 대한 정보는제공

하지 못한다는 한계점을 가진다. 이러한문제로인해 여러

시점에서 얻어진 깊이 맵을 결합하여 3차원 재구성을 할
때, 각시점의깊이맵이서로다른스케일로표현될가능성
이 있다. 이를 스케일 모호성 (scale ambiguity) 문제라고
한다. 이를해결하지않고단안시점에서추론한깊이맵을
그대로 3차원재구성에활용할경우물체의크기나거리가
시점마다 다르게 표현되어 왜곡된 3차원 구조를 생성하게
될 수있다. 따라서, 단안깊이 추정에서 생성된 깊이맵은
스케일 모호성 문제를 해결하기 위한 추가적인 최적화 과

정이 필요하다.
그림 5는사전훈련된 DPT 모델을활용하여생성한단안
깊이맵을보여준다. 이예시에서볼수있듯이, 동일한 3차
원 공간에있는벽면과사람간의거리가 시점별로다르게

표현되고있다. 즉, 같은물체들이실제로는동일한거리감
으로표현되어야하지만, 각시점에서생성된깊이맵은거
리감이일관되지않게나타난다. 이는시점별로 3차원구조
성이 정확하게 정합되지 않음을 의미한다. 이 문제는 여러
시점에서생성된깊이맵을결합하여 3차원재구성을시도
할 때, 기하학적 왜곡을 초래할 수 있으며, 물체가 왜곡된

그림 5. 시점별 단안 깊이 맵 추정 결과
Fig. 5. Mono depth generation outupt



940 방송공학회논문지 제29권 제6호, 2024년 11월 (JBE Vol.29, No.6, November 2024)

형태로나타나는결과를초래할수있다. 이를해결하기위
해서는 단일 시점에서생성된 깊이 맵에 대해 스케일과오

프셋을보정하여시점간일관된 3차원구조를유지할필요
가 있다.

2. MVS 기반 다시점 깊이 정보 생성

본 연구에서 제안하는 깊이 정보 생성 기법의 두 번째

단계는, MVS 기반 다시점 깊이 정보를 생성하는 것이다. 
MVS는 다중 시점에서 촬영된 이미지들로부터 각 시점의
시차정보를이용하여각시점에서동일하게관찰된 3차원
포인트 클라우드로 깊이 정보를 추정하는 기술이다. 해당
기술로 얻은 깊이 정보는 비교적 희소한 정보에 기반하므

로, 전체장면의밀집된 3차원구조를정확하게나타내기에
는한계가있다. 하지만각시점에서동일하게관찰된특징
점들이 다중 시점에 걸쳐 일관된 거리 척도를 제공한다는

점에서 앞서 생성한단일시점깊이맵의스케일모호성을

해결하는 최적화 과정에 활용될 수 있다. 

3. MVS 기반 최적화를 통한 다시점 깊이 정보
생성

본연구에서제안하는 깊이정보생성 기법의최종단계

는단안깊이추정에서 발생하는스케일 모호성문제를해

결하기 위한 최적화 과정이다. 앞서 설명한 바와 같이, 
MVS 기법으로생성된깊이정보를목표데이터로삼아단
일시점에서 생성된깊이맵의스케일및오프셋을 최적화

하는과정을수행한다. 단안깊이추정모델로생성된깊이
맵 을최적화하는과정은다음과같은수식으로표현
될 수 있다:

   I (1)

  × I t (2)

여기서, 는단일시점에서추정된깊이값이다. 
는단일시점이미지를 입력으로받아깊이맵을생성하는

네트워크이며, 는스케일 파라미터, 는 오프셋파라미터

이다. 이 두파라미터는 단일이미지로부터 얻어진상대적
깊이값을보정하여 다중 시점 간일관된 스케일을유지하

는 데 사용된다. MVS로 생성된 포인트 클라우드는 다중
시점에서 공유되는 특징점을 기반으로 물체 간의 실제 물

리적 거리 척도를 제공한다. 따라서, 스케일 파라미터 와
오프셋파라미터 는 MVS로생성된포인트클라우드에서
얻은 시점 간 3차원 구조적 정합성이 보장된 깊이 값 와단일시점에서추정된깊이값   간의
차이를 최소화하는 방식으로 최적화된다. 이때 최적화를
위한 손실 함수는 다음과 같이 정의된다:

 arg stmin ∈
·· (3)

여기서,  는 MVS 기반 3차원포인트클라우드에

서 얻은 깊이 값이고,  는 단안 깊이 추정 모델에
서얻은깊이맵내부의각픽셀의깊이값이다. 스케일파
라미터 와 오프셋 파라미터 는 두 깊이 값 간의 차이를
최소화하는방식으로최적화되며, 는각픽셀 의신
뢰도를 나타내는 가중치 함수이다. 본 실험에서 가중치는 재투영 오류 (reprojection error)를 기반으로 설정
된다. 재투영오류가작을수록해당픽셀의깊이정보는신
뢰할수있으므로더높은가중치가부여된다. 최종적으로, 
이 최적화과정을통해얻은파라미터로단일시점에서추

정된 깊이 맵을 조정해 일관된 스케일과 구조성을 유지하

게된다. 이를통해밀집된깊이정보를제공하며시점간의
일관된척도를 유지하는두가지조건을모두만족하는고

품질의 깊이 맵을 생성한다.

Ⅳ. 실험 결과

본 연구에서는 30개의 다시점 카메라 배열을 사용해 실
내 환경에서 촬영된 데이터셋을 기반으로 깊이 이미지를

출력하였다. 이 데이터셋은 다양한 텍스처 및 조명조건을
포함하고있어, 제안된깊이정보추정모델의성능을종합
적으로평가하는데 적합하다. 실험 환경은 복잡한텍스처
를 가진 물체와텍스처가 거의 없는 단조로운표면을 모두
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포함하여, 깊이추정과정에서발생할수있는다양한문제
를 포괄적으로 테스트할 수 있도록 설정되었다.
데이터셋 촬영에 사용된 카메라는 Intel RealSense L515 
모델로, 이카메라는 1920x1080 해상도의 24비트 RGB 비
디오파일을생성한다. 카메라의초점거리는 1.88mm이며, 
수평시야각 (FOV)은 69°, 수직시야각은 42°이다. 총 30대
의 카메라가배치되었으며, 5개의 엣지디바이스에 각각 6
대의 카메라가 연결되었다. 이중 하나의 엣지 디바이스는
서버 역할을 하며, 서버는녹화 시작 시 클라이언트들에게
시간정보를포함한시작신호를보낸다. 이후시간차이를
보정하기위해서버의전역타임스탬프를기반으로후처

리가이루어졌다. 각카메라의위치및회전정보는 colmap
을 통해 추정되었으며 표 1은 해당콘텐츠에대한기본 설
명을제공하며그림 6은데이터셋촬영 환경및 카메라 배
열을 나타낸다[28-29].
제안기법을통해 생성된깊이맵의시각적품질을보다

명확히 비교하기 위해, 그림 7과 같이 총 4개의 뷰에서 단
안시점깊이맵과 MVS 기반깊이맵그리고제안방식을
통해 출력한 깊이 맵을 비교하였다. 

Item Specification

Number of frames 300

Number of views 30 (v01~v30)

Format mp4 (H.264 codec)

Resolution 1920 x 1080

FPS 30.0

Total size 373 MB

표 1. VRroom 데이터셋 개요
Table 1. The description of VRroom dataset

제안된 방식은 기존 단안 깊이 추정 방식과 마찬가지로, 
텍스처가부족한영역이나복잡한구조를가진장면에서도

일관된고품질의깊이정보를제공하는성능을나타내었다. 
또한, MVS 기반 깊이 정보를 활용한 최적화 과정을 통해, 
기존의단안깊이추정방식에서발생하던 시점별거리스

케일의 불일치 문제가 효과적으로 해결되었다. 기존 방식
에서는각시점에서 물체 간의 거리가다르게표현되어시

점이동시왜곡이발생했으나, 제안된방법은각시점에서
일관된스케일을유지하여 3차원구조의정확성이크게향
상되었다.

(a) (b)

그림 6. VRroom 데이터셋 실험 조건 (a) 데이터셋 취득 환경 (b) 카메라 배열 시각화
Fig. 6. Test condition of VRroom dataset (a) dataset acquisition environment (b) visualization of camera array
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그림 7. 제안 기법으로 생성된 깊이 맵과단안 깊이 및 MVS 기반깊이 정보 비교 (a) 원본이미지 (b) 단안시점 깊이 맵 (c) 다중스테레오
기반 깊이 맵 (d) 제안 기법 깊이 맵
Fig. 7. Comparison of depth maps generated by the proposed method, monocular depth, and MVS depth (a) Input image (b) 
monocular depth map (c) mvs depth map (d) optimized depth map

그림 8. IVDE 방식과 제안된 기법을 사용하여 생성된 깊이 맵을 활용해 합성한 중간 시점 이미지 비교
Fig 8. Comparison of novel view synthesis output Using IVDE and the proposed method
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추가로, 제안된기법을통해생성된깊이맵시퀀스가기
하학적 연속성을 보장하는지 검증하기 위해, 동일한 실험
조건에서 IVDE와제안된기법으로생성된깊이맵을사용
하여중간시점을생성하고비교하였다. 3차원재구성을위
해 MIV DSDE 프로파일을사용했다. 그림 8은 IVDE 방식
으로생성된깊이맵을활용해합성한중간시점이미지와, 
제안된 기법을 통해 생성된 깊이 맵을 기반으로 재구성한

중간 시점 이미지를 비교한 결과를 나타낸다. 실험 결과, 
기존 IVDE 방식에서는중간시점에서물체경계에발생하
는 아티팩트가 다수 관찰된 반면, 제안된 기법에서는 이러
한 아티팩트가 현저히 감소하였다. 이를통해제안된 기법
이 기존 기법대비 3차원구조성정합에서더 우수한 성능
을 발휘함을 검증했다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 ViT 기반의 단안 깊이 예측 모델인 DPT
와다중시점스테레오 방식으로부터얻은깊이정보를결

합하여 고품질의 깊이 맵을 생성하는 새로운 방법을 제안

하였다. 단안 깊이추정의한계점인스케일 모호성 문제를
해결하기위해 MVS 기반의 3차원포인트클라우드를활용
하여, 각시점의깊이맵을정교하게보정하는최적화과정
을도입하였다. 이를통해각시점에서생성된깊이맵간의
일관성을 유지할 수 있었으며, 다중 시점 기반의 정확한 3
차원 구조 재구성이 가능해졌다.
실험결과, 제안된모델은기존의다시점깊이정보추정
기법인 IVDE 방식과비교하여정량적, 정성적평가모두에
서 우수한 성능을 입증하였다. 제안된모델은특히 텍스처
가 부족하거나 조명이 균일한 영역에서도 깊이 정보의 정

확성을 크게 개선하였으며, 처리 속도또한 크게 향상되어
실시간 응용 가능성까지 확인할 수 있었다.
향후, 본 연구는 몰입형영상을 활용하는 다양한분야에
서응용가능성을확대할수있으며, 다중시점에서정확한
깊이 정보 생성이 필요한 분야에서 중요한 기여를 할 수

있을것이다. 또한, 카메라포즈추정이나물체추적과같은
관련 응용 분야에서도 활용될 가능성이 크다. 추후 다양한
환경과 조건에서의 실험을 통해 제안된 방법의 범용성을

검증하고, 이를실제응용시스템에통합할수있는방법을
모색할 필요가 있다.
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