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요  약  본 논문은 컴퓨터 비전 및 그래픽 분야에서 중요한 주제인 영상 기반 깊이 추정 기법을 분석하는 방법을 제시한
다. 특히, 디스패리티 추정을 위한 블록사이즈의 변화를 동반한 심층학습 모델 중 하나인 2DtoDepth 모델에 기반한 
스테레오 비전 시스템을 이용한 깊이 추정에 중점을 두고 있으며, 컬러 영상에 비해 비교적 정보가 적은 그레이스케일 
영상을 사용한다. Stereo Block Matching, Semi-Global Block Matching, 2DtoDepth 세 가지 기법을 이용하여
깊이를 추정하고 성능을 비교하였다. SBM과 SGBM은 두 개의 이미지를 비교하여 깊이를 추정하는 방식이고, 
2DtoDepth는 딥러닝 기반 학습 모델로 깊이를 추정하는 방식으로 단일 이미지로 깊이를 추정하는 방식이다. 결과적으로
본 논문에서는 2DtoDepth 모델로 추출한 깊이맵과 SBM, SGBM 방법으로 추출한 깊이맵을 비교한 결과를 제시한다.

Abstract  This paper presents a method for analyzing image-based depth estimation techniques, which
is an important topic in the field of computer vision and graphics. In particular, this paper chiefly 
focuses on depth estimation using a stereo vision system based on a deep learning model with variable 
block size for disparity estimation. Grayscale images were used for simple processing with less 
information compared to color images. Depth was estimated using three techniques: stereo block 
matching (SBM), semi-global block matching (SGBM), and the 2DtoDepth method. The performance of 
the methods was compared. The SBM and SGBM are methods of estimating depth by comparing two 
images, and the 2DtoDepth method estimates depth with a deep learning-based trained model with a 
single image. As a result, this paper presents the results of comparison between the depth map extracted
by the 2DtoDepth model and the depth map extracted by the SBM and SGBM methods.
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1. 서론

스테레오 비전은 컴퓨터 비전 분야에서 핵심 연구 주
제 중 하나로서, 두 가지 혹은 그 이상의 카메라에서 얻

은 이미지를 사용하여 실제 세계에서의 깊이 정보를 도
출하는 기술이다. 이는 로봇 공학[1], 자율 주행, 3D 모
델링[2] 등 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 수행한
다. 스테레오 비전에서 가장 핵심적인 알고리즘은 스테
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레오 매칭(Stereo Matching)으로, 두 이미지 사이의 유
사한 부분을 매칭하여 깊이 정보를 추출한다. 이러한 과
정에서 여러 가지 복잡한 문제점들이 발생하는데, 이를 
극복하기 위해 여러 가지 스테레오 매칭 알고리즘들이 
개발되었다[3].

본 논문에서는 스테레오 블록 매칭(Stereo Block 
Matching, SBM), 세미 글로벌 블록 매칭(Semi Global 
Block Matching, SGBM), 그리고 2DtoDepth 모델을 
활용하여 깊이 추정을 진행한다. 블록 매칭은 가장 기본
적인 스테레오 매칭 알고리즘 중 하나로서, 이미지의 한 
블록을 다른 이미지의 같은 위치에 있는 블록과 비교하
는 방식을 사용한다. 하지만 이 알고리즘은 텍스처가 없
거나 반복적인 패턴, 깊이 변화가 심한 영역에서 문제를 
일으키는 등 여러 가지 한계를 가지고 있다[4,5]. 이에 비
해 SGBM은 블록 매칭의 한계를 해결하기 위한 방법 중 
하나로, 전역 최적화(Global Optimization)와 지역 최
적화(Local Optimization)를 절충(Trade-Off)한 방식
을 채택한다. 이 방법은 복잡도와 정확도 사이에서 균형
을 잡아냄으로써, 블록 매칭이 가진 문제점들을 효과적
으로 개선할 수 있다[6].

이러한 스테레오 매칭 알고리즘들에 이어, 2DtoDepth 
모델을 통해 깊이 추출을 진행한다. 2DtoDepth 모델은 
2D 이미지에서 3D 깊이 정보를 추출하는 심층 학습 기
반의 방법으로, 이는 스테레오 비전에 대한 접근법을 제
공한다[7]. 심층 학습 기반은 기존 알고리즘 방식에서 발
생하는 한계를 넘어서며, 깊이 추정에 있어서 강력한 성
능을 발휘한다. 이 모델은 다양한 현실 환경에서 깊이를 
예측하고, 이를 통해 3D 환경을 더욱 정확하게 이해하는 
데 도움이 된다.

본 연구에서는 이 세 가지 기술을 기반으로 한 결과를 
상호 비교하고 분석한다. 이런 과정을 통해, 각 기술의 
성능과 특징을 분명히 이해하고, 그들 사이의 상호 작용
을 비교한다. 이를 통해 각 기술의 장단점을 명확히 제시
하며, 특히 어떤 환경에서나 조건에서 특정 기술이 우세
할 수 있음을 보여준다. 각 기술들을 어떻게 활용하면 서
로 상호 작용할 수 있으며, 각각의 성능과 한계가 어떤 
부분에서 달리 하는지에 대해 심층적으로 이해하는 것이
다. 해당 결과를 통해 스테레오 비전에 대한 이해를 더욱 
확장하고 세밀화 하는데 기여할 수 있을 것이다. SBM과 
SGBM, 2DtoDepth 모델을 통합적으로 비교하고 분석
함으로써 스테레오 비전 기술에 대한 깊이 정보 추정의 
비교 결과를 제공하여, 이에 기반한 최적화 방안을 탐색
해 나가는 데에 중점을 둔다.

2장에서는 SBM, SGBM, 2DtoDepth 모델로 추출한 
깊이 맵 추출 방법에 대해 설명한다. 3장에서는 깊이 맵 
사이의 육안 및 이미지 크기 비교에 대해 설명하고, 4장
에서 본 논문의 끝을 맺는다.

2. 본론

SBM은 이미지 정합을 위해 한 쌍의 이미지를 활용하
여 깊이 정보를 구하는 알고리즘이다[8]. 좌우 이미지 사
이에서 일정한 크기의 윈도우로 픽셀 주변 영역을 비교
한다. 이후 이 픽셀들의 유사성을 측정하여, 비용이 최소
화되는 위치를 정합점으로 결정한다. 이 과정을 모든 픽
셀에 반복 적용하여 깊이 추정 계산이 진행되고, 깊이 맵
이 결과물로서 도출된다. 두 영상을 깊이 맵 추출을 위해 
활용한 입력 영상의 예시를 Fig. 1에 나타내었다.

               (a)       (b)

Fig. 1. A pair of images for depth map extraction
         (a) Input Image 1 (b) Input Image 2

SBM을 활용하여 생성된 객체는 깊이 맵 생성을 위한 
다양한 속성들을 지니고 있으며, 이 속성들의 값에 따라 
깊이 맵의 품질이 결정된다. 깊이 맵에 주요하게 영향을 
미치는 블록 크기 조정을 통해 깊이 맵의 정확도가 결정
되고, 정확도와 처리 시간 사이의 절충이 발생한다. 이는 
블록의 크기에 따라 처리를 위한 정보의 양과 그에 따른 
정확도 향상 및 비교적 많은 시간이 필요로 하기 때문이
다. 정확도는 깊이 맵 생성에 있어서, 좌우 이미지 사이
의 유사성에 맞게 깊이 맵을 그릴 수 있는 중요한 요소이
다. 예를 들어, 블록의 크기를 19로 설정한 경우와, 11로 
설정한 경우에는 Fig. 1의 한 쌍의 영상으로부터 생성되
는 깊이 맵의 차이는 Fig. 2와 같다.

SBM으로 생성된 깊이 맵은 잡음이 많고, 불연속적
인 경계가 잘 보존되지 않는다는 약점을 지니고 있다. 
이러한 SBM의 약점을 개선한 방법이 SGBM이다. 
SGBM은 SBM의 기존 방식에 기하학적 제약 조건을 
추가하여 유사성 평가를 진행한다[9]. 인근 픽셀 간의 
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관계를 고려하여 불필요한 깊이 값을 제거하며, 경계 
부분에서의 정확한 결과 도출을 위해 서브 픽셀 정확
도 향상을 통해 결과 영상에 반영하는 과정을 거친다. 
SGBM을 통해 도출된 깊이 맵은 Fig. 2에서 확인할 
수 있다.

Fig. 2. Depth map difference according to block size

깊이 추출을 위한 전통적인 방식은 SBM과 SGBM처
럼 물체를 바라보는 다른 각도의 카메라 두 개로부터 촬
영된 영상 두 장을 활용한다. 그러나 최근 심층 신경망 
모델을 활용한 심층 학습 기반의 깊이 정보 추정에 대한 
연구가 활발히 진행되어 왔다[10]. 그 중 단일 영상만을 
활용하여 깊이 정보를 구하는 2DtoDepth 모델을 SBM
과 SGBM과 같은 전통적인 방식과 비교해 보고자 한다. 
2DtoDepth 모델은 Frozen People 챌린지에서 촬영된 
사진들을 데이터셋으로 학습하여, 한 장의 영상만으로도 
데이터셋을 통해 학습된 정보를 통해 깊이 맵을 추출할 
수 있다. 기존의 깊이 맵들은 가까울수록 밝은 색을 띄었
다는 점과 달리, 2DtoDepth 모델을 통해 추출된 깊이 
맵은 가까운 물체를 밝게 표현한다. 이러한 모델을 특성
을 활용하여, 한 쌍의 영상들 중 첫 번째 영상을 입력 영
상으로 사용하였다. 이를 통해 추출한 깊이 맵의 예시는 
Fig. 1의 영상을 활용하여 추출하였고, Fig. 3를 통해 확
인할 수 있다.

Fig. 3. Depth map extracted through 2DtoDepth

3. 실험

세 가지 방식으로 추출한 깊이 맵 모두 흑백 단차를 
활용하여 물체 간의 깊이 차이를 식별할 수 있다. 입력 
영상으로 활용되었던 한 쌍의 영상과 추출된 깊이 맵들 
사이의 육안적 비교를 진행하여, 각 방식의 깊이 맵 추출 
성능에 대한 분석이 가능하다. 방식 별 비교를 Fig. 4에 
나타내었다.

SBM으로 추출된 깊이 맵은 입력 영상들과 비교하였
을 때에, 입력 영상들 속에 존재하는 사물들을 모두 표현
하고 있음을 확인할 수 있다. 마네킹의 머리나 주전자, 
원 모양의 장식물들에서 잡음을 확인할 수 있으나, 깊이
를 인식함에 있어서 어려움을 발생시키는 요소로 분별되
지 않는다. SBM으로 추출한 깊이 맵은 전반적으로 가까
운 물체를 보다 더 밝게 표현함을 확인할 수 있다.

SGBM으로 추출된 깊이 맵 또한 SBM 방식과 같은 맥
락의 결과를 지니고 있다. 입력 영상에서 존재하는 모든 
물체들에 대한 깊이를 제공하고 있으며, 흑백 단차를 활
용하여 그 깊이를 관찰할 수 있다. SBM과 다른 특징으로
는 물체 위에서 발생한 잡음이 상대적으로 적은 것을 확
인할 수 있으며, 가까운 물체 또한 비교적 어둡게 표현함
을 확인할 수 있다.

2DtoDepth로 추출된 깊이 맵은 앞선 2가지 방식 대
비 흐릿한 물체 표현과 물체의 일부분을 인식하지 못하
는 점을 확인할 수 있다. Fig. 4의 Art 영상으로 추출한 
깊이 맵들은 원본 영상이 연속적으로 이어지는 깊이를 
지니고 있음에도 맵에서는 깊이를 2단에 걸쳐 표현하고 
있다. 다른 물체들에 대한 세부적인 깊이 묘사가 이루어
지지 않고 있다는 특징 또한 확인할 수 있다. 이는 일반
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Fig. 4. Image comparison between SBM, SGBM, 2DtoDepth

적으로 2장의 영상을 활용하여 깊이 맵을 추출하는 방식
과 달리, 특정 데이터셋을 학습한 모델에 1장의 영상만
으로 깊이를 추출하기 때문에 발생하는 특징들이다. 하
지만 심층 학습 모델을 활용하면 1장의 영상만으로도 깊
이를 추출할 수 있으며, 이는 깊이 맵 추출을 위한 영상 
데이터 처리량이 SBM과 SGBM에 비해 급격하게 낮다고 
평가할 수 있다. 깊이 맵 추출을 위해 사용된 2장의 영상
들의 데이터 크기는 다음과 같다.

Fig. 5의 IMG_1은 1,787,928 바이트이며, IMG_2는 
1,793,030 바이트 크기의 데이터를 가지고 있다. 
2DtoDepth는 IMG_1 영상 1개를 입력 영상으로 활용
하였으며, IMG_2를 깊이 맵 추출에 사용하지 않고 있
다. 두 영상의 총합 크기인 3,580,958 byte에 비해 
2DtoDepth는 영상 하나의 크기인 1,787,928 byte를 
사용하기에, SBM과 SGBM 대비 처리 데이터가 약 50% 
가량 감소한다.
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Fig. 5. Data size comparison of input images

Fig. 6. Comparison results of execution time

Fig. 7. Comparison results of memory usage 
comparison

SBM과 SGBM, 2DtoDepth는 깊이 맵 추출에 필요
한 시간이 약 0.043초, 0.326초, 5.665초이며, 사용하
는 메모리의 양은 약 13.121 MB, 10.227 MB, 
144.645 MB를 소요한다. 전통적인 깊이 맵 추출 방식
인 SBM과 SGBM에 비해, 2DtoDepth는 추출 시간과 
메모리 사용량 두 부분 모두에서 저조한 성능을 보인다. 
하지만 깊이 맵 추출을 위해 1장의 영상만을 필요로 한
다는 점과, 학습된 데이터셋을 활용하여 깊이 맵을 추출
하는 방식이기에 추가적인 훈련을 통해 추출 성능을 향
상시킬 수 있다는 특징이 있다. 또한 대략적인 물체 식별 
및 이를 통한 깊이 확인이 가능하다.

결과적으로, SGBM은 SBM보다 높은 성능의 깊이 맵
을 추출하였으며, 노이즈가 상대적으로 적고 깊이의 식
별이 더 정확하게 이루어졌다. 그러나 SBM과 SGBM 모
두 두 장의 이미지를 처리해야 하므로 데이터 처리량이 
크다는 단점이 있다. 또한, 깊이를 정확하게 계산하려면 
두 이미지 간의 정확한 정합성이 요구되며, 이는 비교적 
복잡한 전처리 과정을 요구한다.

4. 결론

본 연구를 통해, 전통적인 방법과 모델을 사용한 깊이 
맵(depth map) 추출의 성능을 비교하였다. 특히, Stereo 
Block Matching과 Semi Global Block Matching을 
사용한 전통적인 방법과 2DtoDepth라는 심층 학습 모
델을 사용한 방법 간의 차이를 살펴보았다. 결과적으로 
심층 학습 모델은 일부 상황에서만 기존 방식에 비해 향
상된 결과물을 확인할 수 있었다. 이는 심층 학습 모델의 
성능이 항상 우수하다는 일반적인 인식과는 다소 다른 
결과이다. 이는 대중들의 심층 학습 기반 기술 발전 기대
에 대해 중요한 시사점을 제공한다. 심층 학습은 많은 가
능성을 제공하지만, 그것이 모든 상황에서 가장 적합한 
해결책이라는 것을 보장하지는 않는다. 따라서 그 특성
과 한계를 충분히 이해하고 적절한 상황에서만 사용하는 
것이 중요하다. 이는 단순 성능만을 기준으로 기술을 선
택하는 것이 아니라, 특정 상황과 요구 사항을 고려하여 
유연하게 결정되어야 함을 시사한다.

본 논문에서는 심층 학습 기반 방식과 전통적인 방식 사이
의 깊이 맵 품질 차이를 확인할 수 있다. 이를 통해 향후 연구
에서는 두 가지 방식을 적절히 응용한 깊이 맵 추출 기법을 
개발하여, 다양한 상황에서 우수한 품질의 깊이 맵을 추출할 
수 있는 강인한 알고리즘을 만들 수 있을 것으로 기대한다.
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