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서 론 

최근 단안 카메라를 활용한 깊이 추정(MDE)기술은 

드론과 같은 로보틱스 분야의 연구에 중요한 연구 

주제로 부상하고 있다 

그러나, 기존의 단안 카메라 깊이 추정 알고리즘에 

쓰이는 연구의 데이터셋 대부분은 NYU dataset[1]과 

같은 표준 RGB 이미지와 깊이 이미지로만 이루어져 

있어, 어둡거나 연무가 낀 재난 현장과 같은 특별한 

환경에서의 깊이 추정에 제한이 있을 수 있다.  

이러한 문제점에 대한 해결책으로, 본 논문은 

열화상 이미지의 활용을 통한 깊이 추정 방안을 

제시한다. 새로운 데이터셋인 KNUdataset은 세 가지 

다른 카메라 이미지를 Homography를 이용하여 

정합시켰다. 이를 깊이 추정에서 많이 쓰이는 기본 

구조인 U-Net을 기반으로 하는 DenseDepth[2] 

모델을 사용해 학습하고 추론하였다. DenseDepth에서 

NYUdataset과 KNUdataset을 각각 학습에 사용했을 

때 정확도를 비교하였다. 

  

본 론 

카메라 보정과 정합  

RGB와 depth 카메라는 Microsoft의 Azure kinetic 

dk(4096x3072) 카메라를 사용하였다. Thermal 카메라 

는 FLIR boson640(640x512)을 사용하였으며, 이를 

kinetic 카메라 상단에 부착하여 이미지 데이터 구득을 

위한 시스템을 구축하였다. 

먼저 , 보정(Callibration)과정에서 체크보드 판을 

이용해 각 카메라의 내부 파라미터와 왜곡 계수를 

계산한 후 각 카메라의 왜곡현상을 해결하였다.  

Fig. 1. Align RGB & Thermal using Homography 

열화상 카메라의 경우는 체크보드 판을 햇빛에 

장시간 노출시킨후 흰색과 검은색의 온도차이를 

이용해 체크보드의 코너점을 찾아 보정작업을 

진행했다.   

이후 정합(Align)과정에서, RGB와 depth 카메라는 

동일한 카메라 모듈에서 ROS를 이용해 정합된 영상을 

제공하지만 열화상 카메라의 경우 다른 카메라 

모듈이므로, 추가적인 정합이  필요하였다. 이를 위해 

열화상 카메라와 나머지 카메라 모듈의 위치를 

고정시킨 후, 동일한 물체를 촬영해 SIFT(3) 

알고리즘을 이용해 특징점을 생성하였다. 각 카메라 

이미지에서 특징점을 생성한 후 특징점 벡터의 

dinstance가 작은(유사도가 큰) 좋은 매칭점을 

선별하여 RANSAC(4)  알고리즘을 이용해 두 

이미지간의 Homography(변환 행렬)를 구하고 이를 

Fig. 1.와 같이 적용해 열화상 카메라와 나머지 

카메라간 정합을 완성했다.  

 

데이터셋 제작 

Densedepth(2) 의 input 크기는 640x480 이므로, 

이를 맞추기 위해 열화상과 RGB image중 FOV가 

상대적으로 작은 열화상 카메라를 기준으로 이미지가 

나오지 않은 가장자리(Fig. 1.의 검은색 부분)를 잘라낸 

후, 640x480 사이즈로 resize시켜 사용하였다.  
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이후 열화상 , RGB, 그리고 Depth 카메라를 ROS를 

이용해 실행시킨 후 사진을 실시간으로 

Homography를 적용하고 저장할 수 있는 ROS 노드를 

만들고 데이터셋을 제작하였다. 학습용으로 800장, 

테스트용으로 100장의 사진을 촬영했다. 이때 

테스트용 사진은 밝은 환경 50장, 어두운 환경 50장을 

촬영하여 결과가 밝은 환경, 어두운 환경 어느 쪽에도 

극단적으로 치우치지 않게 고려하였다. 

 

학습설정 

50 epoch, batch size는 2, learnig rate는 0.0001로 

설정하여 학습을 진행하였다. 사용한 모델은 

Densedepth의 모델 구조를 그대로 사용하였다. 
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Table 1. Comparision of Result Accuracy  

Train dataset 

& input 
𝛿1 𝛿2 𝛿3 

NYUdataset &  

RGB  
0.240 0.488 0.635 

NYUdataset & 

thermal 
0.309 0.511 0.637 

KNUdataset & 

thermal 
0.520 0.679 0.747 

Fig. 2. Comparision of different train dataset & 

input inference result (bright/dark enviroment) 

학습 결과 분석  

Table 1은 기존의 NYUdataset(1) 과 본 논문에서 

제작한 KNUdataset을 Densedepth(2) 네트워크 구조에 

각기 훈련시킨 모델에 RGB, 열화상 input을 넣었을 

때의 정확도를 비교한 결과이다. 정확도는 수식 (1)의 

𝛿𝑖 를 이용해 측정하였다. 𝑦𝑝  는 Ground Truth, �̂�𝑝 는 

모델에서 추론한 픽셀 값이다. KNUdataset을 학습한 

모델에 열화상 input을 적용 시 기존의 NYU dataset을 

학습한 모델에 RGB input을 적용하였을 때 보다 

116% 높은 정확도가 나왔다. 또한 Fig.2.과 같이 

식별이 어려운 어두운 환경에서 열화상 image를 

KNUdataset에 학습된 모델로 추론하였을 경우 가장 

정확한 결과를 얻는 것을 확인할 수 있다. 

 

결 론 

본 논문의 결과는 Fig.2에서 볼 수 있듯이 깊이 

추정을 위해 열화상 input을 사용하면 어두운 재난 

현장에서도 더 나은 깊이 추정이 가능하다는 것을 

보여준다. 또한 추후 연구에서 네트워크 구조를 

수정하거나 RGB, 열화상 image를 동시에 input으로 

사용하면 정확도가 더욱 향상될 것이라고 기대한다. 
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