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요 약  

 
컴퓨터 비전에서 깊이 지각 및 예측은 장면 분할과 더불어 중요한 문제로 꼽힌다. 최근에는 monocular depth 

estimation 을 통해 한 장의 이미지에서 깊이를 예측하는 방법이 사용되고 있다. 허나 동시에 취약점이 존재함은 여러 

성공적인 real-world attack에 의해 증명되었다. 깊이 지각은 또한 동물에서도 생존에 중요한 문제이다. 따라서 본 

연구에서는 동물의 양안시 및 단안시적 깊이 지각 방법에 대한 비교 분석을 통해 monocular depth estimation 의 보완에 

대한 아이디어를 제시하고자 한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

컴퓨터 비전은 영상, 비디오 등 다양한 매체를 통해 

받아들인 시각적 자료에서 유의미한 정보를 추출할 수 

있으며, 또한 유의미한 행동이나 결정을 내리는 데에 

해당 정보를 사용할 수도 있다[22]. 컴퓨터 비전은 

CT 와 X-ray 결과의 분석, 생산 설비에서의 불량 확인 

등 여러 분야에서의 활용이 연구되고 있다. 

컴퓨터 비전을 비롯하여 인공지능이 효율적으로 

작동해야 하는 환경 중 많은 경우는 사람에 맞추어 

설계되어 있다[16]. 안구 각각의 시야가 별개로 

존재하는 경우 단안시(monocular view)를 가진다고 할 

수 있다. 사람은 상대적으로 두개골 전면에 두 개의 

안구가 위치하므로 양안시(binocular view)를 가지고 

있다. 

 

Ⅱ. 본론  

1. 동물에서의 깊이 지각 

1) 양안 깊이 지각 

양안시의 경우 단안시에 비해 몇 가지 유리한 점을 

지닌다. 양쪽의 시야가 겹치는 부분이 커질수록 빛을 

효율적으로 활용할 수 있다. 즉, 빛에 대한 민감성이 

증가하는 것이다. 이는 다양한 환경에 시각이 적응할 수 

있음을 의미한다. 이는 한쪽 눈이 기능하지 못하더라도 

시각을 완전히 잃어버리지 않는다는 점에 의해서도 

뒷받침된다. 또한, 같은 장면에 대한 양쪽 시야의 정보 

차이 역시 여러 방면으로 활용된다. 

 

2) 단안 깊이 지각 

사람의 경우 깊이 지각에 대한 단안단서(monocular 

cue)로는 선명도, 중첩, 결의 밀도, 직선적 조망(linear 

perspective), 결의 밀도, 명암이 있다[2]. 이 중 직선적 

조망과 결의 밀도는 각기 멀어질수록 사이의 간격이 

가까워 보인다는 면에서 유사하다. 다만, 이러한 단안 

단서는 양안 불일치와 같은 양안단서와 결합하여 

사용된다. 

 

2. 컴퓨터 비전에서의 깊이 예측  

1) Stereo Depth Estimation 

컴퓨터 비전에서의 깊이 예측은 자율주행과 로보틱스, 

3D 복원, 가상현실 등 여러 분야에서 중요한 역할을 

한다. 정확하고 밀도가 높은 깊이 지도(depth map)를 

그리는 것은 이러한 과제를 해결하는 데에 필수적이며, 

따라서 여러 방법이 고안되었으며 사용 중이다. 

딥러닝 상용화 이전에는 양안시에 대한 연구를 통해 

운동 시차(motion parallax)와 불일치를 기반으로 계산과 

등극선 기하(epipolar geometry)를 통해 깊이 지도를 

그렸으며 카메라의 위치 조정에 따른 초점 흐림과 

텍스쳐를 통해서도 예측이 가능했다[37].  

이러한 방법은 calibration, 즉 카메라의 초점거리와 

방향, 각도와 같이 외내부의 지표에 대한 의존도가 높다. 

또한, 여러 장의 이미지와 정밀한 직접적 측정를 

요구하는 만큼 필요한 장비 및 계산 자원, 복잡한 

캘리브레이션 조건 등으로 인해 활용에 한계가 존재한다. 

 

2) Monocular Depth Estimation 



 

 

기존의 컴퓨터 비전에서는 기하학적인 방법을 

바탕으로 깊이 예측이 이루어졌다면 딥러닝의 등장으로 

여러 정보를 종합함으로써 더 정확하고 다양한 방법으로 

깊이 예측이 가능하게 되었다. 이 중에서도 특히 영향을 

받은 MDE 는 한 장의 컬러, 즉 RGB 이미지를 이용하여 

깊이 예측이 이루어지는 방법으로, 요구되는 자료가 적은 

만큼 활용 범위가 더 넓다. 

 

 

Ⅲ. 결론  

1.  보완 방법 및 가능성 

인간을 비롯하여 동물들도 사람의 시지각에 사용되는 

것과 유사한 단안단서를 이용하여 깊이를 예측한다[8]. 

사람의 경우 한쪽 눈으로 보더라도 해당 안구에서 상의 

위치 뿐만 아니라 양안시의 경험적 근거에 기반하여 

황반중심와에 대한 상대적 위치를 예측하여 깊이 측정을 

진행한다[25, 43]. 즉, 단안적 단서를 기반으로 한 

정확한 깊이 예측을 위해서도 이러한 경험의 적용이 

필요하다고 할 수 있다. 현재 MDE 에 대한 real-world 

adversarial attack 에 대한 대응으로는 주로 위와 같은 

적대적인 자료 자체를 훈련 자료에 포함되는 방식이 

사용된다[17]. 이러한 방식의 영향 중 하나는 MDE 

자체의 일반화 가능성(generalization capability)을 

높인다는 점이다. 또한, 라벨링되지 않은 데이터를 

이용하더라도 자기지도학습을 통해 훈련 데이터의 여러 

무작위적인 변형을 적대적 공격에 유사하게 생성하고 

학습하는 방식으로 대응하는 방법도 사용된다[26]. 이와 

같이, 주어진 자료에서는 상대적인 지표를 기준으로 

예측하더라도 양안시적 경험에 해당하는 넓은 범위의 

학습을 통해 상대성 근간의 범위의 확장으로 예측의 

정확도를 높일 수 있을 것으로 예상된다.. 
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