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요 약  

 
깊이 추정은 이미지나 영상에서 장면의 구조를 정확하게 파악해야 하는 어려운 문제로, 다양한 응용 분야에서 높은 

정확성이 요구된다. 본 논문은 깊이 추정의 정확성을 향상시키기 위해 Hierarchical Vision Transformer (Hiera ViT) 

기반의 모델을 제안한다. Hiera ViT 를 도입하여 피처를 계층적으로 추출하고, 깊이 맵의 정밀도와 세밀함을 향상시킨다.  

실험 결과, 제안된 모델이 기존 ViT 기반 모델에 비해 RMSE 및 Abs Rel 지표에서 유의미한 성능 향상을 보였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

깊이 추정은 컴퓨터 비전의 핵심 과제로, 자율주행, 

로봇 공학, 증강 현실(AR) 등 다양한 정보통신 응용 

분야에서 중요한 역할을 한다 [1, 2]. RGB 이미지만을 

기반으로 정확한 깊이 맵을 생성하는 것은 많은 

연구자들이 집중해온 과제이며, 최근 딥러닝 기술의 

발전으로 성능이 크게 향상되었다. 특히, Vision 

Transformer(ViT)[3]는 자기 주의(Self-Attention) 

메커니즘을 통해 이미지의 글로벌 컨텍스트를 

효과적으로 학습할 수 있어 깊이 추정 분야에서 

주목받고 있다. 그러나 기존 ViT 는 계층적 피처 추출이 

부족하여, 세부적인 공간 정보의 보존에 한계가 있었다. 

본 논문에서는 Hierarchical Vision Transformer (Hiera 

ViT)[4]를 도입하여 다양한 해상도의 피처를 계층적으로 

추출하고, 효과적으로 포착하여 깊이 추정의 정확성과 

세밀함을 향상시키고자 한다. 

 

Ⅱ. 본론  

1. 모델 구조 

본 논문에서 제안하는 모델은 Hiera ViT 를 인코더로 

사용하여, 다양한 해상도의 피처를 계층적으로 추출하고 

이를 효과적으로 결합해 정확한 깊이 맵을 생성한다. 

일반적인 ViT 가 전역적인 패치 단위 처리를 통해 

이미지 전체의 맥락을 학습한다면, HieraViT 는 계층적 

피처 추출 메커니즘을 통해 고해상도와 저해상도 정보를 

동시에 포착한다. 이러한 계층적 피처는 깊이 추정에 

필요한 공간적·구조적 단서를 더욱 세밀하게 확보할 수 

있으며, 결과적으로 작은 물체나 경계 영역의 깊이를 

보다 정확하게 추정하게 된다. 이후 계층적으로 추출된 

피처 맵을 Multi-Scale Decoder 로 전달하여, 각 

스케일에서 중요도가 높은 정보를 효율적으로 통합한다. 

이를 통해, 전역적인 컨텍스트와 세밀한 정보가 반영된 

깊이 맵이 생성된다. 그러나 해당 깊이 맵 만으로는 

복잡한 경계나 작은 물체의 깊이를 완벽히 표현하기 

어렵기 때문에 RefineNet[5]을 추가로 도입하여 이러한 

맵을 정제한다. 전역적인 깊이 분포와 세부적인 

경계·물체 윤곽 정보를 조화롭게 결합함으로써, 경계의 

모호성이 발생하거나 세부 정보가 소실되는 문제를 

완화한다. 결과적으로, 제안 모델은 전역적 정확도와 

세밀함을 동시에 만족시키는 깊이 맵을 산출한다.  

 

 

그림 1: 모델 구조 

본 연구에서 사용된 손실 함수는 크게 두 범주를 

결합하여 사용한다. 먼저, 전역적인 정확도를 보장하기 

위해 Scale-Invariant Loss 와 L1 Loss 를 혼합한 형태를 

사용하였다. 이는 거리의 절대값보다는 비례 관계를 

중요시하는 깊이 추정의 특성을 반영하여, 원근감이 크게 

변하는 장면에서도 모델이 안정적으로 학습할 수 있도록 

돕는다. 또한, 경계 및 소형 물체의 정밀도를 높이기 

위해 Gradient Loss 와 SIMM(Structural Similarity) 

Loss 를 추가적으로 적용함으로써 경계 영역과 물체 

형태가 더욱 정밀하게 표현되도록 유도한다. Gradient 

Loss 는 깊이 맵의 기울기를 목표와 일치시키면서 



경계부의 표현을 개선하고, SIMM Loss 는 인접 픽셀 

간의 구조적인 유사도를 향상시켜 깊이 추정 과정에서 

발생 가능한 블러 현상이나 세부 정보 손실을 보완한다. 

 
𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝛼(𝐿𝑆𝐼  +  𝐿𝐿1) + 𝛽𝐿𝛻 + 𝛾𝐿𝑆𝑆𝐼𝑀 

 

여기서, 𝐿𝑆𝐼 는 Scale-Invariant Loss, 𝐿𝐿1 는 L1 

Loss, 𝐿𝛻 는 Gradient Loss, 𝐿𝑆𝑆𝐼𝑀 는 SIMM Loss 를 

의미하며, 𝛼, 𝛽, 𝛾  는 각각의 손실 함수에 대한 가중치를 

조절하는 파라미터이다. 
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𝐿𝑆𝑆𝐼𝑀 = 1 − 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑦,̂ 𝑦) 

 

2. 실험 방법 

본 논문에서는 실내 환경에서 촬영된 다양한 장면을 

포함하는 NYU Depth V2[6]데이터셋으로 모델을 

학습하고 평가하였다. 해당 데이터셋은 가구, 소형 물체, 

복잡한 배경 등을 담고 있어, 모델이 실내 환경에서 

발생할 수 있는 복합적인 물체 배치를 학습하기에 

적합하다. 또한, 다양한 거리와 크기를 지닌 물건들을 

처리하는 능력을 향상시킬 수 있으며 깊이 추정 모델의 

일반화 성능을 평가하는 데에도 유용하다. 

성능 평가는 깊이 추정 분야에서 주로 쓰이는 

RMSE(Root Mean Squared Error), RMSE log 그리고 

Abs Rel(Absolute Relative Error) 지표를 사용한다. 

RMSE 는 예측 깊이와 실제 간 오차의 전역적 크기를 

한눈에 파악하기 유용하다. log10 은 깊이 값의 범위가 

매우 넓거나, 특정구간에서 급격한 변동이 있는 

장면에서도 예측 품질을 균형 있게 평가할 수 있도록 

돕는다. 그리고 Abs Rel 은 실제 깊이에 대한 상대적 

오차를 측정함으로써, 모델의 일반화 성능을 보여준다 
 

3. 실험 결과 

 

그림 2: 깊이 맵 추정 결과 

Models Abs_Rel ↓ RMSE↓ log10↓ 

DPT[1] 0.110 0.357 0.045 

DepthFormer[2] 0.094 0.331 0.044 

Ours 0.051 0.268 0.038 

표 1: 깊이 추정 실험 결과 

 실험 결과, Hiera ViT 기반 모델이 기존의 ViT 기반 

모델 대비 모든 지표에서 개선된 성능을 보임을 확인할 

수 있다. 이러한 성능 향상은 Hiera ViT 의 효과적인 

계층적 피처 추출과 RefineNet 을 통한 효율적인 통합 

덕분으로 해석된다. 이는 본 논문에서 제안한 접근 

방식이 깊이 추정 모델의 표현력과 세밀함 복원 능력을 

향상시키는데 효과적임을 뒷받침한다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 Hierarchical Vision Transformer (Hiera 

ViT)를 도입하여 깊이 추정 모델의 정확성과 세밀함을 

향상시켰다. Hiera ViT 는 계층적 피처 추출을 통해 

다양한 해상도의 정보를 효과적으로 학습할 수 있었으며, 

Multi-Scale Decoder 와 RefineNet 의 결합을 통해 깊이 

맵의 정밀도를 크게 개선하였다.  
실험 결과, 제안된 모델은 기존 ViT 기반 모델에 비해 

우수한 성능을 보였으며, 특히 세부적인 공간 정보의 

보존 측면에서 큰 장점을 나타냈다. 향후 연구에서는 

RefineNet 의 구조를 더욱 강화하고, 다양한 데이터 

셋에서 학습하여 모델의 성능을 더욱 향상시킬 계획이다. 
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