
1. 서  론

로봇 등의 지능형 이동체는 자율주행을 위해 자신의 위치

나 주변 환경의 형태 등의 기하학적인 정보를 필요로 하게 된

다. 우선 자신의 위치와 방향, 즉 자세, 혹은 그 변화량을 인식

해야 하고 주변 환경의 2차원 혹은 3차원 형태를 알 수 있어야 

주행의 방향과 속도 등을 결정할 수 있다. 본 논문은 이와 관련

된 연구를 촉진하는 데이터와 도구 등을 제안한다.

딥러닝은 높은 유연성을 갖는 학습 알고리즘으로 다양한 

분야에 적용되고 있고[1] 충분한 양의 학습 데이터만 주어진다

면 좋은 성능을 내곤 한다. 딥러닝을 영상에 적용할 때 특히 효

과적인데 영상 분류와 영상 속 객체 검출, 영역 분할 등에서 큰 

발전을 이루었다[2]. 최근에는 이러한 영상의 의미 분석에만 그

치지 않고 영상에서 기하학적인 정보를 추론하는 연구들이 발

표되고 있다[3-7].

이동하는 카메라의 영상으로부터 카메라의 자세를 추적하

는 기술은 10년이상 꾸준히 연구되어왔다[8,9]. 영상기반 자세 

추정 방식은 크게 영상 주행기록계(Visual Odometry, VO)와 

영상기반 위치인식 및 지도구축(Visual SLAM)이 있다. VO는 

이동하는 카메라의 상대적인 자세 변화량을 계산하여 오차가 

누적되는 반면 Visual SLAM은 VO에서 전역지도구축과 전역

경로최적화 기능을 추가하여 오차 누적을 최소화한 기술이다. 

그러나 Visual SLAM의 성능도 사실상 VO의 성능에 의해 좌

우되기 때문에 정확한 VO 기술의 확보가 지능형 이동체 개발

에 중요한 요소라고 할 수 있다.

VO는 컴퓨터의 성능 향상과 함께 지속적으로 발전하고 있

다. 전통적인 방식은 영상에서 특징점을 추출하여 이를 매칭

하는 방법이지만 이후 특징점 없이 픽셀 값을 직접 비교하는 

Direct 방법이 개발 되었다[10,11]. 하지만 이는 모두 전문가 시스
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템(Expert system)이기 때문에 높은 정확도를 갖는 VO를 구현

하기 위해서는 내부 구조가 여러 단계로 복잡하고 모든 파라

미터들이 정밀하게 조절되어야 하기 때문에 개발에 전문인력

과 많은 시간이 필요하다.

최근 VO에도 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN)을 

적용한 연구들이 발표되고 있다[5,6,12]. 심층 신경망을 이용한 

VO의 장점은 학습 데이터만 준비되어 있다면 내부 구조를 신

경망 하나로 단순화 시킬 수 있다는 것이다. 기존 VO에 비해

서 이론적, 기술적으로 단순하기 때문에 기초 지식만을 갖춘 

더 넓은 범위의 개발자들에게 활용될 수 있다.

딥러닝을 활용한 또 다른 분야로 단안 영상 깊이 추정

(Monocular Depth Estimation, MDE) 기술이 있다. 영상의 깊이 

정보는 자율주행에 중요한 정보지만 단안 영상으로부터는 원

리적으로 얻을 수가 없다. 하지만 사람이 영상에서 깊이를 느

끼듯 영상의 텍스쳐로부터 깊이를 추론하는 학습 알고리즘들

이 제안되었다[13]. 초기에는 지도학습을 활용했지만 이후 비

지도학습을 이용해 더 다양한 데이터를 학습에 활용할 수 있

게 되었다[4].

비지도학습 딥러닝 기반 MDE의 특징은 VO와 함께 학습한

다는 것이다. 영상의 깊이와 자세 변화를 함께 추론하면 두 가

지 추론이 서로 상응하는 결과를 내는 방향으로 비지도학습을 

시킬 수 있다.

KITTI 데이터셋은 VO, 깊이 추정, 객체 인식, 옵티컬 플로

우(Optical flow) 등 다양한 연구에 필요한 학습 및 평가 데이터

와 벤치마크를 제공한다[14]. 많은 연구자들이 KITTI 데이터셋

을 기준으로 성능을 비교하고 경쟁하여 이 분야의 연구 발전

에 크게 기여하였다. 그러나 KITTI 데이터셋은 다양한 데이터

들과 복잡한 디렉토리 구조로 인해 데이터를 활용하기가 쉽지 

않다. 딥러닝을 이용한 영상 깊이 추정 및 VO 연구들은 KITTI 

데이터셋에서 학습 데이터와 평가 데이터를 동일하게 분리하

여 표준화된 비교를 해왔다[5,15]. 대용량의 데이터셋을 다운로

드 받아서 데이터의 구조와 의미를 파악하고 이를 학습과 평

가에 활용하는데 적합하도록 가공하는데 많은 시간과 노력이 

필요하다.

따라서 본 논문에서는 이와 관련된 연구를 촉진하고자 심

층 신경망 모델의 학습과 평가를 편리하게 할 수 있는 데이터

와 도구를 제공한다. 이를 통해 기존 모델의 성능을 누구나 객

관적으로 비교할 수 있고 새로운 모델도 쉽게 학습시켜 기존 

연구들과 비교할 수 있게 된다. 본 연구가 기여하는 바는 다음

과 같다. 

첫째, 딥러닝 기반으로 영상 깊이 추정과 VO를 위한 새로

운 모델을 쉽게 학습하고 평가할 수 있는 도구를 제공한다. 

KITTI 데이터셋을 분석하고 가공하는데 들이는 시간과 노력

을 줄이고 새로운 모델을 개발하는데 집중할 수 있다.

둘째, 개발 환경은 GeoNet[7]의 소스코드를 기반으로 구현

되었는데 GeoNet을 비롯한 대부분의 최신 연구들도 구버전의 

텐서플로우(Tensorflow)를 사용한다. 그런데 최신 텐서플로우

의 사용방법이 변화하여 앞으로 기존 코드는 호환이 되지 않

을 것이다. 본 연구에서는 GeoNet에 텐서플로우의 최신 기술

을 적용하여 새로운 연구도 최신 기술의 지원을 받으며 할 수 

있게 된다.

셋째, 학습을 위해 전처리 등의 과정 없이 바로 사용 가능한 

학습 데이터를 제공한다. tfrecords 형식으로 제공하기 때문에 

수 만장의 영상을 직접 읽는 것보다 효율적인 학습이 가능하다.

넷째, 평가와 비교를 위한 결과 데이터셋을 제공한다. VO

와 영상 깊이의 기준 값(ground truth)과 대표적인 최신 연구들

의 위치 및 깊이 추정 결과를 통일된 형식으로 제공한다. 새로

운 모델 개발 시에도 같은 형식으로 결과를 저장하게 된다. 이

로부터 기존 연구들이 측정했던 성능 지표들을 계산할 수도 

있고 새로운 지표를 개발하여 비교할 수도 있다.

다섯째, 기존의 딥러닝 기반 VO 논문들이 발표한 성능을 

확인하고 다른 지표를 통해 실제적인 성능을 검증한다.

위 기능들을 구현한 소스코드는 다음 저장소에서 확인할 

수 있다: https://github.com/goodgodgd/vode-bench.git.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 기존의 VO 관

련 연구를 소개한다. 3장에서는 제안한 벤치마크의 구성요소

들을 설명한다. 4장에서는 벤치마크를 통해 측정한 기존 연구

들의 성능을 비교한다.

2. 기존 연구

VO기술은 크게 전문가 시스템과 학습 시스템으로 나눌 수 

있으며 현재까지는 일반적으로 전문가 시스템의 성능이 좋다. 

하지만 학습 기반 VO는 개발이 쉽고 개발에 필요한 데이터셋

이 점점 대용량화 되는 추세이기 때문에 앞으로 발전 가능성이 

높다. 본 장에서는 두 가지 시스템의 기존 연구들을 소개한다.

2.1 전문가 시스템 기반 VO

Visual SLAM 연구들의 전방(Front-end) 처리과정에는 VO 

기술이 들어있다. 전문가 시스템 기반의 VO와 Visual SLAM

에은 크게 특징점을 이용한 방식과 픽셀 값을 직접 사용하는 

방식이 있다. ORB-SLAM[10]은 고속으로 검출 및 추출 가능한 

FAST 특징점(feature)과 ORB 기술자(descriptor)를 활용한다. 

현재 영상의 특징점들을 키프레임(keyframe)의 특징점들과 

매칭하여 키프레임의 3차원 점 좌표들로부터 현재 영상의 상

대적인 자세를 계산한다. 이를 연결하여 SLAM의 전역위치인

식을 수행하며 이 과정에서 갱신한 3차원 점들의 좌표를 지역 
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추적(local tracking)의 지역 지도(local map)으로 사용한다. 이후 

ORB-SLAM2 [16]에서는 스테레오 영상을 이용하여 스케일 모호

성(scale ambiguouty)를 제거하고 성능을 크게 향상 시켰다.

반면 LSD-SLAM [11]에서 쓰이는 VO는 픽셀 값을 직접

(Direct) 이용하여 광도 오차(photometric error)를 최소화하는 

방식으로 영상 사이의 상대적인 자세를 계산한다. 특징점들만 

활용하는 ORB-SLAM과는 달리 변화율이 있는 모든 픽셀을 

사용하기 때문에 더 밀도있는 지도가 생성된다. 대표적인 두 

가지 방식의 SLAM을 바탕으로 다양한 후속 연구들이 진행되

었다[16-18]. 최근 Engel 등은 Direct 방식의 단점인 연산량을 줄

여 고속으로 VO가 가능한 시스템을 제안하였다[17].

2.2 학습 기반 VO

딥러닝을 이용한 학습 기반 VO 방식은 최근 나온 것으로 기

존 VO와 Visual SLAM 기술의 복잡한 과정을 하나의 DNN 모

델로 대체하여 엔드-투-엔드(end-to-end) 학습이 가능한 것이 

특징이다. 초기에는 DeepVO[3]와 같이 자세 정보가 주어진 영상 

데이터셋을 기반으로 딥러닝의 지도학습을 이용한 방법이 제

안되었다. 연속적인 자세를 학습하기 위해 CNN (Convolutional 

Neural Network)과 RNN (Recurrent Neural Network)을 결합하

였으며 데이터셋에 주어진 영상의 자세를 학습하였다. 하지만 

외부에서 카메라의 자세를 정밀하게 측정하는 것은 고가의 장

비가 필요하고 제한된 환경에서만 가능하므로 사용할 수 있는 

데이터셋이 한정되어 있다. 이후 연구에서는 영상의 자세 데

이터가 없는 데이터셋을 활용해 VO와 MDE를 학습시킬 수 있

는 연구들이 발표되었다[4,6,12]. [Fig. 1]은 이 과정을 표현한 것

이다. [Fig. 1]에서 두 개의 네트워크가 있는데 하나는 VO 용, 

하나는 MDE 용으로 각기 상대 자세와 깊이 영상 추정에 사용

된다[4-7]. 그림에서 Source view 영상의 깊이와 상대 자세를 추

정하면 Source view 영상을 Target view에서 본 것처럼 영상을 

워핑(warping) 할 수 있다. 깊이 영상과 상대 자세 추정이 모두 

정확하다면 Source view를 워핑한 영상이 Target view 영상과 

같아야 한다. 차이가 있다면 깊이 추정이나 자세 추정에 오차

가 있는 것이므로 이를 줄이는 방향으로 학습을 시킨다. 다음

은 손실 함수를 나타낸 것이다.

 



         (1)

 →
        (2)

는 Target view 영상, 는 Source view 영상, 는 의 픽

셀 좌표, 는 를 로 사영한 픽셀 좌표, 는 카메라 행렬, 

는 Source view의 깊이 영상이다. 

Zhou 등이 발표한 SfmLearner[5]에서는 여기에 Explainability 

네트워크를 추가하여 깊이 예측에 대한 신뢰도를 스스로 평가

하여 움직이는 물체나 불확실한 깊이 추정이 깊이 학습 과정

에 영향을 주지 않도록 하였다. Zhan 등의 연구에서는 영상을 

워핑(warping)하여 얻은 오차 뿐만 아니라 특징 지도도 워핑하

여 다른 영상의 특징 영상과 비교하여 오차를 줄이고자 했다. 

GeoNet[7]에서는 VO나 MDE 외에 옵티컬 플로우(optical flow)

까지 추정하도록 네트워크를 설계하였다. 본 연구에서는 

GeoNet을 기반으로 VO와 MDE 기술을 개발하고 평가할 수 

있는 환경을 제공한다.

3. VODE 벤치마크

본 연구에서 소개하는 VODE (Visual Odometry and Depth 

Estimation) 벤치마크는 다양한 VO와 MDE 기술들의 성능을 

비교할 수 있는 기능과 새로운 모델을 학습시킬 수 있는 기능

이 있다. 벤치마크에서 제공하는 단계별 기능은 다음과 같다.

1. 데이터셋 준비: ‘KITTI raw dataset’과 ‘KITTI odometry 

dataset’으로부터 학습과 평가에 사용할 영상들을 네트워크 

입력형태로 변환해 저장한다. 이때 ‘train/val/test’ 세 가지 split

의 파일 목록도 저장한다. 이 과정은 SfmLearner나 GeoNet 등

과 같다.

2. Tfrecords 준비: Tensorflow에서는 학습할 때 영상 파일과 

관련 데이터를 하나씩 직접 읽어오는 것보다는 데이터셋

을 하나의 ‘tfreocrds’ 파일로 저장하여 사용하는 것을 권장

한다. 벤치마크에서는 1단계에서 준비된 파일들을 tfrecords 

파일로 변환해준다. VODE 벤치마크에서는 tfrecords 파일

을 제공하여 1-2 단계를 생략할 수 있다.

3. 모델 학습: 기존 모델이나 새로운 모델을 학습시킬 수 있다. 

학습에는 1 단계에서 만든 ‘tfrecords’ 형식의 데이터를 사용

[Fig. 1] Typical unsupervised learning process of DNN for VO 

and MDE
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한다. 데이터를 불러오고 학습을 시킬때는 최신 텐서플로우

에서 권장하는 ‘tf.data.Dataset’와 ‘tf.estimator.Estimator’ 기

능을 사용하여 기존 연구의 방식보다 편리하게 학습을 시

킬수 있다.

4. 예측: 학습된 모델을 이용하여 영상에서 예측한 자세와 깊

이 지도를 파일로 저장한다. 기존 방법들의 결과와 파일 형

식을 맞추어 동일하게 평가가 가능하다.

5. 평가: 저장된 예측 결과를 불러와 정확도를 평가한다. 기존 

연구에서 사용되던 성능 지표를 계산할 수 있고 새로운 지

표를 개발하여 평가 가능하다. VODE 벤치마크에서는 기

존 연구들과 성능을 쉽게 비교할 수 있도록 기존 연구들의 

예측 결과를 모아서 제공한다.

평가 시스템과 제공하는 입출력 데이터셋에 대해서는 다음 

세부 절에서 설명한다. SfmLearner[5]나 Geonet[7] 등의 기존 연

구와의 차이점은 최신 버전의 텐서플로우에 적합하도록 소스 

코드와 데이터 형식이 개선되었고, 여러 연구의 결과 데이터

를 통일된 형식으로 제공하며, 기존 연구의 실질적인 성능을 

평가할 수 있는 새로운 평가 지표를 통해 객관적인 비교 결과

를 제공하는 것이다.

3.1 평가 시스템

기존의 딥러닝 기반 VO & MDE 기술들은 연구의 연속성과 

비교의 객관성을 위해 KITTI 데이터셋에서 같은 기준으로 성

능을 평가해왔다. 깊이 추정 평가를 위해서 학습과 평가 데이

터를 동일하게 분리하였는데 Eigen 등의 연구[15]로부터 유래

되어 이를 ‘Eigen split’ 이라 한다. 이를 통해 모델의 깊이 추정 

성능을 평가하는 지표들을 [Table 1]에 정리하였다. [Table 1]

에서 pi는 픽셀 i에 대해 모델에서 예측한 깊이고 gi는 데이터셋

에서 주어진 실제 값, 는 pi, gi 중 큰 것과 작은 것의 비율이다. 

KITTI 데이터셋은 Velodyne LiDAR 센서로 측정한 거리 값을 

제공한다. 이를 카메라 영상으로 사영(project)하면 카메라 관

점에서의 깊이 지도를 얻을 수 있다. Eigen split에서 테스트 프

레임들에 대한 깊이 지도를 모아서 [프레임 수 × 영상 높이 × 영

상 너비] 차원의 영상을 numpy의 ‘npy’ 포맷으로 저장하면 이를 

KITTI 데이터셋의 실측값과 비교하여 성능을 측정할 수 있다.

VODE 벤치마크에서는 Eigen split의 테스트 프레임에 대한 

실제 깊이 지도를 제공하며 이를 바탕으로 모델에서 추정한 깊

이 지도에 대한 정확도를 [Table 1]의 평가 지표로 평가해준다.

전통적인 VO 논문에서의 성능 평가는 전체 경로의 평균 오

차(Average Translational Error, ATE)를 측정한다. 하지만 학

습기반 VO 연구들은 경로 오차를 짧은 단위에서만 측정하는 

경향이 있다. 비슷한 VO & MDE 연구들은[5-7] 연속된 5 프레임 

단위로만 경로를 추정하고 5 프레임 경로의 오차들의 평균으

로 전체 성능을 측정하였다. 이는 DNN을 이용한 VO의 특성

상 출력이 두 영상의 상대 자세이기 때문에 지역 지도를 만들

어 연속적인 절대 경로를 측정하는 기존의 VO와는 출력이 다

르다. 하지만 VO의 원래 목적은 연속적인 절대 경로를 추정하

는 것이기 때문에 학습기반 VO의 결과도 절대 경로를 기준으

로 성능을 평가하는 항목을 추가하였다.

3.2 입출력 데이터셋

VODE 벤치마크는 VO & MDE 모델의 학습과 성능평가를 

편리하게 할수 있도록 입출력 데이터셋을 제공한다. 입력 데

이터셋은 KITTI 데이터셋에서 학습과 평가에 필요한 데이터

를 추출하고 가공하여 학습에 바로 적용할 수 있는 데이터를 

제공한다. KITTI 데이터셋의 구조가 복잡하고 다양한 캘리브

레이션 설정 파일을 해석하고 Velodyne 데이터를 영상의 깊이 

지도로 변환하는데 많은 노력이 필요하다. 그래서 SfmLearner 

등 기존 연구에서도 데이터를 정리하는 스크립트를 오픈 소스

로 공개하였지만 여전히 200GB가 넘는 KITTI 데이터셋 원본

을 받아야하는 부담이 있고 이를 정리한 새로운 대용량의 데

이터셋을 또 만들어야 하는 부담이 있다. 정리된 데이터셋이

라고 할지라도 수십만개의 파일로 구성되어 있기 때문에 데이

터 이동 및 복사에 크게 불리하다. 본 연구에서는 이를 단지 몇 

개의 tfrecords 형식으로 변환한 파일을 만들어 공개하였다. 대

부분의 CNN을 응용한 연구가 텐서플로우 기반으로 개발되고 

있기 때문에 텐서플로우 용 데이터 형식을 취하였고 다양한 

타입과 크기의 데이터를 자유롭게 포함 할 수 있으며 하나의 

파일에 다수의 학습 영상 데이터를 담을 수 있다. 최근에는 텐

서플로우의 ‘tf.data.Dataset’ 모듈과 ‘eager_execution’ 모드를 

이용하면 더욱 쉽게 tfrecords 안에 담겨 있는 데이터를 확인할 

수 있게됐다. 

입력 데이터셋은 VO 학습용 데이터셋과 MDE 학습용 데이

터셋으로 나뉜다. 각 데이터셋은 ‘train/val/test’로 구분되며 모

든 프레임 데이터는 다음 정보를 담고 있다.

[Table 1] Performance indices of depth estimation[15]
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ㆍ image: KITTI 원본 영상을 CNN 입력단에 넣을 수 있도록 각 

영상을 128×412 크기로 줄였다. VO와 MDE 학습을 위해 3장 

혹은 5장을 가로로 붙여서 저장한다.

ㆍ intrinsics_ms: 카메라 고유정보를 담은 카메라 행렬이며 보통 

학습을 다중 스케일로 하기 때문에 4가지 스케일에 맞는 카메

라 행렬을 제공한다.

ㆍ gt: 성능평가에 필요한 실제 값이다. VO 학습용의 경우 

‘image’에 저장된 5프레임의 경로를 제공한다. 첫번째 프레임

의 자세를 원점으로 하여 나머지 프레임들의 상대적인 자세

를 담고 있다. MDE 학습용의 경우 ‘image’에 저장된 3 프레임 

중 가운데 프레임의 실제 깊이 지도를 갖고 있다.

출력 데이터셋은 모델의 성능 비교에 필요한 기존 연구들

의 결과를 모은 것이다. VO의 결과는 ‘KITTI odometry dataset’

에서 9번과 10번 시퀀스(sequence)의 경로를 추정한 결과를 제

공한다. 결과는 TUM 데이터셋[19]의 형식을 따라 자세를 

[timestamp, x, y, z, qx, qy, qz, qw] 형식으로 표현한다. 연속적

인 절대 경로와 5 프레임 단위의 짧은 경로들도 제공한다. 

MDE의 결과로는 ‘KITTI raw dataset’을 ‘Eigen split’으로 

나누었을 때 각 모델이 추정한 테스트 영상의 깊이 지도를 제

공한다. 각 깊이 지도는 [128 × 412] 형식의 부동소수점 이미지

이고 이를 깊이 차원으로 묶어서 총 697 장의 영상에 대한 깊

이 지도를 비교한다. 

현재까지 VO는 5가지 모델의 결과를 비교할 수 있고 MDE

은 3가지 모델의 결과를 비교할 수 있다. 모델의 종류와 비교 

결과는 다음 장에서 소개한다.

4. 성능 평가 결과

VODE 벤치마크는 각 모델의 출력 데이터들로부터 VO와 

MDE의 각종 성능 지표들을 계산하여 csv 파일로 출력한다. 

여기서는 기존 논문들에서 발표한 성능뿐만 아니라 그들이 공

개한 결과 값이나 모델을 직접 평가하여 나온 성능을 비교하

여 실제적인 성능을 검증한다. 

4.1 VO 비교 결과

VO 성능을 비교할 모델은 ‘orb_short’, ‘orb_full’, ‘sfmlearner’[5], 

‘deepvofeat’[6], ‘geonet’[7], 총 5개이다. 이 모델들은 모두 단안 

카메라를 이용하기 때문에 실제 데이터를 이용한 이동 스케일 

보정 후 성능을 평가한다. 이중 ‘orb_short’, ‘orb_full’은 전문

가 시스템기반 Visual SLAM인 ORB SLAM [10]으로부터 나온 

결과이다. ‘orb_short’은 5 프레임 단위로만 SLAM을 한 결과

이고 ‘orb_full’은 전체 시퀀스에 대해서 SLAM을 한 결과이다. 

ORB SLAM의 결과는 Zhou 등의 연구[5]에서 오픈소스로 공개

한 결과를 사용한다. 나머지 3개의 모델은 학습기반 모델로서 

최근 발표된 논문들 중 소스코드와 결과를 오픈소스로 공개한 

연구들을 선택했다. 학습기반 모델들은 ‘KITTI odometry 

dataset’의 0~8번 시퀀스를 이용해 학습되었으며 9~10번 시퀀

스를 이용해 평가를 한다. 

[Table 2]는 각 모델의 이동 오차와 회전 오차의 평균과 분

산을 보여준다. (p) 표시는 해당 논문에서 성능을 가져온 것인

데 ORB SLAM의 경우 해당 성능지표가 논문에 나와있지 않

으므로 SfmLearner 논문에서 제시한 성능을 가져왔다. 모델명 

옆의 (d) 표시는 오픈소스와 함께 제공된 모델의 VO 출력 데

이터를 가지고 다시 성능을 측정한 결과이다. (t) 표시는 모델

에 입력을 넣어 직접 출력을 추론하고 이로부터 성능을 측정

한 결과이다. ‘orb_short’를 제외하고 대부분 논문에 제시된 성

능보다 오차가 크게 나온 것을 볼 수 있다. 특히 논문 저자가 직

접 제공한 출력 데이터를 저자가 오픈소스로 공개한 평가 도

구를 참고하여 동일한 방법으로 측정을 했는데도 오차 값에 

큰 차이가 있는 것은 설명하기 어렵다. 그렇지만 출력 데이터

나 직접 추론한 출력에서 보여지는 결과의 상대적인 성능은 

논문에서 제시한 것과 비슷했다. ‘orb_full’의 성능이 가장 좋

았고 그 다음으로 ‘geonet’의 성능이 좋았다. 하지만 이는 논문

에서 주어진 이동 오차(translational error)만을 볼 때의 얘기고 

[Table 2] Translational and rotational errors of visual odometry 

models. The errors are represented by ‘mean + standard deviation’

Seq. Translation (m) Rotation (deg.)

orb_short (p')
9 0.064+0.141 -

10 0.064+0.13 -

orb_short (d)
9 0.029+0.056 0.0387+0.094

10 0.0376+0.1 0.0629+0.244

orb_full (p')
9 0.014+0.008 -

10 0.012+0.011 -

orb_full (d)
9 0.0275+0.02 0.0275+0.014

10 0.024+0.025 0.0328+0.018

sfmlearnner (d)
9 0.0391+0.04 0.1809+0.274

10 0.0372+0.039 0.2996+0.397

sfmlearner (t)
9 0.0347+0.027 0.1508+0.107

10 0.0262+0.027 0.1434+0.101

deepvofeat (d)
9 0.0294+0.025 0.2286+0.185

10 0.0292+0.03 0.2396+0.228

geonet (p)
9 0.012+0.007 -

10 0.012+0.009 -

geonet (t)
9 0.0271+0.023 0.1953+0.133

10 0.0266+0.026 0.1931+0.134
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회전 오차(rotational error)를 보면 학습기반 모델들의 오차가 

ORB SLAM에 비해 매우 큰 것을 볼 수 있다. 회전 오차는 경로

가 길어질수록 경로의 궤적을 크게 바꾸기 때문에 프레임 사

이의 상대적인 이동 오차보다 전체적인 오차에 더 큰 영향을 

준다. 즉 5 프레임 경로의 이동 오차로만 성능을 평가하고 이

를 기반으로 ORB SLAM 보다 더 성능이 좋다는 GeoNet 논문

의 주장은 설득력이 떨어진다.

이를 정확히 비교하기 위해서는 전체 시퀀스에서 절대 경

로 오차를 봐야 한다. 프레임 사이의 상대 자세만 출력하는 학

습기반 모델의 출력을 연결하여 전체 경로를 복원하였다. 복

원된 경로의 오차를 [Table 3]에 정리하였다. 첫 번째 행의 숫

자는 학습기반 VO에서 경로를 복원하기 위해 사용한 프레임 

간격이다. 학습 모델들은 대부분 5 프레임씩 경로를 추론하므

로 1~4 프레임 간격으로 전체 경로를 복원할 수 있다. 표의 결

과를 보면 프레임 간격이 클수록 오차가 줄어드는 것을 확인

할 수 있다. 무엇보다도 ORB SLAM에 비해 성능 격차가 크다

는 것을 확인할 수 있다.

전체 경로오차는 [Fig. 2]에서도 확인할 수 있다. [Fig. 2]는 

각 학습 모델을 통해 복원할 수 있는 가장 정확한 경로를 보여

준다. 모든 모델에서 프레임 간격을 최대로 할 때 성능이 높고 

‘sfmlearner’에서는 주어진 출력보다 모델에서 직접 출력한 경

로의 결과가 더 정확하다. 4개 모델의 경로를 검은 선으로 표시

된 실제 경로(gt)와 비교했을 때 ‘geonet’의 성능이 가장 나쁘다

는 것을 알 수 있다. 이는 상대적으로 초기에 높은 회전오차가 

발생하여 전체적인 경로의 방향이 실제와 멀어졌기 때문이다.

4.2 MDE 비교 결과

깊이 지도 추정은 앞서 제시된 학습기반 모델에 대해서 성

능을 비교한다. [Fig. 3]은 영상을 보고 각 모델이 예측한 깊이 

지도이다. 깊이 추정에서도 마찬가지로 논문에서 제시하는 성

능과 주어진 출력 데이터나 모델을 이용해 얻은 출력으로부터 

계산한 성능들을 비교한다. 깊이 지도에 대한 성능 지표는 

[Table 1]에 제시되어 있다. VODE 벤치마크에서는 표의 모든 

지표를 계산할 수 있지만 여기서는 성능을 체감할 수 있는 몇 

[Table 3] Average translational errors of full trajectories. The 

numbers in the top row mean the frame interval for trajectory 

reconstruction

Seq. 1 2 3 4

orb_full 09 3.3

10 3.6

sfmlearner (t) 09 68.0 60.6 57.6 53.1

10 80.4 59.3 63.5 40.1

deepvofeat (d) 09 50.9 51.0 51.0 51.1

10 58.8 58.8 58.8 58.9

geonet (t) 09 317.1 301.3 285.8 282.1

10 190.3 169.3 152.0 137.1

[Fig. 2] The full trajectories of the sequence 09 provided by the 

ground truth and the four models: orb_full, sfmlearner (t), 

deepvofeat (d), and geonet (t). The frame interval for the 

learning based models is 4

[Fig. 3] Depth map prediction examples. From the top: an RGB 

image, and the predicted depth maps of sfmlearner (t), 

deepvofeat (d), and geonet (t)
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가지 지표만 [Table 4]에 표시한다.

[Table 4]의 결과를 보면 ‘sfmlearner’나 ‘deepvofeat’의 결과

는 논문의 성능과 재측정한 성능이 비슷한 것을 볼 수 있으나 

‘geonet’의 경우에는 차이가 있다. 논문의 결과는 ‘deepvofeat’

과 비슷하지만 저자가 공유한 모델을 받아 직접 평가한 결과

는 ‘sfmlearner’ 정도의 상대적으로 낮은 성능이 나온다. 따라

서 ‘deepvofeat’의 성능이 더 낫다고 볼 수 있지만 ‘deepvofeat’

의 경우 딥러닝 프레임워크로 caffe를 사용하고 모델이 지나치

게 복잡하기 때문에 이를 변형하여 응용하는 것이 쉽지 않다.

5. 결  론

본 논문에서는 학습기반 VO를 비교하여 평가할 수 있고 이

를 바탕으로 새로운 모델을 쉽게 개발할 수 있는 VODE 벤치

마크를 소개하였다. 벤치마크를 통해 기존 연구들의 성능을 

검증하여 각 모델에 대한 객관적인 성능 지표를 제시하였다. 

성능을 확인한 결과 학습기반 VO는 회전오차로 인해 자세 추

정 오차가 경로가 길어질수록 크게 벌어진다는 것을 확인할 수 

있었다. MDE에서는 SfmLearner와 DeepVOFeat 논문과 결과

가 비슷하게 나왔지만 GeoNet의 경우 상당한 차이가 있었다.

이 연구는 향후 학습 VO & MDE 연구를 함에 있어서 새로

운 모델을 학습하고 검증하는데 필요한 데이터와 도구를 제공

하므로 후속 연구자들은 모델의 설계에만 집중할 수 있다. 이

를 바탕으로 학습기반 시스템의 장점을 살리면서 이미 발전되

어 있는 전문가 시스템기반 VO의 정확도를 따라잡을 수 있는 

모델을 연구할 것이다.
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