
1. 서  론

로봇이 3차원 공간지능을 갖기 시작하면서 보다 많은 서비

스들을 제공할 수 있게 되었다. 드론이 자동으로 이착륙하고 

목표점까지 비행[1]을 하고, 이송로봇이 물건을 전달[2]하는 데

에 이러한 공간지능이 필수적이다. 스마트 공장에서 쓰이는 

협업로봇이 3차원 공간정보를 활용하여 펜스를 제거하려는 

연구가 진행되고 있고, 최근에는 인공피부 수준의 비접촉식 

충돌감지도 개발되고 있다[3]. 자율주행자동차는 주행을 위한 

외부 3차원 환경정보[4] 뿐만 아니라, 탑승자 모니터링을 위한 

내부 3차원 환경정보[5]도 활용되고 있다.

이러한 3차원 공간지능을 위한 센서로서, 반송시간을 측정

하는 Time-of-Flight (ToF) 센서, 카메라의 양안시차(disparity)

를 활용하는 스테레오 카메라, 구조광 (structured light), 적외

선 패턴을 투광하여 패턴의 왜곡을 감지하는 라이트 코딩

(light coding) 등이 있다[5]. 최근에는 센서칩 설계 기술과 광학

계 기술의 발전으로 ToF 방식의 3D 센서가 널리 보급되고 있

다. 스패드(Single Photon Avalanche Diode, SPAD)는 ToF 센서

칩의 한 종류로서, 민감도(sensitivity)와 정확도(accuracy)가 

높은 광검출기(photodetector)이다[6]. 본 논문에서는 SPAD 센

서칩을 적용하여, 고가의 외부 광학필터 없이 운용이 가능하

면서 20,000 lux 이상의 야외에서 감지가 가능한 3D 센서를 개
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발하는 것을 목표로 하였다. 특히, 로봇 적용을 위한 저가형 3

차원 실내외 공간 인식 센서를 목표로 SPAD의 성능을 활용하

였다.

현재까지 연구로 확보된 SPAD 센서칩의 해상도는 ×

로서, Kinect V2 (×)나 Cube-Eye (×) 대비 상

대적으로 작다. 본 논문에서는 이를 극복하기 위하여 컨벌루

션 뉴럴 네트워크(Convolution Neural Network, CNN)를 활용하

여 고해상도 ToF 센서 수준의 해상도로 업샘플링(upsampling)

하는 네트워크를 적용하였다. 이와 같이 센서의 업샘플링에 

딥러닝(deep learning)을 적용하는 접근은 로봇용 3D 센서 뿐

만 아니라 열영상 센서의 해상도 증대[7], MRI 의료영상[8,9] 등 

다양하게 연구되고 있다. 센서의 해상도가 적을수록 센서의 

가격 및 생산비용, 사용비용이 감소하기 때문에, 이를 후처리

를 통해서 해상도를 증대하려는 연구는 오랫동안 계속되어 최

근 딥러닝 기술에서도 널리 연구되고 있다[7-9].

하지만 딥러닝 방법을 활용한 단일 센서의 업샘플링의 경

우에는 학습 데이터(training dataset)의 해상도를 넘을 수 없다

는 구조적인 한계가 있다. 이 문제를 해결하기 위해서 오랫동

안 이종센서(heterogeneous sensor)를 융합하는 알고리즘들이 

제안되어왔다. [10]에서는 구속 최적화기법(constrained optimization)

을 활용하여 × 해상도의 ToF센서(MESA SR4000)를 

× RGB카메라(Point Grey社 Flea)와 융합하였다. [11]

에서는 × 해상도의 ToF센서(PMD社 CamCube 2.0)를 두 

개의 × 해상도의 카메라를 사용하여 ×해

상도로 업샘플링였다.

본 논문에서는 [Fig. 1]과 같이  [11]에서 제안하는 ToF센서

와 스테레오 카메라를 융합하는 방법론을 따랐다. [11]에서는 

기존 스테레오 카메라 알고리즘인 SSD cost를 사용하는 블록 

매칭(block-matching) 알고리즘을 바탕으로, 각 센서의 특성을 

반영하여 ToF센서와 카메라를 융합하는 방법을 사용하였다. 

융합을 위한 구체적인 방법으로, ToF의 IR 강도(intensity, 


), ToF의 depth gradient (∇), 레퍼런스 카메라의 

horizontal gradient (
∇



), 두 센서의 겹침여부(occlusion, 


)로 센서 충실도(fidelity)를 계산한 후, 스테레오 매칭을 

위한 검색영역(joint per pixel search range map)을 추정한다[11].

최근에는 이와 같은 ToF센서 - 스테레오 카메라 융합에 딥

러닝 방법을 적용하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 본 논

문에서는 CNN을 ToF 업샘플링에 직접적으로 활용하는 것과 

달리, [12]는 CNN을 활용하여 ToF센서와 스테레오 카메라의 

신뢰도 지도(Confidence map)를 추론(inference)한다. 이 신뢰

도(confidence)를 이웃 픽셀로부터의 유사성(plausibility)를 융

합하는 가중치(weight)로 사용하였다.

센서융합의 선결조건인  ToF센서와 스테레오 카메라를 캘

리브레이션함에 있어서, 전체 장비의 가격과 소요시간에 대해

서 많은 고려를 하였다. 왜냐하면, 본 논문에서 제안하는 센서

모듈이 실제 생산에 들어갔을 때의 생산단가에 직결되는 문제

이기 때문이다. 이러한 관점에서 첫 번째로 시도한 것은 [10]

에서 사용한 캘리브레이션 방법이다. 

[Fig. 2]의 (a)는 제작한 캘리브레이션 지그이고, [Fig. 2]의 (b)

는 데이터를 취득하는 GUI 화면이다. [Fig. 2]의 (c)와  (d)에서 보

이듯이 카메라와 ToF 깊이(depth) 이미지에서 허프 원 알고리즘

(Hough Circle algorithm)으로 캘리브레이션 지그에 있는 원형 

구멍의 중심을 측정했다. 이 원형구멍의 중심을 특징점으로 해

서 [13]에서 제안하는 방법으로 캘리브레이션을 수행했다. ToF 

센서 특성 상 물체의 외곽선에서 발산 픽셀(flying pixel)이 발

생해서 에러에 취약하기 때문에[11], Hough Circle 알고리즘의 

투표하는 특성(voting)으로 이 에러의 영향을 축소하였다 [14].

(a) KETI-WAV-1A (b) KETI-WAV-2A (c) KETI-WAV-3A

(d) (e) KETI-WAV-4A

[Fig. 1] Fusion module of ToF sensor and stereo camera

(a) (b)

(c) (d) (e)

[Fig. 2] (a) Calibration jig (b) Calibration GUI (c) Reference 

camera image (d) ToF depth image (e) Calibration jig suggested 

in[15]
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문제는 ToF센서의 낮은 해상도 때문에, [Fig. 2]의 (d)와 같

이 ToF depth 이미지에서 원이 찾아지는 영역이 적다. 다시 말

하자면, 제작된 캘리브레이션 지그의 원형 구멍 크기가 유효

한 센서모듈과 캘리브레이션 지그 사이의 거리가 제한된다는 

것이다. 센서 감지거리가 길수록 다양한 크기의 캘리브레이션 

지그가 필요하고, 낮은 해상도의 ToF센서 때문에 원형구멍의 

크기도 커져야 한다. [Fig. 2]의 (e)는 이러한 한계를 극복하기 

위하여 [Fig. 2]의 (a)의 음각이 아닌 양각방식의 캘리브레이션 

지그를 설계한 것이다[15,16].

본 논문에서는 ToF센서와 스테레오 카메라를 융합하기 위

한 알고리즘을 제안한다. 2절에서는  SPAD의 특성을 활용하

기 위한 CNN기반의 업샘플링에 대해서 설명하고, 3절에서는 

이종센서 융합을 위한 알고리즘을 설명한다. 4절에서는 실험

을 통하여 본 논문에서 제안하는 알고리즘의 적합성을 보인다.

2. CNN을 사용한 ToF 해상도 증대

1절에서 언급했듯이, 우리는 기존 Depth 센서보다 광특성

이 훌륭한 SPAD를 활용한 로봇용 저가 3차원 센서를 개발하

는 것을 목표로 하고 있다. 문제는 현재 확보한 SPAD의 현재 

해상도가 ×라는 점이다. 이는 최근 시판(off the shelf)되

고 있는 Depth 센서들의 해상도 보다 적은 편이다.

이를 해결하기 위하여, 본 논문에서는 상기 한계를 역으로 

이용하는 접근을 제안하였다. 고해상도의 영상을 CNN으로 

업샘플링하기 위해서 고해상도의 영상을 레이블(label)로서 학습

하는데[7-9], SPAD를 업샘플링하기 위해서 필요한 고해상도 영상

을 기존 Depth 센서의 데이터를 활용하는 것이다. 상용 ×

의 해상도의 Depth 센서인 미래컴퍼니社의 MDC600SB를[17] 

SPAD의 해상도에 맞춰서 서브샘플링(subsampling)하여 학습 

데이터(training data)의 저해상도 영상을 생성했다.

본 논문에서 제안하는 CNN은 [Fig. 3]에서 표현된 것과 같

이 4개의 Convolution layer로 이루어져있다. [7]에서와 같이 

SPAD의 출력데이터를 CNN의 성능이 제일 좋은 배율(scale 

factor) ×를 적용하여, ×의 두 배인 ×로 업샘플

링하였다. 일반적인 CNN과 달리, [Fig. 3]의 네트워크는 업샘

플링이 목적이므로 특징점(feature)의 위치(shift)를 보상하기 

위한 풀링 레이어(pooling layer)는 생략되었다. [7]과 같이, 본 

논문에서도 저가형 로봇용 센서모듈을 목표로 하기 때문에 컨

벌루션 레이어(Convolution layer)의 개수를 제한하여 계산 부

담이 적게 설계하였다. Convolution layer 1에서는 ××크

기의 filter를 64개 적용하였다. Convolution layer 2에서는 

×× 크기, 그리고 Convolution layer 3과 아웃풋 레이어

(output layer)에서는 ××크기를 적용하였다. 이렇게 설

정함으로써, 패딩(padding)의 크기를 레이어(layer)를 지날 때

마다 3에서부터 1까지 줄일 수 있었다[7]. 

3. ToF 센서 - 스테레오 카메라 융합

본 논문에서 제안하는 센서융합 방법을 설명하기에 앞서서 

각 센서의 감지범위에 대해서 언급을 하겠다. 첫째, 스테레오 

카메라는 [Fig. 1]의 (e)에서 볼 수 있듯이 왼쪽 카메라와 오른

쪽 카메라가 있는 공간적 스테레오 기법(spatial stereo)을 적용

하였다. 이 방법의 장점은 스테레오 카메라의 disparity의  거리 

단위(meter)로 변환이 용이하고, 시간적 스테레오 기법(temporal 

stereo, 또는 moving stereo) 대비 센서모듈의 위치가 변하지 않

아도 depth 정보를 취득할 수 있다는 점이다. 반면에, 양 카메

라의 시야가 겹쳐지지 않는 영역에서는 거리가 측정되지 않는

다. [Fig. 1]의 (e)의 구성에서는 센서모듈의 바로 앞부터, 약 1 

m까지의 거리가 이러한 음영영역인 센서 최소치( 


min
, range 

min)에 해당한다. 둘째, ToF 센서는 발광부가 점멸하는 속도

에 의해서 결정되는 최대감지 범위의 제한이 있다. Light 

coding 방식의 경우는 IR 패턴을 인식하는 센서의 해상도에 의

해 최대감지 범위의 제한이 있다. 본 논문에서는 6 m의 거리를 

ToF 센서의 최대치(


max
, range max)로 설정하였다.

[Fig. 3] Convolution Neural Network for upsampling of Single 

Photon Avalanche Diodes data [Fig. 4] Flow chart for fusion of ToF sensor and stereo camera
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이를 바탕으로, 본 논문에서 제안하는 ToF 센서와 스테레

오 카메라를 융합하는 방법이 [Fig. 4]이다. 첫째, 스테레오 카

메라는 Semi-Global Matching (SGM) 알고리즘을 활용하여 

×의 depth map으로 변환한다[18]. 둘째, ToF 센서는 

×의 SPAD 데이터를 2절에서 제안하는 CNN 기반의 방

법으로 ×로 upsampling을 한 후에 ×으로 바

이큐빅 보간법(Bicubic interpolation)을 수행한다. 두 센서 데

이터를 하나의 좌표계로 합치기 위해 1절에서 제안하는 방법

으로 얻어진 이종센서간 캘리브레이션을 적용하여 ToF 데이

터를 기준 카메라(Reference camera)인 왼쪽 카메라 좌표계로 

변환한다. 이 단계에서, 스테레오 카메라와 ToF 센서 데이터 

모두 동일한 방향을 가리키는 각 픽셀에 depth 값이 저장된 

depth map 형태로 되어있다.

이 두 depth를 하나의 값으로 합치기 위하여 아래 식과 같은 

형태로 가중치 합계(weight sum)을 각 픽셀별로 수행한다.

   


 (1)

는 행, 열의 depth 최종결과이다.  는 

SGM의 결과로 기준 카메라 좌표계(reference camera coordiante)

로 되어있는 depth 값이다. 


도 마찬가지로 기준 카메

라 좌표계로 되어있는 ToF depth 데이터이다. 와 는 각각의 

depth에 해당하는 가중치(weight)로 다음과 같은 알고리즘으

로 결정된다.

[Algorithm 1]의 라인 1은 해당 픽셀의 depth가 ToF가 유효

한 범위를 초과(


max
, range max)하였기 때문에 스테레오 카메

라 depth를 활용하는 경우를 의미하며, 반대로 라인 4는 너무 

가까워서 스테레오 카메라의 데이터를 사용할 수 없는 경우이

다. 라인 7은 ToF의 가려짐 영역이나 depth의 경계에서 ToF 

flying 픽셀이 발생하는 경우를 가리킨다[11]. 라인 11과 12에서 

ToF 센서와 RGB 스테레오 카메라가 정상적인 상황일 때 융합

을 하는 비율을 고정하고 있다. 많은 연구들에서 해당 비율을 상

황에 맞게 (adaptive) 조정하는 방법들을 제시하고 있으나, 본 논

문에서는 본 센서모듈을 로봇에 적용한다는 점과 CNN에 소요

되는 시간을 고려하여 이를 적용하지 않는 것으로 결정하였다.

4. 실  험

4.1 CNN을 사용한 ToF 해상도 증대

2절에서 제안한 대로, SPAD에서 얻어진 ×의 입력영

상을 업샘플링하기 위해 레퍼런스 ToF 센서인 미래컴퍼니社 

MDC600SB를[17] 활용하여 1,600장의 × 고해상도 

ToF 센서 데이터를 취득하였다. 이를 1,400장의 학습 데이터

셋(training set_과 200장의 test set으로 분리하였다. 학습 데이

터셋의 양을 늘리기 위하여(data enrich) 좌우반전(horizontal 

flip)을 하여 2,800장의 데이터를 생성하였다. 본 논문에서는 

모바일 로봇의 3차원 센서를 목표로 하기 때문에, 상하반전

(vertical flip) 데이터,  즉 depth map에서 바닥이 영상의 윗면에 

있는 영상은 무의미하다고 판단하여 배제하였다. [Fig. 5]는 

CNN 학습을 위해 준비한 테스트 데이터셋(test set) 이미지 중 

하나이다. [Fig. 5]의 (a)는 CNN학습에서 레이블(label)로 사용

되는 × 이미지이다. [Fig. 5]의 (b)는 SPAD와 동일한 

해상도인 × 이미지이고, 이를 bicubic interpolation한 이

미지가 [Fig. 5]의 (c)이다.

(a) (b) (c)

[Fig. 5] (a) label image (×). (b) × image.

(c) CNN input image upsampled with bicubic interpolation 

(×)

[Table 1] Evaluation result of PSNR (dB)

Bicubic
Epoch

150

Epoch 

1,000

Epoch 

2,000

Epoch 

3,000

Min. 68.0073 64.8614 64.8877 64.8790 64.8601

Med. 70.1132 66.3620 66.4878 66.5230 66.4929

Avg. 70.4750 66.9537 67.0514 67.0728 67.0446

Max. 75.0917 71.3673 71.6846 71.8192 71.7972

[Algorithm 1] Weight calculation for fusion of ToF sensor 

and stereo camera

Algorithm 1 Weight Calculation

 1: if 


   


max
  then

 2:              // use only stereo camera depth

 3:          

 4: else if  
   

min
  then

 5:          

 6:              // use only ToF depth

 7: else if  
  is not available  then

 8:              // use only stereo camera depth

 9:          

10: else

11:          

12:          

10: end if
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Anaconda 5.2 for Windows, Python 3.6, CUDA 9.0, 

TensorFlow 1.10, NVIDIA GTX1080 (dual SLI) 환경에서 2절

에서 제안한 CNN을 구현하였다. 학습(Training)을 위한 파라

미터(parameter)로, 러닝 레이트(learning rate)는 0.001을 사용

하였고 배치 크기(batch size)는 128이었다. 위에서 취득한 

2,800장의 학습 데이터셋(training set)으로 150 epoch, 1,000 

epoch, 2,000 epoch 3,000 epoch을 수행한 결과가 [Table 1]이

다. 성능비교를 위하여 [7]과 동일하게  PSNR을 측정하였다. 

[Fig. 6]는 테스트 데이터셋(Test set) 결과를 일부 발췌한 결과

이다. CNN 전후의 PSNR의 개선정도는 평균 3.5 dB 내외로 [7]

과 동등한 수준의 성능을 확인하였다. 학습 이폭(Training 

epoch)이 늘어난다고 해서 성능의 개선은 미미하므로 150 

epoch이면 충분한 성능을 얻을 수 있었다. 

[Fig. 7]은 CNN을 활용한 업샘플링 결과와 bicubic inte-

rpolation 결과를 비교하기 위해 [Fig. 6]의 두 번째 열 영상에서 

모니터 부분만 확대한 것이다. 레이블 영상(label image)는 

×을  ×로 축소한 원본 영상이고, 다른 두 영상은 

×를 ×로 확대한 영상이다. Bicubic interpolation의 

경우 영상의 선명도가 상대적으로 높으나 이웃 depth 픽셀과

의 유사성이 훼손되어있음을 알 수 있다. 모니터의 왼쪽 가장

자리를 보면, 물결이 치는 듯한 노이즈가 있음을  볼 수 있는 

데, 이것을 depth로 변환하면 모니터 평판이 평평하지 않는 것

처럼 표현되는 노이즈인 것이다. 반면에 CNN 결과는 영상의 

선명도가 상대적으로 낮지만 이웃 depth 픽셀과의 유사성이 

높기 때문에 depth 센서의 데이터로서 더 적합하다. 이와 관련

하여, 단순하게 Bicubic interpolation을 10배하는 것보다, 2배

의 CNN upsampling과 5배의 Bicubic interpolation을 하는 것이 

더 유리하는 결론을 얻었다.

4.2 ToF 센서 - 스테레오 카메라 융합

[Fig. 8]은 본 논문에서 제안하는 융합 방법으로 얻어진 결

과 영상이다. [Fig. 8]의 (a1)과 (b1)은 1절에서 제안한 방식으

로 캘리브레이션을 수행하여 ToF 데이터를 흑백의 RGB 영상

에 overlay한 것이다. 이를 통하여 ToF 데이터 캘리브레이션이 

유효함을 확인할 수 있다. 참고로, (a1)과 (b1)은 융합 결과가 

아니라 ToF데이터를 출력한 영상이기 때문에, ToF의 단점인 

빈 영역(hole)이 두드러진다. 이를 극복하기 위하여 RGB 스테

레오와 융합을 하는 것이다. [Fig. 8]의 (a2)와 (b2)는 SGM의 

결과이고 이것을 융합 알고리즘의 입력 데이터로 사용한다. 

[Fig. 8]의 (a3)과 (b3)은 본 논문에서 제안한 알고리즘을 통해

서 융합한 결과이다. [Fig. 8]의 (a3)과 (b3)을 3차원으로 출력

한 영상이 (a4)와 (b4)이다.

[Fig. 8]의 (a1) 우측 하단의 ToF 센서 난반사 영역이 [Fig. 8]

의 (a3)의 우측 하단에서 스테레오 카메라를 활용하여 depth 

데이터를 얻어질 수 있음을 확인할 수 있다. [Fig. 8]의  (b1)에

서 사람의 팔 주변의 ToF 가려짐 영역이 [Fig. 8]  (b2)의 스테레

오 카메라 결과와 융합하여 (b3)에서와 같이 극복되었다.

[Fig. 9]는 제안하는 캘리브레이션 방법론의 유효성을 알기 

위하여 SSIM (Structual Similarity Index)를 계산하기 위한 입

력 영상이다. 측정의 정확도를 위하여 SGBM 결과 영상과  ToF  

센서 영상에서 전경(foreground)만 남긴 이진화 영상(binary 

[Fig. 6] CNN output of test set with epoch 150, 1000, 2000, and 3000 

[Fig. 7] A comparison of plausibility with neighbor depth pixel.
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image)을 생성하여 입력하였다. [Fig. 9]의 (a1)과 (b1)은 SGBM

에 대한 전경 영상이고, (a2)와 (b2)는 ToF센서에 대한 전경 영

상이다. 이러한 영상의 469 set에 대하여 측정 결과, SSIM의 평

균은 0.8599, 최대값 0.8880, 최소값은 0.7775였다.

5. 결  론

ToF 센서와 RGB 스테레오 카메라는 상호 보완적인 센서로

서, 본 논문에서는 이를 융합하여 보다 다양한 환경에서 대응

이 가능한 3차원 센서를 제안하였다. 특히, 본 논문에서는 

×의 저해상도 SPAD의 한계를 극복하기 위하여 상용의 

레퍼런스 ToF 센서를 활용하여 ×로 upsampling하는 

CNN을 적용하였다. 이 결과를 바탕으로 ToF 센서와 스테레

오 카메라를 융합하는 알고리즘을 제안하여 SPAD 센서를 저

가형 로봇용 3D 센서모듈에 적용하기 위한 연구를 수행하였

다. 실험을 통하여 제안하는 CNN 결과의 PSNR로 유효성을 

검증하였으며, 융합 결과로 각 센서의 한계를 극복할 수 있음

을 확인하였다.

 향후 연구로서, 본 논문이 제안하는 방법이 20 m의 장거리, 

90 도의 광시야각에서도 적용이 가능하고, 생산성을 확보하기 

위한  연구를 진행할 예정이다. 이를 위하여, 현재 2~3m를 타겟

으로 하는 고정 융합비율이 아니라 상황에 따라 적응적으로

(adaptive) 융합비율이 변하는 연구를 진행할 계획이다. 뿐만 아

니라, [19]에서 제안된 출력 직전에 디컨벌루션(Deconvolution)

을 이용한 업샘플링을 로봇을 위한 저가형 3차원 센서에 맞게 

최적화하는 연구를 통해 본 논문이 제안하는 CNN의 성능을 

개선하고자 한다.
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