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요 약

최근 다양한 도메인에서 대용량 데이터로 사전 학습된 확산 모델(Diffusion Model)을 활용하여 정밀하게 단안 깊이 추정을 수행하

는 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나, 이러한 방식은 역방향 확산 과정에서 예측한 잡음(Noise)을 통해 깊이 지도를 간접적으로

생성하기 때문에 깊이 경계 예측에 있어 성능 저하가 발생할 수 있다. 본 논문에서는 정답 깊이 지도(Ground Truth)로 사전 학습한

오토인코더(Autoencoder)를 이용하여 잡음 생성 결과를 명시적으로 가이드 할 수 있는 방법을 제안한다. 기준 데이터셋(Benchmark 
Dataset)에서의 성능 평가를 통해 제안하는 방법이 학습하지 않은 도메인에서도 단안 깊이 추정 성능을 효과적으로 개선할 수 있음을

보였다.

Abstract

Recent studies leverage diffusion models pre-trained on large multi-domain datasets for accurate monocular depth estimation. 
However, the indirect nature of this approach, which involves reconstructing depth maps from predicted noise in the reverse 
diffusion process, could weaken depth-edge precision. In this paper, we propose a method to explicitly guide the predicted noise 
by employing an autoencoder pre-trained on ground-truth depth maps. Experimental results on the benchmark datasets demonstrate 
that the proposed method can effectively improve the monocular depth estimation performance in unseen domains.
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Ⅰ. 서 론

자율 주행, 증강 현실 등 다양한 산업 분야에서 실제 환경

이미지의 깊이 지도를 정밀하게 생성하는 기술에 대한 수요

가 지속적으로 증가하고 있다. 그러나, 실제 환경 이미지는

학습 데이터와 다른 특성(예를 들어, 장면 구성, 카메라 내부

매개변수 등)을 보이는 경우가 많아 깊이 지도를 생성함에

있어 성능 저하가 발생할 수 있다. 학습되지 않은 도메인에

서 깊이 지도 생성 방법의 일반화 성능을 개선하기 위해서

최근에는 다양한 도메인의 데이터로 사전 학습된 확산 모델

(Diffusion Model)을 활용한 연구가 활발히 진행되고 있다. 
깊이 추정을 위한 신경망은 이미지 내 장면의 구조나 시각적

형태 등을 학습하게 되는데, 확산 모델 또한 이와 유사하게

이미지 생성에 필요한 이미지 내 물체 간의 관계와 전반적인

맥락 등을 학습한다. 따라서 대용량 데이터로 학습된 확산

모델을 이용하면 깊이 추정의 일반화 성능 향상을 기대할

수 있다. 그러나 확산 모델은 입력 데이터의 확률 분포를 학

습하여 고품질의 이미지를 생성할 수 있다는 장점이 있지만, 
이는 다단계의 복잡한 추론 과정을 요구하여 긴 생성 시간과

높은 계산 비용을 초래하는 한계가 있다.
잠재 확산 모델(Latent Diffusion Model)[1]은 사전 학

습된 오토인코더(Autoencoder)가 매핑(Mapping)한 잠재

공간(Latent Space)에서 가우시안(Gaussian) 잡음으로부터

점진적으로 잡음을 제거하는 과정을 통해 고해상도 이미지

를 생성한다. 최근에는 잠재 확산 모델의 U자형 신경망 구

조(U-Net)에 RGB 이미지를 조건 입력으로 사용하는 방법

에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. Zhao[2] 등은 사전

학습된 텍스트 인코더[3]로 추출한 임베딩(Embedding)을 U
자형 신경망 구조의 크로스 어텐션(Cross-attention) 모듈에

조건 입력으로 사용하는 잠재 확산 모델 기반의 단안 깊이

추정 모델을 제안하였다. Patni[4] 등은 RGB 이미지로부터

트랜스포머(Transformer)[5]로 추출한 특징을 조건 입력으

로 사용하는 구조를 제안하여 단안 깊이 추정 성능을 향상

시켰다. Ke[6] 등은 RGB 이미지와 잡음을 주입한 정답 깊이

지도를 연접(Concatenate)하여 잠재 확산 모델의 U자형 신

경망 구조에 입력하고, 미세 조정 절차(Fine-tuning 
Protocol)를 통해 고정밀 단안 깊이 추정을 수행하는 방법

을 제안하였다. 그러나, 잠재 확산 모델 기반의 단안 깊이

추정 모델은 잠재 공간에서만 깊이 정보를 학습하기 때문

에 픽셀 공간에서의 깊이 정보에 대한 학습이 부족하다는

한계가 있다.
본 논문에서는 잠재 공간과 픽셀 공간에서의 깊이 정보

학습을 통해 깊이 경계 예측 성능을 개선할 수 있는 신경망

구조를 제안한다. 제안하는 방법은 잠재 확산 모델이 예측

한 잡음을 깊이 지도로 재구성하고, 정답 깊이 지도로 사전

학습된 오토인코더를 통해 잡음 생성 결과를 픽셀 공간에

서 가이드 하여 깊이 추정 성능을 개선하였다. 기준 데이터

셋(Benchmark Dataset)에 대한 성능 평가를 통해 기존 방법

대비 제안하는 방법이 확산 모델 기반 단안 깊이 추정에

효과적임을 보였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 깊이

지도 재구성 및 오토인코더 결합 구조에 대해 자세히 설명

하며, 3장에서는 다양한 실험을 통해 제안하는 방법이 기존

확산 기반 깊이 추정 방법보다 효과적임을 검증한다. 마지

막으로 4장에서는 본 논문의 결론을 서술한다.

Ⅱ. 제안하는 방법

제안하는 방법은 오토인코더를 이용해 잠재 공간과 픽

셀 공간에서 잠재 확산 모델의 잡음 생성 결과를 가이드

하여 깊이 추정 성능을 개선한다. 본 장에서는 먼저 확산

모델을 이용한 단안 깊이 추정 방법에 대해 설명한다. 이
어서 제안하는 신경망 구조에 대해 자세히 설명하고, 마
지막으로 제안하는 신경망의 훈련에 사용된 손실함수에

관해 설명한다.

1. 확산 모델(Diffusion Model)을 이용한 단안 깊이
추정

단안 깊이 추정 과제를 잡음 제거를 통한 조건부 깊이

지도 생성 과제로 정의하고, 모델이 RGB 이미지를 조건으

로 하는 깊이 분포  를 학습하도록 훈련한다. 여기서

는 깊이 지도 ∈×, 는 RGB 이미지 ∈× × 

를 의미한다. 
확산 과정은 모델의 학습을 위해 깊이 지도   에 단
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계적으로 가우시안(Gaussian) 잡음을 주입하여 잡음이 섞

인 깊이 지도  를 얻는 과정이다.

        (1)

여기서 ∈  는 확산 시간 단계, ∼ 는 가

우시안 잡음,   
 



, 그리고   는 분산 스

케줄을 의미한다. 잡음 제거 과정에서 조건부 잡음 예측 모

델  는 확산 과정의 확산 시간 단계 에서 주입된 잡음

을 제거하여 로부터  을 복원한다.
훈련 과정에서는 확산 과정과 잡음 제거 과정을 통해 매

개변수 를 갱신한다. 먼저, 확산 시간 단계 와 가우시안

잡음 을 샘플링하고, 훈련 데이터 쌍 의 깊이 지도

에 잡음을 주입한다. 다음으로 모델은 확산 과정으로 얻

은 잡음이 섞인 깊이 지도 에서 잡음       을 예

측하고, 목적함수를 최소화한다. 잡음 제거 확산 모델의 목

적함수[7]는 수식 (2)와 같다.

   ∼∼  
 (2)

추론 과정에서는 가우시안 분포에서 가우시안 잡음 

을 샘플링하고, 학습된 잡음 제거 모델       을 이용

해 점진적으로 잡음을 제거하여 깊이 지도   를 생성

한다.
본 논문에서는 잠재 확산 모델이 RGB 이미지를 조건으

로 하는 깊이 분포  를 학습하도록 훈련한다. 잠재

확산 모델은 잠재 공간에서 확산 과정과 잡음 제거 과정을

통해 RGB 이미지를 조건으로 깊이 지도를 생성하여 효율

적으로 고해상도 깊이 지도를 생성할 수 있다. 잠재 확산

모델은 기존 확산 모델과 달리 먼저 RGB 이미지 와 깊이

지도 를 각각 사전 학습된 VAE[8]의 인코더 E를 통해  

E와  E로 압축한다. 이어서  에 잡음을 주입하

는 확산 과정을 진행하고, 잡음 제거 모듈은

 
   

 에 주입된 잡음      
    

를 예측한다. 마지막으로 사전 학습된 VAE[8]의 디코더 D
는 잡음 제거 모듈이 점진적으로 잡음을 제거하여 생성한

잠재 벡터  
를 깊이 지도 D 

 로 복원한다.

2. 오토인코더를 이용한 잡음 제거 모듈 조정

그림 1은 제안하는 신경망의 훈련 과정과 추론 과정을

보여주며, 그림의 SD는 Stable Diffusion v2를 의미한다. 본
논문에서는 사전 학습된 Stable Diffusion v2[1] 모델을 사용

그림 1. 제안하는방법의훈련과정과추론과정. 훈련과정에서는 Stable Diffusion v2[1]의잡음제거모듈을미세조정하기위해사전학습된

깊이오토인코더를활용한다. 깊이오토인코더는깊이지도를저차원잠재벡터로압축하고이를다시깊이지도로복원하는과정을학습하였다.
Fig. 1. Training and Inference Pipeline. In the training pipeline, a pre-trained depth autoencoder is utilized to fine-tune the denoising 
U-Net of Stable Diffusion v2[1]. The depth autoencoder is trained to compress depth maps into low-dimensional latent vectors 
and then reconstruct them into depth maps.
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하며, 훈련 과정에서 잡음 제거 모듈의 가중치를 미세 조정

하여 고정밀 깊이 지도를 생성한다. Stable Diffusion v2[1]

는 학습 안정성을 위해 잡음 가 아닌 속도    를

예측하도록 학습되었다. 여기서    는 신호 크기 계

수,    는 잡음 크기 계수를 의미한다. 

기존 방법은 조건부 깊이 분포  를 학습하도록 이

미지 생성 모델을 미세 조정하여 RGB 이미지로부터 깊이

지도를 생성한다. 이 과정에서 이미지 생성 모델은 기존과

동일한 구조 및 목적함수로 미세 조정되어, 깊이 정보를 이

미지 생성 관점에서처리할 가능성이 있다. 결과적으로, 모
델이 입력 데이터로부터 조건부 깊이 분포를 학습함에도

불구하고, 깊이 지도의 경계나 세부 구조와 같은 고유한 특

징을 정확히 파악하고 표현하는 능력이 부족할 수 있다는

한계가 있다. 또한, 기존 방법은 잠재 공간에서 잡음 제거

과정을 통해서만 깊이 지도를 생성하기 때문에, 잠재 벡터

에 표현되기 어려운 깊이 경계와 같은 아주 미세한 세부

사항에 대한 학습이 제대로 이루어지지 않을 가능성이 있

다. 제안하는 방법은 이러한 두 가지 한계를 극복하고 모

델이 픽셀 공간에서 깊이 지도의 본질적인 특징을 효과적

으로 학습하도록 유도하기 위해 사전 학습된 깊이 오토인

코더를 이용한다. 깊이 오토인코더는 깊이 지도의 경계

정보를 효과적으로 보존하면서 저차원 잠재 벡터로 압축

하고 다시 깊이 지도로 복원하는 과정을 학습하여, 깊이

오토인코더의 각 인코더에서 추출한 특성 지도는 깊이 지

도의 중요한 특징과 구조적 정보를 함축한다. 이러한 특

성을 활용하여, 정답 깊이 지도로부터 추출된 특성 지도

와 모델이 생성한 깊이 지도로부터 추출된 특성 지도를

비교하면 확산 모델이 픽셀 수준에서 더욱 정밀한 깊이

지도를 생성하기 위해 필요한 깊이 특징을 학습하도록 유

도할 수 있다. 
훈련 과정에서, Stable Diffusion v2[1]의 잡음 제거 모듈

이 예측한      
    를 기반으로 잡음이 제거된 잠

재 벡터    
 

를 계산하고, VAE[8]의 디코더를 통

해 깊이 지도  로 재구성하여 깊이 오토인코더에 입력한

다. 추론 과정에서 해당 오토인코더는 사용하지 않고 미세

조정한 Stable Diffusion v2[1] 모델만 사용한다.

3. 제안하는 신경망 훈련을 위한 손실함수

본 논문에서는 Stable Diffusion v2[1]에서 사용된 손실함

수 와 GDN[9]에서 제안된 손실함수를 사용하여 제안하

는 신경망을 학습한다. 먼저, 평균 제곱 오차를 사용하여

확산 과정에서 계산한 와 잡음 제거 모듈이 예측한   간
의 차이를 수식 (3)과 같이 계산한다.

   
   (3)

다음으로, BerHu[9][10] 손실함수를 사용해 정답 깊이 지도

와 예측 깊이 지도  의 차이를 수식 (4)와 같이 계산한다.
 

 











 if  



 

 
(4)

여기서  ×이다. 는 L1 손실과

L2 손실로 구성되며,  값에 따라 적응적으로 손실을 계산

한다. 
또한, 경사(Gradient) 일치 손실함수를 사용해 깊이 지도

와  의 경사 값 차이를 수식 (5)와 같이 계산한다.

  







  
    

  (5)

여기서 은 깊이 지도의 크기,  와  는 정답 깊이

지도의 수평과 수직 방향의 번째 경사 값,  와 는

예측 깊이 지도의 수평과 수직 방향의 번째경사 값을 의

미한다. 그림 1의 는 와 으로 구성된다.
 

    (6)

마지막으로, 평균 제곱 오차를 사용해 깊이 오토인코더

가 추출한 의 특성 지도와  의 특성 지도 간의 차이를

계산한다. 
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 













     
 (7)

여기서  와  는 깊이 오토인코더의 번째인코더에서

추출한 와  의 특성 지도를 의미하며, 그림 1과 같이 깊

이 오토인코더는 5개의 인코더와 4개의 디코더로 구성된

다. 는 특성 지도 와
의 크기, 와

는 번

째특성 지도의 번째특성값을 의미한다. 최종적인 손실

함수는 수식 (8)과 같다.

     (8)

Ⅲ. 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 제안하는 방법의 학습을 위해두개의 합

성 데이터셋(Synthetic Dataset)을 사용한다. Hypersim[11]은

461개의 실내 장면으로 구성된 합성 데이터셋이며, 훈련을

위해 365개 장면에 해당하는 53,885개의 이미지와 깊이 지

도 데이터 쌍을 사용했다. Virtual KITTI[12]는 도로 주행 장

면을 기반으로 다양한 날씨와 카메라 시점에서 합성된 데

이터셋이며, 훈련을 위해 4개의 장면에 해당하는 20,148개
의 이미지와 깊이 지도 데이터 쌍을 사용했다. 
제안하는 방법의 성능 평가를 위해 다섯 개의 벤치마크

데이터셋(Benchmark Dataset)을 사용하였다. NYUv2[13]와

ScanNet[14]은 Kinect 센서를 이용해 수집한 실내 장면으로

구성된 데이터셋이다. 654개의 이미지 쌍으로 구성된

NYUv2[13]의 테스트 데이터셋을 성능 평가에 사용하고, 
ScanNet[14]의 검증 데이터셋에서 800개의 이미지 쌍을 무

작위로 선택하여 성능 평가에 사용했다. KITTI[15]는

LIDAR 센서를 이용해 수집한 도로 주행 영상 데이터셋이

며, Eigen[16] 등을 따라 652개 이미지 쌍을 사용했다. 
ETH3D[17]와 DIODE[18]는 LIDAR 센서를 이용해 수집한

고해상도 데이터셋이다. ETH3D[17]는 전체 454개 이미지

쌍을 성능 평가에 사용하고, DIODE[18]에서는 검증 데이터

셋 전체 325개의 실내 장면 이미지 쌍과 446개의 실외 장면

이미지 쌍을 사용한다. 

제안하는 방법은 PyTorch[19] 프레임워크를 기반으로 구

현되었다. 본 논문에서는 신경망 가중치를 최적화하기 위

한알고리즘으로 Adam[20]을 사용하였고 과  값은 각각

0.9와 0.999로 설정하였다. 학습 속도(Learning Rate)는
×으로 설정하고, 배치 크기 32로 18,000 이터레이션

(Iteration) 동안 학습을 진행하였다. 학습 데이터는 무작위

로 원본 영상을 수평으로 반전하는 데이터 증강 방법을 적

용하였다. 훈련에서는 DDPM 잡음 스케줄러[7]를 사용하여

확산 과정을 1,000번의 확산 단계로 설정하고, 추론 시에는

DDIM 스케줄러[21]를 사용하여 확산 모델이 50번의 잡음

제거 과정을 수행한다. 최종 예측 깊이 지도는 서로 다른

가우시안(Gaussian) 잡음으로부터 10번의 추론을 수행한

결과를 종합하여 얻는다. 학습과 성능 평가에는 Intel(R) 
Xeon(R) E5-1650 v4 @3.60GHz CPU와 NVIDIA RTX 
3090 GPU 2대가 이용되었다.
제안하는 방법의 성능 개선 효과를 검증하기 위해, 단안

깊이 추정에서 주로 사용하는두가지 평가 지표로 제안하

는 방법의 성능을 측정하였다. 구체적으로, 깊이를 정규화

하여 예측 깊이와 실제 깊이 간의 오류를 계산하는 절대

상대 오차(Absolute Relative Error)와 예측 깊이가 특정 임

계값 안에 속하는지 평가하는 임계값 미만의 정확도

(Accuracy Under Threshold)를 활용하여 정량적으로 성능

을 비교하였다. 절대 상대 오차는 AbsRel로표기하고, 임계

값 미만의 정확도는 임계값 1.25에 해당하는 으로 표기

하였으며, 실험 결과를 표 1에 나타내었다. 대부분의 기존

방법의 실험 결과는 Marigold[6]에서 제공하는 수치를 사용

했으며, Marigold[6] 방법은 제안하는 방법과동일한 환경에

서 재학습하였다.
표 1에 제시된 실험 결과에서 가장좋은 성능을 굵은 글

씨로표시하고, 두번째로좋은 성능은밑줄로표시하였다. 
절대 상대 오차는 수치가 낮을수록 좋은 성능이며, 임계값

미만의 정확도는 수치가 높을수록 좋은 성능이다. 정량적

인 성능 비교 결과, 제안하는 방법이 대부분의 기준 데이터

셋에서 절대 상대 오차와 임계값 미만의 정확도에서 기존

방법보다 성능이 향상되어, 제안하는 방법이 정밀한 깊이

지도 생성에 효과적임을 보였다. 
표 2에서 베이스라인 모델과 제안하는 방법의 성능 비교
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를 위해 임계값 (), (), ()에 대한 임계값

미만의 정확도를 비교하였다. 5개의 벤치마크 데이터셋에

서 임계값의 변화에도 제안하는 방법이 베이스라인 모델

대비 성능 향상을 보였다.
깊이 오토인코더와 깊이 손실함수가 깊이 경계에서의 성

능 향상에 효과적임을 입증하기 위한 실험의 결과를표 3에
나타내었다. 5개의 기준 데이터셋에서 절대 상대 오차

(AbsRel)와 임계값 ()에 대한 임계값 미만의 정확도

를 비교하였다. 표 3의 실험 결과를 통해 깊이 손실함수와

깊이 오토인코더를 결합하는 경우에 깊이 오토인코더와 깊

이 손실함수가 정밀한 깊이 지도 생성에 효과적임을 보였

다.
그림 2와 3은 Marigold[6]와 제안하는 방법의 정성적인 단

안 깊이 추정 결과를 보여준다. 그림 2, 3의 실험 결과에서

Marigold[6] 방법으로 생성한 깊이 지도는객체의 경계를 부

드럽게표현하고, 정답 깊이 지도와 달리 서로 다른객체가

동일한 깊이로 표현되는 경우가 있다. 그러나 제안하는 방

법으로 생성한 깊이 지도는 객체의 경계를 선명하게 표현

NYUv2[13] KITTI[15] ETH3D[17] ScanNet[14] DIODE[18]

AbsRel  AbsRel  AbsRel  AbsRel  AbsRel 

DiverseDepth[22] 11.7 87.5 19.0 70.4 22.8 69.4 10.9 88.2 37.6 63.1

MiDaS[23] 11.1 88.5 23.6 63.0 18.4 75.2 12.1 84.6 33.2 71.5

LeReS[24] 9.0 91.6 14.9 78.4 17.1 77.7 9.1 91.7 27.1 76.6

Omnidata[25] 7.4 94.5 14.9 83.5 16.6 77.8 7.5 93.6 33.9 74.2

HDN[26] 6.9 94.8 11.5 86.7 12.1 83.3 8.0 93.9 24.6 78.0

DPT[27] 9.8 90.3 10.0 90.1 7.8 94.6 8.2 93.4 18.2 75.8

Marigold[6] 5.7 96.0 10.1 90.7 6.4 95.7 6.9 94.4 30.0 77.9

Proposed Method 5.6 96.2 10.1 91.1 6.3 95.9 6.3 95.5 29.9 78.1

표 1. 기준 데이터셋에서의 정량적 평가 비교
Table 1. Performance comparison on the benchmark datasets

NYUv2[13] KITTI[15] ETH3D[17] ScanNet[14] DIODE[18]

              

Baseline[6] 96.0 99.0 99.7 90.7 98.5 99.5 95.7 98.9 99.5 94.4 98.5 99.6 77.9 89.4 93.9

Proposed Method 96.2 99.0 99.7 91.1 98.5 99.6 95.9 98.9 99.5 95.5 98.7 99.6 78.1 89.6 94.0

표 2. 베이스라인[6]과 제안하는 방법의 임계값 미만의 정확도 비교

Table 2. Accuracy under threshold comparison of baseline[6] and proposed method

NYUv2[13] KITTI[15] ETH3D[17] ScanNet[14] DIODE[18]

AbsRel  AbsRel  AbsRel  AbsRel  AbsRel 

Baseline[6] 5.7 96.0 10.1 90.7 6.4 95.7 6.9 94.4 30.0 77.9

Proposed Method
(w/ Depth Loss, w/o Depth Autoencoder) 5.6 96.1 10.0 91.2 6.4 96.0 6.6 94.9 30.0 78.1

Proposed Method
(w/ Depth Loss, w/ Depth Autoencoder) 5.6 96.2 10.1 91.1 6.3 95.9 6.3 95.5 29.9 78.1

표 3. 깊이 오토인코더와 깊이 손실함수의 효과 검증 실험 결과
Table 3. Ablation study of the depth autoencoder and the depth loss function
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그림 2. NYUv2[13] 데이터셋에대한단안깊이추정결과 (a): 입력이미지 (b): 정답깊이지도 (c): 입력이미지로부터
생성된 Marigold[6]의 깊이 지도 (d): 제안하는 방법으로부터 생성된 깊이 지도
Fig. 2. Results of monocular depth estimation on the NYUv2[13] dataset (a): Input images (b): Ground Truth 
depth maps (c): Depth maps generated by Marigold[6] from the input image (d): Depth maps generated by 
the proposed method from the input image

그림 3. ScanNet[14] 데이터셋에대한단안깊이추정결과 (a): 입력이미지 (b): 정답깊이지도 (c): 입력이미지로부터
생성된 Marigold[6]의 깊이 지도 (d): 제안하는 방법으로부터 생성된 깊이 지도
Fig 3. Results of monocular depth estimation on the ScanNet[14] dataset (a): Input images (b): Ground Truth 
depth maps (c): Depth maps generated by Marigold[6] from the input image (d): Depth maps generated by 
the proposed method from the input image 
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하고, 서로 다른객체의 깊이 차이를 정답 깊이 지도와 유사

하게표현하고 있다. 실험 결과를 통해 제안하는 방법인 깊

이 오토인코더를 활용해 픽셀 공간에서 확산 모델의 잡음

생성 결과를 가이드 하는것이 깊이 경계를 정밀하게표현

하는 데 효과적이었음을 보였다. 그림 4는 Marigold[6]와 제

안하는 방법의 깊이 경계에서의 단안 깊이 추정 결과를 보

여준다. 제안하는 방법은 기존 방법보다 사람의 형체나 나

무의 형태와 같은 미세한 세부사항 표현에서 더 나은 성능

을 보였다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 잠재 확산 모델 기반의 단안 깊이 추정에

서 잡음 예측 결과를 픽셀 공간과 잠재 공간에서 가이드

하는 방법을 제안하였다. 제안하는 방법은 깊이 오토인코

더를 활용하여 잡음 제거 모듈의 잡음 예측 결과를 픽셀

공간에서 가이드 한다. 제안하는 방법으로 미세 조정된 잠

재 확산 모델은 단일 이미지 입력으로부터 깊이 경계가 정

확한 고정밀 깊이 지도를 생성할 수 있다. 다양한 실험 결과

를 통해 제안하는 방법이 잠재 확산 모델 기반 단안 깊이

추정 성능을 효과적으로 향상시킬 수 있음을 확인하였다.
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