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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 기존의 3D 복원 알고리즘을 검토하여 이들의 한계를 확인하고, 2D 이미지 생성 및 편집 모델을 활용하여 3D 공간을 효율적으로 표현할 수 있는 개선된 2.5D 데이터 생성 알고리즘을 제안한다. 2.5D 데이터는 2D 이미지로부터 카메라 각도에 따라 변화하는 장면과 사물의 움직임을 현실적으로 제공하며, 물과 같은 유체의 애니메이션을 포함한 배경 에셋을 생성하여 몰입감을 높이고자 한다. 이 과정은 총 5단계로 구성되며, 기존 연구들을 비교하여 최적의 결과를 도출하는 방법을 제시한다. 각 단계에서는 지속적으로 발전하고 있는 기존 연구들을 추가하여 제안하는 알고리즘의 확장 가능성을 보여준다. 이를 통해 AI를 활용하여 낮은 비용과 적은 시간 내에 높은 퀄리티의 에셋 데이터를 생성할 수 있는 접근을 제안한다. 이 기술은 실제 영화 촬영 산업에서 중요한 역할을 할 것으로 기대되며, 부족했던 에셋 데이터셋 공급을 충족시키는 중요한 기술적 해결책으로 자리 잡을 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes an improved 2.5D data generation algorithm that efficiently represents 3D spaces using existing 2D image generation and editing models. 2.5D data realistically provides scenes and object movements that vary with camera angles from 2D images, aiming to enhance immersion through generating background assets including fluid-like animations. The process consists of five stages, where existing research is compared to derive optimal results at each step. By incorporating ongoing advancements in each proposed stage, the algorithm demonstrates potential for expansion. This approach suggests using AI to generate high-quality asset data efficiently and affordably, and it is expected to play a crucial role in the film production industry by addressing shortages in asset datasets.
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      Ⅰ. 서 론
      배우가 녹색 천 앞에서 연기한 후 컴퓨터 그래픽(CG) 배경을 합성하는 ‘그린 스크린’ 제작 방식은 후처리에 많은 시간과 비용이 들기 때문에 영상 콘텐츠 제작에서 고비용 투자가 필요하다. 예를 들어, 거의 모든 장면에서 CG가 사용된 영화 <아바타2>에는 2000명의 시각 효과 기술자가 3년 동안 투입되었고, 초당 2.3억 원의 제작비가 사용되었다. 이러한 고비용의 그린 스크린 방식의 대안으로, 사전에 만든 배경(에셋)을 상황에 맞게 LED Wall에 출력해 그 앞에서 연기 및 촬영하는 방식인 버추얼 프로덕션이 최근에 등장하였다. 이 방식은 후처리 작업을 크게 줄여 비용을 절감하고, 배우들이 주변 상황에 몰입해 연기할 수 있어 기존 콘텐츠 제작 산업은 물론, 최근 떠오르는 OTT 콘텐츠 제작 산업에서도 매우 각광받는 촬영 방식이다.

      버추얼 프로덕션에서는 현실 장면을 3D 가상 공간에 구현해야 하므로, 상황에 적합한 3D 에셋 데이터셋 구축이 중요하다. 2019년에 등장한 인카메라 VFX(In-camera VFX)는 버추얼 프로덕션의 핵심 기술로, 언리얼 엔진을 이용해 사전 제작한 3D 에셋을 LED Wall에 실시간으로 렌더링한다. 이 기술은 시차 효과를 반영해 가까운 물체는 빠르게, 먼 물체는 천천히 움직여 현실감을 제공한다. 그러나 기존의 게임 엔진을 사용한 3D 에셋 데이터셋 제작 방식은 시간과 비용이 많이 소요되어 에셋 데이터셋 공급 부족 문제가 발생되고 있으며, 모든 3D 에셋을 LED Wall에 실시간으로 렌더링하기 위해 고사양 장비가 필요하다.

      최근에는 딥러닝과 신경망 기술을 기반으로 생성적 AI(Generative AI)가 활발히 연구되고 있다. 생성적 적대 신경망(GANs, Generative Adversarial Networks)[1]과 같은 기술은 이미지와 영상을 효율적으로 생성하고 변환하는 데 기여하고 있다. 이러한 AI 기술은 전통적인 방법보다 비용과 시간 소모를 크게 줄여 산업에서도 널리 사용되고 있다. 최근 연구에서는 기존의 시간과 비용이 소요되는 3D 에셋 데이터 제작 방식을 대신하여 보다 효율적으로 에셋을 제작하기 위해 다양한 연구가 진행되고 있다.

      본 논문에서는 AI를 활용한 3D 에셋 데이터 제작 기술 동향을 조사하고, 각 기술의 한계를 분석한 후, 2D 이미지 생성 및 편집 모델을 활용한 효율적인 3D 에셋 데이터 제작 알고리즘을 제안하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. AI를 활용한 3D 공간 복원 및 표현 기술 동향 
      
        1. AI 기반의 3D 공간 복원 방법
        3D 공간을 복원하는 것은 그림 1에서 보여주듯이 다양한 방법을 통해 연구되고 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            AI-based 3D space restoration methods
          
          

          

        

        
          1.1 파노라마 이미지로부터 3D 공간 복원 기술 
          HorizonNet[2]은 단일 파노라마 이미지로부터 3D 공간의 레이아웃을 추정한다. 이 방법은 이미지에서 실내 공간의 모서리를 추정하고, 교차하는 벽이 서로 수직인 맨해튼 세계로 가정하여 3D 공간을 복원한다. 그러나 의자나 소파와 같은 물체는 무시되고 벽만 복원된다는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 PanoContext-Former[3]와 3D Room[4]과 같은 후속 연구들이 등장했다. 이들은 파노라마 이미지로부터 공간의 레이아웃을 생성하고 물체를 포함한 3D 공간 복원을 시도했지만, 맨해튼 세계나 평행한 공간과 같은 특정 조건의 실내 환경에만 적용될 수 있는 제한이 있다.

        

        
          1.2 깊이 정보를 통한 3D 공간 복원 기술
          Text2Room[5]과 MVDiffusion[6]은 깊이 정보를 활용하여 다양한 장면의 3D 공간을 복원하는 연구를 진행하였다. Text2Room은 입력된 텍스트를 기반으로 이미지를 생성하고, 깊이 정보를 이용해 3D 공간을 복원했다. 그러나 이 과정에서 물체가 중복 생성되거나 잘못된 깊이로 인해 결과물이 불완전해지는 문제가 있었다. MVDiffusion은 이러한 문제를 개선하기 위해 파노라마 이미지를 생성하고 깊이 정보를 샘플링하여 기존 연구를 발전시키려 했다. 그러나 이들 접근법은 깊이 정보가 한정된 실내 공간에만 유효하며, 실외와 같이 깊이 정보가 무한한 공간에는 적합하지 않을 수 있다.

        

        
          1.3 NeRF를 기반으로 한 3D 공간 복원 기술
          2020년에 등장한 Neural Radiance Fields(NeRF)[7]는 신경망을 이용해 고해상도의 3D 장면을 재구성하고 새로운 시점에서 이미지를 생성하는 기술이다. NeRF는 각 픽셀을 통과하는 광선(ray)을 카메라의 방향과 위치를 기반으로 정의하여 방사율(radiance)과 밀도(density)를 계산하고, 이를 통해 3D 장면을 재구성한다. SceneRF[8], Snerf[9], F2-nerf[10] 등은 NeRF를 기반으로 한 모델로, 3D 공간 복원에 중점을 두고 연구되었다. SceneRF는 구면 투영이 평면에 비해 왜곡이 적은 특성을 활용하여 카메라 시야를 확장하고, 입력 이미지의 시야 밖 색상과 깊이를 예측하여 실내의 3D 공간을 복원한다. F2-nerf는 임의의 카메라 궤도를 입력으로 받아 실외와 같은 넓은 범위의 3D 공간을 자연스럽게 표현하는 방법을 연구한다. 그러나 NeRF 기반 모델들은 고해상도 이미지 생성을 위해 긴 훈련 시간이 필요하고, 실시간 렌더링이 어렵다. 또한 복잡한 장면 표현에 한계가 있어 다양한 장면과 현실적인 몰입감을 요구하는 배경 에셋으로 활용하기에는 제한이 된다.

        

        
          1.4 3D Gaussian Splatting 기반 3D 공간 복원 기술
          가장 최근 기술 중 하나인 3D Gaussian Splatting[11]은 3D 공간에서 여러 개의 3D Gaussian이 모여 하나의 장면을 구성하는 기술이다. 이 기술은 NeRF와 유사하게 여러 이미지와 촬영 위치 정보를 활용하여 3D 장면을 재구성한다. 3D Gaussian은 명시적 표현 방법으로, 고해상도 기준의 State Of The Art(SOTA)인 Mip-NeRF[12]보다 우수하며, 학습 시간 기준 SOTA인 InstantNPG[13]보다 짧은 학습 시간을 제공할 수 있다. 이 모델은 적은 계산량으로도 높은 품질의 재구성 결과를 보장하며, 복원된 3D 공간을 2D 이미지로 효율적으로 프로젝션할 수 있다. 이러한 3D Gaussian을 기반으로 한 GaussianDreamer[14], LucidDreamer[15], Text2Immersion[16] 등의 기술이 텍스트 기반 3D 공간 복원을 시도하고 있다. GaussianDreamer는 기존의 diffusion 모델을 활용하여 객체뿐만 아니라 배경까지 생성할 수 있으며, 또한 LucidDreamer는 다양한 카메라 시점에서 3D 공간을 복원한다. Text2Immersion은 몰입감 있는 3D 공간을 위해 깊이 있는 카메라 궤적을 제공한다. 그러나 3D Gaussians을 통한 공간 복원은 상용화에는 한계가 있으며, 현실적인 디테일에서 아티팩트가 발생할 수 있다.

        

      

      
        2. 2.5D를 통한 3D 공간 표현 방법(Cuebric)
        완전한 3D 공간을 복원하는 기술에는 여전히 해결해야 할 기술적 문제가 있다. 실제 상용화를 위해서는 학습 시간과 에셋 품질을 개선할 필요가 있다. 반면, 2.5D 데이터를 생성하여 3D 공간을 표현하는 방법은 기존 2D 이미지 모델을 활용해 높은 품질을 보장할 수 있는 효율적인 접근 방식이다. 2.5D 데이터는 단일 이미지 내의 레이어를 분리하여 다양한 카메라 시점에서 시차 효과를 통해 입체감과 깊이감을 표현한다. 이는 3D 공간을 현실적으로 보여주면서도 2D이미지를 통해 효율적으로 표현할 수 있는 방법이다.

        관련된 선행 연구로 Seyhan Lee가 있다. 2020년에 설립된 이 회사는 크리에이티브 AI 프로덕션에 주력하며, 영화 및 엔터테인먼트 산업에서 AI를 활용한 다양한 프로세스를 개발하고 있다. Seyhan Lee는 특히 버추얼 프로덕션을 위한 AI 도구인 Cuebric[17]을 개발하여 2.5D 데이터 생성을 통해 효율적인 배경 에셋을 제공하고 있다. 그림 2에서 확인할 수 있듯이, Cuebric은 2D 이미지를 기반으로 3D 공간을 효과적으로 표현하기 위해 다섯 가지 주요 과정을 거친다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Cuebric’s framework from Seyhan Lee
          
          

          

        

        먼저 Image Generation 단계에서 2D 이미지를 생성한다.

        그 후, Image Segmentation 단계에서 이미지를 배경과 전경 등 여러 레이어로 분할한다. 분할된 이미지에는 Inpainting을 수행하여 가려진 영역을 채우고 새로운 장면을 생성하는 Image Inpainting 단계가 이어진다. 이후 Inpainting이 완료된 이미지에 Outpainting을 적용하여 각각 넓은 배경과 전경을 포함하는 개별 레이어를 생성한다. 마지막으로, 분리된 이미지들을 3D 콘텐츠 편집 프로그램에 불러와 깊이 정보를 기반으로 2.5D 데이터를 사용해 3D 공간을 표현한다.

        
          2.1 Image Generation
          Cuebric에서는 입력 프롬프트를 통해 사용자가 원하는 이미지를 생성할 수 있으며, negative prompt나 기타 파라미터를 조절해 사용자의 제어 가능성을 향상시켰다. 또한 생성 모델 서비스들의 베이스 모델로 주로 사용되는 Stable Diffusion[18] 모델을 추가 학습하여 다음 4가지의 이미지 생성 모델을 제공한다.

          
            	•Standard model: 사용자가 다양한 파라미터를 조절해 고품질의 영화 이미지를 생성한다.


            	•Classic model: 부드러운 안개와 광채 등 따뜻한 색상의 밝은 이미지를 생성하는 데 특화된 모델이다.


            	•Moody model: 자연스러운 조명과 낮은 노출을 활용하여 거친 고대비 이미지를 생성한다.


            	•Sci-fi model: 최점단 LED 조명과 정밀한 카메라 데이터를 통해 선명한 이미지를 생성한다.


          

          이미지 퀄리티에 따라 생성 시간은 약 10초 정도 걸리며, 사용자가 작성하는 프롬프트와 negative prompt에 따라 다양한 결과를 얻을 수 있다.

        

        
          2.2 Image Segmentation
          입력된 단일 이미지에서 배경과 전경을 여러 레이어로 분리하기 위해 Cuebric에서는 이미지 분할 기능을 제공한다. 이 기능은 원본 이미지나 Cuebric의 이미지 생성 모델을 통해 생성한 이미지에 적용할 수 있다. 구체적으로 두 가지 이미지 분할 기능이 있다.

          
            	•Semantic Segmentation: 이미지 내의 모든 객체를 픽셀 단위로 분리한다. 이 기능은 다음 두 가지 하위 기능으로 사용자 편의성을 높인다.


            	•Hover and Click: 마우스로 클릭하여 원하는 객체를 직접 분할할 수 있다.


            	•Segment All Object: 이미지 안의 모든 객체를 한 번에 분할할 수 있다.


            	•Depth Segmentation: 이미지에서 깊이 정보를 추출하고, 특정 깊이 범위를 선택하여 원하는 깊이의 객체만 남길 수 있다.


          

        

        
          2.3 Image Inpainting
          이미지 분할 이후 가려져 있던 영역에 대한 비어 있는 부분이 드러난다. 이러한 레이어를 배경 에셋으로 사용할 경우, 입력 이미지와 동일한 시점에서는 완전한 배경이 보이지만, 카메라 시점이 조금만 변경되면 비워진 부분이 노출되어 현실감이 떨어진다. 따라서 다양한 카메라 시점에서 자연스럽게 보이기 위해서는 분리된 레이어에 대한 Inpainting 기술이 필수적이다. Cuebric은 가려진 영역에 대해 Inpainting을 수행하며, 기본 툴을 사용해 원본 이미지의 영역을 지우고 텍스트로 새로운 객체를 생성하는 기능도 제공한다. 그림 3은 입력 이미지에서 깊이 정보를 기반으로 분리된 개별 레이어의 Inpainting 결과를 보여준다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Image Inpainting results provided by Cuebric
            
            

            

          

          전경 1의 경우, 전경 1보다 앞선 영역에 대해서만 Inpainting을 진행된다. 이는 가려진 영역에 대해서만 Inpainting을 수행하기 때문이다.

        

        
          2.4 Image Outpainting
          생성된 이미지는 가로 비율이 비교적 짧아 실제 배경 에셋으로 사용하기에는 부족하다. 이를 해결하기 위해 Cuebric에서는 확장하고자 하는 영역을 설정하고, 텍스트를 입력하여 원본 이미지와 자연스럽게 이어지는 이미지를 추가로 생성하는 Outpainting 서비스를 제공한다. 그림 4는 Cuebric 기반의 Image Outpainting 결과를 보여준다. Outpainting을 진행하기 위해서는 분리된 레이어에 임의의 배경을 설정한 뒤, Outpainting 수행하고 다시 배경과 사용하고자 하는 레이어를 분할하여 최종 개별 레이어를 생성한다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Image Outpainting results with Cuebric
            
            

            

          

        

        
          2.5 2.5D 구성
          그림 5는 2.5D 데이터를 생성하기 위한 마지막 단계로, 생성된 최종 개별 레이어를 언리얼 엔진에 가져와 2.5D를 구성한다. 이때 사용자가 설정한 깊이에 따라 레이어를 배치하여 보다 현실적인 몰입감을 제공한다. 이를 통해 사용자는 2D 이미지로 2.5D 데이터를 생성할 수 있으며, 2.5D 데이터는 2D 이미지만으로도 3D 공간의 시차 효과와 다양한 몰입감을 제공한다. 이는 기존의 3D 공간 복원 방법보다 효율적이며 훨씬 빠른 생성 시간으로 3D 공간을 표현할 수 있게 한다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              2.5D result with Unreal Engine
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. AI 기반 배경 에셋 생성 기술
      Cuebric은 2.5D 데이터를 이용해 효율적으로 3D 공간을 표현하고 배경 에셋을 생성한다. 그러나 사용자 제어 도구는 입력 프롬프트와 마우스 클릭에 제한되어 있어 세밀한 제어가 어렵다. 또한 각 단계별 생성 모델이 공개되지 않아 사용자가 자체 데이터셋으로 재학습할 수 없어 상용화에 어려움이 있다.

      최근 AI를 이용한 2D 이미지 생성 및 편집 기술이 급격히 발전하고 있으며, 이는 개선된 결과를 이끌어내고 있다. 다양한 모델들이 2D 이미지 생성 및 편집 기술을 기반으로 연구되고 있어, 더 나은 성능을 기대할 수 있다. 우리는 상용화 가능한 배경 에셋 데이터를 효율적으로 생성하기 위해 이러한 연구를 진행하고 있으며, 기존 Cuebric의 한계를 극복하기 위해 2D 이미지 생성 및 편집 모델을 활용한 알고리즘을 제안한다.

      
        1. 제안하는 프레임워크
        그림 6은 제안하는 2.5D 데이터 생성 알고리즘의 전체적인 프레임워크를 보여준다. 첫 번째 단계인 Image Generation에서는 다양한 조건과 입력 프롬프트를 활용해 사용자가 원하는 2D 이미지를 생성한다. 이후 프레임워크에서는 Cuebric과 달리 Outpainting을 선행하여 생성된 이미지를 배경 에셋으로 사용할 수 있도록 비율을 조정한다. 다음으로, Image Segmentation을 통해 이미지 내의 레이어를 분리하고, 이를 통해 여러 개의 배경과 전경 레이어를 얻는다. 각 레이어에 대해 다양한 카메라 각도에서 보이지 않았던 장면을 나타내기 위해 Image Inpainting을 수행하여 현실적인 몰입감을 제공한다. 마지막으로 각 레이어를 깊이 정보를 기반으로 3D 공간을 표현한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            2.5D asset creation framework proposed in this study
          
          

          

        

        대부분의 배경 에셋은 물과 구름 등 움직임이 있는 풍경으로, 이러한 유체가 움직이지 않을 때 사용자들이 느끼는 몰입감이 떨어질 수 있다. 이를 해결하기 위해 기존의 애니메이션 생성 모델을 활용하여 움직임이 있는 배경 에셋을 생성한다. 생성된 이미지에 움직임을 적용해 애니메이션 비디오를 생성함으로써 더욱 다양한 배경 에셋을 사용자에게 제공할 수 있다.

        우리가 제안하는 프레임의 각 단계에서 기존의 기술을 비교하여 최선의 결과를 얻고자 한다. 그림 7은 각 단계별로 사용한 알고리즘을 정리한 것으로, 알고리즘에 대한 상세 기술과 실험 결과를 비교하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Steps of the algorithm used for generating 2.5D data
          
          

          

        

      

      
        2. 단계별 상세 기술
        
          2.1 Image Generation
          우리는 사용자가 원하는 배경 에셋을 만들기 위해 다양한 이미지 생성 모델을 활용한다. 먼저 Diffusion 모델 기반의 Stable Diffusion을 사용하여 입력 프롬프트로 고해상도 이미지를 생성한다. 이 모델은 노이즈를 점진적으로 추가하고 제거하는 방식으로 이미지를 생성하며, 오픈 소스로 공개되어 다양한 연구자와 개발자에게 널리 사용되고 있다. 우리는 Stable Diffusion 2.1과 최근 출시된 Stable Diffusion XL을 사용한다. Stable Diffusion XL은 수백억 개의 매개변수를 가지고 있어 더 복잡한 패턴과 세부 사항을 학습하여 높은 퀄리티의 이미지 생성을 가능하게 한다. 특히복잡하고 디테일한 이미지 생성에서 우수한 성능을 발휘하는 것을 그림 8을 통해 알 수 있다.

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Comparison results of Stable Diffusion 2.1 version and Stable Diffusion XL version for the same input prompt
            
            

            

          

          우리는 사용자가 원하는 이미지를 생성하기 위해 입력 프롬프트 외에도 깊이, 스케치, 앳지 등의 추가적인 조건을 입력으로 받는 ControlNet[19]을 사용한다. 그림 9는 제공한 스케치 정보와 입력 프롬프트를 통해 생성한 이미지 결과이다. ControlNet은 각 조건에 대한 인코더를 개별적으로 학습하여 각 조건을 독립적으로 처리한다. 이전에는 하나의 조건과 프롬프트로 이미지를 생성했지만, Uni-controlNet[20]을 도입함으로써 여러 조건을 복합적으로 사용하여 더 구체적인 이미지를 생성할 수 있게 되었다.

          
            
            

            Fig. 9. 
				
            

            
              ControlNet results generated using the user's provided sketch and input prompt
            
            

            

          

          장면에 따라 이전 배경 에셋과 현재 배경 에셋 간의 일관성이 필요할 수 있다. 기존 이미지 생성 모델은 동일한 입력 프롬프트나 조건으로 매번 다른 이미지를 생성하기 때문에 이러한 요구를 충족하기 어렵다. 이를 해결하기 위해 textual 정보를 담은 단어 S*을 학습시켜 비슷한 분위기의 이미지를 생성하는 Textual Inversion[21] 기술이 연구되었다. 이 기술은 Text에서 영상을 만들어내는 과정의 역과정으로, 이미지에서 Text를 뽑아내는 Inversion 기술을 사용한다. 그림 10에서 보여지듯이 이전 에셋에서 정보를 추출하여 일관성 있는 다른 에셋을 생성할 수 있다. 최근 Multi-Concept는 두 개의 S*을 혼합하여 이전 에셋의 정보를 기반으로 더 일관성 있는 이미지를 생성하는 기술을 제안하였다.

          
            
            

            Fig. 10. 
				
            

            
              Texture Inversion results generated from input images into words containing textual information
            
            

            

          

          우리는 기존의 다양한 2D 이미지 생성 모델을 활용해 사용자가 원하는 이미지를 보다 효과적으로 생성하고자 한다.

        

        
          2.2 Image Outpainting
          우리는 각 단계에서 “Off-the-shelf-model”을 사용하여 특별한 맞춤화 없이 즉시 적용할 수 있도록 한다. 이로 인해 기존의 고퀄리티 모델뿐만 아니라 최근 연구된 다양한 모델도 활용할 수 있다. 일반적으로 이미지 생성 모델은 512x512 또는 1024x1024와 같은 정사각형의 비율을 가진다. 따라서 우리는 Outpainting을 통해 원하는 비율로 조정하고 새로운 영역을 생성한다. 이 과정에서 Stable Diffusion XL의 Outpainting 기술을 사용하여 입력 프롬프트를 기반으로 기존 이미지에서 자연스럽게 이어지는 새로운 이미지를 생성한다. 반면 MaskGIT[23]는 입력 프롬프트 없이도 원본 이미지에 대한 높은 충실도의 Outpainting을 수행하여, 프롬프트에 따른 편향을 줄이고자 한다.

        

        
          2.3 Image Segmantation
          단일 이미지에서 여러 배경과 전경을 구분하기 위해 우리는 Segment Anything[24] 모델을 사용한다. 이 모델은 다양한 Segmentation 기능을 통합하여 1100만 개의 이미지와 11억 개의 마스크로 학습되었으며, 강력한 Zero-shot 성능을 제공한다. 따라서 복잡한 이미지에서도 객체를 정확하게 분할할 수 있다. 그림 11에서 보듯이, Segment-Anything의 데모 페이지를 이용하면 사용자가 마우스를 클릭하여 원하는 영역을 쉽게 분할할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 11. 
				
            

            
              Results of Segment-Anything
            
            

            

          

        

        
          2.4 Image Inpainting
          우리는 각 레이어에 대해 Stable Diffusion XL의 Image Inpainting 기술을 사용하여 가려진 부분을 채운다. 이 기술은 원본 이미지, 수정할 부분을 표시한 마스크 이미지, 입력 프롬프트를 이용해 이미지를 수정할 수 있다. 이를 통해 사용자는 가려진 부분을 복구하고, 원하는 객체나 배경 스타일을 추가하는 Inpainting을 수행할 수 있다. 또한, PowerPaint[25]와 Large Mask Inpainting[26] 연구에서는 입력 프롬프트 없이도 마스크 영역을 자연스럽게 채우는 방법을 제안해 프롬프트로 인한 편향을 방지한다. 이렇게 하면 Image Inpainting 과정에서 원본 이미지의 높은 충실도를 유지할 수 있다.

        

        
          2.5 Animation Generation
          우리는 물과 구름 같은 유체의 움직임을 표현하기 위해 생성된 배경 이미지에 애니메이션을 적용하려고 한다. 이를 위해 Eulerian Flow Field[27]를 사용해 시간에 따라 일정한 속도로 변하는 움직임 정보(flow)를 추정한다. 그림 12에서 볼 수 있듯이, 해당 flow 정보를 바탕으로 3D-Cinemagraphy[28] 기술을 활용해 단일 이미지에서 유체의 움직임을 생성하고, 움직임을 적용할 영역을 표시한 마스크와 움직임의 방향 및 속도를 제어할 수 있는 레이블을 제공한다. 이는 사용자가 원하는 애니메이션을 쉽게 적용할 수 있도록 한다. 또한, 후속 연구인 Make-it-4D[29]는 Diffusion 모델을 사용해 Outpainting과 Inpainting을 수행하며, 3D Cinemagraphy보다 큰 카메라 움직임과 긴 비디오를 생성할 수 있는 기능을 제공한다.

          
            
            

            Fig. 12. 
				
            

            
              3D-Cinemagraphy providing user control over the animation using labels and masks applied to the input image
            
            

            

          

          우리는 카메라 움직임을 고정시키고 입력 이미지에 유체의 움직임만 적용하여 결과를 확인한다. 최근 Text2Cinemagraph[30]는 입력 프롬프트를 통해 생성된 단일 이미지에 애니메이션을 적용하여 예술적인 스타일에서도 인상적인 유체의 움직임을 보여준다. 또한 SLR-SFS[31]는 비디오에서 유체층을 분리해 자연스러운 움직임을 생성한다. 이러한 연구들은 이미지에서 유체의 애니메이션을 적용하는 다양한 방법을 탐구하고 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        1. 제안하는 알고리즘의 단계별 성능 비교
        우리는 제안한 알고리즘 프레임워크에 따라 바다를 배경으로 한 테라스 배경 에셋 생성 실험을 진행하였다.

        
          1.1 Image Generation
          Stable Diffusion XL은 사용자가 제공하는 입력 프롬프트를 통해 복잡하고 정교한 이미지를 생성할 수 있으며, 예술적인 스타일의 이미지 등 다양한 형태를 지원한다. 그러나 동일한 입력 프롬프트를 사용하더라도 모델의 자유도에 따라 결과가 달라질 수 있어, 원하는 이미지를 얻기 위해 여러 번의 실험이 필요할 수 있다.

          따라서 우리는 ControlNet을 활용해 입력 프롬프트 외에도 추가 정보를 고려하여 더 세밀한 이미지 생성을 지원한다. 그림 13에서 볼 수 있듯이, Stable Diffusion XL로 생성된 이미지는 입력 프롬프트에 충실하지만 테라스의 위치나 크기와 같은 세부적인 요소를 정확히 표현하기는 어려울 수 있다. 이에 따라 사용자가 원하는 배경 에셋의 위치와 크기를 명확히 표시할 수 있도록 스케치를 입력 프롬프트와 결합한다. 스케치는 검은 배경에 흰색 선으로 사용자가 원하는 배경의 크기와 위치를 나타낸다. ControlNet은 스케치를 기반으로 테라스의 위치와 크기, 바다의 위치 등을 일관되게 유지하면서도 입력 프롬프트에 따른 다양한 이미지 결과를 생성할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 13. 
				
            

            
              Image generation results for the same input prompt using Stable Diffusion XL and ControlNet
            
            

            

          

        

        
          1.2 Image Outpainting
          ControlNet을 통해 생성된 이미지는 512x512 크기로 만들어진 후, 배경 에셋으로 사용하기 위해 이미지의 양 옆을 Outpainting하여 확장한다. 이 과정에서 Stable Diffusion XL의 Outpainting 기술을 활용하며, 입력 프롬프트를 통해 확장할 영역을 정밀하게 조정한다.

          그림 14에서 볼 수 있듯이, Outpainting 후 원본 이미지의 양 옆이 자연스럽게 생성되었지만, 확장한 부분의 경계선이 뚜렷하게 남아 있는 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 우리는 Stable Diffusion XL의 Refine 기능을 도입해 경계선을 자연스럽게 흐리게 한다. 이 과정을 통해 이미지 전반의 노이즈가 감소하고, 구름의 형태나 바다의 물결과 같은 디테일이 개선되었음을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 14. 
				
            

            
              Results of outpainting and refinement performed using Stable Diffusion XL
            
            

            

          

          Stable Diffusion XL로 생성된 이미지에는 무단 사용을 방지하고 저작권을 보호하기 위해 붉은 점 형태의 워터마크가 삽입된다. 이미지를 크게 확대하면 전반적으로 보이는 붉은 색 점이 이에 해당되며 이미지 생성 과정에서 필수적으로 포함되기에 사용자가 임의로 삭제할 수 없다. 따라서 우리는 이미지 Deblur 모델인 NAFnet을 사용하여 워터마크를 제거한다. 그림 15에서 확인할 수 있듯이 Deblur 적용 후 이미지를 확대하면 붉은 점이 사라지고, 동시에 테라스의 경계와 바다의 물결 등이 더욱 선명해져 이미지의 퀄리티가 개선된 것을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 15. 
				
            

            
              Results of image deblurring applied using NAFnet
            
            

            

          

        

        
          1.3 Image Segmantation
          생성된 이미지에 대해 Segmentation을 적용하기 위해 Segment-Anything의 데모 페이지를 활용한다. 이 페이지에서는 사용자가 마우스 클릭으로 분할할 영역을 지정하거나 모든 영역을 자동으로 분할할 수 있다. 우리는 이 기능을 통해 얇은 테라스 기둥의 디테일을 보존하면서 바다와 하늘 배경 레이어, 테라스 레이어를 명확히 구분한다. 그림 16에서 확인할 수 있듯이, 두 개의 분리된 레이어를 통해 카메라 시점에 따라 바다와 하늘, 테라스의 움직이는 속도를 달리하여 배경 에셋에 입체감을 제공한다.

          
            
            

            Fig. 16. 
				
            

            
              Results of segmentation performed using the Segment-Anything demo page
            
            

            

          

        

        
          1.4 Image Inpainting
          분리된 바다와 하늘 배경 레이어에서는 테라스가 있던 영역에 대한 Inpainting이 필요하다. 이는 카메라 시점에 따라 테라스에 가려졌던 부분이 드러나 새로운 장면이 나타나기 때문이다. 우리는 Stable Diffusion XL의 Inpainting 기능을 사용하여 이 작업을 수행하며, 입력 프롬프트를 통해 생성되는 영역을 세밀하게 조정할 수 있다. Inpainting을위해서는 입력 프롬프트와 함께 Mask를 필요로 하며, 사용자가 이 영역을 명확히 지정해야 한다. 특히 테라스의 미세한 픽셀이 분리된 바다와 배경 레이어에 영향을 줄 수 있으므로, 우리는 실제보다 더 넓은 영역을 Inpainting하도록 표시한다. 그림 17에서 확인할 수 있듯이, Inpainting되지 않은 영역은 원본 이미지와 동일하며, Inpainting된 영역은 새롭게 생성된 결과를 보여준다. 사용자는 입력 프롬프트를 조정하여 원하는 영역을 세밀하게 제어할 수 있으며, 같은 프롬프트라도 실험마다 다른 결과를 얻을 수 있다.

          
            
            

            Fig. 17. 
				
            

            
              Results of inpainting performed using the Stable Diffusion XL model after generating a mask for the inpainting area
            
            

            

          

        

        
          1.5 Animation Generation
          우리는 물과 같은 유체의 움직임을 통해 몰입감 있고 현실적인 배경 에셋 데이터를 생성하고자 한다. 이를 위해 바다와 하늘 배경 레이어에 대해 3D-Cinemagraphy와 Make-it-4D, Text2Cinemagraph, SLR-SFS 모델의 애니메이션 적용 결과를 비교하였다. 애니메이션 비디오 생성에는 움직임이 잘 적용되는 것뿐만 아니라, 움직이지 않는 영역에 원본 이미지의 품질 유지도 중요하다. 그림 18에서 볼 수 있듯이, 애니메이션이 적용되지 않는 부분에서 Text2Cinemagraph의 이미지 품질이 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 또한 SLR-SFS와 Make-it-4D는 해상도와 디테일이 부족하다. 반면 3D-Cinemagraphy는 바다의 애니메이션과 움직이지 않는 영역 모두에서 가장 우수한 이미지 품질을 보여준다.

          
            
            

            Fig. 18. 
				
            

            
              Image quality results when applying animation to the same input image
            
            

            

          

          3D-Cinemagraphy는 사용자가 애니메이션이 적용된 영역과 움직임의 방향을 정의하여 더욱 사실적인 움직임을 생성할 수 있다. 또한 원하는 비디오 길이를 조정할 수 있다. 우리는 바다의 잔잔한 물결을 만들기 위해 짧은 물결 방향을 설정하고, 그림 19에서 볼 수 있듯이 60프레임의 비디오를 생성했다. 이 실험에서는 카메라 각도를 고정하여 바다의 애니메이션에 집중했다.

          
            
            

            Fig. 19. 
				
            

            
              Results of applying sea animation effects using 3D-Cinemagraphy
            
            

            

          

        

        
          1.6 최종 2.5D 데이터 생성
          이 과정을 통해 우리는 그림 20에서 볼 수 있는 테라스와 바다의 움직임이 적용된 배경 비디오를 생성하였다. 이를 원본 이미지의 깊이 정보 또는 사용자가 정의하는 깊이를 기반으로 2.5D 데이터로 최종 생성한다. 이를 통해 카메라 각도에 따라 테라스에 가려진 부분이 드러나고, 가까운 테라스와 먼 바다 및 하늘 간의 시차 효과가 적용되어 사용자는 더욱 입체감을 느낄 수 있다. 제공되는 바다는 움직임이 있어 현실적이고 몰입감 있는 경험을 제공한다.

          
            
            

            Fig. 20. 
				
            

            
              Final 2.5D data generated based on layers and video
            
            

            

          

        

      

      
        2. 제안하는 알고리즘과 Cuebric의 단계별 비교
        우리는 Stable Diffusion XL의 Outpainting과 Inpainting 기술을 사용하여 동일한 입력 이미지에 대해 결과를 생성한다. Cuebric도 입력 이미지와 입력 프롬프트를 이용해 이 과정을 수행한다. 본 논문에서 제안하는 알고리즘과 Cuebric은 공통적으로 Image Segmentation과 Image Inpainting 및 Outpainting을 통해 배경 에셋을 생성하지만, 각 단계에서 결과 이미지에 유의미한 차이가 있어 이를 단계별로 비교하고자 한다.

        먼저, Image Segmentation 단계에서는 Cuebric의 ‘Segment All Object’ 기능과 Segment-Anything의 클릭 기능을 비교한다. 그림 21에서 볼 수 있듯이, Cuebric의 결과는 깊이 기준 없이 모든 객체를 분리하므로 이후 레이어 생성이 어려운 반면, Segment-Anything은 사용자가 깊이를 기준으로 이미지를 분리했기에 Inpainting 및 Outpainting 작업이 상대적으로 용이하다.

        
          
          

          Fig. 21. 
				
          

          
            Comparison of segmentation results between the proposed model and Cuebric
          
          

          

        

        다음 단계에서는 분리된 이미지에서 Inpainting 및 Outpainting을 수행한다. 그림 22의 좌측에는 Inpainting의 결과가 나와 있다. 이 과정에서 하늘과 산을 분할한 영역을 동일한 입력으로 사용했다. Stable Diffusion XL은 구름이 가득한 하늘을 자연스럽게 확장하여 원본의 스타일과 톤을 유지하는 반면 Cuebric의 Inpainting은 거의 구름이 없는 빈 하늘을 생성하여 입력 이미지와 일관성이 떨어지며 경계가 어색하다. 또한, Stable Diffusion XL은 자연스러운 풍경을 생성한 것과는 달리 Cuebric은 산을 늘려서 채워 어색한 시점 이동을 초래할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 22. 
				
          

          
            Comparison of outpainting and inpainting results between the proposed model and Cuebric
          
          

          

        

        그림 22의 우측은 Stable Diffusion XL로 생성한 Outpainting 결과이다. 이 결과는 확장된 영역의 경계가 자연스럽고, 생성된 이미지가 원본과 유사한 스타일을 유지한다. 반면, Cuebric의 Outpainting 결과는 경계가 뚜렷하고, 스타일과 톤이 원본과 달라 어색함을 느낄 수 있다.

      

      
        3. 제안하는 알고리즘의 추가 결과
        우리는 제안하는 알고리즘의 우수성을 검증하기 위해 추가 실험을 진행하였으며, 그림 23과 그림 24에서 그 결과를 확인할 수 있다. 그림 23에서는 프롬프트를 통해 생성된 이미지를 총 3개의 레이어로 분리하여 비현실적인 장소에도 현실적인 입체감을 제공하고자 하였다.

        
          
          

          Fig. 23. 
				
          

          
            Additional results of the proposed model 1
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 24. 
				
          

          
            Additional results of the proposed model 2
          
          

          

        

        또한 그림 24에서는 프롬프트를 통해 생성된 이미지를 4개의 레이어로 분리하였고, Inpainting 및 Outpainting이 효과적으로 수행되어 사실적인 몰입감을 제공하고 있다. 이처럼 제안하는 알고리즘은 비현실적인 이미지와 현실적인 이미지 모두에서 입체감을 제공할 수 있어, 다양한 배경 에셋을 생성할 가능성을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 3D 공간을 효율적으로 표현할 수 있는 배경 에셋 데이터를 생성하는 것을 목표로, 기존 연구인 Cuebric을 검토하고 이를 기반으로 개선된 2.5D 데이터 생성 알고리즘을 제안한다. 2.5D 데이터는 단일 이미지에서 카메라 각도가 변함에 따라 보이지 않던 장면이 나타나고, 사물의 위치에 따라 시차 효과가 적용되어 현실적인 입체감을 제공한다. 또한, 물과 같은 유체의 움직임을 포함하는 풍경을 고려하여, 단일 이미지에서 유체의 움직임을 추정해 애니메이션 비디오를 생성하는 모델을 도입했다. 제안된 알고리즘은 총 5단계로 구성되었으며, 각 단계에서 기존 모델들을 활용하여 개선된 결과를 도출할 수 있었다. 이를 통해 AI를 활용하여 낮은 비용과 시간으로 높은 퀄리티의 배경 에셋 데이터를 생성할 수 있었다. 이러한 접근은 영화 촬영 산업에서도 주목받을 기술로, 에셋 데이터셋의 공급 부족 문제를 효과적으로 해결할 수 있을 것이다.
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