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학습기반의 객체분할과 Optical Flow를 활용한 2D 
동영상의 3D 변환

2D to 3D Conversion Using The Machine Learning-Based 

Segmentation And Optical Flow

이상학*

Sang-Hak Lee

요  약  본 논문에서는 2D 동영상을 3D 입체영상으로 변환하기 위해서 머신러닝에 의한 학습기반의 객체분할과 객
체의 optical flow를 활용하는 방법을 제안한다. 성공적인 3D 변환을 가능하게 하는 객체분할을 위해서, 객체의 칼라 
및 텍스쳐 정보는 학습을 통해 반영하고 움직임이 있는 영역 위주로 객체분할을 수행할 수 있도록 optical flow를 도
입한 새로운 에너지함수를 설계하도록 한다. 분할된 객체들에 대해 optical flow 크기에 따른 깊이맵을 추출하여 입체
영상에 필요한 좌우 영상을 합성하여 생성하도록 한다. 제안한 기법으로 인해 효과적인 객체분할과 깊이맵을 생성하
여 2D 동영상에서 3D 입체동영상으로 변환됨을 실험결과들이 보여준다. 

Abstract  In this paper, we propose the algorithm using optical flow and machine learning-based segmentation 
for the 3D conversion of 2D video. For the segmentation allowing the successful 3D conversion, we design a 
new energy function, where color/texture features are included through machine learning method and the optical 
flow is also introduced in order to focus on the regions with the motion. The depth map are then calculated 
according to the optical flow of segmented regions, and left/right images for the 3D conversion are produced. 
Experiment on various video shows that the proposed method yields the reliable segmentation result and depth 
map for the 3D conversion of 2D video.

Key Words : 2D/3D Conversion, Optical Flow, Segmentation, Depth Map, Machine Learning

Ⅰ. 서  론

2009년 3D 영화 ‘아바타’의 열풍으로 3D 콘텐츠에 대

한 관심이 확산되고 있으며, 방송, 엔터테인먼트 등 다양

한 분야로 3D 미디어가 서비스 되거나 시행될 계획이다. 

이처럼 대중과 미디어에 의해 형성된 큰 관심에도 불구

하고 3D 콘텐츠의 공급은 원활하게 이루어지고 있지 못

하다. 일반적으로 3D 콘텐츠를 제작하기 위해서는 두 가

지 정도의 방법이 있는데, 첫 번째는 입체영상 콘텐츠 촬

영용 카메라 ‘리그’를 이용해 동일한 사물을 촬영하여 인

간의 양안시차로 인해 느낄 수 있는 입체영상을 제작하

는 것이다. 이러한 방식은 알려져 있는 것처럼 촬영 방법

이 상당히 까다롭고 많은 초기 투자 및 제작비용을 필요

로 한다. 따라서, 이와 같은 입체카메라를 이용한 3D 콘

텐츠 제작을 통해 공급될 수 있는 콘텐츠의 수는 상당히 

부족할 수밖에 없고 앞으로도 많은 시간과 노력이 필요

할 것으로 보인다. 이런 이유로 인해 입체영상 시장에 대

한 대중의 관심과 요구에도 불구하고 폭발적인 성장을 

기대하기에는 나름의 문제를 내포하고 있다. 입체 콘텐

츠 제작의 두 번째 방법은 3D 컨버팅 방법을 활용하는 

것이다. 이것은 2D로 촬영한 콘텐츠를 컴퓨터비전의 기
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그림 1. 입체영상 원리 (Ross) 
Fig. 1. Basic principle of stereopsis (Ross)

술들을 활용하여 입체감을 제공할 수 있는 3D 콘텐츠로 

변환하는 기법으로 상당한 정도의 영상처리 기술을 필요

로 한다. 그러나, 3D 카메라로 촬영해야 하는 방법에 비

해 기존의 2D 콘텐츠 제작 방법을 그대로 사용할 수 있

기 때문에 제작 시간과 기술 및 비용을 감안하면 훨씬 많

은 3D 콘텐츠를 제작할 수 있는 장점을 가지고 있다. 물

론, 실제 3D 카메라로 제작된 콘텐츠에 비해 입체품질은 

부족하지만, 현재의 3D 카메라 촬영기술도 시각적인 피

로감이나 일관된 입체감을 담보할 수 없는 여러 문제점

들을 가지고 있다. 더구나, 3D 컨버팅 기술을 활용하면 

기존에 제작된 양질의 무수히 많은 2D 콘텐츠를 3D로 변

환하여 서비스할 수 있는 중요한 효과를 창출할 수 있다. 

이러한 이유로 인해 3D 변환 기법에 관한 다양한 연구들

이 이루어지고 있으며, 다수의 변환된 콘텐츠들이 서비

스 되면서 3D 입체영상 시대의 도래를 재촉하고 있다. 이

와 같은 3D 변환 기법에는 운동시차를 이용하는 방법
[1]

과 압축영상의 움직임 벡터를 활용하여 제작하는 방법[2], 

그리고 깊이정보를 추출하여 입체로 변환하는 방법[3] 등

이 있다. 본 논문에서는 깊이정보를 포함하는 깊이맵을 

생성하여 입체로 변환하는 방법을 제안할 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 입체영상의 원

리와 일반적인 3D 변환에 대해 간략하게 설명하고, 3장

과 4장에서 머신러닝 기반의 객체분할 방법과 optical 

flow를 활용한 3D 변환기법에 대해 제안할 것이다. 그리

고 5장과 6장에서 실험결과와 결론을 적시하면서 논문을 

끝맺음 할 것이다.

Ⅱ. 3D 입체 변환

3D 입체영상은 영의 시차, 음의 시차, 양의 시차 등 세

가지 종류의 시차를 보는 사람에게 제공하여 입체감을 

느끼도록 한다. 일반적으로 입체감을 설명하기 위해 사

용하는 Ross 현상
[4]이 그림 1에 설명되어 있다. 그림에서 

배경이 되는 산은 정지해 있고 비행기는 좌에서 우로 이

동하고 있다. 이 영상을 왼쪽과 오른쪽 눈으로 보았을 때 

시차가 발생하게 되며, 배경인 산과 이동하면서 앞쪽에 

위치한 비행기는 다른 시차를 가지게 된다. 그림에서 보

는 바와 같이 산은 영의 시차를 가지고 비행기는 화면 앞

쪽에서 수렴점을 생성하는 음의 시차를 가지게 된다. 이

와 같이 서로 다른 시차에 의해서 물체가 화면 앞으로 돌

출되어 있거나 들어가 보이는 입체감은 입체영상을 통해 

느낄 수 있게 된다.

그림 2. 2D/3D 변환방법
Fig. 2. Workflow of 2D to 3D conversion

2D 영상을 3D 입체영상으로 변환하기 위해서, 앞서 

설명한 시차의 개념을 도입하여 2D 영상에 있는 각 객체

들에 서로 다른 시차 값을 부여하고 이들을 각각 좌/우 

영상에 투영하여 3D 입체영상 변환의 목적을 달성한다. 

일반적인 2D/3D 변환 기법의 블록다이어그램을 그림 2

에 도시하였다[5]. 여기서 객체들은 3D 변환시 입체감을 

느낄 수 있도록 서로 다른 시차값을 가지는데, 입체감을 

표현하고 싶은 객체의 정확한 추출이 변환과정에서 중요

함을 알 수 있다. 특히, 유사한 특성을 가지는 영역들을 

하나의 객체로 분류하여 동일한 깊이정보를 취할 수 있

도록 하는 과정이 입체 영상 생성시 잡음을 감소시킨다 

(의미론적 관점에서 한 개로 보이는 객체를 여러 개의 작

은 영역들로 구분하여 시차를 다르게 보이도록 하면 입

체 효과 감소 등의 문제를 발생시킬 수 있다). 따라서, 본 

논문은 움직임을 보이는 객체에 대해 가능한 외곽선에 

해당하는 영역을 검출하여 깊이 정보를 부여하는 방법에 

초점을 맞추고자 한다.

Ⅲ. 머신러닝 기반의 객체 분할

정지영상에서의 객체분할은 칼라 또는 텍스쳐 등의 
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특징들과 조건부 랜덤필드를 기반으로 구성한 에너지함

수를 활용하여 상당한 정도의 발전을 실현하였다. 따라

서, 본 장에서는 이러한 특징들을 영역의 특성 학습을 위

해 사용하고 동영상에 적합한 특징인 optical flow 정보

와 결합하여 새로운 에너지함수를 구성한 후 동영상을 

위한 객체분할 방법을 설계한다.

1. 영역 특성의 머신러닝

하나의 영역을 다른 영역과 구별하기 위해 현저히 두

두러진 특징(예, 칼라, 텍스쳐 등)을 활용하는 것은 당연

한 인지이다. 그러나, 이와 같은 우세한 특징들은 주어진 

영역에 대해 항상 다르게 선택되어야 효과적이므로, 이

들을 미리 정의하여 사용하는 것은 바람직하지 않은 방

법이다. 따라서, 주어진 영역을 가장 잘 묘사할 수 있는 

특징들을 학습 기반의 머신러닝을 이용하여 적응적으로 

선택하고 조합하도록 한다. 본 논문에서는 아다부스트[6]

를 활용하여 머신러닝을 수행하도록 한다. 자세히 설명

하면, 아다부스트는 각 단계별로 에러를 최소화하는 약

분류기 (칼라 또는 텍스쳐와 같은 특징들을 의미)를 선택

하고, 이들을 적응적으로 조합하여 최종 강분류기를 훈

련시키는 머신러닝 기법이다. 특징 벡터 에 대한 약분

류기는 로그우도테스트 방법을 이용하여 다음과 같이 나

타낸다.

  


(1)

여기서, ∙과 ∙은 각각 양의 샘플과 음의 샘

플에 대한 히스토그램을 의미하고, 최종 강분류기는 적

응계수 와 약분류기를 결합하여 식 (2)와 같이 나타낸

다. 

 
  



 
 (2)

이와 같은 아다부스트 러닝 방법의 과정은 일반적인 

것으로, 본 논문에서는 영역의 특성을 러닝의 대상으로 

설정하고 러닝을 위한 약분류기들은 칼라, 텍스쳐 등의 

특징들로 정의하여 사용한다. 결과적으로, 한 개의 주어

진 영역에 대해 다른 영역들과 구별할 수 있는 가장 적절

한 특징들을 선택하고 이들을 조합하여 학습된 최종 강

분류기를 얻을 수 있다.

2. 에너지함수 설계

기존 영역분할에 많이 사용한 마르코프 랜덤필드 

(MRF)[7]는 관측 데이터들이 상호 독립이라는 가정을 이

용하기 때문에 적절한 영역분할 결과를 보이지 못하는 

경우가 자주 발생한다. 이를 보완한 조건부 랜덤필드 

(CRF)
[8]는 전체 관측데이터들( )과 라벨()간의 상호 

연관성을 포함할 수 있으며, 일반적으로 식 (3)과 같이 정

의한다.

  
∈
  

∈
  (3)

여기서, 와 는 각각 데이터 항과 pairwise 항

이며,  는 사이트 의 네이버후드를 의미한다. 따라

서, 함수 와 를 설계하는 것이 필요하다. 더불어, 

본 논문에서는 동영상에서 각 객체의 움직임을 반영하는 

optical flow[9]를 활용하여 위의 에너지함수를 새롭게 정

의하고자 한다. 그림 3은 연속된 두 개의 프레임에서 

optical flow의 예를 보여주고 있다. 그림에서 보는 바와 

같이 optical flow은 동영상에서 각 객체들의 움직임을 

잘 나타내고, 이러한 optical flow의 특징은 동영상에 대

한 객체의 영역분할에 효과적인 정보로 사용될 수 있다. 

CRF 기반의 에너지함수에서 optical flow 정보를 포함하

는  ∙를 사용하여 식 (4)에 정의하였다.

  
∈
 


∈
    

(4)

그림 3. 연속된 두 프레임과 해당하는 optical flow
Fig. 3. Two consecutive frames and their optical 

flow
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지금부터, 식 (4)의 각 항을 설계하고자 한다. 먼저, 사

이트 에 라벨 를 할당했을 때, 머신러닝의 결과값이 

클수록 의 값이 작아지도록 식 (2)를 이용하여 다음

과 같이 정의한다.

 
 


(5)

이것은 칼라와 텍스쳐 특징들을 이용하여 영상에 대

해 영역분할을 수행하는 것으로, 머신러닝한 강분류기 

내에 특징들의 정보가 약분류기로서 포함되어 있다. 그

리고, 인접한 두 개의 사이트 와 에 해당하는 optical 

flow를 활용하여 를 다음과 같이 정의한다.

  ∙  (6)

 











 
   
  

 

(7) 

      ≠
(8)

∙는 optical flow의 크기이고 ∙는 

optical flow의 방향을 의미한다. 따라서, 식 (7)은 이웃한 

두 개의 optical flow가 유사한 크기와 방향을 가질수록 

에너지함수에서 높은 비용을 나타내도록 하는 성질을 나

타내며, 에너지함수의 최소화 과정에서 인접한 두 사이

트 와 에 동일한 라벨을 할당하는 역할을 담당하게 된

다. 마지막으로, 는 에너지함수의 정의에서 통상적으

로 많이 사용하는 Potts 모델을 사용하여 다음과 같이 정

의한다
[10].

 



  



  (9)

여기서 는 사이트 와 사이의 Euclidean 

공간상 거리이며, 는 통상적인 카메라 노이즈 모델에 

해당한다.

3. 에너지최소화를 통한 영역분할

주어진 영상을 일정한 간격으로 초기화 한 후 각 영역

에 대해서 3.1절의 머신러닝과 3.2절의 에너지 최소화 과

정을 반복적으로 수행하여 최종 영역분할을 달성한다. 

에너지 최소화는 그래프컷[7] 기법을 사용하였고, 반복 횟

수는 10회 이내로 제한하도록 한다. 실험에서는 2~3 회 

이내에서 수렴하는 결과를 나타내고 있다. 그림 4는 제안

한 방법을 적용했을 때, 영역분할한 결과를 보여주고 있다.

그림 4. 제안한 방법을 이용한 영역분할
Fig. 4. Segmentation result of the proposed method 

Ⅳ. 3D 변환

본 장에서는 앞서 설명한 영역분할의 결과와 optical 

flow를 활용한 깊이맵 생성 기법과 이를 기반으로 3D로 

변환하는 방법을 설명한다.

1. 영역분할과 optical flow 기반의 깊이맵 생성

영역분할의 결과에 의해 주어진 프레임의 영상은 다

음과 같이 표현할 수 있다.

 ⋯
∩ ∅   

(10)

분할된 각 영역내의 특정 화소 (x,y)에 대해서 optical 

flow를 x방향의 와 y방향의 로 표현할 수 있다. 분

할 영역내의 모든 화소들은 대체로 비슷한 optical flow 

값을 가지지만 때로는 잡음과 같은 값을 가질 수도 있고 

optical flow를 구하는 과정에서 잘못된 정합으로 인해 

주변과는 상이한 값을 가질 수도 있다. 따라서, 식 (11)와 

같이 분할 영역내의 평균 optical flow를 검출하여 해당 

영역의 전반적인 움직임을 분석할 필요가 있다. 



 
∈

   (11)

여기서 는 영역   내의 픽셀들의 개수를 의미하

고  는 optical flow의 크기를 나타내며,   영역 내
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의 모든 화소들은 동일한 평균 optical flow 를 이용하

여 나타낸다.

이와 같은 평균 optical flow는 해당 영역이 다음 프레

임에서 어느 정도 이동하였는지를 나타내고, 앞서 2장에

서 설명한 바와 같이 움직임이 큰 영역일수록 인간의 시

각 체계에 의해 앞으로 돌출되어 있는 것과 같은 느낌을 

주게 되고, 움직임이 없거나 아주 작은 경우에는 영의 시

차를 가지는 영역으로 인식되는 것이 자연스런 깊이감을 

형성할 수 있다. 따라서, 평균 optical flow가 클수록 돌출

되는 느낌을 가지도록 큰 음의 시차로 설정하고 작을수

록 작은 음의 시차를 가지도록 하며, 가장 작은 optical 

flow를 가지는 영역을 배경, 즉 영의 시차를 가지도록 깊

이맵을 형성해야 된다. 이를 도식화하면 식 (12)로 나타

낼 수 있다.

   (12)

그림 5는 이와 같은 방법에 의해 형성된 깊이맵을 보

이고 있으며, 밝은 영역이 큰 음의 시차, 즉 보는 이에게 

앞으로 돌출되는 효과를 제공하고 어두울수록 상대적으

로 뒤로 위치하는 효과를 나타낸다.

그림 5. 깊이맵 생성 (밝기로 표시)
Fig. 5. Generation of depth map. Intensity

of region shows its depth value 

2. 입체영상 생성

앞서 2장에서 설명한 바와 같이 입체감을 제공하기 위

해서 좌/우 두 개의 영상이 필요하고, 이들의 생성은 산

출한 깊이맵에 의해서 이루어진다. 자세히 설명하면, 좌

영상은 원래의 영상을 활용하여 제작하고, 우영상은 깊

이맵이 제공하는 값에 따라서 작은 깊이를 가지는 영역

을 깊이값 만큼 먼저 이동하고 차례대로 다음 깊이값을 

가지는 영역들을 이동하여 생성하도록 한다. 이와 같은 

우영상 생성의 경우에 각 영역들간 깊이값의 차이로 인

해 그림 6에 보는 바와 같이 천공(hole)이 필연적으로 발

생한다. 천공을 메우기 위해서 인페인팅 기법중 기초적

인 방법에 해당하는 주변 픽셀의 확산방법을 적용한다. 

이럴 경우, 인위적으로 생성하는 우영상은 좌영상과 비

교하여 에피폴라 선을 유지하도록 생성해야 하기 때문에 

천공의 수평 좌측에 위치하는 픽셀의 값을 활용하여 채

우도록 한다. 결과적으로, 한 개의 원영상에 대해 입체감

을 실현하도록 하기 위해서 원영상과 동일한 좌영상을 

생성하고 깊이맵에 따라 좌영상과 수평시차를 가지는 우

영상을 생성하여 3D 영상으로 변환될 수 있도록 한다.

그림 6. 깊이맵을 활용한 3D 영상 생성
Fig. 6. Generation of 3D images using depth 
        map 

Ⅴ. 실험 및 결과

3D 입체영상으로 변환하는 작업에는 동영상이 사용되

기 때문에 각 프레임의 영상들을 입체영상으로 변환하기 

위해서는 동영상내에서 움직임의 정보를 이용하여 프레

임들을 그룹화 할 필요가 있다. 즉, 장면전환과 같은 새로

운 프레임이 나타나면 이전 프레임들에서 현재 프레임으

로의 전환에 대해 검출하고 추정한 영역분할 결과와 

optical flow 등의 정보에 대한 신뢰도를 확보할 수 없게 

되고, 이들을 이용한 입체영상 변환은 수행되지 않도록 
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그림 7. 제안한 방법을 활용한 2D 동영상의 3D 변환 실험결과 (왼쪽 열부터 좌영상, 우영상, 인터레이스 영상)
Fig. 7. Experimental results of the proposed method on the 3D conversion of 2D video (left 

image, right image, interlaced image) 

해야 한다. 따라서, 신뢰도를 확보할 수 없는 프레임이 발

생할 때 이전 프레임까지 추정하고 적용하였던 결과들을 

사용하지 않고 새 프레임부터 재탐색과 검출을 시작하도

록 설정하여 3D 입체동영상으로 변환해야 한다. 이를 위

한 간단한 동영상내 프레임 그룹핑 과정은 다음과 같다.

Step 1. 동영상의 각 프레임에 해당하는 정지영상들을 밝

기(intensity)값만을 가지는 흑백영상으로 변환한다.

Step 2. 흑백영상에 대해 히스토그램 평활화 (histogram 

equalization)를 수행하여 조명 변화로 인한 프레임간 평

균 밝기 차이의 영향을 제거한다.

Step 3. 연속된 두 개의 프레임( ,   )에 대해서 히스

토그램간의 거리를 측정하는 식 (13)의   측정방법을 

이용하여 프레임간의 유사도를 판단하고, 결과값이 일정 

임계값 보다 작을 때는 동일한 프레임 그룹으로 설정하

고 그렇지 못할 경우에는 다른 프레임 그룹으로 분류하

면서 이전까지의 프레임들을 동일한 프레임 그룹으로 지

정한다. 

  

 






 


  (13)

새롭게 나타나는 프레임부터 다시 프레임 그룹핑 과정을 

수행하도록 한다.

위와 같은 프레임 그룹핑 이후, 각 그룹 내의 영상들에 

대해 본 논문에서 제안한 3D 변환 과정을 수행하도록 한

다. 그림 7은 몇 가지 동영상에 대해 실험한 결과를 나타

내고 있다. 그림의 첫 번째 열은 원영상과 동일하게 생성

한 좌영상이고 두 번째 열은 깊이맵을 이용하여 원영상

으로부터 생성한 우영상에 해당한다. 그리고, 좌/우 영상

의 효과적인 비교를 위해 두 개의 영상에 대해 인터레이

싱 방법을 활용하여 세 번째 열에 도시하였다. 보는 바와 

같이 돌출되어 보이도록 영역별로 시차가 발생함을 알 

수 있고, 이로 인해 사용자들에게 입체감을 전해줄 수 있

게 된다. 제안하는 방법은 객체분할시 optical flow의 정

보를 에너지함수에 활용하기 때문에 실제 움직이는 영역

에 대해서 집중할 수 있고 이는 기존에 많이 사용하는 영

역분할의 단점인 다수의 작은 영역 생성(오버세그멘테이
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션) 문제를 해결한다. 그리고, 움직이는 영역 전체에 대해 

동일한 시차를 발생시키기 때문에 입체영상 생성시 작은 

영역에 의한 빈번한 깊이 정보의 변화가 발생하지 않고 

이것으로 인한 시각적인 피로감을 감소시키면서 입체감

을 전달할 수 있다.

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 머신러닝 기반의 영역분할과 optical 

flow를 활용하여 2D 동영상을 3D 입체영상으로 변환하

는 방법을 제안하였다. 영역분할을 위해 조건부 랜덤필

드를 활용한 새로운 에너지함수를 제안하였고, 분할 영

역이 객체의 내부요소인 칼라, 텍스쳐 특징 뿐 아니라 프

레임간 움직임 정보인 optical flow를 채용하여 지나치게 

작은 영역으로 분할되는 문제를 경감시켰으며, 움직임이 

존재하는 객체 위주로 영역분할을 달성할 수 있었다. 그

리고, 분할된 영역에 대해서 optical flow 기반의 깊이맵 

생성방법을 제안하였으며, 이후 생성된 깊이맵을 활용하

여 입체영상 구현에 필요한 좌,우 영상을 생성할 수 있었

고, 제안한 방법에 의해 생성된 입체영상은 움직임이 존

재하는 단위 객체별로 다른 시차를 가지고, 움직임이 큰 

영역에 상대적으로 큰 시차를 할당하여 입체감을 충분히 

제공할 수 있었다. 더불어, 객체를 한 개의 영역으로 분할

하였기 때문에 여러 개의 작은 영역으로 분할하여 시차

를 발생시킨 것 보다 좀더 사용자 친화적인 입체영상을 

생성할 수 있었다. 여러 개의 2D 동영상에 대한 실험에서 

제안한 방법이 신뢰성 있는 객체분할을 수행하고 깊이맵

을 생성하여 3D 동영상으로 변환할 수 있음을 보였다.
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