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요 약 

 
Mean shift 는 데이터의 특징을 잘 살려내는 None-parametric 방법으로, 특히 
영상처리분야에서 많은 각광을 받아왔다. 하지만 좋은 결과를 보장하는 뛰어

난 성능에도 불구하고, 높은 메모리소요와 긴 처리시간에 기인하여, 비디오처

리 등의 분야에 적용하기엔 현실적인 제약점이 있다. 
 
상기한 제약점을 극복하기 위해, 본 시스템은 비디오를 분석하여 전경과 후
경으로 나눈다.  본 논문은 전경으로 분류된 부분에 대해 각 분리된 개체를 
구분하고, 좌표변환(coordinate shift)을 실행하여 연산을 할 비디오의 연산의 
규모를 줄이는 방법론을 제시한다. 이러한 처리로 매우 많은 처리시간이 단
축됨을 실험을 통해 알 수 있었다. 다음으로, 나뉘어진 전경에 3D mean shift
를 적용하여 생성된 결과물에 대하여 3D cluster data structure 를 생성하고, 이
를 이동하여 인터랙티브 에디팅이 가능하도록 하였다. 
 
후경으로 나뉜 데이터는 이미지 한 장으로 축약이 되며, 2D mean shift 기반의 

interactive cartooning system 을 통하여 만화화가 된다. 본 논문은 만화 특유의 
단순한 톤을 표현하기 위해, 세밀한 분할이 필요한 부분과 그렇지 않은 부분

을 따로 구분하여 처리하는 레이어처리방법을 제안한다. 
  
위의 과정을 여러 실사이미지에 적용, 실험해본 결과 기존의 연구결과에 비
해 매우 짧은 시간 내에 대상의 특징이 잘 나타낸 양질의 결과물이 생성되었

다. 이러한 결과물은 출판, 영상편집분야 등 여러 분야에서 요긴하고 간편하

게 사용될 수 있을 것으로 생각된다. 
 
Keyword : Non-photorealistic Rendering, Video Cartooning,  Mean-shift, Bezier curve, 
illustration 

 
 

 

                                                           
본 연구는 한국전자통신연구원의 정보통신연구개발사업  
위탁연구과제지원으로 이루어졌음. 

1. 서론 
 

만화나 일러스트는 주로 표현하고자 하는 대상

물의 관찰을 시작으로 제작된다. 제작자는 대상의 

형태와 그 특징을 면밀히 살펴보고, 대상 고유의 

특징적인 요소들이 잘 반영이 되도록 결과물을 제

작하게 된다. 즉, 카투닝이 된 결과물은 대상의 특

징을 잘 표현해야 한다는 것이며, 이러한 관점에

서 실사 이미지와 비디오는 제작자가 표현하고자 

하는 대상의 있는 그대로를 잘 나타내고 있는, 많
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은 의미 있는 정보를 담고 있는 좋은 자료가 된다

고 볼 수 있다. 

하지만 이러한 일련의 과정을 따라 양질의 결과

물을 나타내기 위해서 투입되어야 하는 시간과 인

력의 비용은 매우 크다. 영상의 경우, 단 수 초 분

량의 영상을 제작하기 위해서도 수 백장의 이미지

가 필요하며, 이러한 수 초 분량의 결과물 제작을 

위해 짧게는 몇 시간에서부터, 길게는 수 개월의 

시간이 걸린다. 이러한 카투닝 작업의 노동집약적

인 특징으로 인하여, 실사 이미지와 비디오를 바

탕으로 자동화된 공정을 통한 카투닝 결과를 제작

하는 방법은 꾸준히 연구의 대상이 되어왔다. 

최근, Wang[3]은 Dorin Comaniciu 가 제안한 

Mean-shift 기반 이미지분할방법을 사용하여 Video 

tooning 을 시도하였으며, Kang[5]은 Intelligent 

scissor 방식을 사용하여 인터랙티브한 이미지 카투

닝을 시도하였다. 각각의 연구는 충분한 자동화를 

취하기도 하지만, 사용자의 인터랙션에 매우 큰 

비중을 두고 있는 특징을 가지고 있다. 

 

본 논문에서는, 이미지와 비디오에서 얻은 정보

를 바탕으로, 그 정보의 특징을 잘 살릴 수 있는 

카투닝 방법을 소개한다.  

Mean-shift 방식[1, 4]은 비모수(none-parametric) 통

계적 추론방식을 사용한 이미지, 비디오 분할방법

이다. 비모수적 추론방식의 특성상, 연산하고자 하

는 결과에 대한 데이터의 분포를 입력된 값을 통

해 추론하게 되므로, 대상의 형태와 고유적인 특

징을 잘 나타낼 수 있는 매우 적합한 방식이라고 

볼 수 있다. Mean shift 방식은 또한, 대역폭의 조정

이 가능하여 세밀한 정도를 조정할 수 있으며, 차

원의 확장 역시 가능하여, 이미지와 비디오에 고

루 사용될 수 있는 장점이 있다. 이러한 여러 장

점에도 불구하고, Mean-shift 는 현실적으로 사용하

기 곤란한 성능적 한계가 있다. 비디오 프로세싱

의 경우 데이터셋은 매우 방대하다. 하지만 Mean-

shift 는 global optimization 문제를 해결하기 위한 

방식으로, 모든 비디오의 픽셀들을 읽어야 하기 

때문에 엄청난 메모리와 시간을 소요한다. 이러한 

Mean-shift 의 특징으로 인해, 저해상도의 비디오 

단 십 수 프레임을 프로세싱할 수 있을 뿐이라고 

알려져 있다[3]. 본 논문은, 이러한 한계점을 해결

하기 위한 데이터셋의 축소에 대한 방법론을 제시

하여, 고해상도의 비디오도 Mean-shift 프로세싱을 

할 방법을 제안한다. 

 또한, 본 논문에서는 이미지, 비디오 카투닝에서 

사용자 인터랙션을 통한 결과물의 완성도를 높이

는 방법론을 제안한다. 

 

2. Mean- shift 
 

k-means 등의 기존에 존재하던 이미지 분할 방

식은 입력된 데이터에 대한추정(seeding point 등)을 

통하여 결과가 어떠할 지 추측을 한다. 하지만 이

러한 방식과 달리, Mean-shift 는 어떠한 초기적인 

추측도 하지 않는다. 이러한 성질은, Mean-shift 가 

최대한 대상의 형태와 고유적인 특징을 잘 나타낼 

수 있도록 한다.  Mean-shift 는 각각의 데이터 포

인트(비디오나 이미지의 픽셀)에서 비슷한 포인트

들간의 지역적인 조밀도를 바탕으로 결과를 추측

한다. 더욱 자세히 이야기하자면, mean shift 알고리

즘은 비슷한 데이터들 간의 지역적인 조밀도의 

gradient 를 추측한다. (여기에서 지역적인 조밀도는 

입력된 이미지나 비디오에서 구성된 확률밀도함수

로 구성된다.) 계산된 gradient vector 는, 초기 위치

에서 Mean-shift point 를 도출시키며, 연산된 포인

트에서 또 다시 gradient vector 를 구하는 반복적인 

실행을 통하여 지역적 조밀도 분포에서 가장 높은 

정점(peak)를 찾게 된다. 같은 정점에 수렴되는 모

든 포인트들은 같은 세그먼트에 속한 멤버로 취급

된다. 모든 포인트가 각각 지역적인 정점을 찾음

으로 인해 데이터는 분할이 될 수 있다. 

 

 Mean-shift 를 사용하여 이미지와 비디오를 분할

하기 위하여, 우리는 전체적인 절차를 두 단계로 

나누어 생각해 볼 수 있다. 첫 번째 단계는 각 

pixel 에 영향을 미치는 범위를 나타내는 kernel 을 

설정하는 것 이다. 이 kernel 은 픽셀들간의 정점

(peak)을 찾기 위한 거리를 설정한다고 볼 수 있

다. 거리는 공간적인(비디오의 경우 시간축도 포
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함된다.)거리와 컬러값에 관련된 거리로 구성이 

된다. 이 값에 따라 각 픽셀이 정점을 찾을 때 참

조하는 범위가 달라진다. 두 번째 단계에서, 각 픽

셀들에 대해 Mean-shift point ( )iM X 를 찾고, 그 

포인트에서 지역적인 조밀도의 gradient 를 찾은 다

음, 정점으로 이동할 때까지 반복적으로 두 번째 

단계를 반복적으로 실행시켜준다. 

 

 수학적으로, 포인트 x 에서의 다변수 kernel 

density estimator 는 아래와 같이 정의된다. 

1

1( ) ( )
n

H i
i

f x K x x
n =

= −∑
)

                    (1) 

n 은 참고하고자 하는 데이터 셋들의 숫자이며,  

ix 는 각 데이터 포인트를 나타낸다. 

1/ 2 1/ 2( ) | | ( )HK x H K H x− −=                 (2) 

 H 는 d*d 의 대칭 대역폭 행렬이며, K(z)는 kernel

을 나타내는 function 으로,  
2( ) (|| || )K x ck x=                           (3) 

와 같은 형태로 나타나게 된다. c 는 정규화를 위

한 상수이며, 만약 방사형으로 영향력이 같은 구

형의 kernel 을 사용하게 될 경우, 2H h I= 가 성

립이 되며,  (1)번식은 아래와 같이 고쳐진다. 

1

1( ) ( )
n

i
d

i

x xf x K
nh h=

−
= ∑

)
                  (4) 

 

 이미지와 비디오를 위한 프로세싱의 경우, 고려

하고자 하는 space 는 두 개의 독립적인 영역으로 

나뉘게 된다. 하나는 spatial/lattice 영역이고, 다른 

하나는 range/color 영역이다.  

영상의 spatial/lattice 영역을 지정하기 위해서, 

각 포인트 들을 p 차원의 공간상에 있는 격자에 

넣게 된다. 이미지의 경우 p=2 (x, y)가 되고, 비디

오의 경우 p=3 (x, y, t)이 될 것이다. 각 pixel 간의 

거리는 spatial domain 을 구성하게 된다. 또, 이미

지의 range/color 영역을 구성하기 위해서, RGB 의 

컬러값을 LUV 로 고쳐서 사상시키게 된다. 이는 

컬러값의 Euclidian Distance 가 RGB 일 경우보다 

LUV 일 경우 인간이 느끼는 Distance 와 가깝기 

때문이다[1]. 두 영역의 다른 성질에 기인하여, 

kernel 은 두 부분으로 나뉘게 되어 곱으로 표현되

게 된다. 

2 2( ) (|| || ) (|| || )
s r

s r
s r

h h p q
s r s r

C x xK x k k
h h h h

=       (5) 

sx 와 rx 은 spatial 과 range 의 벡터가 되고, sh 와 

rh 은 각각 두 영역에서의 지정한 대역폭이 된다. 

(5)번의 커널을 사용하면, kernel density estimator 는 

아래와 같이 재정의 된다. 

2 2

1
( ) (|| || ) (|| || )

( ) ( )

s s r rn
s ri i

s p r q s r
i

x x x xcf x k k
n h h h h=

− −
= ∑

)

(6) 

(6)의 kernel density estimator 로 각 픽셀의 ( )iM X
와 정점을 찾을 수 있으며, 픽셀에 대한 분할이 

가능해진다. 

 

3. 이미지 카투닝 
 

 앞서 언급하였듯, Mean-shift 는 대역폭(bandwidth)

을 통하여 각 point 가 density estimation 에서 참조

를 하는 데이터들의 범위를 지정할 수 있고, 이로

서 결과의 세밀도를 조절할 수 있기 때문에 카투

닝에 있어서 적합한 방법이라고 하였다. 본 논문

에서는, 사용자의 간단한 인터랙션으로, 세밀하게 

표현하고 싶은 부분을 선택하여 세밀하게 결과를 

제작하여 주는 인터페이스를 개발하였다.  

 그림 1 은 이러한 프로세스를 잘 설명해 준다. 사

용자는 입력된 이미지에 큰 bandwidth 를 적용하여, 

각 segment 의 크기가 크게 결과를 설정해준다. (그

림 1 의 右上)  사용자는 초기결과에 대해, 더 자

세히 표현하고 싶은 부분을 선택, (그림 1 의 中左) 

선택한 부분에 대한 레이어를 생성시키고, 적당한 

bandwidth 로 세밀도를 조절한다. (그림 1 의 中右) 

이때, 새로 생성된 레이어에서, 사용자에 의해 선

택이 되지 않았던 부분(고쳐지지 않을 부분)은 선

택된 부분과 color distance 가 가장 큰 컬러값으로 

설정, mean-shift 작업 이후에도 고쳐진 부분과의 경

계면이 바뀌지 않도록 처리를 해준다. 

1권 861



 

<그림 1: 인터랙티브한 레이어기반 Mean-shift> 

 결과로 제작된 Mean-shift 가 완료된 이미지(그림

1 의 左下)는 각 분할된 세그먼트 하나를 graph 의 

node 로 하는 자료구조를 생성시키고, 인접한 node

들의 좌표를 추출, Bezier curve 화 시켜 최종적인 

결과물을 만들게 된다. (그림 1 의 右下) 

 그림 2 는 Bezier curve 로 바뀌면서 smoothing 이 

되는 process 를 보여준다. 각 분할된 세그먼트 사

이를 찾아가면서 좌표화하여, curve approximation

을 실행한다. 

 

<그림 2: segment 와 edge 의 Bezier curve 화> 

 

4. 비디오 카투닝 
 

 비디오는, 이미지에 비해 훨씬 많은 데이터를 가

지고 있다. Mean-shift 의 구현측면에서의 특성상, 

고려하고자 하는 데이터를 모두 메모리에 올려야 

하므로, 많은 메모리의 공간이 필요하며, 시간 역

시 많이 걸린다. 이러한 한계점은, mean-shift 의 비

디오 프로세싱에서의 큰 한계점으로 알려져 있다.  

 이러한 한계점을 극복하기 위해서, 본 논문에서

는 데이터의 규모를 줄여서 연산시간과 메모리를 

효율적으로 사용할 수 있는 방법론을 제안한다 

 

 데이터의 규모를 줄이기 위해, 본 논문에서는, 비

디오를 분석, 전경과 후경으로 구분한다. 비디오가 

고정이 되어있고, 물체가 움직이고 있다는 가정 

하에, 후경은, 비디오의 모든 프레임의 같은 위치

에 존재하는 픽셀의 중간값이라고 추정할 수 있다. 

1 1 1

( ( , , ))
Height Width TotalFrame

j i f

BackGround Mean f i j
= = =

= ∑ ∑ ∑  

(7) 

위의 식을 기초로, 구해진 후경 이미지는 앞서 언

급하였던 이미지 카투닝시스템에 의해 만화화가 

된다. 

그림 3 은 위에서 설명한 비디오에서 배경을 적

출하여, 카툰화를 실행하는 과정을 잘 나타내어 

주고 있다.  각각, 소스비디오와 적출된 배경 이미

지, 그리고 카툰화된 이미지를 보여주고 있다. (左

上, 右上, 下 순서)  
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<그림 3: 전경의 추출과 카툰화> 

생성된 배경이미지를 기반으로, color distance 를

고려하여 움직이는 영역을 연산하면, 비디오는 각

각 동적 영역(dynamic range)과 정적 영역(static 

range)로 나뉘어진다.  

 

여기에서, 데이터의 규모를 줄이기 위해 나뉘어

진 동적 영역을 연결된 세그먼트 별로 구분하여 

개체화 시키고, 각 개체 별로 Mean-shift processing

을 실행시킴으로써, 많은 계산적 이득을 볼 수 있

었다.  

1 1 1

1 1

( ) ( ( , , ))

( ) ( ( , , )

Total h w

e h w

s

F F F

Video
f i j

S S S

Segm
f S i j

M D num D f i j

M D num D f i j

= = =

= = =

=

=

∑∑∑

∑∑∑
    (8) 

( )VideoM D 은 비디오를 Mean shift 하였을 경우

의 데이터의 숫자를 나타내며, ( )SegmM D 는 개체

를 구분하여 Mean shift 하였을 경우의 데이터 셋

의 숫자를 나타낸다. hF , wF 는 각각 비디오프레임

의 넓이와 높이를 나타내고, TotalF 은 비디오의 총 

프레임 수를 나타낸다. 또한, hS 와 wS 는 각 개체

의 넓이와 높이 값을, sS 와 eS 값은 개체의 시작프

레임과 끝 프레임을 나타낸다. 
( )
( )

Segm

Video

M D
M D

는 데이

터의 감소율을 나타내며, 일반적으로 고정된 비디

오라는 가정하에 1/2~1/20 정도의 값이 산출되었다. 

한편, 상기 방법으로 Mean-shift 를 적용시킬 때, 

연산을 줄이기 위하여, 각 frame 별 동적 영역을 

적당하게 shifting 하는 방법을 고안, 더욱 많은 계

산적 이득을 얻을 수 있었다. 이 때, 정적 영역에

는 앞서 생성한 카투닝된 이미지를 사용을 해 준

다. 위의 방법으로, 예제 비디오에서 데이터의 규

모는 8532000 개의 픽셀에서 460160 개의픽셀로 줄

었으며, 연산시간은 Mean-shift 연산시간을 기준으

로 6 시간에서 13 분으로 단축되었다. 

 

<그림 4: 데이터 규모의 감소> 

 

1권 863



그림 4 에는 데이터 규모의 감소에 대한 설명이 

포함되어 있다. 위에서 두 번째의 그림은 분할된 

동적 영역을 나타내고 있으며, 위에서 세 번째와 

네 번째의 그림은 동적 영역의 좌표를 수정하여 

Mean-shift 연산을 해야 하는 total region 의 크기가 

줄어 들었음을 설명하고 있다. 

 

 본 논문에서는, 각 개체 별 Mean-shift processing 

이후, 시간적 연계성의 보완과, 양질의 결과를 위

한 간단한 user interaction 을 위한 인터랙션시스템

을 개발하였다. 이러한 인터랙션은, Mean- shift 이

후 결과물이 조악하게 보일 수 있는 아주 작은 세

그먼트의 병합 등이나, 세그먼트간 곡률의 조정 

등의 기능을 포함하고 있다. 

 

5. 결론 
 

Mean-shift 를 기반으로 한 이미지와 비디오 분

할은 매우 좋은 성능을 보장하는 것으로 알려져 

있지만, 메모리의 시간의 제약 때문에 특히 비디

오 프로세싱에서는 사용이 힘들었다. 본 논문에서

는 고해상도의 긴 비디오에서도 Mean-shift 를 사

용하여 비디오 프로세싱을 할 수 있는 방법론을 

제안하였다. 
( )
( )

Segm

Video

M D
M D

의 값에 따라 제안하는 시

스템의 성능의 차이가 나지만, 일반적으로 좋은 

성능적 향상을 보여주고 있다. 또한, 이미지 카투

닝에서의 레이어 기반 인터랙티브 시스템도 양질

의 결과물이 산출될 수 있음을 보여주었다. 

 

비디오 프로세싱에서의 성능향상은 있었으나, 

( )
( )

Segm

Video

M D
M D

에 종속되어 성능 향상이 나타났으므

로 이러한 종속성을 떨어트려, 수치가 높아도 비

교적 더 좋은 성능을 보일 수 있는 방법론에 대한 

탐구는 의미 있는 연구가 될 것이며, 전경과 후경

을 구분하는 프로세싱의 보완은 비디오의 시간 연

계성(time coherency)의 향상에 큰 도움이 될 것이

다. 또한, 동적 영역의 artistic stylization 에 대한 연

구도 좋은 결과물을 내게 할 수 있는 방법이 될 

것이다. 
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