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요 약  

본 논문은 깊은 신경망 기반의 최신 동영상 자동 채색화 기술[1]을 보완하여 채색 신경망의 채색 성능을 올릴 수 있는 

방법을 제안한다. 제안된 동영상 자동 채색화 기술은 채색 신경망과 정제 신경망으로 이루어져 있다. 우리는 채색 

신경망의 학습 과정에서 손실함수를 수정하여 채색 신경망을 동영상과 관련없이 독립적으로 분리하였다. 또한, 채색 

신경망에 사용되는 K-최근접 이웃 알고리즘의 파라미터의 경향성을 측정하여 성능을 높이는 하이퍼 파라미터를 

제시한다. 위의 제안된 방법으로 학습한 결과, 기존의 방법보다 2.8% 더 선명하게 채색할 수 있었다. 향후 연구에서는 

기존보다 성능이 좋은 채색 신경망을 연구하여 성능을 높이는 연구가 필요하다고 판단된다. 

 
Ⅰ. 서 론  

최근 깊은 신경망을 이용한 채색 기법으로 과거의 흑

백 영상에 색깔을 입힘으로써 생동감을 주고자 하는 시

도가 계속되고 있다. 색이 희미하거나 없었던 영상과 

동영상을 깊은 신경망 기반의 채색 작업을 통해 컬러 

영상이나 동영상으로 바꿔줌으로써 더 생동감 있게 만

들 수 있다. 

깊은 신경망을 이용한 채색화 기법은 3 가지로 나눌 

수 있다. 첫 번째는 자동 채색화(Automatic 

Colorization)이다. 자동 채색화는 영상이 들어왔을 때 

자동으로 흑백 이미지의 영역에 적합한 색을 입힌다. 

두 번째는 참조 채색화이다. 참조 채색화(Reference 

Colorization)는 색을 참조할 이미지와 흑백 이미지를 

입력으로 넣어주고, 참조 이미지의 색에 기반을 두어 

흑백 이미지를 채색한다. 세 번째는 사용자 지정 채색

화(User-Guided Colorization)이다. 이미지의 영역별로 

사용자가 원하는 색깔을 선택하면 그 색깔에 기반을 두

어 채색을 한다. 

본 논문에서 사용하는 기법은 자동 채색화 기법이다. 

동영상 자동 채색화는 참조 이미지와 사용자 지정 색깔

이 없어, 신경망에서 시공간 일관성과 물체의 다양한 

색을 고려할 수 있도록 학습이 되어야 한다. 시공간 일

관성은 프레임들 사이에 같은 물체는 같은 색이어야 하

며, 한 프레임 안에서 한 물체에 대한 픽셀들은 비슷한 

색깔이어야 한다는 것이다. 본 연구는 최신 동영상 자

동 채색화 기법을 보완하여 시공간 일관성과 물체의 다

양한 색깔을 모두 고려하였다. 그 결과, 우리는 기존 

기술보다 더 자연스럽고 선명한 채색 결과를 얻을 수 

있었다. 

우리는 동영상 자동 채색화 최신 논문인 [1]에서 제

안된 방법을 기반으로 실험을 진행하였다. [1]에서 제

안된 동영상 자동 채색화 기법은 그림 1 과 같이 두 개

의 깊은 신경망으로 이루어져 있다. 첫 번째 신경망은 

채색 신경망이며 흑백 프레임을 적합한 색으로 채색하

는 역할을 한다. 두 번째 신경망은 정제 신경망으로, 

채색된 t 프레임을 Optical Flow 를 이용하여 t+1 프레

임로 정방향 워프시킨 프레임과, Optical Flow 를 이용

하여 계산한 Confidence Map 을 입력으로 넣는다. 이 

신경망은 연속되는 프레임에 어색함이 없게 시간적인 

일관성을 고려하여 t+1 프레임을 정제해주는 역할을 한

다. 이 방법은 시공간적 연결성을 고려하기 위해 학습 

과정에서 시공간의 일관성을 위한 손실함수를 사용한다. 

시공간을 고려한 손실함수는 채색 신경망, 정제 신경망

에 적용된다. 

우리는 학습 과정에서 채색 신경망에 사용되는 시간

차 손실함수를 제거함으로써 프레임 간의 연결성과 채

색을 독립적으로 분리하였다. 또한, 채색 신경망 학습

에 사용되는 K-최근접 이웃 알고리즘의 파라미터 변화

를 측정하여 최적의 하이퍼 파라미터를 도출해냈다. 제

안된 방법을 적용하여 기존보다 2.8% 더 좋은 성능 결

과를 확인하였다. 

 
그림 1. 동영상 자동 채색화 신경망 



    
그림 2. 기존 모델(a) 결과와 제안된 모델(b) 결과         그림 3. K값에 따른 결과 (왼쪽부터 KNN=5, 7, 10, 15) 

 
Ⅱ. 본론  

[1]의 동영상 자동 채색화 기술을 보완하여 학습을 진

행하였다. 그림 1 을 보면 깊은 신경망은 크게 두 가지로 

구성되어 있다. 우리는 첫번째 신경망인 채색 신경망을 

학습할 때 시차 손실 함수를 제거하고 학습을 진행하였

다. 제거할 채색 신경망의 시차 손실함수 LTemporal 은 식 

1 에 나타나 있다.  

∑ ቛ൬𝒇൫𝑿𝒕; 𝜽𝒇൯ − 𝝎𝒕ା𝟏→𝒕 ቀ𝒇൫𝑿
𝒕ା𝟏; 𝜽𝒇൯ቁ൰ ⊙𝑴𝒕ା𝟏→𝒕ቛ

𝟏

𝒏ି𝟏
𝒕ୀ𝟏 (식1) 

이 LTemporal 에서 𝜔௧ାଵ→௧는 Optical Flow 를 이용하여 

t+1 프레임을 t 프레임으로 역방향 워프시키는 연산자이

다.  𝑀௧ାଵ→௧은 t 프레임의 픽셀이 t+1 프레임에도 보이

는지 여부를 가리키는 이진 마스크이다. 

채색 신경망은 이 손실함수를 통해 t 프레임과 t+1 프

레임의 연관관계를 고려하여 시차 일관성을 학습한다[1]. 

그러나 입력으로는 t 프레임만 들어간다. 채색 신경망이 

손실함수에 의해 학습된다고 해도 입력으로 t+1 프레임

을 받지 않아 알 수 없는 t+1 프레임을 고려하여 t 프레

임이 채색되는 것이다. 이러한 학습은 채색에 방해되는 

요소라고 가정하여 시차 손실함수를 제거하고 실험을 진

행하였다. 실험에 사용된 데이터집합은 DAVIS 데이터집

합[3], COCO 데이터집합[4], 직접 수집한 한국 동영상 

데이터집합이다. COCO 데이터집합[4]으로 채색 신경망

을 사전 학습시킨 뒤, DAVIS 데이터집합[3]과 한국 데이

터집합을 학습시켰다. 기존 방식과 성능을 비교하기 위해 

기존 방식 또한 동일한 환경으로 학습을 시켰다.  

우리는 이미지의 품질 정도를 평가하는 PSNR 성능지

표로 우리의 모델과 기존 모델의 성능을 평가하였다. 테

스트 셋으로 50 개의 동영상을 사용하여 측정한 결과, 표 

1과 같이 우리의 모델이 2.8% 더 높은 것을 알 수 있다. 

또한, 그림 2 와 같이 우리의 모델의 결과가 더 선명하게 

채색이 된 것을 볼 수 있다. 정제 신경망을 거친 최종 결

과물은 그림 2 의 출력 이미지에서 볼 수 있듯이 기존 모

델(a) 보다 우리의 모델(b)이 더 자연스럽고 선명하게 채 

표 1. 기존모델과 제안된 모델의 PSNR 

방법 기존 모델 제안된 모델 

PSNR 28.93 29.74 

 

표 2. K-최근접 이웃값에 따른 PSNR 

K K=5 K=7 K=8 K=10 K=15 

PSNR 28.92 29.23 28.97 31.27 28.88 

색되었다. 

우리가 제안한 두 번째 방식은 K-최근접 이웃 

알고리즘의 하이퍼 파라미터의 변화를 보고 최적의 

하이퍼 파라미터를 찾는 것이다. 실험은 변수를 두지 

않기 위해 기존 모델로 진행하였다. K를 5, 7, 8, 10, 15로 

변화시키면서 학습을 시킨 결과, 표 2 의 PSNR 결과에서 

K 가 7 일 때는 기존 파라미터였던 5 보다 1% 더 높고, 

10 일 때는 기존보다 8.1%가 더 높은 것을 볼 수 있다. 

그림 3 의 (b)와 (c)에서 K 가 7 일 때와 10 일 때의 채색 

결과가 좋은 것을 확인할 수 있다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서 제안한 방법으로 학습한 결과, 기존의 방

식보다 자동 채색화의 성능이 향상되어 더 선명하게 채

색되는 것을 확인할 수 있었다. 채색 신경망은 손실함수

를 제거함으로써 이미지 채색화처럼 하나의 프레임 단위

로 입력값을 주어 보다 선명하게 채색할 수 있다. 나아가 

채색 신경망이 완전한 독립성을 가지면서 기존의 채색 

신경망을 보다 성능이 좋은 다른 채색 신경망 모델을 사

용할 수 있는 가능성을 보여준다. 성능이 좋은 채색 신경

망을 거친 후 정제 신경망을 거친다면 어떤 동영상이든 

더 선명하고 자연스러운 채색이 가능하다. 향후 연구에서

는 더 좋은 채색 신경망을 연구하여 성능을 높이는 연구

가 필요하다고 판단된다. 
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