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Recent advances in generative artificial intelligence (AI) have shifted digital content creation from 
manual post-editing to model-driven generation. Beyond 2D image synthesis, current research 
is increasingly focusing on the production of high-dimensional 3D stereoscopic video content. 
Although neural scene representations such as NeRF and 3D Gaussian Splatting enable the 
generation and rendering of raw 3D assets, intelligent authoring has emerged as a key technology 
for aligning these outputs with professional intent while preserving multiview spatiotemporal 
consistency.
This study surveys the end-to-end pipeline for intelligent 3D authoring and organizes it into five 
stages—that is, (1) raw generation (including retake and re-angle capabilities), (2) preprocessing 
(object recognition, segmentation, and tracking), (3) authoring (multimodal-guided editing using 
text, points, and poses), (4) postprocessing (inpainting and neural rendering-based restoration/
compositing), and (5) integration into industry-standard tools and plugins. We summarize recent 
technical trends—such as optimization-free multiview structural propagation and multimodal 
precision control—which aim to reduce computational overhead and improve practical usability. 
Based on these developments, we outline future directions for scalable immersive content 
production enabled by AI-driven authoring tools for high-fidelity 3D stereoscopic experiences.
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필수 보완책이자 핵심 경쟁력으로 대두되고 있다

[8,9]. 또한 3D 입체영상은 시점 변화에도 불구하고 

다중 시점 간 기하학적 일관성(Geometric Consistency)

이 엄격히 유지되어야 하며, 좌우안 영상 간 불일치

로 인한 시각적 피로도를 최소화해야 한다. 따라서 

생성과 저작의 전 과정에서 고도의 시공간적 연속

성 확보가 요구된다. 

그간 학계와 산업계에서는 3D 공간상의 구조적 

편집을 위해 다양한 시도를 해 왔으나, 대부분의 기

존 방식은 시점 간 일관성을 확보하기 위해 장면당 

막대한 최적화 연산(Per-Scene Optimization)을 요구

해 왔다. 이러한 방식은 처리 시간이 길고 높은 컴

퓨팅 자원을 필요로 하여 실시간성이 요구되는 제

작 현장이나 모바일 등 자원이 제한적인 환경에 적

용하기에는 큰 제약이 있었다[6,7]. 또한 2차원 확산 

모델 기반의 편집 도구들은 개별 프레임의 품질은 

우수하나, 다중 시점 관찰 시 구조적 표류(Structural 

Drift) 현상이 발생하는 등 입체영상 저작 관점에서 

해결해야 할 난제들이 여전히 산적해 있다[10-12].

이에 본고에서는 생성형 AI를 활용하여 입체영

상을 생성하는 원천 기술부터 이를 지능적으로 저

작하기 위한 전처리‧저작‧후처리 및 통합 도구

에 이르는 전 공정의 기술 동향을 체계적으로 살펴

보고자 한다. 아울러 자유로운 시점 제어, 다중 시점 

일관성, 연산 효율 등 실감형 제작 과정에서 반복적

으로 제기되는 핵심 이슈들을 중심으로 관련 연구 

흐름을 정리하고, 향후 입체영상 제작 시스템의 발

전 방향을 조망하고자 한다[4,9,13].

II.	 �생성형 AI 기반 입체영상 생성 및 지능형	
저작 파이프라인 구성

생성형 AI를 활용한 3D 입체영상 제작은 지능화

된 모델을 통해 기초 에셋을 생성하는 과정과, 이를 

I.	서론

최근 미디어 산업은 단순한 평면 영상 중심의 소

비를 넘어, 사용자에게 높은 몰입감을 제공하는 실

감형 콘텐츠로 무게중심이 빠르게 이동하고 있다. 

이러한 변화 속에서 GAN(Generative Adversarial Net-

works)과 확산 모델(Diffusion Models)을 필두로 한 생

성형 AI 기술의 비약적인 발전은 디지털 콘텐츠 제

작 패러다임을 ‘사후 편집’에서 ‘원천 생성’으로 근

본적으로 전환시키고 있다[1,2]. 특히 초기 생성형 

AI가 2차원 이미지의 화질 개선이나 단순 합성에 국

한되었던 것과 달리, 최신 기술은 텍스트나 이미지

를 가이드로 삼아 고차원적인 3차원 공간 정보와 시

간축이 결합된 4D 입체영상을 직접 생성하는 단계

에 진입하였다[3,4].

이러한 생성형 AI 기반의 입체영상 생성 기술은 

전통적인 촬영 및 그래픽 제작 방식이 가진 물리적 

제약을 획기적으로 극복한다. 가상 공간 내에서 피

사체의 위치나 조명을 자유롭게 재구성하는 재촬영

(Retake) 기능이나, 물리적인 카메라의 이동 없이도 

임의의 가상 시점을 정밀하게 생성해내는 시점 변

경(Re-angle) 기술은 제작자에게 폭넓은 창작의 자유

를 제공하고 있다[5]. 특히 3차원 가우시안 스플래팅

(3DGS)이나 뉴럴 래디언스 필드(NeRF: Neural Radi-

ance Field)와 같은 최신 3D 표현 기법의 등장은 실시

간 렌더링 품질과 속도를 동시에 끌어올리며, 실감

형 콘텐츠 제작의 실용성을 뒷받침하고 있다[6,7].

그러나 생성형 AI가 도출한 초기 결과물은 대규

모 데이터의 확률적 분포를 기반으로 하므로, 제작

자가 의도한 세밀한 예술적 디테일이나 특정 구조

적 변경 사항을 완벽히 반영하기에는 여전히 한계

가 존재한다. 이에 따라서 생성된 콘텐츠를 인간의 

의도에 맞게 정밀하게 교정하고 최적화하는 지능형 

저작(Intelligent Authoring) 기술이 생성형 AI 시대의 
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사용자가 원하는 부분만을 선택적으로 제어할 수 

있는 기술적 토대가 된다[8,10].

실질적인 저작이 수행되는 지능형 저작 기능 단

계에서는 텍스트, 인체 포즈, 포인트 드래깅 등의 가

이드를 활용하여 생성된 객체의 형태나 질감을 맥

락 기반(Context-aware)으로 수정한다[10-12,22]. 이

때 다중 시점 일관성을 확보하는 과정에서 연산 비

용이 커지는 문제가 지속적으로 지적되어 왔으며, 

최근에는 이러한 부담을 줄이기 위한 다양한 접근

이 제안되고 있다[9,13]. 저작 완료 이후에는 편집 

과정에서 발생할 수 있는 왜곡이나 비가시 영역을 

자연스럽게 보간하는 지능형 후처리 기능이 수행된

다[16,17,23]. 영역 복원 및 합성을 통해 시점 간 이

질감을 제거함으로써 입체영상 제작의 최종적인 시

각적 완성도를 검증한다[24].

마지막으로 이러한 생성 및 저작 기술들을 단일 

워크플로우 내에서 직관적으로 활용할 수 있도록 

제공하는 저작 도구 환경이 구축되어야 한다[25-

27]. 저작 도구는 생성형 AI의 강력한 콘텐츠 생성 

능력과 지능화된 편집 기능을 유기적으로 연결하고 

제작자에게 실시간 피드백을 제공함으로써, 전문가

부터 일반 사용자까지 고품질의 실감 콘텐츠를 효

율적으로 생산할 수 있는 인터페이스를 보장한다

[26,28,29]. 결론적으로 이러한 계층적 공정 체계는 

복잡한 입체영상 제작의 진입 장벽을 낮추고 산업 

전반의 생산성을 혁신하는 기술적 근거가 된다.

III.	 �생성형 AI 기반 입체영상 생성 및 지능형 
저작 기술

1. 생성형 AI 기반의 입체영상 생성

생성형 AI를 활용한 입체영상 생성은 단순한 이

미지 합성을 넘어, 3차원 공간 정보와 시간축을 결

합한 고차원적인 데이터 생성 단계로 확장되고 있

제작자의 의도에 맞게 정밀하게 가공하는 저작 과

정이 유기적으로 결합된 체계를 갖는다[14,15]. 이

러한 공정 체계는 단순히 결과물을 도출하는 순서

를 나열한 것이 아니라, 입체 콘텐츠 특유의 복잡한 

기하학적 구조를 제어하고 시각적 피로도를 최소화

하기 위한 기술적 근거를 바탕으로 구성된다. 특히 

원천 데이터를 생성하는 단계에서부터 최종 결과물

을 완성하는 후처리 단계까지 상호 보완적인 5개의 

핵심 요소를 통해 실감형 콘텐츠의 완성도를 확보

한다[16,17]. 그림 1은 생성형 AI 기반 입체영상 생

성 및 지능형 저작 파이프라인을 5개 핵심 단계로 

요약하여 전체 흐름과 단계 간 연계를 나타낸다.

워크플로우의 출발점인 생성형 AI 기반의 입체영

상 생성 단계에서는 텍스트나 이미지 등 멀티모달 

입력을 활용하여 고차원적인 3차원 공간 정보를 직

접 합성한다[14,15,18,19]. 이 단계의 핵심은 생성형 

모델의 잠재 공간(Latent Space)을 제어하여 실제 촬

영 없이도 장면의 구도를 다시 구성하는 재촬영 효

과를 구현하거나, 생성된 3DGS 또는 NeRF 표현체

를 기반으로 자유로운 시점 변경 영상을 실시간으

로 렌더링하는 데 있다. 생성된 장면을 정교하게 다

듬기 위해 이어지는 지능형 전처리 단계에서는 장

면 내 객체를 시각적으로 인지하고 배경으로부터 

분리하며, 시점 간 객체 이동을 추적함으로써 저작

의 대상이 되는 시맨틱 영역을 정의한다[20,21]. 이

러한 객체 단위의 해석 기술은 이후 편집 과정에서 

그림 1   생성형 AI 기반 입체영상 생성 및 

지능형 저작 파이프라인
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다[3,4,30]. 초기 생성형 모델이 2차원의 시각적 유

사성에 집중했다면, 최신 기술은 잠재 공간(Latent 

Space) 내에서 3차원 구조를 보다 명시적으로 모델

링하고 이를 바탕으로 시점 변화에 견고한 입체영

상을 합성하는 데 초점을 맞춘다[14,15]. 특히 최근

의 생성형 3D 파이프라인은 전통적인 제작 방식의 

제약을 완화하고, 가상공간에서 자유로운 시점 제

어를 가능하게 함으로써 실감 콘텐츠 제작의 새로

운 지평을 열고 있다[5,30].

1.1 3차원 생성 모델 기술 동향

최근 3차원 생성 기술은 텍스트나 이미지를 가

이드로 삼아 고품질의 3D 에셋을 생성‧복원하는 

방향으로 빠르게 발전하고 있다[14,15,18,19]. 초

기에는 점구름(Point Cloud)이나 메쉬(Mesh) 형태의 

직접 생성이 주를 이루었으나, 현재는 대규모 확

산 모델의 사전 지식을 3차원으로 전이하는 SDS 

(Score Distillation Sampling) 계열 접근이 중요한 흐름

으로 자리 잡았다. 대표적으로 DreamFusion[14]과 

Magic3D[15]는 텍스트 프롬프트로부터 고해상도

의 3차원 기하구조와 텍스처를 생성하는 데 성과를 

보였으며, 최근에는 단일 시점 이미지로부터 수초 

이내에 정교한 3D 모델을 복원하는 LGM[18]이나 

TripoSR[19]과 같은 고속 생성 모델도 제안되고 있

다. 이러한 기술은 입체영상 제작 시 필요한 원천 데

이터를 방대한 수작업 없이 확보할 수 있도록 제작 

효율을 높인다.

1.2 방사 필드 및 가우시안 기반 입체 생성

입체영상의 시각적 충실도와 렌더링 속도를 확보

하기 위해 NeRF와 3DGS 기술이 핵심적인 역할을 

수행하고 있다. NeRF는 좌표 기반의 신경망 학습을 

통해 연속적인 공간 표현을 가능하게 하여 고품질

의 뷰 합성(View Synthesis) 성과를 보여주었으며[6], 

3DGS는 명시적인 포인트 기반 렌더링 방식을 통

해 높은 품질을 유지하면서도 실시간에 가까운 렌

더링을 가능하게 하였다[7]. 특히 생성형 AI와 결합

된 GaussianDreamer[31]와 같은 연구는 3DGS의 효

율적인 표현력을 활용하여 객체와 배경을 신속하게 

생성하고, 시점 변화에도 기하학적 일관성이 유지

되는 입체 데이터 생성을 지향한다.

1.3 재촬영 및 시점 제어 기술

생성형 AI 기반 입체영상의 주요 차별점은 물리

적인 카메라 움직임의 제약 없이도 장면을 재구성

할 수 있다는 점이다[5]. 가상공간에서 피사체의 위

치나 조명을 생성 단계에서 다시 설정하는 재촬영

(Retake) 기능은 제작자가 사후에도 연출 의도를 조

정할 수 있는 유연성을 제공한다. 또한 생성형 모델

의 시점 추론 능력을 바탕으로, 촬영되지 않은 가상

의 경로를 따라 카메라가 이동하는 것처럼 시점을 

생성하는 시점 변경 기술은 입체영상의 표현 범위

를 확장한다. 최근에는 영상 확산 모델을 3D 구조와 

결합하여 카메라 궤적에 따른 시점 변화를 보다 일

관되게 생성하려는 SV3D[35]나 VEO[30] 등의 시

도가 제시되면서, 고가의 입체 촬영 장비 없이도 시

네마틱한 입체영상 제작 가능성을 보여주고 있다.

2. 지능형 저작을 위한 전처리 기술

지능형 저작을 위한 전처리 기술은 영상 분야에

서 객체 인지, 객체 분리, 객체 추적으로 구분된다

[20,32]. 최근 객체 인지 기술은 단순한 2D 이미지 

분석을 넘어, 시간적 맥락 정보와 대규모 파운데이

션 모델을 결합하는 방향으로 빠르게 발전하고 있

다[21,33]. 객체 인지가 “무엇이 어디에 있는가”를 

찾는 기술이라면, 객체 분리는 객체의 정확한 경계

와 형태를 픽셀 수준에서 추정하는 더 정교한 기술
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점/박스/텍스트 등의 프롬프트를 입력하면 해당 객

체를 픽셀 단위로 분리해내는 인터랙티브 세그멘테

이션이 널리 활용되며 사실상 표준적 인터페이스로 

자리 잡고 있다.

과거에는 배경(Stuff)과 사물(Thing)을 각각 다루는 

분할 기술이 별도로 발전해 왔으나, 최근에는 이를 

통합적으로 처리하는 팬옵틱 분리(Panoptic Segmenta-

tion)가 주요 흐름으로 자리 잡고 있다. Mask2Former 

[34], OneFormer[42] 등은 하나의 프레임워크에서 

다양한 분할 과제를 통합하는 방향을 제시하며, 이

러한 흐름은 의료영상 등 특화 도메인으로도 확장

되어 MedSAM[43]과 같은 의료 특화 파운데이션 모

델로 발전하고 있다.

2.3 객체 추적 기술 동향

객체 분리에서 촉발된 파운데이션 모델 기반의 

흐름은 추적 분야로도 확장되고 있으며, SAM2[41]

와 같은 모델은 비디오 환경에서 분할과 추적을 통

합적으로 다루는 방향을 중요한 추세로 제시한다. 

한편 자율주행 및 로봇을 위한 3D 멀티모달 추적에

서는 카메라-라이다 등 이종 센서의 융합과 3D 공

간 표현이 핵심 과제로 주목받는다. BEVFusion[44]

은 특징(Feature) 단계에서의 융합을 통해 효율적인 

성능을 보인 대표적 사례로 널리 인용된다. 

3. 생성형 AI 기반 지능형 저작 기술

생성형 AI 기반의 3D 입체영상 저작 기술은 초기 

프롬프트에 의존하던 단순 생성 단계를 넘어, 사용

자의 구체적인 의도를 반영해 결과물을 수정‧보정

하는 지능형 저작 단계로 고도화되고 있다[8,9]. 지

능형 저작 기술은 텍스트, 포인트, 포즈, 스케치 등 

멀티모달 가이드를 활용하여 생성된 결과물의 기하

학적 구조나 시각적 속성을 정밀하게 제어하는 기

이다. 또한 객체 추적은 객체를 인지‧분리하는 것

을 넘어, 시간의 흐름 속에서 동일 객체의 정체성을 

지속적으로 유지하도록 하는 기술로 이해할 수 있

다[30].

2.1 객체 인지 기술 동향

과거에는 CNN(Convolutional Neural Network) 기반 

모델들이 주류를 이루었으나, 최근에는 자연어 처

리에서 발전한 트랜스포머(Transformer) 구조가 영상 

내 객체 인지 분야의 대표적 접근으로 자리 잡고 있

다[33]. ViT(Vision Transformer)[36]는 이미지를 패치 

단위로 분할해 처리함으로써 전역 맥락을 효과적

으로 반영할 수 있다. DETR은 앵커 박스나 NMS와 

같은 복잡한 후처리 없이 객체 인지를 세트 예측(Set 

Prediction) 문제로 해결하며[37], 이후 RT-DETR 등 

실시간 성능을 강화한 변형 모델도 제안되었다[38].

또한 특정 클래스만을 대상으로 학습하던 방식에

서 벗어나, 학습되지 않은 객체도 텍스트 프롬프트

로 탐지하는 개방형 어휘(Open-Vocabulary) 탐지가 

활발히 연구되고 있다[20,39]. CLIP(Contrastive Lan-

guage-Image Pre-Training)[20], Grounding DINO[39] 

등은 텍스트 명령을 이해하고 영상 내에서 해당 객

체의 위치를 찾는 기반 기술로 널리 활용된다.

한편 산업 현장이나 엣지 디바이스에서의 활용을 

위해 정확도와 속도의 균형을 맞춘 모델들도 지속

적으로 발전하고 있다. YOLO 계열은 대표적인 실

시간 탐지 모델로, 다양한 변형 모델이 꾸준히 발표

되고 있다[40].

2.2 객체 분리 기술 동향

SAM[21]이 객체 분리 분야에 큰 영향을 준 이후, 

SAM2[41]는 이미지뿐만 아니라 비디오까지 확장

된 프롬프트 기반 분할을 제시하며 시간 축에서의 

일관성 확보를 주요 과제로 다룬다. 또한, 사용자가 
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술을 의미한다[10,11,22]. 특히 3차원 입체영상은 시

점 변화에 따른 시공간적 일관성 유지가 필수적이

므로, 기존 2D 편집 기술을 그대로 적용하기 어렵고 

입체 콘텐츠에 특화된 제어 메커니즘이 요구된다.

3.1 가이드 유형별 저작 기술 동향

포인트 드래깅(Point Dragging) 기술은 사용자가 객

체의 특정 지점(Handle Point)을 선택한 뒤 원하는 위

치(Target Point)로 이동시켜 직관적으로 형상을 변형

하는 방식이다. DragGAN[11]과 DragDiffusion[12]

으로 촉발된 이 흐름은 최근 3DGS 및 NeRF와 결

합하는 방향으로 확장되고 있으며, 3D 공간에서

의 드래깅 기반 저작을 다루는 Dragin3D[45]와 같

은 연구도 보고되고 있다. 또한, Drag-Your-Gaussian 

(DYG)[46]은 3DGS 기반에서 드래그 신호를 이용해 

기하 편집을 정밀하게 제어하려는 시도를 보여준다.

자연어 프롬프트를 활용한 저작은 사용자가 전문

적인 DCC(Digital Content Creation) 도구 없이도 고차

원적인 편집을 수행할 수 있도록 한다. 최근에는 확

산 기반 시각-언어 모델을 활용하여 객체의 부분적 

속성을 이해하고 수정하는 시맨틱 편집 기술이 활

발히 연구되고 있다[8,10]. GaussianEditor[9]는 가우

시안 스플래팅 표현에서 텍스트 쿼리를 통해 특정 

객체를 분리하고, 해당 영역의 텍스처 변경이나 객

체 삭제 및 보간 등의 편집을 수행한다. 이는 입체영

상 제작 과정에서 배경 요소를 제거하거나 특정 오

브젝트의 재질을 변경하는 등 다양한 작업을 더욱 

손쉽게 수행할 수 있게 한다.

입체영상 내 캐릭터나 동적 객체를 제어하기 위

해 스켈레톤(Skeleton), 깊이 맵, 포즈 정보 등을 가이

드로 활용하는 기술도 중요하다. 이러한 구조 가이

드는 생성 과정에서 발생할 수 있는 형태적 왜곡을 

완화하고, 보다 자연스러운 동작 생성을 지원하는 

데 이바지한다. ControlNet[10]의 3D 확장 계열 및 

MimicMotion[22] 등의 연구는 참조 비디오나 포즈 

시퀀스를 입력으로 받아 동작을 생성‧제어하는 방

향을 제시한다. 또한 최근에는 다중 시점 일관성을 

유지하기 위한 학습 기반 메커니즘이 함께 논의되

며, 입체영상 재생 시 좌우안 간 불일치로 인한 시각

적 피로를 완화하는 데 목적을 두고 있다.

3.2 기하학적 일관성 확보를 위한 3D 저작

3D 장면 편집의 핵심 과제는 여러 각도에서 관찰

했을 때 시각적 모순이 없는 기하학적 일관성을 유

지하는 것이다. 초기 연구들은 주로 NeRF나 3DGS

와 같은 3차원 표현체를 직접 최적화하는 방식을 취

해 왔다. 예를 들어 DYG[46]는 스코어 증류 샘플링

을 활용해 3DGS의 기하학적 구조를 변형하는 접근

을 제시하며, GaussianEditor 및 EditSplat[9,13]은 반

복적인 최적화 과정을 통해 외형과 텍스처를 수정

함으로써 시점 간 일관성을 확보하고자 한다. 그러

나 이러한 최적화 기반 방식은 장면당 연산 시간과 

비용이 많이 증가할 수 있어, 실시간 저작 환경에 적

용하기에는 제약이 존재한다.

이러한 한계를 완화하기 위해, 최근에는 단안 깊

이(Monocular Depth) 정보 등 기하학적 단서를 매개

로 활용하여 최적화 의존도를 낮추고 편집 결과를 

다중 시점으로 효율적으로 확장하려는 접근도 논의

되고 있다. 이러한 흐름은 향후 실시간성 및 제작 효

율이 요구되는 입체영상 저작 시스템에서 중요한 

연구 방향으로 이어질 것으로 기대된다.

4. 지능형 저작 후처리 기술

생성형 AI를 이용해 3D 입체영상을 제작할 때, 

초기 결과물은 구조적 결함이나 노이즈를 포함하는 

경우가 많다. 대표적인 결함으로는 좌‧우 시점 불

일치, 가림(Occlusion) 영역에서의 홀(Hole) 발생, 프
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레임 간 깜빡임(Flicker), 객체 경계 주변의 깊이 오류, 

색‧노출 불일치 등이 있으며, 이러한 오류들을 제

작 현장에서 활용할 수 있는 수준으로 보정‧개선

하는 과정을 지능형 저작 후처리 기술이라 한다. 지

능형 저작 후처리 기술은 단순한 영상 보정을 넘어 

생성된 데이터를 안정화하고 품질을 향상시키는 방

향으로 발전하고 있으며[16,17,23], 실시간 신경 렌

더링 후처리, 멀티모달 기반 정밀 제어, 온-디바이스 

AI 가속 기술이 핵심 요소로 부각되고 있다.

4.1 실시간 신경 렌더링 후처리 기능

실시간 신경 렌더링 후처리 기술은 화면을 선명

하게 만드는 수준을 넘어, 전통적인 그래픽스의 물

리 기반 연산과 AI 기반 추론을 결합하여 생성된 

3D 영상의 품질을 실시간으로 보정‧최적화하는 

방향으로 고도화되고 있다. 기존 CNN 기반 후처

리 방식은 빠르게 움직이는 입체영상에서 잔상이나 

깜빡임이 발생할 수 있다는 한계가 지적되어 왔으

며, 최근에는 프레임 전역의 맥락과 픽셀 간 상관관

계를 함께 분석해 시공간적 안정성을 높이는 Vision 

Transformer(ViT) 기반 복원 접근이 활발히 연구되

고 있다. 대표적으로 SwinIR[16], Video Restoration 

Transformer(VRT)[17], ACT[47] 등이 보고되었다. 

한편 NVIDIA DLSS[24]는 레이트레이싱 과정에서 

발생하는 노이즈를 완화하기 위해 학습 기반의 재

구성(Reconstruction) 방식을 도입하여, 제한된 광선 

샘플로부터 보다 안정적인 렌더링 결과를 얻는 방

향을 제시한다. 또한 Pointersect[48], Ray-Distance 

Volume Rendering[49] 등은 포인트 기반 표현을 활

용한 렌더링 및 재구성 관점에서 참고할 만한 연구

로 언급될 수 있다.

4.2 멀티모달 기반의 정밀 제어

멀티모달 기반 정밀 제어 기술은 텍스트 프롬프

트의 한계를 넘어 이미지, 비디오, 스케치, 오디오, 

깊이 맵 등 다양한 입력을 조합하여 사용자의 의도

를 더욱 정확하게 반영하는 방향으로 발전하고 있

다[10]. 이는 단순히 “무엇을 생성하는가”를 넘어, 

특정 부위의 질감이나 객체의 이동 경로, 상호작용 

양상을 보다 정교하게 제어하려는 흐름으로 확장되

고 있다. 단일 프레임 편집을 비디오로 일관되게 확

장하는 접근으로 CoDeF(Content Deformation Field)

[23]가 대표적이며, 객체/영역 단위의 모션을 정밀

하게 제어하는 연구로 MotionPro[50]가 보고되었

다. 또한 후처리 단계에서 멀티모달 LLM이 생성된 

입체영상을 점검하고, 일관성이 깨진 구간을 탐지

해 추가 보정을 유도하는 피드백 루프 방식도 제안

되고 있다[51].

4.3 On-Device AI 가속 기술

온-디바이스 AI 가속 기술은 클라우드 의존 없이 

단말기 자체에서 인공지능 연산을 수행함으로써, 

입체영상 저작과 같이 연산량이 큰 작업에서 저지

연과 개인정보 보호를 동시에 달성하기 위한 핵심 

수단으로 주목받고 있다. 애플 M5는 고성능 NPU

를 기반으로 온-디바이스에서의 추론 성능을 강화

하는 방향이 제시되었으며[52], 메모리와 연산 유닛

을 통합한 PIM(Processor-In-Memory) 기술은 데이터 

이동에 따른 병목과 전력 소모를 줄이기 위한 대안

으로 연구되고 있다[53]. 또한, 모델 경량화 관점에

서 지식 증류와 모델 압축 기법은 온-디바이스 배포

를 뒷받침하는 핵심 기법으로 널리 인용된다[54,55].

5. 지능형 저작 도구 및 플러그인

생성형 AI 기술의 급격한 발전으로 3차원 콘텐츠 

제작 파이프라인은 수작업 모델링 중심의 방식에서 

프롬프트 기반 생성 및 지능형 편집 중심의 방식으
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로 전환되는 과도기에 있다[25,27]. 이 분야의 지능

형 저작 기술은 단순히 텍스트를 3차원 형상으로 변

환하는 수준을 넘어, 기존 상용 그래픽 소프트웨어 

및 엔진(Unity, Unreal, Blender 등)과 결합하여 텍스처

링, 리깅, 애니메이션, 인페인팅 등 제작 전 과정을 

자동화‧효율화하는 제반 기술을 포괄한다.

5.1 상용 소프트웨어 내 지능형 저작 기술

전통적인 그래픽 툴 제조사들은 생성형 AI 모델

을 자사 제작 파이프라인에 통합하고 있다. Adobe는 

Substance 3D에 Firefly 모델을 연동하여 텍스트 프

롬프트만으로 고해상도 재질(Material)을 생성하고 3

차원 모델에 적용하는 기능을 제공한다[25]. 또한, 

After Effects와 Premiere Pro 등에서는 생성형 채우기

(Generative Fill) 계열 기능을 통해 2차원 영상 편집 과

정에서 객체 제거‧복원과 같은 인페인팅 기반 보

조 기능을 지원한다[26].

캐릭터 애니메이션 분야에서도 수작업의 비중을 

줄이기 위한 기술이 도입되고 있다. NVIDIA Om-

niverse의 Audio2Face-3D[28]는 오디오 파형을 분석

하여 3차원 캐릭터의 입 모양과 표정을 자동 생성함

으로써 일부 키프레임 작업을 대체할 수 있는 가능

성을 제시한다. Autodesk 역시 Maya와 3ds Max에 AI 

기반 오토 리깅(Auto-Rigging) 및 모션 생성 기능을 

실험적으로 도입하며 저작 보조 도구로써의 활용 

범위를 확장하고 있다.

5.2 3차원 생성 및 편집 플러그인

생성형 AI 기반 3차원 생성‧편집 기술은 상용 

엔진에서 활용할 수 있는 플러그인 형태로도 빠

르게 구현‧확산되고 있다. DreamFusion[14]의 

SDS(Score Distillation Sampling) 계열 접근을 바탕으

로 한 Luma AI, Meshy 등의 서비스는 Unreal Engine 

및 Unity 연동 워크플로우를 제공하여, 텍스트나 이

미지를 기반으로 생성된 3차원 메쉬를 엔진 에셋

으로 활용할 수 있도록 지원한다. 오픈소스 생태계

인 Blender에서는 Dream Textures[29]와 같이 뷰포

트 환경에서 깊이 정보를 활용해 AI 이미지를 3차원 

표면에 투사(Projection)하는 방식이 활용된다. 또한 

PhysGaussian[56]은 3DGS 객체에 탄성, 마찰 등 물

리 속성을 학습시켜 단순 시각화를 넘어 상호작용 

및 물리 시뮬레이션과의 결합 가능성을 제시한다.

국내의 한국전자통신연구원(ETRI)에서는 실사와 

CG(Computer Graphics) 합성 및 무안경 입체영상 가

시화 등 입체영상 제작에 필요한 핵심 요소 기술을 

고도화하려는 연구 개발이 진행되고 있다. 이러한 

기술들은 상용 그래픽스 툴 기반 플러그인 형태로 

구현되어, 실사 기반 3차원 입체영상에 가상의 CG 

모델을 정교하게 증강‧합성할 수 있는 저작 환경

을 제공하는 방향으로 활용될 수 있다. 특히 3차원 

공간 정보를 유지한 상태에서 합성이 수행됨으로써 

입체감이 보존된 콘텐츠 제작에 이바지할 수 있다. 

표 1은 앞서 논의한 전처리‧저작‧후처리 단계에

표 1  입체영상 저작 공정의 주요 문제와 대응 기술

주요 문제 대응 기술

다중 시점 
기하 불일치

• 3D 표현체(예: 3DGS) 기반 편집 
• 다시점 정합·일관성 제약
• 기하 단서(깊이 등) 활용 확장

좌·우안 
불일치

• 좌·우 시점 정합
• Disparity·Occlusion 안정화 
• 불일치 영역 탐지·보정

가림 영역 
및 비가시 

결손

• 인페인팅 기반 복원 
• 계층적 합성(객체·배경 분리)
• 신경 렌더링 보간

시간적 
불안정

• 시간 일관성 제약 
• 추적·워핑 기반 안정화 
• 비디오 복원 모델 적용

깊이/경계 
아티팩트

• 정밀 분리·추적 
• 깊이 정렬·보정 
• 경계 인지형 합성·복원

색·노출·
재질 불일치

• 색·노출 정규화 
• 참조 기반 스타일 전이 
• 멀티모달 가이드 기반 정밀 제어
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서 빈번히 발생하는 주요 품질 저하 요인과 대표적 

대응 기술을 정리한 것이다.

IV.	결론

생성형 AI 기술의 급격한 성장은 3차원 실감 콘텐

츠 제작 방식을 전통적인 수작업 모델링 중심에서 

AI 기반의 자동화‧지능화 파이프라인으로 빠르게 

전환시키고 있다. 본고에서 살펴본 바와 같이, 최신 

연구와 산업 동향은 단순한 3D 에셋 생성 단계를 

넘어 사용자의 의도를 반영해 결과물을 보정‧정

교화하는 ‘지능형 저작’ 단계로 확장되는 흐름을 보

여준다. 특히 입체영상은 다중 시점 간 기하학적 일

관성과 시공간적 안정성이 품질을 좌우하므로, 생

성‧저작‧후처리 전 과정에서 이를 안정적으로 확

보하기 위한 기술적 진전이 중요한 의미가 있다.

파이프라인 관점에서 보면, 전처리 단계에서는 

파운데이션 모델 기반의 객체 인지‧분리‧추적 기

술이 성숙하며 저작 대상 영역을 보다 정확히 정의

할 수 있게 되었다. 저작 단계에서는 텍스트, 포인

트, 포즈 등 멀티모달 가이드를 활용한 편집이 고도

화되는 한편, 다중 시점 일관성 확보 과정에서 발생

하는 연산 부담을 완화하기 위한 효율화 접근이 지

속적으로 제안되고 있다. 또한 후처리 단계에서는 

신경 렌더링 기반 복원과 품질 향상, 그리고 멀티모

달 입력을 통한 정밀 제어가 결합되면서 생성 결과

물의 결함을 완화하고 시각적 완성도를 높이는 방

향으로 발전하고 있다.

향후 지능형 저작 기술은 시각적 속성의 수정에 

그치지 않고, 물리적 타당성과 상호작용을 고려하

는 ‘물리-인지형 저작(Physics-aware Authoring)’으로 

확장될 가능성이 크다. 동시에 개인정보 보호와 지

연 시간 요구가 높은 실감형 서비스의 특성상, 온-

디바이스 AI 가속 및 모델 경량화 기술과의 결합도 

중요한 축이 될 것이다. 궁극적으로 이러한 기술들

은 상용 DCC 도구 및 게임 엔진과의 연동, 플러그

인 형태의 배포, 그리고 VR/AR 및 무안경 입체영상 

디스플레이 환경으로의 적용을 통해, 고품질 실감 

콘텐츠를 더욱 효율적으로 제작‧유통할 수 있는 

생태계 형성에 이바지할 것으로 기대된다.
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