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요약

최근영상생성기술의발전과몰입형콘텐츠수요의증가는 VR180과같은입체영상콘텐츠를생성하기위한학습데이터의

필요성을 높이고 있다. 그러나 VR180 영상 생성 모델의 학습에는 좌 ·우 시점의 안정적인 대응 관계와 전방 반구 영역의

투영 특성을 반영한 대규모 영상-텍스트 데이터가 요구되며, 기존 데이터셋만으로는 이러한 조건을 충분히 충족하기 어렵

다. 본 연구는 VR180 영상 생성 모델 학습을 위한 대규모 고해상도 영상 클립-캡션 데이터셋 WebVR180을 제안한다. 제안

데이터셋은 웹에서 수집한 대규모 VR180 영상을 바탕으로 구축되었다. 이를 대상으로 깊이 범위, 색상 불일치, 기하 정렬

오차,선명도불일치,좌 ·우시점대응이상의 5가지지표를통해양안구조유효성을엄격히검증하고,주변부비네팅,밝기

분포,화면내텍스트포함여부,미적품질을종합적으로평가하는다중지표기반의단계적정제절차를적용하였다.정제된

클립에는 장면 내용과 시간적 변화를 반영한 고밀도 캡션을 부여하였으며, 최종적으로 2048 × 1024 해상도의 VR180 영상

클립-캡션쌍 396,597개를확보하였다.정제단계별학습데이터를이용해영상생성모델을파인튜닝한비교실험에서,최종

정제데이터로학습한모델은보고된모든양안불일치지표에서가장낮은오류를보였다.또한WebVR180의단안 ERP180

표현 데이터를 이용해 최신 대규모 비디오 생성 모델을 파인튜닝하고, 생성 결과를 원근 시점으로 변환하여 분석함으로써

다양한영상생성모델및실제시청관점의결과분석에대한활용가능성을확인하였다.

Abstract

Recent advances in video generation and growing demand for immersive content highlight the need for VR180-specific train-

ing data. However, training VR180 video generation models requires large-scale video-text pairs that reflect stable binocular

correspondence and hemispherical projection characteristics, which existing datasets do not sufficiently provide. We introduce

WebVR180, a large-scale, high-resolution video clip-caption dataset for training VR180 video generation models. Sourced from

VR180 videos collected from the web, the dataset is refined through a staged multi-metric curation pipeline. This pipeline rigor-

ously evaluates stereoscopic structural validity across five key metrics—depth range, color mismatch, geometric alignment error,

sharpness mismatch, and left–right view correspondence anomalies—while further assessing peripheral vignetting, brightness

distribution, text overlays, and aesthetic quality. The curated clips are annotated with dense captions describing scene content and

temporal changes, resulting in 396,597 VR180 clip-caption pairs at 2048×1024 resolution. Curation-stage ablations show that

the model trained on the fully curated data achieves the lowest errors across all reported stereoscopic mismatch metrics. Further-

more, fine-tuning large-scale video generation models with the monocular ERP180 representations of WebVR180 and evaluating

perspective-reprojected outputs demonstrate its applicability across different models and practical viewing perspectives.

키워드: VR180,영상생성,영상데이터셋

Keywords: VR180, Video Generation, Video Dataset
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Stereoscopic VR180

Monoscopic ERP180

Stereoscopic perspective

The video showcases a lively urban street scene on a bright, sunny day, 

viewed from a wide, street-level perspective. Multi-story buildings with 

brick and stone facades and various storefronts line both sides of the 

road, while parked cars occupy the curb and pedestrians walk along the 

sidewalks. A clear blue sky brightly illuminates the scene, and a visible 

“Do Not Enter” sign appears on the right side of the street. The camera 

remains stationary throughout the se%uence, emphasi$ing the 

surrounding architecture and everyday pedestrian activity.

Figure 1: WebVR180 provides diverse stereoscopic VR180 video clips paired with dense captions describing scene content and tem-

poral camera motion. The left panel presents representative samples from the dataset, while the right panel illustrates a video clip in

stereoscopic VR180 representation, its monoscopic ERP180 view, and stereoscopic perspective views, along with its text prompt.

1. 서론

최근몰입형미디어와실감형콘텐츠수요가확대되면서,몰입감

있는영상표현방식의중요성이높아지고있다.넓은시야와입

체감을제공하는형식인 VR180은공연,여행,전시및가상체험

처럼시야범위와입체표현이중요한콘텐츠에활용될수있다.

최근영상생성모델의발전은원근영상중심의제작범위를넘

어, VR180과같은몰입형영상콘텐츠제작에도활용될수있는

기술적 기반을 마련하고 있다. 그러나 VR180 영상 생성 모델을

학습하려면 일반 2D 영상이나 단안 전방위 영상과 달리, 좌 ·우

시점간의안정적인대응관계와전방 180◦광시야각표현이함께

유지된데이터가요구된다.

기존 대규모 영상-텍스트 데이터셋은 주로 단안 원근 영상을

대상으로구축되어 VR180에서요구되는양안구조와전방반구

시야각표현을반영하지못한다.양안및파노라마영상데이터셋

또한각각원근투영기반의양안표현과 360◦ 전방위표현에초

점을 두기 때문에, 등장방형도법 기반의 전방 180◦ 양안 영상과

텍스트조건을함께요구하는VR180영상생성모델학습에직접

활용하기에는한계가있다 [1, 2, 3, 4, 5, 6].한편웹수집 VR180

영상은 촬영 및 후처리 조건이 일정하지 않아 좌 ·우 시점의 정

렬, 색상, 선명도, 주변부 표현 차이가 발생할 수 있으며, VR180

형식만으로학습데이터에적합한양안구조와시각품질이보장

되지는않는다 [7].이러한이유로텍스트조건기반 VR180영상

생성학습을위해서는도메인특성과품질요건을반영한대규모

영상-텍스트데이터수집및정제과정이필요하다.

이에본연구는 VR180영상생성모델학습을위한대규모 ·고

해상도영상클립-캡션데이터셋WebVR180을제안한다 (Fig. 1).

WebVR180은YouTube에서수집한VR180영상후보군 31,625개

를장면단위클립으로구성하고,각클립에고밀도캡션을생성

하여구축하였다.데이터정제과정에서는대규모영상생성모델

에서활용된학습데이터구성및시각품질선별절차와 VR180

양안 품질 평가 지표를 각각 참고하였다 [7, 8, 9]. 이를 바탕으

로 양안 유효성 판별, 주변부 비네팅 검증, 밝기 분포, 텍스트 검

출, 미적 품질 평가를 정제 항목으로 구성하고, VR180 맞춤형

정제파이프라인으로통합하였다.그결과 2048×1024해상도의

VR180 영상 클립 396,597개와 이에 대응하는 캡션을 확보하였

다. 또한 정제 단계별 파인튜닝과 다양한 영상 생성 모델 적용

실험을통해제안데이터셋의정제효과와모델적용성을확인하

였다.

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. (1) 텍스트 조건 기반

VR180 영상 생성 모델 학습을 위해, 등장방형도법으로 표현된

전방 180◦ 고해상도 양안 영상 클립과 고밀도 캡션으로 구성된

대규모 영상 클립-캡션 데이터셋 WebVR180을 구축하였다. (2)

VR180영상의학습적합성을확보하기위해,양안구조유효성,

입체 깊이 관계, 주변부 비네팅 및 장면 단위 시각 품질을 함께

고려하는단계적데이터정제절차를제안하였다.
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Monoscopic ERP180

Stereoscopic perspective

The video showcases a lively urban street scene on a bright, sunny day, 

viewed from a wide, street-level perspective. Multi-story buildings with 

brick and stone facades and various storefronts line both sides of the 

road, while parked cars occupy the curb and pedestrians walk along the 

sidewalks. A clear blue sky brightly illuminates the scene, and a visible 

“Do Not Enter” sign appears on the right side of the street. The camera 

remains stationary throughout the se%uence, emphasi$ing the 

surrounding architecture and everyday pedestrian activity.

Table 1: Comparison of representative stereoscopic, panoramic,

and VR180-related video datasets. Our dataset provides 396K

high-resolution stereoscopic 180◦ ERP(Equirectangular Projec-

tion) clips paired with captions for VR180 video generation.

Dataset Stereo Projection Resolution Caption Scale

WSVD [1] ✓ Perspective Mixed – 10.8K

UniStereo [3] ✓ Perspective 832×480 ✓ 103K

WEB360 [4] – 360◦ ERP 1024×512 ✓ 2.1K

HELVIPAD [5] ✓ 360◦ ERP 1920×512 – 40K frames

Stereo4D [6] ✓ 180◦ ERP Mixed – 100K+

Ours ✓ 180◦ ERP 2048×1024 ✓ 396K

2. 관련사례및연구

2.1 양안및 VR180영상품질평가

입체영상에서는좌 ·우시점간시차가일관된깊이정보로해석

될때입체감이형성되므로,두시점사이의기하정렬이어긋나

거나 색상과 선명도가 불균형하면 시청 품질이 저하될 수 있다.

전방반구영역을양안으로기록하는 VR180영상에서는이러한

양안 품질 문제와 함께 넓은 시야각 및 투영 형식에서 비롯되는

특성도고려해야한다.

Lavrushkin et al.은 YouTube VR180 영상 1,000개에 8가지 객

관 품질 지표를 적용하여, 기하 정렬, 색상, 선명도, 채널 대응

등 양안 품질 문제가 관찰됨을 보였다 [7]. 이는 플랫폼상에서

VR180 형식으로 제공되더라도, 양안 구조와 시각 품질이 학습

데이터에적합한지는별도로검증해야함을시사한다.본연구는

이러한문제의식과양안품질평가항목을참고하여 VR180영상

의구조적특성을반영한정제기준을구성하고,이를대규모영

상-텍스트데이터셋구축을위한정제파이프라인으로통합한다.

2.2 양안및광시야각영상데이터셋

VR180영상은좌 ·우시점정보와전방반구시야각을함께포함

하므로, 기존의 양안 영상 데이터셋 및 광시야각 영상 데이터셋

연구와 관련된다. Table 1은 관련 데이터셋을 양안 정보 제공 여

부,투영형식,해상도,캡션제공여부,규모및활용목적에따라

비교한결과를보여준다.

양안 영상 분야에서는 WSVD [1], SVD [2], UniStereo [3] 등

이 깊이 추정, 3차원 영상 처리, 입체 변환 연구에 활용되어 왔

다. 광시야각 영상 분야에서는 360◦ 등장방형도법 파노라마 영

상 생성을 위한 WEB360 [4]과 전방위 입체 깊이 추정을 위한

HELVIPAD [5]가 제안되었다. 이러한 데이터셋들은 양안 시점

정보 또는 넓은 시야각 표현을 제공하지만, 일반 양안 영상이나

360◦전방위영상을중심으로구성되어VR180형식의영상생성

학습과는차이가있다.

한편 Stereo4D는 YouTube에서수집한 VR180양안영상을기

반으로 동적 3차원 장면의 4D 재구성 데이터를 구축한 데이터

셋이며,재구성품질을확보하기위한정제및보정절차를포함

한다 [6]. 그러나 이러한 절차는 카메라 포즈, 깊이, 움직임 궤적

등 4D재구성정보의안정적추정을목적으로하며,텍스트조건

VR180 영상 생성 학습에 필요한 장면 단위 영상-텍스트 구성이

나학습용샘플선별관점의양안구조및시각품질검증을목적

으로하지는않는다.본연구는이러한한계에주목하여, VR180

영상을 장면 단위의 고해상도 클립-캡션 쌍으로 구성하고, 양안

구조 유효성과 시각 품질을 함께 검증하는 정제 절차를 통해 텍

스트조건 VR180영상생성모델학습에활용가능한대규모클

립-캡션데이터셋을구축한다.

2.3 영상생성모델

최근영상생성모델은텍스트,이미지,영상등다양한조건입력

을활용하여시각적품질과시공간적일관성을향상시키는방향

으로발전해왔다.특히U-Net기반확산모델을 Transformer백본

으로 대체한 Diffusion Transformer 계열은 공간적 ·시간적 의존

관계 학습과 모델 규모 확장에 유리하여, Wan과 HunyuanVideo

와 같은 공개 대규모 영상 생성 모델의 기반으로 활용되고 있다

[8, 9].본연구에서는구축한 VR180클립-캡션데이터셋을이용

해 Wan2.1에서 데이터 정제 수준에 따른 학습 효과를 비교하고,

Wan2.2및 HunyuanVideo1.5모델에대한적용결과를통해제안

데이터셋의모델간활용가능성을검증한다.

3. VR180영상기반클립-캡션데이터구성

3.1 VR180데이터수집

본연구에서는대규모 VR180데이터를확보하기위해 YouTube

에서 영상을 수집하였다. 수집 영상의 주제 편향을 줄이기 위해

YouTube-8M [10]의영상라벨중빈도상위 250개항목을검색어

로사용하고,각검색에는 VR180검색필터를적용하였다.이를

통해 여행, 공연, 스포츠, 자연환경, 실내 공간 등 다양한 장면과

촬영환경을포함하는 VR180영상후보군을확보하였다.

VR180검색필터를적용하더라도검색결과에는 2D-to-3D변

환등으로생성된가상양안콘텐츠가포함될수있으므로,제목

과 설명 등의 메타데이터를 활용해 이를 초기 제거하였다. 또한

서로다른검색키워드로반복수집된영상은중복제거하여,최

종적으로 31,625개의 VR180영상후보군을구성하고후속클립

생성및정제과정에활용하였다.

3.2 장면단위영상클립생성

수집된 VR180 영상은 길이가 일정하지 않으며, 하나의 영상 안

에도장면전환이나촬영구간변화가포함될수있다.이러한영

상을 학습 샘플로 사용하기 위해 PySceneDetect의 AdaptiveDe-

tector [11]로원본영상의샷경계를검출하고,검출된구간을장

면단위클립으로분리하였다.각클립은영상생성모델의입력
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Figure 2: Overall construction and curation pipeline of WebVR180. VR180 video candidates collected from YouTube are first

filtered using stereoscopic validity and vignetting criteria. The retained videos are then segmented into scene-level clips and further

curated using histogram, text detection, and aesthetic quality filters. The remaining clips constitute the final WebVR180 dataset, while

gray flows indicate videos or clips discarded at each filtering stage.

규격에 맞추어 초당 16프레임으로 변환한 뒤, 학습 길이 조건을

고려하여 32프레임이상 161프레임이하가되도록구성하였다.

이후정제과정은평가항목의특성에따라원본영상또는클

립을기준으로수행하였다.영상전체에서판단해야하는 VR180

형식유효성검증과주변부비네팅필터링은원본영상에적용하

고, 장면별로 달라질 수 있는 텍스트 포함 여부, 조도 특성, 미적

품질필터링은클립에적용하였다.구성된클립은이후영상생성

모델학습을위한기본데이터단위로사용하였다.

3.3 영상클립-캡션쌍데이터생성

영상생성모델의학습데이터는각영상클립과해당내용을설

명하는 텍스트 캡션의 쌍으로 구성된다. 캡션 생성 과정에서는

양안 구성, 주변부 비네팅 및 기하 왜곡과 같은 입력 영상의 형

식적 시각 특성이 캡션 내용에 미치는 영향을 줄이기 위해 단안

시점의 중앙 약 80% 영역을 입력으로 사용하였다. 이를 통해 장

면내용에집중된캡션을생성할수있도록하였다.

본연구에서는장면의시각적내용과시간적변화를충분히반

영하는 고밀도 캡션 생성을 위해 Qwen2-VL-7B-Instruct를 활용

하였다 [12].캡션생성시에는영상의스타일과촬영구도,주요

객체와 동작, 배경 및 장면 내 움직임, 간판이나 자막 등 영상에

보이는 글자, 카메라 움직임을 포함하는 하나의 서술형 문단을

생성하도록하였으며,관찰되는시각정보에기반한객관적설명

을 유도하였다. 이를 통해 정제된 영상 클립에 대응하는 캡션을

확보하고,영상생성모델학습을위한영상클립-캡션쌍데이터

셋을구성하였다.

4. VR180영상필터링파이프라인

웹에서 수집한 VR180 영상에는 양안 구조가 불안정한 샘플, 유

효시야가제한된샘플,시각품질이낮은샘플이포함될수있다.

본 절에서는 수집된 VR180 영상 후보군에서 이러한 샘플을 선

별하기 위한 단계적 정제 파이프라인을 설명한다 (Fig. 2). 영상

후보군은 영상 단위에서 양안 구조 유효성과 주변부 비네팅을

평가하고, 클립 단위에서 밝기 분포, 텍스트 검출, 미적 품질을

기준으로 추가 정제하였다. 이 과정에서는 처리 효율성과 영상

전반의품질반영을위해각영상또는클립에서시작과끝구간

을제외한나머지구간내에 9개평가시점을균등하게설정하고,

해당 프레임을 기준으로 정제 기준을 설정하였다. 각 필터링 지

표의 임계값은 전체 후보군에서 산출된 측정값의 분포 경향을

분석하고값이극단적으로치우치거나샘플품질변화가두드러

지는구간을후보임계대역으로설정한뒤,해당구간의샘플을

시각적으로교차검증하여결정하였다.단계별정제과정을통해

최종적으로 396,597개의고품질영상클립을확보하였다.

4.1 양안구조유효성필터링

실제수집영상에는시차범위가비정상적이거나양안정렬과시

각품질이일치하지않는사례가포함될수있으며,좌 ·우시점이

뒤바뀐 경우도 관찰된다. 이러한 양안 품질 문제를 선별하기 위

해 Lavrushkin et al.의 VR180 입체 품질 평가 항목을 참고하여

원본영상의양안구조유효성을영상단위로검증하였다 [7].

4.1.1 신뢰도가중시차분포기반깊이범위산정

양안 구조 유효성 검증에서는 먼저 좌 ·우 시점의 시차 분포를

이용해각영상이표현하는깊이범위를평가하였다.등장방형도

법으로표현된 VR180원본영상은주변부로갈수록기하왜곡이

커지므로, 전체 영역을 그대로 사용하면 시차 분석 결과가 주변

부 투영 왜곡의 영향을 크게 받아 양안 구조의 이상을 안정적으

로판단하기어렵다.이를줄이기위해좌안과우안을분리한뒤,

각 시점에서 전방 중심을 기준으로 가로 ·세로 시야각 90°의 원

근 투영 영상을 추출하여 분석 입력으로 사용하였다. 전방 중심

영역은주변부보다기하왜곡이작고,주요장면의양안대응관

계를 상대적이고 안정적으로 관찰할 수 있어 깊이 범위 평가에

적합하다.

추출된좌 ·우영상쌍에대해서는 RAFT-Stereo [13]를이용해
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Figure 3: Disparity and confidence estimation. (a) A stereo-

scopic VR180 video sample. (b) Disparity map estimated using

RAFT-Stereo [13]. (c) Confidence map computed using the dispar-

ity plane sweep-based method of Lee et al. [14].

시차 지도를 추정하였다 (Fig. 3(b)). 이때 가림 경계, 반복 패턴,

질감이 부족한 영역에서는 좌 ·우 영상 간 대응점이 불안정하여

시차 추정값의 신뢰도가 낮아질 수 있다. 이러한 영역의 영향을

줄이기위해 Lee et al.의 disparity plane sweep기반신뢰도산정

방법을 적용하였다 [14]. 신뢰도 산정은 우안 영상을 일정한 간

격으로수평이동했을때,신뢰할수있는시차값이라면이동량

변화에 맞게 예측 결과도 일관되게 변해야 한다는 가정에 기반

한다. 실제 계산에서는 우안 영상을 여러 수평 위치로 이동시켜

시차 지도를 반복 추정하고, 이동량 변화가 추정 시차에 얼마나

일관되게 반영되는지를 픽셀별 신뢰도로 사용하여 신뢰도 지도

를구성하였다 (Fig. 3(c)).산출된신뢰도지도는깊이범위산정

과색상불일치등양안품질지표계산에반영하였다.

4.1.2 양안구조품질평가지표

양안 구조 유효성은 깊이 범위, 색상 불일치, 기하 정렬 오차, 선

명도불일치,좌 ·우시점대응이상의 5개항목으로평가하였다.

이 중 깊이 범위와 색상 불일치는 Lavrushkin et al.의 VR180 입

체품질평가방법에서제시된시차및색상불일치계산절차를

기반으로하였다 [7].기하정렬오차,선명도불일치,좌 ·우시점

대응 이상은 정제 목적에 맞게 산출 방식과 판정 기준을 정의하

였다. 허용 기준을 벗어난 항목이 있는 영상은 안정적인 VR180

양안 구조를 갖추지 못한 것으로 판단하고, 다음 단계에서 제외

하였다.

Parallax error. VR180 영상의 시차 분포는 장면이 표현하는 입

체깊이의범위를나타낸다.깊이범위가지나치게작으면좌 ·우

시점 간 깊이 단서가 부족해 장면이 평면적으로 보일 수 있고,

과도한 양의 시차는 VR 환경에서 부자연스러운 입체감을 유발

할수있다.깊이범위산정에는앞서구성한신뢰도지도를함께

사용하였다. 추정된 시차 지도에서 픽셀별 시차 값을 구간별로

누적하여시차분포를구성하고,각픽셀의신뢰도값을해당시

차 구간에 대한 기여도로 반영하였다. 이를 통해 신뢰도가 낮은

시차 값은 분포에서 차지하는 유효 비중이 작아지므로, 폐색 영

역이나저텍스처영역등에서발생할수있는불안정한극단시차

값이최종시차경계추정에과도하게반영되는것을완화하였다.

이후 신뢰도 가중 시차 분포의 누적 히스토그램에서 하위 1%와

상위 1%에해당하는양끝단을제외하고,남은유효구간의하한

과상한을각각음의시차경계와양의시차경계로추정하였다.

이를기준으로깊이범위가지나치게작거나과도한양의시차가

나타나는영상을제외대상으로분류하였다.

Color mismatch. 좌 ·우 영상 사이의 색상 차이가 크면 동일한

장면이양안에서서로다르게표현되어안정적인양안구조학습

을방해할수있다.이때같은물체나영역의위치가시차에의해

수평방향으로달라지므로,색상을비교하기전에추정된시차지

도를이용해우안영상을좌안기준으로정렬하였다.색상차이는

정렬된 대응 위치의 픽셀별 색상 차이로 계산하고, 앞서 산출한

시차신뢰도를가중치로적용하여영상단위의평균색상차이를

산출하였다. 이를 통해 대응 관계가 불확실한 영역의 색상 차이

가 최종 지표에 과도하게 반영되지 않도록 하였으며, 평균 색상

차이가허용범위를초과한영상은제외대상으로분류하였다.

Geometric mismatch.좌 ·우영상에서는깊이에따른수평시차

가 자연스럽게나타나지만, 수직방향의위치 차이나 회전, 크기

차이는정상적인양안정렬관계를벗어난기하정렬오차에해당

한다.이를평가하기위해각시점에서 SIFT특징점을추출하고,

대응 특징점을 기반으로 RANSAC을 적용하여 아핀 변환 행렬

을추정하였다 [15, 16].추정된아핀변환에서수평이동성분을

제외한뒤,수직방향병진성분을수직위치오차로사용하고선

형부에서좌표축의방향변화와길이변화를계산하여각각회전

및크기차이지표로사용하였다.이중하나라도허용범위를벗

어나는영상은양안정렬이유효하지않은샘플로판단하여제외

대상으로분류하였다.

Sharpness mismatch.좌 ·우영상사이의선명도차이가크면동

일한장면의경계와질감이양안에서서로다르게인식되어,시청

시 입체감이 불안정해지거나 눈의 피로감이 증가할 수 있다. 선

명도불일치는각시점의라플라시안분산을계산한뒤,두값의

비율을로그변환한값으로평가하였다.산출된선명도차이가허

용범위를벗어나는영상은한쪽시점의화질저하가두드러지는

샘플로판단하여제외대상으로분류하였다.

Channel mismatch. 좌 ·우 채널이 서로 뒤바뀐 경우 또는 동일

영상이나 서로 대응하지 않는 시점 영상으로 구성된 경우에는

양안시차가장면의깊이순서와일관되지않게나타날수있다.

이를평가하기위해MiDaS [17]기반단안깊이추정결과와양안

시차 지도로부터 각각 상대적 깊이 순서를 산출하고, 두 순서가
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Figure 4: Vignetting filtering. Samples with excessive dark

boundaries are identified and removed to exclude severe vignetting

and invalid projection patterns from the VR180 dataset.

얼마나 일치하는지 비교하였다. 두 깊이 순서의 일치 정도는 스

피어만순위상관계수로측정하였으며,상관관계가허용기준을

벗어나는영상은채널뒤바뀜또는비정상적인시차구조가존재

하는샘플로판단하여제외대상으로분류하였다.

이상의 5개 양안 구조 품질 평가 지표를 적용하여, 깊이 표현

이나 좌 ·우 시점 간 대응 관계가 불안정한 영상을 제외하였다.

전체 원본 영상의 73.37%가 양안 구조 유효성 기준을 통과하여

후속시각품질평가대상으로유지되었다.

4.2 주변부비네팅필터링

웹에서수집한 VR180후보영상중에는등장방형도법으로변환

되지않은원형어안렌즈화면이그대로남아있거나,주변부가

검정픽셀로넓게채워진과도한비네팅사례가포함될수있다.

이러한 영상은 등장방형도법 기반 VR180의 공간 표현과 일치

하지 않거나, 학습에 활용 가능한 유효 시야가 제한되므로 영상

단위에서 제외하였다. 이를 위해 각 평가 프레임의 상 ·하 ·좌 ·

우 가장자리에서 내부 방향으로 연속된 검정 픽셀 영역의 길이

를 측정하고, 이를 해당 방향 길이에 대한 비율로 정규화하였다

(Fig. 4). 프레임별 측정값은 방향별로 모은 뒤 극단값을 제외하

고 영상 단위로 평균 집계하여, 방향별 비네팅 지표로 사용하였

다.해당정제단계를적용한결과,직전단계에서선별된영상의

74.99%를후속정제대상으로유지하였다.

4.3 밝기분포기반필터링

장면 단위로 분할된 클립 중에는 장면 전체가 지나치게 어둡거

나 명암 대비가 낮아 주요 객체와 배경 구조, 장면 내 움직임이

충분히 드러나지 않는 경우가 있다 [18]. 이러한 클립을 선별하

기위해각클립의평가프레임을회색조로변환하고,픽셀밝기

값의평균과표준편차를계산하였다.

프레임별 밝기 평균과 표준편차는 클립 단위로 평균 집계하

여밝기분포지표로사용하였다.평균밝기가낮은클립은시각

구조가 드러나지 않는 극저조도 샘플로, 밝기 표준편차가 낮은

클립은 경계와 질감 구분을 위한 명암 단서가 부족한 샘플로 판

단하였다. 해당 정제 단계를 적용한결과, 직전 단계에서 구성된

클립의 93.41%를후속정제대상으로유지하였다.

Figure 5: Text detect filtering. Samples containing prominent em-

bedded text or graphic overlays are detected and removed to im-

prove the visual quality of the VR180 training data.

Figure 6: Word cloud of frequent concepts. Concepts extracted

from dense captions illustrate the diverse scenes and visual con-

texts covered by the dataset.

4.4 텍스트검출기반필터링

자막,워터마크,안내문구등화면에포함된텍스트는객체와배

경의 시각 정보를 가릴 뿐 아니라, 모델이 장면 내용과 무관한

문자패턴을학습하게할수있다.따라서화면내텍스트비중이

높은 클립을 제외하기 위해 텍스트 검출 기반 정제 단계를 수행

하였다 [19].

구체적으로 각 클립의 평가 프레임에 CRAFT [20] 텍스트 검

출기를 적용하여 텍스트 영역을 검출하고, 검출 영역의 면적이

전체프레임에서차지하는비율을텍스트면적비율로산출하였

다 (Fig. 5).프레임별텍스트면적비율은클립단위로평균집계

하여대표값으로사용하였으며,대표값이높은클립은후속정제

대상에서 제외하였다. 해당 정제 단계를 적용한결과, 직전 단계

에서구성된클립의 87.86%를후속정제대상으로유지하였다.

4.5 미적품질기반필터링

영상생성모델의학습데이터는장면내용뿐만아니라전체적인

구도와시각적완성도측면에서도일정수준이상의품질을갖추

어야 한다. 이를 위해 LAION-Aesthetics [21] 기반의 미적 품질

평가를적용하여학습에부적합한저품질클립을추가로선별하

였다.각클립의평가프레임에서산출된미적품질점수는클립

단위로 평균 집계하여 대표 점수로 사용하였다. 평가 결과 시각

적품질이낮은클립을제외하였으며,직전단계에서선별된입력

클립의 89.15%를최종데이터셋구성대상으로유지하였다.
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Raw Dataset Stereo-Validity Filtered Full Filtered (Ours)

"The video showcases a close-up, low-angle shot of a cat lying on its back on a white paper plate placed on a light wooden foorr The cat, with a  ii oo orange and 

white our, appears relaxed and content as it rolls slightly on the plater The background reveals a modern kitchen setting with dark wooden chairs around a dining 

table, a refrigerator, and a wall-mounted clockr The lighting is bright, highlighting the cat's fur and the clean, minimalist design of the roomr The camera remains 

stationary throughout the sequence, focusing on capturing the cat's playful movements and the serene atmosphere of the domestic spacer"


Raw Dataset Stereo-Validity Filtered Full Filtered (Ours)

"The video showcases a serene outdoor setting with a focus on a green patio tab�e and chairs situated near a houser The table has tao p�ates of food, one of 

which is being eaten by a bird that appears to be a sparrowr The bird is seen pecking at the food, taking bites, and then fling aaalr The background features a 

variety of trees and bushes, creating a natural and peaceful environmentr The camera remains stationary throughout the video, capturing the entire scene without 

any noticeable movement or changes in angler"


Figure 7: Qualitative comparison across curation stages. Models fine-tuned on the Raw Dataset exhibit unstable stereoscopic structure

or peripheral appearance, whereas Stereo-Validity Filtered improves left–right consistency. Full Filtered (Ours) produces more natural

VR180 videos with stable stereoscopic structure and improved peripheral visual quality.

Table 2: Stereoscopic mismatch comparison. Full Filtered (Ours)

minimizes errors across all metrics, ensuring stereoscopic stability.

Metric
Raw

Dataset
Stereo-
Validity

Full Filtered
(Ours)

Color 0.0317 0.0277 0.0257

Vertical 0.7505 0.6541 0.6442

Rotation 0.4589 0.4634 0.4332

Scale 1.1239 1.0331 0.9577

Sharpness 0.0559 0.0542 0.0525

Channel 0.2959 0.2870 0.2784

Table 3: VBench evaluation across dataset configurations. Full

Filtered (Ours) maintains comparable visual quality while achiev-

ing the highest motion consistency score.

Metric
Raw

Dataset
Stereo-
Validity

Full Filtered
(Ours)

Subject 0.9857 0.9803 0.9830

Background 0.9842 0.9802 0.9820

Motion 0.9961 0.9961 0.9964

Dynamic 0.040 0.072 0.060

Aesthetic 0.5464 0.5328 0.5370

Imaging 62.12 60.35 61.01

5. 데이터셋분석및유효성검증

5.1 캡션기반데이터셋의미다양성분석

구축된데이터셋의의미적다양성과주제분포를확인하기위해,

약 396K개의 생성 캡션을 기반으로 군집 분석을 수행하고 단어

빈도 분포를 워드 클라우드로 시각화하였다 (Fig. 6). 분석 결과,

제안 데이터셋은 특정 소수 주제에 편중되지 않았으며, 가장 큰

메타범주도전체의약 6.5%수준에머물러특정장면유형이데

이터셋전체를지배하지않음을확인하였다.주요메타범주에는

인물 동작, 공연 ·예술, 도로 및 이동 환경, 실내 공간, 자연 배경

등이 포함되었으며, 워드 클라우드에서도 dancers, players 등 인

물 활동과 room, beach 등 공간 배경, car, aircraft 등 이동 객체

관련단어가함께나타났다.이는제안데이터셋이특정시각패

턴이나제한된문맥에치우치지않고,다양한환경과객체맥락을

포함하고있음을보여준다.

5.2 데이터정제단계에따른파인튜닝성능평가

데이터 정제 단계의 효과를 평가하기 위해 필터링을 적용하지

않은 Raw Dataset, 양안 구조 유효성 필터링만 적용한 Stereo-

Validity Filtered, 전체 정제 과정을 적용한 Full Filtered (Ours)

를 비교하였다. 실험에서는 세 데이터셋 각각에서 무작위로
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Figure 8: Applicability across video generation models. Qualita-

tive VR180 results from Wan2.2-TI2V and HunyuanVideo1.5-T2V

fine-tuned on the proposed dataset, demonstrating its applicability

to different video generation models.

약 150K개의 샘플을 추출하여 Wan2.1-T2V-1.3B 모델에 LoRA

를 적용하고, 동일한 조건에서 파인튜닝하였다 [22]. 학습은

NVIDIA B200 GPU 8장환경에서약 20시간동안수행하였으며,

평가용텍스트프롬프트 1,000개로부터생성샘플을산출하였다.

생성 결과는 정성적 비교, 양안 불일치 지표, VBench 기반 영상

생성품질의세관점에서평가하였다.

Qualitative comparison. Fig. 7은각데이터구성으로학습한모

델의 생성 결과 예시를 비교한다. Raw Dataset 결과에서는 일부

예시에서 좌 ·우 영상이 동일한 장면을 안정적으로 공유하지 못

하고, 주요 객체의 위치나 형태가 서로 다르게 생성되는 문제가

관찰되었다.또한원형어안렌즈형식의검정주변부가크게남

아 있어 VR180 영상으로 활용 가능한 유효 시야가 제한된다.

Stereo-Validity Filtered에서는 좌 ·우 시점 간 구조적 대응은 상

대적으로개선되지만,원형시야경계와주변부비네팅이여전히

두드러진다.반면 Full Filtered (Ours)는양안구조와주변부표현

을보다안정적으로유지하며,전반적으로더자연스러운 VR180

생성결과를보였다.

Stereoscopic consistency evaluation. Table 2는생성결과에서측

정한양안불일치지표를비교한다.각지표는값이낮을수록두

시점간불일치가작음을의미하며, Full Filtered (Ours)는 Color,

Vertical, Rotation, Scale, Sharpness, Channel mismatch의모든항

목에서가장낮은값을기록하였다.이는양안구조유효성필터

링과 후속 시각 품질 필터링을 함께 적용한 정제 과정이 VR180

생성 결과의 양안 구조를 더 안정적으로 만드는 데 기여함을 보

여준다.

General visual quality evaluation. Table 3은 데이터 정제 단계

에 따른 VBench 평가 결과를 나타낸다 [23]. 세 데이터 구성의

VBench점수는전반적으로유사한수준을보였다.이는초기수

집 데이터가 VBench가 측정하는 영상 생성 품질 측면에서 이미

일정 수준을 확보하고 있었기 때문으로 해석된다. 따라서 이 결

과는 제안한 정제 과정이 VR180 학습 데이터로서의 적합성을

높이는과정에서도,기본적인영상생성품질을크게저하시키지

않았음을시사한다.

Table 4: VBench evaluation across projection formats. Models

fine-tuned on the proposed dataset are evaluated in the original

ERP 180◦ format and the projected 90◦ perspective view.

ERP 180◦ Persp. 90◦

Metric Hunyuan Wan Hunyuan Wan

Subject 0.9467 0.9809 0.9316 0.9768

Background 0.9537 0.9804 0.9504 0.9742

Motion 0.9844 0.9932 0.9785 0.9918

Dynamic 0.3480 0.0710 0.5274 0.1594

Aesthetic 0.5170 0.5390 0.5247 0.5406

Imaging 0.6782 0.6783 0.5682 0.5895

5.3 다양한영상생성모델에대한적용성평가

제안데이터셋이특정모델에한정되지않고활용될수있는지확

인하기 위해, Wan2.2-5B-TI2V와 HunyuanVideo1.5를 대상으로

추가 실험을 수행하였다. 두 모델은 VR180 영상의 단안 시점으

로 구성한 180◦ 등장방형도법 데이터를 이용해 LoRA를 적용하

여파인튜닝하였다 [22].학습은 NVIDIA H100 GPU 8장환경에

서각각약 300시간동안수행하였으며,평가용텍스트프롬프트

1,000개로부터 생성한 샘플을 정성적 비교와 VBench 기반 영상

생성품질평가에활용하였다.

Qualitative comparison. Fig. 8은두모델의생성결과예시를보

여준다. Wan2.2-5B-TI2V와 HunyuanVideo1.5 모두 180◦ 등장방

형도법형식에대응하는초광각장면구성과주변부표현을생성

결과에반영하였다.이는제안데이터셋을이용한파인튜닝이다

양한영상생성모델에서도 VR180의단안등장방형도법표현을

학습하는데활용될수있음을시사한다.

General visual quality evaluation. Table 4는 180◦ 등장방형도

법생성결과와이를시야각 90◦의원근시점으로변환한결과의

VBench평가를제시한다 [23].제안데이터셋으로파인튜닝된두

모델은 180◦등장방형도법형식에서전반적으로양호한 VBench

점수를보였으며,원근시점으로변환한뒤에도장면일관성과시

각 품질을 유지하였다. 이는 제안 데이터셋이 다양한 영상 생성

모델의 VR180 단안 등장방형도법 학습에 활용될 수 있고, 생성

결과 또한 실제 시청에 가까운 원근 시점으로 변환해 활용할 수

있음을보여준다.

5.4 원근시점변환기반생성결과분석

VR180영상은전방 180◦반구영역을등장방형도법영상으로저

장하지만, 실제 시청 과정에서는 HMD의 머리 회전이나 데스크

톱 ·모바일환경의드래그조작에따라선택된일부영역이일정

시야각의원근화면으로표시된다.따라서생성결과가실제시청

화면에서도자연스럽게유지되는지확인하기위해,생성된양안

VR180 영상을 정면, 좌측, 우측 방향에서 각각 시야각 90◦의 원

근시점으로변환하였다. Fig. 9는변환결과의예시를보여준다.

각원근시점에서주요객체의형태와장면구성이일관되게유지
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Generated Stereo Video

FoV 90°

Left View Center View Right View

Generated Stereo Video

FoV 90°

Left View Center View Right View

Figure 9: Perspective-views of generated VR180 videos. Gener-

ated stereoscopic results are projected into left, center, and right

views with a 90◦ field of view, illustrating their appearance under

practical VR180 viewing perspectives.

되었으며,등장방형도법영상의주변부에해당하는좌측및우측

방향에서도두드러진구조왜곡이나객체형태의붕괴가관찰되

지않았다.이는생성결과의품질이정면영역에만집중되지않

고, 사용자의 시선 이동에 따라 관찰되는 주변 방향에서도 장면

구조와객체형태를유지함을시사한다.

6. 한계점및향후연구

본데이터셋은 YouTube에공개된 VR180영상을기반으로하므

로,촬영장비,렌즈특성,실제유효화각,해상도,후처리방식이

영상마다일정하지않다.이러한차이는다양한환경에서제작된

VR180 콘텐츠를 포함한다는 장점이 있지만, 특정 카메라 또는

광학 조건을 엄밀히 통제해야 하는 분석, 평가, 생성 모델 학습

에서는결과해석을어렵게할수있다.향후에는수집영상에서

추정 가능한 촬영 및 투영 특성을 기준으로 데이터를 세분화하

고, 연구 목적에 따라 선택적으로 활용할 수 있도록 데이터셋을

보완할필요가있다.

또한 VR180도메인에서는영상생성모델학습용데이터셋의

품질과 구성 차이가 모델 성능에 미치는 영향을 일관된 기준으

로비교하기위한평가체계가아직충분히마련되어있지않다.

따라서본연구의정제결과및생성모델기반평가는구축데이

터셋의특성을분석하는데에는유효하지만,다른데이터셋대비

성능차이를직접판단하는기준으로보기는어렵다.이를위해서

는공통벤치마크데이터셋과평가프로토콜을마련하여, VR180

데이터셋이생성결과의양안구조안정성과생성품질에미치는

영향을 보다 객관적으로 비교할 수 있는 평가 기반을 갖추어야

한다.

7. 결론

본연구는 VR180영상생성연구를위한대규모영상클립-캡션

데이터셋WebVR180을구축하고,양안구조와시각품질을고려

한정제및검증절차를제안하였다. WebVR180은 YouTube에서

수집한 31,625개의 VR180영상후보군을장면단위클립으로구

성하고, 각 클립에 장면의 시각적 내용과 시간적 변화를 반영한

고밀도캡션을생성하여구축하였다.특히웹에서수집한 VR180

영상에 포함될 수 있는 양안 구조 불안정성, 제한된 유효 시야,

낮은시각품질문제를극복하고자,원본영상단위와클립단위

에서 도메인 맞춤형 정제파이프라인을 도입하였다. 그 결과, 최

종적으로 396,597개의정제된영상클립-캡션쌍을확보하였다.

데이터특성분석에서는WebVR180이다양한장면과객체맥

락을포함함을확인하였으며,정제단계별파인튜닝실험에서는

전체 정제 데이터를 사용한 모델이 더 안정적인 양안 구조와 주

변부표현을보였다.또한Wan2.2-5B-TI2V와 HunyuanVideo1.5-

T2V를 이용한 실험 및 원근 시점 변환 분석을 통해, WebVR180

이 다양한 영상 생성 모델의 VR180 표현 학습과 실제 시청 화

면에가까운생성결과분석에활용될수있음을확인하였다.나

아가 WebVR180은 전방 180◦의 광시야각과 양안 영상 구조를

함께포함하므로, VR180영상생성뿐아니라입체영상이해,광

시야장면분석,몰입형콘텐츠품질평가와같은후속연구에도

활용될수있다.이러한결과는본연구가대규모학습데이터가

부족한 VR180영상생성분야에서,양안구조와시각품질을함

께고려한데이터셋구축및검증의필요성과유효성을보였다는

점에서의의가있다.
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