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요 약

딥-러닝 기반 스타일 전이 기법은 영상의 고차원적 구조적 특성을 적절하게 반영하여 높은 품질의 스타일 전이 결과를 제공함으로

써 최근 크게 주목받고 있다. 본 논문은 이러한 딥-러닝 기반 스타일 전이 방식의 안정적이고 보다 다양한 스타일 전이 결과 제공에

대한 문제를 다룬다. 스타일 전이를 위한 광범위한 초-매개변수 설정에 따른 실험 결과에 대한 고찰을 바탕으로 스타일 전이 결과의

안정성 및 다양성에 대한 문제를 정의하고, 이러한 문제를 해결하기 위한 부분 손실 정규화 방법을 제안한다. 제안된 정규화 방식을

이용한 스타일 전이는 입력 영상의 특징에 상관없이 초-매개변수 설정을 통해 동일 수준의 스타일 전이 정도를 조절할 수 있을 뿐 아

니라, 스타일 손실을 정의하는 계층 별 가중치 설정의 조절을 통해 기존 방식과 달리 보다 다양한 스타일 전이 결과를 제공하며, 입력

영상의 해상도 차이에 대해 보다 안정적인 스타일 전이 결과를 제공하는 특징을 가진다.

Abstract

Deep-learning based style transfer has recently attracted great attention, because it provides high quality transfer results by 
appropriately reflecting the high level structural characteristics of images. This paper deals with the problem of providing more 
stable and more diverse style transfer results of such deep-learning based style transfer method. Based on the investigation of the 
experimental results from the wide range of hyper-parameter settings, this paper defines the problem of the stability and the 
diversity of the style transfer, and proposes a partial loss normalization method to solve the problem. The style transfer using the 
proposed normalization method not only gives the stability on the control of the degree of style reflection, regardless of the input 
image characteristics, but also presents the diversity of style transfer results, unlike the existing method, at controlling the weight 
of the partial style loss, and provides the stability on the difference in resolution of the input image. 
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 Ⅰ. 서 론

스타일 전이(Style Transfer)는 하나의 영상이 가지고 있

는 질감, 색상, 스트로크 등 해당 영상을 인식하는데 필수

적인 특징(‘스타일’)을 다른 영상의 한 부분 혹은 영상 전

체에 적용하는 방법을 의미하며, 텍스처 합성 혹은 텍스

처 전이 방법의 일환으로 연구되었다[1-2]. 전통적인 초기

연구들은 선형 필터 출력에 대한 히스토그램 매칭[3] 또는

비-매개변수(Non-Parametric) 샘플링 기법[4] 등, 주로 낮

은 수준의 통계적 특징을 사용하여 영상의 텍스처를 모델

링함으로써 스타일 전이를 수행했지만, 이로 인해 영상이

가진 높은 수준의 구조적 특징을 전이하는데 종종 그 한

계를 보여 왔다. 최근 소개된 Gatys 등의 연구[5]는, 합성곱

신경망(Convolu- tional Neural Network)의 출력이 가진

통계적 특징을 매칭하는 방식으로, 이전 기법들과 대별되

는 새로운 스타일 전이 방법을 제시하였는데, 영상의 고

차원적 스타일 구조를 적절히 반영한 매우 높은 품질의

스타일 전이 결과를 제공함으로써 크게 주목받고 있다. 
Gatys 등의 이러한 연구 결과를 기반으로 많은 후속 연구

들이 추진되고 있는데, 전이 영상의 스트로크 크기를 조

절하는 연구[6], 스타일 전이의 대상 영역 지정 및 스케일

등을 조절하는 연구[7], 스타일 전이의 수렴 현상 특징에

대한 연구[8], 비디오 및 가상현실 미디어에 대한 스타일

전이 연구[9-10] 등이 대표적이다. 특히, [5]의 느린 스타일

전이 속도 문제를 해결하기 위한 시도들이 매우 다양하게

시도되고 있는데, 전방 전달 신경망(Feedforward Neural 
Network)을 이용해 특정 스타일의 전이 손실 함수를 최적

화 하는 연구[11-12], 다중 스타일에 대한 전이를 하나의 신

경망으로 처리하는 연구[13], 그리고 다양한 스타일 입력에

대한 빠른 스타일 변환을 수행하는 연구[14-16] 등이 있다. 
이러한 다양한 인공 신경망 기반 스타일 전이 연구 중에

서, [5]의 방식이 가장 다양하고 우수한 전이 품질을 제공

할 수 있는 기법 중 하나로 알려져 있어, 본 눈문에서는

[5]의 안정적 스타일 전이 문제에 관심을 집중하기로 한

다. 
Gatys 등의 스타일 전이 기법[5]은 영상 인식에 사용되

던 [17]의 합성곱 신경망을 이용한 최적화 문제로 정의되

었는데, 반영할 스타일을 가진 영상의 신경망 출력 특징

벡터를 이용한 채널 간 상관도와, 스타일을 반영하고자

하는 대상 영상의 신경망 출력 특징 벡터의 유사도를 사

용하여 손실 함수를 정의하고, 출력 영상에 대한 손실 역-
전파를 이용하여 정의된 손실 함수를 최적화하도록 출력

영상을 조절함으로써 스타일 전이가 수행되도록 하였다. 
하지만, 이러한 손실함수의 정의는 사용된 신경망의 출력

특징에 따른 최적화 영향을 적절하게 고려하지 못함으로

써, 스타일 전이의 특징 및 그 정도를 결정하는 초-매개

변수(hyper-parameter)의 설정이 직관적이지 못할 뿐 아니

라, 경우에 따라 전이 특성을 거의 조절할 수 없게 되거나

또는 입력 영상에 따라 달라질 수 있는 파라미터 범위를

벗어나는 경우 적절하지 못한 전이 결과를 얻게 되는 문

제가 있다 (그림 2 참조). 이와 같은 문제를 해결하기 위

해, 본 논문에서는, [5]에서 정의한 손실 함수의 편미분

과정을 분석하고, 이를 통해 신경망 특징에 따른 적절한

정규화 방법을 고안함으로써 다양한 입력 영상에 대해 안

정적으로 스타일 전이를 수행할 수 있는 방법을 제안한

다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 본 논문의 2장에서는, 

[5]의 스타일 전이 방식과 그 최적화 과정을 상세히 설

명하고, 이를 통해 초-매개 변수의 선택에 따른 스타일

전이의 불안정 요소 및 제한된 다양성 문제를 살펴본

다. 이 후, 본 논문의 3장에서는 이러한 문제가 발생하

는 원인과 이를 해결하기 위한 개선된 제안 손실 함수

설계를 상술하고, 4장에서 다양한 실험 영상에 대한 스

타일 전이 안정성 및 다양성 문제에 대한 모의실험 결

과를 보인다. 마지막으로, 5장에서 본 논문의 결론을 맺

도록 한다.
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그림 1. VGG-19 네트워크의 구조 및 스타일 변환 네트워크 [17]
Fig. 1. The structure of VGG-19 and style transfer network [17]

Ⅱ. 최적화 기반 스타일 전이의 안정성 및
다양성 문제

참고문헌 [5]의 스타일 전이 방식은 영상 인식을 위해 개

발된 [17]의 합성곱(Convolution) 신경망(Neural Network)
을 사용하고 있는데, 그림 1에 이러한 VGG-19(Visual 
Geometry Group-19) 신경망의 구조 및 특징을 도시하였다.
그림의 VGG-19 신경망은 [18]에 소개된 합성곱 신경망

의 전형적인 구조에 따라, 5개의 합성곱 연산 그룹과 2개의

전-결합 (FC – Fully Connected) 계층에 이은 출력 계층으

로 구성되어 있다. 각합성곱 그룹에는 다수의 합성곱 계층

이 포함되는데, 그림에 이를 ConvX_Y (X: 그룹 번호, Y: 
계층번호)로 표시하였고, 각합성곱 계층의 출력에는 정류

된 선형 유닛(ReLU – Rectified Linear Unit) 활성 함수가

적용 된다 (ReLuX_Y로 표시하며, 그림에서는 생략됨). 그
림에 표현된 각 합성곱 계층 표시 옆의 괄호 안 두 숫자

K-C(예를 들어, Conv1_1(3-64)에서 3-64)는 합성곱커널의

크기가 KxK이고커널의 개수가 C개로 이루어진 계층임을

나타낸다. 
[5]의 스타일 전이는 이러한 VGG-19 신경망에서 합성곱

계층 Conv5_4까지를 사용하여 수행되는데, 그 세부 과정

을 설명하기 위해 를 스타일 영상(전이할 스타일을 포함

하고 있는 ××크기의 RGB 영상), 를 오브제 영

상(스타일을 반영할 ××크기의 RGB 영상), 그리

고 를 출력 영상 (에 의 스타일을 반영한 ××

크기의 RGB 영상)이라 하면, 는 다음을 만족하는 영상으

로 정의된다. 

 min    , (1)

여기서, 는 ××크기를 가지는 임의의 영상을

의미하며,  은 세 영상    로부터 정의되는 손실 함

수로 식 (2)와 같이 오브제 손실 함수,   ,와 스타일

손실 함수,   , 의 가중 합으로 정의된다. 

    ⋅   , (2)

여기서 가중치 는 스타일 손실에 대한 오브제 손실의

중요도를 의미하는 초-매개변수로 스타일 전이의 정도를

조절하는 파라미터이고, 영상 를 그림 1의 신경망 에 입

력하여 얻게 되는 계층 의 출력을 로 나타내면, 오브
제 손실 함수와 스타일 손실 함수는 다음과 같이 정의된다.

  
∈



⋅⋅

, (3)

 


∈



 


⋅ ⋅
 (4)

여기서, 와 는 각기 오브제 손실과 스타일 손실의 정
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의에 사용되는신경망 의계층집합1)을 의미하고, ⋅ 와
⋅는 각기 2-노름(Norm), 그리고 프로베니우스(Frobe- 
nius) 노름을 의미한다.  또한, 식(4)에서     는텐서

의 차원을 나타내는 파라미터로  X_Y  (또는

 X_Y )인 경우,  
,   

, 

 ×과 같고,  ⋅는 신경망 출력 ⋅

에 대한 × 크기의 그램-행렬(Gram Matrix)을 의미하

는 것으로 다음과 같이 정의된다.

  
 , (5)

여기서, 는 ×× 크기의 텐서 를

× 크기로 재구성한 행렬을 의미하며, 의 각
 차원 특징 벡터들을 행-벡터로 정렬한 행렬에 해당한다. 
따라서  는 이러한 행-벡터들에 대한 × 크

기의 그램-행렬이 된다. 마지막으로, 식 (3)의 와 식

(4)의  는각기 오브제 손실과 스타일 손실의 정의에서

각 계층의 부분 손실이 가진 중요도를 설정하는 초-매개변

수로, [19-20] 등의 연구 결과를 참고하면, 하위 계층의 가

중치를 높여 스타일 영상의 국부적 특징을 우세하게 반영

하거나, 상위 계층의 가중치를 높여 스타일 영상의 구조적

특징을 강하게 반영하는 역할을 한다. 
이와 같이 설계된 [5]의 스타일 전이에 대한 기본적인 최

적화 실험 결과를 그림 2에 도시하였다 (자세한내용은 4장
실험 및 결과 참조). 그림 2.(a)는 서로 다른 3가지 스타일

영상을 사용하여 가중치 의 변화에 따른 스타일 전이 결

과를 도시한 것이다. 그림에서 확인할 수 있는 것은 가

작아지면서점차 스타일이강하게 반영된다는 사실(가중치

가 가진 본래의 의미에 부합)과, 어느 이상 스타일 전이를

강하게 할 수 없다는 사실2), 그리고 스타일 영상에 따라

적절한 스타일의 반영3)을 위한 가중치 값이 크게 차이가

난다는 점이다. 
두번째로, 그림 2(b)는  ₋ ₋ ₋

₋ ₋ (식 (4) 참고)에 대한   가중치 조

절을 통해 수행된 스타일 전이 최적화 결과를 도시한 것이

다. 그림 2.(b)에서 j번째 열에 위치시킨그림들은 j번째 스

타일 부분 손실이 다른 계층의 부분 손실에 비해 100배만

큼 크게 설정한 경우의 최적화 결과이다4). 그림에서 확인

할 수 있는것은 4번째계층(Conv4_4)에 대한 부분 손실을

강화한 경우를 제외하고는 모두 유사한 품질의 결과를 보

이고 있으며, 특히 그 결과가 적절한 스타일 반영으로 볼

수 없다는점이다. 100배이외 다른 비율로 특정 계층의 부

분 손실을강화하는 경우, 1배(동일한 비율 – 그림 2.(a)와
같은 결과)에서 그 배수를 점차 증가시키면 4번째 계층을

강화한 결과를 제외하고는점차 스타일 반영이약화되다가

100배 이상이 되면 그림 2.(b)와 동일한 결과를 도출하게

된다. 4번째 계층을 사용한 부분 손실을 점차 강화한 결과

에서만 그림 2.(b)에서볼수 있는 바와 같이약간의 스타일

강화가 나타나는것을볼수 있다. 마지막으로 그림 2.(c)는
적절한 스타일 반영이 가능한 가중치 조합을 사용하여, 각
기 다른 해상도로 변환한 동일 영상에 대해 스타일 전이

실험을 수행한 결과를 도시한 것이다. 그림에서 확인할 수

있는 사실은, 특정 해상도(그림에서 512)에서 적절한 스타

일 반영이 가능한 초-매개변수 조합이 낮은 해상도의 영상

에 대한 스타일 전이에서는 과도한 스타일 전이 결과를 보

이고, 높은 해상도의 영상에서는 매우약한 스타일 전이 결

과를 제공한다는점이다. 이상에서 살펴본 바와 같이, [5]의
스타일 전이 알고리즘은 동일 파라미터를 사용하는 경우에

도 해상도에 따라 서로 다른 스타일 반영 특성을 보이고,

1)각 계층 집합은 다양하게 설정할 수 있으나, 쉬운 이해를 위해 다음과 같은 전형적인 예를 염두에 둘 수 있다.                                      
  ,                     

2) 그림에 도시된 가중치 영역 밖에서는 모두 그 이전 결과와 동일한 결과가 얻어진다. 즉, 가중치를 더욱 낮게 설정하여 0으로 두는 경우에도, 그림 2.(a)
의 오른쪽 끝 열에 주어진 그림과 동일한 결과를 얻게 된다.

3) ‘적절한 스타일 반영’에 대한 느낌은 매우 주관적인 요소이나, 본 논문에서는 오브제 영상이 가진 객체 특성을 확인할 수 있는 수준에서 스타일 영상의
특성이 최대한 반영된 정도를 그 정의로 사용한다. 저자의 주관적 판단에 따른 그림 2.(a) 결과의 적절한 스타일 반영 파라미터는, 각 열에 대해

 ≤  ≤ ,  ≤  ≤ , 그리고  ≤  ≤  정도에 해당하는 것으로 보인다.

4) 그림 2.(a)의 실험에서  는 모두 동일한 값 0.2로 설정하였으며, 그림 2.(b)의 실험에서 각 열은 적절한 스타일 반영이 가능한 가중치 (, 
, )를 사용한 결과이다.
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그림 2. 초-매개변수 변화에 따른 기존 스타일 전이 기법[5]의 실험 결과
Fig. 2. Simulation results of the style transfer [5] with the changes of hyper-parameters
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





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   


  




(10)

가중치 선택에 따른 스타일 전이 영향이 특정 범위에서 매

우 제한적으로 나타나며, 가중치의 선택에 대해 직관적으

로 유추할 수 있는 스타일 전이 결과와 매우 상이한 결과가

나타나는 문제가 있다. 따라서 서로 다른 입력 영상으로부

터 보다 안정적으로 다양한 스타일 전이 결과를 얻을 수

있는 방법에 대한 연구는 매우 자연스런 스타일 전이 네트

워크 능력 확장의 문제라 할 수 있으며, 본 논문에서는 이러

한 문제를 다루기로 한다. 

Ⅲ. 스타일 전이 네트워크 손실 함수 조절
기법

본 장에서는, 앞서 설명한 스타일 전이 네트워크의 정성

적 실험 결과에 대한 이유를 분석하고, 이를 통해 초-매개변

수 의 선택에 따른 다양한 스타일 전이 결과를 서로

다른 입력 영상에서 유사한 범위의 초-매개변수 의 선택

을 통해 안정적으로 생성할 수 있는 손실 함수 정규화 기법

을 제안한다. 

1. 스타일 전이 네트워크의 수렴 특성

식 (1)로 주어지는 신경망 기반 스타일 전이 문제는 출력

영상에 대한 손실 함수 변화율을 기반으로 출력 영상을 반복

갱신하는 최적화 방법을 사용하여 해결할 수 있다. 즉, 현재
의 출력 영상을   

 ≤ ≤  ≤ ≤ 

 ≤ ≤라 하면, 경사 하강법(Gradient Descent)에 의

해 갱신되는 다음 번 출력 영상은 다음과 같다.

       ⋅  , (6)

여기서 는 현재 출력 영상의 갱신을 위한 학습율을

의미하고, 는 현재 출력 영상 에 대한 식 (2)의 손실

함수 변화율을 나타내며, 다음과 같이 출력 영상 의 각

화소에 대한 편미분 집합으로 표현할 수 있다.
식 (7)에서 

 는 식 (2)~식 (4)의 정의에

따라, 다음과 같이 나타낼 수 있다.







⋅














, (8)










∈

 ⋅ 
 ∘


  



, (9)

식 (9)에서∘는 연산자좌/우에 위치한두텐서의항목별

곱 (element-wise multiplication)을 의미하고, 식 (10)의
⋅은 그램 행렬 ⋅의 m행 n열 원소를 말한다. 

식 (9)의 


 는 한 화소 
 의 변화에 대한 스타

일 전이 네트워크 출력 의 변화율을 나타내는

     크기의텐서를 의미하는데, 
 가 영향을 미치

는 일정 크기5)에서만값을 가지고 나머지 영역은 모두 0이

되는 특징이 있다. 따라서텐서   
  의 차원

이 입력 영상의 차원에 비례함에도 불구하고 식 (9)는 그

차원에 상관없는 양이 되고, 이에 따라 식 (3)에는 계층 별

출력 텐서의 차원에 따른 정규화가 고려되지 않았다. 이와

는 대조적으로 식 (10)에서 ⋅은 그 크기가

×
에 비례하고, 그 수가 ≤≤ 이므로, 식

(4)에서는 이러한 계층 별 출력텐서의 차원에 따른 정규화

가 고려되었다. 스타일 전이 네트워크에서 이와 같은 정규

화가 중요한 이유는, 식 (6)의 각화소에 대한 갱신 방향은

5) 보다 자세히는, 
 에서  까지의 역합성곱(Transposed Convolution) 신경망에서 


의 수용장(receptive field) 영역을 의미한다.
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그림 3. 각 스타일 부분 손실의 수렴 경향
Fig. 3. Convergence trend of each style part loss (defined at each layer)

식 (9)와 식 (10)의각부분 경사도의 가중 합으로 결정되므

로 특정 부분 오차가큰값을 가지게 되면해당 오차를줄이

는 방향으로 수렴이 시작되고, 경사 하강법이국부 최적화

기법임을 고려하면 이러한 초기 수렴 방향이 전체적인 스

타일 전이 특성을 좌우할 수 있기 때문이다. 특히, 각 부분

경사도를 정의하는 계층 별 출력  이 네트워크로 연결

되어 이전 계층들의 출력에 영향을 받는 구조일 뿐 아니라, 
높은 계층의 출력에 영향을 주는 수용장은 상당히큰값을

가지기 때문에(예를 들어, Conv5_4의 수용장 크기는

252x252) 지속적으로각계층 별 부분 오차가줄어드는(혹

은 수렴하는) 것은 어렵기 때문이다. 이와 같은 수렴 특성

해석에 대한 주장을 실험적으로 정당화하기 위해, 그림 3에
식 (4)의각부분 스타일 손실6)에 대한 수렴 과정을 도시하

였다. 
그림 3은 그림 2.(a)의 1행 4열스타일 전이 결과를 얻는

수렴 과정에서 각스타일 부분 손실의 수렴 경향을 도시한

것이다. 그림을 보면, Conv4_4계층에서 정의된 부분 손실

이 학습 초기에 가장 빠르게 수렴하는 반면, Conv1_2계층

의 부분 손실이 가장 느리게 수렴하는것을 알 수 있다. 또
한, 각부분 손실의 초기값이 매우큰편차를 보이는것을

6) 식(4)를    
∈

 ⋅ 라 표현했을 때,  를 계층 j에서 정의된 부분 스타일 손실 함수라 한다. 
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그림 4. VGG-19 [17] 네트워크 계층 별 출력 파워 (‘Starry Night’ 영상 입력)
Fig. 4. Output Power for each Layer of VGG-19 Network [17] (based on the ‘Starry Night’ image) 

알 수 있는데, 그림 3.(a)의 초기 부분 손실을 1이라 할

때, 그림 3.(b)-(e)에 도시된 각 부분 손실의 초기 값은

245.9, 1317.6, 381620.0, 그리고 77.33에 해당하고, 따라

서 각 부분 손실을 하나의 그래프에서 비교하기가 매우

어렵다. 그림 3.(f)는 각 부분 손실의 초기치를 모두 1로
정규화 한 후, (a)-(e)를 하나의 그래프에 도시한 것으로

각 부분 손실의 초기 수렴 경향을 살펴볼 수 있다. 이러

한 스타일 부분 손실 수렴 경향 그래프에서 확인할 수

있는 사실은 Conv4_4계층에서 정의된 초기 부분 손실이

다른 계층의 초기 부분 손실에 비해 최소 300배 이상

(Conv3_4 대비) 크기 때문에, 식 (10)의 스타일 오차 경사

도 계산에서 해당 계층의 부분 경사도가 다른 계층으로

부터의 부분 경사도를 크게 압도함으로써 수렴 과정에서

Conv4_4계층의 부분 오차가 빠르게 감소할 뿐 아니라, 
100배 차이의 부분 손실 가중치 조절을 통해 스타일 변환

을 수행했던 그림 2.(b)에 대한 결과를 이해할 수 있도록

해준다. 

2. 개선된 제안 스타일 전이 방법

앞 절의 스타일 전이 네트워크 수렴 특성은 그림 1의
VGG-19 네트워크가 정규화 레이어 (예를 들어, Batch 
Normalization [21] 또는 Instance Normalization [14] 등) 
없이 학습되어, 각 계층별 출력 텐서의 크기가 큰 차이를

보이기 때문이다.
그림 4에 이와 같은 계층별 출력 파워의 차이를예시하였

다. 그림은 ‘Starry Night’ 영상(그림 5.(b) 참조)을 입력하여

구한 VGG-19 네트워크의 각 계층 별 출력 크기를 도시한

것으로, 4_1, 4_2 계층의 출력이 다른 계층, 특히 계층 1이
나 계층 5에 비해 매우 큰 값을 가지는 것을 볼 수 있다. 
이러한 계층 별 출력 크기의 차이로부터 식 (4)의 부분 스타

일 손실의큰차이가 유발되고, 이러한 차이가 그림 3에 도

시한 바와 같이각계층 별 수렴 특징을 결정하게 되며, 이
에 따라 그림 2의 부분 스타일 손실에 대한 가중치 변화에

대한 수렴 결과 영상의 제한적 특징이 나타나는 것으로볼

수 있다. 뿐만 아니라, 이러한 계층 별 출력의 크기 차이는

입력 영상에 따라서도 크게 달라지기때문에, 그림 2의 실

험 결과와 같이 적절한 스타일 전이를 위한 초-매개 변수의

설정에 큰 차이를 요구할 수 있다.
이러한 스타일 전이 네트워크의 계층 별 출력 크기 차이

에 기인한 스타일 전이 결과의 불안정성을 제거하고, 직관

적 초-매개 변수 설정을 통한 스타일 전이 특성을 안정적으

로 조절하기 위해, 본 논문에서는, 식 (3), 식 (4)의 오브제

손실과 스타일 손실을 식 (11), 식 (12)와 같이 정규화 된

형태로 수정하여 사용하는 방법을 제안한다.

  ⋅
∈


⋅

  
, (11)

  

⋅
∈


⋅

  
 (12)

 

여기서, 
와 

는 오브제 영상의 j-번째계층 출력 에

너지와 스타일 영상의 j-번째 계층 출력으로 구성된 Gram 
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그림 5. 성능 비교를 위한 실험 영상
Fig. 5. Test Images for the Comparison of Style Transfer Results

행렬의 에너지를 의미하는 것으로, 구체적으로 식 (13)과
같이 정의되며, 입력된 오브제/스타일 영상의 해당 계층 출

력으로부터 구성되는 부분 손실이 전체 손실에서 균일한

영향을 가질 수 있도록 고려한 것이다.


 




 , 

 
 (13)

또한, 식 (11), 식 (12)의 부분 손실 가중치 
  



도 식 (14)와 같이 정규화 함으로써, 오브제 손실과 스타일

손실의 각계층 별 가중치 차이가 상대적인 관계만 가지도

록 하고, 그 총 합이 1이 되도록 함으로써, 식 (2)의 가

정규화 된 일정 크기 손실에 대한 상대적인 가중치를 의미

할 수 있도록 하였다. 마지막으로, 식 (11), 식 (12)의 는

오브제 손실과 스타일 손실의 크기를 적당한 크기로 조절

하기 위한 명목적 가중치로, 본 논문에서는, 입력된 오브제

영상의 화소수를 그 값으로 사용하였다.


  

∈

 , 
   

∈

 (14)

이와 같은 정규화 방식은 입력 영상의 특성이 반영된 부

분 손실의 정규화, 오브제 손실과 스타일 손실의 크기균일

화 및 입력 영상의 해상도에 따른 부분 손실의 상대적 비율

안정화를 고려한것으로, 입력 영상의 특징 및 해상도에 따

른 초-매개 변수 선택의 어려움과 제한적 스타일 전이 결과

에 대한 문제(그림 2 참조)를 해결하고, 직관적 파라미터

선택으로 보다 안정적이고 다양한 스타일 전이 결과를 제

공할 수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과

제안된 정규화 방식이 제공하는 스타일 전이의 우수성을

검증하기 위해, 그림 5의 실험 영상을 대상으로 기존 방식

[5]과 제안 방법을 이용한 스타일 전이 결과를 비교하였다. 
스타일 전이를 위한 식 (1)의 최적화는 Tensorflow [22]에
서 제공하는 L-BFGS [23] 최적화기를 통해 수행되었고, 
Titan-V GPU를 장착한 Ubuntu 18.04 시스템이 사용되었

다. 식 (1)의 를 위한 초기 영상은 입력된 오브제 영상 

를 사용하였으며, 최적화를 위한 반복회수는 600회로 설정

하였다.
또한, 식 (3)과식 (11)의오브제손실,  ⋅⋅ ,의정의를

위한계층집합은   _를사용하였고, 식 (4)와식

(12)의스타일손실, ⋅⋅ ,을정의하기위한계층집합은 
  _ _ _ _ _

를 사용하였다. 
그림 5.(a)의 오브제 영상과 그림 5.(b)-(d)의 스타일 영상

을 대상으로 다양한 초-매개 변수 및 오브제 영상의 입력

해상도 변화에 따른 기존 방식의 스타일 전이 결과를 그림

2에 도시하였다. 앞서 설명한 바와 같이, 기존 방식에서는

입력된 스타일 영상에 따라 적절한 스타일 전이를 제공할

수 있는 식 (2)의 가중치  값이 크게 달라질 뿐 아니라, 
계층 별 스타일 부분 손실 가중치를 의미하는 식 (4)의
  변화에 따른 스타일 전이 결과의 다양성이 매우 제한

적이고, 입력 오브제 영상의 해상도에 따라 동일 초-매개

변수가 제공하는 스타일 전이 결과에 큰차이를 보이는 문

제가 있다. 
반면, 본 논문에서 제안하는 정규화 방식 (식 (11) ~ 식
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그림 6. 초-매개변수 변화에 따른 제안 스타일 전이 기법 실험 결과
Fig. 6. Simulation results of the proposed style transfer with the changes of hyper-parameters
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 (14) 참고)을사용하는경우의스타일 전이결과는그림 6과
같다. 우선, 그림 6.(a)의 결과를 보면,  ≤ ≤ 

의 초-매개 변수 범위에서 모든 스타일 입력 영상에 대해

그림 2.(a)의 적절한 스타일 전이 수준과 유사한 기준의 스

타일 전이가 가능한 것을 알 수 있다. 이러한 결과는, 기존

방식의 경우(그림 2.(a)), 서로 다른 스타일 영상으로부터

적절한 수준의 스타일 전이를 얻기 위해 최대 100배차이가

나는 초-매개변수 의 설정이 필요했던것과는 대조적으

로, 동일한 초-매개 변수값의 설정으로 동일 수준의 스타일

전이 강도를 얻을 수 있음을 나타낸다. 두 번째로, 그림

2.(b)와 그림 6.(b)의 결과7)를 비교하면, 제안 방식에서는

스타일 손실의 계층 별 손실 가중치(식 (12)의 
) 변화

에 따라 차별적인 스타일 전이 결과를 얻을 수 있음을 확인

할 수 있다. 특히, 오브제 영상의 하늘영역이나강물 영역

과 같이복잡한 오브제가 위치하지 않는 빈공간의 스타일

전이 결과를 보면, 점차 높은 계층의 가중치가 강화되면서

(1열의 결과에서 5열의 결과 순으로) 더 넓은 수용장을 가

지는 계층의 특징 벡터로부터 정의되는 그램-행렬의 매칭

이 강조되어, 더 넓은 스타일 영상 영역에 존재하는 높은

수준의 구조적 특징이 스타일로 반영되는 것을 관찰할 수

있다. 마지막으로, 그림 6.(c)의 오브제 입력 영상 해상도에

따른 스타일 전이 결과를 살펴보면, 그림 2.(c)의 기존 방식

이 제공하던 결과에 비해, 완벽하진 않지만, 스타일 전이

특징이 조금더안정화 된것을볼수 있다. 낮은 해상도에

서 관찰되는 큰덩어리 형태의 스타일 전이 결과가 해상도

가커지면서 점차 세밀한작은덩어리 형태의 스타일 전이

결과로 변화하는 결과는 VGG-19 네트워크의 계층 별로 고

정된 수용장 크기에 의한 현상으로, 해상도가큰영상의 경

우 해당 수용장 크기가 전체 영상에서작은 영역에 해당되

기때문이다. 이러한 문제는, [7]에서 지적된 바와 같이, 최
선의 스타일 전이 상황(sweet spot)에 해당하는 특정 해상

도 스타일 전이 결과를 점차 확대하며, 식 (1)의 를 위한

초기 영상으로 입력하여재귀적으로 스타일 전이를 수행함

으로써 해결할 수 있다. 다만, 그림 2.(c)와 그림 6.(c)의 결

과가 의미하는 바는, 식 (3)과 식 (4)의 기존 방식 손실 정의

에서는 입력 해상도에 따라 그 손실 값의 상대적 크기가

변화하여 해상도에 따른 적절한 를재설정해야 하는 어

려움이 제안된 정규화 기반 스타일 전이 기법에서는 해결

되었기때문에, 재귀적 스타일 전이를 통해 해상도에 따른

스타일 전이강도를쉽게 정규화 할 수 있게 되었다는것이

다.
이상에서 설명한 제안 방식의 스타일 전이 우수성을 보

다 객관적으로 검증하기 위해, 10명의예술전공 학생을 대

상으로 5점척도의 주관적 스타일 전이 적절성검증실험을

수행하였다. 실험 참가자들에게는, 우선, 스타일 전이의 형

태적 변형 특성을 설명하면서 그림 2의 영상들 중 그림

5.(c)의 스타일 영상을 사용한 스타일 전이 영상들을 보여

주었다. 그 후, 그림 2와 그림 6의 나머지 스타일 전이 영상

들을8) 대상으로 스타일 전이가잘되었다고 느끼는 정도를

5점 척도로 조사하였다. 조사를 통해, 실험 참가자가 느끼

는 기존 방식(그림 2)과 제안 방식(그림 6)에 대한 상대적

비교 결과를 얻기 위해, 각평가는 그림 2와 그림 6에서 서

로 대응되는 두 영상을 무작위 순서로 5초씩 보여주고, 그
후 5초간 두 영상에 대한 점수를 매기도록 하는 형식으로

수행되었다. 이러한 주관적 스타일 전이 평가 실험의 결과

를 표 1에 정리하였다. 각 결과는 10명의 실험 참가자들이

제공한 각 스타일 전이 영상에 대한 주관적 평가 결과를

평균±표준편차의 형식으로 표현한 것이며, 각 결과의 위

치는 그림 2와 그림 6에 도시된 그림의 위치에 대응된다.  
우선, 그림 2.(a)와 그림 6.(a)의 비교 실험 결과를 살펴보

면, 평균 4.0(‘스타일 전이가 잘 이루어졌다’) 이상의 고수

준 스타일 전이 결과를 제공할 수 있는 초-매개 변수 의

범위(음영 표시된 결과 영역)가 기존 방식의 경우에는 입력

영상에 따라 크게 차이가 나는 반면, 제안 방식에서는 동일

한 특정 범위에서 제공되는것을볼수 있다. 이러한 결과는

앞서 설명한 그림 6의 결과 분석을 정당화 한다. 두번째로, 
그림 2.(b)와 그림 6.(b)의 비교 실험 결과 분석을 위해, 평
균 2.0(‘과도하거나 매우 약하게 스타일 전이가 이루어졌

7) 그림 6.(b)의 결과 생성을 위한   파라미터는 모든 스타일 영상에 대해 
의 값을 사용하였다.

8) 구체적으로, 그림 2.(a)와 그림 6.(a)의 첫 두 행에 위치한 영상들, 그림 2.(b)와 그림 6.(b)의 첫 두 행에 위치한 영상들, 그리고 그림 2.(c)와 그림 6.(c)
의 영상들을 의미한다.
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evaluation results for the images of Fig 2.(a) and Fig 6.(a)

1st row im-
ages

Fig 2.(a) 1.0±0.00 1.3±0.48 2.3±0.48 4.3±0.48 4.9±0.30

Fig 6.(a) 1.0±0.00 1.8±0.40 4.2±0.40 4.8±0.40 5.0±0.00

2nd row im-
ages

Fig 2.(a) 1.0±0.00 4.3±0.48 4.6±0.52 3.6±0.52 3.5±0.53

Fif 6.(a) 1.0±0.00 2.2±0.40 4.2±0.40 4.9±0.30 4.2±0.40

evaluation results for the images of Fig 2.(b) and Fig 6.(b)

1st row im-
ages

Fig 2.(b) 1.8±0.42 1.9±0.36 2.0±0.00 4.2±0.42 2.1±0.31

Fig 6.(b) 2.5±0.50 2.9±0.30 2.8±0.40 4.5±0.50 4.3±0.46

2nd row im-
ages

Fig 2.(b) 1.3±0.48 1.0±0.00 1.1±0.32 4.5±0.53 1.2±0.42

Fif 6.(b) 2.8±0.40 4.2±0.40 4.9±0.30 4.9±0.30 4.2±0.40

evaluation results for the images of Fig 2.(c) and Fig 6.(c)

1st row im-
ages

Fig 2.(c) 2.0±0.00 4.5±0.53 1.4±0.52

Fig 6.(c) 3.3±0.48 4.7±0.48 2.1±0.32

2nd row im-
ages

Fig 2.(c) 2.0±0.00 4.5±0.53 1.0±0.00

Fif 6.(c) 2.1±0.32 4.8±0.42 2.3±0.48

표 1. 스타일 전이 적절성에 대한 주관적 평가 실험 결과
Table. 1. Subjective evaluation results on the appropriateness of style transfer

다’) 이상의 영역을 음영으로 표시하였다. 제안 방식은 각

레이어의 가중치강화 결과가 모두평균 2.0 이상의 수준을

제공하고 있지만, 기존 방식의 경우에는 많은 영역에서 스

타일 전이가 이루어졌다고 느낄 수 있는 수준(평균 2.0)에
미치지 못한다는 결과를 확인할 수 있다. 뿐만 아니라, 제안

방식의 경우에는평균 4.0 이상의 고수준 스타일 전이로 인

식되는 구간이 상대적으로 매우넓게 분포할 뿐 아니라, 다
른 구간에서도 평균 3.0(‘다소 약하거나, 조금과장되게 스

타일 전이가 이루어졌다’)에 보다 가까운 결과를 제공하고

있다. 낮은 레이어의 가중치 강화가(그림 2.(b), 그림 6.(b)
의앞쪽 열에 위치한 결과 영상들), 낮은 수준의(작은 수용

장에서 분석된 영상의 특징) 특징이 강조되는 스타일 전이

결과를 제공한다는 특성을 고려하면, 그림 6.(b)의 처음

1~3열에서 이와 같은 결과가 도출된 것은 제안 방식이 레

이어 별 가중치 조합을 통해 매우 다양한 스타일 전이 결과

를 도출할 수 있다는 주장을 정당화하는것이다. 마지막으

로, 그림 2.(c)와 그림 6.(c)의 주관적 비교 실험 결과를 살펴

보면, 512 해상도(가운데 결과)를 제외한 결과에서 제안 방

식이 기존 방식을 크게 개선한 것을 확인할 수 있다. 비록

그 개선 정도가 평균 4.0 수준에 이르지 못하는 제한적인

수준이긴하지만, 1024 해상도(오른쪽결과)에서 기존 결과

가 제공하던 평균 1.0(‘스타일 전이가 이루어지지 않았다’) 
수준의 결과를 모두 2.0 이상의 수준으로 개선한것과, 256 
해상도의첫번째행 영상에 대한 결과를 2.0에서 3.3 수준

으로 개선한것은, 인식되는 스타일 전이 결과의 수준 자체

를 바꾼, 매우 고무적이고 유의미한 결과라 할 수 있다.
  

Ⅴ. 결 론

신경망 기반 스타일 전이 기법은 영상의 고차원적 구조적

특징을 적절하게 반영하여 높은 수준의 전이 품질을 제공함

으로써 많은 관심을 모으고 있다. 이러한 관심은 스타일 전

이에 대한 다양한 최신 연구 결과들이 소프트웨어 형태로

일반에 공개됨으로써 더욱 가속화되고 있으며, NVIDIA[24]

나 Google[25]과 같은 회사들도 이러한 일반 공개에 동참하

면서 다양한 활용 결과들이 나타나고 있다.
본 논문에서는 가장 높은 스타일 전이 품질과 다양성을

제공할 수 있는 기술 중 하나로 알려진 Gatys 등의획기적

인 방식[5]을 대상으로, 직관적인 초-매개변수 설정을 통해

보다 안정적이고 더욱 다양한 스타일 전이 결과가 생성될

수 있도록 손실함수의 정규화 방법을 제안하였다. 제안된
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방식은 입력 영상의 특성이 반영된 부분 손실의 정규화, 오
브제 손실과 스타일 손실의 상대적 크기 균일화 및 입력

영상의 해상도에 따른 부분 손실의 상대적 비율 안정화를

고려한 조치로, 대상 방식이 가지고 있던 입력 영상의 특징

및 해상도에 따른 초-매개 변수 선택의 어려움과 제한적 스

타일 전이 결과에 대한 문제를 해결하기 위한것이다. 제안

방식의 우수성을 검증하기 위해, 본 논문에서는, 광범위한

초-매개변수 설정에 따른 스타일 전이 실험 결과를 비교하

였으며, 이를 통해 제안 방식이 직관적 파라미터 선택으로

보다 안정적이고 더욱 다양한 스타일 전이 결과를 제공할

수 있음을 보였다.
이러한 제안 방식은 다양한 분야의 아티스트들과협업을

통해 이미 여러 차례 전시에 활용된 바 있으며[26], 초-고해

상도 영상에 대한 스타일 전이 및 비디오, VR(Virtual 
Reality) 미디어의 스타일 전이 등으로 전이 대상 미디어를

확장함으로써 더욱 많은 활용이 기대된다.
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