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초-고해상도 영상 스타일 전이
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요 약

신경망 기반 스타일 전이 기법은 영상의 고차원적 구조적 특징을 반영하여 높은 품질의 스타일 전이 결과를 제공함으로써 최근 크
게 주목받고 있다. 본 논문은 이러한 신경망 기반 스타일 전이의 GPU 메모리 제한에 따른 해상도 한계에 대한 문제를 다룬다. 신경망
출력이 가진 제한적 수용장 특징을 바탕으로, 부분 영상 기반의 스타일 전이 손실함수 경사도 연산이 전체 영상을 대상으로 구한 경사
도 연산과 동일한 결과를 생성할 수 있을 것으로 기대할 수 있다. 이러한 아이디어를 기반으로, 본 논문에서는, 스타일 전이 손실함수
의 각 구성 요소에 대한 경사도 연산 구조를 분석하고, 이를 통해 부분 영상의 생성 및 패딩에 대한 필요조건을 구하고, 전체 영상의
신경망 출력에 좌우되는 경사도 연산 요구 데이터를 확인하여 구조화함으로써 재귀적 초고해상도 스타일 전이 알고리즘을 개발하였다. 
제안된 기법은, 사용하는 GPU 메모리가 처리할 수 있는 크기로 초고해상도 입력을 분할하여 스타일 전이를 수행함으로써, GPU 메모
리 한계에 따른 해상도 제한을 받지 않으며, 초고해상도 스타일 전이에서만 감상할 수 있는 독특한 세부 영역의 전이 스타일 특징을
제공할 수 있다.

Abstract

Style transfer based on neural network provides very high quality results by reflecting the high level structural characteristics of 
images, and thereby has recently attracted great attention. This paper deals with the problem of resolution limitation due to GPU 
memory in performing such neural style transfer. We can expect that the gradient operation for style transfer based on partial 
image, with the aid of the fixed size of receptive field, can produce the same result as the gradient operation using the entire 
image. Based on this idea, each component of the style transfer loss function is analyzed in this paper to obtain the necessary 
conditions for partitioning and padding, and to identify, among the information required for gradient calculation, the one that 
depends on the entire input. By structuring such information for using it as auxiliary constant input for partition-based gradient 
calculation, this paper develops a recursive algorithm for super high-resolution image style transfer. Since the proposed method 
performs style transfer by partitioning input image into the size that a GPU can handle, it can perform style transfer without the 
limit of the input image resolution accompanied by the GPU memory size. With the aid of such super high-resolution support, the 
proposed method can provide a unique style characteristics of detailed area which can only be appreciated in super high-resolution 
style transfer.
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Ⅰ. 서 론

예술적 스타일 전이(artistic style transfer)는 예술 작품이

가진 인지적 특징(색상, 질감, 스트로크 등)을 다른 영상의

한 부분 혹은 전체 영상에 적용하는 방법이다. 이러한 예술

적 스타일 전이 기법은 비전 분야에서는 텍스처 합성 연구
[1]의 일환으로, 그리고 그래픽스 분야에서는 비사실적 렌더

링 기법으로[2] 오랜 기간 연구되어 왔다. 이러한 전통적 스

타일 전이 연구들은 대부분 낮은 수준의 통계적 특징을 파

라미터로 사용하거나[3] 혹은 MRF(Markov Random Field) 
기반의 비-파라미터 샘플링 방식[4]을 이용해 텍스처 모델링

을 수행함으로써 스타일 전이를 수행한다. 하지만, 사용된

모델 및 샘플링 방식의 한계 때문에 영상이 가진 고차원적

구조적 특징을 반영하는데 종종 그 성능의 제한을 보여 왔

다. 2016년 소개된 Gatys 등의 기념비적 스타일 전이 연구
[5]는 인공 신경망의 다중 레이어 출력을 기반으로 텍스처

(스타일) 모델링을 수행함으로써 전통적인 초기 연구들과

는 대별되는 새로운 스타일 전이 방법을 제시하였다. 이 방

법은 영상이 가진 고차원적 스타일 구조를 적절히 반영한

매우 높은 수준의 차별적 전이 품질을 제공함으로써 스타

일 전이에 대한 높은 새로운 관심을 불러일으키고 있다. 
[5]의연구결과를기반으로다양한스타일전이후속연구

들이추진되고있는데, 이들은 크게 스타일전이결과영상을

최적화하는 방식들과 스타일 전이를 수행하는 신경망을 최적

화하는방식들로구분할수있다. 우선, 영상최적화를기반으

로하는방법들은신경망을최적화하는기법들에비해느리지

만우수한전이품질을제공할수있는특징을가지며, MMD 

(Minimum Mean Discrepancy) 관점에서 스타일 모델의 의

미를해석하고, 이를 통해 다양한스타일손실함수를 제안함

으로써 스타일 전이 기법을 확장한 연구[6], 그램 행렬(Gram 
matrix) 기반으로정의된 [5]의스타일손실최적화에대한학

습 불안정성 해소를 수행한 연구[7], 스타일 전이 결과의 다양

성및안정성확보를위한연구[8], 그리고비디오및가상현실

미디어에 대한 스타일전이를시도한 연구[9,10] 등이 대표적이

다. 반면, 전이품질은다소떨어지지만영상최적화를기반으

로한방식들의느린속도문제를해결하기위한다양한시도

들이추진되고 있는데, 특정스타일에 대한 능률적스타일전

이 신경망 구축을 수행한 연구들[11,12]로부터, 다수의 특정 스

타일에 대한 스타일 전이 신경망 학습을 수행하는 연구[13,14], 
그리고 입력되는 임의 스타일에 대한 스타일 전이 신경망 구

축을 수행하는 연구[15-17] 등으로 발전하고 있다. 이러한 신경

망 기반 스타일 전이 최신 기법들에 대한 보다 자세한 내용

및 성능 비교 결과를 [18]에서 확인할 수 있다. 
하지만 이러한 신경망 기반 스타일 전이에 대한 기존 연

구들을 통해 얻을 수 있는 스타일 전이 결과의 해상도는

매우 제한적이며, 고해상도 스타일 전이 문제를 다룬 연구

들은 거의 없다. 12GB 공유 메모리를 장착한 최신 GPU 
(Graphic Processing Unit, 예를 들어, NVIDIA Titan-V 모
델)를 사용할 때, [11-12]와 같이 특정 스타일 혹은 특정 스

타일 범주에서 동작하는 매우 가벼운 심층 신경망이 제공

할 수 있는 최대 스타일 전이 해상도는 4K-UHD(Ultra 
High Definition: 3,840x2,160) 수준이고, 임의 스타일에 대

한 높은 전이 품질을 제공하는 것으로 평가받는 [5]의 경우

에는 1,024 해상도 수준1)의 결과 제공이 고작이다. 임의 스

타일을 지원하는 스타일 전이의 해상도 문제는 [21]에서 최

초로 다루어졌는데, 지식증류(Knowledge Distillation) 기
법을 기반으로 [15-16]의 스타일 전이 네트워크 압축을 통

해, 최대 40M 화소(10,240x4,096)의 스타일 전이에 성공하

였다. 이러한 결과는 기존의 스타일 전이 해상도 수준을 크

게 개선하였을 뿐 아니라 임의 스타일 영상을 지원한다는

점에서 높은 활용성을 제공하고 있지만, 지원 가능한 해상

도가 사용하는 GPU의 메모리 크기에 절대적으로 제한받을

1) [19]에서 Gatys 등은 고품질의 고해상도 스타일 전이 출력을 얻기 위해, 학습에 사용되는 VGG(Visual Geometry Group)-19 네트워크[20]의 고정된 수
용장 크기를 고려하여, 재귀적으로 낮은 해상도에서 출력 해상도까지 반복적 학습이 필요하다는 사실을 밝혔고, 이러한 재귀적 학습 결과로 1,024 해
상도의 고품질 스타일 전이 결과를 제시하였다.
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뿐 아니라, 기존 스타일 전이 심층 신경망을 압축하였기 때

문에 기존 연구의 품질을 넘을 수 없다는 한계가 있다.
본 논문에서는, 이러한 신경망 기반 스타일 전이의 GPU 

메모리에 따른 해상도 한계를 극복하고 고품질의 스타일

전이 수행이 가능할 수 있도록, 초고해상도 영상에 대한 [5]
의 스타일 전이를 수행할 수 있는 구현 방법을 제안한다. 
제안 방법은 장착된 GPU에서 처리 가능한 크기로 입력 영

상을 파티션하고, 각 부분 입력 영상에 대한 경사도(gradi- 
ent) 연산의 수행 결과가 전체 입력 영상에 대해 수행한 경

사도 연산과 동일한 결과를 생성하기 위해 필요한 조건을

분석하여 이를 알고리즘으로 제시한 것이다. 또한, 이러한

조건을 실제로 구현할 수 있는 적절한 데이터 구조 제안하

여, 이를텐서플로우 모듈[24]을 통해 구현하고 그 결과를 제

시하였다. 그림 1에 제안 방식을 구현한텐서플로우엔진을

사용하여, 아티스트와의 협업을 통해 생성한 초고해상도

(30,000x30,000 해상도) 스타일 전이 결과를 도시하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 본 논문의 2장에서는 [5]

의 스타일 전이 방식과 그 최적화 과정을 설명하고, 이를

통해 스타일 전이의 해상도에 따른 메모리 문제를 정의한

다. 이 후, 본 논문의 3장에서는 이러한 문제를 해결하기

위한 분할 영상 기반 스타일 전이 최적화 방법과 그 구현에

대해서 상세히설명한다. 본 논문의 4장에서는 고해상도 영

상을 이용한 부분 영상 기반 스타일 전이 결과의 신뢰성

검증과, 다양한 초고해상도 실험 영상에 대한 스타일 전이

결과의 특징을 소개하고, 마지막으로, 5장에서 본 논문의

결론을 맺도록 한다.

Ⅱ. 최적화 기반 스타일 전이의 해상도 문제

  Gatys 등의 스타일 전이 기법[5]은 영상 인식을 위해 개

발된 VGG-19(Visual Geometry Group-19) 신경망[20]을 사

용하여 스타일 영상이 가진 인지적 특징을 오브제 영상에

적용할 수 있는 최적화 방법을 개발한 것이다. 보다 구체적

으로 설명하면, 그림 2에 도시된 구조를 가지는 기 학습된

VGG-19 신경망에 오브제 영상과 스타일 영상, 그리고 임

의의 출력 영상을 통과시켜각 레이어 출력을 얻고, 오브제

영상과 현재 결과 영상의 특정 레이어 출력들로부터 오브

제 손실을 정의하고, 스타일 영상과 현재 결과 영상의 정해

진 레이어 출력들로부터 스타일 손실을 정의한 후, 이 두

그림 1. 제안 방법을 이용한 30,000x30,000 해상도 스타일 전이 작품
Fig. 1. Style transfer artwork using the proposed method (30,000x30,000 resolution)
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손실의 가중 합이 최소화 되도록 결과 영상을 생성하도록

한 것이다. 즉, ×× 크기의 RGB 오브제 영상과

×× 크기의 스타일 영상, 그리고 스타일이 전이된

×× 크기의 결과 영상을 각각     라 하면, 식
(1)에 보이는 바와 같이 ,  사이에 정의되는 오브제 손실

와  ,  사이에 정의되는 스타일 손실 의 가중 합을

최적화함으로써 Gatys 등이 제안한 스타일 전이 결과 를

얻을 수 있다.

min ,

    ⋅  
(1)

              
기 학습된 VGG-19 네트워크에 영상 를 입력하여 얻을

수 있는 ×× 크기의 번째 레이어 출력을  

라 하면, 식(1)의 오브제 손실과 스타일 손실은 다음과 같이

정의된다.

  
∈




, (2)

  
∈


 



  (3)

  
여기서 와 는 오브제 손실과 스타일 손실의 정의에

사용되는 의 레이어 집합을 의미하며([5]에서 각 레이어

집합은   ,        

 을 사용함), ⋅ 와 ⋅ 는 각기 2-노름
(norm), 그리고 프로베니우스(Frobenius) 노름을 의미한

다. 또한, 식(3)의     는, [5]의 레이어 명칭에 따

라  X_Y(또는  X_Y)라 할 경우,  


,  

,  ×과 같고,  

를 × 크기의 2차원 행렬로 재구성한 결과를 라

표시하면, 그램 행렬(Gram matrix)을 의미하는 ⋅

는 다음과 같이 표현할 수 있다.  


  (4)

식(1)의 손실 최적화는 출력 영상에 대한 손실 함수 변

화율을 기반으로 출력 영상을 반복 갱신함으로써 수행될

수 있는데, 현재 출력 영상을   
 ≤ ≤ 

≤ ≤  ≤ ≤ 라 하면, 경사 하강법(gradient de-
scent)에 의해 갱신되는 다음 번 출력 영상은 다음과 같이

나타낼 수 있다.

 ⋅, (5)

여기서 는 현재 출력 영상의 갱신을 위한 학습율을

의미하고, 는 현재 출력 영상 에 대한 식(1)의 손실

함수 변화율을 나타내는데, 다음과 같이 출력 영상 의

각 화소에 대한 편미분 집합으로 표현할 수 있다. 
    

 





 

    …    …    
(6)

식(6)에서 
 는 식(1)-식(3)의 정의에 따

라 다음과 같이 나타낼 수 있다.

그림 2. VGG-19 네트워크의 [20] 레이어 구조
Fig. 2. Layer architecture of VGG-19 Network [20]
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




⋅














, (7)









∈


 ∘






, (8)

    
식(8)에서∘는 연산자 좌/우에 위치한두텐서의항목별

곱 (element-wise multiplication)을 의미하고, 식(9)의
⋅은 그램 행렬 ⋅의 m행 n열 원소를 말한다. 

식(6)-식(9)로 주어지는 현재 결과 영상  에 대한 경사

도 연산은, 일반적으로 연산 및 메모리 효율이 높은 경사

역-전파(back-propagation) 방식[22]을 통해 이루어지는데, 
이러한 경사 역-전파를 위해서는 각 레이어의 출력이 모두

저장되어 있어야 한다. 즉, [5]에서 정의한 식(6)의 연산을

위해서는 VGG-19 네트워크의 _ 레이어까지의 모

든 출력이 저장되어야 하는데, 입력 영상의 화소 수가  
이라 하고 32-bit 부동소수점 연산을 사용한다고 가정했을

때, 이렇게저장되어야 할 모든출력의 메모리 요구량을 계

산해보면  바이트가 된다. 즉, × 해상도

영상을 입력으로 VGG-19 네트워크를 구동하여 _ 
레이어 까지 모든레이어의 출력을저장하려면 대략 2.5GB
의 메모리를 요구하게 되고, 오브제 영상과 스타일 영상에

대한 네트워크 구동, VGG-19 네트워크의 학습된 파라미터

및 최적화를 위한 중간 단계 연산 결과들과 파라미터들을

모두 고려하면, 12GB 공유 메모리를 가지는 최신 GPU를

사용하는 경우라도 1,024 해상도 정도의 영상에 대한 스타

일 전이가 지원할 수 있는 최대 해상도가 된다.

Ⅲ. 분할 영상 기반 스타일 전이 손실 최적화
기법

본 장에서는, 앞서설명한 최적화 기반 스타일 전이 방식

의 해상도 한계를 극복하고 초고해상도 영상에 대한 스타

일 전이를 가능하게 할 수 있는 방법에 대해살펴본다. 이를

위해, 식(8)과 식(9)로 주어지는 오브제 손실과 스타일 손실

에 대한 현재 출력 영상의 경사도 연산 구조의 특징을 자세

히살펴보고, 이를 통해 분할 영상의 입력을 통해 전체 영상

의 손실 경사도를 얻을 수 있는 조건에 대해 알아본다. 그
후, 이러한 조건을 적용한 분할 영상 기반 초고해상도 영상

의 스타일 전이 알고리즘에 대해 상세히 설명하기로 한다.

1. 오브제 손실 경사도의 연산 구조

식(8)의맨오른쪽에 있는 


 는 한 화소 


의변화에 대한 스타일 전이 네트워크 출력 
의변화

율을 나타내는 ×× 크기의 텐서를 의미한다. 즉, 

현재 결과 영상 에 있는   위치의값 
 가 1만큼

변할 때 ×× 크기의 -번째 VGG-19 네트워크 레

이어 출력 
가 얼마나 변화하는지를 계산한 것인데, 

이변화율은 
 에 영향받는 

의 일정 영역2)에서만

값을 가지게 되고 나머지 영역에 대해서는 모두 0이 되는

특징이 있다. 따라서 텐서 
 의 차원이 입력

영상 전체의 차원에 비례함에도 불구하고, 식(8)은 
 의

변화에 영향받는 
의 일부 영역만 보존될수 있으면

전체 영상을 사용하는 경우와 동일한 변화율 연산을 수행

할 수 있는 특징을 가진다.
이러한 특징을 기반으로, 이제부터  ××  크기의

입력 영상 최 좌측 상단의 ×× 부분 영상을(여기서

N은 16의배수이고, ≪ 로 가정함) VGG-19 네트워

크에 통과시켰을 때, 그림 2의 _Y 레이어 출력

( ×  × ⋅   크기,  )이 전체 영상

을 입력으로 구한값과 동일하게 되기 위한 조건을 생각해

보자. 우선, 각 레이어의 컨볼루션 연산은 패딩을 이용해

2) 보다 자세히는, 
의 각 특징 값 중에서 그 수용장(receptive field)이 

  를 포함하게 되는 영역에서만 변화율 연산이 가능하게 된다.









∈
 

 






 ⋅











 




(9)
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입력 텐서의 가로, 세로 크기가 변화하지 않도록 수행되기

때문에 동일한 연산 결과를 얻기 위해서는 ×× 부분

영상의 오른쪽과 아래쪽에 원본 영상의 특정 영역까지를

포함시켜 전체 영상을 입력했을 때와 동일한 연산 결과가

생성될수 있도록 해야 한다. VGG-19 네트워크의 모든컨

볼루션 연산이 동일한 크기의 × 커널을 사용한다는 점

을 고려하면, 각 레이어 컨볼루션 연산의 입력 텐서는 맨

오른쪽과 아래쪽에 전체 영상을 입력했을 때 계산되는 입

력 텐서와 동일한 1개씩의값이 더 있어야 한다는 것을 알

수 있다. 즉, 입력 영상을 × ×이 되도

록 하고 각 컨볼루션 연산의 맨오른쪽과 아래쪽에는 패딩

을 적용하지 않도록 했을 때, 를 얼마로 하면 ×

× 크기의 _Y 레이어 출력을 얻을 수 있는

지를 계산하면 된다. 이러한 계산을 통해 얻을 수 있는 

의 값은 다음의 식(10)과 같이 표현할 수 있다.

 




⋅   








 if  
  if   
 

(10)

다음으로, 입력 영상의 최 좌측 상단의 위치 대신, 임의

위치에 있는 ×× 부분 영상에 대한 VGG-19 네트워

크의 순방향 패스를 생각해보자. 이 경우에는 기본적으로

해당부분 영상의 상, 하, 좌, 우에 식(10) 크기의 원본 영상

패딩이 필요하게 되며, 동시에 한 가지 조건이 더 추가되어

야한다. 추가되어야 하는 조건은 그림 2의 각컨볼루션 그

룹 사이에 위치한 maxpool 레이어 때문인데, 패딩된 부분

영상의 _Y 레이어 출력이 전체 영상을 입력으로 구

한 해당레이어 출력의 일부 영역(부분 영상의 위치에 대응

되는 영역)과 동일한값을 가질 수 있도록 하려면, 부분 영

상의 시작 위치와 그 크기  이 의배수가 되어야하는

것이다. 이는  번째컨볼루션 그룹까지의 모든레이어 연

산이 거치게 되는 번의 × maxpooling 연산이 부분

영상과 전체 영상 입력에서 동일한 경계 위치를 가질 수

있도록 하는 조건이 되고, 따라서 이 조건은 다시 부분 영상

에 적용할 패딩 크기 에도 적용되어야 한다. 이러한 고려

를 종합하여,  ××  크기를 가지는 입력 영상의

      위치에서 시작하는 크기 ×× 부분 영상

을 VGG-19 네트워크에 입력하여, 입력 영상 전체를 입력

한 경우와 동일한 _Y 레이어 출력을 얻기 위한 조건

은 다음의 식(11) 및 식(12)로 나타낼 수 있다.

     은 의 배수,
 크기의 원본 영상 패딩을 수행

(11)

   




⋅  
 









 if  
  if   
 

(12)

식(12)에서 

   는 보다 큰 의 배수로 올

림을 수행하는 연산을 의미한다.
이제부터, 이러한 조건을 만족하는 하나의 부분 영상에

대해 VGG-19 네트워크의 _Y 레이어 출력을 얻고, 
이 출력으로 정의되는 임의의 손실 함수(예를 들어, 식(8)의


)에 대한 입력 부분 영상의 편미분을 구했을 때, 

그 결과(패딩 영역을 제외한 크로핑 결과)가 입력 영상 전

체를 네트워크에 통과시켜 구한 편미분 결과(부분 영상에

대응되는 영역의 결과에 국한)와 동일하게 되기 위한 조건

을살펴보자. 우선, 이러한 입력에 대한 손실의 경사도 연산

결과는 정의된 손실 함수에 대한 _Y 레이어 출력의

편미분 값을 계산한 후 그 값을 각 레이어를 통해 역-전파

함으로써 얻을 수 있는데, 여기서 각 레이어를 통한편미분

역전파가 순방향 컨볼루션 커널을 이용한 역 합성곱

(transposed convolution) 연산을 통해 이루어진다는 점에

주목하자. 그러면, 오차의 _Y 출력에 대한 최종 계

층 경사도가 해당 레이어 하위의 모든 컨볼루션 레이어에

서 × 커널을 이용한 역-합성곱 연산을 통해 역-전파되

기 때문에, 부분 영상으로부터 얻은  레이어의순

방향 결과에 몇 개의 정상적인 특징 값이 더 필요한지를

구하는 문제가 전체 영상을 입력으로 했을 때와 동일한 부

분 영상 기반 경사도 결과를 얻기 위한 역-전파의 조건이

된다. 이 조건은 식(10)의 유도에서 고려했던 방법을 그대

로답습하여, 총 




⋅   개의  샘플

이 식(11) 및 식(12)를 고려한 부분 영상 입력 결과의 상, 
하, 좌, 우 경계에 추가되어야 함을 요구하며, _Y 출
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력에서 하나의 샘플 간격이 입력 해상도에서  간격에

해당함을 고려하면, 결과적으로 입력 영상에 식(13) 크기의

패딩을 추가함으로써 이 조건을 만족시킬 수 있다.

 
⋅





⋅  (13)

따라서 GPU의 메모리 제한 때문에 전체 영상을 입력하

여 식(8)의 경사도 연산이 불가능한 경우, GPU의 메모리가

수용할 수 있는 최대 크기로 식(11)-식(13)의 조건을 고려

하여 입력 영상을 분할하고 분할된 부분 영상에 대한 경사

도 연산의 수행 결과를 모아 전체 영상 입력에 대응하는

식(8)의 경사도 결과를 얻을 수 있다.

2. 스타일 손실 경사도의 연산 구조

다음으로, 식(9)에 표현된 현재 결과 영상 에 있는

  위치의값 
 에 대한 스타일 손실 

의변

화율연산에 대해 알아보자. 이변화율은앞서설명했던식

(8)의 오브제 손실 경사도 연산과는달리 패딩된 부분 영상

입력만으로는 계산될 수 없는 특징을 보이는데, 그 이유는

식(9)의 맨 오른쪽에 있는 변화율 


 는


 가  에 영향을 미치는 수용장 영역의 변화에 의해

결정할 수 있는 스칼라 값이지만 여기에 곱해지는 오차항


 은  의 모든 출력에 영향

을 받는 값이기 때문이다. 하지만, 식(4)로 주어지는 번째

레이어 출력에 대한 그램 행렬 의 차원은 그 입력

의 크기와는 상관없이 해당 레이어의 출력 채널 수

 ×
에만 영향받으며, VGG-19 네트워크에서는

그 최대 크기가 512로 제한되어 있어서 스타일 손실 정의에

사용되는식(3)의 에속하는모든레이어에대한각부분영

상별그램행렬을모두저장하는데요구되는메모리의크기가

크지않다는특징이있다. 예를들어, 입력영상을 100개의부

분영상으로나누어처리하는경우, [5]에서사용한 에속하

는모든레이어의그램행렬을저장하기위해필요한메모리는
× ××××××

  바이트가 된다(4바이트 부동소수점 표현을 가

정). 따라서 현재 출력 영상 의 각 부분 영상에 대해 스

타일 손실의 정의에 필요한 모든레이어의 그램 행렬을저

장하고, 각 부분 영상을 다시 입력하면서저장된 정보를 이

용해 식(9)의 스타일 손실 경사도 연산을 수행함으로써 부

분 영상을 기반으로 계산된 식(9)의 스타일 손실 경사도 연

산 결과가 전체 입력 영상을 대상으로 수행된 스타일 손실

경사도와 동일한 값이 되도록 할 수 있다.
보다 구체적으로, 식(11)을 만족하도록 구성한 번째 부

분 영상을 
라 하고 여기에 식(12) 및 식(13)을 고려

하여 패딩을 수행한 부분 영상을   
 라 했

을 때, 각 부분 영상을 입력으로 다음을 생성한다.





  
  , (14)








 
   

  , (15)

여기서 ⋅는 식(4)의 그램 행렬 생성자를 의미하고, 
∈이며(식(3) 참고), 식(15)의  

 ⋅는 패딩 영

역을 제외하는 슬라이싱 연산을 의미하는 것으로

  
 에서 

에 대응되는 특징 값만

을 추려내는 역할을 한다. 전체 영상을 입력으로 생성한


의 그램 행렬이 

를 임의의 크기로 파티션 한

각 부분 텐서들로부터 구한 부분 그램 행렬의 합과 같아진

다는 점에 주목하면, 식(15)의 값은 각 부분 영상들로부터

구한 전체 영상 의 번째레이어 그램 행렬이 된다. 이렇
게 구한 식(14) 및 식(15)는   

 를 다시

VGG-19 네트워크에 입력할 때 












를 계

산하여 상수 행렬로 함께입력하는데 사용한다. 즉, 식(3)의

를 








로 대체하여 식(9)의 스타일 손실

경사도를 구함으로써 전체 영상을 입력하여 구한 식(9)의
경사도 중 부분 영상 

에 대응하는 스타일 손실 경사

도를 얻을 수 있게 된다.

3. 분할 영상 기반 스타일 전이 손실 최적화 기법

앞 절에서설명한 부분 영상 기반 오브제 손실과 스타일
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손실에 대한 경사도 생성 방법을 이용하여, 입력된 전체 영

상에 대한 스타일 전이 손실 최적화를 수행할 수 있는 방법

에 대해살펴보자. 본 절에서는 해상도 ××을 가지

는 오브제 영상 와 현재 출력 영상 , 그리고 해상도

××을 가지는 스타일 영상 가 입력되었을 때, 현

재 출력 영상 에 대한 식(1)의 스타일 전이 손실

  이 가지는변화율       를

패딩된 부분 영상을 기반으로 생성하는 상세 알고리즘을

설명한다. 그 전체 과정은 1) 스타일 영상의 파티션 기반

스타일 손실 기준 값 생성,  2) 현재 출력 영상의 파티션

기반 부분 그램 행렬 생성, 그리고 3) 현재 출력 영상과 오

브제 영상의 동일 파티션 입력을 대상으로 스타일 전이 손

실 부분 경사도를 생성하는 것으로 이루어진다(그림 3 참
조).
우선, 스타일 영상의 파티션 기반 스타일 손실 기준 값

생성은 스타일 영상 전체에 대한 그램 행렬, 즉 식(3)의
 , ∈를 생성하는 것인데, 식(5)로 표현된 현재

출력 영상 갱신이 반복적으로 수행되는 경우에도 한 번만

구하면 되는값이기 때문에 따로 처리하도록 한다. 이 기준

값의 생성은 입력된 스타일 영상 의 해상도와 식(11) 및
식(12)를 고려하여 패딩된 부분 영상    를 얻는

것으로 시작된다(여기서,   …). 이러한 각 패딩

된 부분 영상을 GPU에 입력하여 다음과 같이 스타일 손실

레이어 별 그램 행렬을 얻고,


 


   

  …  ∈ 
(16)

CPU상에서, 이렇게 구해진 각 부분 영상에 대한 그램 행

렬을 합하여 다음과 같이 스타일 손실 레이어 별 손실 기준

값을 생성한다.


 

  

 


  ∈ (17)

그 후, 사용하는 GPU에서 처리할 수 있는 스타일 전이

최대 해상도를 고려하여 생성된 각 패딩된 현재 출력 영상

  
  (  …)를 GPU에 입력하여 각 부

분 영상에 대한 스타일 손실 레이어 별 그램 행렬을 얻고

(식(14) 참고), CPU상에서 식(15)의 덧셈 연산을 수행하여

스타일 손실 레이어 별 현재 출력 영상에 대한 스타일값을

생성한다. 즉, 이와 같은 현재 출력 영상의 파티션 기반 부

분 그램 행렬 생성 과정을 통해서 CPU가 사용하는 메모리

에는 식(14)의 각 부분 영상에 대한 스타일 손실 레이어 별

그램 행렬 



  …  ∈ 와 스타일 손실 레이어

별 그램 행렬의 총 합 



를 기록하게 된다.

마지막으로, 동일한 파티션과 패딩을 적용한 부분

현재 출력 영상   
 와 부분 오브제 영상 

    
3), 그리고 












, 
 

(∈)를 GPU에 입력하여 다음과 같이 부분 영상에 대한

스타일 전이 손실 을 구한다.
그 후, 입력된 현재 출력 부분 영상에 대한 식(18)의 스타

일 전이 손실 변화율을 GPU상에서 계산하여 CPU에 출력

하고, 이러한 부분 영상 기반 스타일 손실 경사도를 다음과

같이 역 패딩 및 역 파티션 하여 전체 입력 영상에 대한

스타일 손실 경사도를 얻은 후, 식(5)와 같은 갱신 방법을

통해 현재 출력 영상을 고도화한다. 

3) 앞으로, 순방향과 역방향 패딩을 모두 포함하는 연산자,   ⋅,를 간단히 ⋅로 사용하기로 한다.

     
 ⋅     

 
 (18)

     
 

∈

   

 



(19)

 
 

∈


 





 
  




(20)
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  
  

 








 








 

 

     
  













(21)

이상에서 설명한 분할 영상 기반 경사도 연산 알고리즘

을 정리하면 그림 3과 같다. 그림에서, 각 변수 및 연산의

위치가 GPU상에 존재하는지 CPU상에 존재하는지를 표기

한 점에 주목하자. 

4. 초고해상도 영상 스타일 전이 알고리즘

앞절에서설명한 분할 영상 기반 스타일 전이 손실 최적

화 기법을 고해상도 입력 영상에직접사용하는 것은 적절

하지 않다. 이는 [19]에서 지적하였듯이, VGG-19 네트워크

의 고정된 수용장 크기로 인해 특정 해상도 이상의 영상을

대상으로 식(1)의 최적화를 수행하게 되면 영상의 매우 작

은 국부 영역으로 스타일 반영이 제한되어 스타일 전이가

잘되지 않는 것처럼보일 수 있기 때문이다. 그림 4에 이와

같은 현상을 도시하였는데, 그림 4.(c)의 스타일 전이 결과

를 보면 그림 4.(a)의 오브제 영상에 그림 4.(b)의 스타일이

적절히 반영된 것으로 보이지 않는다. 하지만 그 일부 영역

을 크게 확대해보면, 그림 4.(e)와 같이 매우 세밀하게 스타

일 영상의 텍스처가 반영되어 있는 것을볼수 있다. 이러한

그림 3. 부분 영상 기반 스타일 전이 손실 경사도 연산
Fig. 3. Gradient Calculation of Style Transfer Loss over the current output image based on partitioned inputs
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특징이 VGG-19 네트워크의 고정 수용장 크기 때문에 발생

하는 현상이다.
이러한 문제는 스타일 전이가 적절하게 수행될 수 있는

낮은 해상도로 오브제 영상의 해상도를변경한 후 초기 스

타일 전이를 수행하고, 점차 높은 해상도로 변경하면서 이

전 해상도에서 수렴된 출력 영상을 다음 해상도의 초기 출

력 영상으로 지정함으로써 해결할 수 있다. 또한, 입력 영상

의 다양성에 따른 출력 영상 학습의 수렴안정성을 확보하

기 위해, 본 논문에서는 식(5)의 단순 경사 하강법 대신

CPU상에서 Adam 최적화기[23]를 구현하여 사용하였고, 보
다빠른 수렴을 위한 적응적 초기 학습률 지정 및 조기종료

방법을 사용하였다. 이러한 초고해상도 입력 영상의 스타

일 전이를 위한 재귀적 학습 최적화 알고리즘을 그림 5에
도시하였다.

그림에서 적응적 초기 학습률 지정은 각 해상도의첫학

습에서 최대 화소갱신이 12.8만큼이루어지도록설정하였

고, 최대 화소 갱신은 (target pixel change) 파라미터를

통해 조절할 수 있도록 하였는데 이 초기 갱신 정도와

Adam 최적화기의 파라미터     는 빠른 학

습과 안정적인 수렴에 상호 영향을 주는 초-매개변수

(hyper-parameter)이다. 또한, 한 번의 경사도 연산을 통한

평균화소갱신양이 0.1보다 적어지게 되면 더 이상 학습을

수행하지 않고 조기종료 하도록 설정하였는데, 여기서도

 파라미터를 통해 조기종료 조건을 조절할

수 있도록 하였고 최대 학습 반복횟수 은 100으로설정

하였다. 이러한 재귀적 알고리즘을 이용하여 그림 4의 오브

제 영상과 스타일 영상에 대해 스타일 전이를 수행한 결과

를 그림 6에 도시하였다. 적용된 초기 학습률 설정과 조기

그림 4. 오브제 영상 입력 해상도에 따른 스타일 전이 문제
Fig. 4. A Problem of Style Transfer from Object Image Resolution
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그림 5. 초고해상도 영상에 대한 재귀적 스타일 전이 알고리즘
Fig. 5. Recursive Style Transfer Algorithm for Super High Resolution Images

그림 6. 재귀적 스타일 전이 알고리즘의 수행 결과 예시
Fig. 6. A Style Transfer Result using the Recursive Algorithm in Fig.5



김용구: 초-고해상도 영상 스타일 전이 115
(Yong-Goo Kim: Super High-Resolution Image Style Transfer)

종료방법에힘입어, 512 해상도에서 시작한 4K 해상도 영

상의 스타일 전이에는 총 5258.7 초의 시간이 소요되었고, 
최종 해상도의 분할블록 수(그림 3의 )는 12가 사용되었

다4). 그림의 결과를 살펴보면 전반적인 스타일 전이의 수

준 및 품질은 그 초기 해상도인 512 해상도의 결과와 동일

하고, 그 세부 영역에는 스타일 영상의 질감 및 붓의 터치

등 고해상도 스타일 특징이 적절하게 반영된 것을 확인할

수 있다.

5. 알고리즘 복잡도 분석

본 절에서는 그림 5의 재귀적 스타일 전이 알고리즘에

대한 수행시간 기준 복잡도를 살펴본다. 알고리즘의 수행

시간 기준 복잡도는 알고리즘 수행을 위해 필요한 곱하기

나 나누기 같은 단위 연산의 수에 대한 분석과, CPU의 메

모리 사용에서 발생하는 캐시 미스(cache miss)나 페이지

폴트(page fault)에 대한 자세한 분석이 필요하다. 뿐만 아

니라, 그림 5와 같이 알고리즘이 적응적으로 동작하는 경우

에는, 입력에 따라 초기 학습률이나 조기종료조건과 같이

속도에 큰 영향을 줄 수 있는 조건들이 달라지기 때문에

정확한 알고리즘 복잡도 분석이 매우 어렵다. 이와 같은 어

려움을 고려하여, 본 절에서는 다음과 같이 알고리즘 수행

연산 및 메모리 사용에 대한몇가지 기본 가정을두고 알고

리즘 수행 속도에큰영향을 미칠수 있는 중요한 요소들을

살펴보도록 하겠다.

1) 적응적 조기종료조건에 의한 연산의 종료시점은 입

력 영상에 상관없이 모두유사하고, 각 해상도단계에

서 평균적으로 ×에 해당한다. 여기서 는 번

째 해상도 단계의 조기종료 시점을 나타내는 파라미

터로 0에서 1사이의 값을 가진다.
2) 그림 3의첫번째단계인 ‘스타일손실 기준값생성’은

스타일영상의해상도가변환될때한번씩만 수행되기

때문에, 평균 ×번반복 수행되는두번째 ‘스타

일 손실 전처리’ 및세번째 ‘경사도 계산’ 단계에비해

소요되는 연산량이 무시할 수 있을 만큼 적다.

3) 재귀적 해상도 변경에 따른 부분 영상의 생성(그림 3
의   

)은 GPU에서 한 번에 처리할 파티

션 크기에 변화를 유발하지만, 그 변화의 폭이 크지

않고 GPU의 고도화된병렬처리 방식에 의해 ‘스타일

손실 전처리’ 및 ‘경사도 계산’의 부분 영상 별 처리

속도에 영향을 주지 않는다. 

그림 5에서 각 해상도 단계 별 경사도 계산 및 Adam 최
적화기 파라미터갱신(출력 영상갱신포함)에 대한 수행시

간 기준 복잡도를 각각   라 하면, 첫번째가정

으로부터 재귀적 스타일전이 알고리즘의 전체 복잡도 는

다음과 같이 나타낼 수 있다.

  
  



×  (22)

그림 3의 ‘스타일 손실 전처리’ 및 ‘경사도 계산’에 대한

복잡도는 위 세 번째 가정으로부터 특정한 상수로 둘 수

있는데, 이를 각각   라 하자. 그리고 번째해상도단

계에서 생성된 부분 영상의총수를 라 하면, 두번째
그리고 세번째가정으로부터 식(22)의 경사도 연산 복잡도

는 다음과 같이 표현될 수 있다.

  ×   (23)

또한, 식(22)의 는 번째해상도단계에서 생성된 경

사도를 기반으로 각 화소 위치경사도에 대한곱하기와 더하

기, 그리고 제곱근 연산이 수행되는 복잡도를 나타내기 때문

에 각 해상도 단계의 해상도에 비례하는 복잡도를 가진다. 
따라서 초기 해상도에서 이러한 Adam 최적화기 파라미터

갱신을 수행하는 복잡도를 라 하면, 번째해상도단계에

서 요구되는 복잡도는 식(24)와 같이 나타낼 수 있다. 

  × (24)

하지만, 식(24)는 해상도에 따라 소요되는 연산의 수만

4) 사용된 GPU/CPU의 사양 및 상세 구현 사항은 Ⅳ. 실험 및 결과를 참고한다.
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고려한 표현으로, 이러한 표현이 수행시간 기준 복잡도에

서도 동일하게 적용될 수 있으려면 캐시 미스(cache miss)
나 페이지 폴트(page fault) 비율이 각 해상도 단계에서 동

일하게 유지되어야 한다는 가정이 필요하다. 일반적인 상

황에서는 이러한 비율이 어느 정도 유지되는 것으로 가정

하는 것이 타당하지만, 메모리 사용이 극단적으로 많아지

거나 특히 스와핑이 발생하는 상황에서는 이러한 가정이

적절하지 않다. 그림 5의 알고리즘에서 CPU가 요구하는 주

요 메모리는 현재 해상도 단계의 오브제 영상 와 스타일

영상 , 그리고 부동소수점 형식으로 존재해야 하는 현재

출력 영상 
, 계산된 경사도값  , Adam 최적화기 파라미

터    , 그리고 마지막으로 계산된 갱신량 등이

있다. 현재 해상도 단계의 해상도를 ××이라 하면, 
이러한 CPU 요구 메모리는 ××× 바이트에 해

당하고, 파이썬프로그램 환경에서의 연산 특성을 고려하면

연산의 중간단계에서 사용되는 특정 함수(예를 들어, 제곱
근 계산 함수) 혹은 특정 연산의 결과를담을 보조 메모리가

사용되기 때문에 실제로는 이 요구 메모리의 2배이상이 사

용된다. 따라서 10K 해상도(×)에서 그림 5의
스타일 전이갱신을 수행하는 데에는 대략 12GB(×
×≈GB의두배이상) 이상의 메모리가 사용

될수 있다. 이 경우 메모리의 전체 사용에 있어서는큰무리

가 없을 수 있지만, 부동소수점형식의 각 파라미터의 크기

가 ××≈GB에 해당하기 때문에 가장

큰크기의 1GB 페이지를 사용할 수 있는 경우에도 작은 크

기의 여러페이지에 데이터가 분리되어야하고, 따라서 연산

에빈번한 TLB(Translation Look-aside Buffer) 캐시 미스가

발생하여 연산 속도 저하가 발생한다. 이러한 상황은 30K 
해상도(×)와 같이 극단적인 크기의 초고해상

도 영상의 스타일 전이에서는 더욱심각해지는데, 이 경우에

는 사용되는 메모리가 110GB를 넘어 대규모 스와핑이 발생

하게 되어 수행시간 기준 복잡도가 식(24)보다 매우커질 수

있다. 이상에서설명한 식(22)의   에 대한 내용

을 바탕으로, 제안된 재귀적 스타일 전이 알고리즘의 복잡

도는 식(25)와 같이 표현될 수 있다.

  
  



  GPU

⋅ ⋅×  
   CPU

 ×  (25)

식(25)에서 앞부분은 GPU에서 수행되는 수행시간 복잡

도를 의미하고뒷부분은 CPU에서 수행되는 수행시간 복잡

도를 의미하는데, GPU 복잡도의 와 CPU 복잡도의 

의총합은 스타일 전이를 수행할 해상도의 비와 대체적으로

비례하기 때문에 알고리즘 복잡도는 대략스타일 전이 해상

도에 비례한다고 할 수 있다. 실례로 그림 6의 4K 해상도

(×)와 그림 7의 8K 해상도(×) 스타

일 전이에 각기 5258.7초, 그리고 23,504.1초가 소요되었는

데, 그 비(≈)가 대략 해상도의 비()
와 유사하다. 이러한 해상도에 비례하는 알고리즘 복잡도

는 메모리 사용에 문제가 발생하는 30K 해상도에서도 대체

로 유지되는데, 이는충분히큰해상도(예를 들어, 8K 해상

도 이상) 이상에서 수행되는 재귀적 스타일 전이에서는 전

반적으로   값이 감소하여 메모리 접근에 수반되는 부하

를 상쇄하기 때문으로 보인다.

Ⅳ. 실험 및 결과

제안된 초고해상도 스타일 전이 기법의 동작과 특징을

살펴보기 위해 그림 5의 알고리즘을 텐서플로우[24] 버전

1.13을 이용해 구현하였다. 실제 구현에서는 입력 영상의

특징에 따른 초-매개변수 세부 조절이 필요 없는 에너지 정

규화를 사용하는 스타일 전이 손실[8]을 최적화 하도록 하

였고, 입력 영상의 해상도에 따른 파티션 구성(그림 3의
⋅    … )은 GPU에서 처리 가능한 최대 화소 수

(예를 들어, 100x100 해상도의 경우 )를 입력 파라미터

로 설정하고, 입력 영상의 장축과 단축을 × 또는

× 으로 나누어 각 파티션이 주어진 최대 화소수

보다 작아지는 최소  값을 구하는 방식으로 처리하였다. 
이와 같은텐서플로우 기반 구현에서 한 가지 중요한 고려

사항은 텐서플로우의 그래프 변수 누적에 따른 사항으로, 
그림 3의 스타일 손실 기준값생성, 현재 출력 영상의 파티

션 기반 부분 그램 행렬 생성 및 부분 영상에 대한 스타일

전이 손실 부분 경사도 연산에서 각 부분 영상에 대한 GPU 
연산을 실행할 때마다 그래프 리셋과 세션의 초기화를 수

행해야 한다는 점이다. 이러한 그래프 리셋과 세션 초기화

없이 새로운 부분 영상을 입력하여 연산을 수행하는 경우
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에는 이전 부분 영상의연산결과가 그래프에누적되어 GPU
의메모리부족오류가 발생하게된다. 이러한구현을사용하

여 실험을 수행한 시스템의 주요 사양은 Intel i7-6700K 
CPU (4Core/4GHz), 64GB DDR4 RAM (2666MHz), 그리

고 12GB 공유 메모리를 가지는 Nvidia Titan-V GPU이고, 
Ubuntu18.04 운영체제가 사용되었다.
우선, 파티션 기반 스타일 전이의 결과가 전체 영상을 사

용하여 수행하는 스타일 전이와 동일한 결과를 생성하는지

에 대한 확인을 위해, × 해상도의 오브제 영상과

× 해상도의 스타일 영상을 대상으로 초기 목적 해

상도(그림 5의 ) 파라미터를 1024로 고정하고 GPU에서

처리 가능한 최대 화소 수 파라미터를 조절하여 1개, 4개, 
그리고 6개의 파티션에서 그림 5의 스타일 전이 알고리즘

이 동작할 수 있도록 비교 환경을 구성하였다. 이 세 가지

서로 다른 파티션 구성으로 스타일 전이를 수행하면서 매

출력 영상의갱신을 위해 계산된 ×× 차원의 경

사도값(그림 5의 )을피클(pickle) 모듈을 이용해 파

일로 저장하고, 이렇게 구해진 파일들을 다시 읽어 1개의

파티션에서 구해진 매갱신단계에서의 전체 영상 기반 경

사도값이 각각 4개, 그리고 6개의 파티션에서 구해진 부분

영상 기반 경사도 값과 동일한지 확인하였다. 확인 결과, 
출력 영상 갱신을 위한 매 반복에서 동일한 경사도 값이

생성되는 것을검증하였고, 이를 통해 부분 영상 기반 경사

도 생성 알고리즘이 정상적으로 동작함을 실험적으로 확인

하였다.
다음은 초고해상도 스타일 전이의 특징을살펴보기 위해

초기 목적 해상도의설정에 따른 스타일 전이 품질의변화

와 스타일 영상의 해상도변화에 따른 스타일 전이 품질의

변화 특징에 대한 실험을 수행하였다. 이러한 초고해상도

영상에 대한 스타일 전이 결과가 나타내는 특징은 본 논문

에서 제안하는 부분 영상 기반 최적화 방식의 특징이 아니

라 매우 높은 해상도의 영상을 사용하는 경우에 나타나는

신경망 기반 스타일 전이[5]가 가진 품질 특징에 해당하는

것으로, 본 논문이 실용적 환경에서 초고해상도 영상의 스타

일 전이를 가능하게 하는 최초 보고이기 때문에 기존 연구에

서는 이런특징에 대한 고찰을찾아볼수 없었다. 우선, 초기

목적 해상도의 설정에 따른 스타일 전이 품질은 그림 4의

결과에서 어느 정도 유추할 수 있듯이, 낮은 목적 해상도에

서 시작한 스타일 전이에서는 전반적인 오브제 영상의 큰

변화를 얻을 수 있고 목적 해상도가 높아질수록 오브제 영상

의 전반적인 형태가 유지된 채 세부 영역에 스타일 전이가

이루어질 것을 기대할 수 있다. 그림 7에 이와 같은 특징을

보이는 실험결과를 도시하였는데, 실험에 사용된 오브제 영

상과 스타일 영상은 8K-UHD 해상도(×)와
Full-HD 해상도(×)를 가지고 있으며(그림
7.(a)-(b) 참고), 스타일 전이에는 평균 23,504.1초(약 6시간

32분)가 소요되었다. 앞서 설명한 바와 같이 목적 해상도

384에서 재귀적 스타일 전이 반복을 수행한 결과(그림
7.(c))는 거의 오브제 영상이 원래 어떤 형태였는지를 알아

보기 어려울 정도로 큰 변화가 관찰되는 반면, 목적 해상

도 1,280에서 반복을 시작한 스타일 전이 결과(그림 7.(f))
에서는 비교적 오브제 영상의 형태가 많이 남아있는 것을

확인할 수 있다. 이와 같은 특징은 오브제(또는 스타일) 
영상이 복잡하고 많은 텍스처 영역을 가지는 경우(예를

들어, 그림 7의 오브제 영상)와 큰 구조체 영역을 가지는

경우(예를 들어, 아웃 포커스로 촬영된 인물 사진 등, 그
림 8.(a) 참고)에서 서로 다른 큰 변화의 정도를 보인다. 
즉, 예를 들어 1,024 해상도를 초기 목적 해상도로 설정한

초고해상도 스타일 전이 결과는 사용된 오브제 영상과 스

타일 영상의 특징에 따라 그 결과의 전반적인 형태 변형

정도에 크게 차이날 수 있다는 것인데, 재귀적 반복 없이

초기 목적 해상도에서 스타일 전이를 수행한 결과만으로

그 정도의 차이를 확인할 수 있기 때문에 다양한 초기 목

적 해상도에서 일차적인 스타일 전이실험을 선행함으로

써 원하는 정도의 초고해상도 스타일 전이 수행 결과의

기준을 미리 결정할 수 있다.
두 번째로, 스타일 영상의 입력 해상도 변화에 따른 초

고해상도 스타일 전이의 품질 변화 특징을 알아보기 위해

그림 5에서 재귀적 반복을 수행하는 입력 영상 해상도

( ,)를 결정하는 방법에 대해 먼저 살펴보자. 입력

영상의 해상도는 처음엔 목적 해상도 크기로 설정되었다

가, 매 재귀적 반복에서 그 크기가 점차 가로, 세로 2배씩
확대된 크기로 변환된다. 하지만, 설정된 해상도가 입력

해상도보다 크거나 같게 되면, 입력 영상을 더 크게 확대
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하지는 않고 입력된 크기를 그대로 사용하도록 하고 있

다. 
따라서 입력된 스타일 영상의 해상도가 매우 작은 경우

(예를 들어, 512 해상도)와 매우큰 경우(예를 들어, 5K 해
상도)를 가정해보면, 재귀적 반복의 수행 과정에서 높은 해

상도로 확대된 오브제 영상에 대응되는 스타일 영상의 크

기에 큰차이가 발생할 수 있다. 예를 들어 그림 8.(a)와 같

이 × 해상도를 가지는 오브제 영상을 512 해상

도의 스타일 영상을 통해 재귀적 스타일 전이를 수행하는

경우( 로설정), 초기 목적 해상도로 크기가 바뀐오

브제 영상에 512 입력 해상도의 스타일 영상이 초기 스타일

전이 수행에 사용된 후 2배씩오브제 영상이 확대되는 모든

재귀적 최적화 과정에서도 스타일 영상은 계속 512 해상도

로남아있게 된다. 이러한 스타일 영상의 해상도 차이로 인

한 스타일 전이 결과의 품질변화가 발생할 수 있는 이유는

VGG-19 네트워크의 각 레이어 특징벡터가 고정된 수용장

그림 7. 초기 목적 해상도 차이에 의한 초고해상도 스타일 전이 품질 비교 실험 결과
Fig. 7. Comparison of super-high resolution image style transfer results according to the initial target resolution
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그림 8. 스타일 영상 입력 해상도 차이에 의한 초고해상도 스타일 전이 품질 비교 실험 결과
Fig. 8. Comparison of super-high resolution image style transfer results according to the resolution of style image
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크기를 가지기 때문인데, 동일한 스타일 영상의 서로 다

른 해상도 입력에 대한 신경망 출력 특징 벡터는 고정된

수용장 크기로 인해 그 공간적 분포에 차이가 발생하고, 이
러한 공간적 분포의 차이가 스타일 손실 정의에 사용되는

그램행렬의 원소에 변화를 유발하기 때문이다. 
따라서 동일한 스타일 영상이 서로 다른 해상도로 입력

되는 경우의 스타일 전이는 초기 목적 해상도에서 낮은 입

력 해상도 크기까지 확대되는 단계에서는 동일한 스타일

전이가 수행되지만, 그 이후에는 낮은 해상도를 입력한 경

우와 더 높은 해상도를 입력한 경우의 스타일 손실이달라

져 세부 스타일 전이에서 차이가 발생할 수 있다. 이러한

세부 구조의 특징이 어떻게 달라지는지를 살펴보기 위해

그림 8에 다양한 스타일 영상 입력 해상도에 따른 초고해상

도 오브제 영상 스타일 전이 품질을 도시하였다. 각 스타일

전이는 모두 동일한 초기 목적 해상도(512)를 사용하였기

때문에 그림 8.(c),(e),(f)에서 볼 수 있는 바와 같이 전반적

인 스타일 전이는 모두유사한 정도를 제공하고 있다. 하지

만, 특정 영역을 확대한 그림 8.(d),(f),(h)를 보면 세부 영역

에 반영된 스타일의강도가 작은 해상도의 스타일 입력 영

상을 사용할수록 더 커지는 것을 관찰할 수 있다. 또한, 그
림 8.(d),(f),(h)의 각단계 별 세부 스타일 전이 차이의 정도

를 비교해보면, 그림 8.(d)와 그림 8.(f)에서의 세부 스타일

차이 정도에 비해 그림 8.(f)와 그림 8.(h)에서의 차이가 더

크고 확실하게 구분되는 것을 확인할 수 있다. 이와 같은

이유는 그림 7의 초기 목적 해상도설정에 따른 스타일 전

이 정도 특징에서살펴본 바와 같이, 낮은 해상도에서 반영

한 스타일의 재귀적 반복이 전반적인 변화 양상을 결정하

기 때문이다. 즉, 그림 8.(h)는 512 해상도 스타일 전이에서

사용되었던스타일 특징(그램 행렬)이 재귀적으로 1,024 해
상도 이상에서 동일하게 반영되는 반면, 그림 8.(f)는 1,024 
해상도까지 확대되어 반영된 스타일 영상의 스타일 특징이

재귀적으로 2,048 해상도 이상에서 반영되기 때문에 최종

스타일 전이 세부 영역에서 관찰되는 스타일 전이 정도

의 차이는 1,024 해상도부터 혹은 2,048 해상도부터 고정

된 스타일이 재귀적으로 반영되는 과정에 따른 전반적인

스타일 전이 결과의 특징이라 할 수 있다. 따라서 이러한

차이는 그림 4에서 관찰되는 바와 같이, 스타일 영상의

해상도 차이가 4K 이상인 경우(예를 들어, 30,000 해상도

오브제 영상의 스타일 전이에서 4K 해상도 스타일 영상

입력과 16,000 해상도 스타일 영상 입력이 제공하는 세부

스타일 변화 정도)에서는 거의 그 차이를 관찰할 수 없다

는 특징이 있다. 그림 7과 그림 8에서 관찰할 수 있었던

이러한 스타일 전이의 특징은 재귀적 스타일 전이 반복

이 수행되는 구조에서 오브제 영상과 스타일 영상의 해

상도 차이가 크게 주어지는 경우에만 발생할 수 있는 독

특한 현상이기 때문에 기존 연구들의 낮은 해상도 결과

고찰이나 발생망 출력에 의한 다소 높은 해상도 결과 고

찰에서는 전혀 찾아볼 수 없는 독특한 특징으로, 이러한

특징에 대한 소개 및 고찰이 본 논문의 또 한 가지 중요한

기여임을 강조한다.
마지막으로, 본 논문에서 제안하는 알고리즘의 효용성

을 검증하기 위해, 식(11)-식(13)의 패딩 조건과 식(20)의






를 사용하지 않는 경우(현재 출력 영상의 전체 그램

행렬을고려하지않고, 파티션 별그램행렬을 사용하여스타

일전이를수행하는경우)의재귀적스타일전이에대한실험

을 수행하였다. 실험을 위한 오브제 영상과 스타일 영상은

각기 × 해상도의풍경 영상과 × 해
상도의 패턴 영상이 사용되었고, 재귀적 스타일 전이를 위

한 초기 목적 해상도는 모든경우  로설정하였다. 

그림 9에 이러한 실험 결과를 도시하였는데, 우선 그림

9.(c)에는 제안된 조건들이 모두 포함되지 않았을 때의 결

과를 도시한 것으로 패딩 조건이 고려되지 않는 경우에는

부분 영상으로 처리된 각 영역들 사이에줄이 생기는 왜곡

을 확인할 수 있다. 두 번째로 그림 9.(d)에는 제안된 패딩

조건은 반영했지만 출력 영상 전체의 그램 행렬은 고려하

지 않았을 때의 결과를 도시했는데, 부분 영상으로 처리된

각 영역들에 스타일 전이가 독립적으로 수행되어 영역 별

질감이 독립적이고 전체적인 색감의 통일성 및 균형적 세

부 스타일 반영이 제한적임을 확인할 수 있다. 반면, 제안된

알고리즘을 사용한 그림 9.(e)의 결과에서는 이러한왜곡이

나 제한적 스타일 불균형 없이 전반적으로 우수한 스타일

반영이 수행된 것을 확인할 수 있고, 이러한 결과로부터 제

안 방식의 효용성을 입증할 수 있다.
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Ⅴ. 결 론

영상의 고차원적 구조적 특징을 반영하여 높은 수준의

스타일 전이 품질을 제공할 수 있는 Gatys 등의 신경망 기

반 스타일 전이 연구[5]가 소개된 이 후, 신경망을 이용한

다양한 스타일 전이 방법들이 활발하게 연구되고 있다. 특
히 NVIDIA[25]나 Google[26]과 같은 회사들에 의해 최신 연

구 결과들이 소프트웨어형태로 공개됨으로써 스타일 전이

에 대한 일반의 관심과 활용이 더욱가속화되고 있다. 하지

만, 이러한 신경망 기반 스타일 전이에 대한 기존 연구들을

통해 얻을 수 있는 스타일 전이 결과의 해상도는 매우 제한

적이며, 사용하는 GPU의 메모리 크기에 절대적으로 제한

받는 한계가 있었다. 
본 논문에서는, 이러한 신경망 기반 스타일 전이의 GPU 

메모리에 따른 해상도 한계를 극복하고 고품질의 스타일

전이를 수행할 수 있도록 초고해상도 영상에 대한 [5]의 스

타일 전이 구현 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 사용하

는 GPU에서 처리 가능한 최대 크기로 초고해상도 영상을

파티션하고 각 부분 입력 영상을 이용한 스타일 전이 손실

함수의 경사도 연산을 통해, 영상 전체를 입력하여 구한 경

사도와 동일한 결과를 생성할 수 있도록 한 것이다. 이를

위해, 스타일 전이 손실함수의 각 구성 요소에 대한 경사도

  

  

그림 9. 제안 알고리즘의 효용성 검증을 위한 초고해상도 스타일 전이 품질 비교 실험 결과
Fig. 9. Experimental results to verify the effectiveness of the proposed algorithm for super-high resolution style transfer
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연산구조를분석하여부분영상의생성및패딩에대한조건

을구하였고각부분영상의입력으로생성한부분그램행렬

을부분영상기반경사도연산을위한보조데이터로구조화

하였다. 또한, 손실함수 구성에 사용되는 VGG-19 네트워크

의 고정 수용장 크기로 인한 스타일 전이 최적 상황(sweet 
spot)을 고려하여 초기 목적 해상도에서 입력 해상도까지 재

귀적으로 스타일 전이를 수행하는 알고리즘을 설계하였다. 
설계된 알고리즘을 텐서플로우 모듈을 이용해 구현하였고

구현된 소프트웨어를 통해 다양한 초고해상도 입력 영상에

대한 스타일 전이 결과를 제시하였을 뿐 아니라, 초기 목적

해상도와 스타일 영상의 입력 해상도에 따른 초고해상도 영

상 스타일 전이 결과의 특징을 고찰하였다.
이러한 제안 방법을 통해 일반적인 스타일 전이 작품에

서는 찾아볼 수 없는 매우 높은 해상도의 고품질 스타일

전이 출력을 생성하고, 이를 통해 매우 인상적인국부 스타

일 패턴의 형태를 제공할 수 있었다. 또한, 결과의 특징 고

찰에서 보였던바와 같이 스타일 전이의 전반적인 수준설

정과 국부적 스타일 패턴의 강도 조절이 가능하고, 이러한

기능을 이용해 낮은 초기 목적 해상도에서 생성한 고해상

도 스타일 전이 결과에 새로운 스타일 영상을 입력으로 초

고해상도 결과를 생성함으로써 전체적인 스타일 내 또 다

른 세부 영역 별 스타일을 부가하는 것이 가능하고, 이러한

방식은 해상도 별 스타일의 종류와 대비, 그리고강도 조절

을 통해 다양한 작가의 의도를삽입할 수 있는 새로운 도구

로 활용할 수 있다. 이러한 특징에힘입어, 본 논문에서 제

안한 초고해상도 영상 스타일 전이 방법은 여러 아티스트

들과의협업을 통해 이미 수차례전시에 사용된 바 있으며, 
보다 다양한 형식의 미디어 창작활동에 많은 작가들을 대

상으로 지속적인 활용이 기대된다.
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