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공간 적응적 조건부 적대적 생성신경망을

활용한 단일 영상 내 반사 영역 제거기법
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요 약

단일 영상 내 반사 영역 제거는 영상처리 및 컴퓨터 비전에서 중요한 문제이다. 이 문제를 해결하기 위해 본

논문은 해당 문제를 영상데이터 간 전환 문제로 정의한다. 다양한 영상데이터 간 전환 문제에서 조건부 적대적 생

성신경망은 높은 성능을 달성하였으며, 이에 본 논문 또한 공간 적응적 비 정규화 기법을 활용한 조건부 적대적

생성신경망을 활용하여 단일 영상 내 반사 영역 제거방법을 제안한다. 반사 영역 제거와 관련된 공인 데이터 세트

를 활용한 실험에서 제안된 방법은 기존 방법보다 높은 성능을 가지는 것을 확인할 수 있다.

키워드 : 조건부 적대적 생성신경망, 영상데이터 간 전환, 반사 영역 제거, 공간 적응적 비 정규화

Key Words : Conditional generative adversarial network, Image-to-image translation, Reflection removal,

Spatially adaptive de-normalization

ABSTRACT

Reflection removal on a single-image has been a significant problem in image processing and computer

vision. To solve this problem, the proposed algorithm defines single-image reflection removal as an

image-to-image translation problem. In image-to-image translation, the conditional generative adversarial network

(CGAN) achieves remarkable performance in various applications. Therefore, the proposed algorithm is based

on CGAN with spatially adaptive de-normalization (SPADE), which solves the wash-away problem due to

normalization layers. In the experimental results, the proposed algorithm shows better performance than the

conventional methods.

Ⅰ. 서 론

최근빅데이터기술과신경망기술의발전과더불

어 다양한 연구 및 산업 분야에서 컴퓨터 비전

(computer vision) 기술이높은 성능을달성하고있으

며, 카메라를 통해 취득된 영상데이터의 정제

(purification) 및 향상 (enhancement)을 위한 사전처

리기술또한그중요성이매우증대되었다. 왜냐하면,

영상데이터의 사전처리 기술은 컴퓨터비전 알고리즘

의 성능뿐만 아니라 다양한 환경에서 취득한 영상데
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이터에서 같은 성능을 유지할 수 있는 강인함

(robustness) 성능에도 밀접한 관련이 있기 때문이다.

본논문은영상데이터의사전처리기술중영상내반

사영역을제거 (reflection removal) 문제를해결하는

방법을제안한다. 반사영역제거문제란유리창과같

이 빛의 반사가 있는 매질을 통해 사용자가 희망하는

피사체의 사진을 찍을 경우, 영상 내 의도하지 않은

불필요한 객체 정보 또한 필수불가결하게 포함되는

문제를 의미한다. 인간의 시각 시스템 (human visual

system)은평생학습된경험을바탕으로수준높은처

리시스템을 통해 반사된 객체와 사용자가 희망한 피

사체를 구분하여 인식할 수 있으나 컴퓨터 비전의 경

우 이미지 반사를 구분하는 것은 상당히 복잡한 문제

에 속한다. 왜냐하면, 유리에 반사되는 불필요한 객체

의 정보들은 유리의 반사율, 유리의 두께, 조도, 카메

라와 유리 사이의 거리 등 수 많은 요인에 의해 영향

을받는물리적현상이며, 이를분리하기위한정교한

물리적 모델을 정의하는 것은 불가능에 가깝기 때문

이다.

위의 문제를 해결하기 위해서, 다수의 선행연구는

저차원분해 (low-rank decomposition), 가우시안혼합

모델 (Gaussian mixture model) 등 다양한 기법을 활

용한 연구결과들[1,2,3,11]을 발표하였고 이들 모두 반사

영역 제거 문제의 복잡도를 완화하여 새로운 문제로

정의한 후 최적화 과정을 통해 반사 영역을 제거하려

고했으나, 각방법에서가정한시뮬레이션상황과일

치된 영상데이터에서만 의미 있는 성능을 보일 뿐 실

제 영상데이터에서는 성능이 제한되는 문제점이 있다.

본 논문은 최근 반사 영역 제거의 연구 동향처럼,

심층신경망 (deep neural network)를 활용한 방법을

제안한다. 제안하는방법은반사영역제거문제를영

상데이터 간 전환 문제 (image to image translation

problem)로정의한다. 따라서, 반사 영역이포함된영

상데이터와 포함되지 않은 영상데이터를 각각 서로

다른 영상데이터 군집이라고 정의한 후 반사 영역이

포함된 영상으로부터 반사 영역이 제거된 영상데이터

로의 변환을 가능케 하는 함수를 심층신경망을 통해

추정하고자 한다. 이를 위해, 본 논문에서 제안하는

반사 영역 제거기법은 조건부 적대적 생성신경망

(conditional generative adversarial network)을 활용

하고자 한다[4]. 조건부 적대적 생성신경망의 생성기

(generator)는 어떠한 조건이 주어지는 가정에서 표현

되는 특정 데이터의 확률 분포를 추정하기 위해 설계

되었으며, 본논문에서는위의조건을반사영역이포

함된 영상데이터로 상정하고 특정 데이터의 확률 분

포를 반사 영역이 제거된 영상데이터로 지정한다.

기존 조건부 적대적 생성신경망에서는 생성기의 학

습수렴을위하여배치정규화 (batch normalization)[7],

인스턴스 정규화 (instance normalization)[8] 등 다양

한 정규화 층을 활용함으로써 학습의 수렴을 유도했

다. 하지만, 반사 영역 제거와 같이 입력 영상의 다양

한 특징과 공간적 특징 (spatial feature)에 매우 민감

한활용분야에서는위와같은정규화과정이입력영

상 내 존재하는 다량의 정보를 오히려 손실하는 문제

점을 불러일으켜 생성기로부터 나오는 출력 영상의

품질을저하하는문제를발생하게된다. 위와같은문

제들을 해결하기 위해 생성기를 구성하는 디코더

(decoder)에 인코더 (encoder)의 특성-맵 (feature-

map)을결합하는형태의신경망구조[4,5,9]가제안되었

지만, 인코더는 입력 영상데이터를 잠재적 특성 공간

(latent feature space)에 투사 하는 것을 목적하기 때

문에 디코더의 특성-맵에 단순히 결합하는 것은 입력

영상의 공간적 특징을 일부 반영할 수는 있으나 근본

적인 해결방안이 될 수 없다.

본논문은위의입력영상데이터의공간적특징손

실을 방지하기 위하여 공간 적응적 비 정규화

(spatially adaptive de-normalization)를 활용한다. 공

간적응적비정규화는디코더의특성-맵에별도의과

정으로 구해진 입력 영상의 특성-맵을 계층적으로 요

소별 연산을 통해 결합함으로써 생성기 내의 디코더

에서입력영상의다양한공간적특징을활용할수있

도록 한다. 따라서, 반사 영역 제거와 같이 입력 영상

을 구성하는 다양한 다수의 특징 정보들이 정규화 과

정에서 손실되는 문제점을 원천적으로해결이 가능할

뿐만아니라, 다양한해상도의특성-맵을디코더의특

성-맵에결합하기때문에정밀한반사영역제거가가

능하다.

본 논문은 반사 영역 제거의 공인 데이터 세트를

활용한실험결과를포함하고있으므로, 제안하는방법

의 뛰어난 성능을 정성 및 정량적으로 나타내었다.

Ⅱ. 본 론

본 장에서는 단일 영상 내 반사 영역 제거 문제를

영상데이터 간 전환 문제로 정의하는 것과 조건부 적

대적 생성신경망을 활용하여 영상데이터 간 전환 문

제에적용한기존방법들에대해다룬뒤본논문에서

제안하는 반사 영역 제거방법인 “공간 적응적 조건부

적대적 생성신경망을 활용한 단일 영상 내 반사 영역

제거기법”에 대해 설명한다.
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그림 1. 단일 영상 내 반사 영역 제거
Fig. 1. Single-image reflection removal

2.1 단일 영상 내 반사 영역 제거 문제
단일 영상 내 반사 영역 제거 문제 (single-image

reflection removal problem)는아래와같이표현된다.

   (1)

위식에서 는영상데이터, 와 은각각투과정

보 (transmission)과 반사 정보 (reflectance)를 의미한

다. 와 는각영상정보들의가중치를의미하고 

은 영상 내 잡음 (noise)를 나타낸다. 위의 수식과 같

이단일영상내반사영역제거문제는영상데이터가

투과 정보와 반사 정보의 선형 결합 (linear

combination)으로 정의하고, 영상데이터 에서 투과

정보 를 추정하는 것을 목적한다. 위 문제 정의의

이해를 돕기 위해 해당 내용을 그림 1에 나타낸다.

2.2 영상데이터 간 전환 문제
영상데이터 간 전환 문제 (image to image

translation problem)란 사용자가 정한 두 영상데이터

의 도메인 간의 사상 (mapping)를 구하는 것이 목표

인컴퓨터비전문제 중한종류이다. 본논문은 입력

영상데이터 도메인을 투과 정보 와 반사 정보 의

선형결합으로표현되는영상 로설정하고출력영상

데이터 도메인을 최적의 투과 정보  로 설정함으로

써이둘의대치를나타내는최적함수  를심층

신경망을 통해서 추정하는 것을 목적하며, 이는 아래

의 수식을 통해 표현할 수 있다.

≈ (2)

위식에서 는입력영상데이터를최적의투과

정보  로대치하는함수를의미하고, 는본

논문에서 활용하는 심층신경망을 나타낸다. 신경망을

활용한 영상데이터 간 전환 문제의 학습은 일반적인

지도학습 (supervised learning) 방식으로학습을진행

하지 않고 일반적으로 조건부 적대적 생성신경망

(conditional generative adversarial network)을 활용

하여 문제 해결을 한다.

2.3 영상데이터 간 전환을 위한 조건부 적대적

생성신경망

앞 절에서 다룬 바와 같이 영상데이터 간 전환 문

제는 사용자가 정한 입력 영상데이터의 도메인과 출

력 영상데이터의 도메인을 대치하는 함수를 추정하는

것이다. 도메인간대치함수를추정하기위해기존연

구들은조건부적대적생성신경망을활용하였으며, 적

대적 생성신경망의 목적 함수는 다음과 같이 정의된

다.

 

 log log
(3)

위 식에서 는 잡음, 는 입력 영상데이터, 는

입력 영상데이터와 짝을 이루는영상데이터를 의미한

다. 생성기 는목적함수를최소화시키기위해학습

을 진행하고 판별기 (discriminator) 는 위 객체 함

수를 최대화시키기 위해 학습을 진행한다. 이처럼 적

대적학습 (adversarial learning)이란서로다른두신

경망 와 가 상반되는 학습 목표를 가지고 학습하

는 방식을 의미한다. 앞 장에서 다룬 바와 같이 조건

부 적대적 생성신경망은 기존의적대적 생성신경망과

달리 어떠한 조건을 주었을 때 발생하는 확률 분포를

나타내는 조건부 확률 분포를 추정하기 위해서 제시

된기법이다. 이를설명하기위한일반적인적대적생

성신경망의 목적 함수는 다음과 같다.

 

 log log
(4)
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그림 2. 단일 영상 내 반사 영역 제거를 위한 공간 적응적
비 정규화 기법
Fig. 2. Spatially adaptive de-normalization for single-image
reflection removal

수식 (3)과 (4)에서보이는차이점은판별기의입력

형태가다르다는점이다. 조건부적대적생성신경망의

경우판별기의입력에생성기의출력 와생성

기의입력 도같이포함하거나, 입력영상데이터 와

짝을이루는영상데이터 를함께포함하여입력받는

다. 반면, 적대적 생성신경망에서 판별기는 오직실제

영상데이터  혹은 생성기로부터 생성된 영상데이터

 만을 입력받는다. 이와 같은 차이점을 통해

조건부 적대적 생성신경망의 판별기는 입력 영상과

출력 영상이 서로 올바른 짝을 이루는지 판별을 해야

하며, 생성기의경우입력받은 에올바른 짝을이루

는 와유사한영상데이터를생성하기위해서학습을

진행한다. 이를 통해 일반 적대적 생성신경망과 달리

조건부 적대적생성신경망은 입력 영상데이터를 조건

으로 활용하여 해당 조건에 만족하는 영상데이터 생

성을 가능케 한다.

본 논문은 단일 영상 내 반사 영역 제거를 목적하

고있으므로아래와같은수식을통해서영상간전환

문제로 목적하는 문제를 해결한다.

 

 log  log
(5)

위수식에서 와  는각각입력영상데이터와그

에 해당하는 투과 정보를 의미한다. 따라서 본 목적

함수를 통해 제안되는 생성신경망의 생성기 는 입

력영상데이터 를그에해당하는투과정보  로대

치시키는 함수 를 추정하도록학습을유도할수

있다.

2.4 공간 적응적 조건부 적대적 생성신경망을 활
용한 단일 영상 내 반사 영역 제거기법

수식 (5)에서 정의한 반사 영역 제거를 위한 목적

함수를 통해 조건부 적대적 생성신경망의 학습 방향

성의설정이가능하다. 하지만, 조건부 적대적 생성신

경망의 구조에 따라서 생성기 에서 획득하는

의 영상 품질 또한 결정되기 때문에, 본 논문

에서는 복잡한 물리적 모델링 과정이 요구되는 단일

영상내반사영역을제거하기위한신경망구조를제

안하다.

기존의조건부적대적생성신경망의구조에서는다

수의배치정규화[7] 혹은인스턴스정규화[8]를활용하

여 생성기 의 학습 수렴을 가속화 하였다. 그러나,

정규화 층이 신경망의 안정적인 수렴을 보장하는 특

성이 있음에도, 반사 영역 제거와 같이 생성기 가

복잡한 물리적 현상을 오직 입력 영상데이터만을 활

용하여 추론해야 하는 경우 오히려 입력 영상데이터

에 포함된 다수의 중요 정보를 손실시켜 생성기 의

추론결과에악영향을미치게된다. 이와같은문제를

해결하기 위해 본 논문은 공간 적응적 비 정규화[5]

(spatially adaptive de-normalization)를 활용하여 생

성기의 수렴을 보장하고 입력 영상데이터의 정보 손

실을 원천적으로 차단한다. 만약 생성기 를 구성하

는 특성-맵을 라고 표기할 경우 공간 적응적 비 정

규화 기법은 아래와 같이 표기된다.

 

⊗


⊕

(6)

위의수식에서 와 는공간적응적비정규화가

적용될특성-맵 의요소들을전부활용한평균과표

준 편차를 의미한다. ⊗와 ⊕는 요소별 곱 (element

wise multiplication)과 요소별 합 (element wise

summation)을 나타낸다. 그러므로 와 는 

와 같은 가지기를 가지는 3차원 텐서를 의미하며, 위

두 텐서 또한 컨볼루션 층으로부터 구해지기 때문에

특성-맵과 같은 특징을 가진다. 위 수식에서 표현된

전체 과정은 그림 2를 통해 확인할 수 있다.

수식 (5)에서 표현된 바와 같이 공간 적응적 비 정

규화 과정은 특정 특성-맵 를 정규화한 후, 요소별
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그림 3. 제안하는 알고리즘의 전체 구조: 공간 적응적 조건부 적대적 생성신경망을 활용한 단일 영상 내 반사 영역 제거기법
Fig. 3. Overall architecture of proposed algorithm: single-image reflection removal via spatially adaptive conditional generative
adversarial network

합과 곱 연산을 활용하여 입력 영상데이터의 특성-맵

정보를삽입하는것을 의미한다. 공간적응적비정규

화기법을활용할경우, 생성기 를구성하는다수의

정규화기법들로인한입력영상데이터의다양한특징

정보들의손실을제한할수있을뿐만아니라, 생성기

의 디코더를 구성하는 다양한 크기의 특성-맵에 적용

하기 때문에 입력 영상데이터의 크기에 따른 계층적

특징 (hierarchical features) 또한 보장할 수 있다.

요약하자면, 본 논문은 단일 영상 내 반사 영역 제

거를위해반사영역제거문제를영상데이터변환문

제로 정의한다. 이를 위해 조건부 적대적 생성신경망

을 활용하며 이때, 복잡한 물리적 현상으로 발생하는

정밀한반사영역제거를위하여공간적응적비정규

화 기법을 생성기 에 추가함으로써 입력 영상데이

터의다양한특징정보를삽입할뿐만아니라, 다양한

해상도의 입력 영상에게서 나오는 특성-맵을 활용함

으로써 계층적 특징 또한 생성기의 디코딩 과정에 반

영할수있도록한다. 제안하는반사영역제거기법의

전체 신경망 구조는 그림 3과 같이 표현된다.

Ⅲ. 실 험

3.1 실험 환경 및 구현 세부 정보
본 실험을 위해 Intel core i7 CPU와 GTX 1080

8GB GPU가설치된 실험 환경을구축하였다. 제안된

방법과비교실험을위한방법들의구현은 PyTorch를

활용하였다. 비교실험을위해서반사영역제거공인

데이터세트[10]를활용하였으며, 조건부적대적생성신

경망 기반 방법[4]과 최신 기법[9]을 선정하여 비교 실

험을 진행하였다. 생성된 그림자 제거 영상의 정량적

성능 비교를 위해 생성된 영상데이터와 그에 해당하

는 라벨 영상데이터 간의 피크 신호 대 잡음 비

(PSNR)와구조적유사도 (SSIM)를측정하였다. 모든

실험결과는 그림 4과 표 1에 요약하였다.

RM2S Pix2Pix Ours

PSNR (dB) 22.9 16.5 24.5

SSIM (%) 91.6 80.8 93.7

표 1. SIR2[10]에 대한 PSNR, SSIM 결과
Table 1. PSNR and SSIM results on SIR2 Dataset

3.2 공인 데이터 세트를 활용한 반사 영역 제거
영상 내 반사 영역 제거를 위한 공인 데이터 세트

는 SIR [10]을활용한다. 해당데이터세트는총 500쌍

의 영상데이터들로 구성되어 있다. 본 실험을 위해

500쌍의 영상데이터 중 400쌍을 학습용 데이터 세트

로 지정하고, 나머지 100쌍의 영상데이터들을 시험용

데이터 세트로 구분하였다. 본 논문에서 제안하는 방

법 및 두 비교 실험을 위한 기존 방법들은 총 100

Epoch 학습을진행했으며, Adam 최적화방법을통해
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그림 4. SIR2[10]에 대한 실험결과
Fig. 4. Experimental results on SIR2 Dataset

학습률 파라미터 (learning rate)를 조정하였다.

그림 4는 각각의 반사 영역 제거 알고리즘들이 입

력 영상에 대해 어떠한 영상데이터를 생성했는지를

나타내고 있다. 그림 4에서 보이는 가장 큰 차이점은

RM2S[9]의 경우 에지(edge)와 같은 영상 내 고주파

성분을 반사 영역이라고 판단하고 제거하는 경향이

있다는 것이다. 특히 이러한 현상은 2번째 열 실험에

서 다리 아래에 존재하는 복잡한 철근 구조들을 지운

것을 통해서도 확인할 수 있다. 이와 달리, 제안된 알

고리즘의 경우 다리 아래의 철근 구조물을 정확하게

복원하였으며, 그이외의영상내에지성분들은손실

없이 반사 영역만이 제거되는 것을 확인할 수 있다.

이는 RM2S 방법이 흐릿한 반사 영역에 존재하는 고

주파영상성분들을제거하기위해목적되어있고, 이

를 위해 입력 영상데이터의 기울기 성분 (gradient)들

에 초점을 두고 있기 때문이다. 반면, 제안된 방법의

경우 RM2S 대비간단한신경망구조를활용하였으며

목적 함수 설계 시 반사 영역에 대한 별도의 특징 정

보를 활용하고 있지 않음에도 불구하고 RM2S 보다

높은 성능을 보유하는 것을 확인할 수 있다.

같은 목적 함수로 학습을 시킨 Pix2Pix[4] 실험의

경우 3개의 실험결과에서, 제안된 방법에 비해 낮은

반사 영역 제거 성능을 보인다. 이 문제는 Pix2Pix의

생성기에 포함된 다수의 정규화 층들이 입력 영상데

이터의 공간적 정보를 손실시키기 때문에 발생하는

것으로 판단할 수 있으며, 반사 영역 제거 문제에서

제안하는 방법이 공간 적응적 비 정규화 기법을 활용

하여 정규화 층으로부터 발생하는 정보 입력 영상데

이터의 정보 손실문제를 해결했음을 반증한다. 각 방

법에 대한 정량적 실험 평가결과는 표 1에 정리 하였

으며, 피크신호대잡음비, 구조적유사도평가기준

모두에서 제안하는 방법이 비교 기법들보다 더 높은

성능을 달성하는 것을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 결 론

본 논문은 조건부 적대적 생성신경망을 활용한 반

사영역제거기법을제안한다. 이에따라기존의단일

영상 내 반사 영역 제거 문제를 영상데이터 간 전환

문제로 문제를 정의하고 조건부 적대적 생성신경망

구조로 반사 영역 제거 문제를 해결한다. 추가로, 제

안하는 방법은 정규화 층 구조로 인한 입력 영상데이

터의 정보 손실문제를 극복하고 다양한 해상도에 대

한 계층적 특징을 디코딩 과정에서 활용할 수 있도록

공간 적응적 비 정규화 기법을 활용한다. 그 결과 공

인 데이터 세트를 활용한 실험에서 기존의 방법들보

다높은정성및정량적성능을달성하는것을확인할

수 있다. 하지만, 제안하는 방법은 반사 영역 내의 에

지 성분과 같은 고주파 성분을 확실하게 제거하지 못

하는 제한점이 있으며 이는 추후 물리적 모델링 기반

의 반사 영역 제거방법들과 적절한 상호보완적 결합

을 통해 해결하고 자 한다.
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