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최적 전송을 이용한 웨이블릿 변환 기반
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요 약

스타일 변환(style transfer)은 컨텐츠 이미지(content image)의 공간 정보를 유지하면서도 컨텐츠 이미지의 스타

일을 스타일 이미지(style image)의 스타일로 바꾸는 과정이다. 기존 연구로는 스타일 분포(style distribution)의

second-order statistics가 같아지도록 그람 행렬(Gram matrix)을 이용하는 방법과 instance normalization을 이용하

는 방법 등이 있다. 본 논문은 이 방법들을 일반화시킨 최적 전송(optimal transport)을 웨이블릿(Wavelet) 변환에

적용해서 사진과 비슷한 이미지를 생성하는 실사적 스타일 변환(photorealistic style transfer)에서 스타일 변환 성

능을 개선하는 방법을 제안한다.

Key Words : Photorealistic style transfer, Spatial information, Style distribution, Optimal transport

ABSTRACT

Style transfer is the process of changing the style of a content image to the style of a style image while

maintaining its spatial information. Conventional studies include the Gram matrix or the instance normalization

so that the second-order statistics are the same. This paper applies a more generalized method based on the

optimal transport to the wavelet transform in order to improve the style conversion performance for

photorealistic style transfer that creates images similar to photos.

Ⅰ. 서 론

스타일 변환(style transfer)은 컨텐츠 이미지

(content image)가 공간 정보를 유지하면서도 스타일

이미지(style image)의 스타일 분포를 따르도록 변환

시키는과정이다[1-8]. 컨텐츠이미지의변화정도에따

라 크게 예술적 스타일 변환(artistic style transfer)과

실사적 스타일 변환(photorealistic style transfer)으로

분류할수있다. 예술적스타일변환은컨텐츠이미지

에인위적인현상을남겨좀더예술적인결과물을얻

는다. 반면에 실사적 스타일 변환은 인위적인 현상을

줄여서 실제 사진과 같은 이미지를 얻는다.

최적 전송(optimal transport)은 확률 분포 간의 거

리를 최소화시키는 최적의 경로를 구하는 매핑
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(mapping)인 Monge 맵을 구하는 기술이다[8]. 가우스

측도(Gaussian measure)을 이용한 최적 전송은 닫힌

형태(closed form)의 Monge 맵(map)으로 구할 수 있

다[9]. 본논문에서는가우스측도기반최적전송을웨

이블릿 변환에 적용하여 기존 실사적 스타일 변환 모

델의 스타일 손실을 최소화하는 방안을 제시한다.

Ⅱ. 스타일 변환

Convolutional neural network (CNN)을이용한스

타일 변환의 최초 연구는 VGG 모델을 이용하였다.

컨텐츠 이미지와 스타일 이미지를 VGG에 입력으로

넣어특징(feature)을추출하고, 컨텐츠이미지의특징

을 변환시켜서 얻은 그람 행렬(Gram matrix)이 스타

일 이미지의 그람 행렬과 비슷해지도록 컨텐츠 이미

지의 특징을 변환시켰다[1]. 그람 행렬 사이의 손실 함

수를 최소화시키는 것이 2차 다항식 커널을 이용한

maximum mean discrepancy(MMD)를 최소화하는

것과같다는것이증명되면서, 그람행렬에대한손실

함수를 최소화하는 것과 스타일 분포로 변환시키는

것이 동등한 것이 밝혀졌다[2]. 그러나 그람 행렬을 이

용하는 방법은 연산 속도가 매우 느리기 때문에 이를

개선하기 위해 instance normalization의 개념을 이용

한 adaptive instance normalization(AdaIN)이 연구되

었다[3]. 인코더/디코더 구조를 이용하여, 인코더 맵의

출력으로 얻는 특징 공간(feature space)에서 컨텐츠

분포의 평균과 분산을 스타일 분포의 평균과 분산과

같도록변환시킨다. 우선, 입력값과똑같은출력을내

도록 인코더와 디코더를 학습하고, 원하는 컨텐츠 이

미지와 스타일 이미지를 인코더로 통과시켜 얻는 특

징의 평균과 분산을 구해서

  yx
xx

y (1)

와 같이 출력 이미지 특징을 구하고 이것을 디코더의

입력으로넣어스타일변환된 이미지(style-transferred

image)를 얻는다[3].

그러나 위 식 (1)은 평균과 분산만 맞추는 것으로

second-order statistics가 같지 않기 때문에 공분산까

지 맞추는 whitening and coloring transforms(WCT)

가연구되었다[4]. 인코더를통과한 컨텐츠와스타일의

특징 ∈
× , ∈

×를 이용하여 그람

행렬의 고유 값 분해 
 


 



를 구한다. 그 후

 

 






(2)

 








(3)

로변환하여스타일분포의공분산을맞춘다. 한번에

좋은 성능이 나오지 않아 5개의 층에서 이 과정을 반

복하는 다층 구조(multi-level)를 가진다. 다층 구조는

연산속도가 느리고 에러가 증폭되는 단점이 있다[4].

지금까지 소개한 방법은 예술적인 결과물을 얻을 수

있지만 컨텐츠 이미지의 구조 정보가 손실되어 실사

적이지 않다.

실사적 스타일 변환 모델로서 DPST[5],

PhotoWCT[6] 등이 연구되었다. PhotoWCT 모델은

VGG 모델에서 구조 정보의 손실을 줄이기 위해

maxpooling된 부분을 기억했다가 unpooling할 때 사

용하고, 성능을 향상시키기 위해서 여전히 다층 구조

를 가진다. 따라서, 연산속도가 여전히 느리고 에러가

증폭되며 모델의 크기가 매우 커진다는 단점을 가진

다. 그리고 결과물의 공간 정보의 인위적(artifact) 현

상을 처리하기 위해서 컨텐츠 이미지의 채널 간 공간

정보에 대한 정규화 식(regularization term)을 추가하

고 평활화(smoothing)하는 후처리 과정을 추가했다.

후처리과정으로인해연산속도가느릴뿐아니라필

요한 메모리가 크게 증가하였으며, 평활화된 결과를

얻는다는 단점이 존재한다[6].

다른실사적변환모델인 WCT2 (wavelet corrected

transfer based on whitening and coloring transfor

m)1)는 기존 연구의 반복적 모델의 단점과 CNN기반

모델에서많이사용하는 maxpooling의단점을보완하

였다[7]. WCT2는 maxpooling 대신 wavelet corrected

transform을 사용하고 각 층마다 whitening and

coloring transforms (WCT)를 이용하여 특징 변환을

수행한다. 웨이블릿 pooling은 저주파 통과 필터

(low-pass filter) 와고주파통과필터(high-pass filter)

 


     


    (4)

1) 참고로, WCT는 특징 변환 매핑인 whitening and coloring

transforms 뿐 아니라 스타일 변환 모델인 wavelet corrected

transfer의 약자에 해당한다.
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를외적하여 LL, LH, HL, HH 총 4개의 커널(kernel)

을가진다. 저주파통과필터는부드러운표면과질감

정보를포착하고, 고주파통과필터는수직적, 수평적,

대각선의 모서리 정보를 추출한다. 웨이블릿

unpooling은 pooling의 반대과정으로써 원본 이미지

를 복원한다. VGG 모델의 각 convolutional 층 다음

에 WCT를추가하여하나의인코더/디코더구조를구

성했다. WCT2는 DPST에비해연산속도가매우빠르

고 PhotoWCT의절반정도의메모리만을사용했으며,

SSIM 지수와 그람 손실 측면에서 기존 연구보다 나

은성능을보였다[7]. 본논문은웨이블릿변환에 WCT

가 아닌 최적 전송(optimal transport)를 적용하는 스

타일 변환을 제안한다.

Ⅲ. Optimal Transport를 이용한 스타일 변환

기존에는 스타일을 변화시키기 위한 특징 변환

(feature transform)으로써 AdaIN과 WCT이사용되었

다. 본 논문에서는 최적 전송(optimal transport)하는

Monge 맵을 특징 변환으로 사용한다.

인코딩 맵. 컨텐츠 이미지 와 스타일 이미지 

를 n개의맵   
→   ⋯으로특징을추

출한다. 여기에서 d는이미지의차원을나타내고 m은

특징의 차원을 나타낸다. 이를 이용해서 인코딩 맵을

   ∈ →   



 




∈ (5)

와 같이 정의한다. 위 식 (5)에서 은 에서

경험적 측도(empirical measure)의 공간을 나타낸다.

그리고  를 경험적 분포(empirical

distribution)라고 한다. 예를 들어, 는 이미지를

 ×로 매핑해주는 VGG 모델이라 할 수 있으며,

   이다. 스타일 이미지 특징의 차원

은

∈
× ∈

× (6)

와 같이 표현할 수 있다.

디코딩 맵. 인코더 E가 가역적이어서

  라 가정하자. 많은 경우에 가역적인

VGG 모델을 이용해 인코더/디코더를 구성한다[3,4,6,7].

 를  로 변환하는 최적의 매핑

은


argmin∥∥



   
(7)

를 풀어서 얻는 Monge 맵과 같다[8]. 식의 최적값

(optimal value)은 와 의 2-Wasserstein distance


 이다

[8]. CNN 기반 모델의 특징 공간은 실

제로는 가우시안이 아니지만, 중심극한정리를 적용하

여가우시안이라가정한다. 와 가가우시안이라면

평균과 공분산에 의해서 2-Wasserstein distance가 닫

힌형태(closed-form)로주어진다. 따라서, 식 (7)의최

적해인 Monge 맵은

→
   → (8)

→ 

 






















 



(9)

와 같으며, 는 의 평균과 공분산을 나타내고

는 의 평균과 공분산을 나타낸다
[10].

본 논문에서 최종적으로 제안하는 스타일 변환은

→ →
 (10)

와 같다. Wavelet corrected transfer 모델에 식 (7)의

최적 매핑함수를 적용하는 것이므로 WCT-OT

(wavelet corrected transfer based on optimal

transport) 모델이라 부른다.

WCT-OT의최적맵은다음과같이기존방식의준

최적인 맵을 유도할 수 있다.

1) 만약식 (8)에서공분산의곱셉에대해서교환법

칙이 성립하여  를 만족한다면, 최적 맵

은

→
    







 




(11)

와 같이 whitening and coloring transforms (WCT)[4]

로 표현 할 수 있다.

2) 특징이 서로 상관이 없어서(uncorrelated) 공분

산 행렬이 대각 행렬인 경우에는 최적 맵이

→
    ⊙


(12)
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그림 1. 풍경 사진의 스타일 변환 비교.
Fig. 1. Style transfer comparison of a landscape image.

그림 2. 꽃 사진의 스타일 변환 비교.
Fig. 2. Style transfer comparison of a flower image.

그림 3. 꽃 사진에 대한 각 모델의 출력 이미지와 스타일
이미지의 히스토그램
Fig. 3. Histogram of output image of each model and
style image for a flower image.

이 되어 AdaIN[3]의 경우에 해당한다.

위 내용을 정리하면 WCT-OT는 기존 연구의 특징

변환 맵들을 포괄하는 매우 일반화된 방법임을 알 수

있다. 또한 식 (11), 식 (12)은 공분산 행렬이 특정한

경우에만 최적 맵인 식 (8)과 일치하므로 WCT와

AdaIN은 최적이 아닌 준최적이라 할 수 있다.

본논문에서제안한 WCT-OT는최적 Monge 맵을

이용하여 컨텐츠 이미지 분포를 스타일 이미지 분포

로매핑한다. 기존연구들이단순히평균과분산그리

고 공분산을 맞추는 것과 비교하면, 제안하는

WCT-OT는 분포 자체를 맞추기 때문에 실험 결과에

서 정량적인 평가 수치와 정성적인 이미지의 품질 면

에서 향상된 스타일 변환을 달성할 것으로 예상할 수

있다.

Ⅳ. 실험 결과

학습된 WCT2 모델에서 특징 변환을 본 논문에서

제안하는 식 (8)의최적 전송을 사용하여 WCT-OT를

구현하였다. 식 (8)의  ∈ 는각각컨텐츠와스

타일 이미지를 인코더에 통과시켜서 얻은 식 (6)으로

주어지는 특징 행렬의 열벡터의 평균으로 구한다. 그

리고  ∈ ×는 식 (6)의 특징 행렬의 열벡터

에 앞서 구한 평균을 뺀 것의 그람 행렬의 평균으로

구한다.

그림 1은 WCT2와 WCT-OT를이용하여컨텐츠이

미지의 스타일을 변화시켜 얻은 그림을 비교한다. 각

모델은 LL 커널을통과한것에대해서만특징변환을

수행한다. 스타일이미지는전체적으로어두우며노란

색 불빛이 건물 외벽에 반사되고 있다. WCT2를 통해

스타일 변환된 이미지에서 가장 우측 노란색 건물의

밝기가다소차이가있는것을눈으로확인할수있다.

그림 2는 노란 꽃 사진을 음영이 존재하는 빨간색

장미의 스타일 변환된 이미지를 비교한다. WCT2는

스타일 이미지의 그림자 부분을 잘 표현하지 못한다.

반면, 제안 하는 모델인 WCT-OT는 그림자 부분을

잘 표현하고 있다.

그림 3은 그림 2의 꽃 사진의 스타일 변환된 이미

지와스타일이미지의히스토그램을비교한다. 히스토

그램은 컬러 이미지를 그레이 스케일로 변환시킨 후

각 밝기(intensity)에 해당하는 픽셀의 빈도수를 나타

내며, 픽셀의 밝기에 대한 분포를 파악할 수 있다[11].

WCT-OT로스타일변환된이미지가 WCT2로스타일

변환된 이미지보다 히스토그램이 스타일 이미지와 비

슷한 분포를 나타내는 것을 확인할 수 있다. 이미지

픽셀의 히스토그램이 균일(uniform)한 분포에 가까울

수록 밝은 부분과 어두운 부분의 차이인 콘트라스트

(contrast)가 커져 물체의 윤곽을 알아보기 쉽다[11].
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그림 6. SSIM 지수와 그람 손실.
Fig. 6. SSIM index and Gram loss.

그림 4. 꽃 사진에 대한 각 모델의 출력 이미지와 스타일
이미지의 평균 제곱근 콘트라스트.
Fig. 4. Root mean square contrast of each model and
style image for a flower image.

그림 5. 스타일 변환된 이미지 집합과 컨텐츠 이미지 집합
의 FID 및 스타일 변환된 이미지 집합과 스타일 이미지 집
합의 FID.
Fig. 5. FID between the style-transferred images and the
content images and FID between the style transferred
images and the style images.

WCT-OT는 WCT2보다히스토그램이더균일한분포

에 가까우므로 콘트라스트가 더 클 것으로 예상할 수

있다.

그림 4는 위의 결과를 뒷받침하기 위하여 그림 2

의 꽃 사진의 스타일 변환된 이미지와 스타일 이미지

의 밝기 값의 평균 제곱근 (Root Mean Square

(RMS)) 콘트라스트를 비교한다[12]. 이미지 픽셀의 개

수 개인 경우 평균 제곱근 콘트라스트는

 








  



 










(13)

으로 정의된다. 여기서 는 표준화된 밝기를 의미한

다. 즉, ≤  ≤의 범위를 가진다. 그리고 는

  



  



 (14)

와같이표현할수있고표준화된밝기의평균값을의

미한다. WCT-OT로 스타일 변환된 이미지는 WCT2

로 스타일 변환된 이미지보다 평균 제곱근 콘트라스

트의값이크다. 그림 3과그림 4를통해서이미지히

스토그램이 좀 더 균일한 분포를 갖는 WCT-OT가

WCT2보다 콘트라스트 값이 크다는 것을 확인할 수

있다.

그림 5는 각 모델에서 얻은 스타일 변환된 이미지

를 컨텐츠 이미지 및 스타일 이미지와의 Frechet

Inception Distance(FID)[13]를 비교한다. 다층 구조는

동일한 모델을 연속으로 3번 통과시키는 것을 의미한

다[7]. FID는 2개의이미지의픽셀또는 2개의자료집

합의분포거리를나타내며, 각이미지를인셉션모델

(Inception model)[14]에입력하여얻는특징벡터의평

균과 분산을 이용하여 계산한다. 서론에서 언급한 것

과 같이 스타일 변환의 목적은 스타일 변환된 이미지

가 컨텐츠 이미지의 구조를 유지하면서 스타일 이미

지의 분포와 같아지도록 하는 것이다. 스타일 변환된

이미지가컨텐츠이미지와의 FID가작다면컨텐츠이

미지를 스타일 변환시키는 과정에서의 왜곡이 적은

것을 의미하며, 스타일 이미지와의 FID가 작다면 스

타일 이미지와 비슷한 스타일을 가지는 것을 의미한

다. 따라서스타일변환된이미지가컨텐츠이미지및

스타일이미지와의 FID가모두작다면스타일변환이

잘되었다고할수있다. 그림 5에서WCT-OT의스타

일변환된이미지가 WCT2의스타일변환된이미지보

다컨텐츠이미지와의 FID 및스타일이미지와의 FID

가모두작은것을 확인할 수있다. 이러한 현상은 다

층구조의 WCT-OT 및다층 구조 WCT2를비교하여

도 동일하게 관찰할 수 있다.

그림 6은 스타일 변환된 이미지를 structural

similarity(SSIM) 지수와 그람 손실 측면에서 스타일

변환성능을비교한다. SSIM 지수는이미지의유사성

을 나타내며, 컨텐츠 이미지와 스타일 변환된 이미지

의에지응답(edge response)[15]에대해서 비교한다. 0

이면 두 이미지가 완전히 다른 것을 의미하고 1이면

완전히 동일한 것을 의미하므로 수치가 높을수록 두

이미지의 구조 정보가 유사하다는 것을 나타낸다. 한
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편, 그람 손실은 두 이미지 간의 스타일의 차이를 나

타내며, VGG 모델에스타일이미지와스타일변환된

이미지를 통과시켜 얻은 특징 벡터들의 그람 행렬의

mean squared error(MSE)로계산하며 낮을수록 좋은

것을 나타낸다. WCT-OT는 WCT2보다 SSIM 지수를

높이면서도 그람 손실을 낮추었다. 다층 구조의 경우

에도 WCT-OT가 WCT2보다 SSIM 지수와그람손실

측면 모두에서 더 나은 스타일 변환 성능을 보였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문은 인코더/디코더 구조의 wavelet corrected

transfer (WCT)에 최적 전송(optimal transport)을 특

징 변환으로 사용하는 WCT-OT를 제안하였다. 제안

하는 최적 전송으로 얻은 맵을 이용하면 기존의 준최

적맵을유도할수있다. WCT-OT는 WCT2보다스타

일 변환된 이미지의 히스토그램이 스타일 이미지와

비슷한분포를가질뿐아니라, 히스토그램이더균일

한분포에 가까워서좀더높은콘트라스트를갖는다.

또한, WCT-OT는이미지 구조 정보의왜곡을나타내

는 SSIM 지수와 이미지 간의 스타일의 차이를 나타

내는 그람 손실 측면에서 모두 WCT2보다 더 우수한

스타일 변환 성능을 나타내었다. 뿐만 아니라,

WCT-OT는 WCT2보다 컨텐츠 이미지 및 스타일 이

미지와의 FID도낮은것을확인할수있었다. 따라서,

제안하는 웨이블릿 기반의 스타일 변환에 최적 전송

을적용한 WCT-OT는 FID, 그람손실, SSIM 측면에

서 WCT2보다 나은 성능을 나타내었다.
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