
논문 22-47-04-02 The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '22-04 Vol.47 No.04
https://doi.org/10.7840/kics.2022.47.4.584

584

공간 적응적 비정규화 방식 기반 단일 영상 내 그림자

제거 기법

류 현 정w, 최 윤 식°

Spatially Adaptive De-Normalization Based Shadow Removal

from a Single Image
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요 약

단일 영상 내 그림자 제거는 영상 처리 및 많은 컴퓨터 시각 분야에서 중요한 문제이다. 이 논문에서는 이러한

그림자를 제거하기 위하여, 추가적인 그림자 감지를 필요로 하지 않는 조건부 적대적 생성 신경망 기반의 새로운

신경망 구조를 제안한다. 제안하는 구조에서는, 신경망 내 다양하게 존재하는 정규화층으로 인해 발생되는, 입력

영상 데이터의 정보 손실 문제를 방지하기 위해 공간 적응적 비정규화 방식을 활용하였고, 그림자 제거와 관련된

공인 데이터 세트를 활용한 다양한 실험들로부터, 제안된 기법이 기존의 신경망 기반의 최신 방법론들과 비교하여

적어도 5dB 높은 PSNR 성능을 가지는 것을 확인할 수 있다.

키워드 : 조건부 적대적 생성 신경망, 정규화 층, 그림자 감지, 공간 적응적 비 정규화, 그림자 제거

Key Words : Conditional generative adversarial networks, Normalization layers, Shadow detection, Spatially

adaptive de-normalization, Shadow removal

ABSTRACT

Shadow removal from a single-image has been a significant issue in image processing and many computer

vision areas. This paper proposes a novel network based on the conditional generative adversarial network

scheme without requiring additional shadow detection process to remove shadows. The proposed structure also

utilizes a spatially adaptive de-normalization method to prevent the input image information loss caused by

various normalization layers in the neural network. From the various experiments related to shadow removal

using authorized datasets, it is confirmed that the proposed network shows at least 5dB higher performance in

PSNR, compared to the state of the arts neural network based methodologies.
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Ⅰ. 서 론

그림자란 그림 1에 보이는 것과 같이 물체 뒤쪽으

로 빛이 통과하지 못하면서 생기는 어두운 부분을 말

한다. 이러한 영상 내 그림자는, 단일 영상으로부터,

영상분할이나객체인식등과같은다양한영상처리

및컴퓨터시각처리를할때, 마치 별도의 물체가 존

재하는 것처럼 작용하여 원하는 객체 만을 검출해내
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그림 1. 실제 그림자의 예
Fig. 1. shadow examples in real world

는 것을 매우 어렵게 만든다.[1,2] 또한, 그림자는 광원

의종류에따라다양한형태로나타날수있기때문에

단일 영상 내에서 그림자 영역만을 제거해낸다는 것

은쉽지않다. 하지만최근에는심층학습기법을기반

으로한영상인식기술의발전과더불어그림자제거

또한 다양한 연구[3-10]가 이루어졌다.

기존의 적대적 생성 신경망 (generative adversarial

network)[6]만을이용하여그림자제거를하게되면원

하는 방향의 영상을 얻기 어렵기 때문에 그림자 연구

의 대부분은 원하는 방향의 영상을 생성해내기 위해

조건을 정해주는 조건부 적대적 생성 신경망

(conditional generative adversarial network)[7]을기반

으로 진행되어왔다. 하지만 이러한 기존의 연구 결과

에서도 잡음이나 잔상 형태로 제거되지 않은 영역이

그림자와 객체의 경계면에 남아있게 될 뿐만 아니라

그림자 영역과 주변 영역과의 색상 불일치 문제 역시

나타난다. 이러한문제점들을해결하기위해서최근에

는 그림자 감지를 위한 신경망과 그림자 제거를 위한

신경망 둘을 동시에 학습하는 방법이 제안되었다.[8]

그러나 이 방법 또한 그림자 영역에만 집중하는 것이

아니라 영상 내에 다양한 배경과 물체의 정보를 함께

고려하기 때문에 여전히 그림자 영역을 제대로 제거

하지 못하고 배경색상 역시 복원하지 못하는 문제가

있다.

이논문은최근그림자제거연구동향처럼심층신

경망을 활용하여 영상데이터 간 전환문제[9]를 기반으

로한새로운신경망을제안한다. 영상데이터간전환

은별도의그림자영역에대한정보없이그림자가있

는 영상 데이터와 그림자가 없는 영상 데이터를 각각

서로 데이터 군집으로 정의하고, 그림자 영역이 포함

된 영상으로부터 그림자가 제거된 영상 데이터로의

변환을 가능케 하는 함수를 심층 신경망을 통해 추정

하는 것이다. 이를 위해 조건부 적대적 생성신경망을

활용하여 원하는방향의영상을얻을수있도록 한다.

다수의 기존 조건부 적대적생성신경망에서는 생성기

의 학습 수렴을 빠르게 하기 위해 배치 정규화,[10,11]

순간 정규화[12]등 다양한 정규화 층을 활용하여 수렴

을 유도하였다. 하지만, 그림자 제거와 같이 성능이

입력영상의다양한 공간적 특징에 매우 민감한 경우,

다양한정규화과정으로인해오히려입력영상내다

량의 정보가 손실되어 성능이 제한되는 문제점이 발

생된다.

이 논문에서는 이 문제를 추가적으로 해결하기 위

해 공간 적응적 비 정규화 (spatially adaptive de-

normalization) 방식을 활용한다.[13] 공간 적응적 비

정규화 방식은 복호기에 입력 영상의 공간 정보를 담

아 요소별 연산을 통해 결합해줌으로써 생성기 내의

복호기에서 입력 영상의 다양한 공간적 특징을 활용

할 수 있도록 한다. 또한, 그림자의 경계면과 객체의

경계면을 잘 구분해낼 수 있도록 다양한 해상도의 형

태로 그림자 영상의 정보를 넣어줌으로써 넓은 범위

에서 좁은 범위까지의 다양한 특징 모두를 담은 특성

맵을통해입력영상의해상도에따른계층적특징또

한 보장할 수 있게 된다. 이 때문에 그림자와 객체의

경계면을 잘 구분할 뿐만 아니라 입력 영상의 정보를

손실하지 않고 잘 보존할 수 있게 된다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 제안된

신경망의 구조를 포함하여 제안하는 방법론을 구체화

하여 나타내고, III장에서는 기존의 방법론과의 비교

평가를 통해 정성 및 정량적인 수치로 성능을 나타낸

다. 마지막으로 IV장에서는 제안하는 방법론의 최종

결론을 기술하였다.

Ⅱ. 본 론

본 장에서는 단일 영상 내 그림자 영역 제거 문제

를영상데이터간전환문제로정의하여조건부적대

적 생성신경망을 활용한 기존 방법론에 대하여 서술

한 뒤 논문에서 제안하는 기법을 설명한다.

2.1 단일 영상 내 그림자 분해를 통한 그림자 제
거 기법

초기의 그림자 제거 연구는 물리적 모형화를 기반

으로, 그림자 없는 영상, 그림자 있는 영상, 재조명된

영상, 그리고그림자영역을담은마스크정보로구성

하였고, 문제 정의는 그림 2에 나타낸 것과 같다. 즉,

그림자 없는 영상은 아래 식(1)과 식(2)에 의하여 표

현되고, 식에 포함된 계수  , ,  를 예측함으로써,

그림자 있는 영상으로부터 분리할 수 있는 방법이 제

안되었다.[14]
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그림 3. 기존 물리적 모형화를 기반으로 한 그림자 분리
방법의 실패 사례
Fig. 3. Failure cases of prior physical modeling based
on shadow removal method

그림 4. 영상 A에서 영상 B로의 전환 방법론
Fig. 4. Translation Image A to Image B

그림 2. 그림자 분해 기법을 통한 그림자 제거 방법론[14]
Fig. 2. shadow removal via shadow decomposition

 

  ∙ ∙
(1)

위 식에서  는 그림자 영상,  는

그림자 없는 영상을 의미한다. 매개변수 는 그림자

마스크의 화소 단위 정보를 나타내며, 이상적으로는

비그림자 영역은 1, 그림자 영역은 0의 값을 가진다.

따라서, 식(1)은 그림자 없는 영상은 재 조명된 영상

과 그림자 영상의 화소 단위의 선형결합임을 나타낸

다. 또한 재 조명된 영상  의 픽셀의 정보는

아래 수식(2)와 같이 연산된다.

  ∙  (2)

여기서  는재조명된영상을나타내며, 

와 는 그림자가 있는 영상의 픽셀에서 재 조명된 영

상의 화소단위 변환 시 사용되는 매개변수이다.

하지만, 위와 같이 그림자 영상 로부터 그림

자 마스크를 이용하여 그림자 없는 영상 

를 분리해내는 작업을 하더라도, 예측 오차에 의하여

그림자와 객체 간의 경계면에 그림 3과 같이 잡음 형

태로 그림자의 형태가 남아있는 현상이 나타난다. 그

림 3에서 (a)는 그림자가 있는 입력 영상, (b)는 물리

적모형화를기반으로 연구된 SP+M-Net 모형[9]의실

험 결과 영상, (c)는 정답 영상을 각각 나타낸 그림이

다. 이처럼그림자영역에대한마스크정보가있더라

도 그림자의 경계면과 물체의 경계면을 제대로 구분

해 내지 못하는 문제가 존재한다.

2.2 심층 학습 기반의 그림자 제거 방법론
앞 절에서 다룬 바와 같이 그림자 제거 문제는 매

개변수로부터영상을생성해내는것이아닌, 그림 4와

같이 그림자 영상 A에서 그림자 없는 영상 B로 변환

하는것이기때문에이는영상데이터간전환으로생

각할 수 있다.

영상 데이터 간 전환 방법 가운데 가장 대표적인

방법론은 PIX2PIX[9]로, 이는 조건부 적대적 생성 신

경망의 가장 대표적인 방법이다. 그림 5는 이 신경망

구조를 활용한 그림자 제거 방법론을 이해하기 쉽게

나타낸 것이다. 이 신경망의 경우는 기존의 확률잡음

로부터 출력벡터 를 생성하는 적대적 생성 신경망

과는 달리, 잡음 벡터 뿐만 아니라, 입력 벡터 를

활용하여출력벡터 를생성하는조건부적대적생성

신경망을활용한다. 생성기 는특정조건을받아무

엇을출력할것인가에대한방향성을가지게되고, 판

별기도 특정 조건을 받아 무엇이 올 것인지 기대하

며 예측을 하게 된다. 조건부 적대적 생성 신경망의

목적함수는다음 수식 (3)과같이정의되고, 수식 (4)

의 경우는 조건부가 아닌 기존 적대적 생성 신경망의
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그림 5. PIX2PIX 신경망 구조
Fig. 5. PIX2PIX network structure

목적 함수이다. 여기서  ,는 각각 입력벡터와 출력

벡터를 나타내며, 는 잡음벡터를 의미하고, E 는 기

댓값을 뜻한다.

 

 log log
(3)

 

 log log
(4)

식 (3)과 (4)의 차이는, 판별기 에 들어가는 입력

의 형태이다. 즉, 식 (3)은 입력 영상 데이터를 특정

조건으로 활용하여 해당 조건을 만족시키는 영상 데

이터생성을가능케하는방식이다. 이와같은차이점

을 통해 조건부 적대적 생성신경망의 판별기 는 입

력영상과출력영상이서로올바른짝을이루는지판

별하고, 생성기는 입력받은 에 올바른 짝을 이루는

와 유사한 영상 데이터를 생성해내기 위해 학습이

진행되는 구조를 가진다.[15,16]

2.3 공간 적응적 비정규화 기법을 기반으로 한

단일 영상 내 그림자 제거 방법론

앞 절에서 설명한 것과 같이 기존의 적대적 생성

신경망을 활용한 구조에서는 생성기의 학습 수렴을

가속화하기위해다수의배치정규화혹은순간정규

화와같은 다양한 정규화를 활용하였다. 그러나, 이러

한다수의정규화층은, 신경망이안정적인수렴을보

장하는 특성이 있음에도 불구하고, 그림자 영상과 같

이 생성기가 복잡한 물리적 현상을 오직 입력 영상만

을활용하여추론하는경우, 영상데이터정보의손실

문제를 피할 수 없게 된다. 영상 데이터 정보의 손실

문제란, 다수의정규화층을통과하면서입력영상내

존재하는 다량의 중요한 특성-맵 정보들이 손실되는

현상을 말한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 생성기

를 구성하는 복호기에 부호기의 특성-맵을 결합하는

형태의 신경망 구조가 제안되었지만[17], 이 경우 부호

기가 입력 영상 데이터를 잠재적인 특징 공간에 투사

하는 것만을 목적으로 하기 때문에, 부호기는 복호기

의 특성-맵에 단순 결합하는 구조를 가지고, 이는 단

순히 입력 영상의 공간적 특징의 일부 반영은 가능하

나, 근본적인 해결 방법은 되지 못한다.

따라서, 이 논문에서는 기존의 조건부 적대적 생성

신경망을 기반으로 공간 적응적 비정규화 기법[13]을

활용하여 생성기의 수렴은 보장하고, 입력 영상 데이

터의 정보 손실을 원칙적으로 차단하도록 구조를 제

안하였다.

생성기 를구성하는특성-맵을 라고하고, 입력

그림자영상을 S라고하면, 공간적응적비정규화기

법은 아래 수식 (5)과 같이 표기된다.

 

⊗


⊕

(5)

수식 (5)에서, 와 는 공간 적응적 비정규화가

적용될 특성-맵 를 구성하는 요소들의 평균과 표준

편차를의미하며, ⊗와 ⊕는요소별곱과요소별합

을 나타낸다. 그러므로 계수로 사용된 와 

는학습된값이아닌중첩층에서얻어지므로, 특성-맵

과같은특성을가진다. 이때, 그림자영상의특정공

간에 대한 정보는 위의 와 의 형태로 삽입되므로,

공간적인 특징 정보가 보존되어 기존의 배치 정규화
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그림 7. 제안하는 알고리즘의 전체 구조: 별도의 그림자 마스크 정보 없이 조건부 적대적 생성신경망을 기반으로 공간 적응적 비
정규 기법을 활용한 단일 영상 내 그림자 제거 기법
Fig. 7. Proposed network, A method of removing shadow regions within a single image using a spatially adaptive
de-normalization based conditional adversarial generative neural network without separate shadow mask information

그림 6. (좌)공간 적응적 비 정규화 기법 (우) 공간 적응적 비 정규화 기법 생성기의 다양한 해상도의 계층적 특징을 보존한 구조
Fig. 6. (left)spatially adaptive de-normalization structure, (right)multi-resolution structure of spatially adaptive de-normalization
generator

가가지고있던영상데이터정보손실의문제가해결

된다. 수식 (5)에서표현된전체과정은그림 6을통해

확인할 수 있다.

이 논문에서는 다양한 해상도 구조에 삽입되는 공

간 적응적 비 정규화 기법을 활용하여 생성기를 구성

한다. 이는다양한특징정보들의손실을방지할뿐만

아니라, 생성기의 복호기를 구성하는 다양한 크기의

특성-맵에 적용되어 입력 영상 데이터의 크기에 따른

계층적특징또한보장할수있게해준다. 또한, 그림

6의 우측과 같은 구조의 다수의 계층적 특정 정보를

삽입하는 최적 층의 수는 Ⅲ장에서 성능의 차이 분석

을 위한 실험을 통하여 결정하였다.

2.4 제안하는 신경망 구조
본 절에서는, 그림 7의 신경망 구조와 같이, 특정

조건을 받아 무엇을 출력할 것인지에 대한 방향성을

가지는조건부적대적생성신경망구조를기반으로, 단

순히 PIX2PIX만을 사용한 신경망에서 발생할 수 있

는 입력 영상 정보의 손실을 막을 수 있도록 공간 적

응적 비 정규화 기법을 활용한 새로운 신경망을 제안

한다. 구조적으로 이 신경망은 별도의 그림자 영역을

가진 마스크 검출이나, 그림자 영역을 감지하는 모듈

을 필요로 하지 않도록 구성되었다. 제안된 신경망은

그림 5와 같이 생성기와 판별기로이루어진 적대적생

성신경망구조를기반으로하되, 입력영상에공간적

응적 비정규화 방식을 활용하여 그림자 영상을 복호
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기에 삽입해줌으로써 공간적인 특징을 보존할 수 있

도록 설계되었다.

그림 7과 같이, 입력된 그림자 영상 를 입력으로

받아 공간 적응적 비 정규화로 구성된 생성기를 통과

하여 얻어진 영상 는, 그림자 영상 와 한 쌍을

이루게되고, 그림자없는영상 는그림자영상 와

또다른한쌍을이루게되어, 이두쌍을판별기가입

력으로 받아 진짜 그림자 없는 영상인지 생성기로부

터 만들어진 가짜 그림자 없는 영상인지를 판단하게

되는 구조로 구성된다. 이렇게 판별기가 두 영상

을 구분해내는 목적 함수는 다음의

수식 (6)와같이영상들차이의기댓값 E 들의합으로

정의된다.


min


max 



log    log

(6)

생성기 는판별기의오류값을감소시키도록학

습이 될 뿐만 아니라 가 그림자 없는 영상 와

같아지도록 학습하게 된다. 이처럼, 잘 학습된 결과는

생성기 로부터 최종적으로 그림자 없는 영상을 생

성하게 된다.

결론적으로, 제안된 신경망 구조는, 원하는 영상의

방향성을 더해주는 조건부 적대적 생성 신경망을 기

반으로하되, 별도의 그림자 마스크 정보를 활용하지

않고도 영상의 공간적인 주요 특징들이 손실되지 않

도록한, 공간적응적비정규화기법을활용한신경망

구조이다.

다음 III장에서는 이 논문에서 제안한 신경망의 성

능을 실험을 통해서 정성 및 정량적으로 검증한다.

Ⅲ. 실 험

3.1 실험 환경 및 구현 세부 정보
본 장에서는, 실험을 위해 적대적생성신경망을 기

반으로 한 기존의 방법론과 그림자 제거 연구의 최신

방법론을선정하여비교실험을진행하였다. 적대적생

성 신경망 기반의 가장 대표적인 PIX2PIX방식[9]과,

이를 기반으로 그림자 제거와 그림자 감지를 동시에

학습하면서, 상호 간의 정보 흐름이 공유되도록 제안

된 ST-CGAN[8] 방식을 추가적으로 비교하였다. 뿐만

아니라, 그림자마스크정보없이는그림자없는영상

을 얻을 수 없는 물리적 특성을 활용한 SP+M-Net방

식[14] 을비교방식으로선정하여, 이논문에서제안한

신경망이 별도의 그림자 마스크 정보 없이도 얼마나

좋은 성능을 가지는지를 검증하였다. 또한 최근의 그

림자 제거 연구인 DHAN방식[18]도 비교실험 모형으

로 활용하였는데, 이는 그림자 마스크를 활용하여 그

림자 영상을 합성하는 그림자 실험 데이터를 증가시

키고, 제한된데이터집합학습에의한그림자경계면

잡음이나 잔상이 없는 고품질 영상을 생성하도록 제

안된신경망이다. 이연구또한그림자마스크를활용

한데이터집합의확장을통해그림자영역에대한학

습을 강화하여 성능을 높이는 최신 연구이기에 이 실

험에서도 비교 모형으로 활용한다. 제안된 방법과 비

교실험을 위한방법들의 구현은파이토치를 활용하였

고, 대표적인 데이터 집합인 ISTD데이터 집합[8]과

SRD데이터 집합[11]을 활용하여 실험을 진행하였다.

ISTD데이터집합은총 1840쌍의영상데이터들로구

성되어 있으며, 학습용 데이터 1300쌍, 나머지 540쌍

의 영상 데이터들을 시험용 데이터 집합으로 구분한

다. SRD 데이터 집합의 경우는 총 3058쌍으로 구성

되며, 학습용 데이터 2650쌍, 나머지 408개의 시험용

데이터집합으로구분되었다. 이두데이터구성의차

이점은, ISTD 데이터 집합의 경우 {그림자 영상, 그

림자 없는 영상, 그림자 마스크 영상}의 형태로 구성

되었고, 반면 SRD 데이터집합은 {그림자영상, 그림

자없는영상}과같이 두쌍의형태로존재하게되어,

그림자 마스크 정보가 별도로 존재하지 않는 데이터

집합의 경우에 대하여서도 성능 분석이 가능하다. 따

라서, SRD 데이터 집합은 기존 방식 가운데 그림자

마스크 정보를 사용하지 않는 경우와의 비교 실험에

활용하였다. 실험에서 사용된 평가 방법은

PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)과 RMSE(Root

mean squared error)이며, 그림자없는 영상과의비교

를 통해 정성적인 결과 뿐 아니라, 정량적인 수치를

통해 이 논문에서 제안한 신경망의 우수한 성능을 확

인하였다.

3.2 다양한 데이터 집합을 활용한 그림자 제거

결과

먼저, 그림자마스크정보를필요로하지않는기존

의연구 방식중하나인 PIX2PIX와제안된방법과를

비교하여 실험을 진행하였다. PIX2PIX의 경우는 그

림자영상을입력으로받아출력영상을얻는부호기-

복호기구조로구성되어, 입력영상과출력영상간의

일치를 학습할 뿐만 아니라, 이러한 일치를 학습하기

위한 손실함수도 학습을 하게 되는 구조로 구성되어

있다. 하지만, 앞서 언급한 것과 같이 기존의
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그림 8. PIX2PIX방법론과의 그림자 제거 성능 비교
Fig. 8. Results of removing shadow images comparing
PIX2PIX method

그림 9. 제안한 방법론의 실패 사례; 왼쪽부터 차례대로 입
력 그림자 영상, 제안한 방법론, PIX2PIX, 정답영상(Ground
truth)을 나타냄
Fig. 9. Failure cases of the proposed method; It
represents input shadow images, proposed methodologies,
PIX2PIX, Ground-truth images sequentially from the left

표 1. 공간 적응적 비 정규화 생성기에 넣어주는 입력 영상 정보의 수에 따른 성능 비교 결과; 왼쪽 열부터 차례대로 입력그림자
영상, ground-truth영상, 생성기에 넣어주는 입력 영상 정보의 수(5, 6, 7)을 나타냄. 각각의 행은 서로 다른 그림자 영상에 대한 결
과를 나타냄
Table 1. Performance comparison results according to the number of image information put into the spatially adaptive
de-normalization generator; It represents the number (5, 6, 7) of input shadow images, ground-truth images, and input image
information placed in the generator sequentially from the left column. Each row represents a result for a different shadow
image

PIX2PIX 방식은생성기 에 포함된 다수의 배치 정

규화 층들이 입력 영상의 공간적인 특징 정보를 손상

시키게 되는 현상으로 인해, 그림자를 제대로 제거하

지못하는결과를초래한다. 이를해결하기위해제안

된 신경망의 성능은 그림자가 있는 영상 가운데 세부

정보가 많이 포함된 그림자 영상 위주로 실험 결과를

확인하여, 영상의공간적특정정보가잘보존되어그

림자가 잘 제거 되는 지를 확인함으로써 성능을 증명

하였다. 아래그림 8은그림자영상에세부정보가많

은경우, 제안된방법이그림자에가려진세부영역을

잘 표현해 내는 것을 시각적으로 잘 보여준다. 이에

반해 기존의 PIX2PIX방식의 경우는 입력 영상의 정

보가 손실되는 문제로 인해 그림자가 지워진 부분이

제대로 표현되지 않음을 확인할 수 있다. 이를 통해

다수의 정규화 층으로 인해 발생되는 입력영상 정보

의 손실 문제가 제안된 방법론으로 해결됨을 확인하

였다.

다음은 제안된 기법이 어떠한 경우에 성능의 제한

이발생하는지에대한실험결과이다. 그림 9은그림

자가 같은 검은색 계열의 객체와 겹쳐져 있는 경우,

객체와 그림자 영역을 제대로 구분해내지 못하는 경

우이다. 이는 그림자와 객체의 경계면이 객체의 경계

면인지, 그림자의경계면인지를제대로판단하지못하

여, 제안된기법의결과에서조차그림자제거가제대

로 이루어지지 않은경우이다. 이러한경우는, 경계면

에대한정보를더잘보존할수있도록더깊은계층

적해상도구조를설계함으로써해결될수있고, 결과

적으로 그림자와 객체의 경계면에 대한 정보를 더욱

세밀하게 분리 해 낼 수 있다. 이를 확인하기 위하여

추가적으로수행한실험의결과는표 1과같다. 즉, 공

간 적응적 비정규화를 활용한 생성기에 삽입하는 계

층적 입력 영상의 수를 증가시키면서 성능의 변화를

확인한 결과, 공간 적응적 비정규화의 생성기에 삽입

되는 입력 영상의 수가 늘어날수록 성능이 좋아지는

것을 확인할 수 있다. 하지만, 층별로 넣어주는 영상
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표 3. ISTD 데이터 집합을 활용한 기존 방법론과의 그림자 제거 성능 비교 결과
Table 3. Results of shadow removing comparison with prior method on ISTD datasets

표 2. SRD 데이터집합을 활용한 PIX2PIX 방법론과의 그림자 제거 성능 비교 결과
Table 2. Results of removing shadow comparison with PIX2PIX method on SRD dataset

데이터의 정보가 많아지면 계산 시간이 그만큼 증가

하게 되고, 신경망 자체가 복잡해지는 것은 불가피한

한계점이기 때문에 적절한 층수를 선택하는 것은 중

요하다. 이 논문에서는 전반적인 성능은 보장하면서

계산 복잡도에 큰 영향이 미치지 않도록 6개의 층을

실험적으로 선정하였다. 결론적으로 논문에서 제안하

는방법론은, 그림자마스크정보를필요로하지않지

만, 층마다입력영상의공간적인특징정보를삽입해

주는 구조를 채택하여, 다양한 해상도 구조의 유무가

성능의차이를나타냄을확인하였고, 표 2를통하여서

는 다양한 데이터집합으로부터의 결과를 비교 확인하

였다. 또한별도의그림자마스크정보가필요한기존
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Average of

PSNR [dB]

Average of

RMSE

Ours 30.6 10.2

PIX2PIX 24.7 14.4

ST-CGAN 20.5 18.2

SP+M-Net 21.2 24.7

DHAN 21.1 24.1

표 4. ISTD 데이터집합에 대한 PSNR, RMSE 결과
Table 4. PSNR and RMSE results on ISTD Datasets

의 방법을 함께 포함하여 그림자 마스크 영상을 포함

하고있는 ISTD 데이터집합에대해서도비교한결과

를표 3에서확인할수있다. 결론적으로, 제안된신경

망 구조는 별도의 그림자 마스크를 감지하거나 활용

하지않고도기존의방법론들보다간단하고, 효율적으

로 구성된 신경망 구조를 통해서 우수한 성능의 결과

를 얻을 수 있음이 확인되었다. 또한 정량적 평가를

위하여, 그림자 없는 영상과의 상대적 평가 지표인

PSNR과 RMSE 값으로 나타내면 표 4와 같다. 결과

적으로 이는, 논문에서 제안한, 별도의 추가과정이 필

요없는 독립적인 신경망이, 정성적으로나 정량적으로

도 우수한 그림자 제거 성능을 보여줌을 나타낸다.

Ⅳ. 결 론

이 논문은 조건부 적대적 심층신경망을 활용한 새

로운그림자제거방법을제안한다. 그림자제거문제

는영상데이터간의전환문제로정의하였고, 조건부

적대적심층신경망의구조를기반으로해결하였다. 제

안된기법은, 기존의다수의정규화층으로인해발생

되었던 입력 영상 데이터 정보의 손실 문제를 해결하

였고, 복호화 과정에서 다양한 해상도에 대한 계층적

특징을 활용하여 비슷한 색깔의 물체 위에 형성된 복

잡한 그림자 역시도 제거할 수 있었다. 특히 제안된

신경망은 그림자 영역을 별도 감지하는 과정 없이도

독립적으로 설계된 구조를 통해 그림자 영역의 공간

적 정보를 그대로 보존하면서도 그림자 없는 영상을

생성해 내기 때문에, 기존의 신경망 기반 연구 대비,

계산상장점을가진다. 이는표 2, 3을통해확인가능

하며, 표 4에서 정량적인 지표를 통해서도 이전의 연

구 결과들 보다, 적어도 5dB 높은 PSNR값을 가지는

우수한성능을나타냄을알수있다. 결론적으로제안

하는 알고리즘은 기존의 방식이 가진 제한점을 극복

할 뿐만 아니라, 그림자와 물체의 경계면에 발생되는

고질적인 잡음 형태의 문제까지도 정교하게 제거할

수 있는 방법임이 확인되었다.
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