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요약
기존 영상 콘텐츠에 새로운 물체를 삽입하는 등의 영상 재구성 기술은 새로운 게임, 가상현실, 증강현실 콘텐츠를 생성하거나

인공신경망 학습을 위한 데이터 증대를 위해 사용될 수 있다. 하지만, 기존 기술은 컴퓨터 그래픽스, 사람에 의한 수동적인 영상
편집에 의존하고 있어 금전적/시간적 비용이 높다. 이에 본 연구에서는 인공지능 신경망을 활용하여 낮은 비용으로 영상을 재구
성하는 기술을 소개하고자 한다. 제안하는 방법은 기존 콘텐츠와 삽입하고자 하는 객체를 포함하는 영상이 주어졌을 때, 객체
세그먼테이션 네트워크를 활용하여 입력 영상에서 객체를 분리하고, 스타일 변환 네트워크를 활용하여 입력 영상을 스타일 변환
한 후, 사용자 입력과 두 네트워크의 결과를 활용하여 기존 콘텐츠에 새로운 객체를 삽입하는 것이다. 실험에서는 기존 콘텐츠는
온라인 영상을 활용하였으며 삽입 객체를 포함한 영상은 ImageNet 영상 분류 데이터 세트를 활용하였다. 실험을 통해 제안한
방법을 활용하면 기존 콘텐츠와 잘 어우러지게끔 객체를 삽입할 수 있음을 보인다.

1. 서론

기존에 촬영했거나 새롭게 제작한 콘텐츠의 일부 영역에 새로운 객
체를 자연스럽게 추가하는 기술은 많은 경우에 활용될 수 있다. 예로써,
촬영한 사진에 해당 사진 촬영 시 참석하지 못했던 사람을 추가한 사진
을 생성할 수 있고, 기존 영상에 새로운 객체를 자연스럽게 추가한 영상
을 생성한 후, 해당 영상을 인공신경망 학습에 활용하는 데이터 증대 기
술로도 사용할 수 있다. 또한, 게임 콘텐츠, VR/AR 콘텐츠에서도 지속
적으로 새로운 물체를 생성/삽입하기 위하여, 실세계에 가상의 물체를
자연스럽게 시각화하기 위하여 활용할 수 있다.

하지만, 기존 기술의 경우, 컴퓨터 그래픽스를 활용하여 새로운 객
체를 생성한 후, 조도, 카메라 각도, 날씨 등을 고려하여 추가로 편집하
거나, 혹은 해당 객체를 추가로 촬영한 후, 기존 콘텐츠의 환경을 고려하
여 추가로 편집하여 영상을 재구성해야 하며 이러한 기술들은 금전적,
시간적 비용이 높다는 문제가 있다. 이에 본 연구에서는 인공지능 신경
망을 활용하여 낮은 비용으로 자연스럽게 콘텐츠를 재구성하거나 물체
를 삽입하는 기술을 소개하고자 한다.

본 논문에서 제안하는 방법은 기존 콘텐츠와 삽입하고자 하는 객체
를 포함한 입력 영상이 주어졌을 때, 인공지능 신경망 기반 세그먼테이
션 네트워크를 활용하여 주어진 입력 영상에서 삽입하고자 하는 객체의
마스크를 추정하고, GAN(Generative Adversarial Networks) 기반
스타일 변환 네트워크를 활용하여 입력 영상의 스타일을 기존 콘텐츠와

유사하게 변환한다. 그리고, 객체 마스크(instance mask)와 스타

그림 1. 시스템 구성도
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일 변환된 입력 영상을 활용하여 스타일 변환된 객체를 추출한 후, 사용
자로부터 해당 객체를 배치하고자 하는 위치를 입력받아 위치시킨다. 제
안하는 시스템의 구성은 그림 1에 시각화되어있다.

2. 관련 연구

2.1. 영상 재구성

영상 재구성 기술에 대한 연구는 지속적으로 있었다. Zhang 등은 
배경 영상이 주어졌을 때 해당 영상에 잘 어울리는 물체 영상을 삽입하
는 방법에 대해서 제안했다 [1]. 그러나 해당 논문에서는 이미 세그먼테
이션된 객체 영상을 이용하고, 재구성 시의 스타일 변화는 다루지 않았
다. MetaOD는 탐지 모델의 성능 평가를 위해 영상 재구성하는 방법을 
발표했다 [2]. MetaOD는 입력 영상을 세그먼테이션한 후, 영상을 재구
성하는 방법을 다루지만 스타일 변환은 수행하지 않았다. Tarko 등은 
3D 영상의 영상 재구성 방법을 제안했다 [3]. 그러나 영상 재구성 시 이
미 세그먼테이션된 영상을 활용하고 각각의 톤을 맞추는 과정은 있지만, 
추가적인 스타일 변환 과정을 적용하지 않았다. 본 논문은 세그먼테이션 
모듈과 스타일 변환 모듈을 모두 채택하여 영상 재구성을 진행한다. 

2.2. 세그먼테이션

세그먼테이션이란 영상을 여러 개의 픽셀 집합으로 나누는 과정을 
말한다. 세그먼테이션 기술 중 각 픽셀은 사물 종류별로 분류하는 시맨
틱(semantic) 세그먼테이션과 각 픽셀을 사물 종류별 그리고 객체별로 
분류하는 객체(instance) 세그먼테이션이 본 연구에서 세그먼테이션을 
통해 얻고자 하는 결과물과 가장 연관이 있다. 두 세그먼테이션 기술 분
야에서는 최근 인공신경망 기반 세그먼테이션 알고리즘들이 주로 가장 
높은 정확도를 달성했다. 이에, 본 장에서는 인공신경망 기반 시맨틱 세
그먼테이션 알고리즘과 인공신경망 기반 객체 세그먼테이션에 대해 간
략히 소개하고자 한다. 

초기 인공신경망 기반 시맨틱 세그먼테이션 알고리즘 중 하나인 
FCN [4]은 기존 분류(classification) 모델의 구조에서 마지막 완전 연
결 층(fully connected layer)을 컨볼루션 층(convolution layer)으로 
대체하고 업 샘플링(upsampling)을 통해 세그먼테이션을 수행하였다. 
또한, 스킵 커넥션(skip connection)을 통해 일부 앞단의 컨볼루션 층
과 뒤쪽 컨볼루션 층을 연결함으로써 위치 정보를 보다 더 보존하여 세
그먼테이션 결과를 개선하였다. U-Net [5]은 대칭적인 구조의 인코더-
디코더 구조를 이용하였고 이를 통해 상대적으로 더 정교한 위치정보를 
얻을 수 있다고 한다.

객체 세그먼테이션 알고리즘 중에서 YOLACT [6]는 기존 알고리즘
의 객체별 마스크 추정 단계를 대신하여 프로토타입 마스크를 생성과 객
체별 프로토타입 마스크 계수를 추정함으로써 실시간 객체 세그먼테이
션을 가능하게 했다. Mask R-CNN [7] 모델은 YOLACT [6] 모델보다 
속도는 느리지만, 성능이 더 좋다는 장점이 있고 본 논문에서는 동작 시
간보다는 성능이 더 중요하므로 Mask R-CNN [7] 모델을 채택했다.

2.3. 스타일 변환

스타일 변환이란 주어진 영상을 다른 스타일로 변화시키는 기술을 

말한다. 예를 들면 풍경 사진을 고흐 풍의 풍경 그림으로 바꾸거나 낮에 
촬영한 사진을 밤에 촬영한 사진으로 바꾸는 기술을 말한다. 스타일 변
환은 여러 가지 방법으로 수행 가능한데, 그중 하나는 입력 영상과 스타
일 영상, 두 영상의 특징 맵을 이용하여 새롭게 만들 영상의 특징 맵을 
일치시키는 방법이 있다. 이 방법의 경우 영상은 두 개만 있으면 스타일 
변화가 가능하지만, 입력 영상이 변화될 때마다 매번 학습을 다시 해야 
한다는 단점이 있다. Image Style Transfer Using Convolutional 
Neural Networks [8]에서는 해당 방법을 이용하여 스타일 변화하는 방
법을 소개한다. 그러나 해당 방법은 텍스쳐 합성을 할 때 불안정하다는 
단점이 있다. 

또 다른 방법은 스타일 변화 네트워크를 학습시키는 방법이다. 네트
워크 자체를 학습시키다 보니 입력 영상과 스타일 영상이 여러 장 필요
하고 학습 시에도 시간이 많이 소요되지만, 한번 학습을 하면 서로 다른 
입력 영상에 대하여 스타일 변화가 가능하다는 장점이 있다. Pix2Pix [9]
는 이 방법을 이용하여 네트워크를 학습한다. 그러나 Pix2Pix [9]의 경우 
기존 GAN 구조에 입력 영상과 스타일 영상의 대응되는 좌푯값의 차이
를 추가적인 손실 함수로 이용하여 학습을 진행하므로 입력 영상과 스타
일 영상이 짝을 이뤄야 한다는 단점이 있다. 이러한 단점을 해결하기 위
해 Cycle GAN [10]이 제안되었다. Cycle GAN [10]의 경우 입력 영상
과 스타일 영상이 짝을 이루지 않기 때문에 추가적인 손실 함수로 입력 
영상을 GAN 구조를 통과시켰을 때 스타일 변화된 영상이, 그리고 스타
일 변화된 영상을 다시 GAN 구조를 통과시켰을 때 기존의 입력 영상이 
출력되게끔 하는 순환 일관성 손실 함수(cycle consistency loss)를 도
입한다. 본 논문에서는 입력 영상과 스타일 영상을 매칭시키기 어렵기 
때문에 Cycle GAN [10]을 사용하였다.

3. 방법

본 논문에서 제안하는 방법은 그림 1에서 확인할 수 있듯이 세 개의 
모듈(세그먼테이션, 스타일 변환, 영상 재구성)로 구성되어 있다. 먼저, 
온라인에 존재하는 영상들 중 사용자가 기존 콘텐츠와 재구성하고자 하
는 입력 영상을 선택하고 해당 영상을 세그먼테이션 모듈과 스타일 변환 
모듈에 입력한다. 세그먼테이션 모듈에서는 미리 학습된 객체 세그먼테
이션 네트워크를 적용하여 입력 영상에 존재하는 객체의 마스크를 획득
한다. 스타일 변환 모듈에서는 입력 영상을 기존 콘텐츠의 분위기와 일
치시키기 위해 GAN을 활용하여 스타일 변화를 수행한다. 마지막으로 
영상 재구성 모듈에서는 기존 콘텐츠, 스타일 변환된 입력 영상, 객체 마
스크를 활용하여 스타일 변환된 입력 영상에서 객체 영역을 분리하고 사
용자가 지정한 기존 콘텐츠 위치에 해당 객체를 삽입하여 재구성된 결과 
영상을 획득한다.

3.1. 세그먼테이션 모듈

세그먼테이션 모듈에서는 입력 영상을 객체 또는 배경으로 픽셀 단
위로 분할하고 이를 통해 객체 영역에 해당하는 마스크를 획득하기 위해 
Mask R-CNN [7] 모델을 활용한다. 해당 모델은 물체 탐지를 수행하는 
Faster R-CNN [11] 모델에 기반을 두고 있어 해당 물체 탐지 모델과 
유사한 방식으로 객체의 경계 박스(bounding box)와 사물 종류(object 
class)를 추정하는 동시에 추가된 마스크 브랜치를 활용하여 객체별로 
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기존 콘텐츠 선택된 객체 영상 재구성 결과 영상

그림 2. 제안한 기술을 적용한 재구성 결과 영상

입력 영상 세그먼테이션 결과

그림 3. 세그먼테이션 모듈을 이용한 세그먼테이션 결과 영상

원본 영상 스타일 변화 결과

그림 4. 스타일 변환 모듈을 이용한 스타일 변화 영상

픽셀 단위 객체 마스크를 추정한다. 
구체적으로는 주어진 입력 영상을 해당 영상의 비율을 유지하면서 

짧은 변의 길이를 800픽셀 혹은 긴 변의 길이를 1,333픽셀의 사이즈로 
변환한 후, 위치 정보 손실을 최소화하기 위하여 FPN(Feature 
Pyramid Network) [12]을 통과 시켜 특징 맵을 추출한다. 추출한 특징 
맵들을 RPN(Region Proposal Network)를 통과 시켜 여러 관심 영역 
중 최적의 관심 영역을 추정하고 이 관심 영역과 특징 맵을 이용하여 객
체의 경계 박스 위치와 사물의 종류를 추정한다. 이후 해당 객체에 해당
하는 픽셀들을 추정하여 객체 마스크를 구할 수 있다.

3.2. 스타일 변환 모듈

스타일 변환 모듈은 입력 영상을 기존 콘텐츠와 유사한 스타일로 변
환시켜주는 역할을 한다. 본 논문에서는 이를 위해 Cycle GAN [7]모델
을 사용하였다. Cycle GAN [7] 모델의 경우 기존 GAN 구조를 응용하여 
입력 영상을 기존 콘텐츠와 유사한 스타일로 변화시켜 새로운 영상을 생
성하는 네트워크(F), 생성된 영상을 입력 영상으로 기존 입력 영상과 유
사한 영상을 생성하는 네트워크(G)를 동시에 학습한다. 그러나 이때 기
존의 GAN과 같은 목적함수를 이용하여 학습하면 기존의 콘텐츠를 유지
하지 않으므로 새롭게 생성된 영상이 다시 기존의 영상으로 변환될 수 
있게 만들어주는 순환 일관성 손실 함수(cycle consistency loss)를 추
가하였다. 다시 말해, 기존 입력 영상(X)을 네트워크(F)를 이용하여 새로
운 영상(Y)을 만들고 이때 새롭게 만들어진 영상을 네트워크(G)를 이용
하여 새로운 영상(Z)을 만들었을 때 기존 영상(X)과 새로운 영상(Z)이 같
은 영상이어야 한다. 이때 기존 영상(X)과 새로운 영상(Z)의 차이를 순환 
일관성 손실 함수로 정의하고 기존 함수에 추가하여 학습을 진행한다. 
이 방법으로 네트워크들을 학습시키면 입력 영상에 대하여 객체는 유지
한 상태로 다른 스타일로 변화시킬 수 있다. 따라서 이 모듈을 통해 입력 
영상을 기존 콘텐츠와 비슷한 스타일로 변환할 수 있다. 

4. 결과

본 논문에서 제안한 방법으로 콘텐츠를 재구성한 영상은 그림 2와 
다. 입력 영상은 ImageNet 데이터 세트의 콘텐츠를 이용하였고, 기존 
콘텐츠는 온라인에 있는 데이터를 활용하였다. 

또한, 모듈별 결과는 그림 3, 그림 4에서 확인할 수 있다. 먼저 그림 
3은 입력 영상을 세그먼테이션 모듈을 통과 시켜 획득한 영상이다. 가운
데 열은 입력 영상의 객체의 마스크를 흰색으로, 다른 영역을 검은색으
로 표현하였다. 오른쪽 열은 해당 마스크를 이용하여 객체를 픽셀 단위
로 배경과 분리한 결과이다. 

그림 4는 스타일 변환 모듈을 이용하여 원본 영상을 스타일 변환시
킨 결과이다. GAN을 활용한 스타일 변환 결과를 보면 다음과 같이 원하
는 콘텐츠에 맞게 스타일 변화를 할 수 있음을 확인할 수 있다. 첫번째 
열은 원본 영상, 두 번째 열은 원본 영상을 모네의 그림 스타일로 변화시
킨 영상, 세 번째 열은 원본 영상을 어스름이 질 때 촬영한 영상처럼 스
타일 변화시킨 결과, 네 번째 열은 원본 영상을 해 뜰 녘에 촬영한 영상
처럼 스타일 변화시킨 결과이다. 각각 스타일에 맞게 원본 영상을 스타
일 변화시키는 것을 알 수 있다.
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5. 결론

본 논문에서는 인공지능 신경망을 이용한 영상 재구성 방법을 제안
하였다. 이 방법을 통해 기존 방법과는 다르게 영상을 재구성할 때 추가
적인 촬영 또는 편집이 요구되지 않으므로 금전적/시간적으로 큰 비용
을 절감할 수 있다. 또한 추가적인 편집 없이 기존 콘텐츠와 재구성한 
객체가 자연스럽게 어우러짐을 확인할 수 있다. 추후에는 객체를 영상에 
위치시키는 과정 또한 인공지능 신경망을 이용하여 자동화한다면 사용
자의 비용 부담을 더욱 줄일 수 있으리라 생각한다.
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