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요 약

이미지 아웃페인팅은 이미지의 맥락을 고려하여 주어진 이미지의 외부를 지속적으로 채울 수 있다는 점에서 매우 흥미로운 문제이
다. 이 작업에는 두 가지 주요 과제가 있다. 첫 번째는 생성된 영역의 내용과 원래 입력의 공간적 일관성을 유지하는 것이다. 두 번째
는 적은 양의 인접 정보로 고품질의 큰 이미지를 생성하는 것이다. 기존의 이미지 아웃페인팅 방법은 일관되지 않고 흐릿하며 반복되
는 픽셀을 생성하는 등 어려움을 겪고 있다. 하지만 최근 딥러닝 기술의 발달에 힘입어 기존의 전통적인 기법들에 비해 높은 성능을
보여주고 있는 알고리즘들이 소개되었다. 딥러닝 기반 아웃 페인팅은 현재까지도 다양한 네트워크가 제안되며 활발히 연구되고 있다. 
본 논문에서는 아웃 페인팅 분야의 최신 기술 현황 및 동향을 소개하고자 한다. 딥러닝 기반의 아웃페인팅 알고리즘 중 대표적인 네트
워크들을 분석하고 다양한 데이터 셋과 비교 방법을 통한 실험 결과를 보여줌으로써 최근 기법들을 비교하고자 한다. 

Abstract

Image outpainting is a very interesting problem in that it can continuously fill the outside of a given image by considering the context 
of the image. There are two main challenges in this work. The first is to maintain the spatial consistency of the content of the generated 
area and the original input. The second is to generate high quality large image with a small amount of adjacent information. Existing 
image outpainting methods have difficulties such as generating inconsistent, blurry, and repetitive pixels. However, thanks to the recent 
development of deep learning technology, deep learning-based algorithms that show high performance compared to existing traditional 
techniques have been introduced. Deep learning-based image outpainting has been actively researched with various networks proposed 
until now. In this paper, we would like to introduce the latest technology and trends in the field of outpainting. This study compared 
recent techniques by analyzing representative networks among deep learning-based outpainting algorithms and showed experimental results 
through various data sets and comparison methods.
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Ⅰ. 서 론

최근딥러닝의발전과함께영상완성(image completion)
에 대한 연구가 활발히 진행되고 있으며 다양한 응용분야

에서뛰어난성능을보이고있다. 영상완성분야의대표적
인예로는저해상도에서고해상도영상으로복원하는슈퍼

레졸루션, 영상 내부의 훼손된 영역을 의미적, 인지적으로
자연스럽게생성하는이미지인페인팅과영상외부의영역

을 자연스럽게 생성하는 이미지 아웃페인팅이 있다. 위와
같은 영상 복원 기법들은 Generative Adversarial Net- 
works(GANs) 기법이 제안된 이래로 많은 성능 향상을 이
끌어냈다. GANs은 적대적생성신경망으로써, generator를
통하여 생성된 이미지를 discriminator가 진위여부를 판별
하는 형태로 구성되어 있다. Generator는 discriminator가
판별할수없는수준의영상을생성해내고, discriminator는
생성영상의진위여부를판별하는능력을강화하는형태로

적대적인학습방법을사용하는방법이다. GANs은영상생
성에 효과적인 특징을 가지는 방법으로써, 영상복원 방법
에서 많이 사용되고 있다.
이미지아웃페인팅은 그림 1. (c)와같이입력 영상의바
깥 영역을 생성해내는 방법이다. 생성된출력영상은 공간

적, 인지적으로 자연스러운 영상을 생성하는 것을 목표
로 한다. 생성하고자 하는 영역의 인접정보가 전방향으
로 존재하는 인페인팅 분야와는 달리, 아웃페인팅은 입
력영상으로부터의 인접정보가 한 방향으로만 존재한다. 
인접정보가 한 방향인 경우, convolution 연산 시 입력영
상과의 거리가 멀어질수록 입력 영상에 대한 정보가 희

미해지면서 공간적인 해석이 어렵고 반복적인 픽셀 값을

출력하게 된다. 따라서, 인접정보가 여러 방향에 존재할
수록 더 자연스럽고 질 좋은 영상을 생성해내기에 적합

하다. 이러한 문제로 인해 이미지 아웃페인팅은 성능 개
선에 큰 어려움을 겪고 있으며, 인페인팅에 비해 연구가
부족한 편이다.
아웃페인팅의응용분야중에하나는이미지리타겟팅분

야에서의활용이있다. 이미지 리타겟팅이란 각기 다른 디
스플레이의 종횡비에 맞춰 이미지를 리사이징하는 기술을

말한다. 세부기술로는내용기반리타겟팅이있는데, 이는
원 영상 내에서 상대적으로 중요한 물체가 존재하는 영역

의 원형은 유지시키고, 상대적으로 덜 중요한 영역의 왜곡
은 허용함으로써, 리사이징으로 인한 영상의 시각적 품질
저하를 경감시키는 기술이다. 특히 디스플레이의 크기가
영상의크기보다클 경우, 즉이미지를디스플레이크기에
맞게 크게 리사이징할 때 아웃페인팅을 활용하면 원본 영

상 전체를 왜곡시키지 않고 부족한 영역만큼만 이미지를

새로 생성하여 채울 수 있으므로 이미지 리타겟팅 분야에

서 높은 잠재력을 가지는 기술이다.
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그림 1. 이미지 완성 분야의 예
Fig. 1. image completion field example
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Ⅱ. 딥러닝 기반의 이미지 인페인팅 알고리즘
기술 현황 및 동향

이번장에서는이미지아웃페인팅을소개하기앞서, 가장
관련깊은분야인이미지인페인팅을먼저설명하겠다. 이미
지 인페인팅은 영상의 내부 영역이 훼손되었을 때, 훼손된
영역(unknown region)을 자연스럽게 채워 넣는 기법이다. 
해당기법은영상의훼손되지않은영역(known region)의정
보를 이용하여 영상의 특징을 추출하고 최대한 의미적으로

자연스러운영상을생성하는것이목적이다. 이미지인페인
팅의고전적인방법[1][2][3][4]은 patch의 similarity나 diffusion
에의존하여훼손되지않은영역으로부터훼손된영역에대

한정보를가져와서채워넣는다. 이러한방법은훼손된영역
이작은경우에는효과적이지만훼손된영역이커지면의미

론적 분석이 되지 않아서 좋은 성능을 내지 못한다.
최근에는 Generative Adversarial Networks(GANs)[5] 이

라는 딥러닝 기반의 영상 생성 모델이 제안된 이래로

GANs을사용한이미지인페인팅방법[6][7][8] 들이등장하기
시작했으며 그 성능 또한 많은 성장을 이뤄내고 있다. 
Lizuza et al.[6]은 GANs 기반의방법으로서, generator를 통
하여생성된영상을두개의 discriminator를사용하여영상
을 학습하는 방법을 사용하였다. 두 discriminator 중 하나
는 Global discriminator로출력된전체영상에대하여진위
여부를 판별하는 네트워크이며, 다른 하나는 Local dis-
criminator로 unknown region에 대한 출력 영상에 대해서
만 진위여부를 판별하였다. 이를 통해, 전체적인 영상의
context와 복원된 영역에 해당하는 생성된 영상의 질을 높
일 수 있었다.

Guilin et al.[7]은일반적인 convolution 연산이아닌 parti-
al convolution을 제안하여이미지 인페인팅을 수행하였다. 
일반적인 convolution 연산을 수행할 때는 전체 영상에 동
일하게연산이진행된다. 하지만 partial convolution을사용

그림 2. Lizuza et al.[6]: 네트워크 구조
Fig. 2. Lizuza et al.[6]: overall network

그림 3. Jiahui et al.[8]: 네트워크 구조
Fig. 3. Jiahui et al.[8]: overall network
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하면 유효 픽셀에만 적용되도록 제한하여 영상 생성에 불

필요한 특징 값을 제거할수 있다. Guilin et al.[7]은정규화

를통하여 kernel에 적용되는영역이 unknown region만 존
재하는경우에는 convolution 연산이적용되지않도록하면
서 점점 마스크의 영역을 좁혀가며 복원을 수행하는 방법

을 제안했다. 
Jiahui et al.[8]는 coarse network와 refinement network 두
단계의 generator를 통하여 coarse-to-fine 방법을 사용하였
고 Contextual Attention (CA)을통하여 known region의정
보로부터훼손된영역에대하여유의미한 feature를복사하
여생성되는 영역에대하여디테일을살릴수 있도록유도

하였다. 하지만, 이는 인접정보가 풍부하고 입력영상과 훼
손된영역간의정보가연관성이높아야하는한계가있다.

Ⅲ. 딥러닝 기반의 이미지 아웃페인팅
알고리즘 기술 현황 및 동향

이번장에서는대표적인딥러닝기반의이미지아웃페인

팅 알고리즘 기술들에 대해 자세히 살펴보고자 한다. 먼저
가장최초로딥러닝기반의 GANs 알고리즘을적용한사례
인 Image-Outpainting[13]에 대해 알아보겠다. 이후 이미지
아웃페인팅에적절한네트워크를설계한 Outpainting-srn[15] 
알고리즘과 siamese 네트워크를 활용한 알고리즘[16], 기존
인페인팅 네트워크를 활용하여 성능을 크게 높인 POAI[19] 
알고리즘에 대해 소개하겠다.

고전적인 이미지 아웃페인팅 방법[9][10][11][12]은 딥러닝을

사용하지 않고 patch의 similarity를 보고 후보들을 고르고
가장유사한걸로채워넣는방법이다. 이러한방법은앞서
인페인팅에서 소개한 고전 방법들과 마찬가지로 생성하고

자 하는 영역이 커지면 좋은 성능을 내지 못하는 한계가

있다. 출력 화질을 향상시키기 위해 GAN을 사용하는 몇
가지 방법[13][14][15][16][19]이 이후제안되었다. Sabini el al.[13] 
처음으로 GAN 기반의방법을제안했다. 이방법은간단한
인코더-디코더 구조로 구성되며 평균 제곱 오차 (MSE)와
GAN 손실만 사용한다[5]. 후처리를 사용하여 출력 이미지
를 부드럽게 하지만 생성된 이미지에서 반복되는 픽셀을

생성하는 한계가 있다.
Teterwak et al.[14]는사전훈련된딥네트워크의의미정

그림 4. Teterwak et al.[14] : RCT (Recurrent Content Transfer)
Fig. 4. Teterwak et al.[14] : RCT (Recurrent Content Transfer)

그림 5. Zhang et al.[16]: 네트워크 구조 설명. (a)는 네트워크 통합 학습. (b)는 구조 생성기의 자세한 구조
Fig. 5. Zhang et al.[16]: Illustration of network architecture. (a) is the joint training pipeline of network. (b) is the detailed structure of structure 
generator
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보를 기반으로 판별자의 동작을 조절하는 훈련을 위한

안정화 기법인 판별기에서 의미적 조건화를 사용했다. 
Yang et al.[13]은 장단기 기억 (LSTM)을 기반으로 한 RCT 
(Recurrent Content Transfer) 모듈을 제안했다. RCT는 입
력영역특징을예측영역으로전송하여 입력 영역과예측

영역 간의 자연스러운 연결을 개선한다. 그러나생성된영
역은인접한입력영역의특징을비교적크게반영한다. 따
라서생성된 전체 영역이입력이미지의 중요한특징인색

조와일치하지않는경향이있었다. 이문제를해결하기위
해스타일손실[17]과지각손실[18]을적용한다. 이러한손실
을 사용하여 시맨틱 콘텐츠는 입력 이미지의 색조와 같은

스타일 측면의 일관성이 유지되며 품질을 향상시킬 수 있

었다.
Zhang et al.[16]은아웃페인팅작업에특화된 Siamese ad-

versarial two-stage network와 adaptive filling convolution
이라고 부르는 경계에 민감한 convolution을 제안한다. 이
는 부드러움과 특징의 균형을 유지하면서 알려진 콘텐츠

외부의주변픽셀의특징을자동으로추론한다. 이 adaptive 
filling convolution은 2단계 네트워크의 인코더에삽입되어
경계 기능에 대한 인코더의 감도를 활성화한다. 따라서인
코더는 알려지지 않은 콘텐츠를 추론할 수 있고 디코더의

추론부담을완화하는효과를가져온다. 또한, 인코더의추

그림 6. Zhang et al.[16]: 적응형 컨볼루션 구조
Fig. 6. Zhang et al.[16]: Scheme of adaptive filling convolution

론능력을강화하기위해 Siamese adversarial mechanism을
설계하여 먼거리의 특징 분포를알려지지 않은 이미지특

징 분포에 모델링할 수 있도록 한다.
최근 Kim et al.[19]은 양방향 경계 영역 재배열을 사용한

새로운 이미지 아웃페인팅 방법을 제안했다. 이는 자연영
상에 대한 아웃페인팅 작업 시 이미지의 양끝이 유사하다

는 사실을 이용하여 아웃페인팅보다 처리가 쉬운 이미지

인페인팅으로 문제를 변형하여 문제 해결을 시도했다. 양
방향 경계 영역 재배열은 이미지 인페인팅 작업과 유사한

양방향 정보를 이용하여 누락된 영역을 생성할 수 있도록

그림 7. Kim et al.[19]: 네트워크의 전체 아키텍처. 모델은 에지 맵 생성 네트워크와 이미지 완성 네트워크의 두 부분으로 구성
Fig. 7. Kim et al.[19]: Overall architecture of network. model comprises two parts: an edge map generation network and an image completion network
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하여, 단방향 정보를 사용하는 기존 방식보다 높은 품질
의 이미지를 생성할 수 있다. 또한, 이미지를 구조 정보가
포함된 원본 입력으로 간주하고 미지 영역의 가장자리를

복원하여 이미지를 생성하는 Edge Map 생성기를 사용하
였다.

Ⅳ. 알고리즘 결과 성능 비교

이번장에서는딥러닝기반이미지아웃페인팅알고리즘

을 평가할 때널리 쓰이는 데이터셋인 SUN[20], Beach[24]에

대한출력영상의결과를살펴보고자한다. 정량적평가방
법으로는 영상의 화질을 평가하는 대표적인 평가 매트릭

인 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)과 SSIM(Structural 
SIMilarity)과 GAN을 평가하는 대표적인 평가 매트릭인
IS(Inception Score)[22]와 FID(Frénchet Inception Distance)[23],
그리고 No-reference image quality assessment(IQA) 메트
릭 중 하나인 BRISQUE[21] 를 사용하여 출력 영상의 자연
스러움을 평가하였다.

Table 1은기존인페인팅알고리즘과아웃페인팅알고리
즘을 아웃페인팅 작업에서의 성능 결과를 비교한 표이다. 
인페인팅 알고리즘을 아웃페인팅 작업에 아무런 조작없이

수행할경우결과성능이좋지못함을알수있다. 가장최
근 나온 PAOI[19] 알고리즘은 모든 평가 지표에서 우수한
성능을 보여주고 있다. Table 2는 Beach dataset에서 아웃
페인팅 알고리즘들의 성능 결과를 비교한 표이다. 

     그림 8. 정성정 결과 비교표
     Fig. 8. qualitative result
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그림 8은인페인팅방법 CA[8] 과 NS-OUT[13], POAI[19]의

정성적결과비교이미지이다. CA[8]는일관성이없는물체

를생성하며 원본 이미지와큰색상차이를보이는 이미지

를생성했다. POAI[19]는원본이미지와명확하게연결되고

NS-OUT[13]보다더부드럽고일관된이미지를생성하는것

을 볼 수 있다.

Method SSIM PSNR

Image-Outpainting[13] 0.338 14.625

Outpainting-srn[15] 0.513 18.221

SieNet[16] 0.646 20.796

POAI[19] 0.810 18.957

표 2. beach 데이터셋에 대한 성능 비교
Table 2. Performance on beach dataset

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 인공지능 기술, 특히 심층학습을 이용한
이미지 아웃페인팅 알고리즘기술현황및동향에대해살

펴보았다. 다양한 크기의 디스플레이 시장이 커지고 그에
따라 기존의 영상 컨텐츠를 다양한 디스플레이 크기에 맞

추려는리타겟팅기술의필요성이꾸준히제기되고있으나

아직기존의 리타겟팅기술로는영상크기를더넓은디스

플레이 크기에 맞추는 부분에서 여전히 어려움을 겪고 있

다. 이를해결하기위해 딥러닝 기반의 네트워크를 이용하
여 이미지 아웃페인팅 기술을 통해 문제 해결하려는 연구

가 진행되고 있다. 딥러닝기반 아웃페인팅 알고리즘은원
본영상을훼손하지않은채, 새롭게이미지를생성하여붙

여 효과적으로 영상 크기를 늘릴 수 있다. 하지만 여전히
이미지 아웃페인팅 기술은 자연 영상과 같은 단순한 영상

에서만 효과를 보이며 높은 연산량을 가지고 있는 딥러닝

네트워크를이용해야하는단점이 있다. 앞으로 실제 디스
플레이에 해당 알고리즘을 구현하기 위해서는 모델 압축

및 최적화 연구와 다양하고 복잡한 영상에서도 동작할 수

있는 추가적인 연구가 필요하다.
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