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요   약 

 

본 논문에서는 과다 노출된 영상을 영상 간 변환(Image-to-Image Translation)을 위해 설계된 적대적 생성 

신경망(Generative Adversarial Network)을 활용하여 복원하는 연구를 수행한다. 과다 노출 복원을 위한 기존의 

연구에서 과다 노출 영역 판별, 밝기 회복, 색상 보정 과정을 거치는데, 영상 내 과다 노출 영역을 판별하는 

과정에서 임의로 결정하는 파라미터에 의해 복원된 영상 결과가 달라지는 한계점을 극복하기 위해 종단간(End-to-

End) 신경망을 학습시켜 과다 노출 영역을 별도의 파라미터 선택과 분할된 과정 없이 한 번에 복원하는 방법을 

제안한다. 영상 간 변환 신경망 학습에 필요한 과다 노출 여부로 도메인이 분할된 데이터셋은 게임 소프트웨어를 

활용하여 만들어 사용하였다. 본 연구에서는 신경망이 생성한 영상이 실제로 과다 노출 영역을 탐지하여 복원하는 

것을 확인하였다. 그리고 과다 노출 영역을 탐지하여 복원하는 과정을 학습 단계별로 확인함으로써 신경망이 실제로 

과다 노출 복원 과정을 학습함을 보였다. 

 

1. 서론 

 

실제 환경에서 촬영된 영상의 빛의 밝기(Brightness)의 

범위는 매우 넓다. 예를 들어, 화창한 날에 야외에서 촬영한 

사진의 최대 빛의 밝기는 최소 빛의 밝기와 비교하면 약 

400,000 배 정도이다. 실내에서 촬영한 사진의 상대적인 빛의 

밝기도 약 1,500 배에 정도지만, 일반적인 상용 디지털 카메라의 

동적 범위(Dynamic Range)는 1,000:1 정도이다[1]. 과다 노출은 

영상 내 밝은 영역의 정보를 자세하게 표현하지 못하는 현상으로, 

낮은 동적 범위(Low Dynamic Range, LDR)를 가지는 카메라 

센서가 실제 높은 동적 범위(High Dynamic Range, HDR)의 빛의 

밝기를 충분히 표현하지 못하여 발생한다.  

위와 같은 과다 노출 현상으로 인하여 정보가 손실된 영상을 

복원하기 위하여, 영상 내 과다 노출 영역을 판별하고 밝기 

회복(Lightness Recovery) 과정과 색상 보정(Color Correction) 

과정을 거쳐서 복원하는 기술들이 연구되어 왔다. 일반적으로 

입력 영상 내 과다 노출 영역을 판별하는 방법은 영상을 RGB 

공간에서 다른 색 공간(Color Space)으로 투영하고 임의로 

설정한 경계값을 기준으로 그보다 높으면 과다 노출 영역으로 

결정하는 방식이다. 이는 과다 노출된 영역은 RGB 색 공간 

내에서 각 픽셀이 가질 수 있는 최대 값에 고정(Clip)되어, RGB 

색 공간의 값 만으로는 소실된 정보를 알 수가 없으므로, 밝기와 

색상 정보를 분리할 수 있는 다른 색 공간에서 정보 소실 여부를 

판단하기 위함이다. 과다 노출 영역을 판별하기 위한 색 공간은 

주로 CIELAB 색 공간[1,2]과 YCbCr 색 공간[3]이 활용된다. 
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그러나 과다 노출된 영역을 임의로 설정한 경계값에 

의존하여 결정하는 방식은 임의로 설정한 경계값에 따라서 과다 

노출 영역의 판별 결과가 달라지고 복원된 영상도 달라지게 된다. 

따라서, 본 연구에서는 기존의 방법과 달리 과다 노출 영역의 

판별 과정 없이 과다 노출 영상을 복원하기 위하여 영상간 

변환(Image-to-Image Translation) 신경망을 학습하는 새로운 

방법을 제안한다. 본 연구에서 제안하는 과다 노출 복원 신경망은 

과다 노출 영역 판별, 밝기 회복, 색상 보정 과정을 거치지 않고 

과다 노출된 영상을 입력 받아 복원한 영상을 반환한다. 기존의 

방법은 과다 노출 영역 판별을 위하여 임의로 결정해줘야 하는 

파라미터들이 존재하여 정해진 파라미터 값에 의하여 결과가 

달라지나, 본 연구는 휴리스틱(Heuristic)한 파라미터의 결정 

과정 없이 종단간(End-to-End) 신경망을 학습하여 과다 노출 

영역을 복원한다. 

 

2. 제안하는 방법 

 

종단간 신경망은 목적에 따라서 다양한 종류가 있지만, 본 

연구에서는 각 영상의 특성을 대표하는 도메인(Domain)을 

학습하여 다른 도메인으로 영상을 변환하는 적대적 생성 

신경망(Generative Adversarial Network, GAN)[4]을 사용하여 

과다 노출된 영상을 과다 노출에 의한 정보 손실이 보완된 

영상으로 복원한다. CycleGAN[5]은 영상 간 변환을 목표로 

설계된 신경망 중 하나로 각 영상의 특성을 대표하는 도메인을 

변환하는 대표적인 신경망이다.  

CycleGAN 을 학습시키기 위한 데이터셋은 도메인을 

분명하게 구별할 수 있을수록 이상적이다. 하지만 객체 탐지나 

영상 분할 등의 연구 목적과 달리 과다 노출 복원 목적을 위해 

과다 노출 유무로 도메인이 명확히 분리된 사용 가능한 

데이터셋은 존재하지 않는다. 따라서, 본 연구에서는 데이터셋 

부족 문제를 해결하기 위하여 영상 내 의미 분할(Semantic 

Segmentation)에 필요한 데이터셋을 증강시킬 목적으로 게임 내 

영상을 이용한 연구[6]와 유사하게 광원 위치의 조절이 가능한 

컴퓨터 게임 소프트웨어[7]를 사용하여 데이터셋을 구현하였다.  

그림 1 은 구현한 데이터셋을 활용하여 분할한 도메인과 학습 

과정을 보여준다. 본 논문에서는 도메인 𝑋 를 과다 노출이 

일어나지 않은 영상의 도메인,  𝑌 를 과다 노출이 일어난 영상의 

도메인으로 정의하며, 사용한 도메인별 영상의 총량은 아래 표 

1 과 같다. 

표 1 실험에 사용된 데이터셋의 도메인별 영상의 총량 

 Domain X Domain Y 

Training 3,864 3,520 

Testing 1,212 780 

 

제안하는 과다 노출 복원 적대적 신경망은 2 개의 생성 

신경망(Generator Network) 𝐺 ,  𝐹 와 2 개의 판별 신경망 

(Discriminator Network) 𝐷𝑥 , 𝐷𝑦  로 구성된다.  생성 신경망은 

도메인 변환된 합성 영상을 생성하는 신경망으로, 도메인 𝑋 의 

영상 𝑥 를 도메인 𝑌 의 영상으로 생성 신경망 𝐺 를 통해 합성한 

영상은 𝐺(𝑥) , 도메인 𝑌 의 영상 𝑦 를 도메인 𝑋 의 영상으로 생성 

신경망 𝐹 를 통해 변환한 영상은 𝐹(𝑦) 로 표현한다. 판별 신경망 

𝐷𝑥 는 생성 신경망 𝐹가 생성한 과다 노출된 영상  𝐹(𝑦)와 실제로 

과다 노출된 영상 𝑥 를 입력 받아 입력 받은 영상이 실제 

영상인지 생성된 영상인지를 판단하는 역할을 하며, 판별 신경망 

𝐷𝑦 는 생성 신경망 𝐺 가 생성한 과다 노출이 없는 영상 𝐺(𝑥) 와 

실제 영상 𝑦 를 입력 받아 실제 영상 여부를 판단하는 역할을 

한다. 

 제안하는 신경망 𝐺 , 𝐹 , 𝐷𝑥 , 𝐷𝑦 를 학습하기 위한 손실 

함수는 적대적 생성 신경망 각각을 학습하기 위한 ℒ𝐺𝐴𝑁 과 순환 

일관성 손실(Cycle Consistency Loss) ℒ𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒 의 가중합으로 

정의하며, 식 (1)과 같다. 

 ℒ(𝐺, 𝐹, 𝐷𝑥 , 𝐷𝑦) = ℒ𝐺𝐴𝑁 (𝐺, 𝐷𝑌 , 𝑋, 𝑌) + ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐹, 𝐷𝑋 , 𝑌, 𝑋)

+ 𝜆ℒ𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒 (𝐺, 𝐹) 
(1) 

적대적 생성 신경망의 손실함수 ℒ𝐺𝐴𝑁 은 도메인 변환 과정에서 

생성 신경망과 판별 신경망을 학습시키는 손실함수로 도메인 

𝑋 에서 도메인 𝑌 로 변환되는 과정에서 신경망 𝐺 와 𝐷𝑦   를 

학습시키는 ℒ𝐺𝐴𝑁은 다음과 같이 정의한다. 

 ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷𝑌 , 𝑋, 𝑌) = 𝔼𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)[𝑙𝑜𝑔𝐷𝑌(𝑦)]

+ 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[log(1 − 𝐷𝑌(𝐺(𝑥))] 
(2) 

식 (2)에서 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 는 데이터 𝑥가 실제 데이터 𝑥의 확률 밀도 

함수를 따를 기댓값을 나타낸다. 판별 신경망 𝐷𝑌 는 주어진 

영상이 실제 도메인 𝑌에서 온 영상인지 원래 도메인 𝑋에서 𝐺 를 

통해 변환된 이미지인지를 판별하므로 이 손실함수를 

최대화(maximize)하려고 하며 생성 신경망 𝐺 는 반대로 이 
그림 1 게임 소프트웨어로부터 촬영한 영상을 이용하여 구현한 

데이터셋의 도메인 분할과 수식을 나타낸 도식도 

 



2021 년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회 

손실함수를 최소화(minimize)하여 판별 신경망 𝐷𝑌 가 생성된 

영상을 실제 영상으로 판별하도록 한다. 반대로 도메인 𝑌 에서 

도메인 𝑋 로 변환되는 과정에서 신경망 𝐹 와 𝐷𝑋 를 학습시키는 

ℒ𝐺𝐴𝑁은 다음과 같이 정의한다. 

 ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐹, 𝐷𝑋 , 𝑌, 𝑋) = 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔𝐷𝑋(𝑥)]

+ 𝔼𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)[log (1 − 𝐷𝑋(𝐹(𝑦))] 
(3) 

순환 일관성 손실은 영상을 목표 도메인으로 변환하고, 다시 

원래의 도메인으로 변환한 영상과 원래 영상과의 차이를 

손실함수로 사용한다. 순환 일관성 손실은 생성 신경망 𝐺 , 𝐹 의 

학습에만 사용하며 손실함수 ℒ𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒는 다음과 같이 정의된다. 

 ℒ𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒 (𝐺, 𝐹) =  𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) [‖𝐹(𝐺(𝑥)) − 𝑥‖
1

]

+ 𝔼𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦) [‖𝐺(𝐹(𝑦)) − 𝑦‖
1

] 
(4) 

생성 신경망 𝐺 와 𝐹 는 각 도메인의 실제 영상 𝑥 ,  𝑦 와 도메인 

변화를 거쳐서 원래의 도메인으로 돌아온 영상 𝐹(𝐺(𝑥)) , 

𝐺(𝐹(𝑦)) 의 차의 L1-norm 의 기댓값을 나타내는 순환 일관성 

손실을 최소화하는 방향으로 학습한다.  

 

3. 실험 및 성능 평가 

 

제안하는 과다 노출 복원 네트워크의 학습은 구현한 

데이터셋을 사용하여 2 장에서 제안한 적대적 생성 신경망 구조를 

적용하여 수행하였다. 입력 영상과 출력 영상의 해상도는 256 ×

256이며 200 Epoch 동안 Batch size 는 4 개로 학습하였으며, 

Adam Optimizer 를 사용하여 Momentum rate 는 0.5, Learning 

rate 는 0.0002 로 설정하고, 100 Epoch 이후엔 선형적으로 

감소하게 설정하였다. CPU 는 Intel I7 8700, GPU 는 NVIDIA RTX 

2080Ti 11GB, RAM 64GB 의 컴퓨터 환경에서 50 시간 동안 

학습하였다. 

그림 2 는 위의 실험환경으로 학습한 신경망을 사용하여 얻은 

출력 영상의 예시이다. 그림 2 의 위쪽 영상은 도메인 𝑋에서 나온 

영상으로 영상 내 태양에 의해 비행기의 일부분이 과다 노출 

되어 정보가 소실된 영상이다. 그림 2 의 아래쪽 영상은 이를 

신경망을 이용해 복원한 영상으로 위쪽 그림에서 나타나지 않은 

비행기의 부분을 복원한 모습을 확인할 수 있었다. 결과를 

바탕으로 신경망이 도메인 변환을 학습하는 과정에서 비행기의 

동체를 학습하여 과다 노출이 일어난 부분을 찾아 비행기의 

동체를 복원하였음을 확인하였다. 

 
그림 3 신경망의 학습 과정에서 생성한 영상들의 예시. 

왼쪽부터 1, 5, 10, 14, 18 Epoch 에서 출력한 영상. 

 

그림 3 은 CycleGAN 이 영상 내 과다 노출된 부분을 찾아 

복원하는 것을 학습하는 과정을 Epoch 별로 나타낸 예시이다. 

왼쪽부터 1, 5, 10, 14, 18 Epoch 에서 출력한 영상들이며, 학습 

초기에는 태양에 의해 과다 노출된 영역을 복원하지 못한 결과를 

출력하였으나 학습이 진행되며 과다 노출된 영역을 복원하고 

영역 내 비행기 동체 외의 부분을 주변 배경에 맞게 생성하는 

것을 확인할 수 있었다. 

 

4. 결론 

 

본 연구는 적대적 생성 신경망을 활용하여 영상 내 과다 

노출된 부분을 찾는 과정 없이 영상 내 과다 노출 영역에 손실된 

정보를 복원하였다. 그러나 신경망 학습을 위한 과다 노출 유무로 

도메인이 명확히 분리된 사용 가능한 데이터셋은 극히 

제한적이므로, 광원 조절이 가능한 소프트웨어를 활용하여 

데이터셋을 구축하였다. 또한, 신경망이 학습하는 과정을 통해서 

과다 노출된 영역을 스스로 찾아서 복원하는 과정을 학습할 수 

있음을 실험 결과를 통해 증명하였다. 
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그림 2 구현한 데이터셋으로 학습한 신경망을 이용하여 

얻은 출력 영상들의 예시. 위쪽 영상들은 도메인 X 의 입

력 영상, 아래쪽 영상들은 도메인 Y 의 출력 영상. 
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