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요약

본 연구에서는 딥러닝을 기반으로 하여 실내와 실외 이미지 모두에서 알맞은 광원을 추출하는 방법론을 소개한다. 네트워
크는 단일 LDR 이미지로부터 실내 혹은 실외 배경에 맞는 광원을 low dynamic range (LDR) 환경 맵으로 추출하는 Crop-
to-PanoLDR 네트워크와 추출된 LDR 환경 맵을 빛의 정보를 담은 high dynamic range (HDR) 환경 맵으로 생성하는 LDR-
to-HDR 네트워크 두 단계로 구성된다. 이와 같은 과정을 통해 최종적으로 생성된 HDR 환경 맵은 주어진 이미지에서 가상
객체를렌더링할때적용되어가상객체를조명하는빛의방향과주변광등을확인함으로써자연스러운렌더링을가능하게

하는지 검증한다. 본 연구에서 제안한 방법론의 우수성은 실내를 배경으로 한 이미지로만 구성한 데이터로 학습한 결과와
실외를배경으로한이미지로만학습한결과등과비교하여검증하였다.또한,실내와실외를구분하는역할을수행하는손실
함수가 학습 결과에 미치는 영향을 실험, 검증하였다. 최종적으로 본 연구에서 생성된 환경 맵을 기존의 연구 결과와 비교
실험하는사용자테스트를진행하였고더좋은결과를확인할수있었다.

Abstract

We propose a deep learning-based method that can estimate an appropriate lighting of both indoor and outdoor images. The
method consists of two networks: Crop-to-PanoLDR network and LDR-to-HDR network. The Crop-to-PanoLDR network pre-
dicts a low dynamic range (LDR) environment map from a single partially observed normal field of view image, and the LDR-to-
HDR network transforms the predicted LDR image into a high dynamic range (HDR) environment map which includes the high
intensity light information. The HDR environment map generated through this process is applied when rendering virtual objects
in the given image. The direction of the estimated light along with ambient light illuminating the virtual object is examined to
verify the effectiveness of the proposed method. For this, the results from our method are compared with those from the methods
that consider either indoor images or outdoor images only. In addition, the effect of the loss function, which plays the role of
classifying images into indoor or outdoor was tested and verified. Finally, a user test was conducted to compare the quality of the
environment map created in this study with those created by existing research.

키워드: 광원추출,딥러닝, HDR환경맵,실내광원,실외광원
Keywords: lighting estimation, deep learning, HDR environment map, indoor lighting, outdoor lighting

1. 서론

최근가상현실 (VR, virtual reality),증강현실 (AR, augmented re-
ality) 및 혼합현실 (MR, mixed reality) 생성 기술의 발전으로 실

제 객체와 가상 객체와의 상호작용이 가능해졌다. 여기서 가상
객체는실제객체와가까운모습을가지도록하여더욱실감나는

경험을제공하기도한다.이를가능하게해주는것이바로이미
지 기반 조명 (IBL, image based lighting) 기법으로, 실제 환경의
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광원을 이미지로 표현한 HDR 환경 맵을 이용하여 가상 객체를
조명하게해주는방법이다 [1]. HDR환경맵은카메라와어안렌
즈,거울공등특수장비를사용하거나노출을조절한여러장의
사진을찍어이를합성하는것으로최종생성하게된다.

가상 객체를 조명하기 위해 매번 특수 장비를 사용하여 HDR
환경맵을생성하는것은비효율적이기에최근에는딥러닝을사

용하는방법들이제안되고있다.딥러닝방법을사용하게될경우
데이터를이용한네트워크학습을통해이미지로부터 HDR환경
맵을추정할수있다는장점이있다.그리하여지금까지딥러닝방
법을이용한광원추출연구는일반적인카메라로촬영한제한된

시야의 단일 LDR 이미지로부터 가상 객체를 조명할 수 있게 하
는 HDR환경맵을자동적으로생성해내는연구로발전되어왔다
[2, 3, 4, 5, 6, 7].

지금까지 딥러닝을 사용하여 HDR 환경 맵을 구하는 광원 추
출 연구 방법은 광원을 추출할 이미지의 배경이 실내인지 실외

인지에따라구분되어다른방법으로연구되어왔다.이는광원의
특성에 따라 구분된 것으로, 먼저 실외의 경우 주광원인 태양만
을 고려하여 하늘과 태양의 특성을 담은 광원을 추출할 수 있다

[5, 6, 7]. 반면 실내에서는 광원의 종류가 다양하며 분포하는 위
치도다양하다는특성에따라어떤특정한부분만고려해광원을

추출하기 어렵다 [2]. 게다가 테이블 아래에 그림자가 생기는 공
간과같이기하학적인구조를고려해야하는경우가존재하기때

문에 실내 배경에서의 광원 추출은 실외 배경과 비교하여 좀 더

복잡한방법을요구하게된다 [3, 4].그러나이렇게실내와실외
를구분한연구방법은광원을추출할대상인이미지가실내혹은

실외로구분되기어려울경우적용되기어렵다는문제가발생한

다.또한동영상혹은실시간영상을배경으로한가상객체와의
상호작용이 요구되는 가상현실과 증강현실, 혼합현실 어플리케
이션의 사용이 활발해짐에 따라 실내와 실외 모두에서 광원을

추출할수있는연구가필요하게되었다.

본 연구에서는 광원을 추출할 이미지의 실내외 여부에 상관

없이알맞은광원을추출할수있는딥러닝방법을제안한다.본
연구는실내와실외를구분하지않은단일 LDR이미지를입력으
로하였을때,딥러닝네트워크에서해당이미지에알맞은광원을
HDR 환경 맵의 형태로 추출하는 것을 목표로 한다. 네트워크의
구성은 Crop-to-PanoLDR네트워크와 LDR-to-HDR네트워크두
단계로 구성된다. 먼저, Crop-to-PanoLDR 네트워크에서는 단일
LDR이미지로부터실내와실외를구분하고,광원의위치와추출
한광원정보를담는환경맵을추정한다.다음으로 LDR-to-HDR
네트워크에서는앞서추정된환경맵을이용하여가상객체를조

명할 수 있는 HDR 이미지를 생성한다. 이와 같은 과정을 거쳐
최종적으로 생성된 HDR 환경 맵은 가상환경에서 가상 객체를
렌더링할때적용되어가상객체에비춰지는빛의방향과주변광

등을확인하게된다.

2. 관련연구

2.1 광원추출

Debevec은 거울 공과 같은 라이트 프로브(Light probe)의 노출
을 다양하게하여여러 사진을촬영하는것이전방향 HDR환경
맵을 복원하는데 사용될 수 있음을 보여주었다 [1, 8]. 이를 이
용하여가상오브젝트를실제장면에사실적으로렌더링하는데

사용하였다.또한,금속 (Metallic)혹은분산 (Diffuse)물질을포
함한 하이브리드 구를 촬영한 단일 이미지를 사용하여 전방향

HDR환경맵을복원하는동일한 작업을수행할 수있음을 증명
하였다 [9].하지만이와같이특수장비를사용하여촬영하는경
우 시간과 비용이 많이 드는 단점이 존재한다. 또한 증강현실과
같은실시간어플리케이션에서는새로운환경정보를바로처리

해야하지만위의소개된방법으로는어려움이있다.따라서최근
딥러닝을이용하여이러한단점을보완하는연구가활발히진행

되고있다.

실내에서의광원은천장의조명과램프,창문,가구표면에반
사된밝은영역과거울에반사된광원등여러종류가있으며위

치또한정해져있지않아기하학적인구조를포함한다양한점을

고려해야 한다. Gardner와 그의 동료들은 원본 파노라마에서 광
원을추정할실내이미지에해당하는부분에카메라를배치하여

새로운파노라마이미지를생성하는파노라마재조정왜곡연산

자를 도입하였다. 이를 통해 제한된 시야를 가진 실내 이미지에
해당하는기하정보를얻어최종적으로추출된기하에적합한광

원을 추정하였다 [2]. Song과 그의 동료들은 광원을 추정하고자
하는실내이미지의 3D기하정보를추정하기위해구형투영으
로 관찰된 왜곡된 픽셀을 활용하고, 관찰되지 않은 픽셀 영역에
대한색상정보를예측한뒤 HDR환경맵으로생성하는,세단계
로 분할하여 해결하는 방법을 제안하였다 [10]. 또한, 실내 이미
지의 기하학적 정보와 함께 3D 광원을 묶어 최종적으로 광원을
추정하는 연구도 진행되었다 [3]. 이와 반대로, Garon과 그의 동
료들은광원을추출할이미지의기하학적인구조정보를구하는

대신이미지를여러패치로분할하여네트워크가각패치에알맞

은광원을추정하도록학습하는방법을제안하였다 [4].

실외광원추출연구는주광원인태양을중심으로태양과하늘

의 특성을 담은 모델을 생성하는 방향으로 진행되어왔다. Hold-
Geoffory와 그의 동료들은 컨볼루션 신경망 (Convolutional neu-
ral network, CNN) 구조의 네트워크를 이용하여 단일 LDR 이미
지로부터하늘모델을구성하는여러파라미터들을추정하고최

종적으로가상객체를조명할수있는 HDR환경맵의형태로변
환하는방법을제안하였다 [5].하지만실외장면의빛환경은날
씨의조건에따라크게달라지기때문에 Zhang과그의동료들은
다양한 날씨 조건에 적합한 광원을 추출할 수 있는 방법을 제안

하였다 [7].더나아가 Hold-Geoffory와그의동료들은날씨조건
뿐만아니라시간의변화에따른적합한광원을추정하는방법을

세단계의네트워크로접근하였다 [6].먼저 HDR하늘파노라마
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광원을 이미지로 표현한 HDR 환경 맵을 이용하여 가상 객체를
조명하게해주는방법이다 [1]. HDR환경맵은카메라와어안렌
즈,거울공등특수장비를사용하거나노출을조절한여러장의
사진을찍어이를합성하는것으로최종생성하게된다.

가상 객체를 조명하기 위해 매번 특수 장비를 사용하여 HDR
환경맵을생성하는것은비효율적이기에최근에는딥러닝을사

용하는방법들이제안되고있다.딥러닝방법을사용하게될경우
데이터를이용한네트워크학습을통해이미지로부터 HDR환경
맵을추정할수있다는장점이있다.그리하여지금까지딥러닝방
법을이용한광원추출연구는일반적인카메라로촬영한제한된

시야의 단일 LDR 이미지로부터 가상 객체를 조명할 수 있게 하
는 HDR환경맵을자동적으로생성해내는연구로발전되어왔다
[2, 3, 4, 5, 6, 7].

지금까지 딥러닝을 사용하여 HDR 환경 맵을 구하는 광원 추
출 연구 방법은 광원을 추출할 이미지의 배경이 실내인지 실외

인지에따라구분되어다른방법으로연구되어왔다.이는광원의
특성에 따라 구분된 것으로, 먼저 실외의 경우 주광원인 태양만
을 고려하여 하늘과 태양의 특성을 담은 광원을 추출할 수 있다

[5, 6, 7]. 반면 실내에서는 광원의 종류가 다양하며 분포하는 위
치도다양하다는특성에따라어떤특정한부분만고려해광원을

추출하기 어렵다 [2]. 게다가 테이블 아래에 그림자가 생기는 공
간과같이기하학적인구조를고려해야하는경우가존재하기때

문에 실내 배경에서의 광원 추출은 실외 배경과 비교하여 좀 더

복잡한방법을요구하게된다 [3, 4].그러나이렇게실내와실외
를구분한연구방법은광원을추출할대상인이미지가실내혹은

실외로구분되기어려울경우적용되기어렵다는문제가발생한

다.또한동영상혹은실시간영상을배경으로한가상객체와의
상호작용이 요구되는 가상현실과 증강현실, 혼합현실 어플리케
이션의 사용이 활발해짐에 따라 실내와 실외 모두에서 광원을

추출할수있는연구가필요하게되었다.

본 연구에서는 광원을 추출할 이미지의 실내외 여부에 상관

없이알맞은광원을추출할수있는딥러닝방법을제안한다.본
연구는실내와실외를구분하지않은단일 LDR이미지를입력으
로하였을때,딥러닝네트워크에서해당이미지에알맞은광원을
HDR 환경 맵의 형태로 추출하는 것을 목표로 한다. 네트워크의
구성은 Crop-to-PanoLDR네트워크와 LDR-to-HDR네트워크두
단계로 구성된다. 먼저, Crop-to-PanoLDR 네트워크에서는 단일
LDR이미지로부터실내와실외를구분하고,광원의위치와추출
한광원정보를담는환경맵을추정한다.다음으로 LDR-to-HDR
네트워크에서는앞서추정된환경맵을이용하여가상객체를조

명할 수 있는 HDR 이미지를 생성한다. 이와 같은 과정을 거쳐
최종적으로 생성된 HDR 환경 맵은 가상환경에서 가상 객체를
렌더링할때적용되어가상객체에비춰지는빛의방향과주변광

등을확인하게된다.

2. 관련연구

2.1 광원추출

Debevec은 거울 공과 같은 라이트 프로브(Light probe)의 노출
을 다양하게하여여러 사진을촬영하는것이전방향 HDR환경
맵을 복원하는데 사용될 수 있음을 보여주었다 [1, 8]. 이를 이
용하여가상오브젝트를실제장면에사실적으로렌더링하는데

사용하였다.또한,금속 (Metallic)혹은분산 (Diffuse)물질을포
함한 하이브리드 구를 촬영한 단일 이미지를 사용하여 전방향

HDR환경맵을복원하는동일한 작업을수행할 수있음을 증명
하였다 [9].하지만이와같이특수장비를사용하여촬영하는경
우 시간과 비용이 많이 드는 단점이 존재한다. 또한 증강현실과
같은실시간어플리케이션에서는새로운환경정보를바로처리

해야하지만위의소개된방법으로는어려움이있다.따라서최근
딥러닝을이용하여이러한단점을보완하는연구가활발히진행

되고있다.

실내에서의광원은천장의조명과램프,창문,가구표면에반
사된밝은영역과거울에반사된광원등여러종류가있으며위

치또한정해져있지않아기하학적인구조를포함한다양한점을

고려해야 한다. Gardner와 그의 동료들은 원본 파노라마에서 광
원을추정할실내이미지에해당하는부분에카메라를배치하여

새로운파노라마이미지를생성하는파노라마재조정왜곡연산

자를 도입하였다. 이를 통해 제한된 시야를 가진 실내 이미지에
해당하는기하정보를얻어최종적으로추출된기하에적합한광

원을 추정하였다 [2]. Song과 그의 동료들은 광원을 추정하고자
하는실내이미지의 3D기하정보를추정하기위해구형투영으
로 관찰된 왜곡된 픽셀을 활용하고, 관찰되지 않은 픽셀 영역에
대한색상정보를예측한뒤 HDR환경맵으로생성하는,세단계
로 분할하여 해결하는 방법을 제안하였다 [10]. 또한, 실내 이미
지의 기하학적 정보와 함께 3D 광원을 묶어 최종적으로 광원을
추정하는 연구도 진행되었다 [3]. 이와 반대로, Garon과 그의 동
료들은광원을추출할이미지의기하학적인구조정보를구하는

대신이미지를여러패치로분할하여네트워크가각패치에알맞

은광원을추정하도록학습하는방법을제안하였다 [4].

실외광원추출연구는주광원인태양을중심으로태양과하늘

의 특성을 담은 모델을 생성하는 방향으로 진행되어왔다. Hold-
Geoffory와 그의 동료들은 컨볼루션 신경망 (Convolutional neu-
ral network, CNN) 구조의 네트워크를 이용하여 단일 LDR 이미
지로부터하늘모델을구성하는여러파라미터들을추정하고최

종적으로가상객체를조명할수있는 HDR환경맵의형태로변
환하는방법을제안하였다 [5].하지만실외장면의빛환경은날
씨의조건에따라크게달라지기때문에 Zhang과그의동료들은
다양한 날씨 조건에 적합한 광원을 추출할 수 있는 방법을 제안

하였다 [7].더나아가 Hold-Geoffory와그의동료들은날씨조건
뿐만아니라시간의변화에따른적합한광원을추정하는방법을

세단계의네트워크로접근하였다 [6].먼저 HDR하늘파노라마

데이터를 이용하여 하늘 모델을 학습하는 오토인코더 (Autoen-
coder)와, LDR파노라마데이터를이용하여첫번째네트워크의
잠재 벡터 (Latent vector)를 획득하기 위한 학습 네트워크, 마지
막으로단일이미지로부터앞서학습된네트워크의잠재벡터를

추정하고 이를 HDR 환경 맵으로 매핑하는 방법을 학습하는 네
트워크로구성했다.

본연구에서제안하는방법은기존의실내와실외를구분하여

다른방법을사용한연구와달리,하나의딥러닝방법을통해실
내와실외를구분하고그에맞는광원을추출할수있다. Gardner
와동료들은 [2] 하나의인코더와두개의디코더로이루어진네
트워크구조를사용하여실내광원을추출하는연구를진행하였

다.이와다르게본연구에서는실내와실외를구분하는분류헤
드 (Classification head)를 추가하여 다중 작업을 수행할 수 있는
네트워크구조로설계함으로써최종적으로 Crop-to-Pano네트워
크를 통해 실내와 실외를 구분하여 그에 알맞은 광원을 추출할

수있도록하였다.

2.2 HDR재구성을위한딥러닝

일반적으로 8비트 LDR이미지를 32비트 HDR로변환하는방법
은역톤매핑 (Inverse tone mapping)이라고한다. HDR이미지를
LDR이미지로줄이는톤매핑 (Tone mapping)방법을반대로진
행하는방법으로,이를위해특정함수또는알고리즘이사용된다
[11, 12, 13, 14, 15, 16].이방법을사용하여변환된 HDR이미지
의품질은사용되는특정함수나알고리즘에따라크게달라지게

된다.따라서최근에는복잡한역톤매핑방법이아닌딥러닝을
이용한, LDR 이미지에서 HDR 이미지로의 매핑 방법을 네트워
크가학습하도록하는연구가활발히진행되고있다.

Lee와 그의 동료들은 역 톤 매핑 문제를 해결하기 위해 생성
적적대신경망 (generative adversarial network, GAN)기반의딥
러닝 네트워크 구조를 제안하였다 [17]. 이는 조건부 생성적 적
대 신경망 (conditional generative adversarial network, cGAN)을
사용하여 추정된 다중 노출 축적을 기반으로 HDR 이미지를 생
성하는최초의프레임워크로제안되었다.이와유사하게 Ning과
그의 동료들에 의해 생성적 적대 정규화를 사용하는 역 톤 매핑

네트워크연구도진행되었는데이들이제안한네트워크는U-Net
기반 HDR이미지생성기 (Generator)와간단한컨볼루션신경망
기반 판별기 (Discriminator)로 구성되며 콘텐츠 관련 손실 함수
를 이용하여 학습을하였다. 하지만 역 톤 매핑을 위해 일반적인
손실함수로컨볼루션신경망을학습하게될경우 LDR이미지와
HDR이미지 간의비선형 관계로인해학습이되지 않는문제가
발생하게 된다. 따라서 Kinoshita와 그의 동료들은 HDR 이미지
를 정규화 할뿐만 아니라 LDR과 HDR 이미지 간의 비선형 관
계를 줄일 수 있는 손실 함수를 제안하였다 [18]. 반면에 Liu와
그의동료들은동적범위클리핑,비선형매핑및양자화로구성
된 3단계의 HDR-to-LDR 이미지 형성 파이프 라인을 모델링한
뒤 각 단계를 역으로 학습하여 LDR 이미지 형성 파이프 라인을

모델링한방법을제안하였다 [19].또한, Zhang과그의동료들은
단일 LDR 360파노라마에서실외조명의 HDR를추정하는딥러
닝기반역톤매핑방법을연구하였다 [20].이는실제 HDR하늘
광원을 이용하여 현실적인 가상 도시 모델에 조명을 비추어 합

성된 화면을 대량으로 캡처한 데이터셋을 사용하여 네트워크를

학습하였으나 일반적인 역 톤 매핑 방법과 같이 톤 매핑 방법을

반대로진행하여학습하였다.

이와 반대로, Gardner와 그의 동료들 그리고 Song과 그의 동
료들은 특정 함수나 알고리즘 없이 로그 스케일로 계산된 빛의

강도를 사용하여 딥러닝 학습을 통해 LDR 이미지에서 HDR 이
미지로 재구성하는 연구를 진행하였다 [10]. 본 연구는 이러한
HDR재구성방법을 3차원공간에서가상객체를조명하기위한
HDR환경맵을생성하는데적용하였다.이를통해제안한 LDR-
to-HDR네트워크가 LDR이미지와 HDR이미지간의비선형관
계를학습하여생성된HDR환경맵으로가상객체를렌더링하여
알맞는조명을비추는지확인하였다.

3. 제안하는방법

본논문에서제안하는네트워크는 Crop-to-PanoLDR과 LDR-to-
HDR 총 두 단계로 구성된다. 먼저, Crop-to-PanoLDR 네트워크
를 활용하여 단일 LDR 이미지로부터 실내와 실외를 구분하고,
광원의 위치와 추출한 광원 정보를 담는 LDR 환경 맵을 생성
한다. 다음으로 LDR-to-HDR 네트워크를 활용하여 앞서 생성된
LDR 환경 맵을 가상 객체를 조명할 수 있는 형태인 HDR 환경
맵으로 최종 생성하게 된다. 본 절에서는 각 네트워크의 구조를
설명하고학습에사용된데이터셋과손실함수에대해설명한다.

3.1 Crop-to-PanoLDR네트워크

3.1.1 네트워크구조

Crop-to-PanoLDR 네트워크의 구조는 실내와 실외를 구분하여
학습하는 기존의 광원 추출 연구의 네트워크 구조 [2]와는 달리
다중작업을수행하는네트워크의구조로디자인하였다. Figure
1에서 확인할 수 있듯이 Crop-to-PanoLDR 네트워크는 다중 작
업을수행할수있도록하나의인코더와두개의디코더,그리고
분류 헤드로 구성되어 있다. 이는 입력 이미지를 실내 혹은 실
외로 구분하여 네크워크 학습 과정 중 입력 데이터인 단일 LDR
이미지에서추정하고자하는 LDR환경맵과빛마스크를구분에
맞게생성하는데영향을주기위한디자인이다.

입력이미지부터순서대로설명하자면,제한된시야를가진단
일 LDR이미지는두개의컨볼루션레이어 (Convolutional layer)
와다섯개의잔차블록 (Residual block) [21]으로구성된인코더
에입력으로들어가게된다.이후 Fully-connected레이어를통해
분류 헤드와 두 개의 디코더로 각각 전달된다. 먼저, 분류 헤드
는두개의 Fully-connected레이어로구성되어입력으로들어온
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Figure 1: Crop-to-PanoLDR network architecture. The notation on each layer means the number of filters, the size of those filters, and
the stride. The number on fully connected layers means the size of the layer.

이미지가 실내를 배경으로 한 이미지인지 실외인지를 추정하여

각각의클래스로구분하는역할을수행한다.다음으로,디코더는
빛 마스크를 생성하는 디코더와 LDR 환경 맵을 추정하는 디코
더로 나뉘어진다. 두 디코더의 구조는 다섯개의 업샘플링 레이
어 (Upsampling layer)와한개의컨볼루션레이어의같은구조를
가졌지만 추정하고자 하는 이미지에 맞게 끔 각 레이어의 필터

크기와같은세부적인설정을달리하여디자인되었다.그리하여
각각의 디코더는 입력으로 들어온 단일 LDR 이미지에서 광원
의 위치와 범위를 추정하여 빛 마스크를 생성하고, 광원과 주변
배경의 RGB색상을추정하여최종 LDR환경맵을생성하는역
할을 수행한다. 추가적으로 Crop-to-PanoLDR 네트워크의 모든
레이어에는배치정규화를적용하였으며분류헤드와빛마스크

를생성하는디코더에는 Sigmoid활성화함수를, LDR환경맵을
생성하는디코더에는 Tanh활성화함수를사용하였다.

3.1.2 데이터셋

Crop-to-PanoLDR 네트워크를 학습하기 위한 데이터셋은

SUN360 파노라마 데이터베이스 [22]를 사용하여 만들었다.
해당 데이터베이스는 실내 및 실외를 배경으로 한 다양한 환경

전체를 담은 파노라마로 구성되어있으며, Crop-to-PanoLDR
네트워크를 학습하기 위해 302개의 실내를 배경으로한 파노

라마와 1,029개의 실외를 배경으로 한 파노라마를 선택하여

Figure 2: Visual explanation of data augmentation. Each column
shows the image of before rotation (left) and after rotation (right),
respectively.

그라운드 트루스 (Ground truth) LDR 환경 맵으로 사용하였다.
여기서 광원의 위치와 영역을 나타내는 빛 마스크의 그라운드

트루스 데이터는 그라운드 트루스 LDR 환경 맵에서 밝은

픽셀값들을찾아광원으로추정하는방법을사용해생성하였다.
이 때, 실내를 배경으로 한 LDR 환경 맵의 빛 마스크는 실내
광원을스포트라이트,램프,창문,반사등총네가지의광원으로
분류하여 위치와 영역을 라벨한 데이터 [2]를 사용하였으며,
실외의 경우 픽셀의 밝기 값이 임계 값 이상일 때 광원으로
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Figure 1: Crop-to-PanoLDR network architecture. The notation on each layer means the number of filters, the size of those filters, and
the stride. The number on fully connected layers means the size of the layer.

이미지가 실내를 배경으로 한 이미지인지 실외인지를 추정하여

각각의클래스로구분하는역할을수행한다.다음으로,디코더는
빛 마스크를 생성하는 디코더와 LDR 환경 맵을 추정하는 디코
더로 나뉘어진다. 두 디코더의 구조는 다섯개의 업샘플링 레이
어 (Upsampling layer)와한개의컨볼루션레이어의같은구조를
가졌지만 추정하고자 하는 이미지에 맞게 끔 각 레이어의 필터

크기와같은세부적인설정을달리하여디자인되었다.그리하여
각각의 디코더는 입력으로 들어온 단일 LDR 이미지에서 광원
의 위치와 범위를 추정하여 빛 마스크를 생성하고, 광원과 주변
배경의 RGB색상을추정하여최종 LDR환경맵을생성하는역
할을 수행한다. 추가적으로 Crop-to-PanoLDR 네트워크의 모든
레이어에는배치정규화를적용하였으며분류헤드와빛마스크

를생성하는디코더에는 Sigmoid활성화함수를, LDR환경맵을
생성하는디코더에는 Tanh활성화함수를사용하였다.

3.1.2 데이터셋

Crop-to-PanoLDR 네트워크를 학습하기 위한 데이터셋은

SUN360 파노라마 데이터베이스 [22]를 사용하여 만들었다.
해당 데이터베이스는 실내 및 실외를 배경으로 한 다양한 환경

전체를 담은 파노라마로 구성되어있으며, Crop-to-PanoLDR
네트워크를 학습하기 위해 302개의 실내를 배경으로한 파노

라마와 1,029개의 실외를 배경으로 한 파노라마를 선택하여

Figure 2: Visual explanation of data augmentation. Each column
shows the image of before rotation (left) and after rotation (right),
respectively.

그라운드 트루스 (Ground truth) LDR 환경 맵으로 사용하였다.
여기서 광원의 위치와 영역을 나타내는 빛 마스크의 그라운드

트루스 데이터는 그라운드 트루스 LDR 환경 맵에서 밝은

픽셀값들을찾아광원으로추정하는방법을사용해생성하였다.
이 때, 실내를 배경으로 한 LDR 환경 맵의 빛 마스크는 실내
광원을스포트라이트,램프,창문,반사등총네가지의광원으로
분류하여 위치와 영역을 라벨한 데이터 [2]를 사용하였으며,
실외의 경우 픽셀의 밝기 값이 임계 값 이상일 때 광원으로

Figure 3: Dataset for training the Crop-to-PanoLDR network. The
top row shows indoor image and the bottom row shows an outdoor
image. Each column shows a cropped LDR image (left), the ground
truth LDR environment map (middle), and the ground truth ligth
mask (right).

분류하는 방법 [23]을 사용하여 태양 즉, 주광원 하나에 대한
위치와 영역을 추정한 빛 마스크를 생성하였다. 실내와 실외의
모든 빛 마스크는 가우시안 흐림 효과 (Gaussian blur)를 적용한
뒤 네크워크 학습에 사용하였다. 마지막으로 입력 데이터로

사용되는 제한된 시야를 가진 이미지는 그라운드 트루스 LDR
환경맵의일부분을제한된시야를가진카메라의뷰로캡쳐하여

사용하였다.

SUN360파노라마데이터베이스에서선택한파노라마데이터
의수가네트워크를학습하기에충분한양이되지않아네트워크

를 학습하기 전 데이터 증강을 수행하였다. 데이터 증강은 그라
운드트루스 LDR환경맵으로부터입력이미지를생성하는것과
같이,파노라마이미지를 3차원구에감싸듯이투영하고구의중
앙에 뷰가 π × 65.5/180 으로 고정된 카메라를 배치한 뒤 구를

y축을 기준으로 조금씩 회전시켜 카메라 뷰에 비춰지는 달라진
화면을 캡쳐하는 방법으로 수행하였다 (Figure 2). 이러한 방법
은 Crop-to-PanoLDR 네트워크의 입력 데이터가 제한된 시야를
가진 이미지이기 때문에 가능한 방법으로, 하나의 파노라마 이
미지에서다른뷰를가진여러이미지를추출할수있다.그러나
본 연구는 학습과정에서 입력 LDR 이미지와 추출되는 LDR 환
경맵과의관계에카메라정보를이용하지않기때문에추출되는

LDR 환경 맵의 중앙 부분의 이미지라는 전제 조건을 가진다고
가정하여 y축을 기준으로 회전시키는 방법의 데이터 증강을 수
행하였다.최종적으로본연구의데이터증강방법을통해 12,080
개의 실내와 16,464개의 실외의 제한된 시야를 가진 입력 LDR
이미지,그라운드트루스 LDR환경맵,빛마스크를생성하였다
(Figure 3).여기서 Gardner와그의동료들의연구를참고하여 [2]
입력 LDR 이미지의 사이즈는 256×192, 그라운드 트루스 LDR
환경맵과빛마스크는 256×128로설정하였다.

3.1.3 손실함수

Crop-to-PanoLDR 네트워크의 학습에 사용된 손실 함수는 세 가
지로구성된다.먼저,실내와 실외클래스를구분하는분류헤드
에서 그라운드 트루스 클래스 gclass와 추정된 클래스 pclass를

비교하는 손실 함수 Lclass는 이진 교차 엔트로피 (Binary cross
entropy)함수를사용하였다.이진교차엔트로피함수사용의이
유는 Crop-to-PanoLDR에 존재하는 분류 헤드가 실내와 실외 두
개의분류를목적으로하기때문이다.

Lclass(pclass, gclass) =

− (gclass log (pclass) + (1− gclass) log (1− pclass))
(1)

다음으로이미지의가로×세로×3인총 N개의픽셀에대하여,
빛마스크를생성하는디코더에서는그라운드트루스빛마스크

glm와 추정된 빛 마스크 plm 사이의 차이를 비교하는 손실 함수

Llm, 그리고 LDR 환경 맵을 추정하는 디코더에서는 그라운드
트루스 LDR환경맵 gLDR과추정된 LDR환경맵 pLDR 사이의

차이를비교하는손실함수 LLDR로 L2손실함수를사용한다.

Llm(plm, glm) =
1

N

N∑
i=1

(plmi − glmi)
2 (2)

LLDR(pLDR, gLDR) =
1

N

N∑
i=1

(pLDRi − gLDRi)
2 (3)

최종적으로,위의세가지손실함수에각각의가중치를곱한뒤
모두합하여최종손실함수 LpanoLDR로구성하고이를학습에

사용하였다. 각각의 가중치 값은 Hyperparameter를 조절한 다양
한실험결과를통해적절한값인 w1 = 100, w2 = 1, w3 = 1로

설정하였다.

LpanoLDR(p, g) =w1LLDR(pLDR, gLDR) + w2Llm(plm, glm)

+ w3Lclass(pclass, gclass)

(4)

3.2 LDR-to-HDR네트워크

3.2.1 네트워크구조

LDR-to-HDR 네트워크의 역할은 Crop-to-PanoLDR 네트워크에
서생성된 LDR환경맵을 HDR환경맵으로변환하는것이다.이
와 관련하여 LDR 이미지에서 HDR 이미지로 재구성하는 이전
연구를살펴보았을때대부분역톤매핑방법을사용하여네트워

크를 학습한다. 하지만 본 연구는 Song과 그의 동료들의 [10] 아
이디어에서영감을얻어,네트워크가로그스케일로계산된빛의
강도를 이용하여 LDR 이미지 공간에서 HDR 이미지 공간으로
의매핑방법을학습하도록하였다.또한, LDR-to-HDR네트워크
구조는 Resnet의생성자를기반으로한구조 [24]를적용하여구
성하였다.그리하여 LDR-to-HDR네트워크는 Crop-to-PanoLDR
네트워크의출력인 LDR환경맵에서 HDR환경맵을생성할수
있게된다.



- 36 -

Figure 4: LDR-to-HDR network architecture. The notation on each layer means the number of filters, the size of those filters, and the
stride.

Figure 4와 같이 LDR-to-HDR 네트워크 구조는 세 개의 컨볼
루션레이어와여섯개의잔차블록,두개의업샘플링레이어,그
리고마지막으로한개의컨볼루션레이어로구성하였다.여기서
두 업샘플링 레이어는 Zhu와 그의 동료들의[24] 생성자 구조에
서 사용된 전치 컨볼루션 레이어 (Transpose convolutional layer)
가아닌더나은결과를얻을수있는이중선형업샘플링레이어

를 사용하였다. 마지막으로 LDR-to-HDR 네트워크의 모든 레이
어에는 ReLU활성화함수와인스턴스정규화를사용하였다.

3.2.2 데이터셋

Figure 5: Dataset for training LDR-to-HDR network. The top row
shows an indoor image and the bottom row shows an outdoor im-
age. Each column shows the ground truth LDR environment map
(left) and the ground truth HDR environment map (right), respec-
tively

LDR-to-HDR 네트워크는 Crop-to-PanoLDR 네트워크에서 생
성된 LDR환경맵을입력으로했을때 HDR환경맵을생성하는
역할을 수행한다. 하지만 Crop-to-PanoLDR 네트워크를 학습하
는데 사용하는 데이터셋은 HDR 환경 맵 그라운드 트루스가 존
재하지않는 SUN360파노라마데이터베이스이다.따라서, LDR-

to-HDR네트워크를학습시키기위한데이터셋으로는실내를배
경으로한 HDR파노라마로구성된 Laval Indoor HDR데이터베
이스 [2]와 실외를 배경으로 한 HDR 파노라마로 구성된 Laval
Outdoor HDR 데이터베이스 [6]를 사용한다. 이러한 HDR 데이
터들을 그라운드 트루스 HDR 환경 맵으로 사용하고 이를 LDR
로변환하여입력데이터인 LDR환경맵으로사용하여네트워크
를학습시킬수있게된다.그럼에도불구하고 Crop-to-PanoLDR
네트워크의 출력인 LDR 환경 맵과 그라운드 트루스 HDR 환경
맵을 LDR로 변환한 데이터 사이에는 큰 차이가 존재하게 된다.
이러한차이를보완하기위하여본연구에서는 LDR-to-HDR네
트워크를학습하기위해그라운드트루스 HDR환경맵으로부터
변환한 LDR환경맵을 Crop-to-PanoLDR네트워크의출력 LDR
환경 맵과 유사하게 만들기 위해 이미지 사이즈를 256 × 128로

설정하고가우시안흐림효과를적용하였다.또한, LDR-to-HDR
네트워크는 LDR 환경 맵이 가진 광원 정보가 HDR 환경 맵으
로 적절히 반영되는 것을 목표로 하고 있으며, LDR 이미지에서
HDR로생성하였을때모든픽셀값이정확히생성되도록하는일
반적인 HDR 재구성 연구와는 다른 목표를 가지고 있다. 따라서
앞서 LDR환경맵에적용된내용을그라운드트루스 HDR환경
맵에도 똑같이 적용하여 LDR-to-HDR 네트워크가 학습을 통해
추정하는 HDR환경맵에서광원정보가올바르게추정되었는지
비교할수있도록하였다. LDR-to-HDR네트워크의학습을위한
데이터셋은 실내와 실외를 포함하여 2,233개의 HDR 환경 맵으
로구성하였으며 Figure 5에서확인할수있다.

3.2.3 손실함수

LDR-to-HDR 네트워크 학습을 위한 손실 함수 LHDR는 L2 함
수를 사용하여 추정된 HDR 환경 맵 pHDR과 그라운드 트루스

HDR환경맵 gHDR 사이의차이를계산한다.
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Figure 4: LDR-to-HDR network architecture. The notation on each layer means the number of filters, the size of those filters, and the
stride.

Figure 4와 같이 LDR-to-HDR 네트워크 구조는 세 개의 컨볼
루션레이어와여섯개의잔차블록,두개의업샘플링레이어,그
리고마지막으로한개의컨볼루션레이어로구성하였다.여기서
두 업샘플링 레이어는 Zhu와 그의 동료들의[24] 생성자 구조에
서 사용된 전치 컨볼루션 레이어 (Transpose convolutional layer)
가아닌더나은결과를얻을수있는이중선형업샘플링레이어

를 사용하였다. 마지막으로 LDR-to-HDR 네트워크의 모든 레이
어에는 ReLU활성화함수와인스턴스정규화를사용하였다.

3.2.2 데이터셋

Figure 5: Dataset for training LDR-to-HDR network. The top row
shows an indoor image and the bottom row shows an outdoor im-
age. Each column shows the ground truth LDR environment map
(left) and the ground truth HDR environment map (right), respec-
tively

LDR-to-HDR 네트워크는 Crop-to-PanoLDR 네트워크에서 생
성된 LDR환경맵을입력으로했을때 HDR환경맵을생성하는
역할을 수행한다. 하지만 Crop-to-PanoLDR 네트워크를 학습하
는데 사용하는 데이터셋은 HDR 환경 맵 그라운드 트루스가 존
재하지않는 SUN360파노라마데이터베이스이다.따라서, LDR-

to-HDR네트워크를학습시키기위한데이터셋으로는실내를배
경으로한 HDR파노라마로구성된 Laval Indoor HDR데이터베
이스 [2]와 실외를 배경으로 한 HDR 파노라마로 구성된 Laval
Outdoor HDR 데이터베이스 [6]를 사용한다. 이러한 HDR 데이
터들을 그라운드 트루스 HDR 환경 맵으로 사용하고 이를 LDR
로변환하여입력데이터인 LDR환경맵으로사용하여네트워크
를학습시킬수있게된다.그럼에도불구하고 Crop-to-PanoLDR
네트워크의 출력인 LDR 환경 맵과 그라운드 트루스 HDR 환경
맵을 LDR로 변환한 데이터 사이에는 큰 차이가 존재하게 된다.
이러한차이를보완하기위하여본연구에서는 LDR-to-HDR네
트워크를학습하기위해그라운드트루스 HDR환경맵으로부터
변환한 LDR환경맵을 Crop-to-PanoLDR네트워크의출력 LDR
환경 맵과 유사하게 만들기 위해 이미지 사이즈를 256 × 128로

설정하고가우시안흐림효과를적용하였다.또한, LDR-to-HDR
네트워크는 LDR 환경 맵이 가진 광원 정보가 HDR 환경 맵으
로 적절히 반영되는 것을 목표로 하고 있으며, LDR 이미지에서
HDR로생성하였을때모든픽셀값이정확히생성되도록하는일
반적인 HDR 재구성 연구와는 다른 목표를 가지고 있다. 따라서
앞서 LDR환경맵에적용된내용을그라운드트루스 HDR환경
맵에도 똑같이 적용하여 LDR-to-HDR 네트워크가 학습을 통해
추정하는 HDR환경맵에서광원정보가올바르게추정되었는지
비교할수있도록하였다. LDR-to-HDR네트워크의학습을위한
데이터셋은 실내와 실외를 포함하여 2,233개의 HDR 환경 맵으
로구성하였으며 Figure 5에서확인할수있다.

3.2.3 손실함수

LDR-to-HDR 네트워크 학습을 위한 손실 함수 LHDR는 L2 함
수를 사용하여 추정된 HDR 환경 맵 pHDR과 그라운드 트루스

HDR환경맵 gHDR 사이의차이를계산한다.

LHDR(pHDR, gHDR) =
1

N

N∑
i=1

(pHDRi − gHDRi)
2 (5)

4. 실험결과

4.1 네트워크학습

본연구의 Crop-to-PanoLDR네트워크와 LDR-to-HDR네트워크
의 학습을 위한 모든 데이터셋은 학습용 85%, 테스트용 15% 으
로분할하여사용되었다.두네트워크모두 Nvidia GeForce GTX
1080ti GPU 환경에서 100 에포크 (Epoch)로 학습되었으며 개별
적으로 학습할 수 있도록 하나의 GPU에 하나의 네트워크만 배
치하였다.두네트워크의학습을위한세부적인내용으로는미니
배치 (Mini-batch) 크기가 64이며 초기 학습률 (Learning rate)은
1e-4인 ADAM 옵티마이저 (Optimizer) [25]를 사용하였다. 최종
적으로 Crop-to-PanoLDR네트워크를학습하는데약 7시간 15분
이걸렸으며테스트시추론에는약 7ms가걸렸다. LDR-to-HDR
네트워크는 학습에 약 2시간 25분을 소요하였으며 테스트시 추
론에는약 9ms가걸렸다.

4.2 Crop-to-PanoLDR네트워크분석

4.2.1 학습데이터셋의구성변경

본 연구의 Crop-to-PanoLDR 네트워크가 단일 LDR 이미지에서
실내 배경과 실외 배경을 구분하여 적절한 LDR 환경 맵을 생성
할 수 있는지를 검증하기 위해 Crop-to-PanoLDR 네트워크의 학
습데이터셋의구성을다르게하여학습된결과를확인하는실험

을진행하였다.데이터셋은실내를배경으로한이미지만으로구
성된 데이터셋 그리고 실외를 배경으로한 이미지만으로 구성된

데이터셋,마지막으로실내와실외를모두포함하는데이터셋등
총 세 가지 구성으로 나누어 각자 Crop-to-PanoLDR 네트워크의
학습에사용되도록하였다.

Figure 6에서보여지듯실내와실외를모두포함한데이터셋으
로 네트워크를 학습한 결과 (Figure 6의 오른쪽에서 첫 번째 열)
가실내데이터셋으로만학습한결과 (Figure 6의오른쪽에서세
번째열)와실외데이터셋으로만학습한결과 (Figure 6의오른쪽
에서두번째열)보다훨씬나은결과를보이고있음을확인할수
있다.실내데이터셋으로만학습한결과에서는실내입력이미지
와 실외 입력 이미지 모두에 해당하여 추정된 빛 마스크 결과가

분산되어나타나광원의위치를정확하게추정하기어려운것을

확인할수있다.또한,추정된 LDR환경맵은입력이미지가실외
인 경우 일정 부분 하늘색을 가질 수는 있으나 전체적으로 실내

이미지에 가까운 결과를 생성하는 것을 확인할 수 있다. 반면에
실외 데이터셋으로만 학습한 결과에서 실내 데이터셋으로만 학

습한결과와비교하여비교적형태를갖춘빛마스크를생성하는

것을확인하였으며,입력이미지가실외에해당하여추정된 LDR

환경 맵이 실외 배경에 알맞는 결과를 생성하는 것을 확인할 수

있다. 하지만 입력 이미지가 실내인 경우 추정된 LDR 환경 맵
은실내에해당하는결과를전혀생성하지못하고완전히실외에

해당하는결과를생성하는것을확인할수있다.

4.2.2 실내와실외분류를제외한학습결과

본 연구의 가장 핵심적인 부분이자 기존 연구와의 차이점인

Crop-to-PanoLDR 네트워크의 실내와 실외를 구분하는 다중 작
업의영향을확인하기위하여다중작업을포함한네트워크학습

결과와 포함하지 않고 학습한 네트워크의 결과를 비교하는 실

험을 진행하였다. 실험은 본 Crop-to-PanoLDR 네트워크의 손실
함수 (4)에서네트워크구조에존재하는분류헤드를활성화하는
손실 함수 (1)을 적용하여 네트워크를 학습하고, 반대의 경우인
분류 헤드를 비활성화하기 위해 손실 함수에 적용되는 w3의 값

을 0으로설정하여네트워크를학습시킨뒤두결과를확인하는
것으로진행되었다.네트워크학습에는실내와실외를모두포함
한데이터셋을사용하였다.

실험 결과, Figure 7에서 보여지는 바와 같이 분류 헤드를 활
성화하여 다중 작업을 포함한 네트워크의 학습이 다중 작업을

포함하지않은네트워크학습보다더나은결과를생성하는것을

확인할 수 있었다. 분류 헤드를 활성화하지 않은 네트워크 학습
결과 (Figure 7의 가장 오른쪽 열)에서 빛 마스크는 실내와 실외
의모든입력이미지에서분산된결과가생성되어광원의위치와

영역을정확히구별할수없고, LDR환경맵또한적절하지못한
결과를생성하는것을확인할수있다.따라서, Crop-to-PanoLDR
네트워크의구조를통한다중작업학습방법이실내와실외배경

모두에알맞은광원추출을돕는것을확인하였다.

4.3 LDR-to-HDR네트워크분석

LDR-to-HDR네트워크를통해최종적으로생성된 HDR환경맵
을평가하기위해관련연구와비교하는실험을수행하였다.하지
만기존의광원추출연구는실내와실외를구분하여진행되었기

때문에 본 연구 결과도 실내와 실외로 구분하여 관련 연구와 비

교하도록 하였다. 실험은 동일한 단일 LDR 이미지를 입력으로
하였을때본연구에서생성된 HDR환경맵과관련연구에서생
성된 HDR환경맵을비교하는것으로진행되었다.그러나 HDR
이미지의픽셀별값이 LDR이미지와비교하였을때굉장히넓은
범위를 가지기 때문에 RMSE (Root mean squared error)와 같은
오차를 계산하는 것으로 비교하기가 어렵다. 따라서 본 실험은
입력 단일 LDR 이미지를 배경으로 하였을 때, HDR 환경 맵을
이용하여렌더링된가상객체를배치하여배경에알맞는조명을

비추고있는지확인하는것으로진행하였다.
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Figure 6: Results from training the Crop-to-PanoLDR network with different dataset compositions. Top 2 rows show indoor image
and bottom 2 rows show outdoor image. From the left, each column shows the input images, the ground truth light mask (top) and the
ground truth LDR environment map (bottom), an estimated light mask and LDR environment map by the trained network with only
indoor dataset, an estimated light mask and LDR environment map by the trained network with only outdoor dataset, an estimated light
mask and LDR environment map by the trained network with both indoor and outdoor dataset, respectively.

4.3.1 실내광원추출연구와비교실험

실내를 배경으로 한 단일 LDR 이미지를 입력 데이터로 하였을
때, 본 연구의 네트워크를 통해 추출된 광원인 HDR 환경 맵과
Gardner와그의동료들의 [2]네트워크를통해추출된 HDR환경
맵을 비교하였다. 비교 실험 결과, Figure 8에서와 같이 본 연구
결과에서 가상 객체의 표면에 조명되는 주변광의 색상이 배경

인 입력 이미지의 주변 색상을 적절히 표현하고 있으며 광원의

위치에 따른 빛의 방향과 그림자 표현 또한 기존의 연구와 비교

하여뚜렷이잘나타나고있음을확인할수있었다.따라서해당
실험을 통해 본 연구는 실내를 배경으로 한 단일 LDR 이미지에
적합한광원을추정할수있다고설명할수있다.

4.3.2 실외광원추출연구와비교실험

실외를 배경으로 한 단일 LDR 이미지를 입력 데이터로 하였
을 때, 본 연구의 네트워크를 통해 추출된 광원인 HDR 환경
맵과 Hold-Geoffroy와 그의 동료들의 [5] 네트워크를 통해 추출
된 HDR 환경 맵을 비교하였다. Figure 9에서 확인할 수 있듯이,
Hold-Geoffroy 와 그의 동료들의 결과와 비교하여 본 연구의 결
과가가상객체의표면에조명되는주변광의색상을뚜렷하게더

잘 표현하고 있다. 이러한 이유는 Hold-Geoffroy와 그의 동료들
은 실외를 배경으로 한 단일 LDR 이미지로부터 광원을 추출할
때주광원인태양만을고려하여하늘영역만추출하기때문이다.
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Figure 6: Results from training the Crop-to-PanoLDR network with different dataset compositions. Top 2 rows show indoor image
and bottom 2 rows show outdoor image. From the left, each column shows the input images, the ground truth light mask (top) and the
ground truth LDR environment map (bottom), an estimated light mask and LDR environment map by the trained network with only
indoor dataset, an estimated light mask and LDR environment map by the trained network with only outdoor dataset, an estimated light
mask and LDR environment map by the trained network with both indoor and outdoor dataset, respectively.

4.3.1 실내광원추출연구와비교실험

실내를 배경으로 한 단일 LDR 이미지를 입력 데이터로 하였을
때, 본 연구의 네트워크를 통해 추출된 광원인 HDR 환경 맵과
Gardner와그의동료들의 [2]네트워크를통해추출된 HDR환경
맵을 비교하였다. 비교 실험 결과, Figure 8에서와 같이 본 연구
결과에서 가상 객체의 표면에 조명되는 주변광의 색상이 배경

인 입력 이미지의 주변 색상을 적절히 표현하고 있으며 광원의

위치에 따른 빛의 방향과 그림자 표현 또한 기존의 연구와 비교

하여뚜렷이잘나타나고있음을확인할수있었다.따라서해당
실험을 통해 본 연구는 실내를 배경으로 한 단일 LDR 이미지에
적합한광원을추정할수있다고설명할수있다.

4.3.2 실외광원추출연구와비교실험

실외를 배경으로 한 단일 LDR 이미지를 입력 데이터로 하였
을 때, 본 연구의 네트워크를 통해 추출된 광원인 HDR 환경
맵과 Hold-Geoffroy와 그의 동료들의 [5] 네트워크를 통해 추출
된 HDR 환경 맵을 비교하였다. Figure 9에서 확인할 수 있듯이,
Hold-Geoffroy 와 그의 동료들의 결과와 비교하여 본 연구의 결
과가가상객체의표면에조명되는주변광의색상을뚜렷하게더

잘 표현하고 있다. 이러한 이유는 Hold-Geoffroy와 그의 동료들
은 실외를 배경으로 한 단일 LDR 이미지로부터 광원을 추출할
때주광원인태양만을고려하여하늘영역만추출하기때문이다.

Figure 7: Results from training the Crop-to-PanoLDR network
with and without a classification task. The top row shows an in-
door image and the bottom row shows an outdoor image. From the
left, each column shows the input images, the ground truth light
mask (top) and the ground truth LDR environment map (bottom),
an estimated light mask (top) and the LDR environment map pro-
duced by the trained network with a classification task (bottom),
an estimated light mask (top) and the LDR environment map pro-
duced by the trained network without a classification task (bottom),
respectively.

Figure 8: Indoor illumination comparison results. From the top,
each row shows an input image, an HDR environment map esti-
mated by our method and a rendered virtual object, an HDR envi-
ronment map estimated by Gardner et al. [2] and a rendered virtual
object, respectively.

4.3.3 사용자테스트

LDR-to-HDR네트워크분석을위한마지막실험으로앞서기존
의연구 Gardner와그의동료들의연구 [2]와 Hold-Geoffroy와그
의동료들의연구 [5]를 대상으로비교실험한렌더링된가상객

Figure 9: Outdoor illumination comparison results. From the top,
each row shows an input image, an HDR environment map esti-
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virtual object, respectively.

체 이미지를 이용하여 사용자 테스트를 진행하였다. 본 연구의
네트워크를 통해 추출된 광원으로 렌더링한 가상 객체의 이미

지와 기존의 광원 추출 연구를 통해 추출된 광원으로 렌더링한

가상객체의이미지를사용자에게동시에보여주며배경의이미

지에자연스럽게조명되고있는가상객체이미지를선택하도록

하였다.해당실험을위해실내를배경으로한가상객체이미지
30개와 실외를 배경으로 한 가상 객체 이미지 30개를 준비하여
사용자에게무작위로제시하는방법으로진행하였다.본실험에
참가한참가자는컴퓨터그래픽스에대한지식이없는 5명을포
함하여 총 20명으로 평균 연령이 28세인 6명의 여성과 14명의
남성으로구성되었다.

실험결과, 20명을대상으로 60개의질문에답한 1200개의응
답 중 본 연구의 결과로 렌더링 된 가상 객체 이미지를 선택한

응답이 804개로기존의연구결과로렌더링된가상객체이미지
를선택한응답 396개보다두배이상으로많았다.이를이향검정
(Binomial test)방법으로분석한결과 p값이 0.05미만 (p < 0.05)

으로 유의한 차이를 확인할 수 있었다. 따라서 추출된 광원으로
가상객체를렌더링하였을때,본연구결과로렌더링된가상객
체이미지가기존의연구결과로렌더링된가상객체이미지보다

더자연스럽게표현되며사용자가더선호한다는것을확인할수

있었다.



- 40 -

5. 결론및향후연구

본 연구는 실내 및 실외를 배경으로 한 이미지 모두에서 적합한

광원을 추출하는 딥러닝 방법을 제안한다. 본 연구에서 제안된
딥러닝방법은다중작업을수행하는네트워크의구조를가지며,
실내와실외이미지를구분하는작업을수행하는분류헤드를포

함한 학습 방법과 포함하지 않은 학습 방법을 결과를 통해 비교

하여분류헤드를포함한본연구의네트워크구조가실내와실외

모두에서광원을추출하는데큰영향을미치는것을확인하였다.
또한, 기존의 실내와 실외를 구분하여 광원을 추출한 연구와 비
교하는실험을진행하여본연구방법이실내와실외를배경으로

한이미지모두에서적절한광원을추출하는것을확인하였다.

한편,본연구에서제안한딥러닝방법은작은영역을가진입
력이미지로부터빛마스크와환경맵을추정하기때문에제한된

품질을가지게된다는한계가존재한다.예를들어,입력이미지
에 광원이 존재할 경우 Crop-to-PanoLDR 네트워크를 통해 추정
되는빛마스크와 LDR환경맵이정확한광원정보를담을수있
으나 반대로 입력 이미지에 광원이 존재하지 않을 경우 비교적

정확한광원정보를추정하기어려울수있다.게다가본연구에
서 LDR 환경 맵을 추출할 때 카메라 방향이나 위치를 고려하지
않기 때문에 입력 이미지는 추출되는 LDR 환경 맵의 중앙 부분
이어야한다는전제조건을가지고있다.또한,본연구의딥러닝
방법을 통해 최종적으로 생성되는 HDR 환경 맵은 표면에 주변
환경이정확히반사되어야하는거울과같은텍스쳐를가진가상

객체를렌더링하는데적합하지않다는한계가존재한다.이러한
한계들은최근생성적적대신경망기반의딥러닝네트워크구조

를이용하여정확한픽셀값을생성하는연구를참조하고카메라

방향과 같은 추가적인 정보를 추출함으로써 보다 정확한 HDR
환경맵을생성할수있을것이다.

본 연구에서 제안된 딥러닝 방법은 실내와 실외를 구분하여

광원 정보를 추정하는 작업을 수행하는 Crop-to-PanoLDR 네트
워크와, LDR환경맵을 HDR환경맵으로추출하는작업을수행
하는 LDR-to-HDR 네트워크로 구성된다. 그리고 두 네트워크의
학습에사용된데이터셋은각네트워크가수행하는작업에알맞

는데이터로구성되었으며효율적인학습결과를기대하기위해

두네트워크를독립적으로학습하였다.하지만이러한학습방법
을통해생성된결과는 LDR이미지로부터추출된 HDR환경맵
으로그라운드트루스 HDR환경맵과 직접적인비교실험을진
행하는데 어려움이 발생한다. 따라서 향후 연구로는 end-to-end
학습이 가능한 네트워크 설계를 통한 광원 추출 연구를 진행하

여효율적인학습결과를 본연구와 비교하고추출된 HDR환경
맵의정확한정량적평가를진행할수있도록할계획이다.
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