
신호처리 이론으로

실용적인 스타일 변환 모델 만들기
Code, generated images, 

and pre-trained models

are all available at

github.com/clovaai/WCT2

유재준

Search & Clova AI

Style transfer your image in “photographic way”, e.g., day2sunset.



스타일변환



이미지에서 스타일은 뭘까?



반대로 컨텐츠는 뭐지?



그리고 어떻게 옮기는데?



스타일 변환? Artistic
Gatys et al. CVPR ‘16

이미지를 “예술적”으로 변환하는 문제 (예: 사진을 고흐풍 그림으로)



스타일 변환? Photorealistic

이미지를 “사실적”으로 변환하는 문제 (예: 낮에서 저녁, 낮에서 밤)



Style Transfer

•Unsupervised Learning

•Representation Learning

•Feature extraction

왜 중요한데?
스타일 변환과 관련된 연구 주제들

Style Transfer

•Domain Translation

•Domain Adaptation 

•Domain Augmentation

Style Transfer: Generative model



옛날에는 어떻게 했을까?

질감 생성 (Texture Synthesis)

“질감이란일반적으로이미지전반에걸쳐색이나방향, 크기, 위치가조금씩

임의로바뀌면서반복되는간단한이미지요소(elements)라고정의할수있다.”

www.aarondpate.com (CC0)



옛날에는 어떻게 했을까?

Béla Julesz
visual neuroscientist & 

experimental psychologist

Julesz Conjecture (IRE Information Theory, 1962)

“임의의질감(texture)이두개가있을때, 이둘의 2nd-order 

statistics까지만같아도사람은이둘을구별하지못한다.”

Texton (Nature, 1982)

“어떤 선형 필터들의 조합으로 표현되는인간이질감을

인지하는최소단위.”

1. The theory of Markov random fields

2. The use of oriented linear kernels (e.g., multi-scale wavelets)



최초로 CNNs을 사용한 연구

- Gatys et al., NIPS 2015



Neural Style Algorithm

- Matching Gram matrix
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Neural Style Algorithm
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이게 되네 ... 왜 때문...?
Theoretical analysis on Style Transfer



Minimizing Maximum Mean Discrepancy (MMD)

- Li et al., IJCAI 2017

TL;DR

“Gram 행렬을 맞추는 것 = 2nd-order polynomial kernels를

사용해서 MMD 최소화하는 것”



왜 하필 VGG만...?
[D] Eat Your VGGtables, or, Why Does Neural Style Transfer Work Best With Old VGG CNNs' Features?



Gerihos et al., ICLR 2019 / ratings: 7, 8, 8 

CNNs이 “texture”에 편향되어 있더라...



“Human observers show a striking bias towards responding with

the shape category (95.9% of correct decisions).”

“This pattern is reversed for CNNs, which show a clear bias

towards responding with the texture category (VGG-16: 17.2%

shape vs. 82.8% texture; GoogLeNet: 31.2% vs. 68.8%;

AlexNet: 42.9% vs. 57.1%; ResNet-50: 22.1% vs. 77.9%).”

*      : VGG-16

CNNs이 “texture”에 편향되어 있더라...



최신 연구 흐름 한눈에 살펴보기

1. Artistic Style Transfer

2. Photorealistic Style Transfer



Feed-forward network

“최적화 문제 푸는게 느리니까 그 결과 자체를 학습시켜버리자!”



Feed-forward network

- 하나의 스타일마다 네트워크 하나씩 학습 필요
- from Unyanov et al., ICML 2016



Instance Normalization (IN)

- from Unyanov et al., CVPR 2017

“스타일 변환 결과가 컨텐츠 이미지의 Contrast에 따라 바뀌지 않게 하자”



Conditional Instance Normalization (CIN)

- from Dumoulin et al., ICLR 2017

“정규화 된 이미지를 스타일 값으로 shifting & scaling만 해도 스타일이 먹히네?”



Adaptive Instance Normalization (AdaIN)

- from Huang et al., ICCV 2017

“Scaling이랑 Shifting 값을 구하는 과정을 아예 학습과 분리하면 어떨까?”



Adaptive Instance Normalization (AdaIN)

- from Huang et al., ECCV 2018



Adaptive Instance Normalization (AdaIN)

- from Kerras et al., CVPR 2019



Whitening and Coloring Transforms (WCT)

- from Yi et al., NIPS 2017

“평균과 분산만 맞추지 말고 공분산까지 맞춰서 더 스타일을 잘 입혀보자”



Whitening and Coloring Transforms (WCT)

- from Yi et al., NIPS 2017

“평균과 분산만 맞추지 말고 공분산까지 맞춰서 더 스타일을 잘 입혀보자”

How? 

* ZCA: Zero-phase Component Analysis 
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Whitening and Coloring Transforms (WCT)
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Whitening and Coloring Transforms (WCT)
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Whitening and Coloring Transforms (WCT)

orthogonal matrix of eigenvectors

diagonal matrix with the eigenvalues of the covariance matrix 

Whitening

orthogonal matrix of eigenvectors

diagonal matrix with the eigenvalues of the covariance matrix 

centered content feature

centered style feature

Coloring



Whitening and Coloring Transforms (WCT)

Multi-level Stylization

• 느리고

• Error는 증폭되고

• 모델 크기는 매우 크다.

Contents Single level Multi level

“하지만 한 번에는 잘 안 먹히니까 recursive하게 여러 번 스타일을 바꿔주는데…”

여러 모로 artistic style transfer 계열은 우리 목적인 photorealistic 결과를 얻는 것에 적합하지 않다.



최신 연구 흐름 한눈에 살펴보기

1. Artistic Style Transfer

2. Photorealistic Style Transfer



Deep Photo Style Transfer 
- from Levin et al. TPAMI 2008



Deep Photo Style Transfer 

“하늘은 하늘끼리 건물은 건물끼리
스타일이 맞도록 따로따로 관리하자”



PhotoWCT

“Decoder에 최소한 max pooling 했던 위치라도 알려주자 (Unpooling) ”

WCT (artistic model)

: “VGG decoder uses nearest-neighbor upsampling”

PhotoWCT (photorealistic model)



PhotoWCT

“Decoder에 max pool 위치를 알려주는 것(unpooling)은 생각보다 효과가 없다??”

Content WCT PhotoWCT



PhotoWCT

“사실상 smoothing이라는 후처리 과정이 모든 일을 다하고 있었던 것”

Content PhotoWCT

* in seconds

PhotoWCT
+ smoothing



PhotoWCT

“새로 개발한 방식은 후처리 없이도 기존 모델(+후처리)의 성능보다 나은 결과”

Content Ours

* in seconds

PhotoWCT
+ smoothing



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

1. “Encoder-Decoder가 좋은 성질을 갖는 함수를 학습할 수 있도록 강제하는 구조”
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1) Pooling과 비슷한 역할을 하면서,
2) Encode-decode 과정에서 정보를 잃지 않아야 하고,
3) 입력 이미지의 특징을 충분히 잘 표현할 수 있는 모듈

* Lena image decomposition using Haar wavelet transform 



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

1. “Encoder-Decoder가 좋은 성질을 갖는 함수를 학습할 수 있도록 강제하는 구조”

1) Pooling과 비슷한 역할을 하면서,
2) Encode-decode 과정에서 정보를 잃지 않아야 하고,
3) 입력 이미지의 특징을 충분히 잘 표현할 수 있는 모듈

WCT (wavelet corrected transfer) 모듈



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

1. “Encoder-Decoder가 좋은 성질을 갖는 함수를 학습할 수 있도록 강제하는 구조”

1) Pooling과 비슷한 역할을 하면서,
2) Encode-decode 과정에서 정보를 잃지 않아야 하고,
3) 입력 이미지의 특징을 충분히 잘 표현할 수 있는 모듈

Low frequency만 스타일을 입히면 실제로 그렇게 동작한다! 
(interpretable !)



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

2. “Multi-level 대신 Progressive stylization으로 한 번의 feed-forward만 수행”

하나의 모델만 사용하기 때문에

1) error가 전파되는 것을 막아 깔끔하면서도 2) 더 가볍고 빠른 스타일 변환이 가능



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

Cherry pick 없는 결과 이미지들



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

Cherry pick 없는 결과 이미지들



WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

* 비디오 스타일 변환도 잘 된다!

“Wavelet의 안정적인 성질 덕분에 프레임 간의 시간적인

연속성을 고려한 보정이 없이도 깔끔한 결과를 볼 수 있다.” 

Photorealistic video stylization results (day-to-sunset). 



THANK YOU ☺
jaejun.yoo@navercorp.com

Code, generated images, 

and pre-trained models

are all available at

github.com/clovaai/WCT2

mailto:jaejun.yoo@navercorp.com


IDEAL CASE

* User study results 

* Computational cost (seconds)

* SSIM index vs. Style loss

WCT via Wavelet Corrected Transforms (WCT2)

Content 이미지와 스타일 변환된 이미지 간의 structure similarity를 보는 SSIM은 값이 클 수록,

Style 이미지와 스타일 변환된 이미지 간의 스타일 정도의 차이를 보는 Gram loss는 작을 수록 좋다.



Summary

Wavelet pooing과 progressive 스타일 트랜스퍼를 사용하면서,

1. Better 스타일 변환 (less error propagation)

2. Faster model (기존 대비 840배 가속, no post-processing)

3. Lighter model (기존 대비 51% memory만 사용)

4. Stronger model (1k 고해상도 이미지 ~ 4 sec)


