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요 약

인공지능 기술이 발달하고 다양한 분야에 적용됨에 따라 특정 도메인(domain)을 가진 이미지를 다른 도메인을 가진 이미지

로 변환하는 Image-to-Image translation 기술이 발달하였다. 특히 생성적 적대 신경망(generative adversarial network,

GAN)이 적용된 Image-to-Image translation 모델들은 성능 지표에서 뛰어난 향상을 보여주었으며 이를 통해 사용자들에게

편의를 제공하였다. 본 논문은 GAN을 적용한 Image-to-Image translation 모델들을 조사하였으며 해당모델들의 목표와 작

동 방식을 분석하였다.

Ⅰ. 서 론

Image-to-Image translation은 특정 도메인(domain)을 가진 입력 이미

지를 목표도메인을 가진출력이미지로변환하는 것을목표로 하는 분야

이다. 최근 인공지능 기술이 발전하고 인공지능 모델들이

Image-to-Image translation 분야에 적용됨에 따라 해당 분야에서도 뚜

렷한성능개선이이루어지고있다. 특히 인공지능모델중하나인생성적

적대 신경망(generative adversarial network, GAN)은 경쟁적 학습을 통

해 양질의 이미지를 생성할 수 있어 이미지를 출력해야 하는

Image-to-Image translation 분야에서 적극적으로 사용되고 있다. 본 논

문은 현재 뛰어난 성능을 보여주고 있는 GAN 기반 Image-to-Image

translation 모델들의 목표 및 작동방식을 분석하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 GAN 기반 Image-to-Image

translation 모델들을 간략하게 소개하고 해당 모델의 목표 및 작동 방식

을 설명한다. 3장에서는 해당 내용을 바탕으로 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 본론

GAN이 적용된 Image-to-Image translation 모델들은 generator와

discriminator의 경쟁적 학습을 통한 입력 이미지와 출력 이미지 간 매핑

함수 학습을 목표로 한다. 본 장에서는 GAN의 학습과정을 바탕으로 각

모델들의 목표 및 작동 방식에 대해 분석하였다.

2.1 Pix2Pix

Convolutional neural network(CNN)를 사용한 기존 Image-to-Image

translation 모델들은출력이미지의 평균을 구하는방식으로 학습되어흐

릿한 출력 이미지를 생성하는 한계를 가지고 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 Isola 등은 GAN을 통해 Image-to-Image translation을 수행하

는 pix2pix를 제안하였다[1]. Pix2pix는 generator와 discriminator로 구성

되어 있으며 generator는 입력 이미지를 변환하고 discriminator는 이미지

에대해 실제/거짓 여부를판단한다. Generator는 discriminator를 속이는

것을목표로하며 discriminator는 이미지를 정확히감별하는것을목표로

한다. 이러한 두모듈의 경쟁적학습은 generator가 실제이미지와 유사하

게 이미지를 변환할 수 있도록 하며 이를 통해 출력 이미지가 흐릿하게

생성되는 문제를 해결한다. 또한 Pix2pix는 conditional GAN을 사용하여

여러 개로 세분화된 Image-to-Image translation의 다양한 문제들을 하

나의 모델로 해결할 수 있다는 장점을 가지고 있다.

2.2 CycleGAN

Pix2pix는 비교적 선명한 출력 이미지를 생성할 수 있지만 학습을 위해

서 paired data가 필요하다는 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해

Zhu 등은 unpaired data로도 학습이 가능한 CycleGAN을 제안하였다[2].

Unpaired data는 ground truth가 없으므로 경쟁적 학습만을 사용하여 이

미지 변환을 학습할 경우, discriminator는 속일 수 있지만입력 이미지와

무관한 이미지로 변환되는 mode collapse가 발생할 수 있다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 CycleGAN은 두 개의 generator-discriminator 쌍으로

구성된 네트워크에서 cycle consistency loss를 적용하여 학습을 수행한

다. 먼저, generator 는도메인 에해당하는실제이미지 를도메인

의 분포를 따르는  로 변환한다. 반대로, generator 는 도메인

에 해당하는 이미지 를 도메인 의 분포를 따르는  로 변환한

다. 이때, 와 는서로 역함수이므로   는 를통해 로복원될

수 있다. Cycle consistency loss는 복원된   와 의 차이를 통

해 계산되며 이를 통해 CycleGAN은 두 이미지가 최대한 유사하도록 학

습된다. 두 이미지가 유사하기 위해서는 로부터 가 복원될 수 있도록

  가 의 특성을 보존하고 있어야 한다. 따라서 cycle consistency

loss를 통해 학습이 수행될 경우, 는 의 분포를 따르는 동시에 의

특성을 보존하는 변환을 수행할 수 있도록 학습된다.
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2.3 UNIT

확률적 모델링 관점에서 unpaired data를 이용한 Image-to-Image

translation 학습은 각 주변분포(marginal distribution)를 따르는 두 개의

이미지 집합을 사용하여 결합분포(joint distribution)를 추론하는 것으로

볼수 있다. Liu 등은 해당문제를해결하기위해서는 결합분포에대한 추

가적인가정이 필요함을지적하며특수한가정을 바탕으로이미지를생성

하는 UNIT을 제안하였다[3]. 구체적으로, UNIT은 대응되는 한 쌍의 이

미지가 shared-latent space에서 동일한 latent representation으로 사상

될수있다는가정을사용한다. 해당 가정이적용된이미지변환을수행하

기 위해 UNIT은 두 개의 generator-discriminator 쌍에 두 개의 encoder

 , 를 추가하여 latent representation을 찾을 수 있도록 하였다. 이

러한 구조에서입력 이미지 는 을통해 latent code인 로 변환되며

generator 은 를 입력으로 출력 이미지를 생성한다. 여기서 -

 , -는 각각 대칭되는 모듈과 일부 레이어의 가중치(weight)를

공유하며, 이를 통해앞선가정을충족하는이미지변환이수행될수 있도

록 한다.

2.4 AGGAN

CycleGAN은 unpaired data를 이용한 Image-to-Image translation을

가능하게 했으나 이미지 변환을 수행할 경우, 변환의 대상이 되는 전경

(foreground) 뿐만아니라배경(background) 또한 변환되는 문제가 있다.

구체적으로 CycleGAN은 이미지 전체에 대한 기존(source) 도메인 이미

지의 분포와 목표(target) 도메인 이미지의 분포 간의차이를줄이는데만

집중하여이미지 내부에서변환의목표가되는 지역을파악하기힘들다는

한계를 가진다. 이러한문제를해결하기위해 Mejatti 등은 attention 모듈

을 적용한 Image-to-Image translation 모델인 AGGAN을 제안하였다

[4]. AGGAN은 CycleGAN과 같은 두개의 generator-discriminator 쌍에

두 개의 attention 모듈인  ,  를 추가하였으며 를 통해 를

 로변환하고 를통해 에대한 attention map인   를생

성한다. 최종 이미지 ′는 다음과 같은 방법을 통해 생성된다.

′    ⊙        ⊙ (1)

(1)에서 ⊙는 성분별 곱(element-wise product)을 의미하며

  ⊙  는 이미지의 전경을 의미하고     ⊙는

이미지의 배경을 의미한다. AGGAN은 attention 모듈을 통한 전경과 배

경을구분하는 이미지변환을수행함으로써우수한 품질의출력이미지를

생성할 수 있도록 하였다.

2.6 StarGAN

언급된 Image-to-Image translation 모델들은 두 개의 도메인에 대해서

만 이미지 변환이 가능하다는 점에서 확장성이 부족하였다. Choi 등은 이

러한 문제를 해결하기 위해 하나의 모델로도 다양한 도메인에 대한 이미

지 변환이 가능한 StarGAN을 제안하였다[5]. StarGAN은 기존모델과는

다르게 generator에 입력 이미지뿐만 아니라 목표 도메인 레이블도 함께

입력으로 사용된다. Discriminator는 주어진 이미지에 대해 실제/거짓 여

부뿐만 아니라 해당 이미지의 도메인 또한 판단한다. 새롭게 추가된

generator와 discriminator의 역할을 학습하기 위해 StarGAN은 다음과

같은 domain classification loss를 손실 함수로서 추가하였다.


    ′  log ′  (2)

(2)는 domain classification loss에서 discriminator를 학습시키기 위한

부분이다. StarGAN의 discriminator는 실제 입력 이미지 가 주어질 경

우 해당 이미지에 대응하는 도메인인 ′을 정확히 예측하는 것을 목표로
학습된다.


      log   (3)

(3)은 domain classification loss에서 generator를 학습시키기 위한 부분

이다. 를 입력으로 generator를 통해  도메인으로 변환된 이미지

 가 주어질 경우, 해당 이미지는 discriminator에 의해 로 분류

되는 것을 목표로 학습된다. StarGAN은 이러한 학습과정을 통하여 단일

모델이 입력 이미지를 다양한 도메인의 이미지로 변환할 수 있도록 하였

다.

Ⅲ. 결론

본 논문은 GAN을 사용한 Image-to-Image translation 모델들인

pix2pix, CycleGAN, UNIT, AGGAN, StarGAN을 분석하였다. 각 모델들

은 발전과정에 따라 새로운 모듈과 학습방식을 제안하였으며 이를 통해

기존 모델들의 문제를 해결하고 성능을 개선하였다. 추후 이루어질

Image-to-Image translation 연구에서도 기존 모델의 한계를 진단하고

해당 문제를 해결하기 위한 합리적인 방법론이 제안되어야 할 것이다.
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