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요 약

본 논문은 딥러닝 모델의 학습 데이터를 확보하기위해 이미지 생성 네트워크에관해 분석하였다. 이미지 생성 네트워크는 무작위 입력을 통해 특정
한결과물을생성하기도하지만특정한입력을 통해그와 유사한 특징을가지는결과물을만들어 낸다. 결과물생성에있어 필요로하는특징 정보만을
활용하게 되면 모델을 학습하는데 필요한 학습 데이터들을 확보할 수 있게 된다. 이미지 생성네트워크 중 StyleGAN[2]은 입력 데이터의 특징을 변형
하여 입력과 유사하지만 전혀 새로운 데이터를 생성할 수 있는 모델이다. 해당 모델은 데이터의 공간 상의 관계성을 유지하면서 각 특징들의 지각적
공간 관계를 유연하게 하기 위해 맵핑 네트워크와 추가적인 평균화 방식을 사용한다. 이런 특징 정보들을 통해 특정한 특징만을 조절하여 사용자가
목적으로 하는 결과물을생성하게 된다. FFHQ(Flickr-faces-high-quality)와 COCO[4] 데이터셋을 사용하여 모델을 학습하여사람의 데이터를생성해
서 성능을분석하였다. 특정 입력으로부터 특징값을 조절하지 않는 무작위결과물과 특징값을 조절한 결과물을분석하고이미지 퀼리티에 따른 결과물
의 성능을 지각적 거리 수치와 생성 시간으로 분석하였다.

Ⅰ. 서 론

딥러닝 모델은 학습을위해 데이터를 이용하여 원하는결과를얻어낼수

있다. 학습 데이터는 모델에 사용되기 위해서는 목적에 따라 종류가 달라

지고 가공이 되어야 한다. 데이터의 확보와 가공에는 많은 시간과 인력이

요구되다 보니 충분한 수의 데이터를 확보하기가 어렵다. 이러한 데이터

를확보하기 위해딥러닝방식으로데이터를 생산하는방안들이연구되고

있다. 그 중 하나가 GAN(generative adversarial network)[1]로 생성 네

트워크를 통해 새로운 종류의 이미지를 생성하는 딥러닝 모델이다.

GAN은 입력을 통해 이전에 없던 전혀 새로운 종류의 결과물을 만들어

낼 수 있다. 이는 기존에 수집한 학습 데이터와 다른 추가적인 데이터를

확보함에있어 매우유용하다. 그러나 GAN도 입력에따라 원하는결과물

을얻기가힘들다. 생성 네트워크에서우리가필요로하는것을골라결과

물을얻어내야 하기 때문이다. CGAN(conditional GAN)[5]은 네트워크의

결과물을 통제하기 위한 모델이다. 해당 모델을 통해 어느 정도 사용자가

원하는 종류의 결과물을 얻을 수 있지만분류할 수있는가짓수가얼마되

지못하는한계점이있다. Pix2Pix[6]은 기존의 이미지생성 네트워크들의

접근법과 다르게 사용자가 직접 원하는 것을 입력하여 결과물을 얻고자

한 모델이다. 기존의 GAN들이 무작위 입력값이나 기준이 되는 데이터를

입력으로 사용하였다면 해당 모델은 사용자로부터 단순한 입력 몇가지로

결과물을 생성한다. 그러나 이 모델 또한 학습을 위해서는 기존 모델들과

는다르게 쌍으로존재하는데이터가요구되어 특정한클래스의데이터는

학습이 어려울 때가 있다.

이를 해결하고자 한 모델로 CycleGAN[9]이 있다. CycleGAN은 기존

GAN의 문제인 입력에따른 결과물붕괴 문제를해결함과 동시에학습의

용이성을 높이면서 원하는 결과물을 얻을 수 있게 입력을 유도한 모델이

다. 이 모델이학습한카테고리와객체에따라매우뛰어난성능을보이면

서 다른 스타일의 데이터를 얻을 수 있지만 다양한 변형을 하지 못하는

한계점이 존재한다. StyleGAN은 이미지의 특징들을 바로 생성 네트워크

의입력공간에매칭하지않고 추가적인네트워크를사용한다. 해당 네트

워크에입력의 특징들을추출하여다양한변형을 가지는결과물을얻어낼

수 있는 모델이다. StyleGAN은 이전의 GAN들과는 달리 사용자가 원하

는 종류의특징만들 골라서 결과물을 생성할 수 있으며동시에 뛰어난결

과물을 보여준다.

본 논문은추가적인 학습데이터를확보하기위해 다양한 특징을가지는

데이터를 생성하는 이미지 생성 네트워크들인 styleGAN을 사용하여 결

과물을 생성하고 다른 이미지 생성 네트워크와 비교하여 해당 방식이 학

습 데이터를 확보하는데 적합한지 분석하였다.

Ⅱ. 테스트 구성과 결과

이미지 생성 네트워크는 GAN을 기반으로 한다. StyleGAN 또한 GAN

을 기반으로 하는 모델로 일반적인 GAN이 아닌 DCGAN(deep

convolution GAN)[7]에서 고화질의 이미지를 생성하는 모델인

PGGAN(progressive growing GAN)[]을 사용한다. PGGAN은 저해상도

이미지를고해상도의출력물로 생성할수있게점진적으로 수축과팽창을

하는 구조로 되어있다. 특정한 결과물을 가지는 이미지를 얻기 위해 추가

적으로 8개의 층인 맵핑 네트워크를 사용한다. GAN에서 생성 네트워크

가 결과물을 만들기 위해 입력 데이터를 공간 상에 투영을 해야 한다. 이

과정에서 styleGAN은 생성 네트워크로 바로 데이터를 투영하는 것이 아

닌 맵핑 네트워크를 거치게 한다. 맵핑 네트워크를 거친 데이터들은 데이

터들의특징들이가지는 공간상의관계성이유지되게해주고 특정한특징

정보를 사용할 수 있게 한다. 이 후 GAN으로 입력되는 이미지는 데이터

분포 공간에 맞게 데이터가 변형되고 해당 이미지의 특징 정보들은 데이

터 공간에 분포하게 된다. 분류된 특징 벡터들은 AdaIN(adaptive

instance normalization)[3] 방식과 추가적인 노이즈 입력이 합쳐져서 고

유의특징을나타내는이미지를생성하게 된다. 해당 특징벡터값을조절

하여 기존의 이미지와 유사하면서 다른 정보를 가지는 이미지가 생성된

다.

특징벡터들은완전히개별로 분리된 것이아닌 특징별로 연결성이 존재

하기 때문에 모델의 학습 정도에 따라 생성되는 결과물이 달라진다. 특정

한색을 가지는 결과물을 만들기위해 생성 네트워크에 해당 이미지와 특

징 벡터 정보를 입력하여도 해당 특징 벡터 정보만이 아닌 다른 정보들

또한 영향을 받아 변화하게 된다.

생성하고자 하는 학습 데이터는 이미지 데이터로 사람을 생성하고자 하

였다. 데이터셋은 FFHQ, COCO를 통해 학습하였다. 이미지 구별 네트워

크는 ImageNet을 기반으로한 미리 학습된 모델을 사용하고 데이터를 공

간상에 투영하기 위해 InceptionNet[8]을 사용하였다.



(a) (b) (c)

그림. 1. 원본 입력 (b)를 통해 생성된 무작위 결과물 (a), ©

아무런 특징 정보를 추출하지 않고 특정한 이미지 입력을 통해 나온 결

과물은 그림 1과 같다. 그림 1의 (b)를 생성 네트워크에입력으로준 결과

(b)와는 전혀 다른 그림 1 (a)와 (c)가 생성되었다. 원본 이미지의 특징들

중 몇가지가 결과물에 나온 것을 볼 수 있는데 어린 나이대와 얼굴형태

등의 특징이 결과물에서 확인된다.

그림. 2. 특징 벡터를 조절하여 생성된 결과물들

그림 2는 중간의 원본 이미지에서 특정한 특징 정보들을 바뀐 결과물들

이다. 위의 이미지는 중간 이미지에서 나이대 정보를 가지는 특징 벡터를

조절하였고 아래 이미지는 얼굴 형태 정보를 조절하였다. 결과물을 보면

조절한 특징 벡터만 결과물에 반영된 것이 아닌 다른 특징들도 변형된것

을 확인할 수 있다.

그림. 3. 이미지 화질에 따른 데이터 투영 결과물

표. 1. 이미지 화질에 따른 지각적 거리 결과 및 생성 시간

이미지정보를공간상에투영하기 위해 InceptionNet을 사용하여투영한

다. 이 때 이미지 화질에 따라 지각적 공간 거리값과 생성 시간이 달라지

는데 보통 고화질일수록 생성 결과물 또한 좋아진다. 하지만 표 1에서 확

인할 수 있듯 화질이높아질수록 한장의이미지를투영하는데 걸리는시

간이 기하급수적으로 증가하지만 생성 결과물이 뚜렷해짐을 볼 수 있다.

반대로 화질이 낮을수록 특징들 간에 지각적 공간 거리값이 줄어들어 원

하는 특징 정보를 변형함에 있어 유용하게 된다.

Ⅲ. 결론

본논문에서는추가적인학습 데이터를 확보하기 위해이미지생성 네트

워크를 사용하기 적합한지 평가하고자 한다. StyleGAN은 사용자가 원하

는 특징 정보들을 조절하여 생성 네트워크를 통해 원하는 결과물을 얻을

수있는모델이다. 이미지의특징정보에따라원본입력과유사하지만다

른 결과물을 얻거나 무작위 입력을 통해 전혀 새로운 결과물을 얻을 수

있다. 해당 이미지 생성 네트워크의 결과물은 학습 결과에 따라 퀼리티가

달라지고 완벽히 구분되는 특징만을 생성할 수 없기 때문에 추가적인 연

구가 필요하다.
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Resolution Perceptual Processing Time
128x128 0.2160 56s
512x512 0.2476 105s

1024x1024 0.2485 141s


