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요 약

딥러닝 기술의 발전에 따라 개발된 적대적 인공 생성 신경망  (GAN)은 여러 분야에서 활용되고 있다.  특히
다양한 분야에서 활용될 수 있는 도메인 변환에 특화된 순환 적대적 인공 생성 신경망 (CycleGAN)의 개발
이후  이미지  변환  문제에서  GAN 은  훌륭한  성능을  선보였다.  다만,  기존의  CycleGAN  모델은  학습이
불안정하다는  점과  더불어  제대로  변환되지  않은  이미지가  다수  존재한다는  한계를  가지고  있다.  본
논문에서는 이러한 CycleGAN 의 한계를 개선하기 위해 가변 오토인코더(VAE)를 GAN 구조에 이미지 변환
모델인 이중 양방향 생성 모델  (DoubleRoundTrip)을 제시하고 모델의 성능을 견본 이미지 데이터셋에서
확인하였다. 

키워드: 적대적 인공 생성 신경망, 순환 적대적 인공 생성 신경망, 가변 오토인코더, 이중 양방향 생성 모델

1. 서론

도메인  변환을  이용하는  이미지  변환  연구는
인공지능  분야,  특히  컴퓨터  비전  분야에서
주요하게  연구되던  항목  중  하나이다.[1]  최근
적대적  인공  생성  신경망  (GAN)의  개발  이후
이러한 GAN 을 기반으로 하는 다양한 도메인 변환
모델들이 제시되었다.[2] 

이러한  GAN  기반  도메인  변환  모델들  중  두
쌍의  GAN  모델을 연결하여 학습하는 순환 적대적
인공  생성  신경망  (CycleGAN)은  도메인  변환
문제를  해결하는데  있어서  훌륭한  성능을  보이는
것이  확인되었다.[3]  다만,  이러한  CycleGAN

모델은  GAN  모델이  지니는  고질적인  문제인
불안정한  학습의  문제와  도메인  변환에  있어서
제대로 된 도메인에 매핑이 되지 않는 경우가 다수
존재한다는 한계로부터 자유롭지 못하다. 

본  논문에서는  이러한  CycleGAN 의  한계를
해결하기  위해  변환하고자  하는  다른  도메인들의
이미지들이 갖는 공통 공간을 정의하고 이러한 공통
공간을  가변  오토인코더(VAE)를  통해  거치는
도메인  변환  모델인  이중  양방향  생성  모델
(DoubleRoundTrip)을 제시한다. [4]

  

2. 관련연구

2.1 적대적 인공 생성 신경망 (GAN)

적대적 인공 생성 신경망 (GAN)은 두 개의 인공
신경망이  서로  결합하여  학습하는  구조의  딥러닝

모델이다.  생성기와  판별기로  명명된  두  적대적
인공  신경망  간의  미니맥스  게임을  통하여  GAN

모델은 학습된다.  생성기는 무작위의 노이즈로부터
실제의  학습  데이터와  분간할  수  없는  그럴듯한
샘플을  생성하는  방향으로  학습하고  판별기는
생성기가  생성한  샘플과  실제  데이터  샘플을
판별하는  방향으로  학습한다.  이러한  두  인공
신경망들의 경쟁적 학습은 아래의 손실 함수 1 과 2
를 통해 구현된다.

LD=−(log (D ( x ) )+ log (1−D (G ( z ) ) )) (1)

LG=−log ⁡(D (G ( z ) )) (2)

그러나,  원본 데이터를 다른 도메인의 데이터로
변환하는  도메인  변환  문제에  노이즈로부터
그럴듯한 가짜를 생성하도록 설계된  GAN  모델의
손실함수를 그대로 적용할 수는 없다.  

2.2 순환 적대적 인공 생성 신경망 (CycleGAN)

순환 적대적 인공 생성 신경망  (CycleGAN)은
이미지의  도메인  변환에  특화된  GAN  모델로서
순환 안정성 손실함수 (Cycle Consistency Loss)

와 일치 손실함수 (Identity Loss) 를 통해 이미지의
도메인  변환을  훌륭히  수행하는  GAN  모델을
구현하였다. CycleGAN 모델의 도메인 변환을 위한
학습은 아래 손실함수 3 과 4 를 통해 구현된다. 

LCycle(G ,F )=Ex pdata ( x )
[|F (G (x ) )−x|¿¿1]+E y pdata ( y )

[|G (F ( x ))− y|¿¿1]¿¿

(3)

LIdentity (G, F)=Ex p data ( x ) [|F(x )−x|¿¿1]+E y pdata ( y ) [|G( y )− y|¿¿1]¿ ¿

* 교신저자
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(4)

손실함수  3 과  4 에 손실함수  1 과  2 를 조합한
손실함수를  통해  CycleGAN 은  적대적  학습을
수행하여 이미지의 도메인 변환을 구현한다.  

3. 실험방법
본 논문에서는  CycleGAN 의 학습  불안정성과

원하지 않는 다른 이미지로 변환되는 경우가 잦다는
한계를 극복하기 위해 VAE 를 생성기 구조에 추가한
DoubleRoundTrip 모델을 제시한다. 

도메인 변환이란 특정 도메인의 데이터를 다른
도메인의  데이터로  변환하는  연구를  일컫는다.

이러한  도메인  변환  문제에서  다른  도메인으로
변환된  데이터와  원본  데이터  사이에는  공통된
특성이 존재하는 것을 확인할 수 있다.

DoubleRoundTrip  모델에서는  변환된  이미지
사이의 공통된 특성이 존재하는 점에 주목하여 공통
잠재  공간을  생성기에  추가하는  것으로  기존의
CycleGAN 의 문제점을 보완한다. 이러한 생성기의
공통  잠재  공간은  VAE  구조를  통해  실현된다.

이러한  DoubleRoundTrip  모델의  구조는  아래의
그림 1 과 같다.

그림  1 의  X,  Y 는  각각  데이터들이  존재하는

도메인을 의미하며 GX ,GY  는 도메인 변환을 위한

생성기를  의미한다.  DX , DY ,DZ 는  생성기와

적대적  학습을  하는  판별기를  의미한다.  Z 는
도메인 X 와 Y 사이의 잠재공간을 의미하며 이렇게

도메인 간 공통의 잠재공간은  H X , HY  라는  VAE

구조를 통해 구현된다. 

그림 1. DoubleRoundTrip 모델의 구조도
 

 이러한  DoubleRoundTrip  모델의  학습은
손실함수 5 를 통해 구현된다.

LDRT=α 1E x p x|x−GX (H X ( x ) )|+α2E( x, y) ( px , py)|x−GY (HY ( y ) )|+α 3E y p y|y−GY (HY ( y ) )|+α4 E(x , y) ( px , p y)|y−GX (HX ( x ))|+β E(x , y) ( px , p y)|H X (x)¿−HY ( y )¿|
(5)

4. 실험결과

본  실험은  앞서  제시한  DoubleRoundTrip

구조를  CycleGAN  학습에 사용된 사진-모네 그림
데이터와  말-얼룩말  데이터를  통해  학습하는
방향으로 진행되었다. ADAM 옵티마이저와 WGAN

Loss 를 사용하여 학습하였다. 

학습한 결과를 따라 도메인 변환을 한 이미지는
그림  2 를  통해  확인할  수  있다.  VAE 를  도입한
DoubleRoundTrip  모델의  경우  도메인  변환에
있어서 어느정도 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 

그림 2. DoubleRoundTrip 모델을 통해 도메인 변환을

한 결과.

그림  2 의  (a), (b), (c)는 각각 원본 사진,  원본
사진  도메인으로  VAE 를  통해  복구한  결과  타겟
고흐 도메인으로 이미지를 변환한 결과이다. 

5. 결론

본 논문에서는 CycleGAN 의 한계를 극복하기 위해 VAE

구조를  생성기에  도입한  DoubleRoundTrip  모델을
제시한다.  본  연구진이  제시하는  DoubleRoundTrip

모델은 DRT 손실함수를 도입하는 것으로도메인 간 공통
잠재  공간을  생성기가  포착할  수  있도록  구현하였다.

다만,  실제  학습에서  학습  불안정성이  크게  개선되지
않았기에 향후 연구를 통해 개선을 꾀하는 것이 바람직할
것으로  사료된다.  
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