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R2와 어텐션을 적용한 유넷 기반의 영상 간 변환에 관한 연구☆
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요    약

영상 처리 및 컴퓨터 비전 분야에서 하나의 영상을 통해 다른 영상으로 재구성하거나 새로운 영상을 생성하는 문제는 하드웨어의 

발전에 따라 꾸준히 주목받고 있다. 그러나 컴퓨터를 통해 생성한 이미지를 사람의 눈으로 바라봤을 때 자연스럽지 않다는 문제 또

한 계속해서 대두되고 있다. 최근 딥러닝 분야에 대한 연구가 활발히 진행됨에 따라 이를 활용한 영상 생성 및 개선 문제 또한 활발
히 연구되고 있으며 그 중에서도 적대적 생성 신경망(Generative Adversarial Network)이라는 네트워크가 영상 생성 분야에 있어 좋은 

결과를 보이고 있다. 적대적 생성 신경망이 제안된 이후 이를 기반으로 하는 다양한 네트워크가 제시됨에 따라 영상 생성 분야에서 

더 자연스러운 영상을 생성하는 것이 가능해졌다. 그 중 pix2pix은 조건 적대적 생성 신경망 모델로 다양한 데이터셋에서도 좋은 성능을 
보이는 범용적인 네트워크이다. pix2pix는 U-Net을 기반으로 두고 있으나 U-Net을 기반으로 하는 네트워크 중에서는 더 좋은 성능을 보

이는 네트워크가 다수 존재한다. 때문에 본 연구에서는 pix2pix의 U-Net에 다양한 네트워크를 적용해 영상을 생성하고 그 결과를 상호 

비교 평가한다. 각 네트워크를 통해 생성된 영상을 통해 기존의 U-Net을 사용한 pix2pix 모델보다 어텐션, R2, 어텐션-R2 네트워크를 적용
한 pix2pix 모델이 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인하고 그 중 가장 성능이 뛰어난 네트워크의 한계점을 향후 연구로 제시한다.

☞ 주제어 : 영상 간 변환, 조건 적대적 생성 신경망, 유넷

ABSTRACT

In the Image processing and computer vision, the problem of reconstructing from one image to another or generating a new image 

has been steadily drawing attention as hardware advances. However, the problem of computer-generated images also continues to 

emerge when viewed with human eyes because it is not natural. Due to the recent active research in deep learning, image 

generating and improvement problem using it are also actively being studied, and among them, the network called Generative 

Adversarial Network(GAN) is doing well in the image generating. Various models of GAN have been presented since the proposed GAN, 

allowing for the generation of more natural images compared to the results of research in the image generating. Among them, pix2pix 

is a conditional GAN model, which is a general-purpose network that shows good performance in various datasets. pix2pix is based on 

U-Net, but there are many networks that show better performance among U-Net based networks. Therefore, in this study, images are 

generated by applying various networks to U-Net of pix2pix, and the results are compared and evaluated. The images generated through 

each network confirm that the pix2pix model with Attention, R2, and Attention-R2 networks shows better performance than the existing 

pix2pix model using U-Net, and check the limitations of the most powerful network. It is suggested as a future study.

☞ keyword : Image-to-Image Translation, conditional GAN, U-Net
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1. 서   론

최근 하드웨어가 발전함에 따라 이전에는 기술적인 

한계로 인해 연구되지 못했던 영상 처리 및 컴퓨터 비전 

분야에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히, 하나의 

영상을 다른 영상으로 변환, 재구성하거나 혹은 새로운 

영상을 생성하는 문제는 컴퓨터의 처리 방식과 사람의 

처리 방식이 달라 컴퓨터로 생성되거나 변환되는 영상이 

자연스럽지 않기 때문에 자연스러운 영상을 생성하는 것

에 대해 계속 연구되어야 할 주제로 인식되고 있다. 일반

적으로 영상 간 변환은 입력 영상과 출력 영상 간의 매핑
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(그림 1) 네트워크 구조. (a) 어텐션 유넷, (b) R2 유넷, (c) 어텐션-R2 유넷

(Figure 1) Network structure. (a) Attention U-Net, (b) R2 U-Net, (c) Attention-R2 U-Net

을 통해 영상을 생성하는 방식이다. 영상 간 변환은 매핑

을 위해서 기존에는 인코더-디코더[1]를 사용했으나 이는 

낮은 수준의 영상 정보를 공유하게 되어 병목현상이 발

생하여 출력 영상이 훼손되는 단점을 가지고 있다. 또한, 

입력 영상을 분석하는데 있어 분류나 회귀[2][3]와 같은 

단순한 방식을 사용했기 때문에 영상 전체에 대한 처리

가 이뤄지지 않고 픽셀이 독립적으로 처리되어 부자연스

러운 영상을 생성한다[4].

최근 딥 러닝(Deep Learning)이 크게 발전함에 따라 영

상 처리는 물론 컴퓨터 비전 분야에도 접목되기 시작했

다. 딥러닝은 기존의 연구들에 비해 영상 생성 또는 재구

성 측면에서 뛰어난 성능을 보여줄 뿐만 아니라 최근 초

기에 대두된 딥러닝에 더 많은 개념들이 적용됨에 따라 

다양한 네트워크 또한 제안되고 있기 때문이다. 특히 적

대적 생성 신경망(GAN, Generative Adversarial Network)은 

다양한 딥러닝 네트워크 가운데 영상 생성에 있어 탁월

한 성능을 보인다. 적대적 생성 신경망은 성능이 뛰어남

은 물론, 다양한 원리나 구조를 추가해 새로운 모델을 생

성하고 그에 따른 그 결과 혹은 과정에서 활용 범위가 굉

장히 넓다. 본 논문에서는 U-Net 구조를 가지는 조건 적

대적 생성 신경망(conditional GAN)을 기반으로 한 

pix2pix에 edges2shoes 데이터 셋을 사용해 영상을 변환하

고, U-Net[5]에 다양한 연산 혹은 방식을 적용해 그 결과

를 확인하고 비교함으로써 연산을 추가하는 것이 네트워

크에 있어 어떤 영향을 미치는 지에 대하여 분석하였다. 

위 (그림 1)은 본 논문에서 적용한 다양한 네트워크 구조

를 제시하고 있다.

2. 관련 연구

2.1 유넷

영상 간 변환 문제는 입력 영상과 출력 영상을 매핑하

는 것이 특징이다. 입력 영상과 출력 영상의 특징을 분석
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해 매핑하고 변환 시에 매핑한 특징들을 사용해 변환한

다. 기존 연구에서는 인코더-디코더 방식을 사용해 변환 

문제를 해결했다[1]. 인코더-디코더 방식은 입력과 출력

에서의 영상은 같지만 중간의 신경망을 축소함으로써 병

목 현상을 일으켜 입력 영상의 특징들을 압축하는 방식

이다. 이는 높은 수준의 영상 정보들이 오가는 것이 아닌 

압축된 특징들과 같은 낮은 수준의 정보들을 공유하게 

만들기 때문에 출력되는 영상이 훼손되거나 자연스럽지 

않다는 단점을 가진다. 이를 해결하기 위해 사용된 방법

이 U-Net이다[5]. 인코더-디코더와 U-Net의 가장 큰 차이

는 skip connection에 있다. 병목 현상을 일으켜 특징을 압

축한다는 것은 U-Net에도 똑같이 적용되는 방식이나 

U-Net은 skip connection을 사용해 크기가 같은 단계의 입

력과 출력 영상을 연결해 낮은 수준 즉, 압축된 특징들은 

물론 축소되기 이전의 높은 수준의 영상 정보를 출력 영

상에 영향을 끼친다. 또한, 압축된 영상의 특징만이 출력

에 영향을 끼치는 것이 아닌 압축되지 않은 입력 영상의 

특징 또한 출력에 영향을 끼치기 때문에 인코더-디코더 

방식보다 자연스러운 영상을 생성할 수 있다. 아울러 유

넷 모델에 다른 구조를 추가해 구현하는 것이 가능해 다

양한 방식으로 활용할 수 있다[6][7].

2.2 적대적 생성 신경망

적대적 생성 신경망[8]은 영상을 생성하는 생성자와 

생성자에서 생성한 영상과 정답 영상을 비교해 참 거짓

을 구분하는 구분자가 적대적으로 상호작용하며 구분자

가 구분할 수 없는 영상을 만드는 것을 목표로 하는 네트

워크이다[9]. 적대적 생성 신경망이 제안되기 이전에는 

영상 간 변환 문제를 픽셀 단위를 분류와 회귀를 통해 해

결했었다[2][3]. 그러나 이 방법은 공식을 통해 입력 영상

과 출력 영상을 처리하는 방식으로 입력 영상과 출력 영

상 간의 특징들이 서로 매핑되지 않고 독립적으로 처리

되어 출력 영상이 자연스럽게 생성되지 않는 경우가 많

다. 하지만 적대적 생성 신경망의 경우에는 영상을 압축

하면서 생기는 손실에 대해서 구조적인 학습이 가능해 

자연스러운 출력 영상을 생성한다. 적대적 생성 신경망

에서는 입력 영상의 특징을 가지는 영상을 생성하지만 

동시에 z라는 새로운 입력 값 혹은 잡음을 주어 입력 영

상과 같은 특징을 갖지만 세부 사항이 다른 이미지를 생

성한다. 또한, 잡음 외에도 다른 조건을 추가하거나 혹은 

컨볼루션(convolution) 구조를 추가하는 등의 다양한 모델

을 생성해 사용할 수 있으며[10][11] 특정 객체를 제거한 

영상을 생성하는 방식도 존재한다[12][13]. 또한, 영상 압

축 시스템[14], 자연 언어 처리[15]과 같이 단순한 영상 

생성 분야 이외의 다른 컴퓨터 비전 및 이미지 프로세싱 

분야에도 적용 가능하다.

3. 영상 변환 네트워크

3.1 pix2pix 유넷

pix2pix에 적용된 네트워크는 유넷으로 컨볼루션 연산

을 사용해 특징을 추출하고 확장 경로에서 인코더에서 

추출한 특징을 skip connection을 통해 사용하는 구조를 

가진다. pix2pix 네트워크는 본 논문에서 진행한 실험의 

가장 기본이 되는 구조로 해당 구조에 다양한 모델을 추

가해 다음의 3.2~3.4절에서 제시된 네트워크를 통해 실험

을 진행하였다. pix2pix는 영상 간 변환 문제에서 입력 영

상과 출력 영상 사이에 존재하는 연관성에 사용한 대표

적인 영상 변환 기법으로 Philip Isola et al.[4]가 제안하였

다. pix2pix는 엣지-영상, 라벨-영상과 같이 짝을 이루는 

데이터 셋을 사용하는 것이 특징이며 학습 과정에서 두 

영상 사이의 연관성을 매핑하여 효율적인 학습을 진행하

는 구조를 가진다. 영상을 생성할 때 단순한 적대적 생성 

신경망을 사용하는 것이 아닌 조건(condition)을 추가하는 

조건 적대적 생성 신경망[11]을 사용해 두 영상 간의 연관

성을 한 번 더 제시함으로써 영상 변환의 성능을 높이고

자 하였다. 또한, 일정 크기의 패치(patch)를 사용해 전체 

영상의 부분적 요소에 대해 자세히 학습하는 patchGAN을 

구분자에 적용시켜 생성 영상에 있어 고품질의 결과를 생

성한다. 하지만, 부분적으로 학습하는 만큼 전체적인 문

맥 정보를 해석하는데 있어 어려움이 있다[16].

3.2 어텐션 유넷    

어텐션 유넷[6]은 유넷에 어텐션(Attention)을 추가로 

적용한 네트워크로 본 실험에 적용된 네트워크의 구조는 

(그림 1)의 (a)의 구조와 같다. 어텐션은 이전에 사용된 

특징을 다시 한 번 주목하는 것으로 영상을 확대하는 디

코더 부분에서 같은 단계의 인코더 영상을 그대로 가져

와 사용할 뿐만 아니라 유넷과 달리 인코더 영상의 특징

과 이전 단계의 디코더 영상의 특징에 어텐션 게이트

(Gate) 연산을 적용해 나온 결과 값을 특징 디코더에서 

다시 사용하는 방식으로 어텐션을 추가했다. 이때 어텐

션 게이트의 구조는 (그림 2)와 같다. (그림 2)를 보면 인
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코더 영상의 특징과 디코더 영상의 특징에 컨볼루션과 

배치 정규화 연산을 적용한 값을 합한 뒤 특징을 추출하

는 ReLU, 시그모이드(Sigmoid) 연산을 차례로 적용해 추

출된 특징들에 전 단계의 디코더 특징을 결합해 나온 결

과 값을 다음 디코더 연산에 사용하는 구조를 가진다. 이

를 통해 이전의 인코더 특징과 디코더 특징을 어텐션하

는 구조를 구현하였다.

(그림 2) 어텐션 게이트 구조

(Figure 2) Attention Gate Structure 

3.3 R2 유넷

(그림 3) R2 구조. (a)Residual, (b) Recurrent

(Figure 3) R2 structure. (a) Residual, (b) 

Recurrent

R2는 Recurrent와 Residual를 뜻하는 용어로 (그림 3)

의 (a)는 Residual의 구조를 (그림 3)의 (b)는 Recurrent

의 구조를 가진다[7]. (그림 1)의 (b)는 R2 유넷으로 (그

림 3)의 (a)와 (b) 두 가지를 동시에 유넷에 적용한 네

트워크이다. R2 연산은 들어온 입력 값에 두 번의 

Residual를 적용하고 그 사이에 Recurrent를 적용해 결

과 값을 출력하는 구조로 구현했다. (그림 4)는 R2 연

산을 구조화한 것으로 (그림 1)에서 사용되는 RRCNN 

블록의 구조와 같다. 디코더에서만 어텐션 연산을 적

용했던 어텐션 유넷과 달리 R2 유넷은 인코더와 디코

더의 모든 단계에서 R2 연산이 적용되어 최종적으로 

생성되는 출력 값에 보다 많은 단계의 특징과 연산들

이 사용되는 것이 특징이다.

(그림 4) 유넷에 적용된 R2 구조

(Figure 4) R2 structure applied U-Net 

3.4 어텐션-R2 유넷

어텐션-R2 유넷은 3.2절에서 설명한 어텐션과 3.3절에

서 설명한 R2 연산을 동시에 적용한 네트워크로 (그림 1)

의 (c)는 어텐션-R2 유넷의 전체적인 구조를 나타낸 그림

이다. (그림 1)의 (c)는 (b)의 구조에 디코더 단계에서 어

텐션 게이트 연산을 적용해 구현했다. 디코더 단계에서 

특징을 추출할 때 RRCNN을 먼저 적용한 뒤, 그 결과 값

과 같은 단계의 인코더에서 가져온 결과 값에 어텐션 게

이트 연산을 적용해 디코더 단계에서의 최종 결과 값을 

출력한다.

4. 실   험

4.1 실험 환경

본 논문의 실험은 우분투 16.04 LTS 운영체제에서 

Pytorch 프레임워크를 기반으로 진행하였다. 가중치 최적

화 모델로는 Adams를 사용하였으며, 학습률은 2e-4로 설

정했다. 학습 데이터의 크기는 256 x 256, 배치의 크기는 

4, 에폭은 15로 설정해 학습을 진행하였다. 사용된 데이

터 셋은 edges2shoes로 엣지 영상과 원본 영상이 한 쌍으

로 이루어진 데이터 셋으로 학습 데이터에는 49825 개, 

검증 데이터로는 200개를 사용했다.
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(그림 5) 적용한 네트워크를 통해 생성된 영상. (a) 엣지 영상, (b) 원본 영상, (c) pix2pix, (d) 어텐션, (e) R2, (f) 어텐션-R2

(Figure 5) Generated Image applied by Network. (a) edges, (b) Ground Truth, (c) pix2pix, (d) Attention, 

(e) R2, (f) Attention-R2

4.2 실험 결과

(그림 5)는 입력 값으로 들어간 엣지 영상과 정답 값

으로 들어간 원본 영상, 3절에서 설명한 네트워크를 적용

해 생성된 영상들을 나타낸 그림으로 각 네트워크가 얼

마나 자연스러운 영상을 생성했는가를 확인할 수 있는 

그림이다. (그림 5)를 보면 전반적으로 신발 영상이 깔끔

하게 생성되는 것을 볼 수 있다. 특히 (5), (6)과 같이 신

발 객체의 크기가 크고 엣지 영상의 엣지가 뚜렷할수록 

pix2pix, 어텐션, R2, 어텐션-R2 네트워크 순으로 영상이 

명료하고 자연스럽게 생성되는 것을 확인할 수 있다. 그

러나 (1)과 같이 광택이 나는 소재의 신발 영상은 광택에 

엣지가 생겨 R2, 어텐션-R2 네트워크를 적용해 생성된 

영상은 정답 영상과 비교했을 때 새로운 색상이 생성되

는 것을 확인할 수 있다.

또한, (2), (7), (8)과 같은 얇은 구두와 부츠, (3), (4)와 

같은 샌들, 슬리퍼의 영상과 같이 신발 객체가 작은 영상

의 경우에 신발 객체가 아닌 부분에 색상이 생성되는 것

을 볼 수 있다. 이는 불필요한 데이터로 잡음(noise)에 속

한다. 이러한 잡음이 많으면 영상을 처리하는데 있어 방

해가 되기 때문에 잡음이 적은 영상을 생성하는 것은 영

상 생성 분야에서 중요한 문제이다. (그림 6)은 네트워크

를 적용해 생성된 영상들의 잡음의 정도를 확인할 수 있

는 그림으로 (그림 6)의 홀수 번호는 (그림 5)의 (1), (4), 

(6), (8)과 같은 영상들이고 짝수 번호는 (그림 5)의 RGB

값을 얻어 R=255, G=255, B=255인 픽셀은 그대로 값을 

유지하고 그 외 다른 값이 검출되면 검은 픽셀로 변환한 

영상을 나타낸 것이다. (그림 6)을 보면 pix2pix와 어텐션 

유넷의 경우에는 생성된 영상에 사람의 눈에 보이는 잡
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(그림 6) 생성된 이미지들의 잡음. (a) pix2pix, (b) 어텐션, (c) R2, (d) 어텐션-R2

(Figure 6) Noise of Generated images (a) pix2pix, (b) Attention, (c) R2, (d) Attention-R2

음뿐만 아니라 눈에 보이지는 않지만 이미지를 처리할 

때 방해되는 잡음이 존재하며 이와 비교해 R2 유넷과 어

텐션-R2는 이러한 잡음이 훨씬 적게 생성되는 것을 확인

할 수 있다. 특히 (그림 5)에서 눈에 보이는 잠음이 생긴 

영상은 (그림 6)에서도 그 정도가 심한 것을 확인할 수 

있다.

   



     

       (수식 1)

실험 결과의 성능 평가에서는 GAN를 기반으로 하

는 네트워크의 성능을 평가할 때 쓰이는 지표[17]인  

FID(Frechet Inception Distance)[18]을 사용해 영상 생성 

성능을 비교하였다. FID는 생성된 영상과 정답 영상의 

특징을 비교해 그 거리를 측정하는 방식으로 수식 (1)

과 같은 연산을 적용하는 방식이다. 표 1은 수식 (1)을 

통해 구한 FID의 값을 나타낸 것으로 소수점 셋째자리

까지 표기했으며 FID의 값이 작을수록 네트워크의 성

능이 좋다고 판단할 수 있다. 표 1을 보면 pix2pix, 어

텐션, R2, 어텐션-R2 순으로 값이 작아지는 것을 확인

할 수 있으며 이를 통해 해당 순서로 네트워크의 성능

이 개선된다고 판단할 수 있다.

(표 1) 생성된 영상들의 FID

(Table 1) FID of generated images

U-Net pix2pix 어텐션 R2 어텐션-R2

FID 10.097 9.870 9.228 9.214

5. 결   론

본 논문에서는 다양한 네트워크 모델을 적용한 유넷

을 pix2pix에 적용하고 그 차이를 확인 및 비교하였다. 기

본적인 유넷에 비해 추가적인 연산을 가한 것이 더 좋은 

결과를 보이지만 어텐션보다 R2 모델을 추가했을 때 더 

좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있으며, 어텐션-R2 

유넷의 경우엔 R2 유넷에 비해 그 성능이 살짝 떨어지는 

것을 확인할 수 있다. 이를 통해 어텐션과 같이 단계 차

이가 많이 나는 인코더 혹은 디코더의 특징을 사용하기 

보단 R2 개념과 같이 직전의 결과를 사용하는 것이 자연

스러운 영상을 생성하는 것에 좋은 영향을 미치는 것으

로 본다. 그러나 (그림 6)을 보면 성능이 좋은 R2 유넷과 

어텐션-R2 유넷 또한 잡음이 생성되는 경우가 있어 후처

리를 진행하지 않는 한 온전한 이미지로 사용되기에는 

어렵다는 한계를 보여주고 있다. 향후 연구에서는 생성

된 영상들을 바로 다른 영상 처리에 사용 가능하도록 R2 
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유넷을 기반으로 잡음을 최소화하는 것에 대한 연구를 

수행하고자 한다.
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