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이미지 생성을 위한 변동 자동 인코더 분산 제약

Variational Auto Encoder Distributed Restrictions for Image 
Generation

김용길*

Yong-Gil Kim*

요  약  GAN(Generative Adversarial Networks)이 합성 이미지 생성 및 기타 다양한 응용 프로그램에 현재 사용되고
있지만, 생성 모델을 제어하기가 어렵다. 문제는 생성 모델의 잠재 공간에 있는데, 이미지 생성과 관련하여 입력된 잠재 
코드를 받아 특정 텍스트 및 신호에 따라 지정된 대상 속성이 향상되도록 하고 다른 속성은 크게 영향을 받지 않도록
하기 위해서는 상당한 제약이 요구된다. 본 연구에서는 이미지 생성 및 조작과 관련하여 변동 자동 인코더의 잠재 벡터
에 관해 특정 제약을 수반한 모델을 제안한다. 제안된 모델에 관해 TensorFlow의 변동 자동 인코더를 통해 실험한 결과 
이미지의 생성 및 조작과 관련하여 비교적 우수한 성능을 갖는 것으로 확인된다.

Abstract  Recent research shows that latent directions can be used to image process towards certain 
attributes. However, controlling the generation process of generative model is very difficult. Though the
latent directions are used to image process for certain attributes, many restrictions are required to 
enhance the attributes received the latent vectors according to certain text and prompts and other 
attributes largely unaffected. This study presents a generative model having certain restriction to the 
latent vectors for image generation and manipulation. The suggested method requires only few minutes 
per manipulation, and the simulation results through Tensorflow Variational Auto-encoder show the 
effectiveness of the suggested approach with extensive results.
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Ⅰ. 서 론

자동 인코더는 자율 학습 신경망으로 주로 데이터 압
축 학습에 사용되며 본질적으로 항등함수를 학습한다[1]. 
이미지 도메인에서 자동 인코더는 이미지를 입력으로 받
는다. 시스템은 더 적은 비트를 사용하여 이를 재구성한
다. 자동 인코더는 주성분 분석과 같은 차원 축소 알고리

즘과 유사한 개념을 가진다. 데이터의 필수 요소는 보존
하고 중요하지 않은 부분은 필터링하는 잠재 공간을 만
든다. 비선형성이 없는 하나의 층이 있는 자동 인코더는 
주성분 분석으로 간주할 수 있다. 자동 인코더 네트워크
에는 두 개의 블록이 있는데, 하나는 인코더이고, 다른 
하나는 디코더이다. 먼저 인코더는 입력을 잠재 공간으
로 알려진 더 적은 수의 비트로 압축하는 네트워크 일부



Variational Auto Encoder Distributed Restrictions for Image Generation

- 92 -

이며 때때로 병목 현상을 일으킨다. 디코더는 압축된 표
현에서 입력 이미지를 재구성하는 네트워크 일부에 해당
한다[2].

VAE(Variational Auto-encoder)는 Variational 
Bayesian 및 그래픽 모델의 방법에서 영감을 받았으며, 
베이지안 추론에 뿌리를 두고 있다[3]. 즉, 해당 분포에서 
새로운 데이터를 추출하기 위해 데이터의 기본 확률 분
포를 모델로 사용한다. VAE는 표준 자동 인코더와 구별
되는 근본적으로 고유한 속성을 가지고 있으며, 생성 모
델에 매우 유용하게 만드는 것이 바로 이 속성이다. 잠재 
공간은 의도적으로 연속적이며 쉬운 무작위 추출 및 보
간 방식을 허용한다. VAE는 잠재 벡터에 사전 확률 분포
를 적용하는 생성 모델이다. 잠재 벡터는 특정 우선순위
를 가진다. 공간의 한 지점에 이미지를 대응시키는 대신
에 VAE 인코더는 이미지를 정규분포에 대응시킨다[4]. 데
이터 집합은 본질적으로 정규분포와 유사한 분포를 따른
다고 가정한다. VAE에서 정규분포를 따르도록 잠재 변
수를 적용하는 것은 일반적이며 가장 잘 작동한다. VAE
가 학습된 후 표준 정규 분포에서 간단히 표본 추출하여 
새 이미지를 생성할 수도 있다. 최근 작업에서는 텍스트 
캡션에서 이미지를 생성하고 있으며, 여러 단계로 이미
지를 칠하는 데 주의를 기울이는 변형 반복 자동 인코더
가 사용되고 있다[5].

본 연구와 관련하여 VAE의 주요 목표는 배후 데이터 
분포를 학습하여 해당 분포로부터 새로운 데이터 표본을 
생성할 수 있도록 하는 것이다.  일반적으로 데이터 분포
는 정규분포를 가정하지만, VAE로 재구성한 이미지의 
지각 품질은 대체로 우수하다. 정규분포에는 변동 손실
의 KL Divergence에 대한 분석적 평가, 효율적인 기울
기 계산을 위한 매개변수 기법의 재적용과 같이 VAE 훈
련에 필요한 여러 가지 속성이 있다. 특히, 인코더 분포
와 배후 분포 간에 KL Divergence를 최소화하도록 
VAE를 훈련하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 이미지 
생성과 관련하여 VAE 제약을 하는 형태와 표준 자동 인
코더의 주의 사항을 극복하는 문제, VAE 손실 함수 및 
VAE의 Reparametrization 기법을 나타내고, 특정 이
미지 데이터 세트에서 TensorFlow의 인코더 및 디코더
를 구현한다.

Ⅱ. 관련 연구

실제 데이터는 차원이 높으면 중복되는 경우가 많다. 

이것은 계산 효율성에 대한 문제를 제기하며, 표현 모델
을 방해한다. 비선형 차원 감소와 관련하여 매니폴드 학
습은 고차원 데이터를 저차원 잠재 매니폴드에 투영하는 
것을 목표로 하는 다양한 학습 방식을 나타낸다[6]. 특이
값 분해 및 주성분 분석과 같은 차원 감소에 사용되는 선
형 분해 방법의 일반화로 이해할 수 있다. 차원 축소의 
기본 가정은 고차원 데이터가 종종 원본 데이터의 내용
을 표현하기에 충분한 저차원 임베딩을 갖는다는 것이
다. 이미지 표현 문제에서 이 개념을 확장하면 이미지 데
이터 세트의 내용을 설명하기에 충분해야 하는 더 낮은 
차원 공간이 존재한다. 그러한 공간을 잠재 공간이라 한
다. 이것은 데이터 세트의 모든 인스턴스가 근접해 있을 
것으로 예상되는 고차원 이미지의 저차원 매니폴드이다
[7].

일반적으로 기계 학습 모델을 구축하려고 할 때 주어
진 라벨이 있는 일련의 이미지에서 모델을 훈련하고 모
델이 저지른 실수를 정량화하는 손실 함수를 최소화한
다. 이것을 지도 학습이라 하는데, 각 인스턴스에 대한 
라벨이 있는 기계 학습 알고리즘을 제공한다. 그러나 실
제 응용 프로그램에서는 종종 이러한 라벨이 없거나 데
이터 세트의 고유한 구조를 (예를 들어, 데이터 세트 인
스턴스 간의 관계) 추출하려고 한다. 이를 위해서는 비지
도/자기 지도 학습이라는 다른 접근 방식이 필요하다. 
Auto-encoder는 이러한 비지도 학습 방법 가운데 하나
이다. 유사한 객체/이미지가 근접해 있는 경향이 있는 잠
재 공간에 각 인스턴스를 투영하여 데이터 세트의 고유 
구조를 포함한다. Auto-encoder의 일반적인 구조는 그
림 1과 같다. 

그림 1. 표준 자동 인코더 아키텍처
Fig. 1. Standard Auto-encoder Architecture

생성 모델은 현대 기계 학습 개발자가 사용할 수 있는 
방대한 양의 데이터를 활용한다. 이러한 모델은 데이터 
세트에 인코딩된 정보보다 훨씬 적은 매개변수를 가지므
로 데이터 분포의 압축된 표현을 학습해야 한다[8]. 생성 
모델을 구성하는 다양한 방법이 있는데, 그중에서 가장 
주목할만한 것은 GAN과 VAE이다. 그러나 이러한 모든 
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방법은 신경망을 사용하여 정보 병목 현상을 통해 데이
터를 스트리밍한다. 여기서 데이터 분포는 계산 흐름의 
최소 표현인 잠재 공간으로 인코딩된다. VAE에서 병목 
현상은 일반적으로 인코더와 디코더 네트워크 블록 사이
에 구성된다. 잠재 공간은 이상적으로는 데이터 분포에
서 발견되는 의미 체계 및 공간 정보를 최소한으로 표현
한 것이다[9].

그림 2. 기본 변동 자동 인코더 아키텍처
Fig. 2. Basic Variational Auto-encoder Architecture

자동 인코더의 주요 강점은 보이지 않는 인스턴스를 
처리해야 하는 데이터 공간의 추상 표현을 추출하는 능
력에 있다[10]. 이는 잠재 공간을 사용하여 아직 보지 못한 
새로운 이미지의 생성 가능성을 열어준다. 그러나 일반
적인 자동 인코더 아키텍처는 잠재 공간을 통과하는 데 
따른 많은 자유도를 허용하지 않는다. 이는 잠재 벡터 대
신 잠재 분포를 학습하여 잠재 공간에서 보간 가능한 
VAE에 의해 우회될 수 있다. 심층 생성 모델의 잠재 공
간은 종종 새로운 데이터 표본을 생성하기 위해 표본 추
출된다. 이 과정에서는 잠재 공간의 각 지점이 데이터 공
간의 의미 있는 표본에 해당해야 한다. 따라서 전체 잠재 
공간은 구조화되고 의미론적으로 의미가 있어야 한다. 
그러나 표준 자동 인코더 네트워크에서는 잠재 공간의 
정규화가 없다. 결과적으로 네트워크는 데이터 세트의 
예제가 과대 적합되고 공간이 의미가 없는 잠재 표현을 
학습하는 경향이 있다. VAE는 학습된 잠재 표현에 대한 
정규화를 시행하기 위해 개발되었다. 인코딩된 분포는 
정규분포로 선택되어 인코더가 정규분포 평균 및 공분산 
행렬을 반환한다[11].

Ⅲ. 잠재 공간 제약

자동 인코더에서는 입력 이미지 가 주어졌을 때, 매
개변수 을 갖는 인코더 는 고정된 잠재 벡터 로 입
력을 대응시키도록 학습된다. 잠재 벡터 에서 매개변수 
을 갖는 디코더 는 이미지를 재구성하는 방법을 학습

한다. 입력 이미지 와 유사한 이미지 을 재구축하도
록 학습된다. 이러한 목적을 달성하기 위해서 재구성 손
실, 즉 다음과 같이 주어진 평균 제곱 오차를 최소화한
다. 자동 인코더에서 잠재 공간 는 차원이 입력 의 
크기보다 작아서 병목 현상을 갖기 때문에, 
Encoder-Decoder 모델은 재구성 손실을 최소화하기 
위해 공동으로 훈련된다. 주어진 에서 재구축된 출력 
가 입력과 유사하게 보이게 되는 입력 의 인코딩 
을 학습한다. 그렇지만, 자동 인코더의 주요 문제는 잠재 
공간 구조에 있었기 때문에 새로운 이미지를 생성하는 
데 능숙하지 않다. 인코딩된 벡터는 서로 다른 데이터 클
래스에 해당하는 클러스터로 그룹화되며 클러스터 간에 
큰 간격이 있다. 

VAE는 잠재 벡터에 사전 확률 분포를 적용하는 생성 
모델이다.  입력 이미지는 인코더에 삽입되는데, 그것은 
훈련 중에 학습된 분포의 매개변수에 해당하는 두 잠재 
변수 와 을 출력한다. 어떠한 분포를 따르도록 강
요하지 않는 잠재 공간을 직접 출력하는 대신에 VAE에
서는 잠재 벡터 을 추출할 수 있도록 하는 두 개의 잠
재 변수 와 가 있다. 추출된 잠재 벡터 은 다변

량 정규 분포   에서 표본 추출되는 표본 추출 

계층이라 할 수 있다. 여기서 와 은 각각 평균과 

분산이다. 추출된 벡터 을 디코더에 전송하여 예측된 

이미지 을 얻는다. 잠재 벡터와 관련하여 가 0에 
가깝고, 는 1에 가까운 표준 정규 분포를 따르도록 훈
련된다. VAE는 표준 자동 인코더에서와 같이 잠재 공간
의 단일 지점 대신 표준 편차에 해당하는 크기로 평균값
을 중심으로 특정 영역을 커버한다. 이렇게 하면 디코더
가 더 많은 작업을 수행할 수 있다. 해당 영역의 모든 표
본은 원래 입력과 매우 유사하다.

잠재 변수 와 을 얻는 방식과 관련하여, 인코더
에 convolution 계층이 있고 마지막 convolution 계층 
출력이 벡터로 평면화된다고 가정한다. 평면화된 출력은 
두 개의 분리된 조밀 계층 와 에 (예를 들어, 각각 

N개의 뉴런을 갖는) 공급된다.  와 의 크기는 모두 

[N, 1]이다.  VAE 잠재 변수 은 잠재 공간 차원과 상
관관계가 없는 것으로 가정하며, 대각선 행렬은 폐쇄형
이며 구현하기 쉽다. 따라서 공분산 행렬의 대각선 요소, 
즉 분산 또는 표준 편차 요소만 고려한다. 따라서 단일 
데이터에 대한 정규분포를 가정하는 기존 VAE 인코더는 



Variational Auto Encoder Distributed Restrictions for Image Generation

- 94 -

잠재 매개변수 와 을 생성한다.   각각의 와 

는 N개의 요소를 갖기 때문에 잠재 매개변수의 전체 
개수는 2N이다.

VAE 목적 함수와 관련하여 와  로부터 추출된 

잠재 벡터 을 생성하기 위해서는 다음과 같이 인코더 
네트워크를 제한할 수 있다.

① 표준 정규분포  

② 재구성 오차 최소화: 


  



 
     (1)

손실 함수는 재구성 오차와 네트워크 목표를 표현하는 
데 사용되는 KL(Kullback-Leibler) Divergence 오차
로 구성되며, 최종 손실은 두 손실의 가중 합이다. VAE
의 전체 손실은 다음과 같다.

    


  



 



       

          (2) 

VAE의 재구성 손실은 Auto-encoder에서 사용한 손
실인 MSE와 유사하다. 재구성 손실은 입력 이미지가 출
력에서   재구성되도록 보장하며 그렇게 함으로써 손실은 
본질적으로 VAE의 인코딩 및 디코딩을 효율적이고 의미 
있게 만든다. VAE의 목표는 분포를 학습하는 것뿐만 아
니라 훈련 데이터와 유사한 사실적인 이미지를 생성하는 
것이다. 따라서 재구성 오차 함수가 필요하다. 재구성 손
실은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

    


  



    
   (3) 

여기서 와 은 각각 인코더와 디코더의 매개변수이
다. 은 손실이 계산되는 데이터 세트 또는 미니 배치의 
이미지 수이다.  

VAE와 관련하여 본 연구에서는 이미지 인코딩이 고
유하면서도 가능하면, 서로 가깝기를 원하므로 잠재 공
간에서 더 완만한 보간을 통해 실제 표본과 유사하게 보
이는 표본을 생성할 필요가 있다. 이와 관련하여 KL 
Divergence는 하나의 확률 분포가 두 번째 참조 확률 
분포와 어떻게 다른지에 대한 척도이다. VAE에서 주요 
목표는 배후 데이터 분포를 학습하여 해당 분포로부터 
새로운 데이터 표본을 생성할 수 있도록 하는 것이다. 분
포를 추정하려면 데이터가 Gaussian, Bernoulli 등과 
같은 특정 분포에서 온다고 가정해야 한다[12]. 일반적으
로 VAE에서 데이터 분포는 정규분포를 가정한다. 인코
더 분포   ∣ 와  간에 KL Divergence

를 최소화하도록 VAE를 훈련한다.
은  표준 정규분포로 가정된다. 인코더가 표준 

정규분포로부터 멀어지는 인코딩 을 출력하는 경우
 KL-divergence 손실은 더 많은 불이익을 부여한다. 
KL-divergence는 인코딩을 유지하는 정규화 역할을 한
다. 즉, KL-divergence는 확률 분포 매개변수 와 을 
최적화하여, 표준 정규 분포에 가깝게 한다. 매개변수 
와 을 갖는 정규분포가 표준 정규 분포와 어느 정도 차
이가 있는지 측정한다. KL-divergence를 계산하는 동

안 매개변수 을 2보다 작도록 제약하면 잠재 공간이 
매끄럽게 표현되고 수행 시간이 훨씬 빠르다. 이러한 제
약은 다음과 같이 닫힌 형태의 KL-divergence를 갖는
다.

   ∣    

 
  



  

  

  log

 

        (4)

특히,   의 제약 조건에서 로그 식의 다항식 근
사를 사용하면 다음과 같은 하한을 얻을 수 있다.

   ∣    ≥


  





  

  

             (5)

여기서 와 
 은 인코더 잠재 공간의 평균 및 분

산 벡터이고, 그 합계는 잠재 공간의 모든 차원에 적용된
다.

그림 3은 두 가지 계산 그래프로 상단은 원래 형태이

고, 하단은 매개변수로 표현된 형태이다. 와 
 은 

네트워크가 학습하려는 매개변수이다. 사각형으로 표현
된 노드는 입력 및 가중치 관련 정적 노드이고, 원으로 
표현된 노드는 확률적 노드이다. 훈련 중에 이미지 은 

두 잠재 변수 와 
 에 대응되고, 이미지 의 출력

을 위해 디코더에 전송하여 두 잠재 변수들로부터 벡터 
을 추출한다. 그렇지만, 이러한 확률적 추출 작업은 확
률적 특성으로 기울기가 추출 계층을 통해 역전파 될 수 
없어서 가 병목 현상을 일으키는 확률적 노드이다. 즉, 

와 
 은 학습이 가능하지 않다. 역전파는 기울기를 

반복적으로 전달하고 체인 규칙을 적용하기 위해 노드가 
결정적이어야 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 확률
적 노드를 정적 노드로 변환하는 재 매개변수 기법이 필

요하다[13][14]. 와 
  벡터가 전체 시스템의 확률적 

성질을 유지하면서 네트워크의 학습 가능한 매개변수로 
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남을 수 있다. 구체적으로 추출 벡터   대신에 표준 정
규 분포에서 추출한 임의의 상수들의 합을 근사치로 사
용한다. 새로운 표본 추출 작업은 다음과 같다. 여기서 
⊗은 요소별 곱셈을 나타낸다.

    
⊗  ∼               (6)

그림 3. 재 매개변수화
Fig. 3. Reparameterization Technique

Ⅳ. 시뮬레이션

본 실험에서 사용되는 데이터 세트는 구글의 cartoonset에
서 가져온 것으로 데이터 세트는 10개의 작품 범주, 4개
의 색상 범주 및 4개의 비율 범주로 다양하며, 1013개 조
합이 가능한 2D cartoon 이미지들의 무작위 집합이다. 
무작위로 선택된 10k 및 100k 세트의 cartoon과 라벨
이 지정된 속성을 제공한다. 여기서는 제안된 VAE 훈련
을 위해 10k 이미지 세트를 사용한다. 데이터 세트 로드
는  지정된 디렉터리에서 데이터를 가져오는 tf_keras 전
처리 데이터 세트 모듈을 사용할 수 있다. 자율 학습에 
해당함으로 필요한 인수로 image_size [256, 256, 3], 
batch_size = 128 및 label_mode= None을 전달한다. 
또한, Lambda 함수를 사용하여 모든 입력 이미지를 정
규화하고 모델 훈련에 사용할 이미지를 얻는다. Lambda 
함수에서는 정의된 전처리 계층을 전달한다. 

Tensorflow를 사용한 인코더 네트워크는 크기 [-, 
256, 256, 3]의 입력을 받아 5개의 Conv 블록을 진행한
다. 각 블록은 Conv2D, BatchNorm 및 LeakyReLU 

활성화 함수를 가지며, 각 블록에서 이미지는 down- 
sampling 된다. 최종 블록에서 잠재 변수들의 벡터가 정
의되고 모델 출력은 sampling 네트워크에 공급된다. 여
기에서 크기 256×256의 컬러 이미지가 크기 200의 잠
재 변수들의 벡터로 인코딩된다. 디코더 네트워크의 초
기 블록은 4,096개 뉴런을 갖는 Dense 계층이다. 첫 4개
의 Convolution 블록은 Conv2DTranspose, BatchNorm 
및 LeakyReLU 활성화 함수로 구성된다. 마지막 블록은 
이미지 정규화를 위해 sigmoid 함수를 갖는 
Conv2DTranspose로 구성된다. 각 블록에서 이미지는 
upsampling 된다. 네트워크 출력은 크기 [-, 256, 256, 
3]의 tensor이다. 그림 4는 제안된 VAE 모델에 의한 
cartoon 이미지의 재구성 결과이다. VAE는 cartoon 
이미지의 재구성에 있어서 비교적 좋은 결과를 제공함을 
확인할 수 있다.

그림 4. Cartoon 이미지 재구성
Fig. 4. Cartoon Image Reconstruction

그림 5. 잠재 공간 추출에 의한 재구성
Fig. 5. Reconstruction through Latent Space Sampling

균일하게 추출된 잠재 벡터로 Cartoon 이미지를 재
구성하고자 할 때 단순히 균등 분포 함수에 하한과 상한
을 전달하여 200D의 잠재 공간에서 점을 균일하게 표본 
추출할 수 없다. 그 이유는 모든 200D에 대해 이 작업을 
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수행함으로 상수의 값이 필요하다. 모든 5K 이미지에서 
200D의 최솟값과 최댓값을 취하고 값이 0과 1 사이에 
있는 크기 10×200의 균등 행렬을 사용한다. 그런 다음
에 잠재 공간의 최솟값과 최댓값 사이의 차이를 취하여 
값의 크기를 조정한다. 마지막으로 크기 조정된 출력을 
디코더에 전달하고 이미지를 생성한다. 그림 5는 재구성
된 Cartoon 이미지이다. 제약을 사용하는 VAE의 디코
더는 Cartoon 집합에 있는 것과 유사한 이미지를 아주 
빠르게 생성한다. 생성된 이미지는 데이터 세트에 없는 
것도 있지만 정규분포를 따른다. 데이터 세트에 없는 이
미지의 예로 다른 머리 스타일과 머리 색깔을 가진 디코
더에 의해 생성된 이미지가 있다. 또한 같은 Cartoon 이
미지일지라도 데이터 집합 내에서 같은 머리 스타일 또
는 머리 색깔을 갖지 않을 수 있지만 생성된 이미지가 다
소간 현실적임을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

GAN 모델의 문제 중 하나는 얽힌 잠재 표현이다. 얽
힌 표현을 사용하면 데이터 분포가 반드시 입력 벡터 z를 
추출하려는 정규분포를 따르지 않는다. 즉, 데이터 분포
는 눈과 얼굴의 비율이 비현실적이 되는 영역을 나타내
는 모서리를 갖게 된다. GAN의 생성 모델에 관해 잠재 
공간 제약을 사용하면 입력 벡터를 중간 잠재 공간으로 
인코딩하는 대응 네트워크를 추가하여 이를 더욱 개선할 
수 있다. 그렇지만, 다양한 세부 수준을 제어하는   데 별
도의 값이 사용되고 많은 시간이 소요된다. 본 연구에서 
제안된 잠재 공간 제약 방식은 KL-divergence와 관련
된 가중치를 줄이기 때문에, 얽힌 잠재 표현을 억제하여 
현실적인 이미지를 생성하고 조작할 수 있도록 한다. 또
한 훈련 시간이 더 빨라지고 훈련이 훨씬 더 안정적이다.
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