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생성   신경망을 활용한 
부분 변조 이미지 생성에 한 연구
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요 약

생성   신경망(Generative Adversarial Networks, GAN)은 내부의 두 신경망(생성망, 별망)이 상호 경

쟁하면서 학습하는 네트워크이다. 생성자는 실과 가까운 이미지를 만들고, 구분자는 생성자의 이미지를 더 잘 

감별하도록 로그래  되어있다. 이 기술은 체 이미지 X를 다른 이미지 Y로 생성, 변환  복원하기 해 다

양하게 활용되고 있다. 본 논문에서는 원본 이미지에서 부분 이미지만 추출한 후, 이를 자연스럽게 다른 객체로 

변조할 수 있는 방법에 해 기술한다. 먼  원본 이미지에서 부분 이미지만 추출한 후, 기존에 학습시켜놓은 

DCGAN 모델을 통해 새로운 이미지를 생성하고, 이를 체  스타일 이(overall style transfer) 기술을 사용하

여 원본 이미지의 질감과 크기에 어울리도록 리스타일링(re-styling) 한 후, 원본 이미지에 자연스럽게 결합하는 

과정을 거친다. 본 연구를 통해 원본 이미지의 특정 부분에 사용자가 원하는 객체 이미지를 자연스럽게 추가/변

형할 수 있음으로써 가짜 이미지 생성의  다른 활용 분야로 사용될 수 있을 것이다. 

ABSTRACT

A generative adversarial network (GAN) is a network in which two internal neural networks (generative network 

and discriminant network) learn while competing with each other. The generator creates an image close to reality, and 

the delimiter is programmed to better discriminate the image of the constructor. This technology is being used in 

various ways to create, transform, and restore the entire image X into another image Y. This paper describes a method 

that can be forged into another object naturally, after extracting only a partial image from the original image. First, a 

new image is created through the previously trained DCGAN model, after extracting only a partial image from the 

original image. The original image goes through a process of naturally combining with, after re-styling it to match the 

texture and size of the original image using the overall style transfer technique. Through this study, the user can 

naturally add/transform the desired object image to a specific part of the original image, so it can be used as another 

field of application for creating fake images.
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Ⅰ. 서  론

생성   신경망(Generative Adversarial 

Networks, GAN)은 딥러닝 모델  이미지 생성에 

리 쓰이는 모델이다[1]. 기본 인 딥러닝 모델인 

CNN(: Convolutional Neural Network)은 미리 학습

된 모델을 기반으로 이미지를 분류하고 인식하는 문

제에 사용되었다[2-3]. 이와 다르게 GAN은 두 개의 

딥러닝 (생성자, 별자)이 서로 경쟁하며 학습하면서 

새로운 유사한 이미지를 만들도록 한다. 생성자는 자

신이 만든 이미지를 별자가 진짜라고 별할 수 있

을 정도의 진짜 같은 가짜 이미지를 만들도록 학습된

다. 별자는 생성자가 만든 이미지를 가짜라고 별

하고 실제 이미지를 진짜라고 별할 수 있도록 학습

된다. GAN은 노이즈 입력을 받아 원하는 범주의 새

로운 이미지를 생성해내거나 입력 이미지를 다른 형

태의 이미지 는 동 상으로 변환하는 기술로 계속 

발 하고 있다[4-6]. 최근에는 이미지를 손쉽게 편집

하거나 그릴 수 있는 로그램으로 서비스되어 실제 

디자인 분야에서도 활용되고 있다.

노이즈를 이미지로 변환하는 표 인 기술인 

DCGAN(: Deep Convolutional GAN)은 지도학습 알

고리즘인 CNN을 GAN에 용한 것이다[7]. 이는 입

력 노이즈의 잠재공간(latent space)을 변화시켜서 원

하는 이미지를 다양하게 생성할 수 있었으며, GAN보

다 좋은 성능을 보여주었다. 이미지를 새로운 이미지

로 생성하는 기술에는 Pix2PixHD[8]와 SPADE[9], 

LostGANs[10] 등이 있다. 이들은 이미지의 테두리

(edge) 정보만을 이용하여 이미지를 복원하거나 배치

(layout) 정보만으로 이미지를 생성할 수 있는 기술이

다. CycleGAN[11]은 하나의 이미지를 고흐, 모네 등

의 특정 화풍으로 변형시키기 해 활용되는 알고리

즘이다. 이미지의 부분 인 변형을 할 수 있는 기술인 

StarGAN[12]은 사람의 머리색, 피부색과 같이 한 개

만 변화시키고 싶을 때 사용할 수 있는 기술이다. 이

와 유사한 StyleGAN[13]은 사람의 머리색, 나이, 성

별 등의 stlye 정보를 용하여 이미지를 변환할 수 

있는 기술이다. 이러한 기술들은 모두 체 이미지를 

다른 이미지로 생성, 변환  복원하기 해 활용되고 

있다. 

본 논문에서는 원본 이미지에서 부분 이미지 객체

만 추출하여 다른 이미지 객체로 자연스럽게 변조

할 수 있는 방법에 해 기술한다. 먼  원본 이미지

에서 수정하고자 하는 부분 이미지를 도려내어 학습

된 인공신경망을 활용해 새로운 이미지를 생성한다. 

생성된 이미지를 체  스타일 이(overall style 

transfer) 기술[14]로 원본 이미지의 질감과 크기에 맞

게 리스타일링(re-styling) 과정을 거친다. 이러한 과

정을 거쳐 만들어진 이미지를 컴퓨터 비 의 한 오

소스 라이 러리인 OpenCV를 활용하여 원본 이미지

에서 추출한 부분에 자연스럽게 결합시킨다. 본 연구

를 통해서 기존 연구들과 다르게 원본 이미지의 특정 

객체 이미지가 다른 객체 이미지로 자연스럽게 체

될 수 있도록 함으로써 가짜 이미지 생성의  다른 

활용 분야로 사용될 수 있을 것이다.

Ⅱ. 련연구

2.1 GAN Paint

재 GAN을 활용하여 이미지의 일부분을 변형하

는 연구들이 다양하게 진행되고 있다. 그  2019년  

발표된 연구 [15]에서는 GAN Dissection을 활용하여 

단 (Unit), 물체(Object)  장면(Scene) 수 에서 

GAN을 시각화하고 이해하기 한 분석 임워크

를 제시하 다. 먼  분할기반 네트워크

(segmentation-based Network)를 사용하여 물체 개

념(object concepts)에 련된 해석 가능한 단 들을 

식별한다. 그리고 출력된 물체, 사라진 물체를 컨트롤

할 수 있는 단  셋(Set of units)을 식별하여 인과  

효과를 정량화한다. 마지막으로 임시  물체 단

(casual object units)와 생성된 물체 사이의 맥락  

계를 조사한다.  연구에서는 이러한 임워크를 

사용하여 GAN Paint 로그램을 제작하 다. 특정 

물체를 선택하여 사진의 일부분을 드래그하면 해당 

치에 어울리게 물체가 생성된다. 본 연구는 련연

구와 같이 부분 이미지를 생성하는 것뿐만 아니라 원

본 이미지의 일부분을 없앤 후, 새로운 부분 이미지를 

원본 이미지 질감과 크기에 어울리도록 결합하는 과

정을 다루고 있는 에서 차이 이 있다.
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2.2 이미지 복원 (Image Inpainting)

이미지 복원(Image Inpainting)은 컴퓨터 비  분

야  하나로 원본 이미지로부터 가려진(Masking) 부

분들을 주  이미지로 생성하여 복원하는 기술이다. 

NVIDIA에서 발표된 연구 [16]에 따르면 기존 이미지 

복원 기술은 원본 이미지에 가려진 부분이 있는 경우 

비어있는 픽셀의 값을 주변의 값으로 바탕을 채워나

간다.  연구에서는 기존에 사용하지 않던 테두리 연

결(edge connection)을 추가하여 연구의 성능을 높

다. 빠른 테두리 탐지(canny edge detection)를 활용

하여 가려진 부분의 테두리를 찾아내 결합하여 좀 더 

세부 으로 복원한 이미지를 만들어낸다. 공개된 데이

터 셋인 CelebA, Places2, ParisStreetView를 사용하

여 연구를 진행하 으며 정량 인 성능 평가를 통해 

기존 논문보다 좋은 성능을 보 다. 

한 오 소스 라이 러리인 OpenCV에서는 두 가

지의 이미지 복원 알고리즘을 제공한다. 첫 번째 알고

리즘은 Alexandru Telea의 논문 [17]을 기반으로 한 

것이다. 이는 역의 경계로부터 시작하여 내부를 외

곽선부터 진 으로 채우는 기술로서, 복원 지 부터 

정규화를 통해 구해진 가 치 합으로 픽셀이 교체된

다. 두 번째 알고리즘은 Marcelo Bertalmío의 논문 

[18]을 기반으로 한다. 이는 부분 편차 방정식과 유체

역학에 기반을 두어 휴리스틱 방식을 사용하여 이미

지 복원을 구 하 다. 본 논문에서는 이미지의 일부

분의 물체를 지우는 것뿐만 아니라 새로운 부분 이미

지를 자연스럽게 추가  변형함으로써 가짜 이미지

를 생성한다는 에서 차이 이 있다.

Ⅲ. 생성   신경망을 활용한 부분 
변조 이미지 생성

본 논문에서 제안하는 생성   신경망을 활용

한 부분 변조 이미지 생성 기법의 목표는 원본 이

미지의 일부분을 생성된 새로운 이미지로 수정하는 

데 있어 이미지를 자연스럽고 정확하게 병합하는 것

이다. 이를 해 이미지 처리 기법을 활용하여 이미

지의 원활한 학습  스타일 재건을 효과 으로 할 

수 있게 한다. 스타일 재건에 있어 스타일은 생성된 

이미지의 배경( 체 인 스타일) 뿐만 아니라 질감(구

체 인 스타일)까지를 뜻한다.

그림 1은 생성   신경망을 활용한 부분 변

조 이미지 생성과정을 보여주는 그림이다. 원본 이미

지(Original Image)에서 부분 이미지 A를 추출한다. 

추출한 부분 이미지 A를 기반으로 잠재공간 Z로 인

코딩한다. 학습된 DCGAN을 기반으로 새로운 이미지 

B를 생성한다. 원본 이미지를 N x M으로 나 어 랜

덤으로 이미지 C를 추출한다. 생성된 이미지 B와 추

출된 이미지 C를 기반으로 스타일 이(style 

transfer)를 거쳐 이미지의 질감을 변형시킨 이미지 D

를 생성한다. 배경과 질감이 변형된 이미지 D는 원본 

이미지의 일부분으로 체하여 들어가게 된다.

그림 1 부분 변조 이미지 생성기 구조
Fig. 1 Partially forged image generator structure

3.1 물체 이미지 생성

본 논문에서는 새로운 부분 이미지를 생성하기 

하여 생성   신경망을 확장시킨 DCGAN을 활용

한다. 물체 이미지 생성을 해 토마토 이미지 5,103

개, 리카 이미지 2,478개, 사과 이미지 1,440개 등 

과일 이미지들을 학습에 사용하 다. 배경이 없는 과

일 이미지를 생성하기 해 OpenCV의 한계

(Thresholding)을 활용하여 배경 제거를 한 후 과일 

이미지들을 데이터로 사용하 다. 새로운 물체 이미지
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를 생성하기 해 GAN의 생성자 모델과 별자 모

델을 구축한다. 구축된 모델을 통해 하나의 과일 이미

지에 해 64개의 서로 다른 이미지가 생성되며, 이 

 무작 로 하나의 이미지를 사용한다. 생성된 이미

지는 스타일을 재건(Reconstruction) 시키기  병합

될 치에 존재하는 배경을 생성된 이미지에 덮어주

기 한 이미지 처리를 진행한다. 본 논문의 연구에

서 이미지 처리 기법으로 OpenCV의 Thresholding, 

Bitwise Operation을 이용한다.

그림 2는 본 논문의 연구에서 사용한 새로운 부분 

이미지 배경 추가에 한 과정을 보여 다. 먼  그림 

2의 A, B는 한계 (Thresholding)을 활용하여 새로운 

물체의 배경을 모두 제거한 뒤 검은색으로 마스크

(mask) 처리된 것을 보여 다. 그림 2의 C, D는 

Bitwise Operation으로 마스크 된 물체 외의 부분을 

마스크 처리한 후 원본 이미지의 배경과 결합한 것을 

보여 다. 그림 2의 E는 A과 D를 합성한 것이다. 이 

방법을 사용하기 해서는 새로운 물체 이미지와 원

본 이미지의 부분 객체 이미지 크기를 bitwise 연산

을 처리하여 크기를 동일하게 한다.

그림 2 본 연구에 사용된 이미지 처리를 활용한 
배경 추가 과정

Fig. 2 The process of adding a background using 
image preprocessing used in this study

3.2 스타일 재건

스타일 재건은 새로 생성된 부분 객체 이미지의 배

경  질감을 원본 이미지와 유사하게 하여  어색

함 없이 자연스럽게 원본 이미지에 융화될 수 있도록 

하는 것이다. 그림 3의 A는 처리 기법을 활용하여 

배경이 추가된 생성 이미지(콘텐츠 이미지)이고, 그림 

3의 B는 스타일 재건을 해 사용될 원본 이미지의 

일부분(스타일 이미지)이다. 이 두 개의 이미지를 결합

하기 하여 체  이미지 이 학습을 진행한다. 이 

두 이미지는 pretrained vgg19를 기반하여 만들어진 

생성자 모델을 통해 스타일이 변경된다. 그림 3의 C는 

생성자를 통해 스타일이 변경된 이미지이다.

그림 3 스타일 재건 결과
Fig. 3 Result of the style reconstruction

수식 (1)은 스타일 이미지를 추출하기 해 사용된 

수식이다. 

    ≦ 

 ≦   

    (1)
스타일 재건에 사용될 스타일 이미지는 원본 이미

지의 비   * 높이 을 생성된 부분 이미지 비 

  * 높이 로 등분한 후, 이  무작 로 이미지를 

추출한다. 효과 인 스타일 재건 이미지를 생성하기 

해 여러 개의 스타일 이미지를 추출하여 n 번 반복

하여 생성한다. 콘텐츠 이미지는 스타일 이미지와 크

기가 동일하게 하기 해 OpenCV의 이미지 크기조
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(Image Resizing) 함수를 활용하여 이미지 사이즈

를 조정한다. 스타일이 변형된 이미지를 생성한 후 원

본 이미지의 추출한 부분에 이미지를 결합한다.

Ⅳ. 결과  실험 평가

본 논문의 연구를 구 하기 해 로세서는 

i7-9700, 메모리는 32G, 그래픽 카드는 Tesla T4가 

장착된 컴퓨터에 Ubuntu 18.04.5 LTS를 설치하여 사

용하 다. 한, 빠른 학습을 해 GPU 사용을 한 

CUDA 11.0을 설치하 으며 Python 3.7에서 Pytorch

를 사용하여 연구를 진행하 다.

4.1 스타일 이미지에 따른 생성 이미지 차이

그림 4는 스타일 이미지에 따라 스타일 재건 성능

을 비교한 것이다. 그림 4의 A는 스타일 이미지를 원

본 이미지의 일부분으로 지정한 것이다. 그림 4의 B

는 스타일 이미지를 원본 이미지 체로 지정한 것이

다. 그림 4의 C는 수식 (1)을 활용하여 임의의 이미지

를 반복 지정한 것이다. 이는 A, B에 비해 C에서 이

미지의 질감 변화가 효과 임을 보여 다. 스타일 재

건을 하여 원본 이미지 체  일부분을 랜덤하게 

반복하여 스타일 이미지를 지정함으로써 자연스럽게 

결합 될 수 있음을 확인하 다.

그림 4 Style 담당 이미지에 따른 결과 변화
Fig. 4 Changes in results according to the image 

in charge of the style

4.2 부분 변조 이미지 생성

본 논문의 연구에서는 실험 이미지로 클로드 모네

의 사과 한 그릇 그림을 사용하 다. 그림 5의 는 

원본 이미지이며, 바구니 안의 사과 하나(네모 박스)

를 변조 하려 한다. 그림 5의 아래는 사과 이미지가 

토마토 이미지로 변형된 결과를 보여 다. 직 으로 

보았을 경우 토마토 이미지가 주변에 존재하는 사과

들의 색감과 질감, 배경 등과 유사하게 생성해 내는 

것을 볼 수 있다. 

그림 5 부분 변조 이미지 생성 결과 
Fig. 5. Results of partial forgery and alteration 

image generation

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 이미지 체를 다른 이미지로 생성

하는 방식과 다르게 이미지 일부분을 다른 부분 객체 

이미지로 변조하는 방법에 해 기술하 다. 변조
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할 부분 이미지는 DCGAN 모델을 통해 학습을 시킨 

후 생성하 다. 생성된 이미지를 체  이미지 이 

기술로 원본 이미지의 질감과 크기에 맞게 리스타일

링 과정을 거쳤으며, 이러한 과정을 거쳐 만들어진 이

미지를 컴퓨터 비 의 오 소스 라이 러리인 

OpenCV를 활용하여 원본 이미지의 추출한 부분에 

자연스럽게 결합시켰다. 실험을 통해 기존의 사과 이

미지가 원본 이미지에 어색함 없이 토마토 이미지로 

변형됨을 볼 수 있었다. 본 연구를 통해 원본 이미지

의 특정 부분에 사용자가 원하는 객체 이미지를 자연

스럽게 추가/변형할 수 있음으로써 가짜 이미지 생성

의  다른 활용 분야로 사용될 수 있을 것이다. 향후 

연구에서는 정 인 이미지뿐만 아닌 동 상에서도 부

분 객체가 변형되어 체되는 방법에 해 연구가 진

행될 것이다. 
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