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인공지능으로 아기 얼굴 미리보기
: 노이즈가 심한 환경에서 이미지 변환 적용하기 (Babyface1.0)
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1.Babyface 소개



1.1 Babyface 서비스 소개

임신 25주차에 촬영하는 입체 초음파,

심한 가려짐과 왜곡 때문에 산모들의 궁금증을 해결하기에 부족함

?

?

?

?

?

?

입체 초음파 얼굴이

가려지고 흐릿해서

잘 보이질 않아..

초음파 예측 얼굴 초음파 예측 얼굴



1.1 Babyface 서비스 소개

Babyface는 인공지능 이미지 변환기술을 이용하여
입체 초음파 이미지로부터 생후 아기 모습을 예측하는 서비스

어멋!

아기 얼굴이 이렇게

생생하게 보이다니!!

초음파 예측 얼굴 초음파 예측 얼굴



1.2 Babyface에서 사용하는 기술

Deep Generative Models
우리가 알고 있는 분포로부터

원하는 타겟 도메인의 분포를 추정하는 모델

여러가지 생성 모델들...
- Generative Adversarial Networks (GANs)

- Variational Autoencoder

- Generative FLOW

- Denoising Diffusion Prob. Model

Generative

Model

알고 있는

분포

알고 싶은

분포
*이미지 출처 : Analyzing and Improving the Image Quality of StyleGAN, Terro Karras et. al



1.3 Babyface에서 사용하는 기술

GANs 기반의 이미지 변환 기술

(I2I : Image-to-Image Translation)

CycleGAN

Babyface 1.0
MUNIT

StarGAN V1

StarGAN V2

Babyface 4.0

U-GAT-IT

2017

2021

I2I Translation

Model

소스 도메인

이미지

2018

2019

2020
타겟 도메인

이미지

오늘소개할내용

*이미지 출처 : U-GAT-IT, Junho Kim et. al



1.4 Babyface에서 사용하는 기술
Babyface 1.0 모델은 CycleGAN을 바탕으로 함

Key idea : 소스 도메인의 이미지를 타겟 도메인으로 변환한 후,

다시 소스 도메인으로 변환하면 원래 이미지와 같지 않을까?

소스 도메인 타겟 도메인

X Y

𝐷𝑌𝐷𝑋

X Y

𝐺𝑌→𝑋

𝐺𝑋→𝑌생성자

생성자

판별자 판별자

Cycle Consistency CycleGAN의 구조

𝐺𝑋→𝑌

𝐺𝑌→𝑋



2.Babyface 변환 모델이
해결해야할 문제



2.1 Babyface에서 해결해야 할 문제

가려짐과 왜곡이 심한 입체 초음파

대부분이 손과 발, 태반 등의 장애물로 가려지거나 복합적인 왜곡이 발생

태반이나 자궁벽 손이나 발 기타 왜곡



2.2 기존 기술의 문제점

Cycle consistency loss
- 원본 이미지와, 변환 후 복원한 이미지가 같아지도록 학습

- Solution space를 제약함으로써 학습을 안정화하고, mode collapsing을 방지함

- 그러나 입체 초음파 이미지에는 적합하지 않음

소스 도메인 타겟 도메인

X Y𝐺𝑋→𝑌

𝐺𝑌→𝑋
Cycle consistency loss

𝑥

𝑥′

𝑦

𝑥 − 𝑥′
1



2.2 기존 기술의 문제점

Cycle consistency를 만족하려면 변환된 이미지가
원본 이미지의 모든 특징을 포함해야 함

가려지거나 왜곡이 있는 부분의 흔적이 변환된 이미지에 그대로 남게 됨

X (입체 초음파)

𝐺𝑋→𝑌

𝐺𝑌→𝑋

𝑥 𝑦

Y (아기 실사)



2.2 기존 기술의 문제점

Cycle consistency의 장점을 활용함과 동시에

노이즈가 심한 이미지도 변환이 되게 하려면?

X (입체 초음파)

𝑥

𝑦

Y (아기 실사)

𝑦∗

what we want

what we got



3.Babyface 모델 1.0 : GET-GAN



3.1 Error term
가려지고 왜곡된 부분을 error term으로 분리

타겟 도메인에서 아기 얼굴 이미지(𝑦∗)와 에러 이미지(𝑦𝑒)를 분해하여 표현

X (입체 초음파)

𝐺𝑋→𝑌

𝐺𝑌→𝑋

𝑥

𝑦 = 𝑦∗ + 𝑦𝑒

Y (아기 실사)

𝑦∗

𝑦𝑒

𝑥 : 관측된 입체 초음파

𝑦∗: 얻고자 하는 아기 얼굴

𝑦𝑒: 에러 이미지

𝑦 : 왜곡이 포함된 얼굴



3.2 Error term을 구하는 어려움

두 벡터를 더해서 한 지점에 이르는 방법은 무한히 많음
그 중에서 우리가 원하는 𝑦∗ 와 𝑦𝑒를 어떻게 구할 것 인가?

𝑦∗
𝑦𝑒

𝑦
1. 𝑦𝑒에 가려지고 왜곡된 부분만 포함시켜야 함

2. 𝑦𝑒가 너무 크면 안됨



3.3 Gradient guided error term
X 도메인과 Y 도메인이 1:1로 맵핑된다면, 

𝑦𝑒 에 상응하는 벡터 𝑥𝑒 가 X 도메인에도 존재함

X (입체 초음파)

𝐺𝑌→𝑋

𝑥

𝑦 = 𝑦∗ + 𝑦𝑒

Y (아기 실사)

𝑦∗

𝑦𝑒

𝑥∗

𝑥𝑒



3.3 Gradient guided error term
X 도메인의 오차 ||𝑥𝑒||를 𝑦∗로 미분하면,
- 이미지의 어느 부분이 오차에 크게 기여하는지 알 수 있고,
- 미분 값의 절대치가 큰 부분에 가려짐과 왜곡이 존재하지 않을까?

X (입체 초음파)

𝑥

Y (아기 실사)

𝑦∗
𝑥∗

𝑥𝑒

𝜕| 𝑥𝑒 |

𝜕𝑦∗

gradient



3.4 Gradient-guided error term GAN(GET-GAN)

GET-GAN = CycleGAN + gradient weight + error term



3.4 Gradient-guided error term GAN(GET-GAN)

GET-GAN의 구조
- 𝐺𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑

𝑋→𝑌  :입체 초음파의 특징 추출

- 𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒
𝑋→𝑌 : 온전한 아기 얼굴 𝑦∗를 생성

- 𝐺𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟
𝑋→𝑌 : error term 𝑦𝑒를 생성

- 𝐺𝑌→𝑋 : 반대 방향의 변환 수행

- 𝐷𝑌 와 𝐷𝑋 : 각 도메인의 판별자



3.4 Training GET-GAN : five steps

GET-GAN의 학습은 다섯 단계로 이뤄짐
1. 𝑦∗를 구하고 생성자 업데이트

2. Gradient weight를 구함

3. Error term을 포함한 cycle consistency

4. 역변환 Y to X 를 학습

5. Identity loss를 최소화



3.4 Training GET-GAN (1/5)
𝑦∗ 를 구하고, 일반적인 GAN의 loss function 𝐿𝑔𝑎𝑛을 최소화하도록

𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒
𝑋→𝑌 와 𝐺𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑

𝑋→𝑌 를 업데이트함



3.4 Training GET-GAN (2/5)

1. 𝐿𝑟𝑒𝑐(𝑥, 𝐺
𝑌→𝑋 𝑦∗ )로부터 𝑦∗까지

역전파하여 𝑔를 구함

- 𝑦∗를 이상적인 아기 얼굴 이미지로 가정하면

- 𝑔를 통해 𝑦∗의 어떤 부분이

오차에 기여하는지 알 수 있음

2. 𝑔의 각 채널을 정규화 함

3. 정규화된 이미지에 sigmoid를 적용하여

[0.5, 1] 범위로 조정

𝑧𝑐 =
𝜇𝑐 −𝑔𝑐

𝜎𝑐+𝜖
, where c is (R, G, B)

Gradient weight 𝑊𝑒 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑧)

𝑔 =
𝜕𝐿𝑟𝑒𝑐
𝜕𝑦∗

Gradient weight 𝑊𝑒를 구함



3.4 Training GET-GAN (3/5)

- 𝐺𝑋→𝑌와 𝐺𝑌→𝑋 를 업데이트

- 𝑊𝑒는 오차가 큰 영역에 큰 가중치를 줌

- 따라서 오차를 유발하는 특징을

네트워크가 분리하도록 학습

Gradient weight 𝑊𝑒를 가중치로 사용하여 cycle consistency loss 최소화

𝐿𝑟𝑒𝑐
𝑋→𝑋 𝑥,𝐺𝑌→𝑋 𝑦 = | 𝑥 − 𝐺𝑌→𝑋 𝑦 |1

, 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑦 = 1 −𝑊𝑒 𝑦∗ +𝑊𝑒𝑦𝑒



3.4 Training GET-GAN (4/5)

1. 역방향으로 cycle consistency loss를 최소화

𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙에 오류를 유발하는 특징이 없으므로

𝑦𝑒는 0이 돼야 함

2. 일반적인 GAN loss를 이용하여

𝐺𝑌→𝑋 와 두 판별자를 학습

역변환 Y to X 를 학습

𝐿𝑟𝑒𝑐
𝑌→𝑌 𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙, 𝑦

′ = 𝜆𝑟𝑒𝑐 𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑦′ 1 + 𝜆𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝜇(|𝑦𝑒|)

𝑦𝑒가 0이 되도록 제약

*  𝜆∗는 적절히 선택한 상수



3.4 Training GET-GAN (5/5)
Identity loss 최소화
타겟 도메인의 특징을 최대한 유지하기 위한 과정

양방향으로 identity loss 최소화

𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙에 오류를 유발하는 특징이 없으므로 𝑦𝑒는 0이 돼야 함

𝐿𝑖𝑑𝑡
𝑌→𝑌 𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙, 𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒

𝑋→𝑌(𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙)

= 𝜆𝑖𝑑𝑡 𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙 −𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒
𝑋→𝑌 𝑦𝑟𝑒𝑎𝑙 1

+ 𝜆𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝜇(|𝑦𝑒|)

𝐿𝑖𝑑𝑡
𝑋→𝑋 𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙, 𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒

𝑌→𝑋(𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙)

= 𝜆𝑖𝑑𝑡 𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙 −𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒
𝑌→𝑋 𝑥𝑟𝑒𝑎𝑙 1

𝑦𝑒가 0이 되도록 제약

*  𝜆∗는 적절히 선택한 상수



3.5 GET-GAN with feature gate
오류를 유발하는 특징을 명확히 분해하기 위한 장치

- 𝐺𝑠ℎ𝑎𝑟𝑒𝑑
𝑋→𝑌 와 두 브랜치 사이에 feature gate를 삽입

- Feature gate가 필요한 특징을 선택하도록

gradient weight가 가이드 함

- Feature gate는 두 브랜치에 전달할 특징을 선택하도록

가중치를 출력

. 에러에 해당하는 특징 : 0에 가까운 값을 출력

. 에러가 아닌 특징 : 1에 가까운 값을 출력

- 𝐺𝑓𝑎𝑘𝑒
𝑋→𝑌는 𝑠𝑥𝑓를 입력으로 받음

- 𝐺𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟
𝑋→𝑌 는 (1 − 𝑠)𝑥𝑓를 입력으로 받음



3.6 다른 이미지 변환 기술과 비교
기존 기술에 비해 가려짐과 왜곡이 심한 입체 초음파 이미지를 잘 처리함

입체 초음파 CycleGAN U-GAT-IT
Babyface 1.0

GET-GAN Babyface 4.0

오늘 살펴본 내용



4. 앞으로 풀어야 할 문제들



4.1 attribute mismatch 문제
두 도메인의 특정 속성이 서로 다른 분포를 갖는 경우

- 대부분의 dataset은 unpaired dataset

- 변환하고자 하는 타겟 속성 외에 두 도메인에서 분포가 서로 다른 속성이 존재

속성 B : 안경

타겟 속성 A : 성별

소스 도메인 타겟 도메인 변환된 이미지

Paired dataset

속성 B : 안경

타겟 속성 A : 성별

소스 도메인 타겟 도메인 변환된 이미지

Unpaired dataset
Ideal conversion : 타겟 속성만 변환 Mismatched conversion : 다른 속성도 변경됨



4.2 attribute mismatch의 예
두 도메인의 특정 속성이 서로 다른 분포를 갖는 경우

Babyface
두 도메인에서 얼굴 구도의 분포가 서로 다름

➔얼굴 구도가 잘못 맵핑 됨

정면 촬영

60%

위쪽 촬영

30%

아래쪽 촬영

10%

정면 촬영

60%

위쪽 촬영

10%

아래쪽 촬영

30%

초음파 실사

여성

50%

남성

50%

여성

80%

남성

20%

FFHQ Animeface

Animeface
두 도메인에서 남녀 성비가 다름

➔ Texture 뿐만 아니라 성별까지 변환됨



4.3 attribute mismatch를 해결하려면?
각 속성이 disentangled 된 representation이 필요함
- unpaired dataset에서 ideal conversion을 수행할 수 있음

- 여러 도메인 간에 공유되는 속성을 재활용할 수 있어 적은 데이터로 학습 가능

속성 B

타겟 속성 A

소스 도메인 타겟 도메인 변환된 이미지

Entangled representation

속성 B

타겟 속성 A

소스 도메인 타겟 도메인 변환된 이미지

Mismatched conversion
Ideal conversion

Disentangled representation



Q & A



Thank You


