
Attention을이용한비식별화이미지 dataset복원을
위한 GAN의시각화비교

Visualization Comparison of GAN for Reconstructing
De-identified Image Dataset using Attention

요 약

최근 CCTV를통해수집된이미지데이터들을통해사회문제를해결하려는움직임들이보이고있다. 이러한경향에따라
개인 정보의 침해 없이 CCTV로부터 수집된 데이터를 수집할 수 있는 방안에 대한 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해서
촬영된 이미지들의 얼굴 부분을 모자이크 처리를 해주고 있다. 하지만 이러한 이미지 데이터들은 비식별화 되어있고 이는
image자체로도 사용하기 힘들고 학습데이터로도 사용하기 힘들다는 단점이 있다. 이를 해결해주기 위해 비식별화 되어있는
얼굴부분을새로 reconstruct시켜줄수있다. 기존의방법을사용하여비식별화된이미지를 reconstruct하면얼굴부분이제대
로 reconstruct되지않고이에다른 method를추가해주어이문제를해결해주어야한다. 본연구에서는 reconstruct과정에서
GAN모델에 Attention module을추가해주었을때모델이 reconstruct하기위해 attention하고있는부분을 Grad-CAM을통해
시각화하였다.

1 Introduction

최근 사회문제들을 해결하기 위해서 여러 대의 CCTV로 부터

수집한 Image data들을사용하려는노력이있다. 지속적으로영상

이 생성되기 때문에 Deep Neural Networks (DNN) 학습용 영상

및 Image dataset을 많이 만들어낼 수 있다는 장점이 있지만 개인

정보 보호의 이슈가 해결되지 않은 영상 및 Image data는 사용할

수 없다는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 이미지

를 비식별화 할 수 있는데 이 과정에서 영상 및 Image data의 변

화가 생겨나고 결론적으로 비식별화 되어 있는 부분에 의해 효과

적인 학습 dataset으로 사용하기 힘들다. 이러한 문제를 해결하기

위해서 GAN [1]을 사용하여 비식별화 되어있는 모자이크 부분을

reconstruct해주는방법을사용할수있다.

기존에 Image를 reconstruct 해주는 방법으로는 DCGAN [2],

Pix2Pix [3], CycleGAN [4]등이 있다. DCGAN [2]은 deep con-

volutional network를 GAN [1]에적용시킨연구로 image를 recon-

struct 할 수 있다는 가능성을 보여주었다. 하지만 한계점으로는

image-to-image reconstruction이되지않는다는단점이있고이는

복원을 위한 network를 위하여 사용하기 힘들다는 한계점을 지니

게된다. 이러한문제를해결해주기위하여등장한 image-to-image

transfer GAN [1]으로는 Pix2Pix [3], CycleGAN [4]등이있다.

우선 Pix2Pix [3]는 label y에대응되는 image x가 pair로존재하

는 dataset이 있을때 이를 가지고 학습할 수 있다. Generator가 생

성하는 reconstruct된이미지를기존의 image y와비교하는 L1 loss

를 Adversarial GAN loss와합쳐서 loss function을새로만들어학

습의결과를높여주었다. Image-to-image reconstruction은진행이

되었고 기존의 방법보다 좋은 성능을 보이지만 label과 대응되는

image가 pair로 존재해야 된다는 단점이 있고 dataset을 만드는데

에어려움이존재한다.

CycleGAN [4]은 pair로된이미지가존재해야된다는단점을가

진 위의 Pix2Pix [3]의 문제점을 해결한 network이다. Generator

와 Discriminator를 2개씩 만들어주었고 각각의 Generator가 역함

수관계를가지게하여 2개의 Generator를거치게되면생성되는이

미지와 원래 이미지에 관한 loss를 뜻하는 identity loss를 기존의

Adversarial GAN loss에 추가해 주었다. Pair로 존재해야 된다는

한계를 해결하였지만 attention이 되어있지않아 원하는 부분에 관

한 reconstruction이되지는않는다.

본 연구에선 기존의 GAN에 attention module을 추가하여 주었

을때 attention이 되어 적용이 되는지를 시각적으로 확인 시켜주었

다. Attention을구현하기위하여 CBAM [5]모듈을사용해주었다.

이는 Channel Attention module과 Spatial Attention module을 직

렬로연결시켜주어좋은 attention rate을보여준다.

2 Methods

비식별화 이미지를 복원하기 위한 Generator와 생성 품질을 측

정하기위한 Discriminator로 CycleGAN [4]에서사용한네트워크

구조와 동일한 모델을 사용하였다. 그 대신 Attention을 각 객체

에 적용하기 위해 CBAM [5] 모듈을 각 ResNet [6] Block 사이에

적용하여변화를주었다. 추가된 Attention module이객체에집중
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그림 1: Network architecture of Generator and Discriminator

하여 작동되고 있는지 확인하기 위해 Grad-CAM [7]을 이용하여

feature map을시각화하였다.

2.1 Network Training

전체적인네트워크의그림은 Fig. 1와같다. 비식별화된이미지

는 이를 복원할 수 있는 네트워크 G를 먼저 통과하여 비식별화된

부분을 복원하게 된다. 그 이후 복원된 네트워크를 Discriminator

D에통과시켜해당이미지의진위여부를판단하도록하였다. 이

에네트워크학습을위한 Adversarial loss는다음과같이주어진다.

Ladv = Ey∼Y [log(D(y))] + Ey∼Y [log(1−D(G(x)))], (1)

이때비식별화된데이터는 x,비식별화되지않은실제이미지는

y로표현하였다. 그리고데이터셋이 pair를이루기때문에 L1 loss

도적용하여학습에활용하였다. 이때해당 loss는다음과같다.

Ldist = E(x,y)∼X×Y [|G(x)− y|] (2)

따라서네트워크학습을위한최종 loss는다음과같고

L = Ladv + Ldist (3)

학습의최종목표는최적화된G∗와D∗를찾는것으로다음과같이

표현될수있다.

G∗, D∗ = argmin
G

max
D

L (4)

이번실험에서최적화된 G∗와D∗를학습완료하고이들 weight

를고정후 feature map을시각화하였다.

2.2 Visualization

Grad-CAM [7]은 입력 이미지에 label이 주어질 경우를 가정하

고구현되었기때문에 G와 D를모두통과시켜출력으로진위여

부를판별하도록하였다. 결과적으로이미지생성을 classification

으로변화시켜 feature map을시각화할수있도록하였다. 이때시

각화한 feature map은 CBAM [5]가 적용된 레이어에 적용하였다.

이를 통해 Attention module이 비식별화 된 객체에 집중하여 이미

지를복원할수있도록설계되었음을검증할수있다.

3 Experimental Results

Fig. 1에서볼수있듯이 Grad-CAM [7]을통과시킨이미지를살

펴보면다른배경과사람사이의명확한색차이를확인할수있다.

이는 Attention모듈이 image에있는사람부분에 attention을걸은

것임을확인할수있다. 추가적으로다양한사람들이다양한색깔

및 배경에서 찍힌 image에서의 결과를 얻어보았다. 이는 이미지

복원 네트워크 G에서 feature map을 Grad-CAM [7]을 통해 시각

화한결과이다. 결과는아래 Fig. 2와같다.

결과적으로 network에서의 attention이사람부분에걸렸고이는

image에서의사람부분을 reconstruct하는데에있어의미있는영향

을주고있다는사실을알수있다.

4 Conclusion

CCTV데이터를이용하여여러네트워크를학습하고이를활용

해 시스템을 개발할 수 있지만 학습 데이터를 구축하는 것은 개인

정보 침해의 우려가 있어 매우 조심스러운 일이다. 따라서 CCTV

데이터셋을 공개하기 위해 얼굴과 같이 개인 정보가 포함된 영역

을 모자이크 처리하여 공개 또는 배포한다. 본 논문에서는 기존



그림 2: Attention모듈에서의 feature시각화실험결과

Input image

Attention results

의 image-to-image translation 방식을 이용하여 비식별화된 이미

지를 복원하여 네트워크 학습에 이용할 수 있도록 하는 가능성을

검증하였다. 실험에서 Generator를 학습 시키고 Discriminator로

그품질을평가했을때복원 CBAM [5]모듈에서의 feature를 Grad-

CAM [7]을이용하여측정해보았다. 실험결과학습된네트워크는

개인 정보가 포함된 사람 영역에 집중하여 복원하는 모습을 확인

할수있었다.
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