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Generative-Adversarial Networks

• 대립(Adversarial) 방식을 통해 (학습하는) 생성적(Generative) 신경망

NVidia (2019)

Google (2017)
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꺼내기

‘어느 주머니’인지에 따라
꺼내 온 구슬이 달라진다.

들어가기…
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sampling

distribution
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sampling

𝑝(𝑥)

distribution

분포함수

𝑝 𝑥 ↔ 𝑝𝑋 𝑥 ↔ 𝑝 𝑋 = 𝑥
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sampling

𝑝(𝑥)

distribution

𝑥 ~ 𝑝 (𝑥)

분포함수

𝑝 𝑥 ↔ 𝑝𝑋 𝑥 ↔ 𝑝 𝑋 = 𝑥
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sampling

𝑝(𝑥)

distribution

𝑥 ~ 𝑝 (𝑥)

분포함수

𝑝 𝑥 ↔ 𝑝𝑋 𝑥 ↔ 𝑝 𝑋 = 𝑥

generation



𝐸 𝑋 =

𝑥

𝑥𝑝(𝑥)

𝐸 𝑓 𝑋 =

𝑥

𝑓 𝑥 𝑝(𝑥)

𝐸 −𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑋 =

𝑥

−𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥 𝑝(𝑥)

-𝑙𝑜𝑔𝑝 𝑥information

expectation

entropy

𝑝 𝑥, 𝑦 = 𝑝 𝑥 𝑝 𝑦 𝑥 = 𝑝 𝑦 𝑝(𝑥|𝑦)

𝑝 𝑥, 𝑦, 𝑧 = 𝑝 𝑥 𝑝 𝑦 𝑥 𝑝(𝑧|𝑥, 𝑦)

Bayes’ rule 𝑝 𝑦 𝑥 =
𝑝 𝑥, 𝑦

𝑝 𝑥
=

𝑝 𝑦 𝑝(𝑥|𝑦)

σ𝑦 𝑝 𝑦 𝑝(𝑥|𝑦)

𝑝 𝑥 =

𝑦

𝑝(𝑥, 𝑦) =

𝑦

𝑝 𝑦 𝑝(𝑥|𝑦)

𝑝 𝑥

𝑝 𝑥; 𝑢, 𝜎

𝑝𝜃 𝑥 𝜃 = (𝑢, 𝜎)
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신경망 구조
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Credit: Rohith Gandhi, Medium 

생성자의
손실함수 역할

adversarial

• 대립(Adversarial) 방식을 통해 학습하는 생성적(Generative) 신경망

• 생성자(Generator)와 구분자(Discriminator)가 대립하는 네트워크 구조



손실함수
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• 목적함수

• 생성자(G)는 진짜 같은 데이터를 생성하고, 

• 구분자(D)는 진짜 데이터와 생성된 데이터를 잘 구분하도록,

• 학습하는 것을 목적으로 해야 한다.

G D

fake

real

real

fake
𝑥′

𝑥

𝑧
noise

목적함수 ?

네트워크 구조



0 ≤ 𝐷(𝑥) ≤ 1

𝐷 𝑥 를 𝑥가 진짜일 확률(분포)라고 간주

max𝐷 𝑥

max 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

max𝐷 𝑥 + 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

𝐷(𝐺 𝑧 )를 최소화하는 것을
최대화 하는 식으로 바꾼 것

𝐷𝐺

min max𝐷 𝑥 + 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

우리의 목표는 진짜인 𝑥에 대해서 𝐷 𝑥 를 커지게 하고
합성된 녀석인 𝑥′ = 𝐺 𝑧 에 대해서 𝐷(𝐺 𝑧 )가 작아지도록 하는 것이다.

이 식을 최대화 하자 결론적으로 다음과 같이 표현할 수 있다.

𝑚𝑎𝑥𝐷 𝐺 𝑧그리고,
𝐷(𝐺 𝑧 )가 1이 되도록 한다.

①

②

𝑚𝑖𝑛 1 − 𝐷 𝐺 𝑧
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0 ≤ 𝐷(𝑥) ≤ 1

𝐷 𝑥 를 𝑥가 진짜일 확률(분포함수)라고 간주

max𝐷 𝑥

max 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

max𝐷 𝑥 + 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

𝐷(𝐺 𝑧 )를 최소화하는 것을
최대화 하는 식으로 바꾼 것

𝐷𝐺

min max𝐷 𝑥 + 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

우리의 목표는 진짜인 𝑥에 대해서 𝐷 𝑥 를 커지게 하고
합성된 녀석인 𝑥′ = 𝐺 𝑧 에 대해서 𝐷(𝐺 𝑧 )가 작아지도록 하는 것이다.

이 식을 최대화 하자 결론적으로 다음과 같이 표현할 수 있다.

𝑚𝑎𝑥𝐷 𝐺 𝑧그리고,
𝐷(𝐺 𝑧 )가 1이 되도록 한다.

①

②

𝑚𝑖𝑛 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

이 값은 최소화

서로 상충

동시에 만족시킬 수 없다.
번갈아 가며 최대화/최소화를 해야 한다.
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D에 log 취해도 무방-대소관계유지, 그리고 값 하나보단 평균이 낫다.

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐷 = − 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝐸𝑧~𝑝𝑧 𝑧 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺 = −𝐸𝑧~𝑝𝑧 𝑧 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝐺 𝑧

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺 = 𝐸𝑧~𝑝𝑧 𝑧 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝐺 𝑧
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𝑚𝑎𝑥𝐷 𝐺 𝑧

𝑚𝑖𝑛 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

𝑚𝑎𝑥𝐷 𝑥 + 1 − 𝐷 𝐺 𝑧

최소화 식

최대화 식

목적함수

손실함수

선호



https://www.desmos.com/calculator

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺 = −𝐸𝑧~𝑝𝑧 𝑧 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝐺 𝑧

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺 = 1 − 𝐸𝑧~𝑝𝑧 𝑧 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝐺 𝑧

+1을 해서 최소가 0이 되도록 하여 사용
(그림에서 파란색 그래프)

14

학습 초기에는
G가 만들어내는 결과가 형편 없음
→ D가 거의 0일 가능성이 높음.

log(1-D),
log(1) 근방에서는 기울기가 작다.

log(D),
log(0) 근방에서는 기울기가 크다.

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐺 = 𝐸𝑧~𝑝𝑧 𝑧 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝐺 𝑧



https://arxiv.org/pdf/1406.2661.pdf

update D
for a fixed G

최대값 구하기이므로,

그레디언트의 + 방향으로 업데이트

최소값 구하기이므로,

그레디언트의 - 방향으로 업데이트
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최적화 목적을 달성하면…

G가 실재 data 분포를 완벽하게 나타내어, D가 구분 못하는 상황

16
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½ 이 나오는지 보자
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일단 G가 구해졌다고 가정하고, 목적함수를 최대화하는 D를 먼저 구해보자.

𝑥 = 𝐺 𝑧

z를 없애자



𝑥 = 𝐺 𝑧
⇒ 𝑧 = 𝐺−1 𝑥

⇒
𝑑

𝑑𝑥
𝑧 =

𝑑

𝑑𝑥
𝐺−1 𝑥

⇒
𝑑

𝑑𝑥
𝑧 = 𝐺−1 ′

𝑥

⇒ 𝑑𝑧 = 𝐺−1 ′
𝑥 𝑑𝑥

= න
𝑥

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 𝑙𝑜𝑔 𝐷 𝑥 𝑑𝑥 +න
𝑥

𝑝𝑧 𝐺−1 𝑥 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝑥 𝐺−1 ′
𝑥 𝑑𝑥

𝑝𝑔 𝑥 ≡ 𝑝𝑧 𝐺−1 𝑥 𝐺−1 ′
𝑥

= න
𝑥

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 𝑙𝑜𝑔 𝐷 𝑥 𝑑𝑥 +න
𝑥

𝑝𝑔 𝑥 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝑥 𝑑𝑥
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න
𝑥

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 𝑙𝑜𝑔 𝐷 𝑥 + 𝑝𝑔 𝑥 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝐷 𝑥 𝑑𝑥 이 식을 최대화하는 D를 구하고 있었다.

= න𝑎 ∙ 𝑙𝑜𝑔 𝑦 + 𝑏 ∙ 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝑦 𝑑𝑥

y0 1

미분해서 0되는 지점이 최대 값

위 식의 특성을 살펴보기 좋게 대치

이 식의 그래프 모양은 아래와 같음
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𝑉 𝐺𝑓𝑖𝑥𝑒𝑑 , 𝐷 = 𝑎 ∙ 𝑙𝑜𝑔 𝑦 + 𝑏 ∙ 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝑦

𝑎

𝑦
+
𝑏 ∙ (−1)

1 − 𝑦
= 0 ⇒ 𝑎 1 − 𝑦 − 𝑏𝑦 = 0 ⇒ 𝑦 =

𝑎

𝑎 + 𝑏

any given G

Optimal Discriminator

D; y에 대해 미분해서 0되는 지점이 최대 값
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𝑝𝑔 = 𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎
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• Kullback-Leibler divergence

𝐾𝐿(𝑝| 𝑞 = −න𝑝 𝑥 l𝑛𝑞 𝑥 𝑑𝑥 − −න𝑝 𝑥 l𝑛𝑝 𝑥 𝑑𝑥 = −න𝑝 𝑥 ln
𝑞 𝑥

𝑝 𝑥
𝑑𝑥

𝑝(𝑥)에 대한
𝑝(𝑥)의 엔트로피

𝑝(𝑥)에 대한
𝑞(𝑥)의 엔트로피

𝐾𝐿(𝑝| 𝑞 ≥ 0

𝐾𝐿(𝑝| 𝑞 ≠ 𝐾𝐿(𝑞| 𝑝
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ㅡ 인지 보자

= − log 4 + න𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 ∙ 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑝𝑔
2

𝑑𝑥 +න𝑝𝑔 ∙ 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑔

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑝𝑔
2

𝑑𝑥
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− log 4 + log(4)



Jensen–Shannon divergence (symmetric KL)

non-negative and zero only when they are equal

= − log 4 + න𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 ∙ 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑝𝑔
2

𝑑𝑥 +න𝑝𝑔 ∙ 𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑔

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑝𝑔
2

𝑑𝑥

⇒목적함수가
최소가 되려면

24

정의



DCGANDeep Convolutional GANs

https://arxiv.org/abs/1511.06434 (2015, 2016)
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Fully-Convolutional Neural Networks



https://blog.csdn.net/cyh_24/article/details/50593400

Leaky ReLU
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Conditional GAN

클래스 정보를 주어서 학습하자.
특정 클래스를 생성할 수 있게 된다.

조건 정보를 제공
예들 들면, x는 숫자영상
y는 그 숫자의 값, 그러면 y에 해당되는 x’가 생성된다.
이전 방식은 어떤 숫자의 x’가 생성될지 모름

Z G Dx’
real

fake

x

y

condition

input
data

28

“사람이 알고 있는 정보를 제공하여,
신경망의 학습부담을 줄여준다.”



Z G Dx’
real

fake

x

y

condition

input
data

Z G Dx’
real

fake

x

y

condition

input
data

y
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InfoGAN

• 의미 있는 잠재요인latent variable을 네트워크가 추출하도록 구성

mutual information
두 확률변수 간의 연관성

의미 있는 요인

의미 없는 요인
(노이즈) 이를 최대화하면

C가 제공되는 만큼, 
G는 배움이 쉬워질 것 같기도…

30

(독립이 아닌 정도)



Mutual Information

정의

다른 변수로부터 얻을 수 있는 엔트로피 (평균 정보량)

엔트로피가 크다는 얘기는 가능성이 낮다 (불확실성이 크다)
Y불확실성 – X가 주어졌을 때의 Y불확실성은 X가 주어져서 사라지는 불확실성

https://en.wikipedia.org/wiki/Mutual_information
31

독립이 아닌 정도에 대한 평균

엔트로피



Lower Bound

상호정보 최대화

32

𝑝대신 우리가 다룰 수 있는 분포함수로 대치했음



Pix2Pix

33

형태유지(색깔만 변경)

데이터 취득 쉽다.

Colorful Image 
Colorization(ECCV2016)

Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks (CVPR 2017)



GAN + L1

x G D
real

fake

y’

y

34

L1 loss만으로는 형태유지가 어렵다. 
합(평균)관점 학습

L1 
Loss



Conditional GAN + L1

35

x G Dx
real

fake

y’

x

y

or CNN

condition

Z
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PatchGAN

https://arxiv.org/abs/1803.07422

Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks (CVPR 2017)



윤곽영상생성

x Dx
real

fake

y’

x

y

or CNN

condition

G

생성자로,
RISA 적용 개선 U-Net 사용
SOTA 구조 적용
- Inception Module, Residual Block, 
- Xception (depth-wise separable convolution)
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CycleGAN

Unpaired Image-to-Image Translation 

Using Cycle-Consistent Adversarial Networks (ICCV 2017)

style transfer for Y domain 

shape/color preserving of X instance
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ProgressiveGAN(2017) StyleGAN(2018) StyleGAN2(2020)

NVidia

https://developer.nvidia.com/blog/synthesizing-high-resolution-images-with-
stylegan2/



Label-Image Pair Generation
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구분하기 어려운 레이블

labelinput

editable
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https://youtu.be/pXBmZiQP5ZY


감사합니다.

• nonezero@kumoh.ac.kr
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