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[Abstract] 

Among the generative models in Artificial Intelligence (AI), especially Generative Adversarial 

Network (GAN) has been successful in various applications such as image processing, density 

estimation, and style transfer. While the GAN models including Conditional GAN (CGAN), CycleGAN, 

BigGAN, have been extended and improved, researchers face challenges in real-world applications in 

specific domains such as disaster simulation, healthcare, and urban planning due to data scarcity and 

unstable learning causing Image distortion. This paper proposes a new progressive learning methodology 

called Progressive Step Training (PST) based on the Auxiliary Classifier GAN (ACGAN) that 

discriminates class labels, leveraging the progressive learning approach of the Progressive Growing of 

GAN (PGGAN). The PST model achieves 70.82% faster stabilization, 51.3% lower standard deviation, 

stable convergence of loss values in the later high resolution stages, and a 94.6% faster loss reduction 

compared to conventional methods. 
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[요   약]

AI(Artificial Intelligence)의 다양한 모델 중 생성 모델, 특히 GAN(Generative Adversarial Network)

은 이미지 처리, 밀도 추정, 스타일 전이 등 다양한 응용 분야에서 성공을 거두었다. 이러한 GAN

은 CGAN(Conditional GAN), CycleGAN, BigGAN 등의 방식으로 확장 및 개선되었지만 재난 시뮬

레이션, 의료 분야, 도시 계획 등 특정 분야에서는 데이터 부족과 불안정한 학습에 의한 이미지 

왜곡 문제로 실제 시스템 적용에 문제가 되고 있다. 본 논문에서는 클래스 항목을 판별하는 

ACGAN(Auxiliary Classifier GAN) 구조를 기반으로 기존 PGGAN(Progressive Growing of GAN)의 

점진적 학습 방식을 활용한 새로운 점진적 단계의 학습 방법론 PST(Progressive Step Training)를 

제안한다. PST 모델은 기존 방법 대비 70.82% 빠른 안정화, 51.3% 낮은 표준 편차, 후반 고해상도

의 안정적 손실값 수렴 그리고 94.6% 빠른 손실 감소를 달성한다.

▸주제어: 생성적 적대 신경망, 보조 분류기 생성적 적대 신경망, 점진적 성장 생성적 적대 신경망, 점진적 학습, 

가중치 조정, 이미지 생성
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I. Introduction

최근 생성 모델은 이미지 처리와 인기 밀도 기반 추천, 

이미지 스타일 마이그레이션(Image Style Migration) 등

의 분야에서 높은 성공을 보였다. 특히 딥러닝(Deep 

learning) 생성 모델은 컴퓨터 비전(Computer vision), 

자연어 처리, 이미지 생성 및 준지도 학습 분야에 성공적

으로 적용되었으며 비지도 학습에 대한 다양한 패러다임

을 제공한다[1,2]. 이러한 생성 모델 중 GAN(Generative 

Adversarial Network)[3]은 2014년에 제안되었으며 현재 

심층 생성 모델 중에서도 활발하게 연구되고 있는 모델이

다. GAN의 특징은 데이터 분포의 밀도 함수를 암시적으로 

추정하고 실제 샘플(Sample) 세트의 분포와 유사한 샘플 

세트를 생성할 수 있다는 점이다. GAN 모델은 우수한 성

능으로 지진 및 재난 시뮬레이션, 안과 이미지, 코로나 판

별과 같은 의료 분야 등 다양한 분야의 연구 주제로 큰 주

목을 받고 있다[4,5,6,7]. 

이러한 GAN 기술은 CGAN(Conditional GAN), 

CycleGAN(Cycle-Consistent GAN), BigGAN(Big GAN) 

등과 같이 확장 및 발전되었지만 특정 분야에서는 아직도 

실제 애플리케이션(Application) 적용에 다양한 문제점이 

거론된다[8]. 그중 범용적으로 특정 분야에서의 데이터 부

족 문제가 발생한다. 예를 들어, 의료 분야에서는 다른 분

야에 비해 정확한 레이블(Label)이 달린 영상 데이터 세트

의 양이 적은 문제가 있다[9]. 또한 불안정한 학습 과정에

서 이미지가 왜곡되거나 흐릿해질 수 있으며, GAN이 추구

하는 다양하고 현실적인 이미지 생성의 목표와 상반된 결

과를 초래한다[10].

위와 같은 문제점을 해결하기 위해 본 연구에서는 아래

와 같은 방식으로 제안하여 평가하고자 한다.

  ACGAN(Auxiliary Classifier GAN)의 구조를 활용하

여 클래스 항목을 지정하고 분류기로부터 추가 피드백

을 받아 클래스 별로 적은 데이터라 할지라도 다양한 

이미지를 더 정교하게 생성한다. 

  PGGAN 모델의 점진적 학습을 개선한 (Progressive 

Step Training(PST)를 제안한다. PST는 학습 과정 

중 생성자와 판별자의 구조를 단계적으로 변경함으로

써, 고해상도 이미지 생성 시 발생하는 안정성 문제를 

해결한다. 결과적으로 효율적인 학습을 통한 정확도를 

향상시키고 학습 시간과 비용을 줄이며 이미지 왜곡

과 흐릿함 문제를 해결한다.

  고해상도로의 전환 시 이미지 특성의 손실을 감소하 

며, 모델의 성능을 향상시키는 새로운 가중치 조정 메

커니즘을 제시한다.

  컴퓨터 비전 분야에서 다양한 연구 및 개발 때 사용되

는 CIFAR-10 학습 데이터를 통한 실험을 통해 제안

한 모델의 성능을 검증한다. 

즉, ACGAN 기반 구조, 제안하는 점진적 단계 학습 

PST와 가중치 전송 메커니즘으로 안정적인 정확도와 손실

값으로 빠르고 원활한 적대적 학습으로 이미지 왜곡 문제

를 개선한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 GAN의 문제점

을 해결하기 위한 연구를 거론하며 3장에서는 관련 연구로 

ACGAN과 PGGAN에 대해 설명하고, 4장에서는 이미지 

왜곡 문제를 개선한 점진적 단계 학습과 학습데이터 부족

을 개선하는 레이블 조건과 보조 분류기의 구조로 데이터 

부족을 보장하는 제안 메커니즘을 설명한다. 5장에서는 실

험을 통해 제안 메커니즘의 성능을 분석하였으며, 6장에서 

결론으로 마무리한다.

II. Related works

2.1 Image distortion

이미지 왜곡 현상은 이미지 처리, 특히 GAN을 사용한 

이미지 생성에서 발생하는 문제점 중 하나이다. 이는 생성

된 이미지가 실제 이미지와 비교했을 때 품질이 떨어지거

나 비현실적으로 보이는 결과를 포함한다. 이미지 왜곡은 

픽셀의 손실, 색상의 부정확한 재현, 구조적 불일치 등 다

양한 형태로 나타날 수 있으며 이는 GAN의 활용 및 적용 

범위를 제한하는 주요 문제이다. 이미지 왜곡의 주요 원인

으로는 GAN 학습 과정에서의 불안정성, 네트워크 아키텍

처의 제한, 학습 데이터의 부족이나 불균형이 있다. 특히 

고해상도 이미지 생성을 목표로 할 때 이러한 문제는 더욱 

심각하게 나타나며 결과물의 품질을 저하시킨다.

최근 연구에서는 이러한 문제를 완화하기 위해 여러 접

근 방법이 제안되었다. 특히 다양한 스타일과 텍스처를 조

절할 수 있는 StyleGAN, 점진적으로 해상도를 높여가며 

학습하는 PGGAN등과 같은 기법들이 이미지 왜곡과 흐릿

함을 줄이기 위한 목적으로 개발되었다[11]. 이러한 방법

들은 학습 과정의 수정, 네트워크 구조의 개선, 또는 새로

운 손실 함수의 도입을 통해 GAN의 데이터 생성 다양성 

및 이미지 품질이 증가하는 것을 목표로 한다.

따라서 본 논문에서는 이미지 왜곡 문제를 해결하고자 

점진적 단계 학습의 네트워크 구조로 개선한다. 또한 학습 

과정을 수정하여 학습 횟수에 따라 모델들이 점진적 단계

로 학습되는 PST를 제안한다.
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2.2 Data imbalance

데이터 불균형은 특히 클래스의 샘플이 충분하지 않을 때 

학습 모델의 성능을 저해한다. 이를 해결하기 위해 GAN 연

구에서는 부족한 클래스 데이터를 over-sampling에 사용

하며 데이터 세트를 보강한다. 이런 방법으로 모델은 더 균

형 잡힌 데이터로부터 학습하여 부족한 클래스에 대한 예측 

능력을 향상시킬 수 있다[12]. 또한 전이 학습(Transfer 

learning)을 통한 GAN 활용은 제한된 데이터로부터 학습하

는 능력을 높인다. 하나의 도메인(domain)에서 학습한 데

이터를 다른 도메인으로 전이할 수 있게 함으로써 데이터 

불균형 문제에 대한 해결 방안을 제공한다[13]. 

2.3 Synthetic data

데이터 부족은 AI 및 기계 학습 분야에서 널리 직면하

는 문제이다. 특히 고품질의 대량 데이터 세트가 필수적인 

딥러닝 모델의 학습에 있어서 충분한 양과 다양성을 갖춘 

데이터를 확보하는 것은 중요한 문제로 여겨진다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 최근 연구에서 GAN을 발전 및 활

용한다.

조건부 CGAN은 특정 조건 예를 들어 레이블이나 설명

을 기반으로 지정된 유형의 데이터를 생성할 수 있다. 이

는 특히 레이블된 데이터가 부족한 상황에서 유용하다. 의

료 영상, 언어 번역, 감정 분석 등 특정 도메인에 필요한 

데이터를 조건부 GAN을 사용하여 효과적으로 생성 및 확

장할 수 있으며 이를 통해 모델의 성능과 일반화 능력을 

크게 향상시킬 수 있다[14]. Few-shot Learning은 소량

의 데이터로부터 모델이 학습할 수 있도록 하는 기법이다. 

GAN과 결합하여 소량의 데이터만을 사용하여도 다양한 

시나리오와 조건에서 사용할 수 있는 합성 데이터를 충분

히 생성할 수 있게 한다. 이는 특히 희귀 질병 진단 및 특

수 환경 시뮬레이션 등 데이터 확보가 어려운 분야에서 모

델의 학습과 검증에 활용된다[15]. CycleGAN은 서로 다

른 도메인 간의 스타일 변환 GAN의 한 형태로 실제 세계 

이미지와 유사한 합성 이미지를 생성하거나 기존 데이터 

세트의 스타일을 변환하여 데이터의 다양성을 증가시킬 

수 있다[8].

본 논문에서는 데이터 부족 문제를 해결하고자 분류기 

피드백을 통한 특정 이미지 생성이 가능한 조건부 GAN을 

활용하는 ACGAN의 구조를 활용한다.

2.4 Generation various data types

GAN은 이미지 생성뿐만 아니라 다른 미디어 형식의 생

성에도 활용된다. 비디오 생성 분야에서 GAN은 시간적 일

관성을 유지하는 동시에 사실적이며 세부적인 질감을 제

공하는 비디오 프레임을 생성하는 데 활용된다. GAN을 사

용하여 고정된 장면에서 움직이는 객체를 만들어 내거나 

비디오 프레임을 예측하는 모델을 개발하였다[16]. 음성 

합성에서도 GAN은 사람의 목소리와 구별할 수 없는 자연

스러운 음성을 생성하며 이는 인터랙티브(interactive) AI 

나 합성 미디어에 활용된다[17].

III. Preliminaries

GAN 구조는 생성자(Generator)와 판별자(Discriminat

or)로 구성되며, 이들은 적대적 관계를 통해 훈련된다. 생

성자는 노이즈 벡터(Noise Vector)에서 랜덤한 값으로 실

제와 구별하기 어려운 데이터를 생성하는 반면, 판별자는 

이를 실제 데이터와 구별하는 역할을 한다. 이러한 적대적 

훈련은 생성자가 현실적인 데이터를 만들어 내고 판별자

가 그 차이를 구별하지 못하게 되는 Nash 균형에 도달할 

때까지 이어진다.

최근 GAN 기술은 응용 범위가 지속적으로 확장되고 있

으며, 이미지 생성, 자연어 처리, 산업적 응용 분야 등 다

양한 분야에 연구 및 기술 적용이 되고 있다. 예로 의료 영

상 분석, 자율 주행 기술, 기후 변화 시뮬레이션 등이 있

다. 의료 분야에서 GAN은 MRI, CT 등의 의료 영상 데이

터의 품질을 향상하고 가상의 의료 영상을 생성하여 질병 

진단, 치료 계획 수립, 의료 교육에 기여하고 있다. 특히 

GAN을 이용한 데이터 보강은 의료 영상 분석 모델의 정

확도를 향상하는데 중요한 역할을 한다. 자율 주행 자동차 

개발에 있어서 GAN은 실제 도로 환경과 유사한 조건에서 

다양한 시나리오를 시뮬레이션하기 위한 데이터를 생성한

다. 이를 통해 자율 주행 시스템은 다양한 환경과 상황에

서의 대응 능력을 향상할 수 있다[14-18]. GAN은 기후 변

화 연구에서 예측 모델의 입력 데이터로 사용될 수 있는 

고해상도 기후 데이터를 생성하는 데 활용된다. 이는 기후 

모델의 정확도를 높이고 기후 변화의 영향을 더욱 이해하

는 데 기여할 수 있다[15-19].

GAN은 현재까지도 다양한 연구를 기반으로 발전되고 

있다[20]. 그럼에도 불구하고 GAN은 여전히 의료 영상처

리와 재난 시뮬레이션 분야 등과 같은 특정 분야에서의 제

약과 함께 다양한 도전과제에 직면해 있다[5][21]. 다음으

로 문제 해결을 위해 본 논문에서 제안하는 학습 이론과 

그 구현에 활용되는 ACGAN과 PGGAN에 대해 살펴보고

자 한다.
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Fig. 1. ACGAN Architecture[23]

3.1 ACGAN(Auxiliary Classifier GAN)

ACGAN은 기존 GAN의 구조를 기반으로 하되, 클래스 

항목 피드백의 통합을 통해 클래스별 데이터 생성의 정밀

도를 향상한 확장된 모델이다[22]. Fig. 1은 ACGAN의 구

조를 나타낸다. Fig. 1에서 볼 수 있는 중요한 특징 중 하

나는 생성과 판별 과정에서 레이블 정보가 동시에 활용된

다는 점이다. 생성자(G)는 노이즈 벡터(z)와 함께 클래스 

항목(c)을 입력으로 받아들인다. 노이즈 벡터는 합성 데이

터의 다양성을 증가시키는 반면, 분류기 피드백은 생성자

에게 특정 클래스의 특징을 지닌 데이터의 생성을 지정한

다. 따라서 생성자는 주어진 레이블에 따라 맞춤형 이미지 

데이터(G(z))를 생성하게 된다.

ACGAN의 판별자(D)는 전통적인 GAN의 판별자와 다른 

동작 방식을 가진다. 입력 데이터의 진위 여부(real, fake)

를 판별하는 기본 기능 외에도, 분류기(Q)를 통해 해당 데

이터가 어느 클래스에 속하는지를 동시에 판별한다. 이러

한 이중 역할로 인해, 판별자는 더욱 세밀한 판별 경계를 

학습한다. 이것은 생성자에게 향상된 피드백을 제공하는

데, 기존의 GAN에서는 판별자가 생성자에게 단순한 진위 

판별 피드백만 전달하는 반면, ACGAN에서는 특정 클래스

의 특징이 누락되었거나 어떠한 부분이 개선되어야 하는

지에 대한 피드백을 추가로 제공한다. 

본 논문에서는 ACGAN 구조를 사용하여 단순한 진위 

여부뿐만 아니라 분류기로부터의 추가적인 피드백을 활용

함으로써, 생성자가 분류기를 통한 학습을 기반으로 더욱 

다양하고 정교한 이미지를 생성할 수 있도록 한다.

Fig. 2. PGGAN Architecture[25]

3.2 PGGAN(Progressive Growing GAN)

PGGAN은 이미지의 해상도를 점진적으로 증가시키는 

학습인 점진적 학습을 제안한다[24]. 이 학습 방법은 초기 

단계에서는 잠재 벡터(Latent)에서 무작위로 샘플링한 벡

터를 사용해 4x4 해상도의 이미지를 생성한다. 학습이 진

행되면서, 생성자와 판별자에 새로운 레이어(Layer) 8x8

이 추가되고, 이를 통해 해상도를 점차 두 배씩 높여간다. 

낮은 해상도의 출력에는 높은 가중치를, 높은 해상도의 출

력에는 낮은 가중치를 초기에 부여한 후, 이 가중치를 점

진적으로 조정하며 선형적으로 혼합한다. 이러한 방식으로 

모델은 가중치의 부드러운 전환(soft transition)을 보장하

며 원하는 해상도인 1024x1024에 도달할 때까지 이 과정

을 반복한다. 점진적 학습 방식은 모델이 각 단계에서 필

요한 특징들을 점진적으로 학습하여 고해상도 이미지의 

세밀한 텍스처를 모델링하여 학습의 안정성을 향상시킨다. 

또한 초기 단계에서 저해상도 이미지에 집중함으로써 필

요 이상의 계산 비용을 줄이고 빠른 학습을 하여 계산적 

효율성 측면에서도 큰 장점을 가진다. 결과적으로 모델은 

다양한 패턴과 스타일을 가진 고해상도 이미지를 효과적

으로 생성한다.

본 논문에서는 PGGAN의 점진적 학습을 변형한다. 초

기 레이어(4x4)부터 레이어가 추가되는 점진적 학습이 아

닌 기존 모델에서 조금 더 복잡한 모델로 학습하는 점진적 

단계 학습 PST를 제안한다.
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IV. The Proposed Scheme

4.1 Progressive Step Training

본 논문에서는 Figs. 3, 4에서 볼 수 있는 바와 같이 

ACGAN의 분류기(Q)를 활용하여 클래스 정보(c)의 진위여

부 구조를 기반으로 하는 새로운 점진적 단계 학습 방법 

PST를 제안한다. PGGAN은 초기 레이어에서 새로운 레이

어를 추가하는 점진적 학습을 하였다. 그러나 고해상도 이

미지를 생성할수록 이후 학습이 안정적이지 않다. 또한 총 

학습의 시간이 기존 GAN들과 달리 오래 걸리는 문제가 

존재한다. 제안하는 기법에서는 기존 PGGAN과 다르게 더 

빠른 안정적인 학습의 효율성을 보장하기 위해서 일정 학

습 횟수(epoch)에 도달할 때마다 생성자(G)와 판별자(D)

의 구조를 점진적으로 변경하여 학습을 계속 진행한다. 제

안하는 PST는 Figs. 3, 4를 참고하여 다음과 같은 방식으

로 진행된다. 초기에는 간단한 모델 생성자(G0)와 판별자

(D0)를 사용하여 학습을 시작한다. 일정 학습 횟수에 도달

하면 초기에 사용한 모델보다 조금 더 복잡한 생성자(G1)

와 판별자(D1) 모델로 변경된다. 후에 다시 일정 학습 횟

수에 도달하면 이전 모델보다 더 복잡한 생성자(G2)와 판

별자(D2)로 변경하여 더 복잡한 학습을 진행할 수 있는 점

진적 단계 학습을 거치게 된다. 각각의 모델 G0, G1, G2, 

D0, D1, D2의 레이어 해상도는 학습하는 데이터에 따라 

달라질 수 있다.

Fig. 3. Progressive Stages Training 

in the Generator Structure

Fig. 4. Progressive Stages Training 

in the Discriminator Structure

즉, PGGAN은 이미지의 해상도를 점차 높여가며 새로

운 계층을 추가하는 방식으로 점진적 학습을 수행한다. 그

러나 PST는 이와 달리, 일정 학습 횟수에 도달할 때마다 

생성자와 판별자의 구조를 점진적으로 변경하여 학습을 

진행한다. 또한 ACGAN의 분류기를 활용하여 레이블의 진

위여부에 기반한 추가적인 학습을 한다. 논문에서는 초기 

단계 모델(G0, D0)의 가장 큰 레이어를 각각 128x128, 

64x128로 구성한다. 중간 단계 모델(G1, D1)은 가장 큰 

레이어가 256x256, 128x256 마지막 단계 모델(G2, D2)은 

512x512, 256x512를 가장 큰 레이어로 구성했다. 이러한 

레이어 구성은 초기에 비교적 저해상도 이미지 특징을 추

출하기 위함이며 단계적으로 고해상도의 특징까지 학습할 

수 있다.

이러한 과정은 ACGAN 구조를 활용하여 레이블이 지정

된 데이터를 사용하여 분류기가 추가적인 레이블 판별을 

수행하고 결과를 생성자에게 피드백으로 제공할 수 있도

록 한다. 이를 통해 다양한 특정 이미지를 효과적으로 생

성함으로써 데이터 부족 문제에 대응한다. 또한 저해상도

부터 학습하여 복잡한 고해상도까지 PST를 통한 안정적인 

정확도와 손실 값으로 빠르고 서로 원활하게 학습되는 적

대적 훈련으로 기존 GAN에서 문제점으로 지적되는 이미

지 왜곡 문제를 효과적으로 해결한다.
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4.2 Weight Transfer Mechanism

앞서 언급한 기존 PGGAN의 점진적 학습에서는 초기 

레이어에서 새로운 레이어를 추가하여 해상도를 점차 높

일 때 가중치를 선형적으로 혼합하였다. 본 논문에서 제안

하는 PST는 단계적으로 추가되는 레이어의 점진적 학습이 

아닌 일정 학습 횟수가 지남에 따라 기존 모델과 비슷한 

레이어 구조를 유지하며 더 복잡한 모델 점진적 단계로 모

델을 변형하는 학습 방식이다. 이는 기존 모델과 더 복잡

한 모델로 점진적 단계 학습으로 저해상도의 이미지 특징

부터 학습하게 된다. 복잡한 모델로 점진적 단계 학습 시 

기존에 학습된 저해상도 이미지 특징의 데이터를 보존하

기 위하여 이전 가중치 정보를 조절하며 비중을 두는 

“MIX_WEIGHTS” 함수를 사용하였다. 

Table 1에서는 가중치 전송 메커니즘을 구현하는 방법을 

설명한다. 먼저 이전 모델(old_model)과 제안 모델

(new_model)의 가중치를 각각 old_weight와 new_ 

weights에 저장한다. 이어서, 모든 가중치에 대해 이전 모

델의 가중치(old_weight)와 새 모델의 가중치(new_ 

weights)를 혼합하여 m.weights(mix weights)를 생성한

다. Table 1에서 a는 GAN 모델의 학습 가중치를 조절하는 

하이퍼파라미터(Hyperparameters)로 이전 모델과 이후 

모델의 가중치 혼합 비율을 a로 조절할 수 있으며 a 값은 

0과 1 사이의 값으로 설정한다. 마지막으로 혼합된 가중치

를 새 모델에 불러서 업그레이드된 모델을 반환한다. 

본 논문에서는 a 값을 0.1로 하여 이전 초기 모델의 저

해상도 이미지 특징을 더 크게 활용하는 안정적인 학습을 

통해 이미지 해상도 향상과 기존 GAN 문제로 여겨지는 

이미지 왜곡 문제를 해결하고자 하였다. 

Step Operation

1
function MIX WEIGHTS(old_model, new model, 

a = 0.1)

2
   old weights ← old model.state    

   dict()

3
   new weights ← new model.state   

   dict()

4    mixed weights ← {}

5    for each name in old weights do

6

      mixed weights[name] ← (1 -   

      a) · old weights[name]+ a ·      

      new weights[name]

7    end for

8
   new model.load state dict(mixed  

   weights)

9    return new model

Table 1. Weight Transfer Mechanism 

V. Evaluation

5.1 Experimental Environment

본 실험은 두 가지 주요 구성, 즉 원래 데이터를 사용한 

훈련과 새로운 데이터 구성을 사용한 훈련으로 구성되었

다. 모든 실험은 NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti, 128GB

의 동일한 컴퓨팅 환경에서 python으로 수행되었으며, 훈

련은 1000번의 학습(Epoch)으로 진행하여 기존 모델과 

제안된 모델의 훈련 성능을 분석하였다.

본 실험에서 사용된 데이터 세트는 CIFAR-10이며, 해

당 데이터는 캐나다의 토론토 대학에서 수집 및 배포되었

다[26]. 이 데이터 세트는 32x32 픽셀 크기의 60,000개의 

작은 컬러 이미지들을 포함하고 있으며, 이는 10개의 클래

스로 나뉘어져 있다. 다음으로 ACGAN의 기존 모델(T

raditional)과 제안 모델(Proposed)에 대한 판별자의 정

확도(Accuracy)를 비교하고 기존 모델들과 생성자와 판별

자의 손실(Loss)을 평가한다.

5.2 Discriminator Accuracy

Fig. 5에서는 ACGAN의 기존 모델(Traditional)과 제안 

모델(Proposed)에 대한 판별자의 정확도(Accuracy)를 시

각화한다. 판별자의 정확도는 GAN 모델의 전체적인 성능

을 평가함에 있어 결정적인 지표로 간주된다. 특히 GAN 

학습 과정에서 생성자와 판별자는 지속적인 적대적 학습

을 통해 서로를 개선해 나가는 동작을 보이는데 이러한 과

정에서 판별자의 정확도는 그 성능의 향상을 직접적으로 

반영하는 중요한 척도가 된다[27]. 본 논문에서 제안된 모

델의 실험 결과는 기존 모델의 경우, 956번째 학습에서 

50%의 정확도에 도달한 반면, 제안된 모델은 279번째 학

습에서 50%의 정확도를 달성했다. 이는 제안된 모델이 이

미지 생성에 있어서 더욱 효율적인 학습 구조를 가지고 있

음을 보여준다[28]. 이는 불균형한 경쟁 구조로 인한 이미

지 왜곡 문제를 해결할 수 있음을 증명한다.

Fig. 5. Discriminator Accuracy
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5.3 Average Generator and Discriminator Loss

생성자와 판별자의 손실값은 GAN 학습 과정에서 중요

한 지표로, 모델이 얼마나 효과적으로 학습되고 있는지를 

반영한다[23]. Figs. 6, 7, 8은 PGGAN, ACGAN, PST의 

각각 1000번의 학습에 대한 평균 손실값을 시각화한다. 

Fig. 6에서 PGGAN은 점진적 해상도 증가 방식을 사용하

여 초기에 안정적인 학습을 보이나, 손실값의 표준 편차가 

10.419에 이르는데, 이는 Fig. 8에 해당하는 PST(0.445)

와 비교하여 현저히 높다. 이는 PGGAN이 고해상도로 전

환되며 겪는 학습 불안정성을 나타낸다. 또한, PGGAN의 

판별자 손실 표준 편차는 6.960으로, PST와 비교할 때 상

대적으로 높아, 학습 과정에서 더 많은 변동성을 보인다. 

이 변동성은 안정적인 학습을 어렵게 하며 결과 이미지의 

왜곡 현상 문제를 야기한다[29]. 

다음으로 Fig. 7의 ACGAN과 PST 모델 Fig. 8를 비교

한다. 제안된 PST 모델은 초기 학습 단계에서부터 

ACGAN과 비교하여 생성자와 판별자의 표준 편차가 각각 

0.916에서 0.445로 줄어든다. ACGAN은 초기에 더 복잡

한 레이어 구성으로 인해 약 5.3이라는 높은 손실값을 보

였으나, PST 모델은 초기부터 비교적 덜 복잡한 모델 학

습으로 낮은 손실값을 보여준다. 이는 약 51.3%의 감소율

을 나타내며, 학습의 빠른 진전을 보여준다. 특히, PST 모

델의 생성자는 54번째 학습에서 ACGAN이 1000번째 학

습에 도달한 손실 수준에 이미 도달하여, ACGAN보다 약 

94.6% 더 빠른 속도로 손실을 줄였다. 이 결과는 PST 모

델이 학습 데이터를 더 효과적으로 학습하며, 생성자와 판

별자 간의 적대적 학습이 잘 조절되어 안정적이면서도 빠

른 학습을 달성함을 보여준다[30]. 

결과적으로 제안된 PST 모델과 기존의 PGGAN 및 

ACGAN 모델들을 비교하였을 때, 학습 과정에서의 효율성

이 개선되었고, 이미지 왜곡 현상, 이미지의 흐릿함 등의 

문제 해결에 기여하는 빠르고 안정적인 학습이 가능함을 

증명한다.

또한 Table 2는 1000번의 학습에 걸린 시간 비용과 안

정적인 loss 값에 도달하는 시간 비용을 보여준다. 제안하

는 PST 모델은 점진적 학습 구조로 PGGAN 보다 시간 비

용 측면에서 더 효율적이다. 그리고 생성자와 판별자의 손

실값 차이가 0.5라면 안정적인 학습에 도달했다고 평가되

기 때문에 본 논문에서는 0.5라는 기준에 도달하는 시간을 

측정한다. 기존 ACGAN은 1000번의 학습에도 손실값 차

이가 0.5에 도달하지 못하였으며 PGGAN은 21분 34초가 

걸렸다. 하지만 제안하는 모델인 PST는 처음부터 손실값 

차이의 값을 0.5 이하로 안정적인 학습을 보여준다.

Fig. 6. PGGAN Average Loss

Fig. 7. ACGAN Average Loss

Fig. 8. PST Average Loss

Model 1000 Epoch Stable loss rates

ACGAN 2h, 2m -

PGGAN 11h, 1m 21m, 34s

PST 2h, 0 m Approximately 0s

Table 2. Time cost versus stable loss value arrival time

5.4 Generator and Discriminator Performance

다음 Figs. 9, 10은 각각 기존 GAN과 제안된 GAN의 

성능 값을 그래프를 통하여 시각화한다. GAN의 성능 즉, 

성능 값은 판별자는 얼마나 실제와 가짜 이미지를 잘 판별
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하는지 생성자는 얼마나 진짜 같은 이미지를 생성하는지

에 대한 값이다. 본 논문에서는 판별자의 학습 오차율을 

통하여 생성자와 판별자의 성능을 계산하였다. 이 성능 값

은 50%에 가까울수록 가장 안정적인 경쟁 구도를 이루며 

학습함을 증명한다[23]. 

Fig. 10을 보면 제안된 PST 모델이 기존 모델보다 더 

학습이 진행됨에 따라 진위 여부 성능의 이상적인 수치인 

0.5에 수렴함을 볼 수 있다. 이는 제안된 모델이 더욱 진

짜와 같은 이미지를 생성함을 나타낸다.

Fig. 9. Average Traditional GAN performance

Fig. 10. Average PST performance

다음 Table 3는 퍼포먼스를 정량적으로 비교하기 위한 

각각의 생성자와 판별자의 평균을 나타낸다. 평균적 수치

를 비교하면 PST를 적용한 GAN이 판별자는 진위 여부가 

약 8.29% 더 어려워졌음을 볼 수 있다. 또한 생성자는 실

제와 같은 이미지 생성이 약 23.10% 향상된다. 이는 PST

를 적용한 GAN 학습에 대한 성능 향상을 증명한다.

GAN PST

D_performance 0.7468 0.6896

G_performance 0.2385 0.2936

Table 3. Average performance of traditional GAN 

and PST

5.5 Comparison of GAN-generated images

Fig. 9에서는 각각 (a) ACGAN과 (b) PGGAN의 생성 

이미지와 (c) PST를 통해 생성된 이미지를 비교한다. PST

를 통해 생성된 이미지와 ACGAN과 PGGAN의 생성된 이

미지를 비교하여 보면 이미지 왜곡 현상이 완화된 것을 볼 

수 있다. ACGAN은 전체적으로 이미지가 흐릿하다. 또한 

자동차, 강아지, 비행기 클래스의 이미지가 특히 왜곡됨을 

볼 수 있다. PGGAN은 해상도가 ACGAN에 비하여 높아졌

지만 이미지 왜곡 현상이 발생하였음을 볼 수 있다. 예를 

들어 강아지는 눈이 한쪽만 생성되며 얼굴에 왜곡 현상이 

발생하였다. 자동차는 범퍼 및 천장이 일그러져 있으며 새

는 윤곽이 불완전하다. 하지만 PST는 해상도가 매우 뛰어

나진 않아도 생성된 이미지의 형태는 물론 이미지 왜곡 현

상이 거의 없음을 볼 수 있다.

Fig. 11. Generated images on CIFAR10[22] dataset.

VI. Conclusions

GAN은 CGAN, CycleGAN, BigGAN 등과 같이 확장 및 

개선되었다. 하지만, 실제 시스템 적용에서의 특정 데이터 

부족과 불안정한 학습으로 인한 이미지 왜곡 문제는 여전

히 주요한 도전 과제로 남아있다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 본 논문에서는 ACGAN과 PGGAN의 점진적 학습을 
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활용하여 점진적 학습 방법론인 PST를 제안한다. 실험 결

과에 따르면 제안된 PST 모델은 초기 학습 단계에서 안정

적인 학습 성능을 기존 ACGAN 모델보다 약 70.82% 향상

했다. 또한 PGGAN이 후반 고해상도 학습에서 보인 불안

정한 손실값과 달리 PST는 고해상도에서도 안정적인 손실

값을 보였다. 그리고 기존 ACGAN 모델에 비해 표준 편차

가 약 51.3% 더 낮아지며 약 94.6% 더 빠른 속도로 손실

을 줄였다. 제안한 메커니즘은 더 빠른 수렴 및 낮은 손실

값을 보였고 결과적으로, 특정 데이터 부족과 불안정한 학

습으로 인한 이미지 왜곡 현상 문제점을 ACGAN모델 구

조와 새로운 접근 방식인 점진적 학습 방법론 PST로 해결

하였음을 증명한다. 

본 논문에서 제안한 기법은 학습 데이터 부족과 이미지 

생성 시 문제가 되는 이미지 왜곡 문제를 해결하고자 하였

다. 제안한 모델은 재난 시뮬레이션, 안과 외과와 같은 이

미지 중심의 의료 분야, 건축 디자인 설계 등 다양한 특정 

분야에서 GAN의 실용적 적용을 가능하게 하며, 이는 향후 

이러한 분야에서 GAN의 성공적인 애플리케이션 사례로 

이어질 것으로 기대된다. 향후 Diffusion 등 다른 생성 모

델에도 PST 학습 구조를 적용하여 생성 능력을 높이는 연

구를 진행하고자 한다.
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