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요 약

본논문은딥러닝기반 생성모델인 GAN에서 Residual 구조를 사용했을때와 사용하지않았을때 Generator의 성능을측정하여비교한다.

GAN에서 Residual 구조를 이용하면 약간의 네트워크의 파라미터 수가 증가하는 단점이 존재하지만 Residual Block을 사용하지 않았을 경우에 비해

FID 값이 작아지는 이점이 있다. FID는 두 분포간의 거리를 측정하는 지표로작을수록 두 분포가 가깝다는것을 의미하며 값이 작을수록모델이 좋은

성능을 갖는다. 실험 결과로 Residual Block을 사용한 경우 크게는 38.3197부터 적게는 1.39까지 FID 값이 작아짐을 보였고 이는 네트워크의 성능이

증가함을 의미한다. 본 실험을 통해 작은 크기의 데이터셋에서는 GAN 구조에 Residual Module을 이용하면 성능이 높아짐을 알 수 있다.

Ⅰ. 서 론

최근 딥러닝분야의급속한 발전은 다양한분야에서좋은 영향을 미치고

있습니다. 고전적인 문제들인 분류, 객체 탐지, 객체 추적 등의 문제 외에

도 새로운 데이터를 생성하는 영역에 대한 관심도 비약적으로 증가하였

다. 뉴럴 네트워크를 이용해 데이터셋의 분포를 학습하여 가상의 데이터

를생성하는 GAN[1]은 2014년 논문이 발표된이후최고의딥러닝 아이디

어로 평가 받았다.

현재에 이르러서 GAN은 구조적 측면, 학습의 안정을 가져오는 측면 등

에 대해 다양한 논문들이 발표되었으며 대표적인 논문으로는 초창기

DCGAN[2], CGAN[3]부터 BigGAN[4], StyleGAN[5], WGAN[6],

WGAN-GP[7] 까지 여러 발전된 연구들이 있다. 이러한 많은 연구들은

단순히 가상 데이터를 생성하는데 끝나지 않고 데이터 획득이 어렵거나

부족한 문제들을 해결하고 있다. 대표적으로는 CT, MRI, 병리 데이터 등

의 의료 데이터들이 있다.

본 논문에서는 딥러닝 기반의 생성 모델인 GAN의 구조적 측면에서

Residual Block을 사용하는 것이 효과가 있는지 알아보는 연구를 진행하

였다. Residual 구조를 처음으로 사용해 큰 주목을 받았던 ResNet은

gradient vanishing 문제를 해결하고 더 깊은 네트워크를 학습시킬 수 있

음을보였다. 마찬가지로 GAN에서도 Residual Block을 사용한구조를사

용하는 모델들이 있다. 하지만 Residual Block을 사용하지 않은 연구들의

수가 많았기에 모든 Convolution Block을 Residual Block으로 변경하였

을 때 효과를 확인해보기 위해서 실험을 하였다.

실험은 DCGAN의 구조를 이용해 모든네트워크를학습하였으며데이터

셋은 28x28의 해상도를 갖는 손글씨 숫자 데이터셋인 MNIST 데이터 셋

과 CIFAR-10 데이터셋, 고양이 얼굴 데이터셋 등다양한 해상도에서 실

험을 진행하였다. 모든 실험에서 성능을 평가하기 위해 사용된 평가 지표

는 FID를 사용했다. 결과로 Residual Block을 사용하였을 경우 미약하게

Generator의 성능이 조금 올라가는 것을 알 수 있었다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는딥러닝 기반의 생성모델인 GAN에서 Residual 구조를 사

용하였을 때 어느정도의 성능향상과 이점이 있는지를 확인하기 위해서

MNIST, CIFAR-10, CATS 등 다양한 데이터셋에대해서 성능을측정하

고 비교하였다. MNIST 데이터셋은 0~9까지의 손글씨 숫자 데이터 셋으

로 28x28의 크기를 갖으며 training data는 60,000장의 흑백 데이터로 이

루어져있다. CIFAR-10은 10개의 클래스를 갖는 32x32 크기의 60,000장

의 RGB 데이터로 구성되어 있다. CATS 데이터셋은 고양이얼굴 데이터

셋으로 64x64의 크기를 갖으며 15,747장의 RGB 데이터로 구성되어있다.

그림.1은 각 데이터셋의 원본데이터, Residual Block을 사용하지 않은 생

성 결과, Residual Block을 사용한 생성 결과는 각각 4개씩 보여준다. 위

부터 MNIST, CIFAR-10, CATS 데이터셋이다.

그림.1 데이터셋 예시와 생성된 결과 이미지

실험에 사용한네트워크의구조는기본적으로 DCGAN의 구조를이용하

였다. DCGAN은 기존 GAN의 학습이 불안정한 것을 해소할 수 있도록

2021년도 한국통신학회 하계종합학술발표회

0674



구조적인 가이드라인을 제시한 연구이다. BatchNormalization의 사용,

ReLU와 LeakyReLU를 Generator와 Discriminator에 각각 activation으

로 사용, Generator의 output layer를 Tanh를 사용하는 등의 조건들을 그

대로 따랐다.

그림.2 (a) Convolution Block과 (b) Residual Block 내부의 구조

다만 차이를 둔 점은 Convolution Block을 Residual 구조를 사용하는

Block으로 대체한 것이다. 그림.2 는 우리가 사용한 Convolution Block과

Residual Block의 구조를 보여준다. Convolution Block은 3x3

Convolutional Layer-BatchNorm-ReLU를 2번 반복하며, Residual

Block은 그림.2 (b)처럼 skip connection을 통해 이어지는 1x1

Convolution Layer와 두 번째 BatchNorm를 더해준 후 ReLU를 통과하는

구조를 갖는다. 모든 Convolution Block을 Residual Block으로 변경할 때

네트워크파라미터 수가약간증가한다. 하지만 이비율은 Residual Block

을 사용하지않은모델에비해약 4% 정도의증가로큰차이가있지않다.

표.1 데이터셋 별 결과 FID 값

우리는 두 모델의 성능을 측정하기 위해서 FID (Fréchet Inception

Distance)를 이용하였다. FID는 최근 많은 GAN 논문들에서 성능을 측정

하기 위해서 사용 중인 성능 지표로실제데이터 분포와생성된 데이터의

분포의 거리를 계산하여 품질을 평가합니다. InceptionV3 network를 사

용하여중간 layer에서 추출된 feature의 평균과 분산을통해 두 분포간의

거리를계산하며 낮을수록높은성능을의미한다. 표.1는 데이터셋에따른

FID 측정 결과를 보여준다. MNIST의 경우 Residual 구조를 사용하였을

때 약 9.5561로 사용하지 않은 경우보다 FID가 1.39 정도 낮아졌다.

CIFAR-10은 약 38.3197 정도로 가장 크게 FID 값이 낮아졌으며 CATS

데이터셋 역시 약 8.139 정도로 FID가 작아지는 것을 알 수 있다.

본 논문에서실험한방법은 Intel® Core™ i9-10900k CPU와 RTX 3090

GPU에서 실험되었다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 딥러닝 기반의 생성 모델 GAN의 가장 간단하고 효과적

인 구조인 DCGAN을 바탕으로 모든 Convolution Block을 Residual

Block으로 변경하였을 때 네트워크의 성능이 좋아지는지 실험하였다. 결

과적으로 GAN의 성능을 측정하는 지표인 FID는 작은 값일수록 원데이

터 분포와 비슷함을 의미하며 성능이 좋음을 의미한다. 실험결과로 3가지

데이터셋 MNIST, CIFAR-10, CATS 모두 FID 값을 작게는 1.39부터 크

게는 38.3197까지 낮출 수 있었다. 하지만 Residual Block을 사용할 시네

트워크의파라미터수가약 4% 증가한다. 네트워크 파라미터수의증가는

영향이 커질 경우 학습이 느려지거나 네트워크가 과하게 무거워질 수 있

다. 하지만 약 4%의 적은 네트워크 파라미터가 증가로 전체적인 성능을

증가시킬 수 있는 방법이다.
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