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요 약 
본 논문에서는 기존 Fast Fourier Convolution(FFC)의 모델링 역량을 개선하기 위한 새로운 접근법을 

제안한다. 기존 FFC 는 주파수 도메인에서 모든 주파수 성분에 동일한 1×1 Convolution 가중치를 

적용하는 한계를 가지고 있어, 주파수 성분별로 차별화된 학습이 불가능하다. 본 논문에서는 입력 

Feature 를 균등한 크기의 여러 하위 주파수 대역으로 분할하고, 각 주파수 대역마다 독립적인 
가중치를 적용할 수 있는 Grouped Convolution 기반의 새로운 FFC 구조를 제안한다. 

 

Ⅰ. 서 론 

Deep Neural Network 에서 Convolutional Neural 

Network 의 Receptive Field 를 효과적으로 확장하여 
모델링 역량을 높이기 위해 Fast Fourier Convolution 

(FFC)[1]이 제안되었다. FFC 는 Fast Fourier 

Transform 을 기반으로 주파수 도메인에서 하나의 

Feature 값을 변경하여 Spatial Domain 의 입력 Feature 

전체에 영향을 미칠 수 있는 성질을 이용한다. 이를 통해 
보통의 Convolution 과 달리 Receptive Field 의 범위를 

전역으로 넓히는 것이 가능하며, Local Receptive Field와 

Non-local Receptive Field 의 수용 및 처리를 하나의 

Unit 에서 동시에 가능하도록 하는 효과적인 앙상블 
구조를 제안하였다. 

그러나 기존 FFC 의 핵심 구성 요소인 Fourier 

Unit(FU)에서는 주파수 도메인에 적용되는 1×1 

Convolution 의 가중치가 모든 주파수 성분에 동일하게 

적용되기 때문에, 주파수 성분마다 다른 Convolution 
가중치로 학습하는 것이 불가능한 한계가 존재한다. 

본 논문에서는 이러한 기존 FFC 의 제한된 모델링 

역량을 개선하기 위해 주파수 대역 분할 및 Grouped 

Convolution[2] 기반의 새로운 FFC 구조를 제안한다. 
 

Ⅱ. 제안하는 방법 

이번 장에서는 기존 FFC 의 핵심 연산 단위인 FU 에 

대해 간략히 설명하고, 제안하는 방법이 주파수 대역 

분할과 Grouped Convolution 을 이용하여 기존 FU 의 
한계점을 어떻게 개선하는지 설명한다. 

 

(1) 기존 FU 구조 

FU 는 먼저 Fast Fourier Transform(이하 FFT)을 

통해 입력 Feature 를 주파수 도메인으로 변환하고, 
주파수 도메인에서 1×1 Convolution, Batch 

Normalization, ReLU 를 통해 일반적인 Deep Neural 

Network 의 연산을 수행한다. 마지막 과정에서 Inverse 

FFT 를 통해 다시 Spatial Domain 으로 Feature 를 
복원하여 마무리한다. 여기에서 주파수 도메인에 

적용되는 1×1 Convolution 의 가중치는 모든 주파수 

성분에 동일하게 적용되기 때문에, 주파수 성분 마다 

다른 Convolution 가중치로 학습하는 것이 불가능한 

한계가 있다. 그림 1 의 (a)는 기존 FU 의 구조를 
나타낸다. 

 

(2) 제안하는 개선된 FU 구조 

제안하는 FU 는 기존 FU 와 마찬가지로 FFT 를 통해 

입력 Feature 를 주파수 도메인으로 변환하는 과정부터 
시작한다. 이후, Frequency Splitter, 1×1 K-Grouped 

Convolution, Frequency Band Merger 와 같은 새로운 

구성 요소들을 거쳐 최종적으로 Inverse FFT 를 통해 

Feature 를 복원한다. 이러한 구조는 연산 효율성을 
극대화하면서도 각 주파수 대역별로 정교한 모델링을 

가능하게 하여 전체 모델의 표현력을 향상시킨다. 그림 

1 의 (b)는 제안하는 개선된 FU 구조를 나타내며, 세부 

동작에 대한 설명은 다음과 같다. 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
그림 1. 기존의 FU 와 제안하는 개선된 FU 구조: (a) 

기존 FU 구조, (b) 주파수 분할 및 Grouped Convolution 

기반의 개선된 FU 구조 



 

Frequency Splitter: FFT 를 통해 얻어진 주파수 

도메인의 Feature Tensor 를 균등한 크기의 여러 개의 
하위 주파수 대역으로 분할한다. 분할의 기준은 텐서의 

공간 차원(Height, Width) 상에서 N×M 크기로 정확하게 

K 개로 나누는 것이다. 이 과정을 통해 K 개의 Interim 

Feature Block 들이 생성되며, 이는 주파수 도메인에서의 
저주파 및 고주파 성분들을 물리적으로 분리하는 효과를 

가져온다. 

Concatenate: 분할된 K개의 Interim Feature Block들은 

첫 번째 채널 축을 기준으로 연접(Concatenate)되어, 

1×1 K-Grouped Convolution 의 입력으로 사용할 수 
있는 단일한 Tensor 형태로 변환된다. 

1×1 K-Grouped Convolution: 연접된 Feature 

Tensor 는 K 개의 그룹을 가진 1×1 Grouped 

Convolution 레이어에 입력된다. 이 레이어는 각 그룹(즉, 
각 주파수 대역)에 대해 독립적인 1×1 Convolution 을 

수행하여, 각 주파수 대역의 특성에 맞는 개별적인 

가중치를 학습하게 된다. 이 단계는 제안하는 방법의 

핵심으로, 기존 FU 의 단일 1×1 Convolution 이 가지는 

모델링 역량의 한계를 극복하는 역할을 한다. 
Split/Frequency Band Merger: 1×1 K-Grouped 

Convolution 의 출력은 다시 첫 번째 채널 축을 기준으로 

분리(Split)되어 개별 Frequency Band 에 대응하는 

Interim Feature Block 들로 복원된다. 이후, Frequency 

Band Merger 를 통해 분리된 주파수 대역들이 원래의 
공간 차원 위치로 재배열 및 병합된다. 이 과정은 

Grouped Convolution 으로 처리된 정보가 기존의 FFC 

구조에 다시 원활하게 통합되도록 보장한다. 

 
제안하는 새로운 FU 는 기존 FFC 의 FU 를 완전히 

대체할 수 있으며, 전체 FFC 네트워크 구조의 큰 변경 

없이도 모델의 표현력을 획기적으로 향상시킬 수 있는 

이점을 가진다. Grouped Convolution 의 채택은 구현의 

용이성과 병렬 연산 효율성 극대화 측면에서도 긍정적인 
효과를 가져올 수 있다. 

 

Ⅲ. 실험 결과 

제안하는 방법의 효과를 객관적으로 검증하기 위해, 
Image Inpainting Task 를 실험 대상으로 선정하였다. 

Image Inpainting 은 이미지의 손상되거나 가려진 부분을 

주변 맥락에 맞게 자연스럽게 복원하는 작업으로, 

전역적인 이미지 구조와 질감을 이해하는 능력이 

요구된다. 따라서 FFC 와 같은 전역적 정보 처리 모델의 
성능을 평가하기에 매우 적합한 Task 이다. 

성능 비교를 위해, 기존 FFC 기반 Image Inpainting 

모델인 Large Mask Inpainting[3] 을 기준으로 

설정하였다. 제안하는 모델은 이 기준 모델의 FU 를 
새롭게 개선한 FU 로 교체하여 구성하였다. 모델의 

성능은 FID, LPIPS, SSIM 등의 세 가지 주요 평가 

지표를 사용하여 측정하였다.  

 

표 1. Image Inpainting Task 성능 비교 

평가 지표 기존 FFC 기반 

Inpainting Model 

제안하는 FFC 기반 

Inpainting Model 

FID (↓) 42.94 41.514 

LPIPS (↓) 0.126 0.121 

SSIM (↑) 0.871 0.873 

 
표 1에서 나타내는 바와 같이, 실험 결과는FID, LPIPS, 

SSIM 모든 지표에서 새로운 FFC 기반 모델이 기존 

모델을 능가하는 성능을 보였다. 특히, FID 가 42.94에서 

41.514 로 감소한 것은 매우 중요한 결과이다. FID 는 

생성된 이미지의 전체적인 품질과 사실성을 종합적으로 
평가하는 지표로, 이 수치의 개선은 제안하는 FU 구조가 

기존 구조보다 더 풍부한 특징을 학습하고, 실제 

이미지의 데이터 분포에 더 가까운 고품질의 이미지를 

생성할 수 있게 되었음을 의미한다. 이는 본 논문이 
해결하고자 했던 기존 FFC 의 제한된 모델링 역량 

문제를 성공적으로 해결했음을 입증한다. 

또한, LPIPS 와 SSIM 의 개선은 생성된 이미지가 원본 

이미지와 지각적 및 구조적으로 더 유사하다는 것을 

의미한다. 이는 복원된 영역이 주변부와 더 자연스럽게 
어우러지고, 이미지의 핵심적인 구조적 정보가 손상 없이 

잘 복원되었음을 나타낸다. 이러한 결과는 주파수 

대역별로 특화된 학습을 통해 모델이 저주파 성분(전역적 

구조)과 고주파 성분(국소적 디테일)을 모두 효과적으로 
처리할 수 있게 되었기 때문이다. Grouped 

Convolution 을 주파수 대역 분할과 결합한 것은 단순한 

연산 효율성 향상을 넘어, FFC 의 표현력을 근본적으로 

향상시키는 구조적 효과를 가져왔다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 논문은 기존 FFC 의 제한된 모델링 역량 문제를 

해결하기 위한 새로운 방법을 제시하였다. 제안하는 

방법은 기존 FFC 의 핵심 유닛인 FU 의 구조를 개선하기 

위해 주파수 대역 분할 및 Grouped Convolution 을 
도입하여, 주파수별 특성을 독립적으로 학습할 수 있는 

메커니즘을 구축했다. 이를 통해 Grouped 

Convolution 이 가진 연산 효율성 이점을 활용하면서도, 

주파수 도메인에서의 정교한 모델링을 통해 FFC 의 
표현력을 성공적으로 향상시킬 수 있음을 입증하였다. 
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