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            Abstract
          
        

        
          변분 오토인코더(VAE)는 고차원 입력 데이터를 연속적인 저차원 잠재공간으로 표현할 수 있어 잠재공간 기반 생성에 널리 사용된다. 그러나 복원 오차나 ELBO(Evidence Lower Bound)의 개선이 곧 생성 품질 향상을 의미하지는 않는다. 본 논문은 각 epoch의 VAE 잠재평균 집합에 가우시안 혼합 모델(GMM)을 적합하여 VAE-GMM 생성기를 구성하고, 생성 샘플과 검증 데이터 집합 사이의 FID(Fréchet Inception Distance)를 이용해 검증 집합 FID가 가장 낮은 epoch를 선택하는 방법을 제안한다. MNIST, Fashion-MNIST, SVHN, CIFAR10 실험에서 제안 방법은 마지막 epoch까지 학습된 VAE-GMM 기준선보다 일관되게 낮은 시험 FID를 보였고, Fashion-MNIST와 SVHN에서는 비교한 VAE 계열 모델 중 가장 낮은 FID를 달성하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Variational Autoencoders (VAEs) are widely used for latent-space-based generation because they can represent high-dimensional input data in a continuous low-dimensional latent space. However, improvements in reconstruction error or the Evidence Lower Bound (ELBO) do not necessarily indicate improved generation quality. This paper proposes a method that constructs a VAE-GMM generator by fitting a Gaussian Mixture Model (GMM) to the set of VAE latent means at each epoch and selects the epoch with the lowest validation-set Fréchet Inception Distance (FID), measured between generated samples and the validation dataset. Experiments on MNIST, Fashion-MNIST, SVHN, and CIFAR-10 show that the proposed method consistently achieves lower test FID than the final-epoch VAE-GMM baseline. In particular, on Fashion-MNIST and SVHN, it achieves the lowest FID among the compared VAE-family models.
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      Ⅰ. 서 론
      VAE(Variational Autoencoder)는 입력 데이터를 연속적인 잠재변수로 압축하고 다시 복원함으로써 데이터 분포를 학습하는 대표적인 비지도 생성모델이다[1][2]. VAE가 갖는 가장 큰 의미는 고차원 관측 데이터를 바로 다루기 어려운 경우, 그 구조를 보다 다루기 쉬운 저차원 연속 잠재공간으로 옮겨 샘플링, 보간, 군집화, 생성 등의 후속 작업을 가능하게 한다는 점이다[3]. 따라서 VAE는 단순한 차원축소 기법이 아니라 확률적 표현 학습기이자 잠재공간 기반 생성의 출발점으로 볼 수 있다.

      그러나 생성 관점에서 적절하게 학습되었는지를 무엇으로 판단할 것인지는 여전히 쉽지 않다. 지도학습에서는 정확도나 검증 손실을 통해 일반화 성능을 직접 확인할 수 있지만, 비지도 생성모델에서는 복원 오차나 ELBO(Evidence Lower Bound)가 낮다고 해서 생성 샘플의 품질까지 좋아졌다고 단정할 수 없다[4]. 특히 학습 후반부에 모델이 학습 데이터의 복원 구조에 더 민감하게 적합되면, 잠재공간에서 무작위 샘플링하여 복원한 결과는 오히려 참인 분포와 멀어질 수 있다. 본 논문은 이러한 현상을 비지도 학습 관점의 잠재공간 과적합으로 해석한다. 즉, 모델이 학습 데이터에 대한 복원 오차는 최소화되지만, 생성 관점에서의 일반화 능력은 약화될 수 있다는 것이다.

      최근 latent diffusion이나 flow matching과 같이 잠재표현을 기반으로 하는 생성 프레임워크가 주목받고 있다[5][6]. 또한 확산모델과 점수기반 생성모델 역시 생성모델 연구의 중요한 흐름을 형성하고 있다[7][8]. 이처럼 잠재표현을 전제로 하는 생성 프레임워크가 확산될수록, 잠재공간이 실제로 샘플링에 적합한지 검증하는 문제는 더욱 중요해지고 있다. 그러나 일반적인 VAE 학습 파이프라인에는 이를 직접 측정하는 절차가 없다.

      이 문제를 다루기 위해 본 연구는 각 epoch에서 형성된 VAE 잠재공간을 별도로 평가하는 간단한 검증 절차를 제안한다. 구체적으로 encoder가 출력한 잠재평균 집합에 GMM(Gaussian Mixture Model)을 적합하여 VAE-GMM 생성기를 구성하고, 여기서 생성한 샘플과 검증 데이터 집합 사이의 FID (Fréchet Inception Distance)를 계산한다. 가장 낮은 검증 집합 FID를 기록한 epoch를 선택함으로써, 최종 epoch가 아니라 검증 FID가 가장 낮은 시점의 잠재공간을 사용할 수 있다.

      본 논문의 기여는 다음과 같다. 첫째, 생성모델에서 복원 기준과 생성 일반화 기준이 어긋날 수 있음을 잠재공간 과적합 관점에서 정리한다. 둘째, 각 epoch의 VAE를 VAE-GMM 생성기로 변환하고 검증 집합 FID로 평가하는 단순한 모델 선택 절차인 VAE-GMM-FID를 제안한다. 셋째, MNIST, Fashion-MNIST, SVHN, CIFAR10 실험에서 제안 방법이 최종 epoch VAE-GMM 기준선보다 일관되게 낮은 FID를 달성함을 보인다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 VAE의 의미와 잠재공간 표현
        VAE의 목적함수는 식 (1)에 나타나는 음의 ELBO를 최소화한다. encoder qϕ(z|x)와 decoder pθ(x|z)로 구성되는 잠재변수 생성모델이다. 식 (1)의 왼쪽 항을 복원 오차, 오른쪽 항을 KL 발산항이라고 한다. KL 발산항에서 사전분포 p(z)는 일반적으로 표준다변량정규분포를 가정한다. 식 (2)와 같이 encoder는 입력 x가 주어지면 잠재분포의 평균 벡터 μϕ(x)와 분산 벡터 σϕ(x)2를 출력하고 decoder는 식 (3)과 같이 재매개변수화로 샘플링된 잠재벡터 z로부터 원본 데이터를 복원하는 데에 사용된다. VAE의 핵심은 단순한 autoencoder와 달리 잠재공간에 확률구조를 부여한다는 점이며, 이는 잠재공간에서의 샘플링과 생성 가능성을 확보한다.
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        식 (3)의 σϕ(x)는 잠재분포의 표준편차 벡터를 나타내고, ϵ은 각 차원이 독립인 표준정규분포를 따르는 잡음 벡터이며, ⊙는 원소별 곱을 의미한다.

        VAE의 목적함수는 복원 오차와 KL 발산 정규화 항의 균형을 학습하지만, 실제 생성에 사용할 잠재공간의 품질을 직접적으로 측정하지 않는다. 따라서 낮은 복원 오차 또는 낮은 음의 ELBO는 복원 관점에서 성능이 우수한 VAE를 의미할 수는 있으나, 생성 샘플의 분포가 실제 데이터 분포와 유사하다는 것을 보장하지는 않는다.

      

      
        2.2 비지도 학습에서의 과적합과 모델 선택
        지도학습의 과적합은 대개 학습 데이터에 대한 정확도는 상승하지만 모집단을 대표한다고 가정한 시험 데이터에 대한 정확도는 하락하는 현상으로 설명된다. 비지도 생성모델에서도 유사한 현상을 생각할 수 있지만, 직접적인 클래스 정확도가 없기 때문에 이를 포착할 검증 기준이 필요하다. VAE의 경우 학습 후반부에 ELBO 또는 복원 기준은 계속 개선되더라도 잠재공간에서 생성한 샘플의 분포가 시험 데이터와 멀어질 수 있다.

        따라서 비지도 생성모델의 모델 선택은 단순히 마지막 epoch를 사용하는 것이 아니라, 검증 데이터를 사용하여 잠재공간의 생성 성능에 대한 과적합을 측정하여 개선할 수 있다. 본 논문은 이 일반화 성능을 생성 샘플과 검증 데이터의 분포 유사도로 평가하며 이를 위해 검증 집합 FID를 도입한다. 이 접근은 복원 중심 학습과 생성 중심 선택을 분리한다는 점에서 실용적이다.

        본 연구에서 말하는 잠재공간 과적합은 학습 손실 감소 자체를 의미하지 않는다. 이는 학습 데이터 복원에는 더 잘 맞아가지만, 해당 epoch의 잠재분포에서 샘플링한 생성 결과가 검증 데이터 분포와 멀어질 수 있는 현상을 의미한다. 따라서 검증 집합 FID는 잠재공간 자체의 수학적 최적성을 판정하는 기준이라기보다, decoder를 거친 최종 생성 샘플이 검증 데이터와 얼마나 유사한지를 관찰하는 경험적 생성 일반화 기준으로 해석할 수 있다.

      

      
        2.3 VAE-GMM의 의미 해석
        학습된 VAE로부터 실제 샘플을 생성하는 한 방법은 잠재벡터의 경험적 분포를 명시적 밀도모델로 근사하는 것이다[9]. 또한 잠재분포를 혼합 구조로 모델링하는 대표적 접근으로 VaDE와 GMVAE가 있다[10][11]. 본 논문에서의 VAE-GMM은 학습된 VAE의 encoder가 만든 잠재평균 벡터 집합을 GMM으로 근사한 뒤, 그 분포로부터 샘플링하여 decoder에 통과시키는 생성기를 의미한다. 즉, VAE가 잠재공간의 좌표계를 학습하는 역할을 한다면 VAE-GMM은 그 공간에서 실제 데이터가 밀집한 영역을 보다 직접적으로 반영하는 샘플러라고 해석할 수 있다. 이러한 해석에서 GMM은 새로운 학습 목표가 아니라 잠재공간을 점검하는 역할을 한다. 잠재공간이 생성에 적합한 구조로 형성되었다면 그 잠재평균 벡터 집합에 적합된 GMM으로부터 샘플링한 벡터를 decoder에 통과시켰을 때 실제 데이터 분포와 유사한 샘플이 생성되어야 한다. 반대로 그렇지 않은 상황이라면 잠재공간은 생성용으로 충분히 일반화되지 못한 것으로 해석할 수 있다.

        기존의 VaDE와 GMVAE는 혼합 prior 또는 군집 구조를 모델 내부에 포함시켜 잠재분포와 군집을 함께 학습하는 접근이다. 반면 본 연구의 VAE-GMM-FID는 학습 목적함수나 prior 구조를 변경하지 않고, 각 epoch에서 이미 학습된 VAE의 잠재평균 집합을 GMM으로 근사한 뒤 검증 집합 FID를 이용해 생성 관점에서 가장 적합한 checkpoint를 선택하는 절차이다. 또한 BIC, AIC, log-likelihood와 같은 기준은 잠재공간에서의 밀도 적합도를 평가하지만, 본 연구의 기준은 GMM에서 샘플링한 잠재벡터를 decoder에 통과시켜 얻은 최종 생성 이미지가 검증 데이터 분포와 얼마나 가까운지를 평가한다. 따라서 본 연구의 차별성은 새로운 혼합 잠재모형의 제안이 아니라, 동일한 VAE 기반 생성 파이프라인에서 생성 일반화 기준에 따라 checkpoint를 선택하는 실용적 모델 선택 규칙을 제안한다는 점에 있다.

      

      
        2.4 Fréchet Inception Distance
        FID는 ImageNet으로 사전학습된 InceptionV3 네트워크의 풀링 레이어 출력을 특징 벡터로 사용한다. 대규모 데이터로 학습된 이 네트워크는 이미지의 의미적 구조를 효과적으로 포착하며, 고차원 픽셀 공간에서 직접 분포 차이를 측정하는 것보다 안정적이고 의미 있는 평가를 제공한다. 실제 이미지와 생성 이미지의 특징 통계를 이용하면 FID는 다음과 같이 정의된다[12].
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        식 (4)는 실제 이미지 특징 분포와 생성 이미지 특징 분포 사이의 Frechet 거리를 계산하는 FID 정의식이다. 여기서 μr, Σr, μg, Σg는 각각 실제 이미지와 생성 이미지 특징의 평균 및 공분산을 의미한다. Tr(ㆍ)는 trace 연산자이며, 마지막 항은 두 공분산 행렬 곱의 제곱근을 나타낸다. 따라서 FID 값이 낮을수록 생성 샘플의 특징 분포가 실제 데이터 분포에 더 가깝다는 의미이다. FID는 resize 방식이나 feature extraction 파이프라인에 민감할 수 있으므로[13], 본 연구에서는 검증 집합과 시험 집합 평가에 동일한 전처리 및 계산 절차를 사용하였다. 또한 FID를 최종 정량지표이면서 동시에 모델 선택을 위한 검증 기준으로 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      제안 방법의 목적은 저차원 VAE 잠재공간의 생성 성능을 개선하는 것이다. 이를 위해 마지막 epoch를 고정적으로 사용하는 대신, 각 epoch의 잠재분포를 GMM으로 근사하여 생성 샘플을 만들고 검증 집합 FID가 가장 낮은 epoch의 모델을 선택한다(그림 1).

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          FID-based VAE validation and VAE-GMM model selection procedure 
        
        

        

      

      
        3.1 데이터 분할과 잠재평균 벡터 추출
        전체 데이터셋은 학습, 검증, 시험 데이터 집합으로 분할된다. 검증 데이터 집합은 checkpoint 선택에만 사용하며 모델 파라미터 업데이트에는 사용하지 않는다. 각 t epoch에서 i 번째 학습 샘플에 대한 encoder가 출력하는 잠재평균 벡터를 식 (5)와 같이 표현할 수 있다.
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        이후에 t epoch에서 GMM으로 분포를 추정할 때 잠재평균 벡터 zit을 사용한다.

      

      
        3.2 epoch 별 잠재분포의 GMM 근사
        epoch t에서 학습 데이터로부터 얻은 전체 잠재평균 벡터들을 다음과 같이 정의한다.
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        여기서 Ntrain은 학습 데이터의 개수이며, Z(t)는 epoch t 에서 형성된 잠재공간에 대한 경험적 표본 집합을 의미한다. 본 연구에서는 이 집합의 경험적 분포를 해당 epoch의 잠재분포에 대한 근사로 보고 GMM을 적합한다. epoch t에서 잠재분포 근사 모형 q(t)(z)는 식 (7)과 같이 정의된다.
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        여기서 K는 혼합 분포 성분 수, πkt는 k번째 가우시안 성분의 혼합 가중치, mkt는 평균 벡터, Σkt는 공분산 행렬을 의미한다. 즉, epoch t에서 얻어진 잠재평균 벡터 집합 Z(t)를 K개의 가우시안 성분으로 이루어진 혼합분포로 근사하는 것이다.

        이와 같이 얻어진 q(t)(z)는 epoch t에서 형성된 잠재공간의 밀도 구조를 반영하는 잠재 생성 분포로 해석할 수 있다. 각 Gaussian 성분은 잠재공간 내 데이터 군집에 대응하므로 성분별로 명시적 샘플링이 가능하여 데이터가 실제로 밀집한 영역을 직접 활용할 수 있다. 또한 성분별 평균과 분산을 통해 해당 epoch의 잠재공간에서 데이터가 어떤 구조로 분포하는지를 해석 가능한 형태로 확인할 수 있다.

      

      
        3.3 FID 기반 샘플 생성과 모델 선택
        GMM을 적합한 뒤 epoch별 혼합분포에서 잠재벡터를 샘플링하고, 이를 decoder에 통과시켜 생성 샘플을 얻는다. 그 다음 생성 샘플과 검증 집합 사이의 FID를 계산한다. 검증 집합 FID가 가장 낮은 epoch를 선택하고 해당 encoder, decoder, 적합된 GMM을 최종 모델로 사용한다. 즉, 마지막 epoch를 그대로 사용하는 대신 검증 집합 FID가 가장 낮은 checkpoint를 선택한다. GMM을 적합한 뒤 epoch별 혼합분포에서 잠재벡터를 샘플링하고, 이를 decoder에 통과시켜 생성 샘플을 얻는다. 그 다음 생성 샘플과 검증 집합 사이의 FID를 계산한다. 검증 집합 FID가 가장 낮은 epoch를 선택하고 해당 encoder, decoder, 적합된 GMM을 최종 모델로 사용한다. 즉, 마지막 epoch를 그대로 사용하는 대신 검증 집합 FID가 가장 낮은 checkpoint를 선택한다. 알고리즘 1은 제안한 FID 기반 VAE-GMM 모델 선택 절차를 단계별로 정리한 것이다. 먼저 전체 데이터셋을 학습 집합과 검증 집합으로 분할한 뒤, 각 epoch마다 VAE를 학습하고 학습 데이터의 encoder 평균벡터를 추출한다. 이후 epoch별 잠재벡터 집합에 K-성분 GMM을 적합하고, 적합된 GMM에서 샘플링한 잠재벡터를 decoder에 통과시켜 생성 샘플을 얻는다. 마지막으로 생성 샘플과 검증 집합 사이의 FID를 계산하여 현재 epoch의 검증 FID가 이전까지의 최솟값보다 낮으면 해당 VAE checkpoint와 GMM을 저장한다. 최종적으로 알고리즘 1은 검증 FID가 가장 낮은 checkpoint와 이에 대응하는 GMM을 최종 모델로 반환한다.

        
          Algorithm 1. 
				
          

          
            FID-based VAE-GMM model selection procedure
          
          

        

        
          
            	Input: full dataset, maximum epoch, number of GMM components, number of generated samples
Output: selected VAE checkpoint and fitted GMM

1. Split the full dataset into training and validation sets.
2. Train the VAE for each epoch.
3. Extract encoder mean vectors from the training data at each epoch.
4. Fit a K-component GMM to the epoch-wise latent vectors.
5. Sample latent vectors from the fitted GMM and generate samples through the decoder.
6. Compute the FID between generated samples and the validation set.
7. If the current validation FID is the lowest so far, store the VAE checkpoint and the fitted GMM.
8. Return the selected checkpoint and fitted GMM as the final model.
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 설정
      
        4.1 데이터셋
        실험은 MNIST, Fashion-MNIST, SVHN, CIFAR10의 네 가지 이미지 데이터셋에서 수행하였다. MNIST와 Fashion-MNIST는 28×28 회색조 이미지이며, SVHN과 CIFAR10은 32×32 색상 이미지이다. 각 데이터셋의 학습 세트 일부는 epoch별 모델 선택을 위한 검증 집합으로 분리하였다.

      

      
        4.2 네트워크 구조 및 학습 설정
        비교의 공정성을 위해 비교 모델들은 가능한 한 유사한 환경에서 학습하였다. encoder와 decoder는 각각 3개의 은닉층을 갖는 fully connected network로 구성하였고, encoder의 은닉층 노드 수는 500, 500, 2000개, decoder의 은닉층 노드 수는 2000, 500, 500개로 설정하였다. 활성화 함수는 ReLU를 사용하였다. 잠재차원은 데이터 복잡도를 고려하여 MNIST와 Fashion-MNIST에서는 10, SVHN과 CIFAR10에서는 32로 설정하였다. VAE 학습은 Adam(learning rate 1e-4), batch size 100, 100 epoch로 수행하였다. 잠재벡터의 경험적 분포를 근사하기 위해 모든 데이터셋에서 혼합 성분 수 K=10인 GMM을 사용하였으며, 이는 사용한 네 데이터셋이 모두 10개의 의미적 범주를 갖는다는 점을 반영한 실용적 설정이다. 다만 각 GMM 성분이 데이터 클래스와 일대일로 대응한다고 가정하지는 않는다. FID 계산을 위해 각 모델에서 10,000개의 생성 샘플을 사용하였다. 기준선 VAE-GMM은 학습 마지막 epoch의 잠재공간에 GMM을 적합한 뒤 생성 샘플을 얻는 방식이며, 제안한 VAE-GMM-FID는 동일한 구조를 사용하되 마지막 epoch 대신 검증 집합 FID가 가장 낮은 epoch를 선택한다. 추가적인 비교 모델로는 Beta-VAE, InfoVAE, WAE, VAE-GAN, VaDE, GMVAE, RAE-L2, VampVAE를 사용하였고, 가능한 한 동일한 encoder/decoder 구조, optimizer, batch size, epoch 수 아래에서 학습하였다. 따라서 본 비교는 각 모델의 최적 튜닝 성능 자체보다는 동일 실험 조건에서의 상대적인 생성 성능 비교로 해석하는 것이 적절하다.

      

      
        4.3 평가 절차
        FID는 검증 기준과 시험 평가지표로 모두 사용하되, 검증 집합은 epoch 선택에만 사용하고 최종 보고는 시험 집합 기준으로 수행하였다. 회색조 이미지는 InceptionV3 입력 요구사항에 맞추기 위해 단일 채널을 3회 복제하여 3채널 이미지로 변환하고, 모든 이미지는 75×75로 크기 조정한 뒤 특징을 추출하였다. InceptionV3는 include_top=False, pooling=‘avg’ 설정을 사용하였다. 보고한 결과는 모두 5회 반복 실험의 평균과 표준편차로 제시하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 실험 결과 및 논의
      
        5.1 정량적 비교
        표 1은 비교 모델들의 시험 집합 FID 결과를 정리한 것이다. 제안한 VAE-GMM-FID는 네 개 데이터셋 모두에서 최종 epoch VAE-GMM 기준선보다 더 낮은 평균 FID를 기록하였다. 구체적으로 MNIST에서는 약 5.0%, Fashion MNIST에서는 약 12.6%, SVHN에서는 약 4.3%, CIFAR10에서는 약 8.0%의 FID 감소를 보였다. 이 결과는 VAE 기반 구조를 바꾸지 않고도 검증 기반 모델 선택만으로 생성 성능을 개선할 수 있음을 보여준다. Fashion-MNIST와 SVHN에서는 제안 방법이 비교한 VAE 계열 모델 중 가장 낮은 FID를 달성하였다. MNIST와 CIFAR10에서도 전체 비교 모델 중 최저는 아니었지만, 동일한 VAE 기반 생성기인 VAE-GMM 기준선과 비교하면 분명한 개선이 있었다. 이 결과는 제안 방법의 핵심 가치가 새로운 기반 구조를 설계하는 데 있지 않고, 이미 학습된 VAE를 어떻게 검증하고 선택할 것인가에 있음을 시사한다. 특히 본 방법은 encoder, decoder, prior 학습 목적함수를 새로 설계하지 않아도 된다. 즉, 기존 VAE 학습 파이프라인 뒤에 GMM 적합과 검증 FID 계산만 추가하면 되므로 구현 비용이 낮고, 현재 사용 중인 VAE 기반 생성 실험에 바로 부착할 수 있는 실용적 장점이 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Test FID results of compared models (mean ± standard deviation over 5 runs)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MNIST
              	FASHION MNIST
              	SVHN
              	CIFAR10
            

          
          
            	VAE
            	90.96 ± 3.07
            	369.95 ± 9.18
            	98.37 ± 1.72
            	450.13 ± 8.28
          

          
            	Beta-VAE
            	59.96 ± 2.82
            	277.93 ± 5.43
            	89.30 ± 1.12
            	445.62 ± 3.92
          

          
            	InfoVAE
            	90.52 ± 2.35
            	371.23 ± 8.98
            	100.77 ± 0.91
            	495.48 ± 2.99
          

          
            	WAE
            	73.87 ± 3.65
            	344.51 ± 11.40
            	93.58 ± 1.62
            	
              402.12 ± 5.08
            
          

          
            	VAE-GAN
            	70.18 ± 9.21
            	512.38 ± 11.37
            	273.68 ± 14.23
            	820.23 ± 3.28
          

          
            	VaDE
            	46.35 ± 6.89
            	206.48 ± 6.54
            	92.25 ± 1.28
            	482.34 ± 8.50
          

          
            	GMVAE
            	93.95 ± 6.41
            	433.40 ± 16.15
            	388.07 ± 12.81
            	733.24 ± 6.76
          

          
            	RAE-L2
            	
              40.83 ± 4.89
            
            	197.32 ± 6.28
            	116.30 ± 29.07
            	470.64 ± 29.32
          

          
            	VampVAE
            	85.65 ± 4.75
            	331.93 ± 13.11
            	1550.61 ± 27.34
            	660.12 ± 7.24
          

          
            	VAE-GMM
            	45.88 ± 6.03
            	209.52 ± 10.45
            	84.21 ± 1.01
            	504.20 ± 10.26
          

          
            	VAE-GMM-FID
            	43.57 ± 7.54
            	
              183.16 ± 2.39
            
            	
              80.55 ± 2.05
            
            	463.94 ± 7.68
          

        

        

        일부 비교 모델, 특히 VAE-GAN과 GMVAE가 높은 FID를 보인 것은 adversarial loss의 안정성 또는 혼합 잠재구조 학습이 공통 fully connected 설정에서 충분히 발현되지 않았기 때문일 수 있다. 따라서 본 결과는 동일 실험 조건에서의 상대 비교로 이해하는 것이 적절하다. 또한 본 논문은 현재 완료된 실험 범위까지만 결과를 정리하고, 보다 큰 규모의 확장 실험은 향후 과제로 분리하였다.

        제안 방법의 성능 향상은 새로운 encoder, decoder, prior 또는 학습 목적함수에서 비롯된 것이 아니라, 동일한 학습 파이프라인에서 검증 집합 FID가 가장 낮은 epoch를 선택한 결과로 해석할 수 있다. 학습 후반부에는 복원 기준이 계속 개선되더라도 잠재분포에서 샘플링한 생성 결과는 검증 데이터와 멀어질 수 있으며, 검증 집합 FID 기반 선택은 이러한 불일치를 탐지한다. 따라서 동일한 VAE 학습 결과에서도 최종 epoch가 아니라 검증 집합 FID가 가장 낮은 checkpoint를 사용함으로써 더 낮은 시험 집합 FID를 달성할 수 있다.

        본 연구의 목적은 최신 대규모 생성모델과의 직접적인 성능 경쟁보다, 동일한 VAE 기반 생성 파이프라인 내에서 검증 집합 FID가 가장 낮은 checkpoint를 선택하는 모델 선택 기준을 제안하는 데 있다.

      

      
        5.2 정성적 결과
        그림 2는 Fashion-MNIST에서의 정성적 생성 결과를 보여준다. 제안한 VAE-GMM-FID는 그림 2에서 확인할 수 있듯이 최종 epoch VAE-GMM 기준선보다 더 일관된 형상과 범주적 구조를 보이는 샘플을 생성하는 경향을 보인다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Comparison of Fashion-MNIST samples
          
          

          

        

        이는 검증 FID 기반 모델 선택이 수치상의 개선뿐 아니라 생성 샘플 분포가 검증 데이터 분포에 더 가까운 checkpoint를 선택할 수 있음을 시사한다.

        그림 3은 서로 다른 epoch에서 생성된 샘플 예시를 보여준다. 복원 품질이 개선되더라도 생성 샘플의 시각적 품질이 단조롭게 향상되지 않음을 확인할 수 있다. 이 현상은 잠재공간 과적합의 직관적 예로 해석할 수 있다. 더 늦은 epoch은 학습 데이터 구조를 더 충실히 반영할 수 있지만, 샘플링된 잠재벡터의 다양성과 시각적 일관성은 저하될 수 있다. 검증 FID 기반 선택은 이러한 불일치를 검증 데이터 분포를 통해 탐지한다. 정성적으로도 제안 방법은 윤곽 붕괴, 이질 범주의 특징 혼합, 흐릿한 형상과 같은 현상을 줄이는 경향을 보였으며, 이는 선택된잠재공간이 최종 epoch보다 검증 집합FID 관점에서 생성에 더 적합함을 뒷받침한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Examples of generated samples at different epochs during the VAE training process
          
          

          

        

      

      
        5.3 비지도 학습 관점의 해석
        VAE의 의미는 입력을 낮은 차원으로 압축하는 데만 있지 않다. VAE는 데이터 분포를 연속 잠재변수로 설명하고, 그 공간에서의 샘플링 가능성을 열어 주는 확률적 표현학습기이다. 따라서 생성 관점에서 적절한 VAE란 단지 복원 오차가 낮은 모델이 아니라, 잠재공간에서 샘플링한 결과가 검증 데이터 분포와 유사한 샘플을 생성하는 모델이어야 한다. VAE-GMM은 이러한 VAE 잠재공간을 실제 생성기로 해석하기 위한 연결고리이다. VAE가 잠재표현을 학습하고, GMM이 그 표현 위의 경험적 밀도를 근사함으로써, VAE-GMM은 학습된 잠재공간에서 어떤 분포를 기반으로 샘플링할 것인가에 대한 실용적인 샘플링 기준을 제공한다. 본 연구의 VAE-GMM-FID는 여러 epoch의 VAE-GMM 중에서 검증 FID가 가장 낮은 모델을 선택하는 절차로 해석될 수 있으며, 이는 비지도 학습에서의 과적합 완화 전략으로 이해할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 저차원 VAE 잠재공간의 생성 성능 향상을 위해, epoch별 잠재평균 벡터 집합에 GMM을 적합하고 검증 FID가 가장 낮은 checkpoint를 선택하는 VAE-GMM-FID 방법을 제안하였다. 제안 방법은 기반 구조나 학습 목적함수를 바꾸지 않고도, 검증 FID 기준으로 더 낮은 값을 보인 잠재공간을 선택할 수 있다는 점에 의의가 있다.

      MNIST, Fashion-MNIST, SVHN, CIFAR10 실험에서 제안한 VAE-GMM-FID는 최종 epoch VAE-GMM 기준선보다 일관되게 낮은 시험 집합 FID를 달성하였다. 특히 Fashion-MNIST와 SVHN에서는 비교한 VAE 계열 모델 중 가장 낮은 FID를 보였다. 이러한 결과는 검증 FID가 VAE 잠재공간의 생성 적합성을 평가하고, 검증 집합에 대해 더 낮은 FID를 달성하는 VAE-GMM을 선택하는 실용적 기준이 될 수 있음을 시사한다.

      본 연구는 VAE를 확률적 잠재표현 학습기로, VAE-GMM을 그 표현 위의 경험적 밀도 생성기로, VAE-GMM-FID를 검증 기반 모델 선택 규칙으로 해석하였다. 현재 단계에서는 완료된 FID 중심 정량·정성 실험을 우선 보고하였으며, 향후에는 혼합 성분 수 K, 잠재차원, 추가 생성지표(IS, Precision/Recall) 및 후속 잠재 생성기와의 결합을 포함한 확장 분석을 검토할 예정이다.
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