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요  약

지난 몇 년간, GAN(Generative Adversarial Networks)은 생성 모델 분야에서 다양한 활용을 통해 빠르게 

발전해왔다. ProGAN은 생성자와 판별자를 점진적으로 확장하여 고해상도 이미지를 생성하며, SNGAN은 판별

자에 스펙트럼 정규화를 적용해 학습 안정성과 성능을 향상시킨다. 본 논문에서는 학습의 불안정성과 이미지 

품질을 향상 시키기 위해 생성자와 판별자가 각각의 점진적으로 해상도를 높이고자 한다. 학습이 진행 됨에 

따라 모델 구조가 복잡해지는 점진적 학습을 이루며, 두 개의 생성자를 병렬처리 구조의 PS-GAN(Paralled
Stepwise Training-GAN)을 제안한다. 실험 결과, 해당 모델은 기존 모델에 비해 생성자와 판별자 간의 학습을 

더 빠르고 안정적으로 수렴하였으며 이를 여러 평가지표로 증명하였다. 특히 데이터 품질 지표(FID)에서 

SNGAN 대비 약 17.6%, ProGAN 대비 약 5.7% 향상된 결과를 보였으며, 이미지 다양성 지표(IS)에서도 

SNGAN보다 약 5.2% 높은 성능을 나타낸다.

Abstract

Generative Adversarial Networks(GANs) have become a key technology in generative modeling, driving 
advancements across applications. ProGAN demonstrated the benefits of progressively scaling generators and 
discriminators for high-resolution image generation, while SNGAN improved stability and performance with spectral 
normalization. However, challenges like training instability, mode collapse, and overfitting persist. This paper 
introduces Parallel Stepwise Training-GAN(PS-GAN), which progressively increases resolution for both generator and 
discriminator during training. The dual-generator architecture enables stable, efficient training and adapts to rising 
complexity. Experimental results show PS-GAN improves FID by 17.6% over SNGAN and 5.7% over ProGAN, with 
a 5.2% higher IS than SNGAN, demonstrating its effectiveness.
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Ⅰ. 서  론

최근 몇 년간 생성적 적대 신경망(GAN, 
Generative Adversarial Networks)은 대표적인 생성 모

델로서 발전을 이뤄왔다[1]. 2014년 Ian Goodfellow
가 GAN을 처음 제안한 이후 GAN은 이미지, 동영

상, 텍스트 등의 다양한 데이터 형식에서 새로운 데

이터를 생성하는 능력을 보여주며 많은 연구가 이

루어졌다. GAN은 두 개의 신경망, 즉 생성자

(Generator)와 판별자(Discriminator)로 구성된다. 이들

은 서로 경쟁하며 학습한다. 생성자는 가능한 실제

와 같은 데이터를 생성하며, 판별자는 이러한 데이

터를 진짜와 가짜로 구분하려 한다[2].
GAN은 다양한 도메인에서 활용되기 위해 지금까

지 발전해 왔다. 그 중 대표적으로 모델의 네트워크 

개선이 있다. DCGAN(Deep Convolutional GAN) 및 

ProGAN, StyleGAN은 컨볼루션 신경망을 바탕으로 

각각 해결하고자 하는 문제에 따라 네트워크를 개

선하였다. ProGAN(Progressive Growing of GANs)은 

생성자와 판별자를 점진적으로 확장하는 방식을 도

입하여 고해상도 이미지 생성에서 큰 성과를 거두

었다[3]-[5]. 또한, SNGAN(Spectral Normalization 
GAN)은 판별자의 안정성을 높이기 위해 스펙트럼 

정규화를 도입하여, 학습 과정에서의 안정성을 강화

하고 더 나은 성능을 달성하였다[6]. 이처럼 GAN 
모델의 발전은 이미지 생성 성능 및 생성 이미지의 

다양성을 지속적으로 향상시켜왔다. 이와 더불어, 
학습 구조의 개선 및 변형으로 학습의 성능을 향상

시켰다. WGAN(Wasserstein GAN)은 Wasserstein 거리 

개념을 도입하여 학습 과정의 불안정성을 해결하고, 
보다 안정적인 학습을 가능하게 했다[7]. GAN은 이

미지 생성뿐만 아니라 이미지 변환, 스타일 전이, 
텍스트 생성 등 다양한 분야에서 활용된다[8].

그럼에도 불구하고, GAN은 여전히 다음과 같은 

한계점을 가지고 있다. 
1. 훈련 불안정성: GAN의 훈련 과정에서 생성자  

     와 판별자 간 균형이 무너질 수 있으며, 이로  

     인해 모드 붕괴(Mode Collapse) 문제가 발생한  

     다. 이는 생성자가 다양성을 잃고 특정 데이터  

     만 생성하는 경향이 나타날 수 있다[9].
2. 과적합 문제: 모델의 복잡성과 불안정한 학습   

     으로 인해 과적합(Overfitting)이 발생할 가능성  

     이 높다[9].
3. 이미지 품질의 한계: 고해상도 이미지 생성에는  

     비교적 많은 세부 정보를 포함한 복잡한 생성  

     자 구조가 필요하며 이러한 구조는 학습하는  

     과정에서 시간과 비용이 과도하게 소모된다[10]. 
이와 같이 GAN은 여전히 고해상도의 이미지를 

현실감 있게 생성하는 데 한계를 보이고 있다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 

PS-GAN(Paralled Stepwise Training GAN)을 제안한

다. PS-GAN은 생성자 네트워크의 병렬처리를 통해 

훈련 불안정성과 과적합 문제를 완화하며 점진적 

단계 학습과정을 통해 이미지 품질의 향상을 보인

다. 본 논문의 유효성 평가를 위해 타 모델과의 손

실(Loss)에 대한 지표와 생성한 이미지를 비교한다. 
또한, 생성된 이미지와 실제 이미지 간의 분포 차이

를 측정한 지표 FID(Fréchet Inception Distance)와 생

성된 이미지의 다양성과 품질을 정량화한 지표 

IS(Inception Score)를 통해 해당 모델의 유효성을 증

명한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 연

구로 SNGAN과 ProGAN에 대해 설명하고 3장에서

는 생성자의 병렬처리와 점진적 단계 학습의 제안 

메커니즘을 제시한다. 4장 실험 결과를 통해 제안 

모델의 성능을 평가하며 5장에서 결론을 맺는다.
      

II. 관련 연구

2.1 SNGAN

GAN은 생성자와 판별자로 구성된 두 개의 신경

망이 경쟁적으로 학습하는 구조를 통해 데이터를 

생성한다. 생성자는 실제 데이터와 유사한 데이터를 

생성하는 역할을 하고, 판별자는 생성자가 만든 데

이터를 실제 데이터와 구별하는 역할을 한다. 하지

만 이러한 학습 구조는 훈련 과정에서 불안정성과 

모드 붕괴, 과적합 문제를 야기할 수 있다[8][9].
이를 해결하기 위해 Miyato는 2018년에 판별자 네

트워크의 각 레이어에 스펙트럴 정규화(SN, Spectral 
Normalization)를 적용한 SNGAN을 제안하였다[10]. 
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SN은 각 레이어의 가중치 행렬의 가장 큰 특이

값을 사용하여 가중치를 정규화함으로써 판별자의 

립시츠 상수를 제한한다. 이로 인해 판별자는 더 안

정적으로 기울기를 전파하며 학습 과정에서 발생할 

수 있는 기울기 소실을 방지할 수 있다. 그림 1은 

SNGAN의 구조를 시각화한다. 생성자는 기본적인 

GAN과 유사한 구조를 가지며, 랜덤한 노이즈 벡터

를 입력받아 업 샘플링과 합성곱 연산을 통해 데이

터를 생성한다. 판별자는 실제 데이터와 생성된 데

이터를 입력받아 진위여부를 판별하며, SN을 통해 

안정적으로 학습한다. 이 과정에서 판별자는 입력 

데이터의 진위를 이진 출력으로 나타내고, 손실 함

수와 역전파를 통해 성능을 개선한다.

그림 1. SNGAN 구조
Fig. 1. SNGAN architecture

SN은 가중치 행렬의 스펙트럴 정규화를 계산하

여 판별자의 변화를 제한함으로써 훈련의 안정성을 

높인다. 그러나 이러한 스펙트럴 연산은 추가적인 

자원을 요구하며, 특히 대규모 신경망에서는 계산 

비용이 증가한다. SN의 실행은 가중치 행렬의 가장 

큰 특이값을 반복적으로 계산하는 과정을 포함하며, 
이는 Power Iteration 알고리즘 등을 사용하여 수행

된다. 네트워크의 각 레이어에서 이러한 연산을 반

복해야 하므로 계산 비용이 기하급수적으로 증가하

며, 대규모 데이터 셋과 복잡한 모델에서는 효율성

을 제한할 수 있다. 이로 인해 정규화 기법이 판별

자의 구별 능력을 제한하고, 전반적인 이미지 품질

에 부정적인 영향을 미칠 수 있다[11]. 결국, 
SNGAN의 SN은 훈련의 안정성을 보장하지만 계산 

비용의 증가라는 문제점을 동반한다. SNGAN과 관

련 연구는 고해상도 출력과 업 스케일링에 대한 연

구로 발전하고 있지만, 학습의 불안정성과 과적합 

문제는 여전히 존재한다[11].
본 논문에서는 훈련 안정성을 위한 SNGAN의 SN 

패널티가 아닌, 생성자 기반의 병렬구조를 사용하여 

판별자에게 패널티를 부여한다. 이를 통해 불안정한 

학습을 완화하고 과적합 문제를 해결하고자 한다.

2.2 ProGAN

GAN의 한계 중 하나는 고해상도 이미지를 생성

하는 데 어려움을 겪는다는 점이다. GAN이 고해상

도 이미지를 생성하려면 생성자와 판별자의 네트워

크가 더 복잡해진다. 그로 인해 훈련이 불안정해지

며 많은 자원이 요구된다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 Karras는 2017년에 ProGAN을 제안하였다[4]. 
ProGAN은 고해상도 이미지 생성을 위한 학습 방법

으로 점진적인 네트워크 구조 성장을 통해 훈련 불

안정성을 해결하고, 고해상도 이미지를 생성한다.
 ProGAN의 제안 방법은 생성자와 판별자의 네트

워크가 처음부터 복잡한 구조를 가지지 않고, 저해

상도 이미지로부터 시작하여 점차 고해상도로 확장

해 나가는 방식이다. 초기에는 4x4와 같은 작은 해

상도에서 학습을 시작하고, 이후 점진적으로 그림 2
와 같이 네트워크에 레이어를 추가하여 해상도를 

증가시킨다. 이 과정에서 각 단계에서 네트워크는 

점차 더 높은 해상도의 세부 정보를 학습하게 된다. 
이는 고해상도 이미지에서 발생할 수 있는 훈련의 

불안정성을 완화한다. ProGAN의 장점은 이러한 점

진적 학습을 통해 고해상도 이미지를 보다 안정적

으로 생성할 수 있다는 점이다. 

그림 2. ProGAN 점진적 학습 과정
Fig. 2. ProGAN progressive learning process
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네트워크가 초기 단계에서 간단한 구조로 시작하

기 때문에 복잡한 고해상도 이미지를 처음부터 생성

하려는 기존 방식보다 학습 과정이 더 안정적이다. 
또한, 점진적 학습은 고해상도 이미지를 생성하는 데 

필요한 세부 정보를 네트워크가 단계적으로 학습한

다. 이를 통해 이미지 품질을 높이는 데 기여한다[4]. 
하지만 ProGAN에도 몇 가지 단점이 존재한다. 

먼저, 점진적 학습 과정은 각 단계별로 고해상도 이

미지를 학습해야 하므로 훈련 시간이 길어질 수 있

다. 또한, 모든 단계에서 네트워크의 구조가 변화한

다. 이는 학습을 재설계하고 최적화하는 데 추가적

인 노력이 필요하다. 마지막으로, 여전히 고해상도 

이미지에서 모드 붕괴 문제가 발생할 수 있다[12]. 
결론적으로, ProGAN은 고해상도 이미지 생성에 있

어 GAN이 더욱 안정적이고 효과적으로 학습할 수 

있는 방법을 제시하였다. 그러나 여전히 고해상도 

이미지 생성에서 발생하는 과적합 문제와 긴 훈련 

시간은 해결해야 할 과제로 남아있다. 본 논문에서

는 ProGAN의 점진적 학습 방식을 발전시켜 

PS-GAN에서 생성자의 병렬처리와 결합함으로써 훈

련 시간을 줄이고, 고해상도 이미지 생성의 효율성

을 향상시키고자 한다.

III. 제안하는 생성 적대 네트워크 모델 
구조 및 기법 

3.1 생성자 병렬처리 구조

PS-GAN은 과적합 및 훈련 불안정성 문제를 완화

하기 위해 새로운 접근 방식을 제안한다. PS-GAN은 

생성자의 병렬처리를 통해 두 개의 독립적인 생성

자가 생성한 데이터를 판별자에 전달한다. 그리고 

두 개의 생성자의 손실을 평균화하는 방식으로 

GAN의 일반적인 학습의 불안정성을 해결한다. 따라

서, 판별자에 직접적인 제약 없이 각 네트워크 간의 

수렴 속도를 빠르고 안정적인 학습으로 유도하여 

모드 붕괴와 과적합 문제를 해결할 수 있다[13].
그림 3과 같이 PS-GAN 구조는 생성자를 G1, G2

와 같이 병렬 구조를 통하여 학습을 진행한다. 이 

두 독립적인 생성기는 각각 다른 가짜 데이터를 생

성하며, 이 데이터들은 실제 데이터 x와 함께 판별

자에 입력된다. 기존 GAN에서 판별자는 실제 데이

터와 가짜 데이터를 이진 분류하는 반면, PS-GAN
의 판별자는 세 개의 데이터를 받는다. 판별자는 세 

데이터 중 한 데이터만을 실제로 분류하며 나머지 

두 데이터를 가짜로 분류한다. 해당 방식을 통해 

PS-GAN은 정규화 없이도 판별자가 생성자보다 더 

빠르게 학습하는 문제를 개선할 수 있다.
PS-GAN 모델은 판별자가 처리하는 데이터가 세 

개이기 때문에 손실 계산 방식이 기존 GAN과 다르

다. 두 개의 가짜 데이터가 포함됨으로써 각 훈련 

반복마다 두 번의 손실 값 갱신이 발생한다. 이러한 

평균 손실 계산 방식을 통해 G1과 G2가 균형적으로 

학습되도록 하여 손실 함수의 변동성을 줄이고, 이
를 통해 학습 안정성을 개선한다. 이는 각 학습 단

계에서 발생하는 오차를 더 일관되게 반영함으로써 

이루어지며 생성자와 판별자 간의 수렴 속도를 증진

시켜 생성 데이터의 품질을 높이는 데 기여한다[13].
이와 같이, PS-GAN 모델은 두 개의 독립적인 생

성자를 사용함으로써 판별자의 과도한 학습을 조절

하고 모드 붕괴 및 과적합 문제를 완화한다. 또한, 
평균 손실 계산 방식은 각 생성자가 발생시키는 오

차를 균형 있게 반영하여 손실 함수의 변동성을 줄

이고, 이를 통해 전체 모델의 학습 과정을 안정화한

다. 이러한 접근 방식은 생성자와 판별자 간의 학습 

속도 차이를 줄이면서 안정적인 학습으로 학습의 

불안정성을 완화한다[14]. 

그림 3. PS-GAN 구조
Fig. 3. PS-GAN architecture
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3.2 점진적 단계 학습

본 논문에서는 그림 3에서 볼 수 있는 바와 같이 

새로운 점진적 단계 학습 PS-GAN을 제안한다. 
ProGAN은 초기 단계에서 새로운 레이어를 추가하

는 점진적 학습을 하였다. 그러나 학습이 진행됨에 

따라 안정적이지 않다. 또한, 총 학습의 시간이 기

존 GAN과 달리 오래 걸리는 문제가 존재한다. 제
안하는 PS-GAN은 더 빠른 안정적인 학습을 위해 

일정 학습 횟수(epoch)에 도달할 때마다 생성자(G)
와 판별자(D)의 구조를 단계적으로 변경하여 학습

을 진행한다. PS-GAN은 다음과 같은 방식으로 진

행된다. 초기에는 간단한 모델 생성자(G0)와 판별자 

(D0)를 사용하여 학습을 시작한다. 일정 학습 횟수

에 도달하면 초기에 사용한 모델보다 조금 더 복잡

한 생성자(G1)와 판별자(D1) 모델로 변경된다. 후에 

다시 일정 학습 횟수에 도달하면 이전 모델보다 더 

복잡한 생성자(G2)와 판별자(D2)로 변경하여 더 복

잡한 학습을 진행할 수 있는 점진적 단계 학습을 

거치게 된다. 각각의 모델 G0, G1, G2, D0, D1, D2
의 레이어 해상도는 학습하는 데이터에 따라 달라

질 수 있다. 
이러한 과정은 저해상도 이미지 특징부터 학습하

여 고해상도의 특징까지 안정적으로 학습된다. GA
N에서 문제점으로 지적되는 이미지 왜곡 문제를 효

과적으로 해결한다. 

3.3 가중치 전이 메커니즘

기존 ProGAN의 점진적 학습에서는 초기 단계 레

이어에서 새로운 레이어를 추가하여 해상도를 점차 

높일 때 가중치를 선형적으로 혼합하였다. 본 논문

에서 제안하는 PS-GAN은 일정 학습 횟수가 지남에 

따라 더 복잡한 모델로 점진적 단계 학습이 진행된

다. 이러한 학습은 저해상도의 이미지 특징부터 학

습하게 된다. 복잡한 모델로 점진적 단계 학습 시 

기존에 학습된 저해상도 이미지 특징의 데이터를 

보존하기 위하여 이전 가중치 정보를 조절하며 비

중을 두는 "MIX_WEIGHTS" 함수를 사용하였다.
알고리즘 1에서는 가중치 전이 메커니즘을 구현

하는 방법을 설명한다. 초기 모델(old_model)과 더 

복잡한 새로운 모델(new_model)의 가중치를 각각 

old_weight와 new_weights에 저장한다. 이어서, 모든 

가중치에 대해 초기 모델의 가중치(old_weight)와 새

로운 모델의 가중치(new_weights)를 혼합하여 

m.weights(mix_weights)를 생성한다. 알고리즘 1에서 는 GAN 모델의 학습 가중치를 조절하는 하이퍼

파라미터(Hyperparameters)로 초기 모델과 이후 모델

의 가중치 혼합 비율을 로 조절할 수 있으며   
값은 0과 1 사이의 값으로 설정한다. 마지막으로 혼

합된 가중치를 새로운 모델에 불러서 업그레이드된 

모델을 반환한다.
본 논문에서는 값을 0.1로 하여 이전 초기 모델

의 저 해상도 이미지 특징을 더 크게 활용하는 안

정적인 학습을 통해 이미지 해상도 향상과 기존 G
AN 문제로 여겨지는 이미지 왜곡 문제를 해결하고

자 하였다.

알고리즘 1. 가중치 전이 메커니즘
Algorithm 1. Weight transfer mechanism

3.4 손실 함수

PS-GAN은 기존 GAN의 Loss 형태와 방식이 다

르다. GAN의 판별자는 Loss를 업데이트할 때, 두 

데이터에 대한 이진 분류를 한다. 하지만 PS-GAN
은 판별자에 할당되는 데이터가 총 세 개이며 데이

터를 넘김에 따라 거짓으로 분류된 데이터가 두 개 

생성되는 구조를 지닌다. 그러므로 손실은 총 두 번 

발생하게 된다. 판별자 분류에 따른 손실값 갱신에 

대한 경우는 다음과 알고리즘 2과 같다.
해당 평균 손실 계산 방식을 통해 G1과 G2가 균

일한 학습을 하도록 하여 손실의 변동을 줄임으로 

학습의 안정성을 증진한다. 
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알고리즘 2. 손실값 업데이트
Algorithm 2. Update loss value

안정화된 학습을 통해 모델이 데이터의 다양한 

특성을 효과적으로 학습하여 적용하고 이를 바탕으

로 더 정확한 예측을 수행할 수 있다. 또한, 생성자

와 판별자 간의 수렴 속도를 앞당겨 각 네트워크 

간의 균일한 학습을 기대할 수 있다. 결과적으로, 
GAN이 가지고 있던 훈련 불안정성과 과적합 문제

는 판별자의 간접적인 제약을 통해 빠른 수렴 속도

를 이뤄내어 개선한다. 

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 제안하는 PS-GAN 모델을 학습 당 생

성자와 판별자의 손실값을 통해 학습의 불안정성과 

과적합에 이점이 있음을 보이며, 생성한 이미지와 

FID, IS를 통해 품질의 향상과 다양함을 증명한다.

4.1 실험 환경

본 논문에서 제안하는 모델은 Windows 10 운영 

체제와 AMD Ryzen CPU를 사용한다. 또한, 복잡한 

그래픽 처리와 딥러닝 연산을 위해 GPU와 대규모 

데이터셋을 처리하기 위한 RAM을 시뮬레이션 환

경으로 사용한다. 

표 1. 실험 환경
Table 1. Experimental environment

OS Windows 10 Pro
CPU AMD Ryzen Threadripper 3960X 24-Core
GPU NVIDIA GeForce RTX 3080
RAM 128GB

본 실험에서는 MNIST 데이터셋을 사용하여 모

델의 성능을 평가하였다. MNIST는 28×28 픽셀의 

흑백 손글씨 숫자 이미지로 구성되며, 숫자 0에서 9
까지의 총 10개의 클래스가 포함되어 있다. 각각의 

클래스는 6만 개의 훈련 이미지와 1만 개의 테스트 

이미지로 구성되어 있으며, 모델 학습과 평가에 이

상적인 표준 데이터셋이다[15].
모델 학습은 MNIST 데이터셋의 전체 훈련 세트

를 사용하였으며, 실험은 PyTorch 프레임워크를 기

반으로 진행되었다. 각 이미지는 [0, 1] 범위로 정규

화되었으며, 학습 과정에서는 배치 크기를 64로 설

정하여 네트워크를 훈련시켰다.

4.2 손실값 비교

 그림 4~6은 각각 SNGAN, ProGAN, PS-GAN의 생

성자와 판별자의 학습 당 평균 손실값을 시각화 하여 

나타낸다. 각 모델의 성능을 비교하기 위해 손실값의 

변동과 안정성, 최종 수렴 여부를 평가할 수 있다[16].
그림 4 SNGAN은 초기 손실값 변동이 큰 폭을 보

였으나, 학습이 진행됨에 따라 판별자와 생성자 손실

값이 점차 안정화되었다. 그러나 생성자와 판별자의 

손실값 차이가 약 1.0 정도를 유지하는 것을 보아 불

안정한 학습이 진행되며 수렴하지 못함을 보여준다.
그림 5 ProGAN은 비교적 일정한 손실값을 유지

하며, 초기부터 판별자와 생성자가 유사한 수준의 

손실값으로 시작하여 학습이 진행됨에 따라 서서히 

안정화되었다. 특히, ProGAN은 중간 학습 구간에서 

손실값의 차이가 거의 일정하게 유지되며 모델이 

훈련 초기부터 안정적인 학습을 보이는 것이 특징

이다. 그러나 생성자와 판별자의 손실값 진행폭이 

일정하지 못함을 볼 수 있다. 이는 안정적으로 학습

이 수렴되지 않음을 알 수 있다[17].
제안 모델인 그림 6 PS-GAN은 약 50 학습 이후

부터 판별자와 생성자의 손실값 차이가 비교적 일

정하게 감소한다. 이는 PS-GAN이 판별자와 생성자

의 균형을 맞추어 학습하고 있음을 보여준다[18]. 
또한, 두 개의 생성자(G1, G2)의 손실값이 각각 수

렴하며, 판별자가 여러 형태의 손실에도 효과적으로 

판별하고 있음을 알 수 있다. 이는 이전 모델들보다 

이미지 생성 능력의 향상에 기여한다[14].
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그림 4. SNGAN 평균 손실
Fig. 4. Average loss in SNGAN

그림 5. ProGAN 평균 손실
Fig. 5. Average loss in ProGAN

그림 6. PS-GAN 평균 손실
Fig. 6. Average loss in PS-GAN

결과적으로, PS-GAN은 SNGAN 및 ProGAN보다  

안정적인 손실값 수렴을 보여주었다. 이는 안정적인 

학습으로 과적합을 방지하고 생성 이미지의 품질을 

향상시킨다[19].

4.3 생성자 데이터 비교

 그림 7~9은 각각 SNGAN, ProGAN, PS-GAN 모
델을 통해 생성된 MNIST 이미지이다. 각 이미지를 

비교하였을 때 SNGAN의 생성 이미지는 이미지 품

질이 다소 부족함을 육안으로 판단할 수 있다. 
ProGAN과 PS-GAN의 생성 이미지는 품질이 비교적 

우수하나 PS-GAN의 이미지 품질이 윤곽의 표현이나 

텍스트 선명도가 조금 더 좋은 것을 확인할 수 있다.

그림 7. SNGAN 생성 이미지
Fig. 7. Generated image by SNGAN

그림 8. ProGAN 생성 이미지
Fig. 8. Generated image by ProGAN

그림 9. PS-GAN 생성 이미지
Fig. 9. Generated image by PS-GAN

4.4 FID와 IS 비교

본 실험에서는 제안된 PS-GAN의 성능을 평가하기 

위해 FID와 IS를 사용하여 SNGAN, ProGAN과 비교

하였다. FID는 생성된 이미지와 실제 이미지 간의 통

계적 차이를 측정한다. FID 값이 낮을수록 생성된 이

미지가 실제 이미지에 가까움을 의미한다[20]. 



18 효율적인 안정성 트레이닝을 위한 병렬 단계적 트레이닝 GAN

반면 IS는 생성된 이미지의 다양성과 품질을 종

합적으로 평가하는 지표이다. 값이 높을수록 더 다

양한 고품질의 이미지를 생성했음을 나타낸다[21]. 
표 2에 기재된 바와 같이 FID 값은 SNGAN, 

ProGAN, PS-GAN 순으로 각각 8.34, 7.29, 6.87로 

나타난다. PS-GAN은 SNGAN과 ProGAN에 비해 가

장 낮은 FID 값을 기록하였으며, 이는 PS-GAN이 

상대적으로 더 실제와 유사한 이미지를 생성했음

을 알 수 있다. 특히, ProGAN과 비교했을 때 0.42 
차이로 우수한 성능을 보여주었는데, 이는 제안된 

PS-GAN의 이미지 품질 향상을 알 수 있다. IS의 

경우 ProGAN이 12.7로 가장 높은 점수를 기록하였

고, PS-GAN이 그 뒤를 이어 12.2를 측정한다. 
SNGAN은 11.6으로 가장 낮은 IS 값을 나타낸다. 
이는 ProGAN과 PS-GAN이 상대적으로 더 다양한 

이미지를 생성하는 데 성공했음을 의미한다[21]. 
PS-GAN은 다소 ProGAN에 비해 낮은 IS 값을 보

인다. 그러나 SNGAN보다 높은 성능을 나타내며, 
FID 값에서의 우수한 성능과 결합하여 PS-GAN이 

실제와 유사하면서도 다양한 이미지를 생성할 수 

있음을 증명한다.

표 2. 모델별 FID와 IS 비교
Table 2. Comparison of FID and IS by models

Model
index

SNGAN ProGAN PS-GAN

FID 8.34 7.29 6.87

IS 11.6 12.7 12.2

결과적으로, PS-GAN은 SNGAN 및 ProGAN에 비

해 FID와 IS 지표에서 전반적으로 더 우수한 성능

을 보였다. 특히 FID에서 가장 낮은 값을 기록한 

것은 생성 이미지의 품질이 실제와 매우 유사함을 

나타낸다[20]. 이는 제안된 PS-GAN 모델이 안정적

이고 신뢰성 있는 이미지를 생성할 수 있음을 알 

수 있다. IS 점수에서는 ProGAN보다 조금 낮았지만 

여전히 경쟁력 있는 성능을 유지하였으며, 전반적으

로 균형 잡힌 성능을 보였다. 이러한 결과는 제안하

는 PS-GAN이 기존 모델보다 안정적인 학습으로 이

미지 품질을 향상함을 증명한다. 

4.5 시간 비용 비교

다음 표 3에서는 SNGAN을 상대 시간비의 기준

으로, ProGAN, 그리고 PS-GAN의 다양한 구성에서

의 학습 시간 비용을 비교·분석한다. 특히, SNGAN
의 스펙트럴 노멀라이제이션(SN) 패널티 제거, 
PS-GAN의 생성자 수 증가와 같은 변형이 시간 비

용에 미치는 영향을 평가하여 효율성과 성능 간의 

관계를 실험하였다.

표 3. 모델별 시간 비용 비교
Table 3. Comparison of time cost by models

Model Description Training
time (s)

Relative
time
ratio

SNGAN Applied SN 3920 100%
SNGAN
variant

Removed SN 3506 89.4%

ProGAN
Progressive layer
expansion 5277 134.6%

PS-GAN

Progressive step
training +
Generator 1

3784 96.5%

Progressive step
training +
Generator 2

4851 123.7%

Progressive step
training +
Generator 3

6214 158.5%

SNGAN은 판별자의 스펙트럴 노멀라이제이션

(SN) 적용으로 3920초가 소요되었다. SN 패널티를 

제거하고 생성자 수를 2개로 늘린 변형 SNGAN은 

3506초로 약 10.6% 시간 단축이 이루어졌다. 
ProGAN은 점진적 레이어 확장으로 인해 5277초가 

소요되었다. 이는 계산량 증가로 SNGAN보다 34.6% 
더 많은 시간이 필요했다. 반면 PS-GAN은 점진적 

단계 학습을 적용하여 생성자 1개 기준 3780초로 

ProGAN 대비 약 28% 시간 단축을 보였다. 생성자 

수를 늘릴수록 학습 시간은 선형적으로 증가하여 

생성자 2개일 때 4850초, 3개일 때 6214초로 각각 

28%씩 추가 증가하였다. 이는 판별자의 연산 부담 

증가와 손실 평균화 과정으로 인한 비용 상승이다. 
결과적으로, SN 패널티는 학습 안정성을 제공하지

만 시간 비용이 성능 대비 크다. 
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ProGAN은 고해상도 이미지 생성이 가능하지만 

시간 비용이 크다. PS-GAN은 생성된 이미지 성능

의 향상 대비 사용되는 시간 비용이 SNGAN과 

ProGAN의 성능 대비 시간 비용보다 효율적임을 알 

수 있다.

4.6 생성자 개수에 따른 성능 비교

표 4는 생성자가 추가됨에 따른 성능 지표이다. 
PS-GAN의 생성자 2개의 병렬 처리 구조를 기준으

로 상대 시간비를 기준하였으며, 생성자 개수의 증

가에 따른 FID, IS의 수치를 비교하였다. 생성자 개

수가 증가함에 따라 PS-GAN의 학습 시간은 선형적

으로 증가했으나 이미지 품질과 다양성은 개선되었

다. 학습 시간은 생성자 1개일 때 3784초(78%), 2개
일 때 4851초(100%), 3개일 때 6214초(128%)로 증가

하였다. 이는 판별자가 처리해야 할 가짜 데이터의 

양과 손실 평균화 연산이 추가되었기 때문이다. 
FID는 생성자 1개에서 7.15 ± 0.03, 2개에서 6.87 ± 
0.02, 3개에서 6.68 ± 0.03으로 감소하여 이미지 품

질이 점진적으로 향상되었다. IS 역시 1개에서 11.9 
± 0.04, 2개에서 12.2 ± 0.05, 3개에서 12.7 ± 0.05로 

증가해 이미지 다양성과 품질이 개선됨을 확인하였

다. 결과적으로 생성자 수를 늘리면 성능이 개선되

지만 학습 시간이 증가한다. 따라서, 시간 비용과 

성능 개선의 트레이드오프를 고려하여 실용적인 환

경에 맞게 생성자 수를 조절하는 것이 필요하다.

표 4. 생성자 개수에 따른 성능 비교
Table 4. Performance evaluation according to the number
of the generators of PS-GAN

Number of
generators

Training
time (s)

Relative
time
ratio

FID IS

1 3784 78% 7.15
± 0.03

11.9
± 0.04

2 4851 100%
6.87
± 0.02

12.2
± 0.05

3 6214 128%
6.68
± 0.03

12.7
± 0.05

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

GAN은 대표적인 생성 모델로서 급격한 발전을 

이뤄왔지만 그 한계는 명확했다. 훈련 불안정성, 과
적합 문제와 더불어 고화질에서의 품질 저하에 관

한 문제는 지난 몇 년간 계속해서 지적되었다. 본 

논문에서는 생성자와 판별자 간의 균형과 품질의 

향상을 위하여 점진적 단계 학습과 생성자 병렬처

리 구로를 통한 새로운 알고리즘은 제안하였다. 이
러한 해당 모델 구조는 타 모델과 비교했을 때 과

적합과 불안정한 학습을 감소하는데 효과가 있었으

며, 데이터의 품질을 향상하는데 기여함을 실험을 

통해 확인 할 수 있었다. 
이러한 새로운 패러다임은 앞으로 GAN을 포함

한 생성 모델의 발전에 기여할 것이며 의료, 컴퓨터 

비전, 음성, 음악, 텍스트 등 다양한 분야에 더욱 적

용과 활용이 가능할 것이다[22]-[24]. 향후 연구에서

는 모델 간의 수렴 속도를 더 높이고, 다양한 분야

의 데이터셋에서 초고해상도 데이터의 품질을 개선

하는 시스템을 발전시킬 것이다. 
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