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요  약   이미지와 같은 고차원 데이터로부터 새로운 샘플 데이터를 생성하는 기술은 음성 합성, 이미지 변환 및 이미

지 복원 등에 다양하게 활용되고 있다. 본 논문은 고해상도의 이미지들을 생성하는 것과 생성한 이미지들의 variation

을 높이기 위한 방안으로 Progressive Growing of Generative Adversarial Networks(PG-GANs)을 구현 모델로 채택

하였고, 이를 패션 이미지 데이터에 적용하였다. PG-GANs은 생성자(Generator)와 판별자(discriminator)를 동시에 

점진적으로 학습하도록 하는데, 저해상도의 이미지에서부터 계속해서 새로운 레이어들을 추가하여 결과적으로 고해

상도의 이미지를 생성할 수 있게끔 하는 방식이다. 또한 생성 데이터의 다양성을 높이기 위하여 미니배치 표준편차 

방법을 제안하였고 GAN 모델을 평가하기 위한 기존의 MS-SSIM이 아닌 Sliced Wasserstein Distance(SWD) 평가 

방법을 제안하였다.

주제어 : 딥러닝, 이미지, 생성 모델, 패션 기술, GAN

Abstract  Techniques for generating new sample data from higher dimensional data such as images have been
utilized variously for speech synthesis, image conversion and image restoration. This paper adopts Progressive
Growing of Generative Adversarial Networks(PG-GANs) as an implementation model to generate 
high-resolution images and to enhance variation of the generated images, and applied it to fashion image data.
PG-GANs allows the generator and discriminator to progressively learn at the same time, continuously adding 
new layers from low-resolution images to result high-resolution images. We also proposed a Mini-batch 
Discrimination method to increase the diversity of generated data, and proposed a Sliced Wasserstein 
Distance(SWD) evaluation method instead of the existing MS-SSIM to evaluate the GAN model.

Key Words : Deep Learning, Image, Generative Model, Fashion Technology, Generative Adversarial Networks

1. 서론

이미지와 같은 고차원 데이터로부터 새로운 샘플 데

이터를 생성하는 기술은 음성 합성, 이미지 변환 및 이미

지 복원 등에 다양하게 활용되고 있다. 이러한 이미지 생

성 기술은 원본 데이터로부터 적절한 특징을 추출하고, 

추출된 데이터의 특징을 공유하는 새로운 이미지를 생성

하는 데에 주안점을 둔다. 현재 가장 보편적인 접근법으
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로는 VAE (Variation Autoencoders)[1] 와 GAN 

(Generative Adversarial Networks)[2]을 들 수 있는데, 

본 연구에서는 원본 데이터의 특징과 해상도를 유지하면

서 다양한 결과물을 효과적으로 생성할 수 있는 접근법

을 모색하였다. 이를 위해 기존 GAN을 변형 및 발전시

킨 PG-GANs (Progressive Growing of GANs)을 기존 

PG-GANs모델의 학습 데이터가 아닌, 패션 데이터를 이

용하여 구현하였다. PG-GANs[3]의 핵심 통찰력은 모델

의 생성자와 판별자를 저해상도부터 고해상도까지 점차

적으로 성장시킬 수 있다는 점에 있다. 훈련이 진행됨에 

따라 고해상도의 세부 정보를 도입하기 위한 새로운 레

이어가 추가되는 방식을 채택하였는데, 이러한 방식은 

훈련 과정이 가속화되고 고해상도에서의 안정성이 향상

된다는 점에서 기존 이미지 생성 모델들의 단점을 보완

할 방안으로써 의의가 있다. 이에 본 논문에서는 

PG-GANs의 이미지 생성 및 판별 방법을 소개하고, 패

션 데이터를 이용한 PG-GANs 구현 과정을 밝힌 후, 구

현 실험의 평가 결과와 의의를 제시하고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 PG-GANs과 기존 생성 모델 비교

PG-GANs(Progressive Growing of GANs)은 준지도

학습(Semi-supervised Learning) 방식을 채택하며, 기본

적으로 GAN(Generative Adversarial Networks) 모델과 

같이 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)로 구성

되어 학습을 진행하는 생성 모델이다. 

기존의 생성 모델 접근법 중 널리 쓰이는 모델로

VAE(Variation Autoencoders)와 GAN(Generative 

Adversarial Networks)을 들 수 있다. VAE의 경우 훈련

하기는 쉽지만 모델의 제한으로 인해 흐릿한 이미지를 

생성하는 경향을 보인다[4]. GAN은 VAE보다 선명한 이

미지를 만들어 내지만, 최근의 기술적 발전에도 불구하

고 훈련이 계속 불안정하다는 단점이 있다[5]. 여러 생성 

모델의 방식을 결합한 하이브리드 기법은 각 모델의 장

점을 결합하였음에도 이미지 품질면에서는 GAN보다 뒤

떨어진다는 한계를 보인다[6].

PG-GANs은 생성자와 판별자의 두 네트워크로 이루

어진 GAN의 구성을 따른다. 생성자는 잠재 코드로부터 

원본 샘플과 같은 이미지를 생성하며, 이들 이미지의 분

포는 이상적으로는 훈련 데이터의 분포와 구별될 수 없

을 정도로 동일해야 한다. 판별자 네트워크는 이렇게 생

성된 이미지와 원본 이미지 간의 차이를 구별하도록 훈

련된다.

이러한 구조에는 여러가지 잠재적인 문제점이 있다. 

훈련 데이터의 분포와 생성된 데이터의 분포 사이의 거

리를 측정할 때, 분포가 실질적으로 겹치지 않으면, 즉, 

구별하기가 쉬운 경우, 그래디언트가 적절한 방향을 가

질 수 있다. 초기에는 Jensen-Shannon divergence가 거

리 측정 방법으로 사용되었지만[2], 최근에 그 공식화가 

개선되었고, 최소 제곱[7], 마진과 절대 편차[8], 

Wasserstein distance[9] 등이 우수한 성능을 보였다. 

PG-GANs은 이러한 접근 방법과는 상당 부분 다른 

방식을 채택한다. 해상도가 높을수록 생성된 이미지를 

훈련 이미지 와 구분하는 것이 쉬워지므로 그래디언트를 

대폭 증폭하는 문제가 생기고 결과적으로 고해상도 이미

지 생성이 어려워진다. 또한 큰 해상도는 메모리 제약으

로 인해 더 작은 배치 크기를 사용해야 하므로 훈련 안정

성이 저하될 수 있다.      

               

2.2 PG-GANs의 구조 및 특징 

이러한 단점을 보완하면서 등장한 PG-GANs은 저해

상도의 이미지에서 시작하여 생성자와 판별자를 점진적

으로 성장시킬 수 있다는 특징을 지닌다. [Fig. 1]에서 볼 

수 있듯이 PG-GANs 모델은 훈련이 진행됨에 따라 고해

상도의 세부 정보를 도입하는 새로운 레이어를 추가되는

데, 이것은 전체 훈련을 크게 가속화하고 고해상도에서 

안정성을 향상시킨다는 장점이 있다.

[Fig. 1] Model structure of the Progressive Growing of 

GANs
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PG-GANs에서는 생성자 네트워크와 판별자 네트워

크가 항상 동기화되어 성장한다. 두 네트워크의 기존 계

층은 모두 훈련 과정 전반에 걸쳐 점진적 훈련이 가능하

다. 학습 과정에서 낮은 해상도의 이미 잘 훈련된 레이어

가 갑작스러운 충격을 받지 않도록 하기 위해 [Fig. 2]와 

같이 새로운 레이어가 네트워크에 추가되면 부드럽게 페

이드인 한다. 

[Fig. 2] Transition of the Generator’s and the 
        Discriminator’s layers

이와 같은 구조로 저해상도에서부터 점진적인 훈련이 

가능해지면, 초기 클래스 정보가 적고 모드가 적다는 점

에서 작은 이미지를 생성하는 데에도 훨씬 안정적이다. 

또 다른 이점은 훈련 시간의 감축이다. PG-GANs의 경

우 학습 과정의 반복이 대부분 저해상도에서 이루어지며, 

비슷한 품질의 결과가 최종 출력 해상도에 따라 2-6배 

빠르게 출력된다.

기존 Generative Adversarial Networks (GAN)기반 

모델들의 경우, 생성자가 일부 모드에 한정된 샘플만을 

포착하기 때문에 생성되는 데이터의 다양성(variation)에 

한계가 생긴다. Salimans은 이에 대한 해결책으로 “미니 

배치 판별(Mini-batch Discrimination)”을 제안했다[5]. 

판별자의 끝단에 미니 배치 레이어를 모두 추가함으로써 

판별자가 미니 배치 전체에 대한 통계를 낼 수 있고, 생

성자는 이를 바탕으로 보다 다양한 샘플을 생성해낼 수 

있게 된다. 

PG-GANs은 미니 배치에 대한 표준편차를 이용하여 

이 접근 방식을 크게 단순화하는 동시에 다양성을 개선

하였다. 먼저 미니 배치를 통해 각 공간 위치의 각 특성

(feature)에 대한 표준편차를 계산하였고, 모든 기능 및 

공간 위치에 대해 이러한 예상치를 평균하여 단일 값에 

도달하도록 하였다. 그 후 이러한 값을 모두 복사하고 모

든 공간 위치와 미니 배치를 연결하여 또 하나의 feature 

map을 구성하였다.

3. 패션 데이터를 이용한 PG-GANs 

구현

3.1 모델 학습

기존 Progressive Growing of GANs 모델의 경우 

CelebA-HQ 데이터 셋을 사용하여 Tesla V100 GPU 8개

를 동반한 Nvidia DGX-1를 이용해 2일간 학습을 진행하

였고 1024 x 1024의 해상도를 가지는 총 30,000개의 연예

인 얼굴 사진들을 학습 데이터로 사용하였다.

본 실험에서는 네이버를 이용해 크롤링을 진행하여 

모은 약 60,000장의 남자 상의 의류 이미지를 새로운 데

이터셋으로 사용하였다. 약 60,000장 중 512 x 512 이상

의 해상도를 가지는 이미지들을 샘플링하여 총 29,000장

의 512 x 512 해상도의 정사각형 형태의 데이터셋을 구

축하였다. 구축한 데이터셋의 예시는 [Fig. 3]과 같다.

[Fig. 3] Example of 512 x 512 men’s clothing-tops 

images

본 실험에서는 Nvidia Geforce GTX 1080 Ti GPU 4

대를 이용하여 약 2일 3시간 가량 학습을 진행하였고, 모

델에게 총 8,861,800장의 이미지를 보여주었다. [Fig. 4]는 

모델이 학습을 진행하면서 생성한 가짜 이미지들을 나타

낸 것이다.
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[Fig. 4] Fake images generated through the model 

training

3.2 평가 방법 

PG-GANs은 기존의 모델 평가 방법이었던 

MS-SSIM[10]의 한계를 보완하고자 다중 표준 통계 유

사도(Multi-Scale Statistical Similarity)를 고려한 Sliced 

Wasserstein Distance(SWD) 기법을 평가 방식으로 채

택하였다. 이에 본 실험 역시 PG-GANs의 방식과 동일

한 SWD 기법을 모델 평가 방법으로 이용하였다. 

기존의 GAN 모델들을 서로 비교 평가하기 위해서는 

Multi-Scale Statistical Similarity 방법이 사용되었다. 한 

GAN의 결과를 다른 GAN의 결과와 비교하려면 많은 수

의 이미지를 조사해야 하는데, 그 과정은 주관적일 수 있

으며 그 자체로 어려운 일이다. 따라서 객관적인 평가를 

위해서는 이미지를 대량 수집하여 일부 지표를 계산하는 

자동화된 방법에 의존하는 것이 바람직하다. MS-SSIM

과 같은 기존의 방법은 대규모 모드가 안정적으로 축소

되지만 색상이나 텍스처의 다양성 손실과 같은 세부적인 

효과에 반응하지 않으며 이미지를 직접 평가하지도 않는

다는 사실을 발견하였다.

PG-GANs은 라플라시안 피라미드[11]에서 생성된 로

컬 이미지 패치의 생성과 대상 이미지의 분포 사이의 다

중 표준 통계 유사도(Multi-Scale Statistical Similarity)

를 고려하여 16 x 16 픽셀의 저해상도에서 시작하여 이

를 연구할 것을 제안하였다. 표준 실습에 따라 피라미드

는 전체 해상도에 도달할 때까지 점차적으로 두 배에 이

르렀으며, 각 연속 레벨은 이전 레벨의 업 샘플링 된 버

전과의 차이를 인코딩하였다. 

단일 라플라시안 피라미드 레벨은 특정 공간 주파수 

대역에 해당한다. PG-GANs 평가 연구에서는 16384개의 

이미지를 무작위로 샘플링하고 라플라스 피라미드의 각 

레벨에서 128개의 디스크립터를 추출하여 레벨당 2.1M

개의 디스크립터를 제공하였다. 각각의 디스크립터는 x 

∈ 7×7×3 = R147으로 표시되는 3개의 컬러 채널을 가진 

7 × 7 픽셀이다. 각 색상 채널의 평균 및 표준 편차를 계

산한 다음 512 투영을 사용하여 효율적으로 계산 가능한 

무작위 근사 대 지구 이동 거리 인 슬라이더 Wasserstein 

거리 SWD({xli}, {yli})를 계산하여 통계적 유사성을 추

정하는 방식을 채택하였다[12].

직관적으로 작은 Wasserstein 거리는 패치의 분포가 

유사함을 나타낸다. 즉, 트레이닝 이미지와 생성자 샘플

은 이 공간 해상도에서 모양과 다양성 모두 유사하게 나

타난다. 특히, 가장 낮은 해상도의 16 x 16 이미지에서 추

출한 패치 세트 사이의 거리는 대규모 이미지 구조에서 

유사성을 나타내지만 가장 미세한 패치는 가장자리 및 

노이즈의 선명도와 같은 픽셀 수준 속성에 대한 정보를 

인코딩한다.

3.3 성능 평가

남자 상의 의류를 사용한 본 구현에서는 약 860만장의 

이미지를 모델에게 학습시킨 후에, 평가를 진행하였다. 

평가 방법으로는 Sliced Wasserstein Distance (SWD)

를 채택하였으며, 모델의 해상도별 레이어마다 평가를 

진행하였다. 아래의 [Fig. 5]는 최종 모델이 학습을 완료

한 후 랜덤으로 생성한 이미지를 보여준다.

[Fig. 5] Fake images randomly generated by the model 

기존의 CelebA-HQ 데이터 셋을 이용한 모델의 경우, 

모델이 수렴할 때를 기준으로 SWD 2에서 4 정도의 값을 

도출할 수 있었다. 하지만 남성 상의 의류 이미지를 사용

하여 학습한 모델의 경우 [Table. 1]과 같이 대부분의 레

이어에서 SWD 약 12에서 13의 성능이 나왔고, 이미지 
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32 레이어와 64 레이어의 경우 약 5~6의 성능을 보여주었

다.

본 구현 모델의 학습 데이터로 패션 데이터를 이용할 

때와 CelebA-HQ를 이용할 때 성능 면에서 상당한 차이

가 있음을 확인하였다. 

이는 남성 상의 의류 이미지의 경우 연예인 얼굴 사진

보다 다양한 형태의 이미지들이 존재하기 때문에 모델 

학습에 한계가 존재하는 것으로 보인다. 

같은 데이터셋의 데이터라 하더라도 상의 의류를 착

용 중인 사람의 사진, 마네킹 사진, 한 사진에 여러 벌의 

의상이 있는 사진이 포함되는 등 각 데이터의 분포가 다

양한 것이 성능 차이의 원인이 되는 것으로 보인다.

[Table. 1] Evaluation results of the model trained using 

the men’s clothing-tops image dataset

4. 결론 및 향후 연구 방향

PG-GANs은 일반적으로 초기 GAN 연구에 비해 높

은 성능을 보였고, 훈련 과정이 안정적이라는 장점이 있

지만 사실적인 이미지를 구현하는 데에는 여전히 한계를 

지닌다. 이를 극복하기 위해서는 모델의 훈련이 곡선이 

아닌 직선 형태의 객체에 특화되는 등, 주어진 데이터셋

에만 한정된다는 점을 이해하는 것이 중요하다. 또한 생

성 이미지의 세부 구조에 대해서도 개선할 여지가 있다. 

즉, PG-GANs의 모델 개선 방향은 이미지의 리얼리즘을 

향상시키는 데에 있다.

이러한 한계는 남성 상의 이미지를 이용한 구현 과정

에서도 드러났다. 생성 이미지 중 일부는 훈련 데이터의 

속성을 잘 추출하였음에도 전체 텍스처가 뭉개지는 등 

사실적이지 않은 결과를 도출하기도 하였다. [Table. 1]

에서도 볼 수 있듯이 특정 레이어에서 성능이 급격하게 

떨어지는 경향을 보이는데, 모델의 현실적인 이미지 생

성을 위해 이러한 resolution transition 과정을 세밀하게 

조정하는 방안을 마련한다면 보다 향상된 결과를 얻을 

수 있을 것으로 기대한다.
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