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            Abstract
          
        

        
          최근 생성 모델은 이미지 스타일 변환(Image style transfer), 스타일 합성, 배경 복원(Inpainting) 등 다양한 분야에서 응용되고 있다. 그러나 대표적인 생성모델인 GAN은 mode collapsing 등의 문제로 학습이 원활하지 못한 문제가 있다. 또한 생성모델을 효과적으로 응용하기 위해서는 학습한 이미지의 다양한 특성을 추출하여 이미지를 생성하는 것이 중요한데 GAN은 이를 제어하는 것이 불가능하다. 이런 문제를 완화하기 위해 본 논문에서는 GAN의 판별망의 타겟을 기존 참, 거짓에서 원-핫 클래스로 변경하였다. 이렇게 변경을 하면 GAN의 생성망을 학습할 때 판별망의 타겟에 따라서 어떤 클래스의 특성을 생성망으로 보내줄지 결정할 수 있다. 이런 특성은 학습 안정성을 높여주며 생성망이 보다 더 다양한 이미지를 생성할 수 있도록 할 수 있다. 본 논문에서는 MNIST, CIFAR-10 등의 데이터셋을 이용하여 다양한 방법을 실험하였다. 성능지표인 density와 coverage로 비교한 결과 DCGAN에 비하여 방법 1은 각각 약 160%, 50%의 성능 향상을, 방법 2는 유사한 성능을 보였다. 본 논문에서는 판별망의 타겟을 class별로 구분하도록 하였으나 특징 등 다른 기준으로 구분하는 방법으로 확장할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, Generative models such as style transfer, style synthesis, background inpainting are applied to a diversity of areas. But GAN of typical generative model can’t be trained well with some problems like mode collapsing. Although it is important that GAN generates images extracting various features of datasets to make the best use of it, it is impossible to control. To relieve this problem, we changed discriminator’s targets from binary to multiple one-hot class on this paper. By changing them, we can decide which features of the classes we will send to generator depending on discriminator’s targets. So, we can generate more varied images stably. On this paper, we experiment many kinds of methods with MNIST, CIFAR-10 datasets. Compared to DCGAN, method 1 increases about 160% of density and 50% of coverage and method 2 shows similar performances. We divide discriminator’s targets depending on the classes on this paper, but we can divide it with other criterion like feature to expand it.
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      Ⅰ. 서 론
      2014년에 발표된 GAN(Generative Adversarial Networks)[1]은 판별망과 생성망이 경쟁적으로 학습을 하여 새로운 이미지를 생성하는 생성모델로서 각광을 받았다. 그러나 초기에는 학습이 제대로 수행되지 않았으며 생성하는 이미지의 품질이 좋지 않았다. 이러한 문제를 상당 부분 해결한 방법이 DCGAN[2]으로 이후 관련 연구가 활성화되어 다양한 분야에 많은 응용연구가 수행되었다[3]-[5]. GAN의 대표적인 응용연구로는 특정 화가의 화풍으로 이미지를 변환하는 Style transfer[3], 실제 존재하는 사람의 얼굴로 착각할 정도의 고품질로 이미지를 만드는 StyleGAN[4] 등이 있다. 또한 자신의 얼굴을 디즈니 캐릭터로 변환시켜주는 등 실생활에 유용한 기능들을 구현해준다.

      그러나 GAN은 이러한 많은 연구에도 불구하고 학습이 불안정하여 수렴하지 않는 경우가 많으며 학습이 되더라도 특정 클래스만 만들어내는 mode collapsing이 발생하곤 한다. 또한, 생성하는 이미지의 다양성이 부족한 문제가 있는데 이러한 문제점들은 GAN[1]의 활용을 어렵게 한다.

      우리는 본 논문에서 이러한 기존의 문제를 완화하고자 GAN 판별망의 출력 타겟을 True/False에서 클래스별 원-핫 인코딩된 타겟으로 변경하였다. 이렇게 변경하면 단순 True/False로 출력 타겟을 주는 것에 비하여 클래스별로 다양한 방법으로 타겟을 설정하여 기존 문제점을 크게 완화할 수 있다. 클래스별로 타겟을 설정할 때 다양한 방법이 가능한데 본 논문에서는 그 중 의미가 큰 3가지 방법을 제시하고 실험하였다. 첫 번째 방법 1은 판별망의 출력 중에 가장 높은 것의 타겟만 1로 설정하여 생성망을 학습하는 방법이다. 이렇게 학습하면 해당 이미지를 가장 잘 학습한 출력에서 정보를 생성망으로 가져오기 때문에 기존 GAN에 비하여 안정적인 학습이 가능하다. 또한 클래스별로 다른 특성을 생성망으로 가져올 수 있어서 생성되는 이미지가 보다 더 명확히 학습데이터의 특성을 따라갈 수 있다. 두 번째 방법은 판별망의 모든 출력별로 하나씩 타겟으로 설정하여 생성망을 학습시키는 방법이다. 이렇게 하면 모든 판별망의 타겟으로부터 정보를 가져와서 생성망을 학습하기에 각 클래스별 특징을 모두 학습하게 된다. 결국 다양한 특징이 다양하게 조합되는 이미지를 생성할 수 있다. 세 번째 방법은 첫 번째 방법과 두 번째 방법의 사이에 있는 방법으로서 출력 중에 가장 높은 것의 타겟과 추가적으로 다른 하나의 타겟을 더 지정하여 학습을 하는 방법이다. 추가적으로 선택하는 타겟은 사용자의 의도에 따라서 선택할 수 있다. 위의 세 가지 방법 이외에 목적에 따라서 다른 방법을 개발하여 생성되는 매니폴드 공간을 다양하게 제어할 수 있다. 본 연구의 기본적인 아이디어는 학술대회 논문[9]에서 제시하였다. 본 논문에서는 다양한 실험 및 이를 통한 평가결과와 분석을 추가하였다.

      본 논문에서 제안한 방법의 성능을 정량적으로 평가하기 위하여 생성한 이미지들의 품질과 다양성을 평가하는 성능 지표인 DC(Density&Coverage)[6]를 통해 측정하였다. DC는 최근에 발표된 성능지표로 기존에 사용하던 IS나 FID보다 우수하다고 알려져 있다. 다만 이 논문에서 제시하는 다양성인 Coverage(C)는 생성망이 생성하는 이미지가 많은 학습데이터를 포함한다는 의미로서 우리가 본 논문에서 이야기하는 생성 이미지의 다양성과는 약간 다른 의미이다. 본 논문에서 이야기하는 다양성은 생성된 이미지가 많은 학습데이터의 특징을 포함한다는 뜻이다. 그래서 본 논문에서는 다양성을 DC가 아닌 정성적 방법으로 실험결과를 보여준다.

      제안한 방법의 성능은 DCGAN의 성능과 비교하였는데, DCGAN을 사용한 이유는 학습 안정성, mode-collapsing 발생, 그리고 다양한 이미지 생성 측면에서 그 이후에 개발된 특정 목적의 GAN보다 더 비교하기에 적합하기 때문이다. 실험결과 세 방법 모두 MNIST, Fashion-MNIST, CIFAR-10등의 데이터셋에서 DCGAN에 비해 높은 성능을 보여주었다.

      우리가 제안한 방법은 학습데이터를 클래스로 구분하여 학습하는 방법으로 레이블이 있어야 한다. 하지만 이는 위에서 언급한 것처럼 mode-collapsing을 완화하고 다양한 이미지를 학습시키고자 하는 것으로 클래스가 명확한 의미를 갖지 않아도 된다. 이를 증명하기 위하여 MNIST 학습데이터의 클래스를 무작위로 할당하고 실험한 경우에도 학습이 잘 되며 더 다양한 이미지를 생성하는 것을 볼 수 있었다. 이는 특정 목적에 따라서 클래스를 배치해서 학습을 할 수 있다는 것으로 제안한 방법의 확장성을 보여준다. 결국 본 논문에서 제안한 방법은 DCGAN 이후에 개발된 특화된 GAN에 적용해서도 동일한 효과를 보일 것으로 예상된다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련 연구에 대하여 기술한다. 3절에서 제안한 ClassGAN에 대하여 설명하며 각종 실험 결과와 분석은 4절에 있다. 마지막으로 5절의 결론으로 끝을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관 련 연 구
      
        2-1 생성모델
        GAN[1]은 적대적 생성이라는 이름에서 알 수 있듯이 생성망(Generator)과 판별망(Disciminator)의 경쟁을 통해 학습한다. 실제 데이터의 분포를 학습하여 실제 이미지와 유사한 이미지를 생성하는 것이 목표이며 이 때 생성망은 판별망을 통해 전달 받는 정보를 기반으로 학습을 하게 된다. 또 다른 생성 모델인 VAE[7]에 비해 하이퍼 파라미터에 민감하지만 더욱 깔끔한 이미지를 생성한다는 장점이 있다.

        DCGAN[2]은 기존 GAN의 MLP 구조를 Convolution layer로 바꾸었다. 그 결과, mode collapsing 현상이 완화되었으며 더욱 고해상도의 이미지를 생성하는 것이 가능해졌다.

      

      
        2-2 평가지표
        대표적인 생성모델의 평가지표로는 Inception Score(IS)와 Frechet Inception Distance(FID)가 있다. 하지만 두 가지 지표 모두 품질과 다양성에 대해 종합적으로 나타내기 때문에 이 둘을 독립적으로 확인하고 싶을 때는 적합하지 못하다는 단점이 있다.

        이러한 단점을 보완하기 위한 지표로는 Precision & Recall[8]이 있다. Precision은 생성 이미지의 분포에 들어가는 실제 이미지의 비율로 얼마나 실제 같은 이미지를 생성하는지를 나타냄으로 품질을 나타낸다. Recall은 실제 이미지의 분포에 들어가는 생성 이미지의 비율로 다양성을 나타내 mode collapsing의 정도를 확인할 수 있다. 그러나 이 지표 또한 완전 동일한 분포임에도 불구하고 둘 다 1이 되지 않으며, 이상치에 취약하다는 문제점이 있어 이를 해결한 DC[6](Density와 Coverage)가 발표되었다. DC에서는 각각의 샘플 포인트가 아닌 샘플들의 분포를 이용하여 측정함으로써 문제를 해결하였다.

        Density(D)는 품질을 나타내는 지표로 얼마나 실제 이미지와 유사한 이미지를 생성하는가를 나타내며, Coverage(C)는 다양성을 나타내는 지표로 얼마나 다양한 클래스의 이미지들을 생성하는가를 나타낸다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. ClassGAN
      
        3-1 ClassGAN
        GAN의 목표는 생성망이 생성하는 데이터의 분포를 실제 데이터의 분포와 최대한 유사하게 만들어 실제 데이터와 구별하기 어려운 이미지를 생성하는 것이다. 이 때 생성망은 실제 이미지에 직접적으로 접근할 수 없기 때문에 판별망의 판단을 근거로 학습을 하게 된다. 기존 GAN의 판별망에서 사용하는 이진 분류의 경우 True/False 만으로 판별망이 학습한 학습 정보를 생성망으로 가져오기 때문에 학습이 잘 안 되고 mode-collapsing 문제가 발생하며 학습데이터의 특징을 많이 포함하는 다양한 이미지를 만드는데 어려움이 있다. 즉, 판별망의 True/False만으로 피드백을 받아 생성망의 가중치를 갱신하므로 초기에 확률값이 높았던 특정 이미지만을 지속적으로 생성할 확률이 높아진다.

        위와 같은 문제를 해결하고자 우리는 판별망의 출력을 단순히 True/False만을 출력하는 것에서 나아가 학습 데이터의 클래스를 원-핫으로 출력하는 ClassGAN을 제안한다. 그림 1은 기존 GAN과 ClassGAN의 차이를 보여준다. 기존 GAN에서는 그림 1(a)처럼 판별망을 학습할 때 실제 데이터는 1로, 생성망이 만들어낸 가짜 데이터는 0으로 타겟을 설정하여 학습한다. 그리고 생성망을 학습할 때는 생성망이 만든 가짜 이미지에 대하여 판별망의 타겟을 1로 두고 학습한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            GAN’s structure (a) Original GAN (b) ClassGAN
          
          

          

        

        이에 비하여 본 논문에서 제안한 ClassGAN에서는 다음과 같이 학습한다. 판별망은 클래스의 종류에 Fake 라벨을 더해 총 N + 1개로 분류를 한다. 손실함수로 Cross Entropy Loss를 사용하며 실제 이미지는 각자 해당하는 클래스의 라벨을, 가짜 이미지는 Fake Label(N + 1)을 타겟으로 두고 학습한다.
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        기존의 GAN과 달리 손실함수로 Cross Entropy Loss를 사용하기 때문에 생성망으로 보내는 정보를 제어할 수 있다. Cross Entropy Loss는 수식(1)에서 q가 p의 분포를 따라가도록 학습하므로 p의 설정을 통해 의도성을 부여할 수 있다. 방법 1에서는 판별망의 출력 중 가장 큰 것의 타겟만 1로 설정하여 생성망을 학습한다. 따라서, 실제 이미지 중 가장 유사한 클래스의 이미지의 분포를 따라가도록 학습한다. 그 결과 실제 이미지 못지않게 선명한 이미지들을 생성해낸다.

        방법 2에서는 판별망의 모든 출력별로 하나씩 타겟으로 설정하여 생성망을 학습한다. 따라서 생성망은 혼란스러운 학습을 하게 되며 그 결과 특정 클래스와 유사한 이미지보다는 여러 클래스들의 특징들이 섞인 이미지들을 많이 생성한다. 이러한 특징은 GAN을 이용한 디자인과 같은 응용에서 좀 더 다양한 디자인을 생성할 수 있는 장점을 부여한다.

      

      
        3-2 Manifold control
        동일한 데이터셋에 대하여 우리는 방법 1과 2를 통해 2가지의 매니폴드를 형성할 수 있다. 방법 1의 매니폴드에는 각 클래스가 강조되어 학습되며 방법 2의 매니폴드에는 여러 클래스가 강조되어 학습된다.

        ClassGAN은 두 가지 방식에 이외에도 무수한 조합이 가능하다. 최대 출력의 타겟을 1로 두는 방법 1과 모든 타겟을 각각 1로 두는 방법 2 사이에는 최대 출력값의 타겟을 기점으로 다른 타겟들을 섞어주는 방식들을 고려할 수 있다. 1개부터 N - 1개까지 섞어줄 수 있으며 N - 1개를 섞어주는 경우 방법 2와 동일하다. 그 결과 타겟 설정 방식을 달리함으로써 매니폴드를 제어할 수 있으며 이는 의도에 따른 다양한 이미지를 생성할 수 있다는 점에서 활용성이 크다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      우리는 MNIST, Fashion MNIST 그리고 CIFAR-10을 이용하여 실험을 하였다. DC[6] 성능지표를 통해 ClassGAN이 DCGAN[2]에 비해 품질과 다양성 측면에서 월등함을 보였으며, Interpolation 이미지를 통해 타겟 설정 방식에 따라 다른 매니폴드가 형성됨을 보인다. 우리가 DCGAN을 비교 대상으로 선정하여 실험한 이유는 더 최근에 개발된 GAN들의 경우 각 방법별로 새로운 특징을 갖고 있어서 우리가 제안한 측면에서의 비교가 더 어려워지는 문제점이 있기 때문이다.

      본 논문에서는 클래스별로 구분하여 학습하는 것으로 실험하였으나 이미지의 특징과 같은 다른 기준으로 구분하여 학습하면 그 기준에 따라 제어할 수 있다는 장점이 있다. 또한, ClassGAN은 기본적으로 라벨이 필요한 지도학습이지만 MNIST 실험에서 실제 숫자 레이블과 무관하게 무작위로 클래스를 구분하여 학습한 경우에도 생성망이 숫자를 잘 생성하는 것을 보여 비지도학습의 가능성도 나타낸다.

      
        4-1 MNIST & CIFAR10
        그림 2는 MNIST를 활용하여 학습한 후 생성된 이미지들을 interpolation을 통해 비교한 결과이다. 그림 2(a) DCGAN의 경우 대부분의 이미지들이 식별 가능 하지만 구불거리고 뚜렷하지 못하다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            MNIST interpolation results
          
          

          

        

        그림 2(b) 방법 1은 DCGAN에 비해 뚜렷한 숫자 모양을 보이며 식별이 어려운 이미지들이 거의 없다. 즉, 매니폴드 상에서 대부분의 데이터가 클래스 공간에 존재한다. 그림 2(c) 방법 2는 클래스를 특정하기 어려운 이미지들이 많이 보인다. 즉, 매니폴드 상에서 대부분의 데이터가 클래스 사이 공간에 존재한다. 그림 2(d) Target mix는 숫자들이 잘 섞이는 것을 보이기 위해 4, 5, 7(0, 1, 2로 라벨링)의 세 가지 클래스만 사용하였다. 타겟의 구성은 출력의 최대값 인덱스와 추가적인 하나의 클래스를 더해주어 학습한다.

        예를 들어 0이 최대값 인덱스인 경우 0과 1을 타겟으로 두고 학습하였다. 그 결과 해당 클래스들이 섞인 새로운 매니폴드가 형성됨을 볼 수 있다.

        그림 3은 이미지에 라벨을 무작위로 부여하여 학습한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            MNIST random label result
          
          

          

        

        무작위 라벨임에도 불구하고 숫자 형태의 이미지를 만들어내 ClassGAN이 제한적으로 지도학습으로만 활용되는 것이 아니라 비지도학습 형태로도 쓰일 수 있음을 보인다. 이는 특정 목적에 따라서 클래스를 배치해서 학습을 할 수 있다는 것으로 제안한 방법의 확장성을 보여준다.

        그림4는 CIFAR-10을 활용하여 학습한 후 DCGAN과 방법 1에서 유사한 이미지를 생성했을 때의 모습을 비교한 결과이다. 방법 1의 이미지에서 배의 그림자, 말의 갈기, 자동차 바퀴의 휠과 같은 세부 특성들을 더욱 세밀하고 다양하게 표현하고 있음을 볼 수 있다. 기존 GAN은 여러 클래스를 함께 학습하여 특성들이 혼합되는 반면 방법 1에서는 클래스별로 특성을 생성망에 넘겨주기 때문에 이와 같은 장점을 가진다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            CIFAR-10 result images
          
          

          

        

      

      
        4-2 DC 실험결과
        그림 5(a)는 MNIST를 DCGAN과 ClassGAN으로 학습시켜 얻은 생성 이미지를 DC[6]로 평가한 결과이다. Density(D)와 Coverage(C)는 각각 품질과 다양성을 평가하는 요소로 방법 1이 DCGAN에 비해 각각 약 160%, 50% 의 성능향상을 보여준다. 그림 5(b)는 MNIST, Fashion MNIST, CIFAR-10에서 각 방법별로 Density와 Coverage를 보여준다. 이 실험에서도 방법 1이 Density와 Coverage 모두에서 가장 좋은 결과를 보였으며 방법 2의 경우에는 DCGAN과 유사한 결과를 보여주었다. 이를 통해 우리의 방법이 mode collapsing 현상을 완화하고 더 좋은 품질의 이미지를 생성하는데 효과적임을 알 수 있다. 뿐만 아니라, 의도적으로 학습에 혼동을 준 방법 2도 DCGAN과 유사한 성능을 보였는데 이는 방법 2가 클래스 사이 공간의 이미지들을 많이 생성할지라도 클래스 공간에서의 이미지들은 충분히 다양하고 좋은 품질의 이미지들을 생성함을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            DC result (a) on training at MNIST (b) after training at CIFAR10, Fashion MNIST, MNIST
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 클래스별 원-핫 인코딩을 활용하여 타겟의 구성을 다양하게 둘 수 있는 ClassGAN을 제안하였다. MNIST, Fashion MNIST 그리고 CIFAR-10을 통해 실험한 결과 True/False의 이진 분류를 사용하는 DCGAN에 비해 mode collapsing 문제가 완화되며 생성 이미지의 품질이 향상되는 것을 보였다. 방법 1은 density와 coverage를 측정한 결과 약 160%, 50%의 성능 향상을 보였으며 방법 2는 의도적으로 클래스의 특징들을 섞어주었음에도 불구하고 유사한 성능을 보였다. 또한, 하나의 타겟을 이용하는 방법 1과 N개의 타겟을 이용하는 방법 2 사이에서 타겟을 섞어주는 방식을 통해 수많은 매니폴드를 형성할 수 있음을 보였다. 이는 원하는 매니폴드 공간을 만들어 더욱 다양한 형태의 이미지들을 형성해낼 수 있음을 시사한다. 따라서, ClassGAN은 1) 더 좋은 품질과 다양성을 가진 이미지들을 생성하며, 2) 다양한 매니폴드 공간을 의도에 따라 형성할 수 있다는 점에서 의의가 있다.
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