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1. 서론

Generative Adversarial Network(GAN)은 생성

자(Generator)와 판별자(Discriminator)를 이용하여

경쟁적으로 이미지를 생성하고 판별하는 방식으로

학습한다[1]. 이러한 GAN은 이미지 생성뿐 아니라

이미지 변환, 해상도 향상 등 다양한 이미지 처리

분야에도 활용되고 있다[2].

이미지는 일반적으로 공간 (x, y) 상에서 2차원

픽셀 그리드로 표현된다. 이러한 2차원 이미지의 공

간 정보를 차원 별로 주파수 성분으로 분해하여 주

파수 영역(Frequency Domain)으로 나타낼 수 있다.

주파수 성분으로 분해된 정보는 위치별 주파수 정보

를 포함하고 있어서 이미지의 주요한 구조와 특징을

제공한다. 그러므로 이미지 공간에서의 정보보다 더

욱 다양한 정보를 제공할 수 있다[3-5].

본 논문에서 우리는 이러한 분석을 토대로 GAN

이 이미지 공간의 이미지를 학습하여 새로운 이미지

를 만드는 것이 아니라 주파수 공간의 이미지를 학

습하여 새로운 이미지를 생성하는 방식을 제안한다.

이 방법은 이미지 공간에서 학습하는 방법보다 다양

한 장점과 활용도를 가질 수 있을 것으로 판단된다.

이에 본 논문에서는 4개의 데이터셋에 다양한 실험

을 통하여 제안한 방법의 성능을 평가하고 효과를

분석한다.

제안방법의 성능을 실험하기 위하여 LSGAN을

선택하였다. 실험 데이터셋으로는 비교적 단순한 데

이터셋 부터 복잡한 데이터셋으로 MNIST, Fashion

MNIST, SVHN, MNIST-M을 사용하였다. 각 실험

에서 생성된 이미지의 품질을 FID, IS, D&C, P&R

의 4가지 평가지표를 사용하여 평가하고 학습 소요

시간을 비교하였다. 평가 결과 본 논문에서 제안한

방법이 거의 모든 평가지표 측면에서 더 좋은 결과

를 보였다.

2. 관련 연구

이미지 공간보다 이미지의 주파수 영역에서의 분

석이나 실험이 더 유용하다는 많은 연구가 있다. 논

문 [3]의 연구에서는 기계학습 분야에서 주파수 영

역을 이용한 학습의 장점을 언급한다. 주파수 영역

에 포함된 풍부한 정보가 모델의 이미지 학습을 도

울 뿐 아니라 이미지 정보를 더 잘 보존하고 정확도

를 향상한다는 연구 결과를 보였다.

논문 [4]의 연구에서는 이산 푸리에 변환(Fourier

Transformation)이 딥러닝의 컨볼루션 계산에서 상

당한 속도를 제공한다는 연구 결과를 보여주며, 다
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요 약
GAN은 이미지 생성모델로서 이미지 공간에서 좋은 결과를 보여왔다. 우리는 이러한 GAN의 능력
을 더욱 향상하기 위하여 본 연구에서 주파수 영역에서 이미지를 학습하고 생성하는 새로운 방법을
제안한다. 이를 위하여 먼저 학습데이터를 2D FFT로 주파수 영역으로 변환한 후 변환된 학습데이터
를 GAN이 학습하게 한다. 학습 후에 GAN은 새로운 이미지를 생성하며 생성된 이미지를 2D IFFT
하여 이미지 공간으로 변환한다. 이렇게 주파수 영역에서 이미지를 생성하는 방법은 이미지 공간에
서 생성하는 방법보다 다양한 장점이 있다. 생성된 이미지의 품질을 평가하기 위하여 4개 데이터 셋
에 4개의 평가지표를 사용하여 평가한 결과 주파수 영역에서 생성한 이미지가 IS, P&R, D&C 측면
에서 더 좋은 것으로 평가되었다.
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양한 CNN 모델에서 이산 푸리에 변환을 수행하여

모델을 학습시키면 더 빠른 속도로 높은 정확도에

모델이 수렴하는 것을 보여준다.

논문 [5]에서는 시간 영역(Time Domain)에서와

주파수 영역 각각의 데이터로 EMG 신호를 분류하

는 모델을 구현하였는데, 주파수 영역 데이터를 이

용한 모델이 신호 분류에서 가장 높은 성능을 나타

내었음을 보여준다.

이 밖에도 주파수 영역에서는 주파수 대역에 따

라 이미지의 정보 표현을 더욱 세밀하게 다룰 수 있

다[6]. 또한, 이미지를 필터링하여 이미지의 잡음 제

거 및 경계 검출 등을 통해 이미지 향상이 가능하다

[7]. 마지막으로 이미지 경계 검출을 위한 Sobel 필

터를 사용할 수 있는데, 이러한 필터링은 주파수 영

역에서 컨볼루션을 사용하여 더욱 빠르게 처리할 수

있다[8].

이에 본 논문에서는 주파수 영역을 생성모델

GAN에 적용시킬 수 있는 방법을 제안하였다.

3. 제안방법

그림 1은 본 논문에서 우리가 제안한 주파수 영역

을 활용한 GAN의 학습 및 생성과정을 나타낸다. 그

림에서 보듯이 모든 학습데이터를 2D FFT를 사용

하여 주파수 영역으로 변환한다. 주파수 영역으로

변환된 데이터는 이미지 크기와 동일한 크기로 진폭

(amplitude)과 위상(phase)정보를 갖는 배열을 얻을

수 있다. 그러므로, MNIST와 같은 28x28 데이터는

진폭 28x28 데이터와 위상 28x28 데이터로 표현되

며 이를 합쳐서 28x56 데이터로 저장된다. SVHN과

같은 컬러 데이터의 경우에는 RGB 각각의 채널별

로 주파수 데이터로 변환된다. 주파수 영역으로 변

환된 학습데이터를 학습한 후 새로운 주파수 영역의

데이터를 생성한다. 생성된 데이터를 2D IFFT 하면

이미지 영역의 데이터를 얻을 수 있다.

지금까지 개발된 대부분의 GAN을 실험에 사용할

수 있으나 우리는 그중에 LSGAN을 선택하였다. 그

이유는 LSGAN 이후에 개발된 모델들은 특정 목적

에 특화된 것이 많아서 이미지 영역과 주파수 영역

에서의 효과를 비교하기에는 LSGAN이 가장 적절

하다고 판단하였다.

실험 데이터셋으로는 기존에 많이 사용되는

MNIST, Fashion MNIST, SVHN, MNIST-M 데이

터셋을 사용하였다. 이미지 영역에서의 결과와 주파

수 영역에서의 실험결과를 비교하기 위하여 GAN

모델의 성능 평가 지표인 FID, IS, P&R, D&C를 사

용하였다.

4. 실험결과

그림 2는 주파수 영역에서 이미지를 학습하고 생

성하는 하나의 예를 보여준다. 먼저, 이미지 영역의

데이터는 2D FFT로 주파수 영역의 데이터로 변환

된다. 이때 주파수 영역으로 변환하면 진폭과 위상

정보가 출력되어 기존 이미지 데이터 크기의 2배가

된다. 그림 2에서 FFT Data가 이에 해당하는데 진

폭과 위상정보를 인터리빙하여 합친 결과이다. 이렇

게 얻어진 주파수 영역 이미지를 GAN이 학습한 후

새로운 주파수 영역 이미지를 생성한다. 생성된 이

미지를 2D IFFT 하기 전에 인터리빙 방법으로 진

폭과 위상을 분리하기 때문에 이미지 공간으로 변환

된 결과를 보면 새로운 이미지가 잘 생성된 것을 볼

수 있다.

MNIST, Fashion MNIST, SVHN, MNIST-M 데

이터셋으로 실험하고 FID, IS, P&R, D&C로 평가한

결과는 그림 3과 같다. 실험에 사용한 학습 파라미

터는 <표 1>과 같다. 실험은 모델의 초기 가중치를

바꿔가면서 5번의 실험결과를 평균 낸 것이다.

그림 3을 보면 FID 실험에서 MNIST, Fashion

MNIST, MNIST-M 의 결과를 제외하면 이외에 모

든 다른 실험에서는 주파수 영역에서 GAN을 적용

한 것이 더 좋은 성능을 보임을 알 수 있다.
(그림 1) 주파수 영역을 활용한 학습방법

(그림 2) 주파수 영역을 활용하는 학습 과정 이미지

- 568 -



ASK 2023 학술발표대회 논문집 (30권 1호)

Parameter Value Parameter Value
batch size 128 learning rate 0.0002
epochs 1500 optimizer Adam

<표 1> 이미지 영역과 주파수 영역에서의 학습 파라미터

본 본문에서 제안한 방법을 독립적으로 사용해도

되지만 이미지 공간 판별자와 같이 사용하면 효과가

더욱 확실히 나타날 것으로 판단된다.

5. 결론

본 논문에서는 GAN 학습에 사용되는 이미지 데

이터에 2D FFT를 적용시켜 주파수 영역으로 이미

지를 변환하여 학습하고 주파수 영역에서 데이터를

생성하도록 하는 학습방법을 제안하였다. 생성된 데

이터는 2D IFFT를 통하여 이미지 영역 데이터로

변환하여 사용할 수 있다. 4개의 데이터셋에 실험하

여 이미지 공간에서의 학습한 것과 비교한 결과 IS,

P&R, D&C 평가지표 상으로 더 좋은 성능을 보였

다. FID 실험에서 MNIST, Fashion MNIST,

MNIST-M 데이터셋에서는 좋지 못했는데 향후 그

이유를 좀 더 명확히 분석할 예정이다. 본 논문에서

의 방법은 다양한 방법으로 기존 방법과 같이 사용

되어 성능을 높이는데 사용될 수 있다. 우리는 향후

이러한 방법에 대하여 추가로 연구할 예정이다.
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(그림 3) 주파수 영역과 이미지 영역에서의 평가지표

Metric Data
Domain Value

Time Frequency

FID

MNIST 164.777 275.03
Fashion MNIST 157.891 277.359
SVHN 318.971 305.628

MNIST-M 271.717 378.686

IS

MNIST 7.45 7.67
Fashion MNIST 6.7 7.2
SVHN 18.8 28.3

MNIST-M 4.8 5.4

D
&
C

Density

MNIST 0.697 0.836
Fashion MNIST 0.742 0.793
SVHN 0.618 0.697

MNIST-M 0.389 0.428

Coverage

MNIST 0.805 0.811
Fashion MNIST 0.641 0.789
SVHN 0.568 0.812

MNIST-M 0.406 0.531

P
&
R

Precision

MNIST 0.533 0.566
Fashion MNIST 0.602 0.75
SVHN 0.103 0.633

MNIST-M 0.563 0.214

Recall

MNIST 0.561 0.638
Fashion MNIST 0.709 0.826
SVHN 0.521 0.754

MNIST-M 0.274 0.318
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