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요       약 

최근 SNS의 발달로 인해 자신의 감정을 빠르고 효과적으로 전달할 수 있는 이모지의 중요성이 

커지고 있다. 하지만 이모지를 수동으로 생성하기 위해서 시간과 비용이 많이 들고 자신의 감정에 

맞는 이모지를 찾아야 하며 해당 이모지가 없을 수 있다. 기존 DCGAN을 활용한 이모지 자동 생성 

연구에서는 부족한 데이터셋으로 인해 G(Generator)와 D(Discriminator)가 동등하게 학습하지 못해서 

두 모델 간 성능 차이가 발생한다. D가 G보다 최적해에 빠르게 수렴하여 G가 학습이 되지 않아 낮

은 품질의 이모지를 생성하는 불안정 문제가 발생한다. 이 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 Latent 

vector 분포를 데이터셋에 맞게 조정하여 적은 데이터로 G에서 안정적으로 학습할 수 있게 하는 G 

구조와 다양한 이모지 생성을 위한 Latent vector 평균 조정 기법을 제안한다. 비교 실험 결과 불안정 

문제를 개선하였고 FID와 IS 수치를 통해 성능 개선 효과를 검증했다. 

 

1. 서론 

스마트폰의 보급 이후 문자를 의사소통의 수단으로 하

는 SNS (Social Network Service)가 개발되었고 문자를 통

한 의사소통의 한계를 보완하기 위해 이모지가 발달하였

다. 이모지는 문자를 통한 의사소통보다 감정 전달을 효과

적으로 할 수 있으며 신속한 메시지 전달이 가능하다. 이

러한 장점들로 이모지의 중요성이 증가하고 있다.[1] 

현재 존재하는 이모지는 사람의 특정 감정에 대해 세분

되지 않아 자신의 감정에 맞는 이모지를 찾기 힘들다. 그

러므로 수많은 이모지 중에 사용자의 감정에 가장 유사한 

이모지를 찾고 이후 비슷한 상황에 사용자의 감정에 더 유

사한 다른 이모지가 있어도 새로운 이모지를 찾기보다는 

이전에 사용하였던 이모지를 사용한다. 이러한 문제 때문

에 다양한 이모지 생성 연구가 필요하다. 

GAN(Generative Adversarial Network) [2]는 데이터 생성 

모델이며 G(Generator)와 D(Discriminator) 2 개의 모델이 

적대적으로 학습하여 데이터를 생성한다. D는 실제 데이

터인지 가짜 데이터인지 판별하고 G는 D loss를 통해 실

제와 유사한 데이터를 생성한다. GAN을 학습하기 위해

서는 많은 데이터가 필요하며 데이터가 부족하면 D와 G 

사이에 경쟁 관계에 이루어지지 않아 비교적 학습이 쉬운 

D의 성능이 G보다 압도적으로 향상되어 G가 학습이 안 

되는 불안정 문제가 심화된다. 

본 논문에서는 적은 데이터셋에서 G가 실제 데이터의 

분포를 빠르게 학습하는 Generator 구조와 다양한 이모지 

생성을 위해 -1 ~ 1 사이의 균일분포에서 평균을 샘플링하

여 정규분포를 생성하는 Latent vector 분포 조정 기법을 제

안한다. 

 

2. 관련 연구 

2.1 DCGAN 

DCGAN[3]은 GAN 에 Convolution 구조를 결합한 것으

로 GAN보다 높은 성능과 안정적인 학습을 보여준다. 하

지만 DCGAN 을 이용하여 이모지를 생성하면 적은 데이

터셋로 인해 G와 D 가 경쟁 관계를 맺지 못하고 불안정 문

제가 발생한다. 
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( 그림 1) 제안된 Generator 구조 

 

2.2 DeLiGAN 

DeLiGAN[4]은 적은 데이터에서 다양한 데이터 생성을 

위해 연구된 GAN 기반의 모델이다. Gaussian mixture 

model 을 통해 다양한 컴포넌트를 만들고 무작위로 샘플

링을 통해 Latent vector 를 구한다. Latent의 평균과 분포를 

변경하는 것으로 데이터의 다양성을 증가시킬 수 있고 선

명한 데이터를 생성할 수 있음을 증명한다. 하지만 이 방

법은 컴포넌트의 평균과 분산을 학습시켜야 하므로 학습 

시간이 증가하고 정규분포에서만 샘플링을 하기 때문에 

초기에 불안정 문제가 발생할 수 있다. 

 

3. 방법 

3.1. Latent vector 분포 조정 구조 

본 연구에서는 정규분포를 따르는 Latent vector z를 실

제 데이터의 특징 확률 분포 일부분이 포함되도록 조정하

는 Generator 구조를 제안한다. 

(1) 

 (그림 1)(b)와 같이 size–N 의 크기를 가지는 Latent 

vector 를 식(1)과 같이 size 크기를 가지는 layer 로 조정하

면 Latent vector 에 실제 데이터의 공통된 특징 분포 일부

분을 설명할 수 있는 분포를 포함할 수 있다.  

N은 하이퍼파라미터로 실제 데이터의 특징 분포를 얼

마나 반영할지를 결정한다. N은 1 부터 1 씩 더해 epoch 30

이 넘어가도 불안정 문제가 발생하지 않는 N을 구하여 사

용한다. 불안정 문제가 발생하지 않는 시점부터 안정성을 

올리기 위해 N에 높은 숫자를 부여하면 실제 데이터의 공

통된 부분이 아닌 세부적인 요소까지 반영하게 되며 다양

한 데이터가 생성되지 않을 수 있다. 

 

3.2. latent vector 평균 조정 기법 

Latent 분포 조정 구조를 통해 확장된 latent vector 에 -1

과 1 사이의 균등 분포에서 샘플링된 평균을 더 하여 다양

한 데이터를 생성하도록 하는 latent vector 평균 조정 기법

을 제안한다.  

 

(2) 

 

 

 

정규분포 수식(2)에 고정된 평균과 분산으로 샘플링된 

latent vector 는 G의 오차 함수가 가장 낮을 때의 특정 클

래스의 데이터만 생성하는 mode collapse 문제가 발생할 

확률이 높다.  

(3) 

그러므로 (그림 1)의 (b)와 같이 확장된 분포에 -1 과 1

사이의 균일분포를 따르는 무작위 평균을 (3)과 같이 

latent vector 에 더하여 불규칙한 평균과 분산을 통해 다양

한 데이터를 생성할 수 있다. 

 

4. 실험 

4.1. 평가지표 

평가지표로는 IS(Inception Score)[5]와 FID(Fréchet 

Inception Distance)[6]를 사용하였다. IS 는 Inception 

Network 를 사용하여 생성된 데이터의 클래스를 예측하고 

(4)을 통해 생성된 데이터의 품질과 다양성을 평가한다. IS

가 높을수록 생성된 데이터의 품질과 다양성 측면으로 성

능이 우수하다고 판단할 수 있다. 

(4) 

FID는 실제 데이터와 생성된 데이터의 다변량 정규분

포를 추정하고 거리를 계산하여 두 데이터가 얼마나 비슷

한지 (5)를 통해 나타내며 FID가 낮을수록 생성 데이터가 

실제 데이터와 유사하다고 판단할 수 있다. 

 

(5) 

<표 1> DCGAN, DeLiGAN, Proposed GAN의 IS. FID 비교 

 

 

 

 

4.2. 데이터셋 

데이터셋은 Emoji Generator 사이트에서 이모지를 크롤

링하여 수집하였다. Positive, Negative 각각의 클래스에 

402 장의 이미지가 존재하고 총 804 장의 Custom 이모지 

데이터셋을 사용하였다. 
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(그림 2) DCGAN, DeLiGAN, Proposed GAN 손실함수 

 

4.3. 실험 및 결과 

본 논문에서는 DCGAN, DeLiGAN, Proposed GAN 비교

실험을 진행하였다. Pytorch 버전은 1.12.1, 최적화 알고리

즘은 Adam[7], Learning Rate 는 1e-2, Batch size 는 35 환경

에서 학습을 진행하였다. 

같은 환경, 데이터셋에서 각 모델의 결과는 (그림 2)와 

같으며 DCGAN은 부족한 데이터셋으로 인해 불안정 문

제가 발생하는 것을 (a)를 통해 확인할 수 있다. DeLiGAN

은 epoch 90 까지 G와 D가 경쟁 구도를 생성하다가 이내 

불안정 문제가 발생하는 것을 (b)를 통해 확인할 수 있다. 

Proposed GAN은 초반에 실제 데이터 일부분의 분포를 학

습하기 때문에 빠르게 경쟁구조를 생성하여 안정적으로 

학습되는 것을 (C)를 통해 알 수 있다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(그림 3) DCGAN, DeLiGAN, Proposed GAN의 IS, FID 

 

(그림 3)(a)는 각 모델의 IS, (b)는 각 모델의 FID 로 

Proposed GAN 이 DCGAN과 DeLiGAN에 비해 실제 데이

터와 유사하며 품질이 우수하고 다양한 데이터를 생성하

는 것을 확인할 수 있다.  

 

 

 

 

 

 

(그림 4) (a)DCGAN, (b)DeLiGAN, (c) Proposed GAN 이모지 

 

 

 

 

 

 

 

5. 결론 

본 논문에서는 다양하고 품질이 우수한 이모지를 생성

하기 위한 latent vector 분포 조정 구조와 latent vector 평균 

조정 기법을 제안한다. 생성된 이모지(그림 4)는 모델별 

FID 가 낮은 지점에서 생성된 이모지이며 실험 결과 

Proposed GAN은 DCGAN과 DeLiGAN에 비해 안정적으

로 학습하는 것을 보인다. 제안한 구조와 기법을 통해 

DCGAN, DeLiGAN 각각 FID는 81%, 71% 감소하였고 IS

는 129%, 106% 증가한 것을 <표 1>을 통해 알 수 있다. 제

안하는 구조와 기법을 통해 DCGAN과 DeLiGAN 보다 안

정적으로 학습하면서 다양하고 품질이 우수한 데이터 생

성 성능 검증을 입증했다. 
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