
The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 20, No. 1, pp.239-246, Feb. 29, 2020. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 239 -

*정회원, 한국외국어대학교 공과대학 정보통신공학과
접수일자: 2019년 12월 27일, 수정완료: 2020년 1월 24일
게재확정일자: 2020년 2월 7일

Received: 27 December, 2019 / Revised: 24 January, 2020 /
Accepted: 7 February, 2020 
*Corresponding Author: hihahn@hufs.ac.kr
Dept. Information and Communications Eng., College of 
Engineering, Hankuk University of Foreign Studies, Korea

https://doi.org/10.7236/JIIBC.2020.20.1.239

JIIBC 2020-1-34

정칙화 항에 기반한 WGAN의 립쉬츠 연속 안정화 기법 
제안

Technique Proposal to Stabilize Lipschitz Continuity of 
WGAN Based on Regularization Terms

한희일*

Hee-Il Hahn*

요  약  최근에 제안된 WGAN(Wasserstein generative adversarial network)의 등장으로 GAN(generative 
adversarial network)의 고질적인 문제인 까다롭고 불안정한 학습과정이 다소 개선되기는 하였으나 여전히 수렴이 안
되거나 자연스럽지 못한 출력물을 생성하는 등의 경우가 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 분별
기가 실제 데이터 확률분포를 보다 정확히 추정할 수 있도록 표본화 과정을 개선하는 동시에 분별기 함수의 립쉬츠 연속
조건을 안정적으로 유지시키기 위한 알고리즘을 제안한다. 다양한 실험을 통하여 제안 기법의 특성을 분석하고 성능을
확인한다.

Abstract  The recently proposed Wasserstein generative adversarial network (WGAN) has improved some 
of the tricky and unstable training processes that are chronic problems of the generative adversarial 
network(GAN), but there are still cases where it generates poor samples or fails to converge. In order
to solve the problems, this paper proposes algorithms to improve the sampling process so that the 
discriminator can more accurately estimate the data probability distribution to be modeled and to stably
maintain the discriminator should be Lipschitz continuous. Through various experiments, we analyze the
characteristics of the proposed techniques and verify their performances. 

Key Words : Generative Model, Lipschitz Continuity, Training Stability, Wasserstein Distance, Wasserstein 
GAN

Ⅰ. 서  론

최근 들어 신경망을 이용한 생성모델(generative 
model)에 대한 관심이 급증하여 다양한 연구결과들이 
발표되고 있다. 이전의 딥러닝 분야에서는 분별모델

(discriminative model) 중심으로 연구가 진행된 반면, 
최근에는 이의 역 과정인 생성모델을 학습하는데 많은 
연구가 집중되는 경향을 보인다. 분별모델은 주어진 학습
데이터 집합과 레이블 정보를 기반으로 학습하는 지도학
습에 주로 기반한다[12, 13]. 임의의 입력데이터가 분별
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기에 입력되면 그 데이터가 속한 부류의 레이블을 매핑
하는 응용분야는 딥러닝이 가장 성공을 거둔 대표적인 
분야에 속한다. 최근에는 이의 역 과정인 생성모델
(generative model)을 학습하는데 많은 연구가 집중되
는 경향을 보인다. 

생성모델은 일련의 랜덤변수 수열 에 대하여  
의 확률분포 가 →∞에서 로 수렴할 때 
→는 가장 약한 개념의 수렴(convergence in 
distribution)에 속한다. 따라서 임의의 사건 에 해당되
는 에 대한 수렴이 항상 보장되지는 않으므로 생성
기의 성능은 제한적일 수밖에 없다. 분별모델을 학습하기 
위하여 학습데이터 집합의 확률분포를 굳이 알아낼 필요
는 없지만 생성모델은 기본적으로 확률분포 추정이 선행
되어야 학습이 가능하다.  

최근에는 우도를 명시적으로 구하지 않으면서도 원하
는 확률분포를 갖는 표본을 생성하는 기법들이 제안되고 
있는데, 이의 대표적 모델이 GAN[1]이다. GAN은 게임
이론에 기반하여 생성모델을 학습하기 위한 기법으로서 
생성기는 랜덤잡음 벡터를 입력받아 원하는 데이터 분포
를 갖는 표본을 생성하는 생성기(generator) 구현을 목
표로 한다. 이 때 생성된 표본은 실제 표본과 육안으로도 
구별할 수 없을 정도로 정교해야 한다. 이를 위해서는 생
성된 표본과 실제 표본을 정확히 분류할 수 있는 분류기
(discriminator)가 필수적인데 이의 출력이 생성기를 학
습시키는 입력신호로 활용되므로 분류기의 정확도가 생
성기의 성능을  결정한다고 볼 수 있다. 

생성기의 확률분포 를 학습하기 위해서는 우선 생
성기의 입력신호로 이용될 랜덤잡음의 확률분포 

가 정의되어야 한다. 생성기는 함수  로 나타내는
데, 여기서 는 미분가능하고 매개변수 를 갖는 딥러
닝 알고리즘으로 구현된다. GAN에서 사용하는 생성기는 
가변 자동인코더(variational autoencoder)[2]와 기능 
면에서 상당히 유사하다. 랜덤변수 ∼를 적절히 
표본화하여 이를 생성기 에 입력시킴으로써 원하는 데
이터 분포 를 갖는 출력을 생성하도록 학습한다. 반면
에 또 다른 딥러닝으로 구현되는 분별기  는 학
습데이터와 생성기 출력을 입력받으면 각각 1과 0을 출
력하도록 학습된다. 이와 같이 생성기와 분별기는 모두 
딥러닝으로 구현되는 비선형 함수이고 학습데이터의 확
률분포는 두 함수 내에 근사적으로 내재된다. 문제는 매
개변수가 수렴함에 따라 해당되는 확률분포도 함께 수렴

하는가에 있다. 
Radford, etal[3]은 DMLP 대신 CNN을 사용한 

DCGAN(deep convolutional GAN)을 제안하여 이미
지 생성 등의 응용에 특히 성능이 향상되는 이득은 있으
나 안정적인 학습을 어렵게 하는 GAN 고유의 문제점을 
해결하지는 못하고 있다. 이는 GAN이 JS 발산
(Jensen-Shannon divergence)을 최소화시키는 작업
을 수행하는데, 이로 인해 매끄러운 수렴이 보장되지 않
기 때문이다. 

GAN은 여러 성공적인 응용에도 불구하고 학습의 불
안정 원인을 해결하기 위한 대책은 아직까지 미흡한 상
태이다. 이러한 GAN의 학습 안정성을 개선하기 위하여 
Arjovsky, etal[4]은 Wasserstein 거리를 손실함수로 
채택한 WGAN을 제안한다. Wasserstein 거리는 JS나 
KL 발산(Kullback Leibler divergence)보다 약한 개념
의 거리함수이기 때문이다. 거리함수가 약할수록 매개변
수 열을 이에 대응한 확률분포 열로의 연속적인 매핑을 
구하기 쉽고 따라서 분포 열이 보다 쉽게 수렴한다[14]. 

GAN을 학습시키는 과정은 매우 까다로워서 응용대상
에 따라 다른 방법을 적용해야 할 정도로 일반화시키기 
어려운 단점이 있다. 게다가 학습 데이터에 포함된 각 부
류의 패턴을 골고루 생성하지 못하고 제한된 패턴만 생
성하는 모드붕괴(mode collapse)와 모드 드로핑(mode 
dropping) 현상이 발생하는 것으로 알려져 있다[5]. 
WGAN은 GAN의 이러한 약점을 줄이고 분별기와 생성
기에 대한 보다 안정적인 학습을 가능하게 하는 것으로 
알려져 있다. 그런데 문제는 생성기 함수 가 립쉬츠 연
속이어야 와  간의 Wasserstein 거리  가 
연속임을 보장할 수 있다. 이를 위하여 Arjovsky, etal[4]는 
딥러닝으로 분별기를 학습하는 모든 과정에서 가중치를 
고정된 임계값으로 클리핑하는 기법을 도입한다.

이 방식은 가중치를 강제로 클리핑함으로써 분별기가 
지나치게 간략화된 함수로 수렴하고 학습 데이터 분포의 
고차원 모멘트를 왜곡하는 것으로 알려져 있다. 
Gulrajani, etal[6]는 함수의 미분크기가 1에서 벗어날
수록 증가하는 정칙화(regularization) 항을 추가함으로
써 1-립쉬츠 연속함수를 구하는 알고리즘(이하 
WGAN-GP로 명명함)을 제안한다. 미분크기가 1 이하이
면 1-립쉬츠 함수임에도 불구하고 함수의 미분크기가 1
이 되도록 제한함으로써 립쉬츠 연속을 안정적으로 보장
하지 못할 확률이 높다. 

WGAN-GP 방식은 실제 데이터와 생성기 출력물 간
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의 임의의 한 점 을 선택해서 그 점에 대해서만 정칙화 
항을 적용하기 때문에 그 외의 다른 영역에서 립쉬츠 연
속을 기대하기 어려운 문제가 있다. 또한, 동일한 학습회
수 내에서도 각 미니배치(mini-batch)마다 계산된 립쉬
츠 연속 확률의 변화율이 매우 크므로 이를 줄이기 위하
여 Wei, etal[7]는 WGAN-GP에서 채택된, 실제 데이터
와 생성기 출력물 간의 임의의 한 점 외에도 드롭아웃을 
통하여 실제 데이터 인근의 여러 점에서의 분별기 출력
을 추가로 이용하는 방법(이하 WGAN-CT로 명명함)을 
제안한다. 

이 방식은 데이터 확률분포 를 보다 조밀하게 표본
화함으로써 보다 안정적인 립쉬츠 연속을 구할 수 있는 
장점이 있다. 하지만 기본적으로 WGAN-GP와 동일한 
정칙화항을 이용하므로 성능의 한계를 피할 수 없는 문
제를 보인다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위
한 기법을 제안하며 실험을 통하여 기존의 대표적인 알
고리즘과 그 성능을 비교분석한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련연구
를 리뷰하고, 제안모델을 Ⅲ장에서 설명한다. Ⅳ장에서는 
기존의 대표적인 WGAN 알고리즘들과 제안 알고리즘의 
성능에 대하여 실험결과를 기반으로 비교분석한다. 마지
막으로 Ⅴ장에서는 결론을 맺고 향후 연구 진행방향에 
대하여 논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. GAN 
GAN은 학습하기가 매우 까다롭고 대부분의 응용에서

는 heuristics에 의존하는 형편이다. GAN은 다음 식에 
주어진 비용함수를 최적화시키기 위하여, 분별기는 
log를 최대화시키고 동시에 생성기는 
log를 최소화하는 학습을 수행한다[2].

minmax







∼  log 
∼

 log 








     (1)

이 때 최적의 분별기 는 다음과 같이 유도된다[2].



             (2) 

가 구해지면 이에 따라 식 (1)을 최소화시키는 
생성기 를 구한다. 그런데 실제로 학습해보면, 분별기
가 잘 학습됨에 따라 생성기는 오히려 성능이 저하되는 
불안정한 현상이 많이 노출된다. 분별기가 생성기보다 먼
저 최적으로 학습되어 있는 상태에서 손실함수를 최소화
시키는 학습을 진행하면 와  간의 JS 발산
(Jensen-Shannon divergence)을 최소화시키는 작업
으로 귀결된다[1]. 생성기 출력의 확률분포 는 학습을 
통하여 매개변수를 최적화시킴으로써 데이터집합의 확률
분포 에 안정적으로 수렴하여야 한다. 즉, 매 학습단계

마다 조정되는 의 열 ,  ⋯ 가 로 수렴함에 따라 
이에 대응한 확률분포의 열   ⋯ 가 연속적으로 
 ≈에 수렴하여야 좋은 성능을 기대할 수 있다. 이
를 위해서는 두 분포 와  간의 거리개념인 손실함수
가 매개변수 에 연속이어야 한다. 그런데 GAN이 최소
화시키는 손실함수인 JS 발산은 수렴의 연속성을 보장하
지 못하기 때문에 이의 안정적 학습이 어렵고 성능을 저
해하는 원인으로 작용한다. GAN에서는 식 (1)을 최적화
시키기 위한 알고리즘은 결국  와  간의 JS 발산을 
최소화시키는 것과 동치임이 증명되었다[2]. 하지만 JS 
발산은 수렴의 연속성을 보장하지 못하기 때문에 이러한 
문제를 개선하기 위하여 Wasserstein 거리를 손실함수
로 채택한 WGAN이 제안된다.

2. WGAN 
Wasserstein 거리함수  는 다음과 같이 정

의된다. 

    ∈∼ ∥∥   (3)

여기서 는 모든 조인트 확률분포 의 집

합으로서   이고   이

다. 와 의 확률측도(probability measure)를 각각 
와 로 정의하면 식 (3)은 Kantorovich-Rubinstein 
이중성[8]에 의해 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

  
∥∥ ≤ ∼    ∼  

   (4)
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여기서 ∥∥ ≤ 는 함수 가 1-립쉬츠 연속임을 의

미한다. -립쉬츠 연속함수란 정의구역 내에서 다음 식
을 만족시키는 함수를 의미한다.

≤            (5)

결과적으로 식 (4)를 만족시키는 1-립쉬츠 연속함수 
를 구하면 되는데 신경망을 통하여 구현할 수 있다. 
Arjovsky, et al[4]는 함수 가 1-립쉬츠 연속임을 유지
하기 위하여 의 가중치를 다음과 같이 일방적으로 클리
핑시킨다. 

    ≥ 
 ≤

                   (6)

여기서   로 고정된다. 이 방식은 가중치를 강제로 
클리핑함으로써 분별기가 지나치게 간략화된 함수로 수
렴하고 학습 데이터 분포의 고차원 모멘트를 왜곡하는 
것으로 알려져 있다[5]. 이러한 문제점을 보완하기 위하
여 Gulrajani, et al[6]는 식 (4)에 주어진 함수에 부호를 
변경하여 손실함수로 변환한 다음 정칙화 항을 다음과 
같이 추가함으로써 1-립쉬츠 연속함수를 구하는 
WGAN-GP 방식을 제안한다. 

∼  ∼  

∼ ∥∇∥ 
      (7)

위 식에서 는 와 를 연결하는 직선 상에서 랜덤하
게 선택한 점, 즉   ≤ ≤ 이고 
는 그러한 의 확률분포이다. 우식의 앞 두 항은 식 
(4)의 부호를 변경한 것이고 세 번째 항은 가 1-립쉬츠 
연속이기 위한 정칙화 항이다. 이 항을 자세히 살펴보면 
의 미분크기가 1이 아니면 이에 비례한 페널티
(gradient penalty)를 부과함으로써 의 미분크기가 1
을 유지하도록 하는 역할을 수행한다. 

Ⅲ. 제안 모델

함수 의 미분크기가 1 이하를 유지하면 그 함수는 
1-립쉬츠 연속함수이다. 그런데 WGAN-GP는 함수의 
미분크기가 1이 되도록 제한함으로써 립쉬츠 연속을 안

정적으로 보장하지 못할 확률이 높다. 이를 해결하기 위
하여 본 논문에서는 함수의 1-립쉬츠 연속을 보다 안정
적으로 보장하는 기법을 적용하여 WGAN의 성능을 향
상시키는 방법을 제안한다. 의 미분크기가 1을 유지하
면 가 1-립쉬츠 연속이기는 하지만, 1 이하에서도 1-립
쉬츠 연속이므로 이 방식 또한 1-립쉬츠 연속을 안정적
으로 보장하기 어렵다. 이를 개선시키기 위하여 본 논문
에서는 식 (7)에서 제시한 정칙화 항 
∼ ∥∇∥   대신에 다음과 같은 정칙

화 항을 제안한다. 

∼∥∇∥∥∇∥  (8)

여기서 ⋅는 단위계단함수이다.∥∇∥을 
유지하도록 학습하는 것보다 ∥∇∥≤이 되도록 
학습하는 것이 보다 식 (4)에 주어진 이론에 부합할 뿐만 
아니라 쉽고 안정적인 학습을 기대할 수 있다. 또한, 
WGAN-GP 방식은 실제 데이터와 생성기 출력물 간의 
임의의 한 점 를 선택해서 그 점에 대해서만 페널티를 
적용하기 때문에 그 외의 다른 영역에서 립쉬츠 연속을 
기대하기 어려운 문제가 있다. 

이를 개선하기 위하여 Wei, etal[7]는 식 (7)에 주어진 
WGAN-GP의 손실함수에 보조 정칙화 항(consistency 
term)을 추가하여 다음과 같은 손실함수를 갖는 
WGAN-CT를 제안한다. 

∼  ∼  

∼ ∥∇∥ 
(9)   

                               
여기서 보조 정치화 항은 다음과 같이 정의된다.


    

 (10)

 
위 식에서,  는 학습데이터 에 대하여 

서로 다른 드롭아웃을 적용하였을 때의 분별기 출력을 
나타내는데, 이를 두 번 반복 적용하여 이들 간의 거리 
평균을 별도의 정칙화 항으로 이용한다. 위 식의 의미는 
와   는 서로 인접한 것으로 간주하여 동일한 드롭
아웃을 적용한 분별기 출력 간의 거리도 충분히 작아야 
한다는 조건을 추가함으로써 분별기 함수를 최대한 매끄
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러운 함수로 제한하기 위함이다. 
본 논문에서는 식 (8)과 식 (9)의 항을 결합하여 다음

과 같은 손실함수를 제안한다. 

∼  ∼  

∼∥∇∥∥∇∥


(11)

Ⅳ. 실험 결과

본 논문의 모든 실험은 동일한 조건에서 WGAN-GP, 
WGAN-CT와 제안모델을 비교하기 위하여 WGAN-GP
와 기본적으로 동일한 구조와 파라미터를 이용하며 과 
는 WGAN-CT에 따라 10, 2로 각각 지정한다. 제안 
알고리즘의 성능을 확인하기 위하여 학습데이터로 
MNIST[9] 숫자 이미지와 CIFAR-10[10]을 이용한다. 
WGAN-GP[6]과 WGAN-CT[7] 알고리즘을 학습시키는
데 있어서 생성기와 분별기의 구조, 학습률 등의 매개변
수(hyperparameter) 등은 해당 논문에서 제시한 최적
의 결과를 그대로 채택한다. 제안 알고리즘은 립쉬츠 연
속을 보장하기 위한 정칙항 외에는 기본적으로 
WGAN-GP와 동일하므로 이의 구조와 매개변수 등을 
공유한다. 각 모델의 학습 반복횟수는 50,000으로 고정
한다.

1. MNIST 실험결과 
MNIST 데이터 집합은 70,000개의 필기체 숫자 이미

지로 구성되어 있고 그 중에서 10,000개의 이미지는 테
스트 용으로 제공된다. 본 논문에서 제안한 알고리즘과 
WGAN-GP, WGAN-CT를 비교하기 위하여 1,000 개
의 이미지를 테스트 이미지로 이용한다. 

(a) WGAN-GP

 

(b) WGAN-CT

(c) 제안모델

그림 1. MNIST에 대한 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 모델
의 생성 이미지 

       (a) WGAN-GP  (b) WGAN-CT  (c) 제안모델
Fig. 1. The generated images of WGAN-GP, WGAN-CT 

and our proposed model at MNIST dataset.
  (a) WGAN-GP  (b) WGAN-CT  (c) Proposed model

그림 1은 MNIST 데이터집합에 대하여 50,000번의 
학습과정 후에 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 모델의 
생성기가 출력시킨 이미지를 제시한다. 화질의 차이는 크
지 않지만 제안모델의 출력이 보다 자연스럽고 배경과 
전경 간의 컨트라스트가 더 강함을 확인할 수 있다. 그림 
2는 식 (7), (9), (11)에 나타낸 손실함수의 학습회수에 
따른 크기를 그래프로 보여준다.    

변화의 추이를 비교, 확인하기 위하여 5,000회의 학습
회수 결과만 발췌한다. 세 모델의 손실함수는 서로 다르
지만 그 차이는 상대적으로 크지 않으므로 이들을 학습
시키는데 있어서의 수렴과정을 쉽게 파악할 수 있다. 이 
그래프를 보면, 제안모델이 가장 빠르고 WGAN-CT, 
WGAN-GP의 순으로 수렴하는 것을 볼 수 있다.

그림 2. MNIST에 대한 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 모델
의 학습 손실함수

Fig. 2. Convergence curves of the discriminator cost of 
WGAN-GP, WGAN-CT and our proposed model 
when MNIST dataset is used.
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그림 3은 학습데이터에 속하지 않은 1,000개의 랜덤
으로 추출한 이미지에 대한 손실함수(validation loss)를 
그래프로 보여준다. 

그림 3. MNIST에 대한 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 모델
의 validation 손실함수 변화

Fig. 3. The validation losses of WGAN, WGAN-GP and 
our proposed model when CIFAR-10 dataset is 
used.

그림 4는 각 모델에 대하여 학습회수에 따른 분별기의 
립쉬츠 연속 확률을 그래프로 나타낸 것이다. 

그림 4. MNIST에 대한 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 모델
의 립쉬츠 연속 확률

Fig. 4. The probabilities of Lipshitz continuity of WGAN, 
WGAN-GP and our proposed model when 
MNIST dataset is used.

WGAN-GP와 WGAN-CT는 분별기 의 미분크기를 
1로 유지하도록 학습함으로 인하여 립쉬츠 연속일 확률
이 그리 높지 않으나 제안 모델은 학습초기부터 1에 가
까운 확률로 립쉬츠 연속을 유지하고 있다. 그림 4에 주
어진 립쉬츠 연속확률의 차이와 비교해보면 제안 모델이 
보다 안정적으로 수렴하고 있다고 볼 수 있다. 이러한 특
성을 명확히 확인하기 위하여 보다 스펙트럼이 복잡한 
학습이미지를 이용하여 동일한 실험을 다음과 같이 수행
한다.

2. CIFAR-10 실험결과 
MNIST 보다는 스펙트럼이 복잡한 CIFAR-10 이미지 

집합을 이용하여 위와 동일한 실험을 수행한다. 

 (a) WGAN-GP

 (b) WGAN-CT

 (c) 제안모델

그림 5. CIFAR-10에 대한 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 
모델의 생성 이미지 

        (a) WGAN-GP  (b) WGAN-CT  (c) 제안모델
Fig. 5. The generated images of WGAN-GP, WGAN-CT 

and our proposed model at CIFAR-10 dataset.
   (a) WGAN-GP  (b) WGAN-CT  (c) Proposed model

그림 5는 CIFAR-10 데이터집합에 대하여 50,000번
의 학습과정 후에 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 모
델의 생성기가 출력시킨 이미지를 제시한다. 세 모델 모
두 안정적으로 수렴하고 있고, 각 생성기가 발생시킨 이
미지의 화질은 그 차이가 눈에 띌 정도로 크지는 않으나 
제안 알고리즘이 생성한 이미지가 보다 선명하다고 볼 
수 있다. 그림 6은 각 모델에 대한 분별기의 립쉬츠 연속 
확률을 보여준다.  WGN-GP는 여전히 매우 낮은 립쉬
츠 연속확률을 갖고 있고, WGAN-CT는 MNIST의 실험
결과와는 달리 1에 가까운 립쉬츠 연속확률을 유지하고 
있어서 제안모델의 결과와 거의 겹쳐 있다. 반면에 제안
모델은 MNIST의 실험결과와 거의 동일한 확률로 립쉬
츠 연속을 유지한다. 

실험결과를 바탕으로 분석해보면 WGAN-GP는 안정
적인 수렴이 보장되지 않고 WGAN-CT는 학습 이미지
에 따라 립쉬츠 연속을 유지하는 것이 쉽지 않음을 확인
할 수 있다.
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그림 6. CIFAR-10에 대한 WGAN-GP, WGAN-CT 및 제안 
모델의 립쉬츠 연속 확률

Fig. 6. The probabilities of Lipshitz continuity of 
WGAN-GP, WGAN-CT and our proposed model 
when CIFAR-10 dataset is used.

생성된 화질의 객관적 지표로 그림 7에 제시한 바와 
같은 인셉션 점수(inception score)[11]가 널리 이용된
다. 이에 의하면 제안 모델과 WGAN-CT가 거의 일치하
는 결과를 보이고 WGAN-GP 다소 느리게 따라가고 있
어 그림 5와 그림 6을 통한 분석한 결과와 일치한다고 
볼 수 있다. 

이상의 실험결과로부터 제안 알고리즘은 WGAN-GP
와 WGAN-CT보다 학습의 수렴속도와 생성기가 발생시
킨 이미지의 화질 등의 관점에서 성능이 향상됨을 확인
할 수 있다. 이를 토대로 분석해보면 모델의 분별기 함수
가 립쉬츠 연속을 보다 높은 확률로 유지할수록 안정성
이 증가되어 수렴속도와 더불어 출력 이미지의 화질향상
을 얻을 수 있을 것으로 기대된다.  

그림 7. CIFAR-10에 대한 WGAN, WGAN-GP 및 제안 모델
의 인셉션 점수

Fig. 7. The inception scores of WGAN, WGAN-GP and 
our proposed model when CIFAR-10 dataset is 
used.

Ⅴ. 결  론

WGAN의 수렴과 성능을 향상시키기 위해서는 분별기 
함수의 립쉬츠 연속을 안정적으로 보장하는 것이 필수적
인 것으로 알려져 있는데, 본 논문에서 제안한 모델은 이

를 적절히 만족시키고 있음을 다양한 실험으로 확인하였
다. 분별기 함수의 미분크기를 1로 유지하기 위한 정칙화 
항을 추가하는 기법이 WGAN의 개선책으로 널리 활용
되고 있으나 이 방법으로는 안정적인 립쉬츠 연속을 보
장할 수 없다. 반면에 제안 알고리즘은 학습데이터에 거
의 영향을 받지 않고 립쉬츠 연속을 매우 안정적으로 유
지하여 수렴속도가 향상됨을 실험으로 확인하였다. 

향후에는 학습데이터의 분포를 보다 조밀하게 표본화
하는 기법을 개선하여 립쉬츠 연속을 보다 안정적으로 
유지하기 위한 연구를 계속 진행할 계획이다.
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