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요 약 
 

최근 생성적 적대 신경망(GANs)의 발전이 컴퓨터 비전 분야에서 뛰어난 성능을 보여주면서, 이를 엣지 

장치(Edge devices)에 탑재하는 것에 대한 관심이 높아지고 있다. 그러나 생성적 적대 신경망의 높은 

메모리 사용량과 연상량은 제한된 용량과 연산능력을 가진 엣지 장치에 적용하기 어려움을 야기하였고, 

이는 효율적인 GAN 압축 기술의 필요성을 부각시켰다. 이를 해결하기 위해 여러 논문들이 선생 

생성자(Teacher generator) 및 판별자(Teacher discriminator)와 학생 생성자(Student generator)간 지식 

증류기법(Knowledge distillation), 학생 생성자(Student generator)와 학생 판별자간 격차보완기법을 

제시하였지만, 선생 생성자와 학생 판별자간 지식 증류에 대한 연구는 아직 부족한 상황이다. 본 

연구에서는 선생 생성자와 학생 판별자간 지식 증류의 필요성에 대해 논의하고, 해당 증류기법이 GAN 

압축 성능을 향상시킬 수 있음을 실험적으로 보였다. 

 

  

 

 

1. 서론 

생성적 적대 신경망(GANs)[1]은 뛰어난 생성능

력으로 이미지 생성[6,7,8,10], 이미지 변환

[2,3,4,5,9], 이미지 편집[11,12] 등 컴퓨터 비전 

분야 전반에서 최상위의 성능을 보였다. 그들의 고

유한 성능과 범용성으로 인해 휴대전화나 폐쇄회로 

텔레비전, 위성과 같은 엣지 장치(Edge devices)에 

탑재하는 것에 대한 관심이 높아지고 있다. 하지만 

최신 생성적 적대 신경망은 높은 연산량 및 메모리 

요구량, 큰 모델 사이즈를 필요로 하여, 현장에서의 

실사용이 크게 제한되고 있는 상황이다.  

신경망의 효율적 사용을 위한 신경망 압축 기술 

연구(Neural network compression)는 오랫동안 관

심 받아온 분야로써, 분류 모델을 위한 가중치 양자

화[13,14], 모델 경량화[15,16], 지식 증류법

[17,18] 등 다양한 연구가 진행되었다. 하지만, 분

류 모델에서의 신경망 압축 기술은 생성적 적대 신

경망의 고유의 적대적 학습기법(Adversarial 

training)을 특성을 고려하지 못하기 때문에 생성적 

적대 신경망에 적용시 좋지 못한 성능을 내지 못하

는 경우가 많다. 

이러한 배경에서 생성적 적대 신경망의 특성을 

고려한 다양한 연구들이 소개되었다. GAN 

Slimming[19]은 모델 경량화(Model pruning)와 지

식 증류(Knowledge distillation)를 위해 인지 손실 

함수(Perceptual loss) 도입 및 손실 함수를 통합하

였고, GCC[20], DCD[21]은 선생 생성자(Teacher 

generator) 및 판별자(Teacher discriminator)의 지

식을 효과적으로 학생 생성자(Student generator)에

게 증류하기 위해 신경망의 중간 특성 맵

(Intermediate feature maps)을 활용하여 손실 함수

를 구축하였다. GCC 의 경우 추가로 학생 생성자와 

학생 판별자의 모델 성능 격차를 줄이기 위해 선택

적 활성 판별자(Selective activation discriminator)

를 도입하였다. CAGC[22]은 영상 분할 모델

(Image segmentation network)을 활용하여 선생 

생성자의 결과의 의미론적 정보(Semantic contents)

를 우선적으로 학생 생성자에게 증류하였다. 

하지만 이 연구들은 대부분 선생 생성자 및 판

별자의 지식을 학생 생성자에게 직접적으로 증류하

는 방법에 초점을 맞추었을 뿐, 선생 생성자와 학생 

판별자(Student discriminator)간 지식 증류에 대한 

연구는 거의 이루어지지 않았으며, 생성자의 학습 

성능은 판별자와의 관계에서 크게 좌우된다는 사실

을 간과한다.  

이 문제들을 해결하기 위해, 본 연구에서는 판별

자의 특성을 분석한 뒤, 선생 생성자와 학생 판별자

간 지식 증류의 필요성에 대해 논의한다. 또한, 선

생 생성자와 학생 판별자간 지식 증류가 GAN 압축 

성능 향상에 기여함을 실험적으로 보인다.  
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2. 관련 연구 

2.1 생성적 적대 신경망(GANs) 

생성적 적대 신경망은 생성자(Generator) G 와 

판별자(Discriminator) D 간의 경쟁(Min-max game)

을 통해 생성자를 학습시킨다. 생성적 적대 신경망

의 최적화 문제는 다음과 같이 표현된다. 

 
min

𝐺
max

𝐷
ℒ𝐺𝐴𝑁 = 𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

[log 𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑧~𝑃(𝑧)[1

− log(𝐺(𝑧))] 
 

여기서, P(z)는 표준 정규 분포와 같은 사전 분포이

며, 생성자 G 는 새로운 샘플을 생성하고, 판별자 D

는 실제 데이터와 생성된 샘플을 구분하도록 학습

된다. 생성자와 판별자가 이상적으로 최적화되었을 

때, 판별자는 생성자가 생성하는 영상과 실제 영상

을 구분하지 못하고, 판별자가 두 영상에 대해 동일

한 점수를 부여하는 내쉬 균형(Nash equilibrium)에 

도달한다. 생성자와 판별자가 경쟁하는 과정에서 생

성적 적대 신경망은 [30,31]와 같은 다른 생성모델

보다 뛰어난 생성능력을 보여왔다. 

2.2 GAN 압축 기술(GAN compression) 

GAN 압축 기술은 크게 생성자 축소(Generator 

pruning)와 지식 증류(Knowledge distillation)으로 

이루어져 있다. 생성자 축소는 원본 생성자의 생성 

능력을 최대한 유지한 채 생성자를 축소하는 것을 

목표로 하고[19,21], 지식 증류[19,20,21,22]는 축

소된 생성자를 학생 생성자, 원본 생성자를 선생 생

성자로 취급하여 선생 생성자의 지식을 학생 생성

자에게 효과적으로 증류하는 것을 목표로 한다. 선

생 생성자와 학생 생성자간 지식 증류는 다음과 같

이 표현된다. 

 

min
𝐺𝑆

ℒ𝐾𝐷 = 𝔼𝑧~𝑃(𝑧)[𝑑(𝑔(𝑓(𝐺𝑆(𝑧))), 𝑔(𝐺𝑇(𝑧)))],

𝐺𝑆: 학생 생성자, 𝐺𝑇: 선생 생성자 
 

여기서 d(∙,∙)는 두 값을 비교하는 거리함수, g(∙)는 

추가적인 조작 함수, f(∙)는 학생 생성자의 축소된 

채널을 선생 생성자에 맞추기 위한 함수(주로 1x1 

합성곱(Convolution))이다. 예를 들어, CAGC[22]의 

경우 g(∙)는 선생 생성자의 의미론적 정보를 추출하

는 이미지 분할 마스크이며, d(∙,∙)는 L1 손실 함수

와 LPIPS 인지 손실 함수[23]로 이루어져 있다. 

하지만 기존 GAN 압축 기술들은 선생 생성자의 

지식을 학생 생성자에게 증류하는 것 만을 고려할 

뿐, 학생 생성자의 학습 성능에 크게 영향을 끼치는 

학생 판별자와의 관계에는 고려하지 않는다.  

따라서 본 연구에서는 선생 생성자와 학생 판별

자간 지식 증류에 대해 분석 및 실험을 진행하였다. 

 
 

그림 1. 판별자 중간 특성 맵 해상도별 경사 클래

스 활성 맵. 생성자 생성 영상과 판별자의 경사 클

래스 활성 맵을 비교해 보았을 때, 판별자가 영상의 

경계면에 집중하는 것을 확인할 수 있다. 

 

 
 

그림 2. GAN 압축 기법별 판별자 점수 도식. 이상

적인 경우 생성된 영상과 실제 영상에 대해 판별자

의 점수가 0 이 되는 내쉬 균형에 도달한다. 압축된 

생성자의 경우 판별자가 원본 생성자보다 생성된 영

상과 실제 영상을 쉽게 구분하면서 실제 영상과 생

성된 영상에 대한 판별자의 점수차가 커지는 내쉬 

균형의 악화가 일어나는 것을 확인할 수 있다 (GAN 

Slimming, CAGC). 선생 생성자 학생 판별자 정규화

를 도입할 경우 실제 영상과 생성된 영상에 대한 판

별자의 점수 차가 줄어들면서 상대적으로 내쉬 균형

이 개선된 것을 확인할 수 있다. 

 

3. 선생 생성자 – 학생 판별자간 지식 증류 

이 문단에서는 선생 생성자와 학생 판별자간 지

식 증류의 필요성과 구체적인 기법을 묘사한다. 

3.1 판별자의 집중 영역 분석 
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우리는 효과적인 선생 생성자와 학생 판별자간 

지식 증류를 위해 먼저 판별자가 입력 영상의 진위

여부를 판단하기 위해 집중하는 정보에 대해 클래

스 활성 맵(Class activation map, CAM)[24]을 분

석하였다. 클래스 활성 맵은 분류 모델에서 특정 클

래스 분류에 기여하는 신경망 중간 특성 맵

(Intermediate features)을 추출하기 위한 기법으로 

해당 클래스에 대한 중간 특성 맵의 가중합을 구한

다. 가중합의 가중치를 구하는 방법에 따라 다양한 

연구가 소개되었으며, 본 연구에서는 가장 범용적인 

경사 클래스 활성 맵(GradCAM)[25]을 사용하여 

판별자의 진위여부에 기여하는 중간 특성 맵을 시

각화하였다 (그림 1.). 판별자의 경사 클래스 활성 

맵에서 볼 수 있듯이 판별자는 입력 영상의 진위여

부 판단을 위해 입력 영상의 경계면에 집중하는 것

을 관찰할 수 있다. 이러한 판별자의 특성은 압축으

로 인해 성능 저하로 인해 영상 경계면 생성에 취

약해진 학생 생성자에게 불리하게 작용한다. 이 결

과, 판별자는 생성자가 생성한 영상과 실제 영상을 

더욱 잘 구분하게 되며, 판별자가 실제 영상에는 더 

높은 점수를, 생성된 영상에는 더 낮은 점수를 주게 

되며, 두 점수간의 격차가 커지는 내시 균형(Nash 

equilibrium)의 악화가 일어나는 것을 확인할 수 있

다 (그림 2.). 

3.2 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규화

(Teacher generator-guided student 

discriminator regularization) 

판별자가 입력 영상의 경계면에 집중한다는 사

실과 영상의 전반적인 정보는 영상의 의미론적 정

보에 기반한다는 사실을 기반으로 우리는 학생 판

별자가 입력 영상의 의미론적 정보를 학습할 수 있

도록 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규화를 도입

하였다. 최근 OASIS[26] 및 GGDR[27]은 생성자

의 중간 특성 맵이 생성되는 영상의 의미론적 정보

를 대략적으로 보유하고 있음을 보였다. 여기서 더 

나아가 GGDR은 판별자에 U-Net[28] 기반 업샘플

링을 통해 마지막 계층 특성 맵으로부터 생성자의 

중간 특성 맵을 복원하도록 하여 판별자가 생성자

의 의미론적 부분에도 집중할 수 있도록 하였다. 

GGDR 을 기반으로 우리는 학생 판별자가 선생 

생성자의 중간 특성 맵을 복원하도록 하여 학생 판

별자를 정규화 하였다. 정규화 식은 다음과 같다. 

 

 

max
𝐷𝑆

ℒ𝑇𝐺𝐺𝑆𝐷𝑅 = 𝔼𝑧~𝑃(𝑧) [𝑑𝑐𝑜𝑠 (𝐷𝑆
′(𝐺𝑇(𝑧)), 𝐺𝑇

′ (𝑧))] ,

𝑑𝑐𝑜𝑠(⋅,⋅): 코사인 유사도 
 

여기서 D’(G(z))는 판별자의 마지막 특성 맵으로부

터 복원된 중간 특성 맵이며, G’(z)는 생성자의 중간 

특성 맵이다. 학생 판별자로부터 복원된 중간 특성 

맵과 선생 생성자의 중간 특성 맵 사이의 코사인  

 
 

그림 3. 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규화를 

포함한 GAN 압축 학습 도식. 학생 생성자는 학생 

판별자와의 기존의 생성적 적대 신경망 손실과 선

생 생성자와의 지식 증류 손실을 통해 학습된다. 한

편, 학생 판별자는 생성적 적대 신경망 손실 및 선

생 생성자와의 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규

화 손실을 통해 학습된다.  

 

표 1. 채널 압축률 70%에서의 GAN 압축 기법

별 FID 점수.  

 

기법 FID (↓) 

StyleGAN2 (Full Size) 5.322 

압축된 생성자 

GAN Slimming 10.013 

CAGC 9.967 

CAGC+TGGSDR (Ours) 8.655 

 

유사도를 높여 나감으로써 학생 판별자는 선생 생

성자의 의미론적 정보를 학습할 수 있다. 우리는 이 

정규화 기법을 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규

화(Teacher generator-guided student discriminator 

regularization, TGGSDR)이라고 명명하였다. 선생 생

성자 유도 학생 판별자 정규화를 포함한 GAN 압축 

기법의 전체 학습 과정은 그림 3. 에 묘사되었으며, 

최적화 문제는 다음으로 표현된다. 

 
min

𝐺𝑆

max
𝐷𝑆

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = ℒ𝐺𝐴𝑁 + 𝛼ℒ𝐾𝐷 + 𝛽ℒ𝑇𝐺𝐺𝑆𝐷𝑅 

4. 실험 결과 및 분석  

제시된 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규화 기

법의 실험 환경 설정은 다음과 같다. 데이터셋은 

256 픽셀 해상도의 고품질의 얼굴 영상으로 이루어

진 FFHQ[6] 데이터셋에서 실험하였다. 압축할 생

성적 적대 신경망은 StyleGAN2[6]를 활용하였으

며, 학습률(Learning rate)를 포함한 생성적 적대 

신경망의 학습 환경은 StyleGAN2 의 환경을 따랐

다. 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규화를 위한 

손실 함수는 CAGC[22]에 추가되었으며 하이퍼파

라미터 α는 3, β는 10 으로 설정되었다. 모든 실험

에서 생성자의 계층별 채널의 압축률은 70%이며, 
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그림 3. StyleGAN2 와 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규화를 사용한 GAN 압축 생성자 생성 이미지. 

 

모든 실험에서 총 20000k 개의 영상을 학습시켰다. 

실험된 GAN 압축 기법의 성능은 FID(Fréchet 

inception distance)[29]로 측정되었으며, 실험 결

과는 표 1.에 기재되었다. 

실험 결과는 선생 생성자 유도 학생 판별자 정규

화 기법이 기존의 GAN 압축 기법에 성능을 더욱 

향상시켜줄 수 있음을 보여준다. 이는 학생 판별자

가 선생 생성자의 의미론적 부분을 학습함으로써 

학생 생성자가 학생 판별자를 통해 선생 생성자의 

지식을 간접적으로 증류 받을 수 있으며, 학생 자가 

학생 생성자에 비해 과도하게 강해지는 것을 방지

하고, 그림 2. 에서 볼 수 있듯이, 기존의 GAN 압

축 기법에 비해 판별자의 실제 영상-생성된 영상간 

점수차가 줄어들어 내시 균형이 향상되었으며, 학생 

생성자와 학생 판별자가 균형 있게 학습되는 것으

로 볼 수 있다. 각 GAN 압축 기법을 통해 압축된 

생성자로부터 생성된 영상은 그림 3.에서 확인할 

수 있다. 

 

5. 결론  

본 논문에서는 선생 생성자의 의미론적 정보가 

학생 판별자를 효과적으로 정규화 할 수 있음을 보

였으며, 이를 통해 기존 GAN 압축 기법의 성능을 

향상시켜줄 수 있음을 확인하였다.  
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