
1. 서론

최근 딥러닝은 컴퓨터 비전 및 패턴 인식 분야에서 놀라운 성과를

가져왔다. 사용하는 모델의 깊이와 복잡성 증가로 인해 딥러닝은 자

연어 처리, 의료 영상 분석 등 다양한 영역에서 활용된다. 특히, 생

성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network, GAN)은 이러한

발전을 확장하였다[1]. GAN은 생성자와 판별자라는 두 개의 신경망

이 min-max 게임 형태로 경쟁하여 상호발전하는 구조로 딥러닝의

다양한 분야에서 활용되고 있다.

최근 의료 분야의 딥러닝 활용은 주목할만한 결과를 낳기도

한다. 그러나 실제 환자 데이터의 부족과 개인정보 보호의 문제

로 인해 의료 영상 데이터 확보와 분석은 어려움을 겪고 있다.

따라서 합성 데이터 생성을 통한 딥러닝 모델 훈련은 질병 감

지 및 분석에 중요한 역할을 할 수 있다. 그러나 의료 데이터

특수성을 고려하며 GAN을 이용하는 데에는 한계점들이 보고되

고 있다[2]. 이에 본 논문에서는 StyleGAN2에 기반하여 흉부

X-ray 이미지 제작에 특화된 Med-StyleGAN2를 제안하고 생성

된 데이터에 대해 Fréchet Inception Distance(FID)와 Learned

Perceptual Image Patch Similarity(LPIPS)를 이용하여 품질을

평가한다[3, 4]. 제안하는 모델의 코드는 아래 링크1)에 있다.

2. 생성적 적대 신경망

GAN에서는 생성기와 판별기, 두 신경망의 경쟁을 위해

생성기의 손실함수( )와 판별기의 손실함수()는
다음과 같이 정의한다.   log    (1)

   log    log    (2)

⋅ ⋅는 각각 생성기, 판별기의 함수이고 는 임의의
잡음(noise)이다. 수식 (1)-(2)는 수식 (3)으로 정의된 최적화

수식을 만족하도록 학습한다.

min max   log   log (3)

는 GAN의 목적 함수다. 는 생성기에서 생성한
데이터를 판별기에 입력하였을 때의 출력이고, 는 실제 데이
터를 판별기에 넣었을 때 출력이다. 학습 시 생성기는 판별기가 구

분하지 못하게    되도록 학습한다. 판별기는 생성기
가 만든 가짜 데이터를 잘 구분할 수 있도록   ,  이 되도록 학습한다. 학습 과정을 거쳐 두 신경망이
모두 만족한 값을 얻어 손실함수가 수렴할 때 학습이 종료된다.

1) https://github.com/byunnn/Synthetic-data.git
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요 약
본 논문에서는 의료 영상 생성을 위한 Med-StyleGAN2를 제안한다. 생성적 적대 신경망은 이미지
생성에는 효과적이지만, 의료 영상 생성에는 한계점을 가지고 있다. 따라서 본 연구에서는 의료 영상
생성에 특화된 StyleGAN 기반 학습 모델을 제안한다. 이는 다양한 의료 영상 어플리케이션에 활용
할 수 있으며, 생성된 의료 영상에 대한 정량적, 정성적 평가를 수행함으로써 의료 영상 생성 분야의
발전 가능성에 대해 연구한다.
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3. 연구 방법

3.1. 데이터 셋

본 논문에서는 총 33,920개의 흉부 X-ray 이미지를 포함하는

COVID-QU-Ex 데이터 셋을 활용한다. 이 중 11,956개는 코로나19,

11,263개는 비-코로나 감염, 그리고 10,701개는 정상 이미지이다[5].

3.2. 모델 설계 및 학습

StyleGAN2은 고품질의 합성 이미지를 생성하는 모델이다[6].

StyleGAN2를 기반으로 한 Med-StyleGAN2는 데이터의 의료

특수성을 고려하여 이미지 구조의 시각적 인지 결과에 영향을

주지 않으면서 동시에 고주파 성분이 가져오는 noise를 최소화

하기 위하여 High-Pass Filtering을 0으로 설정했다. 또한 도메

인 간의 스타일 차이 손실의 가중치를 2로 설정하여 코로나19,

비-코로나 감염과 정상 이미지의 차이를 극대화해 의료 데이

터로써 오류가 최소화하도록 설계했다.

제안하는 모델은 NVIDIA RTX 3060을 활용하여 각 모델 당

100 epochs 씩 학습하였다.

3.3. 생성 데이터 평가

생성된 데이터는 FID와 LPIPS 메트릭을 통해 원본 데이터와의 차이

를 평가한다. FID는 이미지 분포 간에 정의되며, LPIPS 지표는 인간의

시각적지각과관련된특성을고려하여이미지간의유사성을측정한다.

   ∥ ∥      (4)

여기서 와 는 각각 두 개의 다변량 정규분포로 가정된 실제 임
베딩과 생성 임베딩이다. 와 는 벡터 와 의 크기이며 
은 행렬의 대각합이고, 와는 벡터의 공분산 행렬이다.
Med-StyleGAN2의 성능을 평가하기 위해 같은 데이터 셋을

GAN, DCGAN으로 생성하여 각 모델의 FID값을 비교했다. GAN

과 DCGAN은 원본 데이터 셋과 생성 데이터 셋 전체를 비교하

여 FID를 계산했으며, Med-StyleGAN2은 정상 이미지, 코로나19,

비-코로나 감염의 생성 데이터 셋을 각각 8,000장씩 생성하여 원

본 데이터와 비교하여 FID를 계산했다. 동등한 비교를 위해 FID

와 LPIPS는 소수점 넷째 자리에서 반올림하여 나타냈다.

4. 결과

제안하는 모델의 실험 결과를 <표 1>에 나타내었으며, FID

수치를 GAN, DCGAN 보다 획기적으로 낮출 수 있음을 확인

하였다. 또한 다른 흉부 X-ray 데이터 셋을 학습한 최신 모

델인 SDGAN, RSGAN, StarGAN, CycleGAN와 LPIPS를 비

교하였을 때 준수한 성능을 보이는 것을 볼 수 있다[7, 8].

(그림 1)에서는 클래스 활성화 맵을 통해 폐 부근에 활성화가

됨을 관찰하였고, (그림 2)에서는 생성한 영상에 대한 정성적

인 평가를 수행하여, 제안하는 모델이 원본 데이터와 유사한

정도의 시각 인지를 제공하는 이미지를 생성함을 확인하였다.

(그림 1) 코로나19, 비-코로나 감염의 분류 클래스 활성화 맵.

(그림 2) 좌측부터 각각 GAN, DCGAN, Med-StyleGAN2의 생성

이미지를 나타내었으며, 가장 우측 이미지는 원본 데이터이다.

※ 본 프로젝트는 과학기술정보통신부

정보통신창의인재양성사업의 지원을 통해

수행한 ICT 멘토링 프로젝트 결과물입니다.
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GAN
DCGA

N
CycleGAN

Med-StyleGAN2

(Normal)
StarGAN

Med-StyleGAN2

(COVID19)

Med-StyleGAN2

(Non-COVID19)
RSGAN SDGAN

FID (↓) 2446.535 153.014 - 55.796 - 62.599 81.230 - -
LPIPS (↑) - - 0.099 0.199 0.212 0.222 0.239 0.315 0.514

<표 1> FID, LPIPS 비교. Normal은 정상 이미지, COVID19는 코로나19 이미지, Non-COVID19는 비-코로나 감염을 의미함

- 905 -

ACK 2023 학술발표대회 논문집 (30권 2호)




