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요 약

본 논문은 의료 AI 분야의 학습 데이터 확보의 어려움을 해결하기 위하여 고안되었다. 의료 분야의 데이터의 경우, 다양한
개인정보를 담고 있어 추가적인 가용 절차들이 요구되고 많은 시간적, 경제적 손실을 야기한다. 이를 해결하고자
Cycle-GAN(Cycle-Consistent Adversarial Networks)을 이용하여 가용성이 보장된 합성 의료 데이터를 생성하는 방법을
제안한다. 해당 모델의 생성 이미지에 대한 가용성 검증으로는 FID(Frechet Inception Distance) 수치를 통해 평가하여
Cycle-GAN을 이용한 간 CT 이미지 생성 모델에 관한 연구에 필요한 최적의 모델을 마련하였다.

Ⅰ. 서 론

최근 들어 인공지능 분야의 관심이 높아지면서 다양한 분야에서 접목되

어 활발한 연구가 진행되고 있다[1]. 해당 인공지능 분야의 경우 모델 자

체의 알고리즘도 물론 중요하지만, 학습에 사용될 데이터의 품질과 수량

의 확보 역시 매우 중요하다[2]. 하지만 몇몇 분야에서는 학습 데이터를

확보하기에어려움을가지고있다. 이는 대표적으로의료분야를들수있

다. 의료 분야의 데이터는 다양한 개인정보를 담고 있어 가명 처리, 비식

별화와같은 인증 절차를 추가적으로요구한다. 또한, 병원마다데이터규

격이 표준화되어 있지 않아 학습 데이터 확보에 어려움을 갖게 된다.

본 논문에서는 해당요소해결을위하여최근이미지 합성분야의고성능

모델로평가받고있는Cycle-GAN(Cycle-Consistent Adversarial Networks)

을 이용하였다[3]. 이를 통하여 학습에 사용할 수 있을 만큼의 가용성이

보장된 합성 의료 데이터를 생성하고자 한다.

Ⅱ. 본론

본논문에서는 Cycle-GAN 모델을사용하여 의료데이터 합성을진행하

며CANCER IMAGING ARCHIVE에서획득한간CT 데이터를활용한다[4].

그림 1. Cycle-GAN 모델 구조

그림 1은 본 연구에서 사용한 모델의 구조이다. 정상 간 CT 데이터

(Normal) 도메인 X, 병변 간 CT 데이터(Lesion) 도메인 Y, 각각의 생성

자를 G, 각각의 판별자를 D라고 가정한다. 이때, X와 Y의 정보를 통해 G

는 X에서 Y로, Y에서 X로 합성을진행하게 된다. 이렇게 생성된 합성 데

이터는 D를 통해 실제 데이터와의 비교를 거쳐 손실 값을 측정하며 해당

값으로 G의 학습이 이루어지게 된다. 본 논문에서 사용된 데이터는 정상

간 CT 데이터 7,575장, 병변 간 CT 데이터 7,874장이며 이를 8:2의 비율

로 나누어 학습과 평가를 진행하였다.

epoch batchsize learningRate 정규화

CASE 1 200 32 0.0001 0.5, 0.5

CASE 2 200 32 0.0002 0.5, 0.5

CASE 3 200 8 0.0001 0.5, 0.5

CASE 4 200 4 0.0001 0.5, 0.5

CASE 5 200 1 0.0001 0.5, 0.5

표 1. CASE에 따른 epoch, batchsize, learningRate, 정규화 비교

표 1은 각 케이스에따라 변화를 주어 측정하였으며 이를 비교하여 모델

의 성능에 유의미한 변화를 보이는 요소를 산출한다. 산출된 요소들에 유

의하여 점진적인 수정을 진행하며 모델의 성능을 평가한다. 본 과정을 통

해서 모델의 성능을 개선해나가고 최적의 모델을 구축한다.

FID

(real A ↔ fake A)

FID

(real B ↔ fake B)

CASE 1 262.28 166.96

CASE 2 272.28 160.65

CASE 3 90.01 102.74

CASE 4 67.92 79.18

CASE 5 288.25 89.54

표 2. CASE에 따른 FID 비교
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표 2는 시도 회차에 따른 FID(Frechet Inception distance) 수치를 나타

낸 표이다. FID는 생성된 영상의 품질을 평가할 때, 영상 집합 사이의 거

리(distance)를 나타내어 사용한다. 적대적 생성신경망(GAN, Generative

Adversarial Network)을 사용해 생성된 영상의 집합과 실제 생성하고자

하는 클래스 데이터의분포 거리를 계산하는것이다[5]. 이는 거리가가까

울수록 좋은 영상으로 판단된다. 본 논문에서는 해당 수치를 통하여 생성

된 모델의 성능을 측정하며 이는 0에 가까울수록 좋은 모델로 간주한다.

평가를 위해 학습으로 사용되지 않았던 정상 CT 데이터 1491장과 병변

CT 데이터 1603장에 대해 각각의 네트워크로 합성을 진행하였다.

그림 2. Case Index에 따른 FID Score

다음과 같이 예외적인 CASE 5를 제외한 나머지의 CASE 1∼4는 꺾은

선 그래프를 통해 FID SCORE 수치가 감소 됨에 따라 성능이 향상된 모

델임을 알 수 있다. CASE 4가 FID(real A ↔ fake A)는 67.92, FID(real

B ↔ fake B)는 79.18로 가장 낮은 수치로 최고 성능을 기록하였다.

Ⅲ. 결론

그림 3. 원본 이미지와 생성 이미지 비교

본 논문에서는 Cycle-GAN을 이용한 의료 데이터 생성에 관한 연구를

진행하였다. 의료 데이터는 간 CT 데이터를 활용하였으며 정상 CT 데이

터를 병변 CT 데이터로, 병변 CT 데이터를 정상 CT 데이터로 생성하는

두 개의 네트워크로 구성되어 있다. 이때 모델은 epoch(200),

batchSize(4), learningRate(0.0001)의 값을 최적으로가지며, 각각의네트

워크를 통해 생성된 데이터는 실제 CT 데이터와의 유사도를측정하여이

를 평가 지표로 활용하였으며 측정은 FID 수치를 통해 진행하였다.

그림 3은 간 CT 이미지비교로, 정상 및 병변 간 CT 이미지 각각에 대

하여 원본 이미지와 생성된 이미지를 비교한 것이며 매우 흡사한 결과물

을 출력해냈음을 확인할 수 있다. 또한, 의료 데이터 생성 기술 연구에 대

한 가능성을 확인하였다. 이러한 연구는 의료 분야에서 인공지능 기술을

활용하기에 앞서, 필요한 학습 데이터를 확보하는 과정에서의 어려움을

해결하여 해당 분야의 효율적인 연구 및 개발을 장려할 것으로 기대된다.

더불어최적의 모델을통하여 확보되는 데이터의 성능 가치를높일수 있

을것으로기대된다. 향후연구계획으로는다른의료데이터에대한생성

모델을 개발할 예정이다. 또한, 이미지의 유사도를 측정하는 것에 그치지

않고 해당 분야 전문의를 통해 데이터를 검증할 것이며 이를 통해 더욱

실효성 높은 데이터를 생성할 수 있을 것이다.
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