
1. 서론

1.1 연구의 배경과 문제점

21세기 디지털 시대에서 이미지 데이터의 활용은

점차 증가하고 있으나, 필요한 이미지 데이터의 대

량 확보는 어려운 실정이다.

데이터 유통 플랫폼인 'KDX 한국데이터거래소'

는 다양한 데이터 유형을 다루지만 이미지 데이터

셋은 한정적이다. 또한 이미지 공유 플랫폼인

'Pinterest'는 획득하고자 하는 이미지를 개별적으로

다운로드 해야 하기 때문에 대규모 데이터 다운로드

는 번거로운 작업이다. 더불어 '스태빌리티AI'[1]의

경우, 웹 스크래핑을 통해 이미지 데이터를 수집하

는 과정에서 저작권 침해 문제가 발생했다. 이와 같

이 개인이 이미지 데이터를 다량으로 수집하는 단계

에는 몇 가지 제약사항이 존재한다.

따라서 다량의 이미지 데이터를 효율적으로 획득

함과 동시에 저작권 보호를 실현할 수 있는 플랫폼

개발이 필요하다.

1.2 해결책 제시

본 논문에서는 (그림 1)과 같이 GAN 알고리즘을

통해 입력 이미지로 부터 생성자와 판별자를 구축하

여 유사한 이미지 생성 및 거래가 가능하도록 한다.

(그림 1) 기능 흐름도

2. 본론

본 논문에서 이미지 생성 시 사용하는 GAN 알

고리즘 및 서버의 비동기 처리와 그에 따른

SSE(Server Sent Event)에 대해 설명한다.

2.1 이미지 생성 모델 구축 방법론

2.1.1 LSGAN

LSGAN(Least Squares Generative Adversarial

Network)[2]은 GAN의 기울기 소실 문제를 해결하

기 위해 파생된 모델이다. LSGAN은 Discriminator

에 Least Squares Loss를 사용하여 Generator(G)와

Discriminator(D) 간의 학습을 조절한다. LSGAN의

목적함수는 (그림 2)와 같이 표현된다.
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(그림 2) LSGAN 목적함수

a는 fake label, b는 real label, c는 G 입장에서

D가 가짜 데이터를 진짜라고 믿길 원하는 값이다.

즉, LSGAN은 생성 데이터에 패널티를 부여해 실제

데이터와의 거리를 최소화한다.

2.1.2 LSGAN 학습 결과

Celeba 데이터셋을 활용하여 이미지 증강을 거친

후 LSGAN을 진행했다. (그림3)은 64x64 이미지

1,000장을 5,000장으로 증강한 후, 150 Epoch으로 돌

려 Fake 이미지를 생성한 결과이다.

(그림 3) 학습 결과: 실제 이미지(좌) 생성 이미지(우)

2.2 이미지 생성 요청 비동기 및 SSE 이벤트 처

리 및 성능 측정

Spring MVC는 동기방식으로 요청을 처리한다.

그 결과 데이터 생성 시 스레드는 Block 되어 대기

하게 되는데, 이로 인해 스레드의 자원 낭비 및 사

용자 대기시간이 증가하게 된다[3]. 따라서, 본 프로

젝트에서는 (그림 4)와 같이 이미지 생성 요청을 비

동기 처리하고, SSE(Server-Sent-Events)를 이용해

클라이언트에게 데이터 생성 여부를 전달한다.

(그림 4) 비동기, SSE 이벤트 처리 흐름도

2.2 동기와 비동기 시간측정

단일클라이언트가 5,000장의 이미지를 생성할 때,

INPUT 이미지 개수에 따른 시간차이를 확인한다.

(그림 5) 비동기 처리 시간 측정 비교 결과

(그림5)는 X축이 Input 이미지 개수(장), Y축이

제어권 반환시간(s)이다. 동기 시 약 1,200s부터 증

가하고, 비동기 시 약 0.4s 대의 성능을 보여줬다.

이처럼 동기와 비동기의 제어권 반환 차이를 통해

스레드의 비효율적인 할당 정도를 확인할 수 있다.

3. 결론

본 연구에서는 사용자의 INPUT 이미지 기반의

이미지 생성 플랫폼을 구축하였다.

본 시스템은 LSGAN의 Least Squares Loss를

사용하여 안정적인 학습을 실현하였다. 또한, 비동기

와 SSE를 통해 사용성 증대 및 스레드 관리의 효과

를 기대할 수 있다. 그러나, 이미지 생성 시간이 길

고, 이미지의 성능평가가 어렵다는 한계가 있다.

따라서. 향후 연구에서는 다른 알고리즘과의 결

합을 통한 이미지 생산성 향상과 FID(Frechet Incep

tion Distance) 지표를 이용해 성능평가 및 개선을

제안한다.

※ 본 프로젝트는 과학기술정보통신부 정보통신창의
인재양성사업의 지원을 통해 수행한 ICT멘토링 프
로젝트 결과물입니다 -
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