
Generative Adversarial Network 

for Imbalanced data

2023.06.30

DMQA Open Seminar

백민재



2

 백민재(Min Jae Baek)

• 고려대학교산업경영공학과 재학중

• Data Mining & Quality Analytics Lab(김성범 교수님연구실)

• 석사과정(2022.03 ~ )

 연구관심분야

• Machine learning & Deep learning Algorithms

• Multivariate Time Series Data

 E-mail

• minjae7306@korea.ac.kr



3

Contents

 Introduction

 Generative Adversarial Network for imbalanced data

 Conclusion

• BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

• IDA-GAN: A Novel Imbalanced Data Augmentation GAN

• Imbalanced data

• Briefly review about machine learning for imbalanced data

• Enhanced balancing GAN: minority-class image generation



4

Introduction



5

Introduction

 불균형데이터(Imbalanced data)

• 클래스간샘플수의불균형을 가진데이터셋

• 실제세계의많은문제에서불균형데이터가발생하며, 암 진단, 사기 탐지, 이상 감지등다양한분야에서흔히관찰됨

 이진불균형데이터 : 한 클래스의샘플수가다른클래스에비해지나치게적은데이터를의미

 다중클래스불균형데이터 : 하나 이상의클래스가다른클래스에비해샘플수가현저히적은것을의미

이진불균형데이터 다중클래스불균형데이터
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Introduction

 불균형데이터의문제점

• 분류모델의편향

• 소수클래스분류의어려움

 소수클래스의 Sample이 부족하거나대표성이떨어질경우, 해당 클래스를 정확하게분류하는것이어려움

 불균형데이터셋에서는 다수클래스에초점이맞추어지기때문에분류모델이주로다수클래스로편향되어학습될수있음

이상적인분류 편향된분류
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Introduction

 불균형데이터를위한머신러닝방법

• 언더샘플링 (Undersampling): 다수 클래스의샘플을일부만선택하여데이터셋을 균형있게만드는방법

 재샘플링 (Resampling): 재샘플링알고리즘을사용하여 Synthetic 샘플을 생성하는방법

• 오버샘플링 (Oversampling): 소수 클래스의 샘플을복제하거나합성하여데이터셋을균형있게 만드는방법

 SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)

 ADASYN(Adaptive Synthetic Sampling)

 GAN(Generative Adversarial Network)



8

Introduction

 불균형데이터를위한머신러닝방법

• 언더샘플링 (Undersampling): 다수 클래스의샘플을일부만선택하여데이터셋을 균형있게만드는방법

언더샘플링 오버샘플링

Class A Class B Class A Class B Class A Class B
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 불균형데이터를위한머신러닝방법

• 언더샘플링 (Undersampling): 다수 클래스의샘플을일부만선택하여데이터셋을 균형있게만드는방법

 재샘플링 (Resampling): 재샘플링알고리즘을사용하여 Synthetic 샘플을 생성하는방법

• 오버샘플링 (Oversampling): 소수 클래스의 샘플을복제하거나합성하여데이터셋을균형있게 만드는방법

 SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)

 ADASYN(Adaptive Synthetic Sampling)

 GAN(Generative Adversarial Network)



10

Introduction

 불균형데이터를위한머신러닝방법

• 재샘플링 (Resampling): 재샘플링알고리즘을사용하여 Synthetic 샘플을 생성하는방법

 SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)

 소수클래스데이터포인트와가장가까운이웃데이터포인트사이의차이를이용하여새로운데이터포인트를생성
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Introduction

 불균형데이터를위한머신러닝방법

• 재샘플링 (Resampling): 재샘플링알고리즘을사용하여 Synthetic 샘플을 생성하는방법

 ADASYN(Adaptive Synthetic Sampling)

 SMOTE와 유사한방법이지만각클래스의밀도를고려하여데이터증강
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Introduction

 불균형데이터를위한머신러닝방법

• 재샘플링 (Resampling): 재샘플링알고리즘을사용하여 Synthetic 샘플을 생성하는방법

 GAN(Generative Adversarial Network)

 Generator 와 Discriminator 를 경쟁시켜 실제와유사한샘플을생성하여데이터를증강

FAKE

REAL

Z Generator

Discriminator

FAKE

REAL
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Generative Adversarial Network 
for Imbalanced data
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Generative Adversarial Network for imbalanced data
Paper

 BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

• Mariani, Giovanni, et al. "Bagan: Data augmentation with balancing gan." arXiv preprint arXiv:1803.09655 (2018).
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 불균형데이터입력에대한 GAN 의 한계

 일반 GAN의 입력으로 불균형데이터를사용

• 소수클래스(Minority class)만을 GAN의 입력으로사용할경우

• 전체데이터 (다수 클래스(Majority class) 및 소수 클래스)를 입력으로사용할경우

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

 GAN의 학습이다수클래스의 생성에더욱집중됨

 데이터의부족으로 GAN의 학습이제대로이루어지지못함

 전체데이터를입력으로사용해야함

 GAN이 서로다른클래스를명시적으로 구별하도록해야함

 ACGAN(Auxiliary Classifier GAN)
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 ACGAN(Auxiliary Classifier GAN)

 G : 노이즈 벡터와원하는클래스레이블을입력으로받아해당클래스에속하는이미지를생성

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

• Generator(G) 와 Discriminator(D) 모두에게 추가적인정보로써 클래스레이블을제공하여학습

 D : 생성된 이미지의가짜/진짜를 평가하는동시에, 이미지가어떤클래스에속하는지도 분류

G

D

Class 

Class

Z Fake

Real

Real

Fake

ACGAN 구조
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 불균형데이터입력에대한 GAN 의 한계

 ACGAN의 입력으로불균형데이터를사용

• 전체데이터 (다수 클래스및소수클래스)를 입력으로사용

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

 G 는 소수 클래스를진짜라고판단받기위해다수클래스의정보를가져와서진짜같은이미지생성

 다수클래스에대한정보는많이학습되지만소수클래스에 대한정보가부족

 소수클래스에관하여 G 가 만든 이미지는 D 에 의해 가짜로판단

 진짜소수클래스와는달리품질이저하된이미지가생성될수있음

ACGAN으로 생성한 MNIST 0 이미지

 ACGAN의 입력으로 Imbalanced MNIST data를 사용

• 0 클래스를 97%제거하여소수클래스로만든 MNIST를 사용

G

D

Class

Class

Z Fake

Real

Real

Fake
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 BAGAN

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

 Discriminator 의 출력을 Fake/Class 출력으로 변경

• G 는 Fake Label 을 피하고 원하는 Class Label 과 일치하도록 학습

• G 는 Class Label 과 일치하지않으면실제처럼보이는이미지를생성해도보상을받지못함

D

Class 

Real

Fake
G Fake

D

Class 

Fake
G Fake

 ACGAN은 대상소수클래스를대표하지않는이미지를그려도 G 가 보상을받을수있었음

ACGAN으로 생성한 MNIST 0 이미지 BAGAN으로 생성한 MNIST 0 이미지
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 BAGAN

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

E D

Step1 Autoencoder training 

Z

Latent vector

Original

Data
Reconstructed

Data
Original

Data

Instances 

C1

Instances 

Cn

⋮

E

E

⋮

Class

conditional

latent vector

generator

Step2 GAN initialization

𝑁1

𝑁𝑛

Latent
vector Z

G = D

D𝑒=E D𝑐
Image

X

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Image X

Original

Data

Class

conditional

latent vector

generator

Step3 GAN training

Latent
vectors Zc G

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Images 

Class
labels C

D𝑑

D𝑑

Real
Images 
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 BAGAN

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

E D

Step1 Autoencoder training 

Z

Latent vector

Original

Data
Reconstructed

Data

 Step1 Autoencoder(AE) training

• AE를 훈련데이터세트의모든이미지(다수클래스 및소수클래스)를 사용하여학습

• AE는 다수클래스와소수클래스의모든이미지를처리(전체 데이터의분포를추론)

• L2 손실(Loss) 최소화

• AE의 가중치는 GAN 모듈로 전송되어 GAN을 초기화하는데사용
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 BAGAN

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

 Step2 GAN initialization

• GAN Generator(G)는 AE의 Decoder(D) 가중치로 초기화실시

• GAN Discriminator(D𝑑)는 AE의 Encoder(E) 가중치로 초기화실시

Original

Data

Instances 

C1

Instances 

Cn

⋮

E

E

⋮

Class

conditional

latent vector

generator

Step2 GAN initialization

𝑁1

𝑁𝑛

Latent
vector Z

G = D

D𝑒=E D𝑐
Image

X

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Image X

D𝑑

 이미지를분류하는데도움이될수있는의미있는특징을포함하기위해 E 가중치 사용

 Discriminator의 마지막 Layer는 Softmax 함수가있는 Dense Layer(D𝑐)로 구성되며 GAN 훈련 중 학습됨

 Class 별 특성을학습하고 Mode collapse를 방지하기위해 D 가중치를사용

E D

Step1 Autoencoder training 

Z

Latent vector

Original

Data
Reconstructed

Data
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 BAGAN

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

 Step2 GAN initialization

• Class conditional latent vector generator

 훈련데이터세트의모든 Class (c)의 실제 이미지 (X𝑐)를 고려하여 Z𝑐 = E(X𝑐)의 분포와 일치하도록 𝜇𝑐 와 Σ𝑐를계산

 Class label (c)을 입력으로해당클래스의특성을반영하는 latent vector Z𝑐를출력하는 프로세스

E D

Step1 Autoencoder training 

Z

Latent vector

Original

Data
Reconstructed

Data

Original

Data ⋮

E

E

⋮

Class

conditional

latent vector

generator

Step2 GAN initialization

𝑁1

𝑁𝑛

Latent
vector Z

G = D

D𝑒=E D𝑐
Image

X

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Image X

D𝑑

 𝑁𝑐= 𝑁 𝜇𝑐 , Σ𝑐 , 𝜇𝑐 :평균벡터 , Σ𝑐: 공분산행렬

 𝑁𝑐(확률분포)로 Class conditional latent vector generator 초기화



24

 BAGAN

BAGAN: Data Augmentation with Balancing GAN

Original

Data

Class

conditional

latent vector

generator

Step3 GAN training

Latent
vectors Zc G

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Images 

Class
labels c

D𝑑

 Step3 GAN training

• Generator 와 Discriminator 의 모든 가중치는적대적훈련을수행하여 미세조정실시

• D𝑑는진짜이미지와 가짜이미지를 n개의 클래스중하나또는가짜를구분하여 분류하며학습

• Class conditional latent vector generator로 latent vectors Z𝑐를생성하고 G를 통해가짜이미지들을생성

Real
Images 

• G 는 가짜 이미지를생성할때사용된 Class label c와 D𝑑가분류한 label 일치하도록학습
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Experiments

 Data

• MNIST, CIFAR-10, Flowers, GTSRB

• MNIST, CIFAR-10, Flowers는 균형 데이터이기때문에불균형하게데이터를 변형실시

 데이터의한클래스를선택하고해당클래스의인스턴스의 일정퍼센트를 삭제하여불균형데이터생성

• GTSRB 는 불균형데이터이기때문에변형없이사용
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Experiments

 Performance Evaluation

• BAGAN과 ACGAN은 소수클래스와다수클래스데이터모두사용하여학습하고소수데이터생성

• GAN은 소수클래스데이터로만 학습하고소수데이터생성

소수클래스 이미지를
정상적으로 생성

소수클래스 이미지를
정상적으로
생성하지 못함

Mode collapse 
현상 발생
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Experiments
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• BAGAN과 ACGAN은 소수클래스와다수클래스데이터모두사용하여학습하고소수데이터생성
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소수클래스이미지를
정상적으로
생성하지못함

소수클래스이미지를
정상적으로생성

Mode collapse 
현상발생
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Experiments

 Performance Evaluation

 생성된이미지의정확도

• ResNet-18 모델을 원본데이터로학습을실시후생성된소수클래스데이터 classification 실시

• BAGAN으로 생성된데이터는 GAN, ACGAN으로 생성된데이터보다높은정확도로분류됨을확인
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Experiments

 Performance Evaluation

 생성된이미지의가변성

• SSIM(Structural image similarity)을 사용하여두이미지간의유사도를 측정

• BAGAN으로 생성된데이터는 GAN, ACGAN으로 생성된데이터보다가변적임

 SSIM : 이미지의 밝기, 대비, 구조 등을 고려하여이미지유사성을계산

0~1 사이의 값으로나타나며, 1에 가까울 수록유사함을나타냄

같은클래스실제이미지간의
평균 SSIM
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Experiments

 Performance Evaluation

 증강데이터세트에대한 Classification 정확도

훈련 데이터
소수
클래스
증강

훈련데이터

소수 클래스
테스트 데이터

ResNet-18

테스트데이터

Class 

Classification

• BAGAN은 ACGAN 및 GAN과 비교했을때
높은 Classification 정확도를보여줌

대칭적으로반전시켜
증강하는방법

• 이미지방향에민감한특징이있는경우
(MNIST,GTSRB)
Mirror 방식은Worst한 결과를보여줌
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Summarization

 Conclusion

• GAN을 사용하여불균형한데이터세트의균형을회복하는 BAGAN 방법론을제시

• BAGAN의 Generator(G)와 Discriminator(D𝑑)는 Autoencoder의 가중치로초기화되어좋은 Solution으로부터
적대적학습을 시작하며 Latent vector에서 서로다른클래스가어떻게표현되어야 하는지를학습

• BAGAN으로 균형이회복된증강데이터세트로 Classification을 실시하여소수클래스데이터분류정확도가높아짐
을확인
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Generative Adversarial Network for imbalanced data
Paper

 IDA-GAN: A Novel Imbalanced Data Augmentation GAN

• Yang, Hao, and Yun Zhou. "Ida-gan: A novel imbalanced data augmentation gan."
2020 25th International Conference on Pattern Recognition (ICPR). IEEE, 2021.
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IDA-GAN: A Novel Imbalanced Data Augmentation GAN

 BAGAN 의 한계

• BAGAN은 Autoencoder(AE)로 Class의 분포를추론

 입력데이터를단순 Mapping 하는 것에불과함

 AE는 입력이조금만변해도출력이달라질수있음

 학습된분포는 Class의 Boundary를 제대로포착할수없음

E D
Z

Latent vector

Original

Data
Reconstructed

Data

Autoencoder 구조
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IDA-GAN: A Novel Imbalanced Data Augmentation GAN

 BAGAN 의 한계

• Generator(G)가 최적화 된다면

 생성된샘플이클래스레이블과연관될확률이최대화

• Discriminator(D𝑑)가 최적화 된다면

 생성된샘플이가짜레이블과연관될확률이최대화

 G와 D𝑑가동시에최적점달성어려움

BAGAN 구조

Original

Data

Class

conditional

latent vector

generator

Latent
vectors Zc G

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Images 

Class
labels c

D𝑑
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 IDA-GAN

IDA-GAN: A Novel Imbalanced Data Augmentation GAN

• Autoencoder 대신 Variational autoecoder(VAE) 를 통하여 Latent vector 분포 추론

E D

Variational autoencoder training 

Original

Data
Reconstructed

Data

noise

𝜎

𝜇

Latent

vector

 VAE는 입력데이터를 Latent space로 Mapping하는 동시에 Latent vector의 분포를학습

 이후학습될 GAN의 G 가 더욱다양하고 품질이높은샘플을생성할수있도록해줌

 데이터의특징을잘반영하고다양한변화에적응할수있는잠재변수의분포를학습

 VAE는 소수클래스에 대한 Latent vector를 보다 정확하게생성
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 IDA-GAN

IDA-GAN: A Novel Imbalanced Data Augmentation GAN

• VAE의 가중치를 사용하여 GAN 초기화를실시(BAGAN과 동일)

 IDA-GAN의 Generator는 VAE의 D로 초기화, Discriminator는 VAE의 E로 초기화

Original

Data

Instances 

C1

Instances 

Cn

⋮

E

E

⋮

𝑁1

𝑁𝑛

Fake
C1

Cn
⋮

Latent 

vector

C1

Cn
⋮

G
Real
C1

Cn
⋮

D

Real

Data

fake

real

IDA-GAN 구조

• Generator 입력은 Latent vector와 Class로 구성

• Discriminator 는 Real/Fake 을 구별하고 Class label과 연결하는 것을목표로함

ACGAN과 달리 VAE를적용하여
이미소수 클래스manifold를
안정화 하여, 모든 클래스 분포를
얻었기 때문에 GAN을 통해
불균형한 데이터에서도 고품질의
소수샘플을 생성할 수있음

 ACGAN의 구조
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Experiments

 Data

• MNIST, Fashion-MNIST, CIFAR-10, SVHN, GTSRB

• MNIST, Fashion-MNIST, CIFAR-10, SVHN는균형 데이터이기때문에불균형하게데이터를 변형실시

 클래스에서크기가다른샘플을무작위로선택하여 불균형한데이터세트를구성

• GTSRB 는 불균형데이터이기때문에변형없이사용
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Experiments

 Performance Evaluation

 생성데이터분석

BAGAN은전체적으로
IDA-GAN보다흐릿하며
이미지가불완전함

ACGAN은가방의분포를
포착하지못함
 3,5번째열과유사한
이미지생성
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Experiments

 Performance Evaluation

BAGAN은전체적으로
IDA-GAN보다흐릿하며
이미지가불완전함

ACGAN은셔츠의분포를
포착하지못함
 7번째셔츠 Class에는
6번째샌들이포함됨

 생성데이터분석
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Experiments

 Performance Evaluation

• 1 Channel 데이터 세트분류성능비교

• 3 Channel 데이터 세트분류성능비교

 분류성능비교
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Summarization

 Conclusion

• BAGAN의 Discriminator 구조를 ACGAN구조로변경하여다양하고 고품질의이미지를생성

• IDA-GAN는 Autoencoder 대신 Variational autoencoder(VAE)을 사용해서데이터의특징을잘반영하고다양한
변화에적응할수있는잠재변수의분포를학습

• IDA-GAN을 VAE의 가중치로초기화하여 GAN의 Generator가 더욱 다양하고높은품질의샘플을생성할수있게됨

• IDA-GAN으로데이터증강시 ACGAN, BAGAN으로 증강하였을때보다분류성능이높음을실험적으로확인

• BAGAN에서 autoencoder로 초기화할때발생하는한계와 Dsicriminator구조로 인해발생하는모순적한계를극복
한 IDA-GAN 방법론을제시
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Generative Adversarial Network for imbalanced data
Paper

 Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

• Huang, Gaofeng, and Amir Hossein Jafari. "Enhanced balancing GAN: Minority-class image generation."
Neural computing and applications 35.7 (2023): 5145-5154.
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN 의 한계

• BAGAN은 유사한클래스가많은경우성능이불안정함

 Flowers 데이터 셋의경우유사한클래스가많기때문에 BAGAN의 성능이좋지않음을확인

 드문병리학적사례로인하여매우불균형적인데이터

BAGAN으로 생성된데이터분류성능

• 의료이미지데이터세트에서는 BAGAN 성능이 불안정

 클래스간차이를구분하기어려움

BAGAN으로 생성된의료이미지
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN 의 한계

• Autoencoder(AE)로 생성한 서로다른 Class의 Latent vector 분포 간에 중첩이있을수있음

 중첩된분포(즉, Label 정보가 불명확한분포)에 의해이후 GAN 훈련에 오해를일으킬수있음

 Latent vector가 완벽하게분산되어있더라도훈련된 Decoder(D)에만적합할수있음

Latent vector

E D
Z

Latent vector

Original

Data
Reconstructed

Data
Original

Data

Class

conditional

latent vector

generator

Latent
vectors Zc G

Fake
C1

Cn
⋮

Fake
Images 

Class
labels c

D𝑑

 GAN 모델을 훈련할때 Labeled latent vector 의 분포를 더이상업데이트할 수없음

 Embedding 작업을 도입
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• BAGAN과 동일하게 AE 를 사용하여 Latent vector 분포를 파악

• BAGAN과 차이점은 Supervised learning 으로 AE 학습

• Label 정보를 포함하기위해 Latent vector 와 Label을 함께 Embedding(multiply layer) 작업을 거쳐
Labeled latent vector로 변환

E D

Autoencoder with an intermediate embedding model 

Z

Latent 
vector

Original

Data
Reconstructed

Data
Embedding

Labeled
latent 
vector

Label
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• BAGAN-GP의 Generator는 AE 로 사전 학습된 Embedding 모델과 Decoder(D) 의 집합 모델

• 임의의 Latent vector 와 임의의 Label을 입력하면특정 Class의 이미지를생성

• Generator 내부의 Embedding 모델은 GAN 훈련으로추가적인 업데이트실시가능

DEmbedding
Labeled
noise

Label

Noise
Fake labels

Fake imgs
+

Real imgs

Real labels
+

Generator

Dis Validity

score

Conditional WGAN

BAGAN-GP 구조



47

Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• BAGAN-GP의 Discriminator는 cWGAN-GP(conditional WassersteinGAN-Gradient Penalty)와 유사

 모델의안정성을개선

DEmbedding
Labeled
noise

Label

Noise
Fake labels

Fake imgs
+

Real imgs

Real labels
+

Generator

Dis Validity

score

Conditional WGAN

BAGAN-GP 구조
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• BAGAN-GP의 Discriminator는 cWGAN-GP(conditional WassersteinGAN-Gradient Penalty)와 유사

• WGAN(WassersteinGAN)

 Wasserstein 거리를 이용하여안정적인 학습을진행

 Wasserstein 거리: 생성된 데이터분포와실제데이터분포간의거리를최소화하는 방식

 실제데이터분포와생성데이터분포가떨어져있을경우

 기존 GAN의 경우 Discriminator의 출력
실제데이터 분포 생성데이터 분포

 실제데이터분포에서는 1, 생성 데이터분포에서는 0 만을 출력

 Vanishing Gradient가 발생

 WGAN의 경우분포의거리를측정하므로 Gradient가 선형적으로됨

 계속적인 미분가능으로 생성데이터분포가실제데이터분포로이동됨



49

Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• BAGAN-GP의 Discriminator는 cWGAN-GP(conditional WassersteinGAN-Gradient Penalty)와 유사

• GP(Gradient Penalty)

 실제이미지와생성된이미지사이의중간지점에서 Gradient를 계산하고, 이를 활용하여 Discriminator 의
Gradient를 조절

Weight Clipping의 경우
Weight가 Boundary에
몰리는문제가 발생

 중간지점에서 Sampling한 이미지는 Gradient 계산에 실제이미지와생성된이미지의특징을모두반영

 중간지점에서의 Gradient의 크기를측정하고, 이 크기가일정범위를벗어나지 않도록 Penalty를 부여

 가중치가경계로몰리는경향을완화

 Gradient Penalty의 경우
Weight가 Boundary에
몰리는문제를 완화
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• BAGAN-GP의 Discriminator는 cWGAN-GP(conditional WassersteinGAN-Gradient Penalty)와 유사

 모델의안정성을개선

DEmbedding
Labeled
noise

Label

Noise
Fake labels

Fake imgs
+

Real imgs

Real labels
+

Generator

Dis Validity

score

Conditional WGAN

BAGAN-GP 구조

 생성된데이터분포와실제데이터분포사이의거리를최소화하는방향으로 Generator를 학습
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Enhanced balancing GAN: minority-class image generation

 BAGAN-GP

• Discriminator는 Label 과 이미지 데이터입력을조합하여 Real/Fake 판별을 수행

DEmbedding
Labeled
noise

Label

Noise
Fake labels

Fake imgs
+

Real imgs

Real labels
+

Generator

Dis Validity

score

Conditional WGAN
Discriminator

EmbeddingLabel

E
Real

imgs

Validity

Feature map

 주어진입력이실제데이터일확률을나타내는실수범위로해석
(출력 값이 0에가까울수록가짜데이터일확률이높고, 1에 가까울수록실제데이터일확률이높다고해석)

• Discriminator의 출력 값으로유효성(Validity)을 나타내는값으로해석

 Embedding layer(Random하게 초기화)는 Label 정보를 Embedding vector(Embedded labels)로 변환하는역할

 AE 로 사전학습된 Encoder(E)로 초기화되며이미지를 Feature map 으로 변환

 Embedded labels 과 Feature map을 결합하여새로운 Dense vector 생성
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Experiments

 Data

• Fashion-MNIST, CIFAR-10, Medical image dataset: cells

• CIFAR-10, Fashion-MNIST는 균형 데이터이기때문에불균형하게데이터를 변형실시

 A,C는 균형적상태 / B,D는 변형한불균형상태

Fashion-MNIST

CIFAR-10
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Experiments

 Data

• Fashion-MNIST, CIFAR-10, Medical image dataset: cells

• Medical image dataset: cells 는 불균형 데이터

 다수클래스 1개, 소수 클래스 3개

 특정특징에서일부가다르지만시각적으로 유사하며특히 Type 2 와 Type 3 세포를 구별하기는어려움

Type 0 Type 1

Type 2 Type 3
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Experiments

 Performance Evaluation

• Fashion-MNIST 균형 데이터세트와불균형데이터세트생성이미지비교

 생성이미지비교

 불균형한데이터세트에서도
생성이미지가 완벽하게생성

 불균형데이터셋(B)의 경우에도
소수클래스의 열을쉽게파악할수없음
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Experiments

 Performance Evaluation

• CIFAR-10 균형 데이터세트와불균형데이터세트생성이미지비교

 생성이미지비교

 불균형한데이터세트에서도
생성이미지가 완벽하게생성

 불균형데이터셋(D)의 경우에도
소수클래스의 열을쉽게파악할수없음
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Experiments

 Performance Evaluation

• cells 불균형 데이터세트생성이미지

 생성이미지비교

BAGAN BAGAN-GP

 BAGAN-GP를 사용하면모든유형의세포를고품질로생성
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Experiments

 Performance Evaluation

• Encoded latent vector 2차원 t-SNE Plot

 cells data latent vector t-SNE 분포비교

BAGAN BAGAN-GP

t-SNE: 고차원데이터를시각화하기위해사용되는비선형차원축소기법
데이터포인트의유사도를고려하여저차원공간에매핑

A
B C

A B C  BAGAN의 Encoder는 입력 이미지를분산
된 Latent vector 그룹으로 변환하지 못함

A

잘못된 Class 별 Latent vector 발생

잘못된이미지생성가능성발생

 BAGAN-GP의 경우 Embedding을 통해
분산된 Latent vector 그룹 변환 가능
(     :Embedding 적용 전
 :Embedding 적용 후)

C

B

C

안정된 Class 별 Latent vector 발생
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Experiments

 Performance Evaluation

• ResNet-50을 사용하여 Feature layer output에 의한 실제 Sample(o)과 생성된 Sample(x) 비교

 cells data feature layer output t-SNE 분포비교

 생성된이미지manifold가 실제 이미지manifold 주변에 골고루분포

 생성된샘플들이효과적인증강이미지로간주될수있음을의미
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Experiments

 Performance Evaluation

• 모델에따른 FID score 비교

 cells data FID score 비교

 v1,v2 : Embedding 없는 모델

 v1 : 실제 Label 사용

 v2 : 실제 Label / 생성 Label 사용

v1

Gen

Dis
Labels

Real

imgs

labels
+

Fake

imgs

labels
+

noise

 FID(Frechet Inception Distance) score: 
생성된이미지와실제이미지간특징의통계적유사성을계산하여두이미지분포사이의차이를측정
(낮은 score는생성된이미지가실제이미지와유사하다는것을의미)
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Experiments

 Performance Evaluation

• 모델에따른 FID score 비교

 cells data FID score 비교

 v1,v2 : Embedding 없는 모델

 v1 : 실제 Label 사용

 v2 : 실제 Label / 생성 Label 사용

v2

Gen

Dis
Real

imgs

Real

labels

+

Fake

imgs

labels
+

noise

Labels

 FID(Frechet Inception Distance) score: 
생성된이미지와실제이미지간의특징통계적유사성을계산하여두이미지분포사이의차이를측정
(낮은 score는생성된이미지가실제이미지와유사하다는것을의미)
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Experiments

 Performance Evaluation

• 모델에따른 FID score 비교

 cells data FID score 비교

 v1,v2 : Embedding 없는 모델

 v1 : 실제 Label 사용

 v2 : 실제 Label / 생성 Label 사용

 V1의 경우

 불균형한데이터세트에서무작위로
Sampling된 실제 Label도 여전히불균형

 GAN이 다수클래스에 치중하여학습

 FID(Frechet Inception Distance) score: 
생성된이미지와실제이미지간의특징통계적유사성을계산하여두이미지분포사이의차이를측정
(낮은 score는생성된이미지가실제이미지와유사하다는것을의미)
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Experiments

 Performance Evaluation

• 모델에따른 FID score 비교

 cells data FID score 비교

 v1,v2 : Embedding 없는 모델

 v1 : 실제 Label 사용

 v2 : 실제 Label / 생성 Label 사용

 V2의 경우

 가짜이미지에대한 Label 세트에서
Sampling 실시

 소수클래스생성개선효과

 FID(Frechet Inception Distance) score: 
생성된이미지와실제이미지간의특징통계적유사성을계산하여두이미지분포사이의차이를측정
(낮은 score는생성된이미지가실제이미지와유사하다는것을의미)
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Experiments

 Performance Evaluation

• 모델에따른 FID score 비교

 cells data FID score 비교

 v3 : Embedding 있는 모델

 200 epochs 까지 학습평가
v3v3

 기존 GAN들은 훈련시간이길어지면
수렴에실패하는 경향들이있으나 GP를
통해긴훈련동안에도안정적으로학습

 FID(Frechet Inception Distance) score: 
생성된이미지와실제이미지간의특징통계적유사성을계산하여두이미지분포사이의차이를측정
(낮은 score는생성된이미지가실제이미지와유사하다는것을의미)
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Summarization

 Conclusion

• BAGAN의 autoencoder를 Supervised autoencoder로 변경

• BAGAN-GP는 의료 이미지데이터세트와같이유사한클래스가많은데이터의경우에도고품질의소수클래스를생성
할수있음

 정보를직접학습하는 Embedding을 추가 하여 Class간의 분산을안정화시킴

• cWGAN-GP의 방법을적용하여더욱안정적으로 학습할수있는 BAGAN-GP를 제안

• BAGAN이 유사한클래스의데이터생성에는한계점존재
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Conclusion

 BAGAN

 실제세계의많은불균형데이터가존재하며이는 Deep learning 성능에 부정적인영향을미침

 불균형데이터를 입력으로사용하여 GAN을 통해데이터를 증강하는기법을소개(BAGAN, IDA-GAN, BAGAN-GP)

 IDA-GAN

 BAGAN-GP

 Autoencoder를 사용하여 GAN을초기화하고, Latent space에서 Class를 Encoding하는 방법을학습
 이를통해 BAGAN은 소수클래스의 특징을학습하고, 소수 클래스에대한이미지를생성할수있음

 BAGAN을 개선한방법론으로중간 Embedding 모델을 사용하며, 이를 통해 유사하지만다른클래스의이미지를 분산시
키는 Label 정보를 학습

 Generator는 Label 정보를 이용하여 불균형데이터셋에서소수클래스생성을다룰수있으며, 의료데이터와같은유사
한클래스가많은데이터의경우에 BAGAN 보다 높은성능으로이미지를 생성할수있음

 WGAN-GP의 구조를사용하여 GAN의 학습이안정적으로이루어지도록 개선

 BAGAN을 개선한방법론으로 Variational autoencoder로 GAN을 초기화하고 discriminator 출력 구조를변경하여
소수클래스데이터를 BAGAN보다 안정적으로생성할수있음
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