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요  약

클래스 불균형은 분류 모델 성능 저하의 주요한 문제점으로 모델이 소수 클래스에 대한 정보를 충분히 학

습하지 못하는데 기인한다. 본 논문은 클래스 불균형 문제를 완화하기 위한 이미지 생성 모델 기반의 두 가지 

새로운 방법론을 제안한다. 소수 클래스 이미지를 효과적으로 생성할 수 있는 Diffusion 모델의 클래스와 텍스

트 조건부 생성 기법을 활용하였다. 제안한 방법은 기존 데이터 증강 기법 대비 분류 정확도를 평균 1.26, 3.39
로 개선하였으며, FID를 21.353, 32.467 만큼 개선하며 기존 데이터 증강 기법보다 효과적인 이미지 생성 성능

을 나타내었다. 본 연구는 이미지 분류 및 생성 성능의 향상을 통해 클래스 불균형 문제에 대한 새로운 해결 

방법을 제안하며 실제 산업 현장에서의 응용 가능성을 제시하였다.

Abstract

Class imbalance is a major issue in image classification problems as it leads to performance degradation due to 
the model's inadequate learning of information about minority classes. This paper proposes two methodologies based 
on Diffusion models to mitigate the class imbalance issue by effectively generating images of minority classes. These 
methodologies utilize class and text-conditional generation techniques of Diffusion models. This methodology exhibited 
enhanced classification performance compared to existing imbalanced datasets, improving the accuracy by an average 
of 1.26 and 3.39 compared to existing data augmentation techniques while also enhancing FID by 21.353 and 32.467, 
respectively. This paper introduces a novel solution to the class imbalance problem through improvements in image 
generation and classification performance, suggesting its potential applicability in real-world industrial scenarios.   
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Ⅰ. 서  론

이미지 분류는 다양한 산업에서 다루는 핵심과제 

중 하나이다. 대용량의 이미지 데이터가 끊임없이 

생성되는 현대 산업에서, 수많은 이미지를 분류하는 

것은 정보를 효율적으로 검색하고 활용하게 하는 

데 필수적이다. 머신러닝 및 딥 러닝 기술의 발전은 

이미지 분류 모델의 상당한 발전을 이루어 냈다. 예
를 들어, 딥 러닝 모델을 통해 X-ray와 MRI 이미지

를 분석하여 병변을 찾아내거나, 유방암 및 기타 종

양을 빠르고 정확하게 진단할 수 있다[1][2]. 또한, 
이미지 분류 모델은 제조 분야에서도 제품 불량을 

판별하거나, 생산 공정에서의 이상 탐지에 사용되고 

있다[3][4]. 이 외에도 해충, 패션 이미지 분류, 상품 

카테고리 분류 등과 같이 다양한 분야에서 활용되

고 있다[5]-[7]. 
그러나 이미지 분류 작업에서는 데이터셋 구성에 

주의가 요구된다. 모델의 학습 과정에서 특정 클래

스에 치우쳐 학습되어 학습될 수 있기 때문이다. 이
는 분류 문제에서 흔히 발생하는 클래스 불균형 문

제로 데이터의 구성이 몇 개의 클래스로 치우쳐 있

을 때 오분류의 가능성을 높이고 모델의 편향을 증

가시킨다. 이는 다양한 산업에서 활용되는 머신러닝 

모델의 성능과 신뢰도를 저하시키는 주요 원인이 

된다. 따라서 클래스 불균형을 해결하는 것은 모델

의 예측 성능 개선과 모델의 신뢰성 및 신용성을 

확보하는데 중요한 요구사항이다[8].
클래스 불균형 문제를 해결하기 위한 다양한 방

법들이 제안되어왔다. 대표적인 방법으로 오버샘플

링, 다운샘플링 등이 있다. 그러나 이러한 방법들은 

기존 데이터 손실이나 과적합 문제를 야기할 수 있

으므로 더 효과적인 클래스 불균형 처리를 위한 연

구가 지속되고 있다. 최근에는 딥 러닝 기반의 

VAE(Variational AutoEncoder)[9]와 GAN(Generative 
Adversarial Network)[10]과 같은 생성 모델을 활용한 

접근법들이 주목받고 있다. 생성 모델의 발전에 따

라 다양한 분야에서 데이터 불균형 문제를 해결하

기 위해 사용되고 있다[11]-[14]. 그러나 VAE는 생

성된 이미지가 흐릿하고 학습이 불안정하며 GAN은 

데이터의 다양성을 제대로 반영하지 못하는 한계점

이 있다. 
한편, 최근에는 고품질의 이미지를 안정적으로 

만들어 내며 VAE, GAN의 한계점을 극복한 

Diffusion 모델이 등장하였다. Diffusion 모델은 데이

터를 생성하는 모델 중 하나로, 원본 데이터의 분포

를 학습하여 새로운 데이터 포인트를 생성하는 데 

사용된다[15]. 특히, Diffusion 모델은 복잡하고 다양

한 데이터 분포를 정확하게 표현할 수 있어 다양한 

응용 분야에서 주목받고 있다. 
본 연구에서는 Diffusion 모델의 조건부 생성을 

활용하여 클래스 불균형을 해결하는 두 가지 방법

을 제안한다. 조건부 생성 기법은 텍스트, 클래스와 

같은 추가 정보에 따라 데이터를 생성하는 작업을 

의미한다. 첫 번째 제안 방법은 Classifier-free 
guidance[16]에 클래스 불균형 데이터셋을 학습시켜 

데이터의 개수가 부족한 클래스의 데이터를 생성하

였다. 이미지를 생성하는 과정에서 생성하고자 하는 

클래스 정보를 입력하여 생성한다. 두 번째 제안 방

법은 사전 학습된 Stable Diffusion[17]의 텍스트 조

건부 생성을 활용해 원하는 클래스의 데이터를 생

성하였다. 생성하는 과정에서 텍스트 정보를 입력하

여 생성한다. 데이터가 부족한 클래스의 이미지를 

생성하기 위해 텍스트 정보는 해당 클래스의 이름

(예: cat)을 사용하였다. 본 논문에서는 생성된 데이

터와 기존의 클래스 불균형 데이터를 결합하여 균

형 잡힌 데이터셋으로 재구성하였다. 이를 통해 이

미지 분류 작업을 수행하였으며 사용한 모델은 

ResNet18과 ResNet50[18] 이다. 
실험은 제안된 두 가지 기법을 적용하여 생성된 

이미지를 기존 이미지 데이터 증강연구에서 많이 

활용되었던 방법인 Mixup[19]와 CutMix[20]를 비교 

방법론으로 활용하였다. 기존 CIFAR10 데이터셋과 

생성된 이미지의 유사성을 평가하기 위해 

FID(Fréchet Inception Distance) 점수를 사용하여 비

교하였으며, 각각 생성된 이미지로 균형 잡힌 데이

터셋을 분류 모델에 학습시켜 Accuracy와 F1-score
를 비교하였다. 실험 결과, 본 논문에서 제안된 방

법이 기존의 증강기법에 비해 FID 성능을 향상하고 

CIFAR10에 근사한 이미지를 생성하였으며 분류 성

능 또한 유의미하게 향상되었다.
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논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 클래스 

불균형 관련 연구들과 논문에서 활용한 Diffusion 
모델을 서술한다. 3장과 4장에서는 제안한 방법론과 

실험 설계 및 결과를 서술하며, 마지막으로 5장에서

는 결론으로 연구의 요약과 추후 연구에 대해 제시

하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 Class imbalance

클래스 불균형은 분류 모델 학습 시에 데이터 클

래스 간의 빈도가 균일하지 않을 때 발생하는 현상

을 의미한다. 모델 학습 과정에서 이러한 불균형은 

다수 클래스에 대한 학습은 개선되지만, 소수 클래

스에 대해서는 학습이 제대로 이루어지지 않아 모

델 성능을 저하할 수 있다. 이를 해결하기 위해 데

이터 증강기법이 활용되며, 이는 원본 훈련 데이터

셋의 변형을 통해 새로운 데이터를 생성하는 방식

이다. 해당 방식은 데이터의 다양성을 증가시키고 

과적합을 방지하는 데 효과적이다.
대표적인 데이터 증강기법으로는 회전, 확대/축

소, 좌우 반전 등이 있으며, 이를 통해 데이터의 다

양성을 증가시키며, 소수 클래스의 데이터를 증강하

여 클래스 간 불균형을 해소한다. 또한, 이미지 분

류 성능 향상을 위해 설계된 Mixup[19] 기법은 학

습 데이터에서 두 개의 샘플 데이터를 혼합(Mix)하
여 새로운 학습 데이터를 만드는 기술이다. 두 개의 

이미지 쌍  와 그에 상응하는 라벨 쌍  을 

선형적으로 하이퍼 파라미터()에 따라 식 (1)과 같

이 혼합한다. 본 논문에서는   로 설정하였다. 

                         
                  

(1)

CutMix[20]는 두 이미지를 겹쳐서 잘라내고 서로 

교차시켜 새로운 이미지를 생성하는 방식이다. 
CutMix는 이미지에 CutMix를 적용할 확률을 결정하

는 하이퍼 파라미터()를 사용하며, 두 이미지를 자

를 영역을 결정하는 랜덤 이진 마스크()를 사

용하며 식 (2)와 같이 생성된다.

 ∙ ∙       (2) 

최근 연구에서는 VAE[9], GAN[10] 같은 생성 모

델을 이용한 데이터 증강기법도 다양하게 연구되

고 있는데, 이러한 기법은 데이터의 다양성과 품질

을 높이며 데이터 증강기법으로 활용되었다

[21][22]. 더불어, 최근에는 Diffusion 모델이 생성 

모델 분야에서 주목받고 있다. 이 모델은 기존의 

VAE, GAN보다 복잡한 구조의 이미지를 더 우수한 

품질로 생성할 수 있어, 생성 모델의 새로운 가능

성을 보여주고 있다. 
본 논문에서는 기존에 사용되지 않았던 Diffusion 

모델을 활용한 데이터 증강을 통해 클래스 불균형 

문제를 해결하고자 한다. 이를 통해, 기존 데이터셋

을 개선함으로써 모델의 성능을 향상하는데 기여하

였다.

2.2 Diffusion model

Diffusion 모델은 이미지 생성에 사용되는 확률적 

방법론 중 하나이다. Diffusion 모델은 원본 이미지

에 점진적으로 노이즈를 추가하는 forward process
와, 노이즈가 추가된 이미지를 원본 이미지로 복원

하는 reverse process로 이루어져 있다. Reverse 
process를 통해서 forward process에 점진적으로 추가

된 노이즈를 제거하여 원본 이미지를 추정하며 학

습한다. 그림 1은 Diffusion 모델의 forward process와 

reverse process를 표현한 것이다.
이후, Diffusion 모델의 기본 구조를 발전시킨, 

DDPM(Denoising Diffusion Probabilistic Model)[23]이
라는 새로운 모델이 제안되었다. DDPM은 Diffusion 
모델의 수식과 모델 학습 절차를 개선하여 높은 품

질의 이미지를 생성하였다. DDPM의 forward process 
는 주어진 의 분포를 따르는 원본 이미지  ∼에 점진적으로 노이즈를 더해가는 과정이

며, 이는  시점에서 Markov Chain 방식에 따라 의 분산을 가진 가우시안 노이즈가 추가되는 방

식으로 진행된다. Forward process은 식 (3)과 같이 

나타낼 수 있다.
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그림 1. Diffusion 과정
Fig. 1. Diffusion process

    
 

           (3) 

Reverse process에서는 모델은 Denoising을 학습하

여, 특정 시점 의 이미지 로부터 의 평균 

와 분산 ∑을 예측하며 학습한다. Reverse 
process는 아래 식 (4)로 표현된다.

   
  





  



      (4)

Diffusion 모델의 목적은 원본 데이터의 분포 

를 학습하는 것이며, 이는 식 (5)의 loss를 최

소화하면서 진행된다. 식 (5)의 loss를 최소화하는 

reverse process를 학습하여 노이즈로부터 데이터를 

만들어내는 생성 모델을 만들어낸다.

  log ≤




 log  

   









 log∑ ≥ log

 




 

    (5)

DDPM은 기존의 loss 함수가 복잡한 데이터 분포

와 관련된 문제를 효과적으로 처리하기 어렵다는 

한계점을 해결하기 위해 ELBO(Evidence Lower 
BOund)를 도입하였다. ELBO의 KL-Divergence를 사

용하여 분포의 차이를 계산하고, 이를 통해 모델의 

loss 함수를 최적화하였다. 아래 식 (6)는 ELBO를 

적용한 loss 함수이다.

log ≥

log 

  


  



  
 

 
  





       (6) 

또한, DDPM에서는 inductive bias를 늘려 모델의 

학습과 최적화 과정을 개선하였다. 최종적인 DDPM 
식 (7)로 표현할 수 있으며 은 추정되는 노이즈를 

의미한다. 




ϵ  ‖ϵ ϵ    ϵ‖      (7)

따라서, 본 논문에서 Diffusion model을 활용한 이

미지 생성을 통해 클래스 불균형을 해결하고자 한다. 

Ⅲ. 방법론

본 논문에서는 클래스 불균형 데이터셋을 균형 

잡힌 데이터셋으로 재구성하기 위해 이미지 생성 

방법론 중 하나인 Diffusion 모델을 사용하였다. 본 

논문에서는 Diffusion 모델의 조건부 생성 기법을 

활용하여 소수 클래스에 대한 클래스 불균형의 문

제를 해결하고자 한다. 이미지를 생성하여, 클래스 

불균형 데이터셋을 균형 잡힌 데이터셋으로 재구성

하였다. 첫 번째로 제안한 방법은 Classifier-free 
guidance[16] 모델을 사용하여 클래스 조건부 생성을 

통해 새로운 이미지를 만들었으며, 두 번째 제안 방
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법에서는 LDM[17]을 활용해 텍스트 조건부 생성을 

통해 이미지를 만들었다. 이를 통해, 데이터가 부족

한 클래스의 이미지를 기존의 균형 잡힌 원본 

CIFAR10 이미지와 유사하게 재구성할 수 있었다. 
이후, 재구성된 데이터셋을 통해 이미지 분류 성능

을 확인하였다. 

3.1 Classifier-free guidance

DDPM[23]은 뛰어난 생성 능력을 통해 기존의 

VAE[9], GAN[10]보다 다양성, 품질 측면에서 우수

한 성능을 보여주었다. Diffusion 모델은 UNet[24] 
기반의 구조로 구현되었다. 이 구조는 이미지를 생

성하는 과정에서 중요한 역할을 하는데, 각 계층에

서의 특징 추출을 통해 세밀하고 정확한 이미지 생

성이 가능하게 만든다. DDPM 이후에는 Classifier를 

추가로 학습해 원하는 클래스의 이미지를 생성할 

수 있는 Classifier-Guidance(ADM)[25]와 Classifier를 

따로 학습하지 않고, Diffusion 모델에서 학습하는 

CFG가 등장하였다. 먼저, ADM은 생성된 이미지의 

품질을 향상하기 위해 별도의 Classifier를 학습하는 

방법을 제안하였다. 기존 Diffusion 모델의 학습 방

법은 동일하나, Classifier로부터 나오는 gradient를 

예측한 노이즈에 추가한다. Classifier의 기울기를 조

절함으로써 해당 클래스의 이미지를 생성할 수 있

었다. 그러나 이러한 모델 구조는 추가적인 

Classifier를 학습시켜야 하므로 Diffusion 모델의 학

습이 복잡해지고, Classifier는 노이즈가 있는 데이터

에 대해 학습해야 하므로 사전학습된 Classifier를 

활용할 수 없다는 한계점이 존재했다. 
이러한 문제점을 해결한 방법이 CFG이다. CFG는 

Classifier의 기울기를 이용한 샘플링 대신, 조건부 

Diffusion 모델의 출력값과 비조건부 Diffusion 모델

의 출력값 차이의 방향으로 샘플링 하도록 유도한

다. 아래 식 (8)은 CFG의 샘플링 함수를 나타낸다. 

ϵ ϵϵ    (8)

는 guidance scale로 가 커질수록 특정 클래스

의 이미지만 생성되므로 CFG를 활용하여 원하는 

클래스의 데이터를 생성할 수 있다. 본 논문에서는 

클래스가 불균형한 CIFAR10 데이터셋을 CFG 모델

에 학습시켜 소수 클래스의 데이터를 생성하였다. 
그림 2는 제안된 방법론의 전체 과정을 나타낸다. 
불균형한 CIFAR10 데이터셋을 CFG 모델에 학습시

켜 이미지 데이터를 생성하였다. 이후, 생성된 데이

터는 원래의 불균형 데이터셋에 추가하여 최종적으

로 균형 잡힌 클래스를 가진 데이터셋으로 재구성

하였다.

3.2 Stable Diffusion(LDM)

클래스 정보뿐만 아니라 텍스트 정보를 활용한 

GLIDE[26], Imagen[27], DALL-E2[28] 같은 방법론들

도 연구되고 있다. 그러나 [26]-[28]의 Diffusion 모델

은 픽셀값을 직접 예측하는 Diffusion model의 특성

상 고해상도 이미지를 생성하기 위해서는 많은 컴

퓨팅 자원을 필요로 하는 한계가 있다. 고해상도 이

미지는 이미지의 세부 정보와 패턴을 더 잘 보존하

여 정교한 결과를 얻을 수 있다. 따라서 고해상도 

이미지를 용얻기 위해서는 별도로 Super-Resolution 
모델을 학습하여 적용한다[29]. 

그림 2. Classifier-free guidance 구조를 활용한 이미지 분류 프레임워크
Fig. 2. Image classification framework utilizing classifier-free guidance
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고해상도 이미지 생성은 시각적 세부 사항을 더 

정확하게 보존함으로써 더욱 풍부하고 실제적인 결

과를 만들어낸다. 이에 따라 데이터 증강과 함께 고

해상도 이미지 생성 기술은 다양한 응용 분야에서 

효과적인 결과를 나타냈다[30]. 
Stable Diffusion(LDM)[17]은 이러한 기존 

Diffusion 모델의 제약을 극복하기 위해 잠재공간을 

활용해 고해상도의 이미지를 생성하고, 더 적은 컴

퓨팅 자원으로 효율적인 Diffusion 모델을 개발하였

다. 이를 통해, 기존의 잠재공간을 사용하지 않는 

GLIDE, Imagen, DALL-E2 보다 적은 컴퓨팅 자원과 

시간을 소모하여 뛰어난 품질의 이미지를 생성할 

수 있게 되었다.
식 (9)은 LDM의 loss 함수를 나타내며, 이를 통

해 픽셀값이 아닌 잠재공간 임베딩 z가 입력으로 

사용된다는 것을 확인할 수 있다. 
 
 ϵ∼   ‖ϵ ϵ‖ 
 ϵ∼  ϵ ϵ  (9)

본 연구에서는 사전 학습된 LDM[17]을 사용하여 

클래스 불균형 데이터셋에서 부족한 클래스의 이미

지를 생성하였다. 
고해상도 이미지를 생성하여 원본 CIFAR10에 근

사한 이미지를 생성하고자 하였다. LDM의 생성 과

정에 사용되는 텍스트 정보는 클래스 불균형 데이

터셋의 각 클래스 이름으로 설정하였다. 그림 3은 

LDM을 활용한 이미지 생성 과정을 나타낸 것이다. 
LDM의 출력 이미지는 512x512 이미지이기 때문에 

클래스 불균형 데이터셋의 이미지 사이즈로 축소하

여 재구성하였다.
재구성된 이미지는 CFG 방법론과 동일한 방식으

로 기존의 클래스 불균형 데이터셋과 결합하여 균

형 잡힌 데이터셋을 구성하였다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 Dataset

본 논문에서는 CIFAR10 데이터셋을 사용하였다. 
CIFAR10 데이터셋은 10개의 클래스로 구성되어 있

으며, 각 클래스별로 32x32 해상도의 5,000개의 학

습 데이터와 1,000개의 평가 데이터로 구성되어 총 

60,000개의 데이터셋으로 이루어져 있다.
본 논문에서는 CIFAR10 데이터셋을 클래스 불균

형에 대한 실험에 적용하기 위해 클래스별로 데이

터 개수가 같은 CIFAR10 데이터를 재구성하여 사

용하였다[30]. 클래스 불균형한 CIFAR10 데이터셋

을 구성하기 위해 식 (10)을 통해 적용하였다.


 ⋅            (10)

는 각 클래스의 인덱스 번호이며, 클래스별로 

점진적으로 개수가 늘어나도록 설정하였다. 즉, 0번 

클래스의 데이터 개수는 500개, 9번 클래스의 데이

터 개수는 5000개이다. 최종적으로 학습에 사용한 

각 클래스별 데이터의 개수는 아래 표 1과 같다. 테
스트 데이터셋의 경우 기존 테스트셋을 사용하여 

평가하였다.

표 1. 재구성된 CIFAR10 데이터 세트
Table 1. Reconstructed CIFAR10 data sets

Index() Class name Data number

0 Airplane 500

1 Automobile 1000

⋮ ⋮ ⋮

8 Ship 4500

9 Truck 5000

그림 3. 텍스트 조건부 생성을 활용한 이미지 생성 프레임워크
Fig. 3. Framework of proposed method with generation
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4.2 실험 성능 평가 지표

4.2.1 이미지 생성 성능 평가 지표

제안하는 방법론을 통해 생성된 이미지를 통해 

재구성된 데이터셋이 기존 CIFAR10 데이터셋과 얼

마나 유사한지 확인하기 위해 이미지 생성 성능 평

가 지표인 FID(Fréchet Inception Distance)[29]를 사용

하였다. FID는 두 이미지 집합 사이의 분포를 비교

하고 Fréchet 거리를 계산하여 이미지의 다양성과 

충실도를 측정하는 데 활용된다. 이 평가 지표는 두 

이미지 집합 사이의 유사도를 정량적으로 보여준다. 
즉, 두 데이터셋의 분포가 유사할수록 FID 점수는 

낮아지며 기존 CIFAR10 데이터셋과 유사하게 재구

성되었다고 볼 수 있다. FID의 계산 방식은 아래 

식 (11)과 같다. 

  ‖‖
∑ ∑∑ ∑ 

    (11)

와 는 각 데이터셋의 특징 벡터들의 평균을 

의미하며, ∑와 ∑는 각 데이터셋의 특성 벡터의 

공분산 행렬을 나타낸다. 은 행렬의 대각 성분의 

합을 나타낸다. 본 연구에서 는 기존 CIFAR10 데
이터셋이며, 는 클래스를 불균형하게 재구성한 

CIFAR10 데이터셋에 생성된 이미지가 추가된 데이

터셋이다. 본 논문은 기존 CIFAR10 데이터셋과 재

구성된 데이터셋을 비교하기 위해 FID를 계산하기 

위해 사전 학습된 Inception V3 모델을 사용하였다. 

 4.2.2 이미지 분류 성능 평가 지표

이미지 분류 성능의 평가 척도로는 정확도

(Accuracy)와 F1-score를 사용하였다. 정확도는 이미

지 분류 성능을 측정하기 위해 가장 기본적이고 대

표적인 평가 지표며, F1-score는 정밀도(Precision)과 

재현율(Recall)의 조화 평균으로 계산되는 통계적 지

표이다. 정밀도는 모델이 양성으로 예측한 것 중에

서 실제 양성인 것의 비율을 의미하며, 재현율은 실

제 양성 중에서 모델이 양성으로 올바르게 예측한 

것의 비율을 의미한다. F1-score는 모델의 정밀도와 

재현율이 모두 높을 때만 큰 값을 갖기 때문에 클

래스 불균형 문제에서 중요한 지표로 활용된다. 정
확도와 F1-score를 계산하는 수식은 식 (12)과 같다. 

 


   
 ×  × 

 


 


  (12)

클래스 불균형 데이터셋과 생성된 데이터셋이 합

쳐져 학습된 모델을 통해, 기존의 CIFAR10 테스트셋 

데이터에 대한 분류 성능이 검증되었다. 표 3에서는 

생성 기법을 통해 클래스 불균형이 개선된 데이터로 

학습한 모델의 정확도(Accuracy)를 비교하였다. 

4.3 실험결과

 4.3.1 이미지 생성 성능 평가

표 2은 대표적인 데이터 증강기법인 Mixup[19]와 

CutMix[20], 그리고 본 연구에서 제안하는 두 가지 

기법을 사용하여 생성된 이미지들의 FID 결과를 보

여준다. CutMix의 이미지를 섞는 비율을 나타내는 

하이퍼 파라미터는 0.6으로 설정하였다. 표 2의 첫 

번째 행과 두 번째 행은 각각 기존의 데이터 증강

기법인 Mixup와 CutMix를 이용하여 생성된 이미지

의 FID 결과를 나타낸다. 첫 번째로 제안된 기법인 

CFG는 guidance scale( )에 따라 다양한 이미지를 

생성하는데, 본 논문에서는 guidance scale( )에 따

라 이미지 생성 품질을 비교하기 위해 두 가지 

guidance scale( )을 사용하여 이미지를 생성하였다. 
guidance scale( )의 영향을 거의 받지 않는   

와 LDM에서 사용한 guidance scale인   을 사

용하여 비교하였다. 먼저,   일 때의 FID는 

28.028였으며   일 때는 FID가 17.678로 

guidance scale( )의 크기에 따라 생성된 이미지의 

분포에 차이가 발생하며 guidance scale( )이 클수록 

기존 CIFAR10에 유사한 이미지를 생성함을 확인할 

수 있었다. 
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또한, guidance scale( )에 관계없이 CFG를 사용

하여 재구성한 데이터셋 모두 기존의 Mixup, 
CutMix보다 기존 원본 CIFAR10 데이터셋의 분포와 

유사한 것을 확인하였다.

표 2. 생성된 이미지가 추가되어 재구성된 데이터셋의
FID 성능 지표
Table 2. Performance of FID of reconstructed CIFAR10
datasets with generated images added

Method FID
Mixup[19] 39.031
CutMix[20] 43.017

CFG(  ) 28.028

CFG(  ) 17.678

LDM 6.564

두 번째 제안 방법론인 LDM은 텍스트 프롬프트

를 이용하여 각 클래스에 맞는 이미지를 생성하였

다. 이 방법으로 생성된 이미지의 FID 값은 6.654로 

기존 증강기법뿐 아니라 CFG보다도 더 높은 성능

을 보여주었다.
그림 4는 제안된 생성 기법을 통해 생성된 이미

지를 정성적으로 비교한 것이다. CFG의 경우 크기

가 커질수록 이미지의 객체가 선명하게 나타났으며, 
LDM의 경우 CFG로 생성된 이미지보다 고품질의 

이미지를 생성하며 ‘비행기’에 가까운 이미지를 생

성하는 것을 확인할 수 있다. 

그림 4. 제안된 방법론을 통해 생성된 이미지 결과
Fig. 4. Image generation results with proposed methods

  4.3.2 이미지 분류 성능 평가

본 논문에서는 이미지 분류 성능을 평가하기 위

해 ResNet18, ResNet50[18] 모델을 사용하였다. 
ResNet은 이미지 분류에 광범위하게 활용되는 대표

적인 모델 중 하나이다. ViT[31], ConvNext[32] 등과 

같이 최근에 제안된 더 깊고 복잡한 모델들은 

CIFAR10을 적용할 경우, 데이터의 양이 상대적으로 

적기 때문에 성능이 떨어지는 경향이 있어 선택하

지 않았다. 이에, ResNet[18]만을 활용하여 분류 성

능을 평가하였다. 
ResNet18을 사용하여 기존의 데이터 증강기법인 

Mixup[19]과 CutMix[20]로 재구성된 데이터를 학습

한 경우에 비해, CFG  로 생성된 데이터를 

적용하였을 때 정확도가 향상되었으며, 특히 CFG
  로 생성된 데이터를 적용한 것은 더 높은 

정확도를 보였다. 

표 3. 생성된 이미지가 추가되어 재구성된 데이터셋의
정확도
Table 3. Performance of accuracy of reconstructed
CIFAR10 with generated images added

Method ResNet18 ResNet50
Mixup[14] 77.72 78.23

CutMix[15] 80.26 80.54

CFG(  ) 79.33 80.28
CFG(  ) 81.52 80.33

LDM 83.65 83.73

ResNet50에서도 기존 증강기법들보다 개선된 성

능을 확인할 수 있었으나 ResNet18보다 성능이 개

선되진 않았다. 이는 실험에 활용된 CIFAR10 데이

터의 수가 많지 않으므로 네트워크의 깊이와 복잡

성이 성능 향상을 보장하지 않는 것을 알 수 있다.

표 4. 생성된 이미지가 추가되어 재구성된 데이터셋의
F1-score
Table 4. Performance of F1-score of reconstructed
CIFAR10 with generated images added

Method
Class
index

Mixup CutMix
CFG

  

CFG
  

LDM

0 0.865 0.870 0.891 0.892 0.898
1 0.937 0.934 0.947 0.951 0.954

8 0.921 0.922 0.932 0.933 0.942
9 0.934 0.932 0.933 0.943 0.944

표 4는 각 클래스별 F1 score를 비교한 결과이다. 
재구성된 실험 데이터셋에서 생성된 데이터의 비율

이 높지 않은 클래스 8, 9번은 제안된 방법론과 기
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존의 증강기법과 큰 차이가 없는 것을 확인할 수 

있다. 반면, 생성된 데이터의 비율이 높은 클래스 0, 
1번에서는 제안된 방법론의 F1 score가 더 높은 것

을 확인할 수 있었다. 이를 통해서 제안된 방법론을 

통해 재구성된 데이터셋이 불균형 문제를 효과적으

로 완화되고 분류 모델이 소수 클래스를 더 잘 인

식하게 되었다는 것을 알 수 있다. 
또한, LDM의 분류 성능이 CFG를 포함한 기존 

증강 기법보다 우수한 성능을 보이며 고해상도의 

이미지 생성을 통한 데이터 증강이 분류 성능의 향

상에도 유의미한 영향을 끼쳤음을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 클래스 불균형 이미지 데이터에 

분류 성능 개선을 위한 데이터 증강기법으로 

Diffusion 모델 기반 2가지 방법론을 제시하였다. 첫 

번째로 제안한 방법론은 클래스 불균형 데이터셋을 

학습한 Classifier-free guidance를 활용해 소수 클래

스의 이미지를 생성하였다. 두 번째로 제안한 방법

론은 사전 학습된 LDM의 텍스트 입력을 클래스명

으로 사용해 소수 클래스의 이미지를 생성하였다. 
제안된 방법론을 통해 생성된 데이터셋은 클래스 

불균형 데이터셋과 결합해 재구성하여 이미지 분류 

모델인 ResNet으로 학습하였다. 
제안된 두 방법론은 이미지 생성 및 분류 분야에

서 널리 활용된 기존 데이터 증강 기법들에 비해 

효과적인 성능을 보였으며, 특히 두 번째로 제안된 

방법론인 LDM을 활용한 기법이 가장 우수한 성능

을 보였다. 두 가지 제안된 방법론 모두 기존 증강 

기법에 비해 원본 CIFAR10 데이터셋과 유사한 이

미지를 생성하며 데이터를 증강하였고, 이는 이미지 

분류 성능의 향상으로 이어졌다. 
본 연구의 한계점 중 하나는 CFG가 소수 클래스

의 이미지를 효과적으로 학습하고 생성하는 데 성

공했지만 데이터셋의 크기가 더욱 줄어들 경우 일

관된 성능을 유지하는 데 어려움이 있다는 것이다. 
LDM의 경우 사전 학습된 모델을 활용하여 적은 클

래스 이미지를 고품질로 생성할 수 있다. 그러나 실

험에 사용된 데이터는 비교적 간단한 이미지(예: 

개, 고양이)로 구성되어 있어 사전 학습된 LDM으

로 고품질의 이미지를 효과적으로 생성할 수 있었

지만, 실제 산업에서의 복잡하고 희소한 데이터를 

생성하는 것에는 한계점이 존재한다. 따라서, 실제 

산업에서 클래스 불균형 문제를 해결하려면 기존 

모델에 관련 이미지를 추가로 학습하는 등의 작업

을 고려할 수 있다. 본 연구에서 제안하는 생성 기

반 분류 모델은 클래스 불균형 문제를 가진 다양한 

분야에서의 확장된 연구와 실제 활용 가능한 방법

으로의 적용을 기대해 볼 수 있다.
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