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1. 서론

비공기압타이어는펑크에의한타이어손상이없으며, 이

물질관통에도승차감을유지하고기온변화에따른압력변

동이없어주기적인압력관리가필요없다[1]. 해당타이어는

현재 여러 기업에서 만들어지면서 농기계, 전기차, 군용차량,

자전거, 경차등에적용되고있다. 비공기압타이어는환경적

측면에서도 이바지하는데 4단계의 공정(주조/사출-성형-가

류-검사)을 거치고 폐타이어는 소재가 단일하여 녹여서 2차

제품으로 가공할 수 있다[2]. GAN(Generative Adversarial

Nets)은 두 개의 인공 신경망을 활용하며 하나는 이미지 생

성, 다른 하나는 판별하는 신경망이다[3]. 본 연구의 최종 목

표는 GAN(Projected GAN) 모델을이용하여비공기압타이

어의 다양한 디자인과 패턴을 학습하여 새롭고 창의적인 디

자인을 생성하는 시스템을 개발한다.

2. 본론

2.1 비공기압 타이어의 특징
비 공기압 타이어는 주로 Spoke의 형상의 띄고 있으나 최

근 만들어지는 비 공기압 타이어의 디자인이 다양해지고 있

으며만들어져공개된타이어의디자인은 [그림 1]과 같은각

디자인특성을가진다. [그림 1]에 해당하는디자인의설명은

[표 1]과 같다.

[그림 1] 비 공기압 타이어 디자인

[표 1] 비 공기압 타이어 Spoke 디자인 특성

종류 특성
Spoke Plate, Honeycomb, Curve, triangle 등의 

디자인으로 나뉘는 일반적인 비 공기압 타이어
Bon 보로노이 스타일의 디자인. 구조적 안정성 및 

효율성을 가짐
Turf 부드러운 승차감 및 잔디 찢김 최소화

IFlex2 기존의 iFlex보다 향상된 내구성, 친환경성, 
그립감 및 핸들링 제공
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요 약
본 논문에서는 generative adversarial network (GAN)을 이용한 비지도 학습을 통해 학습한 데이터로부터 비 공기압
타이어의창의적디자인을생성하는기법을제안한다. 기존연구가 Spoke 디자인에다양한타이어디자인을적용했다면
이번엔 GAN 모델중하나인 Projected GAN 생성모델을이용해실제로생산되거나설계된도면등으로다양한이미지
데이터셋을 학습하여 새롭게 디자인을 생성한다.
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실제 비 공기압 타이어 디자인을 주로 이용하였다. 이러한

디자인은 현실에서 사용될 수 있는 제품으로 현실적인 유용

성을 확보하기 위해 중요하므로 원형을 유지하고 출력해야

한다. 또한, 원형이아니거나복구하기어려운이미지와같은

데이터들은데이터셋에서제외하였다. 이렇게데이터셋을정

제함으로써비공기압의특성에집중할수있도록하였다. 이

에 따라 약 70장 정도의 이미지가 남게 되었고 도면 디자인,

비 공기압타이어이미지등을이용하여모델을학습하게되

었다.

[그림 2] 데이터셋

2.3 Projected GAN

일반적인 GAN 모델을 이용해 이미지 데이터셋을 학습하

기에는 시간이 오래 걸리고 데이터셋의 문제로 온전한 원형

을 유지할 수 없었다. 데이터셋이 원형의 데이터이며 패턴을

지니게되는이미지인만큼회전이나뒤집기, 비율변형등의

방법으로 데이터 증강의 방법이 좋은 이미지를 얻기에 효율

적이지 않았다. 이에 따라 개량된 모델인 Projected GAN[4]

모델을 이용했다. 해당 모델은 기존의 GAN 모델이

Discriminator가 학습이어렵기에생성물의결과가좋게나오

기까지의시간이걸렸다면 Discriminator의 feature들을채널,

해상도별로 mixing 작업을 진행하였고, 사전학습모델 중 하

나인 EfficientNet-Lite1 모델을 backbone으로 설정, 사전학

습 모델의 4개의 서로 다른 scale에서 feature map을 사용하

였고 Deep layer의 feature map을 효과적으로활용하기위해

Random Projection을 도입했다. 이과정을통하여 GAN의수

렴 속도 및 성능을 크게 향상할 수 있었다. 평가 지표인 FID

에서 FastGAN, StyleGAN2-ADA보다 좋은 결과[4]를 보이

며 SOTA(State Of The Art) 1위를 달성했다. Projected

GAN의 생성 모델은 StyleGAN2[5], FastGAN[6],

FastGAN-Lite 이렇게 3가지이다.

2.3.1 StyleGAN2

StyleGAN2는 StyleGAN[7]의 개선버전이며 StyleGAN은

고해상도이미지를 Progressive Growing을 통해서이미지를

생성, AdalN을 통해 각 레이어에 이미지와 스타일을 결합한

다. StyleGAN2는 StyleGAN에서학습시에생기는노이즈를

제거하기 위해 CNN의 가중치를 정규화한 뒤, Progressive

Growing을 제거해자연스럽지않은이미지를생성하는문제

를 개선함과 동시에 이미지의 품질을 개선하였다.

2.3.2 FastGAN

일반적인 GAN 모델은연산량이많고, 많은학습데이터가

필요하므로데이터의수가적고컴퓨팅자원이한정되어있는

경우에서적용하기어려웠다. 또한, GAN은 고해상도학습에

어려움이 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 FastGAN은

generator의 각각의 해상도마다 하나의 convolution layer를

사용하며 512x512 이상의 고해상도에서 convolution layer에

서 하나의 channel만 사용하였다. 이에따라빠르고안정적인

학습 속도와 고해상도 이미지 생성에 좋은 성능을 보여주었

다.

2.3.3 FastGAN-Lite

Projected-GAN 모델을개발하며만든모델로 FastGAN에

서 Bigblock을 이용하여 각 convolution layer에 noise

injection 작업이 있어 계산비용이 많이 들며 자원이 많이 필

요했다. 이와 달리 FastGAN-Lite에서는 Smallblock을 이용

해 noise injection 과정이 생략되어 모델을 간소화하고 계산

복잡성을줄였지만적은리소스와데이터에서도효율적인이

미지를 생성할 수 있게 되었다.

2.4 수행과정

학습은 NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti Laptop GPU를사

용하여 하이퍼파라미터를 조정한 결과, 최종 모델을 학습하

는데약 10시간의학습시간을소요하였다. 비 공기압타이어

의 데이터를 학습한 모델이 없으므로 전이 학습을 적용하지

않은초기모델로진행하였다. 사용된파라미터들은다음 [표

2]에 정리하였다.
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[표 2] 하이퍼파라미터

종류 값 설명
cfg fastgan_lite 생성 모델명
data 비공기압 타이어 데이터셋 경로
gpus 1 그래픽카드 개수
batch 256 배치 사이즈
cond False 조건부 학습

mirror 0 데이터 증강
(뒤집은 이미지)

batch_gpu 16 gpu당 배치 사이즈
cbase 65536 모델 용량
cmax 256 복잡도 값
glr None 생성모델 학습률
dlr 0.002 판별모델 학습률

kimg 1000 학습장수(1k=1000)
tick 4 진행 상황 출력빈도
snap 1 스냅샷
seed 0 시드값

workers 0 cpu 스레드 개수
restart 999999 시간 간격 설정

3. 결과 및 토의

Projected GAN의 모델수행결과는 [그림 3]과 같다. 데이

터셋의 구조가 모두 동일한 원형이 들어가면서 타이어의 원

형 패턴에 가까운 결과를 생성하였다. 데이터가 부족하여 다

양성 면에서 다소 부족한 것을 알 수 있으며 결과적으로

Projected GAN은학습면에서는굉장히빠르게타이어에유

사한 이미지에 수렴할 수 있는 걸 확인했다. 다만, 이미지를

생성할 때 학습된 모델의 이미지들은 패턴을 미세하게 변경

하여가지고있어실제로확인했을땐중간마다같은결과가

생성되는 것처럼 보인다.

[그림 3] 생성 이미지

4. 결론

본 논문에서는 실존하거나 패턴이 있는 도면 이미지 디자

인을 이용하여 병합하거나 새로운 디자인을 생성하기 위해

연구되었다. 이에 따라 Projected GAN을 통해 기존의 GAN

모델들보다 더욱 빠른 학습과 일관성이 있는 이미지를 생성

하는것을확인했다. 또한, 생성된이미지는독창성이부족하

나 어느 정도의 패턴을 숙지하는 것을 확인했다. 추후 더 많

은 데이터셋을 수집하고 이에 적합한 모델과 세팅을 통하여

심미성이 돋보이고 온전한 이미지를 생성할 수 있도록 개선

할 예정이다.
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