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요   약 

문헌에서의 화학구조 정보들은 이미지로 표현되어 있기 때문에, 신약개발을 포함한 화학정보학 연구에서 

분자구조 이미지를 인식하고 이를 디지털 정보로 변환할 수 있는 기술의 개발은 중요한 과제이다. 

효과적인 분자구조 이미지 인식을 위해 심층신경망이 사용될 수 있으나, 이러한 모델을 훈련하기 위해서는 

많은 양의 분자구조 이미지 데이터가 필요하며, 다양한 문헌으로부터 사람이 일일이 학습용 데이터를 

수집하는 것은 비용과 시간이 많이 든다. 본 논문에서는 효과적인 분자구조 이미지 데이터 수집을 위해 

diffusion 생성모델 및 inpainting 기법을 활용한 분자구조 이미지 생성 기법을 제안한다. 벤치마크 

데이터를 활용하여 성능 평가를 수행하였으며, 제안하는 방법이 최신 이미지 생성모델들 대비 1.8–12.1배 

더 우수한 Fréchet inception distance 점수를 보여주는 것을 확인할 수 있었다. 

1. 서  론 

COVID-19 팬데믹으로 인해 전세계적으로 신약개발 연구에 

관한 관심이 증대하였으며, 이를 위해 논문, 특허 등의 

문헌으로부터 분자구조 데이터를 효과적으로 수집하는 기술의 

개발은 중요한 연구과제 중 하나이다[1,2]. 대다수 문헌에서 

화학구조 정보들은 Kekule 구조식과 같은 이미지로 표현 

되어있기 때문에 분자구조 이미지를 효과적으로 인식할 수 

있는 기술의 개발은 새로운 저분자 물질 설계 및 신약 개발과 

같은 연구를 위해 필수적이다. 문서 상의 화학구조 이미지를 

인식하고, 이를 simplified molecular-input line-entry 

system (SMILES)와 같은 기계가 읽을 수 있는 표현으로 

변환하는 연구분야로 optical chemistry structure 

recognition (OCSR)이 있다. 향상된 OCSR을 위해 다양한 

심층신경망 모델이 제안되고 있으나, 이미지로 표현된 

화학구조를 심층신경망이 정확하게 인식하기 위해서는 많은 

양의 학습용 분자구조 이미지 데이터가 필요하다. 

DECIMER[3]에서 학습용 분자구조 그림 데이터를 공개하고 

있으나, 이용할 수 있는 이미지가 5088개로 충분하다고 

보기는 어렵다. 다양한 문헌으로부터 사람이 직접 데이터를 

수집하는 것은 비용과 시간이 많이 필요로 하기 때문에, 

효율적으로 분자구조 그림 데이터를 증강시킬 수 있는 기술의 

개발이 필요한 실정이다. 

효율적인 분자구조 그림 데이터 증강을 위해 분자구조 

이미지 생성 모델이 활용될 수 있다. 문헌에서 발췌된 것과 

같은 분자구조 그림들을 생성할 수 있는 기술의 확보는 

학습용 데이터 준비를 용이하게 하며, OCSR을 포함한 다양한 

분자구조 그림 처리성능을 향상시킬 수 있는 이점을 얻을 수 

있게 한다. 따라서 본 연구에서는 분자구조 이미지를 

효과적으로 생성하기 위해 RePaint 기법[4]을 활용한 

MolPaint를 제안한다. MolPaint는 denoising diffusion 

probabilistic model (DDPM)[5]에 기반하며, 일반적인 DDPM[5] 

생성과정과 다르게, 랜덤 마스크를 이용하여 다양한 화학구조 

이미지를 생성하는 방법을 보여준다.  

 

2. 본  론 

MolPaint는 그림1과 같이 inpainting기법을 이용하여 분자 

구조 이미지를 생성하는 DDPM[5] 계열의 모델이다. 

MolPaint의 아키텍처 및 학습과정은 그림 1(A)와 같이 

RePaint[4]의 DDPM[5]과 동일한 반면에, 새로운 분자구조 

이미지를 생성하는 과정이 그림 1(B)와 같이 inpainting을 두 

번 활용하는 방식으로 설계되어 있어서 보다 더 사실적인 

분자구조 그림을 생성할 수 있다. 

 

2.1.  DDPM  

DDPM[5]의 훈련 및 추론과정은 원본 이미지 𝒙𝟎 로부터 𝑻 시
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간 동안 매시점마다 노이즈를 주입하여 노이즈 벡터 𝒙𝑻 ∼

𝓝(𝟎, 𝑰)를 만드는 forward 절차 및 𝒙𝑻로부터 매시점마다 노이

즈 제거(denoising)를 수행하여 이미지를 점진적으로 복원하

는 reverse 절차로 이루어져 있다. Forward 절차에서는 이전 

시점 벡터 𝒙𝒕−𝟏에 대한 가우시안 분포(Gaussian distribution)

를 이용하여 노이즈가 추가된 다음 시점 벡터 𝒙𝒕를 무작위 추

출한다.  

 

여기서 𝛽𝑡는 사용자가 지정 가능한 하이퍼파라미터(hyper-

parameter)이다. 첫 시점부터 𝑻  시점까지 재귀적으로 

진행되는 과정을 정리하면, 원본 이미지 𝒙𝟎 로부터 임의의 

시점 벡터 𝒙𝒕를 다음과 같이 계산할 수 있다. 

 

위 식에서 𝛼𝑡 = 1 − 𝛽𝑡, �̅�𝑡 = ∏ 𝛼𝑇
𝑡=1 𝑡

이다.  

Forward 절차와 달리 reverse 절차는 학습이 필요한 

파라미터를 가지고 있으며, 이들로 정의되는 가우시안 분포를 

이용해 이전 시점 벡터를 다음과 같이 복원한다. 

 

여기서 μθ , Σθ  가 학습을 통해 정의되는 평균벡터 및 

공분산행렬 함수이며, DDPM[5]은 이들을 U-Net[6]을 이용하여 

학습한다. μθ, Σθ를 학습하기 위한 목적함수 𝐿은 다음과 같다. 

 

본 목적함수를 통해 DDPM[5]은 정의에 의해 지정된 가우시안 

분포 𝑞와 학습해야 하는 가우시안 분포 𝑝𝜃 의 Kullback-

Leibler divergence 를 줄이는 것을 목표하며, 이는 아래와 

같이 계산된다. 

 

Ho et al. [5]은 위의 목적함수를 효율적으로 간소화하는 

방법을 고안했으며, μθ, Σθ을 𝜖𝜃로 함축하고, 다음과 같이 각 

시점에서의 노이즈 𝜖를 예측하는 형태로 목적함수를 변형하여 

DDPM [5]을 학습시킨다. 

 

2.2.  MolPaint 

제안하는 모델은 RePaint[4]에서 제안하는 inpainting 

기법을 활용하여 분자구조 그림을 효과적으로 생성하는 

방법을 제안한다. 구체적으로, 그림 1(B)와 같이, 참조를 

목적으로 주어진 분자구조 이미지의 일부를 가린 뒤 가려진 

부분을 RePaint 기법[4]으로 복원하고, 복원된 이미지를 

참조하여 이전 단계에서 가려지지 않았던 부분을 가리고 

복원하는 것으로 새로운 분자구조 이미지를 합성한다. 그림 

2 는 RePaint[4]의 inpainting 절차를 보여준다. DDPM [5]및 

두 번의 inpainting 절차를 활용하여 MolPaint 는 고품질의 

다양한 분자구조 이미지를 생성할 수 있다. 

 

3. 실험 및 결과 

3.1.  실험 환경 

본 논문에서는 MolPaint 성능 평가를 위해 최신의 이미지 

생성 모델들 DDPM[5], iDDPM[7], StyleGAN2[8]을 베이스라인 

모델로 사용하였다. 벤치마크 데이터로 DECIMER[3]의 

5088개의 이미지 데이터를 사용하였으며, 각각 이미지 크기를 

256x256으로 조정한 후에 학습에 활용하였다. 모든 

생성모델의 훈련, 이미지 생성 및 결과분석은 NVIDIA GeForce 

RTX 3090 이 장착된 Ubuntu 20.04 서버에서 수행되었으며, 

MolPaint는 Python 3.9.16 및 PyTorch 1.10.0으로 구현되었다. 

 

3.2.  실험 결과 

각 모델의 분자구조 이미지 생성 성능을 정량적으로 

나타내기 위해 Fréchet inception distance (FID)를 사용했다. 

FID 는 Inception[10]과 같이 사전 훈련된 신경망 모델을 

이용하여 각 이미지의 특징벡터를 추출하고, 원본 이미지들에 

대한 특징벡터 분포와 합성 이미지들에 대한 특징벡터 분포 

간의 차이를 Fréchet distance 로 계산한 값이다. FID 값이 

작을수록 원본에 가까운 이미지를 잘 만들어 냈다고 평가한다. 

본 연구에서는 분자구조 이미지에 적합한 특징벡터 추출을 

위해 최신 OCSR 모델인 MolScribe[9]를 이용하였으며, 해당 

인코더가 산출한 특징벡터를 사용하여 FID점수를 계산하였다. 

각 모델로부터 1000 개의 이미지를 무작위 생성하였으며, 

 

그림 2. RePaint procedure for molecular image synthesis 

 

그림 1. Overview of MolPaint. (A) Model architecture and (B) Molecular 

structure image generation of MolPaint 



DECIMER[3]와의 FID 를 계산한 결과는 MolPaint 가 가장 높은 

성능을 가짐을 보여주었다(표 1). 그림 3 은 정성적인 분석을 

위해 DECIMER[3] 및 합성된 이미지 집합으로부터 무작위로 

8 개씩 추출한 결과를 보여준다. StyleGAN2[8]는 그럴듯한 

화학구조 이미지를 만들어내지만, 다양성이 떨어지는 mode 

collapse 현상이 나타나는 것을 관찰할 수 있었다. DDPM 

[5]및 iDDPM[7]은 다양한 화학구조를 만들어내지만, 

물리화학적으로 불가능한 분자구조를 보여주는 생성하는 

경우를 볼 수 있었다. FID 성능이 가장 높았던 MolPaint 는 

다양하고 유의미한 분자구조 이미지를 생성하고 있음을 

보여주어 베이스라인 모델들보다 우수한 것을 재확인할 수 

있었다.  

 

4. 결 론 

  본 연구에서는 DDPM[5] 및 inpainting 기법을 활용하여 

분자구조 이미지를 효과적으로 생성하는 방법을 제안하였다. 

제안하는 방법은 임의의 분자구조 이미지에 마스크를 씌우고, 

가려진 부분을 복원하는 방식을 두 번 적용하여 완전한 

분자구조 이미지를 합성할 수 있으며, DECIMER[3] 벤치마크를 

통해 우수성을 확인하였다. 제안하는 방법은 OCSR 모델을 

위한 학습데이터 증강 기법으로 활용될 수 있으며, 나아가 

분자구조와 같이 이미지 내 구조 정보가 중요한 CT와 같은 

의료영상 데이터 증강 목적으로도 활용되어 스마트병원[11]의 

스마트 진단 기술 발전에 기여할 수 있을 것으로 기대한다. 
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표 1. Comparison of molecular image generation performance between 

MolPaint and baseline models 

Model StyleGAN2 DDPM iDDPM MolPaint 

FID 1.23e-03 2.51e-04 1.87e-04 1.02e-04 

FID/FIDour 12.10 2.47 1.84 1.00 

 

 

그림 3. Visualization of original molecular images of DECIMER and synthesized images by MolPaint and baseline models 


