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Development of an 
Optimized Deep Learning 
Model for Medical Imaging
의료 영상에 최적화된 딥러닝 모델의 개발

Young Jae Kim, PhD*† , Kwang Gi Kim, PhD† 

Department of Biomedical Engineering, Gachon University, Incheon, Korea

Deep learning has recently become one of the most actively researched technologies in the 
field of medical imaging. The availability of sufficient data and the latest advances in algo-
rithms are important factors that influence the development of deep learning models. Howev-
er, several other factors should be considered in developing an optimal generalized deep learn-
ing model. All the steps, including data collection, labeling, and pre-processing and model 
training, validation, and complexity can affect the performance of deep learning models. 
Therefore, appropriate optimization methods should be considered for each step during the 
development of a deep learning model. In this review, we discuss the important factors to be 
considered for the optimal development of deep learning models.
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서론

의료 영상 분야는 최근 인공지능, 특히 딥러닝 기술이 가장 활발하게 연구 개발되고 있는 대

표적인 분야 중 하나이다. 의료 영상 분야는 1990년대 의료 영상 저장 전송 시스템(Picture 

Archiving and Communication System; 이하 PACS)의 보급이 이루어지면서 필름 방식의 

의료 영상이 디지털화되고, 이후 대량의 의료 정보들이 생성되면서 본격적으로 컴퓨터를 이

용한 분석 및 자동 진단에 대한 연구들이 활발하게 이루어지고 있다. 고전적 방법인 영상처리 

기술을 의료 영상에 적용하려는 시도와 함께 인공지능 기법 중 기계학습을 적용하려는 시도 

또한 계속되어 왔다. 인체에 대한 해부학적 지식 및 임상적 경험에 근거해서 비정형 데이터인 

의료 영상을 정형적 특징(feature)으로 추출하고, Artificial Neural Network (이하 ANN), 

Support Vector Machine과 같은 기계학습 모델을 기반으로 의료 영상으로부터 추출된 특

징들을 학습시켜 영상 진단을 하고자 하였다(1-3). 기계학습을 통한 영상 진단에 대한 연구가 

활발하게 이루어졌음에도 불구하고, 결과는 좋지 않았다. 개발된 알고리즘들은 의학적 정확
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도와 다양한 데이터에서의 강건함(robustness)이 떨어져 실제 임상에 적용하기에는 한계가 있었

다. 데이터를 수집하고, 모델을 학습하면, 해당 데이터에서는 좋은 결과를 보이나 새로운 데이터에

서는 성능이 떨어지는 과적합(overfitting) 현상이 발생하였고, 데이터의 변형에 대한 대처 능력이 

떨어졌으며, 정확도 또한 높지 않았다. 의료 영상은 인체의 내부를 촬영한 영상으로서, 해부학적 구

조가 매우 복잡하고 다양하며, 질환의 다양성까지 포함하고 있다. 또한 사람에 따라 해부학적 차이

도 보이며, 촬영 영상의 종류에 따라서도 차이를 보인다. 고전적 영상처리 기술이나 기계학습 방법

에서의 알고리즘은 개발자의 직관이나 경험에 근거하기 때문에 다양한 상황과 데이터의 형태 및 변

형들을 모두 고려하기가 힘들고, 개발자의 지식을 넘어서는 복잡하고 추상적인 변환들을 모델링할 

수 없는 것이 문제였다. 이는 의료 영상에서 기계학습의 한계로 여겨지며 실제 임상 적용이나 상용

화까지 이어지지 못한 채 연구 수준에 머물러 있다. 이러한 인식과 상황은 딥러닝 기술의 등장 이후 

많은 변화로 이어졌다. 

딥러닝은 인공신경망(ANN)에 기반하여 설계된 개념으로 과적합의 문제로 한계를 보였으나 제프

리 힌튼(Geoffrey Hinton) 교수가 2006년 사전 학습 개념과 2012년 드랍아웃 개념을 발표하면서 

기존의 문제를 극복할 수 있는 것을 증명하였다(4, 5). 이후 하드웨어의 발전과 대량의 빅데이터의 

생산이라는 요인이 맞물리면서 딥러닝은 급진적인 발전을 이루었고, 2012년 국제 이미지 인식 기

술 대회(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)에서 제프리 힌튼 교수팀이 알렉

스넷(AlexNet)을 사용하여 1000개의 카테고리에 대해 84.7%의 인식률로 경쟁자들과 10%의 에러

율 차이로 압도적 우승을 하고(6), 2016년 구글 딥마인드의 알파고가 이세돌에게 바둑으로 압도적 

승리를 하면서 대중에게 딥러닝이라는 개념이 널리 알려지고, 다양한 분야에서 딥러닝을 적용하는 

계기가 되었다(7). 다양한 딥러닝 분야에서도 특히 Convolutional Neural Networks (이하 CNN)

은 이미지 인식에서 높은 성능을 보이며, 다양한 비전 분야를 포함하여 의료 영상 분야에서도 CNN

을 기반으로 많은 연구가 이루어지고 있다(8-10). 

사람의 지식과 경험에 의거하여 직접적으로 특징을 추출하는 기존의 머신러닝과 달리 딥러닝은 

특징 추출과정 없이 데이터로부터 자체적으로 특징을 추출하고 학습하기 때문에 사람의 개입 없이 

데이터 의존적 학습을 수행하게 된다. 이때 딥러닝이 사용하는 특징들은 사람이 직접적으로 정의하

는 특징들에 비해 데이터에 근거하여 객관적이고 일관적인 성격을 띠며, 분석 목적에 부합하는 분

별력을 갖춤으로써 높은 분류 성능을 확보할 수 있다. 이와 같은 학습방법은 딥러닝의 가장 큰 장점

이자 단점이라 할 수 있다. 현재의 딥러닝 학습 방법은 데이터로부터 어떠한 과정을 통해 결과를 유

추하는지 명확한 원리를 알 수 없기 때문에 블랙박스라고 불린다. 이는 딥러닝이 내린 결정에 대한 

신뢰성과 직결되며, 사람의 생명을 다루는 의료 분야에서 특히 문제가 된다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 딥러닝의 학습 과정을 시각화하기 위한 많은 연구들이 시도되고 있고, 최근에는 Class Ac-

tivation Map (이하 CAM)을 통해 딥러닝의 결정을 유추할 수 있다(11, 12). Fig. 1은 대장 내시경 영

상에서 용종 검출에 대한 딥러닝 모델의 CAM을 보여준다. 딥러닝 모델의 마지막 레이어에서의 가

중치 값들을 가시화한 것으로, 용종의 위치에서 강하게 활성화된 것을 컬러로 확인할 수 있다.

딥러닝 모델을 개발하는 과정에서 많은 어려움이 따른다. 대부분의 연구들이 데이터를 많이 수집

하고, 딥러닝 모델을 성능이 좋은 최신 모델을 사용하는 것에 집중하는 경향이 있다. 물론 딥러닝 모
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델을 개발하는데 데이터의 양과 딥러닝 아키텍처(architecture)도 성능을 결정하는 중요한 요소들

이지만, 그 외에도 최적의 딥러닝 모델을 개발하기 위해 고려해야 할 요소들이 존재한다. 본 논문에

서는 저자의 경험을 기반으로 최적의 딥러닝 모델을 개발하는데 고려해야 할 중요한 요소들을 살펴

보고자 한다.

데이터 수집
데이터는 딥러닝 모델을 개발하는데 가장 핵심적이고 중요한 요소라 할 수 있다. 현재 의료 분야

에서 대부분의 딥러닝 모델은 지도 학습(supervised learning) 방법을 통해 개발되고 있으며, 지도 

학습 방법에서 데이터는 입력 데이터로 사용될 영상의 원시 데이터(raw data)와 출력 데이터, 즉 정

답 데이터로 사용될 레이블링 데이터(labeling data)로 구분된다. 

의료 데이터는 병원에서만 생산되는 특수한 경우로서, 까다로운 수집절차와 개인정보보호 문제, 

전문적 지식의 필요, 병원 외에서의 접근의 어려움 등으로 인해 의료 데이터의 수집에 제한이 많다. 

이에 관련 기업 및 연구진들은 대량의 의료 데이터 확보를 위해 주로 오픈 데이터셋을 활용하고 있

다. Table 1은 대표적인 오픈 데이터셋을 보여준다(13-20). 가장 큰 규모의 오픈 데이터를 제공하는 

곳은 미국 국립 암 연구소(National Cancer Institute)와 미국 국립 보건원(National Institutes of 

Health; 이하 NIH)이다. 국립 암 연구소는 The Cancer Imaging Archive 데이터베이스를 통해 데

이터를 수집 및 제공하고 있으며, 현재 28개 기관에서 수집된 100개 이상의 컬렉션에 대한 3000만 

장 이상의 의료 영상을 보유하고 있다(13, 14). 미국 국립 보건원에서는 The National Lung 

Screening Trial 데이터베이스를 통해 폐암에 대한 CT 25000명의 영상 데이터를 제공하고 있으며

(15), ChestX-ray 데이터베이스를 통해 10만 장 이상의 흉부 질환에 대한 X-ray 영상을 제공하고 있

다(16). 오픈 데이터는 딥러닝 학습에 부족한 데이터를 보완할 수 있다는 점에서는 훌륭한 보완책이 

될 수 있으나, 데이터의 퀄리티 및 신뢰성에 대한 문제점이 있다. 이에 오픈 데이터를 사용할 경우에

는 데이터 검증을 통해 신뢰성을 확보할 필요가 있다. 

Fig. 1. Visualization of deep learning models using Class Activation Map for colonoscopy images. Activation 
occurs at the location of the polyp.
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원시 데이터 수집 시, 다양한 대표성을 띠는 데이터를 수집하여 추후 학습된 모델이 일반화될 수 

있도록 하는 것이 중요하다. 영상 간에 유사한 데이터는 학습에 큰 도움이 되지 않는다. 또한 수집된 

데이터의 개수 간의 불균형이 일어나지 않도록 하는 것이 좋다. 어쩔 수 없이 불균형이 발생하면 데

이터 증강을 통해 보완해 주는 것이 좋다. 

레이블링 데이터는 학습되는 모델의 목적에 따라 수집 방법에 차이가 발생하며, 목적은 크게 분

류(classification), 검출(detection), 분할(segmentation)로 구분된다. 우선 카테고리에 따른 분류

를 목적으로 하는 경우에는 학습 데이터에 각 카테고리에 대한 번호를 매겨 레이블링 한다. 비교적 

레이블링 과정이 간단하기 때문에 빠른 시간에 학습 데이터를 구축할 수 있다는 장점이 있다. 폐 종

양의 양/악성 진단, 퇴행성 관절염의 K-grade 예측 등이 분류를 목적으로 하는 경우에 해당된다. 검

출은 병변이나 특정 장기 등의 위치를 찾고자 하는 경우이며, 일반적으로 검출 대상의 위치에 박스 

또는 원 형태의 관심영역(region of interest)을 그려 레이블링 한다. 검출 대상을 영상에서 찾아 위

치를 표시해 주어야 하기 때문에 레이블링에 다소 시간이 걸리지만 관심영역을 그리는 방법이 간단

하기 때문에 비교적 빠른 시간에 학습 데이터를 구축할 수 있다. 유방 종괴 검출, 대장 용종 검출 등

이 검출을 목적으로 하는 경우에 해당된다. 분할은 주로 특정 대상에 대한 정량적 측정이 필요한 경

우에 이루어진다. 병변의 면적 또는 체적의 측정이 필요한 경우, 병변의 형태 관찰이 필요한 경우 등

이 해당된다. 분할은 대상의 정확한 구조를 추출해내야 하기 때문에 자유곡선 방식을 통해 분할 대

상의 외곽을 따라 관심영역을 그려야 한다. 분할 대상의 구조가 복잡할수록 관심영역을 그리는 시

간은 증가하며, 분류 및 검출에 비해 레이블링에 가장 많은 시간이 소요된다. 

레이블링 작업은 딥러닝 모델의 개발 과정에서 가장 많은 시간과 노력이 요구된다. 이러한 문제는 

선행 학습된 딥러닝 모델을 활용하여 일부 해결할 수 있다. 모델 학습에 큰 기여를 할 수 있는 소량의 

Table 1. Representative Open Data Sets for Medical Image Collection

Provider Data Name Collection Type Modality Images

NCI TCIA
Common disease (e.g. lung cancer,  
  �breast cancer, colorectal cancer, 
head and neck cancer)

CT, MR, MG, CR,  
  DX, pathology, etc.

Over 100 unique data collections, 
  30 million images

NIH NLST Lung cancer CT, pathology 25000 patients, 200000 images

NIH Deep lesion
Common disease (e.g. lung  
  �nodules, liver tumors, enlarged 
lymph nodes, etc.)

CT 4427 patients, 32120 images

NIH ChestX-ray8

Common thoracic diseases  
  �(atelectasis, cardiomegaly,  
effusion, infiltration, mass,  
nodule, pneumonia,  
pneumothorax)

X-ray 32717 patients, 108948 images

Washington University Knight  
  Alzheimer Disease Research Center

OASIS3 Alzheimer disease MRI, PET 1098 patients, 2000 MR, 1500 PET

University of South Florida DDSM Benign and malignant mass Mammography 2620 images
University of Michigan, Deep Blue RIGA Glaucoma Fundus image 750 images
CR = computed radiography, DX = digital X-ray, MG = mammography, NCI = National Cancer Institute, NIH = National Institutes of Health, NLST = 
The National Lung Screening Trial, TCIA = The Cancer Imaging Archive
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코어 데이터셋(core data-set)을 우선적으로 수집한 후, 이를 통해 선행 모델을 학습한다. 이후 나머

지 데이터들은 선행 학습된 딥러닝 모델에 적용하여 결과를 얻고, 이를 수정하여 레이블링 데이터를 

확보함으로써, 레이블링에 소요되는 시간의 단축이 가능하다(Fig. 2). 소량의 코어 데이터셋으로 학

습된 딥러닝 모델은 많은 수정을 필요로 할 수 있으나, 점차 레이블링 데이터가 쌓일수록 딥러닝 모

델의 성능도 향상되며, 레이블링 수정에 소요되는 시간 또한 단축될 수 있다. 

대부분의 병원에서 사용하는 PACS에서 박스, 원, 자유곡선 등의 관심영역 기능을 제공하고는 있

으나 레이블링 데이터에 대한 별도의 내보내기(export) 기능을 제공하고 있지 않기 때문에, 일반적

으로 딥러닝 학습 데이터 구축을 위해서는 별도의 레이블링 소프트웨어를 사용해야 한다. 의료 영

상을 사용한다는 특수함으로 인해 타 분야에 비해 소프트웨어 선택의 폭이 다소 좁다. Table 2에는 

의료 영상을 지원하는 무료 및 유료 레이블링 소프트웨어들을 보여준다(21-25). 무료로 제공되는 

소프트웨어 중 가장 대표적인 것은 NIH에서 제공하는 ImageJ 소프트웨어이다. ImageJ는 two-di-

mensional/three-dimensional (이하 2D/3D) 의료 영상 뷰어 및 영상 처리 기능을 제공하며, Box, 

Oval, Polygon, Freehand 등의 관심영역 기능을 제공한다(21). 또한 자바 기반의 코드가 공개되어 

있고, 플러그인 기능을 제공하여 원하는 기능을 직접 구현하여 추가할 수 있어 의료 영상 분야에서 

널리 사용되고 있다. 유료로 제공되는 소프트웨어에는 코어라인의 Aview, 메디컬아이피의 MEDIP 

등이 있다. Aview는 의료 영상을 이용하는 연구자들에 특화된 소프트웨어로, 2D/3D 의료 영상 데이

터 관리 및 다양한 전처리 기능을 제공하며, Box, Brush 등의 관심영역 기능과 다양한 포맷으로의 

저장 기능을 통해 인공지능 학습 데이터를 효과적으로 생산할 수 있다. 메디컬아이피의 MEDIP 또

한 기본적인 관심영역 기능 외에 다양한 영상 처리 및 딥러닝 기반의 반자동 분할 기능을 제공하여, 

쉽고 빠른 레이블링 작업이 가능하다.

Pre trained deep learning model

Core data-set

Data-set Labeling data
Apply deep learning model 

& edit region of interest

Deep learning Annotation tool with deep learning

Fig. 2. Labeling using a pre-trained deep learning model based on the core dataset.
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데이터 증강
딥러닝 학습을 위한 데이터의 수집 과정에서 의료 분야의 특성상 딥러닝 학습에 사용하기에 데이

터가 부족하거나 각 레이블 간 데이터 불균형이 자주 발생한다. 데이터 증강(data augmentation) 

기법은 소량의 데이터를 바탕으로 컴퓨터 알고리즘을 통해 데이터의 양을 늘리는 기술로서, 데이터 

부족 및 불균형 문제를 해결하기 위한 최적의 수단이다. 학습 데이터의 규모는 딥러닝 모델의 성능

에 중요한 영향을 미치는 요소 중 하나이다. 데이터가 부족한 경우 데이터셋의 특징을 잘 반영하지 

못하거나 과소적합 및 과적합에 빠질 위험이 증가한다. 또한 레이블 간 데이터의 양이 불균형한 상

태에서는 딥러닝 모델의 학습이 데이터가 많은 레이블 쪽으로 편향될 위험이 증가한다. 따라서 데

이터 증강 기법을 통해 임의로 데이터의 양을 늘려 부족한 데이터의 양을 보완하거나 레이블 간 데

이터의 양의 균형을 맞춰주는 것이 적절하다. 

데이터 증강은 기존 영상을 변환하여 증강하는 방법과 새로운 데이터를 생성하여 증강하는 방법

으로 구분될 수 있다. Table 3에서는 다양한 데이터 증강 방법들을 적용한 연구들의 사례를 보여준다. 

기존 영상의 변환을 통해 증강하는 방법은 데이터 증강에서 일반적으로 사용되는 방법으로, 영상

Table 2. Free and Commercial Labeling Software for Medical Images

Name Region of Interest URL
Free software

ImageJ Rectangle, oval, polygon, freehand https://imagej.nih.gov/ij/index.html
ITK-snap Polygon, paintbrush, smart brush http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
Label me Polygon, rectangle, circle, line and point https://github.com/wkentaro/labelme
CVAT Box, polygon, points & line, point https://github.com/opencv/cvat
Medtagger Slicing, brush, polygon, pointing https://github.com/medtagger/MedTagger

Commercial software
Aview Brush, polygons, magic cut https://www.corelinesoft.com/ 
MEDIP Polygon, free-draw, pixel-wised, draw cut, region growing http://www.medicalip.com/ 
OsiriX Rectangle, oval, polygon, point, brush, region growing https://lionbridge.ai/ 
Labelbox Box, polygon, points & line, custom attributes https://labelbox.com/  

Trainingdata
Segmentation with brush & eraser, bounding box, polygon tool, freehand  
  with sculpter, key point tool, magnify, 2D growth tool for DICOM

https://www.trainingdata.io/ 

Table 3. Studies on Data Augmentation Methods

         Reference Modality Method Techniques
Mehta & Arbel (26) MR Standard Translation, rotation, scaling, shear transformation
Isensee et al. (27) MR Standard Rotation, scaling, elastic deformation, gamma correction, mirroring
Rahman et al. (28) X-ray Standard Rotation, translation
Yang et al. (29) X-ray Standard Rotation, translation, zoom
Han et al. (31) MR GAN Conditional PGGAN
Sandfort et al. (32) CT GAN CycleGAN
Frid-Adar et al. (33) CT GAN Deep convolutional GAN, auxiliary classifier GAN
Xin et al. (34) MR GAN Pix2pix
GAN = Generative Adversarial Network

https://imagej.nih.gov/ij/index.html
http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
https://github.com/wkentaro/labelme
https://github.com/opencv/cvat
https://github.com/medtagger/MedTagger
https://www.corelinesoft.com/
http://www.medicalip.com/
https://lionbridge.ai/
https://labelbox.com/
https://www.trainingdata.io/
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의 기하학적 구조는 유지하면서 수학적 변환을 주어 데이터를 늘리는 방법이다. 주로 뒤집기(flip), 회

전(rotation), 이동(translation), 배율(scale) 등의 위치적 정보를 변환하는 방법과 영상 밝기(bright-

ness) 및 감마 보정(gamma correction), 블러링(blurring), 샤프닝(sharpening) 등의 픽셀 강도 정

보를 기반으로 변환하는 방법 등이 있다(26-29). 다양한 변환 방법 및 변환 파라미터 수준을 랜덤하

게 적용하여 한 장의 영상으로부터 기하급수적으로 데이터를 증강할 수 있다. 다만, 증강된 모든 영

상들은 기하학적 구조가 그대로 유지되기 때문에 데이터의 대표성이 낮고, 이는 모델의 일반화 성

능을 떨어뜨릴 수 있다. 하지만 데이터 불균형에서 발생하는 딥러닝 모델의 편향 문제를 일부 방지 

가능하다는 점에서 학습에 분명한 도움이 된다는 것은 사실이다. 

새로운 데이터를 생성하여 증강하는 방법은 샘플 데이터를 기반으로 새로운 데이터를 인위적으로 

만들어내는 방법으로, 일반적으로 Generative Adversarial Network (이하 GAN)이라는 기법이 

사용된다. GAN은 생성자(generator)와 구분자(discriminator)를 경쟁적으로 학습시켜 진짜 데이

터와 구분이 어려운 가짜 데이터를 생성해내는 기법이다(30). 최근에는 머신 러닝 분야에서도 GAN

에 대한 관심이 가파르게 증가하면서 빠른 발전을 보이고 있으며, GAN의 훈련 성능을 높이기 위한 

다양한 알고리즘들이 보고되고 있다(31-34). 2019년 Han 등(31)은 MR에서 2813개의 뇌 전이 암을 

기반으로, 조건부로 점차 해상도를 높여 나가는 GAN 학습법인 Conditional PGGAN으로 새로운 

뇌 전이 암 증강을 시도하였다. 그 결과, 4000개의 생성된 뇌 전이 암 데이터를 함께 학습하였을 때 

뇌 전이 암 검출에 대한 민감도(sensitivity)가 83%에서 91%로 증가하였다고 보고하고 있다. 또한 

2019년 Sandfort 등(32)은 10681개의 조영증강된 CT와 603개의 비 조영증강 CT 영상을 통해 Cycle 

GAN을 이용하여 조영증강된 CT에서 비 조영증강된 CT로의 변환을 시도하였다. 그리고 복부의 신

장, 간, 비장을 각각 분할하기 위한 U-Net 모델의 학습에 대해, 원본 데이터만 사용하여 학습한 결

과와 Cycle GAN을 통해 생성된 데이터를 원본 데이터와 함께 사용하여 학습한 결과를 비교하였다. 

그 결과, 신장은 Cycle GAN을 활용하였을 때 Dice score가 0.059에서 0.664로 향상되었으며, 간은 

0.207에서 0.887, 비장은 0.038에서 0.691로 대폭 향상된 결과를 얻을 수 있었다. GAN을 이용한 증

강 방법은 영상의 기하학적 구조 자체가 다른 새로운 형태의 영상을 생성해내기 때문에 영상의 위치 

또는 밝기 등을 변환하는 방법에 비해 데이터의 대표성이 상대적으로 높다는 장점이 있다. 하지만 

GAN을 통해 생성된 데이터는 임상적 검증이 결여된 가짜 데이터로써, 이러한 데이터를 통해 학습

된 딥러닝 모델은 임상적 신뢰성이 떨어진다. 환자의 생명과 직결될 수 있는 의료 분야에서 학습 데

이터의 임상적 신뢰성은 매우 중요한 문제이다. 딥러닝의 목적에 따라 GAN을 통해 생성된 데이터

의 사용 여부를 고려해야 한다. 딥러닝의 목적이 조직 검사의 확진이 필요한 암에 대한 진단과 관련

된 경우, GAN을 통해 생성된 데이터는 조직 검사를 시행할 수 없기 때문에 사용을 가급적 피하는 

것이 좋다. 따라서 딥러닝의 목적이 양/악성의 감별이 필요하지 않은 경우 또는 장기 영역의 분할이

나 검출인 경우, 조직 검사나 추가적인 검사 없이 영상 소견만으로 확진이 가능한 경우에만 GAN을 

이용한 데이터 증강 방법을 사용할 것을 권하며, 새롭게 생성된 데이터에 대해 의료진을 통해 충분

한 임상적 검증을 거친 후 학습에 사용해야 한다.
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데이터 전처리
전처리는 딥러닝 모델의 학습 전에 학습 데이터를 대상으로 처리되는 모든 과정을 의미한다. 전처

리 과정은 기존의 데이터를 학습에 용이하도록 바꾸는 과정으로, 딥러닝 모델의 성능 향상에 직접

적인 영향을 미치기 때문에 적절한 전처리 방법들을 선택하고 적용하는 것은 딥러닝 모델 개발에서 

중요한 과정 중 하나이다. 데이터 전처리에는 목적에 따라 다양한 방법들이 존재한다. 본 종설에서는 

다양한 전처리 방법들 중 의료 딥러닝 모델의 개발에서 주로 사용되고 있는 비트 변환, 노이즈 제거 

및 영상 개선, 정규화, 일괄적 영상 크기 조정 방법들에 대해 살펴보고자 한다. 

비트 변환은 의료 영상에서 주로 사용되는 특수한 전처리 방법이다. 하나의 픽셀이 8bit를 가지는 

일반적인 영상들에 비해 의료 영상은 종류에 따라 8bit, 12bit, 16bit 등으로 구성된다. 초음파, 안저 

영상 등은 8bit의 값을 가지지만 X-ray, CT, MR 등의 대부분의 의료 영상들은 12bit 이상의 값을 가

진다. 12bit 이상의 영상은 Window Width/Level에 따라 8bit 영상으로 재구성하여 모니터에 표현

된다. 따라서 판독 시 모니터를 통해 보는 영상은 8bit로 변환된 영상이며, 판독 대상에 따라 Window 

Width/Level을 조절하여 육안 식별에 최적화하여 판독이 이루어진다. 비트 변환은 이러한 특수성

을 반영한 방법으로, 12bit 이상의 영상을 최적의 육안 식별이 가능하도록 특정 Window Width/

Level을 조절하여 8bit 영상으로 변환하는 방법이다. 물론, 12bit의 영상을 8bit로 변환할 경우 픽셀 

손실이 발생한다. 12bit 원본 데이터를 사용하면 더 많은 정보를 통해 딥러닝 모델을 학습할 수는 있

겠으나 상황에 따라서는 픽셀 범위를 좁혀주는 것이 도움이 되는 경우도 있다. Window Level을 기

준으로 Window Width 범위 밖에 위치한 픽셀 값들은 손실이 되기 때문에, 이를 활용하면 학습 대

상 외의 불필요한 부분을 제거해 줌으로써 학습에 긍정적인 영향을 미칠 수 있다. 따라서 학습 대상

의 특성에 따라 비트 변환을 통한 전처리 방법의 적용 여부를 결정해야 한다.

저선량 CT의 경우 영상에 많은 잡음이 발생하게 된다. 잡음은 영상 인식을 위한 학습에 불필요한 

영향을 미칠 수 있기 때문에 잡음 제거를 위한 필터링 알고리즘을 통해 잡음을 제거하는 것이 도움

이 될 수 있다. 잡음 제거에 주로 사용되는 알고리즘으로는 Median Filter (35), Gaussian Filter (36) 

등이 있다. 또한 학습 대상이 주변 구조물과 대비(contrast)가 적어 경계의 구분이 어려운 경우 학습

이 제대로 이루어지지 않을 가능성이 크다. 따라서 대비 및 선명도를 높이기 위한 전처리 방법을 적

Fig. 3. Example of CT image pre-processing. 
A. Original. 
B. Result of the median filter. 
C. Result of histogram equalization.

A B C
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용해 주는 것이 좋다. 영상 대비 및 선명도를 높이기 위한 방법으로는 히스토그램 평활화(histogram 

equalization) (37), 대비 제한 적응 히스토그램 평활화(contrast-limited adaptive histogram equal-

ization) (38) 등이 있다. Fig. 3은 CT에서 잡음 제거와 영상 대비를 높이는 전처리 방법의 결과에 대

한 예시를 보여준다.

정규화는 입력 영상의 화소값 범위를 제한하는 것이다. 8bit 영상의 경우 0~255, 12bit 영상의 경

우 0~4095의 화소 범위를 가지는데 이를 0~1 또는 -1~+1 사이의 범위로 좁혀 딥러닝 모델의 수렴 속

도를 높일 수 있다. 일괄적 영상 크기 조정은 학습 데이터의 크기가 서로 다를 경우, 동일한 크기로 

조정해 주는 과정을 의미한다. 이때 동일한 크기로 크기 수정(resize) 하는 과정에서 Fig. 4와 같이 

가로세로 비율(aspect ratio)을 유지하거나 무시할 수 있다. 가로세로 비율을 무시할 경우에는 원본 

영상에서의 형태학적 구조들이 손실된 채 크기 조정이 발생하기 때문에 가급적 가로세로 비율을 유

지해 주는 것이 적절하다. 서로 크기가 다른 영상들의 가로세로 비율을 유지한 채 동일한 크기로 수

정하기 위해서는 짧은 변을 맞추고 잘라내거나 긴 변을 맞추고 빈칸을 제로 패딩 하여 채울 수 있다

(39). 일반적으로는 긴 변을 맞추는 방법이 사용된다. 

딥러닝 모델의 학습
전처리 과정이 끝난 후 사용할 딥러닝 모델을 선정하고, 학습을 위한 하이퍼 파라미터(hyper pa-

rameter)에 따라 학습이 이루어진다. 하이퍼 파라미터는 가중치(weight) 같이 모델이 스스로 설정

하고 갱신하는 변수가 아닌, 사람이 직접 설정해 주는 매개변수를 의미한다. 대표적인 하이퍼 파라

미터로는 배치 (batch)의 크기, 에폭(epochs), 학습률(learning rate) 등이 있다(40). 이러한 하이퍼 

파라미터는 값에 따라 모델의 성능이 크게 좌우될 수 있기 때문에 매우 중요하나, 사람이 직접 결정

해야 하기 때문에 많은 경험을 필요로 한다. 따라서 하이퍼 파라미터의 최적값이 존재하는 범위를 

좁히면서 찾아내는 것이 효율적이다. 

Fig. 4. Comparison of image resizing methods. 
A. Interpolation-based resize (ignore aspect ratio). 
B. Zero padding-based resize (maintain aspect ratio).

A B
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딥러닝 모델의 학습에는 대량의 학습 데이터가 필요하지만, 의료분야에서는 대량의 학습 데이터

를 확보하기 어려운 경우가 많다. 이러한 경우, 유용하게 사용될 수 있는 방법이 전이 학습(transfer 

learning)이다. 전이 학습이란 학습 데이터가 부족한 경우, 데이터가 풍부한 타 분야에서 사전 훈련

된 모델을 재사용하는 학습 기법이다(41, 42). 전이 학습은 학습 데이터의 수가 적을 때 효과적이며, 

학습 속도와 정확도를 높일 수 있다는 장점이 있다. 

학습 모델의 검증
학습이 완료된 모델은 별도로 구축한 테스트 데이터를 통해 검증이 이루어진다. 이는 학습된 모델

을 대상으로 새로운 데이터에서의 일반화 성능을 평가하기 위한 과정이다. 가장 최적의 검증 결과는 

학습 데이터에서의 결과와 유사한 성능을 보이는 것이다. 만약 테스트 데이터에서의 결과가 학습 데

이터에서의 결과와 상이한 차이를 보이는 경우, 모델이 학습 데이터에 과적합 되었다고 유추할 수 

있다. 

테스트 데이터가 충분하지 않은 경우에는 검증 결과만으로 모델의 일반화 성능을 단정 짓기는 어

렵다. 특히, 의료 데이터는 특성상 모델의 일반화 성능을 확신할 정도의 충분한 데이터를 구축하는 

것이 어려운 경우가 많다. 이때 고려할 수 있는 방법이 교차검증이며, 대표적으로 사용되는 교차검

증 방법은 K-fold 교차검증이다. 이는 데이터셋의 모든 샘플들이 한 번씩 테스트 될 기회를 갖도록 

하는 방법이다(43). Fig. 5와 같이 K-fold 교차검증은 전체 데이터를 사이즈가 동일한 k개의 하부집

합으로 나누고 k 번째의 하부집합을 검증용 데이터로, 나머지 k-1개의 하부집합을 훈련용 데이터로 

사용한다. 이를 k번 반복 측정하고 각각의 반복 측정 결과를 평균 낸 값을 최종 평가로 사용한다. 하

부집합의 분포에 따라 적절한 k의 선정이 필요하다. K의 크기가 너무 작아질수록 학습 데이터의 개

수가 적어져 추정 값의 편향이 증가될 위험성이 있고, 데이터의 배분에 따라 모델이 민감해져 추정

의 분산도 증가될 위험이 있다. 이에 k의 값은 5 또는 10이 주로 사용되고 있고, 많은 연산과 시간이 

걸리지 않는 5-fold 교차검증이 주로 사용되고 있다.

의료 분야에서 교차검증은 학습된 모델의 일반화 성능과 과적합 여부를 검증할 수 있는 좋은 방법

이지만, 교차검증만으로 일반화 성능을 확신하기에는 무리가 있다. 테스트 데이터도 결국 동일 기관

K-fold

Test Train (k-1)

Train Test

Final score:
  average

Validation
  score #1
Validation
  score #2
Validation
  score #3

Validation
  score #K

Fig. 5. K-fold cross-validation.
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에서 확보된 데이터일 가능성이 크기 때문이다. 이에 최근에는 타 기관으로부터 수집된 데이터를 통해 

모델의 일반화 성능을 검증하기 위한 외부 검증(external validation)의 필요성이 증가하고 있다(44). 

딥러닝 모델의 경량화
딥러닝 모델은 학습 과정에서뿐만 아니라 서비스 활용 시에도 많은 양의 연산이 필요하고, 이를 

위해서는 GPU 기반의 고성능 컴퓨팅 파워(computing power)가 요구된다. 그럼에도 불구하고 실

시간 처리가 필요하거나 모바일 환경과 같이 리소스 사용에 제한이 있는 경우에는 딥러닝 모델을 

활용하기 위한 자원이 부족할 가능성이 높다. 이에 최근에는 모델 경량화를 통해 저사양의 환경에

서 적은 연산으로도 정확도를 유지하면서 딥러닝 모델을 학습하고 구동할 수 있는 경량화 기법들에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있다.

딥러닝 모델의 경량화를 위해 우선적으로 적용할 수 있는 방법은 모델의 네트워크 구조나 합성곱 

필터 등이 효율적으로 설계된 딥러닝 모델을 활용하는 것이다. 잔여 블록이나 병목 블록, 밀집 블록 

등의 구조 변경을 통해 연산량과 파라미터 수를 줄인 신경망 모델을 활용하는 것으로, ResNet (45), 

DenseNet (46), SqueezeNet (47) 등의 모델이 있다. 또한 채널별로 합성곱을 수행하고, 점별로 연

산을 나누어 연산량과 파라미터를 줄인 모델을 활용할 수 있으며, MobileNet (48), ShuffleNet (49) 

등이 있다. 효율적인 구조로 설계된 딥러닝 모델을 활용하는 방법 외에 기존 알고리즘을 다양한 파

라미터를 줄임으로써 경량화하는 방법을 활용할 수 있다. 가장 대표적인 방법으로는 모델 압축을 

들 수 있다. 모델 압축 방법에는 Fig. 6과 같이 기존 신경망 네트워크의 가중치 중 작은 가중치 값들

을 모두 0으로 설정하여 모델의 크기를 줄이기 위한 가중치 가지치기(weight pruning), 신경망의 

32bit 부동 소수점 수준을 16bit나 8bit 등으로 줄여서 연산의 효율성을 높이는 양자화 기법 등이 있

다(50). 가중치 가지치기는 가중치를 0으로 만들어 뉴런을 삭제하는 드롭 아웃(dropout)과 동일한 

효과를 갖는다. 하지만 드롭 아웃은 학습 과정에서 무작위로 가중치를 삭제하지만, 가중치 가지치

A

B 32bit 2bit

-0.1 1.2 -0.7

0.2 1 -0.6

0.5 0 0.3

0 1 -0.5

0 1 -0.5

0.5 0 0.5

bits Value

00 -0.5

01 0

10 0.5

11 1

Fig. 6. Model compression method for lightweight deep learning models.
A. Weight pruning. 
B. Quantization. 
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기는 삭제할 가중치를 선택할 수 있다는 차이점이 있다. 이때 어떠한 뉴런이 관련성이 있는지 여부

를 선택하여 불필요한 가중치를 삭제하는 효율적인 알고리즘을 구현하는 것이 가중치 가지치기의 

주요 과제라 할 수 있다. 그 외에도 지식 증류 방법과 전이 학습 또한 딥러닝 모델을 경량화하기 위

한 방법으로 많이 활용되고 있다(51, 52). 지식 증류 방법은 더 많은 파라미터와 연산량을 기반으로 

선행 학습된 큰 규모의 모델(전문가 모델, teacher model)로부터 필요한 정보들을 작고 단순한 규

모의 모델(숙련가 모델, student model)에서 전달받아 학습하는 기법으로 적은 규모의 모델에서 

큰 규모의 모델과 비슷한 성능을 낼 수 있다는 장점이 있다. 파라미터의 수와 연산량이 많을수록 높

은 컴퓨팅 파워(computing power)가 요구되기 때문에 지식 증류 기법을 통해 딥러닝 모델을 작은 

규모로 경량화하면서도 기존 모델의 성능을 유지할 수 있다. 전이 학습 또한 지식 증류 방법과 유사

하다. 전이 학습은 다른 데이터로 학습된 모델의 결과를 옮겨와 이를 기반으로 학습하는 방법으로, 

부족한 데이터와 훈련 시간을 단축할 수 있다는 장점이 있다. 이미 잘 학습된 모델의 결과를 기반으

로 학습하기 때문에 적은 파라미터와 연산량에서도 기존보다 높은 수준에서 학습 결과가 수렴되기 

때문에 딥러닝 모델의 경량화에 많이 활용되고 있다. 

결론

지금까지 의료 영상 분야에서의 딥러닝 모델을 개발하는 과정에서 각 단계별 고려해야 할 중요 

요소들과 이를 위한 최적화 방법들에 대해 살펴보았다. 일반화된 성능의 딥러닝 모델을 만들기 위

해서는 방대한 데이터가 요구된다. 하지만 방대한 데이터를 모았다고 필히 일반화된 딥러닝 모델이 

만들어지는 것은 아니다. 데이터 준비 과정에서부터 데이터 증강, 전처리, 딥러닝 모델의 학습과 검

증, 경량화까지 모든 과정이 딥러닝 모델의 일반화 성능을 결정하는데 영향을 미칠 수 있기 때문에 

딥러닝 모델의 개발 과정 각각에서 적절한 최적화 방법을 고려해야 한다. 딥러닝의 목적과 데이터의 

규모, 사용하는 영상의 특성 등을 우선적으로 고려하고, 이에 필요한 최적화 방법들을 적절하게 사

용해야 한다. 

현재 인공지능 기술은 빠른 속도로 발전하고 있고, 다양한 분야에서 도입되어 우리의 생활 속에 빠

르게 적용되고 있다. 의료 분야 또한 데이터 규제 개선과 적극적인 투자로 인공지능 기술들을 상용화

하려는 시도가 점차 증가하고 있다. 의료 분야에서 인공지능이 의사의 역할을 대체하는 것이 아닌 의

사를 보조하는 수단으로서 개발이 주를 이루고 있으나 환자들의 생명을 다루는 분야인 만큼 인공지

능의 역할이 중요하다고 할 수 있다. 여기서 인공지능의 역할은 임상적 신뢰성을 바탕으로 정확한 예

측과 일관된 성능을 보이는 것이다. 그리고 이를 위해서는 의료 영상의 임상적 관점을 공학적으로 풀

어내어 딥러닝 모델의 개발과정에 녹여내고, 이를 최적화하기 위한 방법들을 고려해야 할 것이다.
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의료 영상에 최적화된 딥러닝 모델의 개발

김영재* · 김광기

최근, 의료 영상 분야에서 딥러닝은 가장 활발하게 연구되고 있는 기술 중 하나이다. 충분한 

데이터와 최신의 딥러닝 알고리즘은 딥러닝 모델의 개발에 중요한 요소이다. 하지만 일반화

된 최적의 딥러닝 모델을 개발하기 위해서는 데이터의 양과 최신의 딥러닝 알고리즘 외에도 

많은 것을 고려해야 한다. 데이터 수집부터 가공, 전처리, 모델의 학습 및 검증, 경량화까지 모

든 과정이 딥러닝 모델의 성능에 영향을 미칠 수 있기 때문이다. 본 종설에서는 의료 영상에 

최적화된 딥러닝 모델을 위해 개발 과정 각각에서 고려해야 할 중요한 요소들을 살펴보고자 

한다.
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