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[요    약]  

CNN 알고리즘은 이미지 인식에 주로 사용되는 딥러닝 알고리즘이다. 최근 들어 정확도가 많이 향상되어 CNN 알고리즘을 이

용한 이미지 분류가 많은 분야에 이용되고 있고  의료 영상 분야에서 숙련된 전공의가 아닌 경우 초음파 영상을 이용한 질병 판독

은 쉽지 않다. 본 논문에서는 CNN 알고리즘을 이용하여 간 초음파 영상에 나타난 질병에 따라 이미지를 분류하여 간 병변을 예측

한다. 그레이스케일과  사이즈재조정을 통해 간 초음파 이미지를 전처리한 후 CNN 알고리즘에 적용하였다. 본 논문에서는  3개의 

convolution 레이어를 갖는 CNN구조로 학습하여 overfitting 문제를 해결하고, 학습 영상 92%, 테스트 영상 59%의 정확도로 영상

을 분류하여 실험하였다.

[Abstract]  

CNN algorithm is a deep learning algorithm which is mainly used for image recognition.In recent years, image classification 

using CNN algorithm has been used in many fields because of its improved accuracy and it is not easy to read disease using 

ultrasound image unless it is a skilled expert in medical image field. In this paper, we use CNN algorithm to predict the liver 

lesion by classifying the images according to the diseases shown in the liver ultrasound images. The liver ultrasound image was 

preprocessed through grayscale and size reordering and then added to the CNN algorithm.  In this paper, we study the overfitting 

problem by learning CNN structure with 3 convolution layers and classify the images with accuracy of 92% of test image and 

59% of test image.

색인어 : CNN, 간이미지, 의료초음파, 이미지분류, 케라스 
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Ⅰ. 서  론

영상 내에서 특정 부분을 인식하는 것은 매우 중요한 일이 

되고 있다. 이러한 영상 인식은 다양한 분야에서 사용되고 있고 

특히 교통 분야에서는 차량 번호를 인식하여 차량을 분류하거

나 의료 분야에서는 질병을 판별하기 위해 영상인식을 사용하

는 등 이미 다양한 분야에서 영상 인식이 사용되고 있다. 그 외

에도 홍채 인식, 사람 얼굴 인식, 지문 인식 등 다양한 분야에서 

실생활에 활용되면서 이러한 영상 인식을 위해 다양한 영상처

리 기법이 이용되고 있다. 가우시안 필터를 활용한 영상의 노이

즈 제거, 캐니 엣지 필터를 활용한 영상의 외곽선 추출, 푸리에 

변환을 활용한 영상처리 기법 등 많은 방법으로 영상처리를 통

한 영상인식을 하고 있다. 최근에는 딥러닝을 활용한 영상처리 

기법으로 좀 더 영상 인식의 정확도를 높이기 위한 연구가 활발

히 진행 중에 있다. 현재 딥러닝을 이용한 영상 인식은 최고 수

준의 성능을 보여주고 있고, 의료 영상이나 군사, 도로 교통 등 

다양한 분야에 적용되고 있다. 딥러닝을 활용한 영상처리 기법

으로 CNN (Convolution Neural Network) 알고리즘을 적용한 영

상처리 기법이 많이 사용되고 있는데 일반적으로. 영상은 음성

이나 텍스트에 비해 정보량이 많은 것이 특징이다. 일반적인 뉴

럴넷(Neural Net)은 과적합(overfitting) 문제를 야기할 수 있다

[1]. 반면에 CNN 구조는 기존의 Neural Net에 비해 파라미터의 

수를 크게 줄여서 이미지의 특성을 학습하는데 효과적인 방법

이다. 일반적으로 입력영상에서 영상의 특징을 추출하기 위해 

CNN 알고리즘을 적용하여 영상의 특징을 추출하는 방법으로 

영상처리를 사용하는데[2], 이렇게 CNN  알고리즘을 적용하면 

기존의 방법보다 높은 정확도를 얻게 된다. 또한 기존의 영상처

리 기법으로 처리할 수 없었던 영상들을 CNN 알고리즘을 활용

하여 영상 분류 및 분할이 가능하다는 장점이 있다. 특히, CNN 

알고리즘은 영상의 샘플이 많으면 많을수록 높은 정확도를 얻

게 되는 특징이 있어 최근 빅데이터 활용에 매우 적합하다. 

최근 몇 년 동안 CNN 알고리즘을 이용한 영상 분류의 정확

도가 크게 향상되었고, 컴퓨터의 성능 향상 및 다양한 딥러닝 

인터페이스의 개발로 인해 접근성이 향상되었다. 이러한 CNN 

알고리즘은 정확도가 높기 때문에 기존의 많은 영상처리 기법

을 대체하고 있는 추세이다. 이미 군사 분야에서 항공기, 탱크, 

지형 등에 대한 영상 인식을 개발 했거나 연구 중이고, 사람 및 

도로를 구분하는 기법을 자율 주행차에 CNN 알고리즘을 적용

하여 연구 중에 있다. 그리고 이미지 분류 작업에서 사람보다 

높은 정확도를 보여 다양한 이미지 분류 작업에 CNN 알고리즘

을 활용되고 있으며, 새로운 CNN 기법에 대한 연구도 활발히 

진행 중이다[3]. 의료 분야에서는 엑스레이 영상, 초음파 영상 

등 다양한 영상에 CNN 알고리즘을 적용하여 질병을 발견하거

나 진단에 활용되고 있다. 엑스레이 영상에서 뼈 영역만 분할하

거나 영상에 나타난 질병을 표시하거나 질병 판별 등에 적용하

는 방법들이 연구되고 있고[4,5], CNN 알고리즘을 이용하여 

CT 영상에서 조직 사이의 폐질환을 찾아내는 방법[6], 사람 눈

에서 혈관망을 분할하는 방법[7], 수골 엑스레이 영상을 이용한 

나이 측정[8] 등의 다양한 방법들이 연구되었다.

본 논문에서는 연결 구조가 깊은 CNN 구조에서 발생하는 

과적합 문제를 해결하고 정확도를 높이기 위한  알고리즘을 제

시한다. 먼저 간 초음파 영상을 그레이스케일 흑백영상으로 만

들어 필요 없는 컬러 특징을 제거하는 전처리를 거친 후, 기존

의 구조를 변경한 CNN 알고리즘을 적용하여 영상을 학습한다. 

학습된 모델을 이용해 간 초음파 영상에 나타난 질환을 판별하

고 정확도를 실험한다.

Ⅱ. 관련연구

2-1 의료 영상처리 

의료영상 진단기기는 진단시간 단축, 실시간 진단, 입체화

되는 추세이며  CT는 각종 암, 심장·폐질환, 심·뇌혈관질환 등 

다양한 임상응용분야에서 활용되고  초음파 진단기는 handheld

와 소형화, 진단·치료시 영상의 융합 필요성과 자동화를 고려

한 소프트웨어 성능 향상, 트랜스듀서의 채널 수 증가로 인한 

무게 및 소음 감소 기술, 상대적 조직 탄성 파악으로 신호 구분 

기술 등이 연구 및 개발 중에 있다[6,7,8].  

그림 1과 같이 진료 목적으로 상용화된 다양한 의료영상은 

각 영상을 획득하기 위한 방법과 역사적인 발전 과정이 서로 다

르다. 따라서 각 영상이 갖는 특징 때문에 어떤 영상의 획득 방

법은 다른 영상과 상이하며, 특정한 진료 과목에 효과적일 수 

있다. 이러한 의료영상으로는 평판 방사선술(plain 

radiography), 컴퓨터단층촬영(Computed Tomography, CT), 초

음파 영상(Ultrasound image), 자기공명영상(Magnetic 

Resonance Imaging, MRI), 양전자방출단층촬영(Positron 

Emission Tomography, PET) 등이 있다.

그림 1. 다양한 의료영상; (a) 유방촬영 영상, (b) 

컴퓨터단층촬영 영상, (c) 초음파 영상, (d) 자기공명 

영상, (e) 양전자방출단층촬영 영상

Fig. 1. Various medical images; (a) X-ray (b) CT (c) 

Ultrasound (d) MRI (e) PET
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2-2  이미지 처리를 위한 CNN 모델

딥러닝 모델로써 CNN 구조가 제안되었다. CNN 모델 이란 

합성곱(convolution) 연산을 사용한 신경망 네트워크 모델로 합

성곱 연산은 다음 식 (1)을 이용하여 진행된다.

 









            (1)

식1에서 I는 2차원 입력 배열, F는 필터, k는 필터의 크기를 

의미한다. 그림 2는  CNN 구조로 각 레이어의 입출력 데이터의 

형상 유지, 복수의 필터로 이미지의 특징 추출 및 학습, 추출한 

이미지의 특징들을 모으고 강화하는 폴링( pooling) 레이어로 

일반 인공 신경망보다 적은 학습 파라미터를 갖는다는 것이 특

징이다. CNN은 이미지 특징 추출을 위하여 입력 데이터를 필

터가 순회하며 합성곱을 계산하고, 그 계산 결과를 이용하여 

feature map을 생성한다. 또한 convolution 레이어는 필터 크기, 

stride, padding 적용 여부, max pooling 크기에 따라서 출력 데

이터의 크기가 결정된다[9]. 이러한 CNN 구조를 사용하여 기

존에 간 초음파 영상을 분류하기 위해 사용된 딥러닝 모델은 그

림 3과 같이 표현될 수 있다.  

그림 2. CNN의 구조

Fig. 2. Structure of Convolutional Neural Network 

그림 3. 5계층 CNN 모델

Fig. 3. CNN model with 5 convolution layers

CNN은 이론적으로 레이어가 많으면 많을수록 성능이 좋을 

수 있는데, 오히려 레이어가 증가하면 학습시 정확도가 더 이상 

증가하지 않는 과적합 문제가 발생할 수 있다. 그림 3에서 사용

한 CNN 구조는 convolution 레이어가 총 5개로 과적합 문제가 

발생하여 학습 세대가 증가함에도 불구하고 정확도가 증가하

지 않는 문제가 발생한다. 또한 활성 함수로 은닉층에서  relu와 

출력층에서 softmax를 사용하고 있다[8,9,10,11]. 

 max

 












   

                                      (2)

식 2는  Relu 함수와 softmax 함수로 이 함수들을 사용해서 

특징 추출 단계에서 학습한 파라미터를 이용하여 영상을 분류

한다. 따라서 CNN의 구조를 좀 더 간결화 하여 학습시간을 줄

이고 향상된 정확도를 가진 CNN 구조가 필요하다.

     

Ⅲ. CNN 딥러닝 알고리즘을 이용한 간 초음파 

영상의 병변 추출 알고리즘

임상 초음파 영상에 질병을 파악하는 것은 숙련된 전공의도 

진단 오류가 발생할 정도로 쉽지 않다. 따라서 현재는  ICT를 

융합한 AI 기술을 활용하고 있는데 이 경우에도 질병 판별시에 

진단 오류가 발생하기는 같은 상황이다.  따라서  AI와 전문의

가 질병을 판별하기 위해 협업을 할 경우 진단 정확도는 향상되

고 이러한 진단 오류를 줄이며 정확도를 높일 수 있는 방법이 

필요하다. 따라서 이 논문에서는 간 초음파 영상에 대한 질병 

판별 딥러닝 모델을 제안한다. 

3-1 시스템 구성 

딥러닝의 방법들 중 임상적 진단/예측(특히, 영상을 이용한 

진단/예측)을 위해 CNN을 기반으로 영상을 학습하고 입력영상

을 예측한다.  이 신경망 알고리즘은  매우 많은  변수들로부

터 결과 값 를 예측해 내는 것으로 간 초음파 영상을 이용하여 

간질환을 진단하는 심층 신경망 알고리즘 제안 한다. 초음파 영

상 내 각각의 화소들이 개별 x 변수들이 되며 간질환 (  )과 

간질환이 아님(  0)이 y 값이 된다. 그림 4는 입력영상은 

× 크기로 resize된 영상을 획득한 후, 전처리를 수행하는

데, 이 단계에서는 그레이스케일이 진행되어 영상을 흑백 이미

지로 만들어 불필요한 특징들을 제거한다. 영상에는 방대한 데

이터가 있는데 이 데이터를 모두 사용해서 CNN 학습에 적용하

는 것은 시간도 많이 걸리고, 학습에 방해가 되기도 한다. 따라

서 전처리 작업을 통해 영상에 존재하는 불필요한 데이터들을 

제거하면 시간 단축 및 정확도 향상을 얻을 수 있다. 특히 초음

파 영상은 기본적으로 흑백영상이므로 초음파 영상에서 이러

한 영상처리 작업을 통해 3채널 이미지를 1채널 이미지로 만들
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어 불필요한 채널을 줄임으로써 학습에 걸리는 시간을 단축할 

수 있다. 다음으로 전처리를 통해 획득된 영상들을 CNN 딥러

닝 알고리즘으로 학습을 진행하다. 

그림 4. 제안 질병분류 CNN 단계

Fig. 4. Propose Disease Classification CNN Step

그림 5. 3계층 CNN 모델

Fig. 5 CNN model with 3 convolution layers

CNN의 구조는 그림 5와 같이 영상의 특징을 추출하기 위한 

단계로 × 크기의 커널을 갖는 3개의 컨볼루션 레이어와 

× 크기의 풀 사이즈를 갖는 2개의 폴링 레이어로 연결한다. 

활성 함수로 은닉층에서 Relu와 출력층에서 softmax를 사용한

다.  빠른 수렴 속도를 가지고 안정된 학습을 수행할 수 있는 

cross entropy를 이용해 식 3과 같이 정의한다.  

 
 



log     (3)

식 3과 같이 역전파(backpropagation) 알고리즘은  목적 함수

에 따라  사용된다. 그림 6은 제안 알고리즘에서 병변이라고 판

단되는 영역의 ROI 추출을 위한 알고리즘이다. 이렇게 학습한 

모델에 모든 테스트 이미지에 대하여 FC층의 결과를 측정하고 

저장함으로써, 실험에 필요한 특성 벡터를 얻을 수 있다. 

public System.Drawing.Image FilterImage1(){
try{

imageCode = 2;
IplImage median = new IplImage(preImage.Size, BitDepth.U8, 3);
median = preImage.Clone();
Bitmap bit = OpenCvSharp.Extensions.BitmapConverter.ToBitmap(median);
OpenCvSharp.CPlusPlus.Mat outImg = OpenCvSharp.Extensions.BitmapConverter.ToMat(bit);
OpenCvSharp.CPlusPlus.Mat medianMat = outImg.Clone();
Cv2.MedianBlur(outImg, medianMat, 9);  
median = ConvertToIplImage(medianMat);
preImage = median;
int value1 = 51;
int value2 = 150;
IplImage edge = new IplImage(preImage.Size, BitDepth.U8, 1);
Cv.Canny(preImage, edge, value1, value2);
preImage = edge;
IplImage contour = new IplImage(preImage.Size, BitDepth.U8, 3);
IplImage srcImg = src.Clone();
Cv.Merge(preImage, preImage, preImage, null, contour);
CvSeq<CvPoint> contours;
CvMemStorage storage = new CvMemStorage();
Cv.FindContours(preImage, storage, out contours, CvContour.SizeOf, 
ContourRetrieval.Tree, ContourChain.ApproxSimple);
CvRect r;
for (CvSeq<CvPoint> c = contours; c != null; c = c.HNext){

float ratio;
r = Cv.BoundingRect(c);
if (r.Height > 100 || r.Width > 100) continue;

ratio = (float)((float)r.Width / (float)r.Height);
if (ratio < 0.2 || ratio > 1.2) continue;

Cv.DrawContours(srcImg, c, CvColor.Red, CvColor.Red, 0, 1, 
OpenCvSharp.LineType.AntiAlias);

}
preImage = srcImg;
System.Drawing.Image img = preImage.ToBitmap();
return img;

}
}

그림 6. ROI 추출 코드

Fig. 6. ROI extraction code

입력 단계에서 전처리 과정을 통해 간 초음파 영상을 입력하

면 컨볼루션 레이어와 폴링 레이어에서 영상의 특징을 추출하

며 학습 파라미터를 생성하고 학습된 데이터를 이용해서 영상

을 4가지 종류(질병단위)로 분류한다. 분류된 영상의 정확도를 

판별한 후, 이 단계를 설정한 학습 세대만큼 반복하여 정확도를 

높여 준다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4-1 실험환경

딥러닝을 통한 학습시 데이터에 human error가 발생할 경우, 

학습 모델의 정확도가 떨어질 수 있다. human error를 최소화하

기 위해 전문가의 판단으로 질병 단위로 구분된 간 초음파 영상

을 획득한다. 본 논문에서 실험을 위해  간 초음파 영상은 총 4

종류의 질병에 대한 영상으로 간에 나타난 질병인 Cirrhosis, 

Cystic, Fat, Hepatoma 질환이 표시되어 있다. 표 1은 학습과 실

험에 사용된 질환(질병)별 데이터 셋을 정리한 것이다.  
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Sample Type train test

Cirrhosis 64 9

Cystic 6 4

Fat 28 5

Hepatoma 84 10

표 1. 데이터 셋 

Table 1. Data set

그림 7. 질환 별 ROI 추출 가시화 

Fig. 7. ROI extraction code

본 논문에서 사용한 데이터의 크기는 딥러닝을 학습하기에 

매우 부족하다. 그러나 임상적 특이성을 고려해 모델을 제시하

고 향후 영상의 축적을 통해 제안 모델은 더 좋은 성능을 나타

낼 것으로 기대한다. 우리는 실험을 위해 CPU i5 4.3GHz, 메모

리 16GB를 갖는 PC 환경에서 딥러닝 라이브러리 Keras가 사용

되었다. 그림 7은 분류 질환 중 cystic를 발견하고 가시화한 결

과이다. CNN 모델을 통해 학습한 후 학습용 영상으로 실험을 

진행할 경우 정확도는 학습 모델과 같은 값으로 얻게 된다. 이

러한 현상을 방지하기 위해 획득된 간 초음파 영상에서 학습용 

영상과 테스트용 영상으로 분류해서 실험에 적용했다. 표 2은 

CNN 구조를 갖는 딥러닝 학습 모델로 간 초음파 영상에 대한 

질병별 분류 정확도를 테스트한 결과이다. 

CNN Image Accuracy

conv
5 layers

Train Images 47%

Test Images 40%

conv
3 layers

Train Images 92%

Test Images 52%

표 2 이미지 분류 정확도

Table 2 Accuracy of image classification

표 2는 간 병변에서 4가지 임상적 병변을  분류하는 정확도

를 실험하기 위해 컨볼루션 레이어 5개를 갖는 CNN 구조와 본 

논문에서 제안한 3개의 컨볼루션 레이어를 갖는 새로운 CNN 

구조를 이용하였다. 실험결과 5개의 레이어를 갖는 CNN 구조

의 경우 학습 영상 47%, 테스트 영상 40%의 정확도를 얻었다. 3

개의 레이어를 갖는 CNN 구조인 경우 학습 영상 92%, 테스트 

영상 59%의 정확도를 얻었다. 3개의 컨볼루션 레이어를 갖는 

CNN 구조에서 테스트한 정확도는 보다 높은 정확도를 확인할 

수 있었다. 기존 모델의 5개의 convolution 레이어를 갖는 CNN 

구조는 over fitting 문제가 발생하여 학습 세대가 증가해도 47%

에서 더 이상 정확도가 높아지지 않았다. 반면에 우리의 제안 

모델의 3개의 convolution 레이어를 갖는 CNN 구조를 이용해 

실험한 결과 over fitting 문제가 해결되어 보다 높은 정확도로 

영상을 분류하는 결과를 얻었다. 일반적으로 CNN모델에서 레

이어가 많을수록 학습하는데 시간이 오래 걸릴 뿐만 아니라 

over fitting 문제가 발생할 수도 있는 것을 이번 실험을 통해 확

인할 수 있었다. 하드웨어 성능을 고려하면서 유사하거나 보다 

뛰어난 수준의 결과를  찾는 CNN모델은 매우 중요하다. 우리

는 딥러닝에서 중요한 over fitting 문제를 방지하기 위해 CNN 

알고리즘을 활용하여 학습을 시킬 때 적절한 레이어의 개수를 

설정하는 것이 전체 시스템 모델에 매우 중요하다는 것을 이번 

실험을 통해 확인하였다.

Ⅴ. 결  론

전산화단층촬영을 이용한 간 병변 진단을 영상의학과 전공

의에게 교육하는 경우 동맥기, 문맥기 및 지연기 영상을 얻는 

원리에 대한 설명, 간 병변이 간 동맥으로부터 혈류를 받고 간 

문맥으로는 혈류를 받지 않는 병리학적 특징이 있다는 점, 그리

고 간단한 간의 전산화단층촬영 해부학을 개념적으로 알려주

면 많은 전공의들로 하여금 전산화단층촬영 영상에서 간 병변

을 정확히 판독하도록 학습한다. 반면, 심층 신경망은 주어진 

영상과 판독결과를 끝에서 끝으로 어떻게든 연결시키기 위해 

자료 내의 패턴을 찾아내는 과정인 수학적 모형 적합

(mathematical model fitting)을 이용한 기술이다. 그러나 이런 

수학적 패턴 찾기와 모형 적합(model fitting) 자체는 딥러닝에

만 해당하는 것이 아니라 모든 수학적/통계학적 모형화

(mathematical/statistical modeling)에 공통된 사항이기도 하다. 

이와 같이 끝에서 끝으로 관계를 맺는 방식으로 수학적 모형 적

합(mathematical model fitting)을 하기 위해서는 매우 많은 양의 

자료가 필요하며, 이러한 이유로 딥러닝은 빅데이터를 필요로 

하고 있다. 본 논문에서는 CNN 딥러닝 알고리즘을 이용하여 

간 초음파 영상을 질병별로 분류를 위해 최적의 학습 레이어를 

검증하고 학습을 기반으로 분류시 정확도를 확인하는 알고리

즘을 제안했다. 질병별로 구별된 간 초음파 영상을 전처리한 

후, CNN 학습으로 딥러닝 모델을 생성하고, 학습 모델을 이용

해 영상을 분류한다. 기존 5개의 컨볼루션 레이어를 갖는 CNN 

구조로 학습시 과적합 문제가 발생하여 정확도가 높아지지 않

는 문제가 있었으나 우리는 본 논문에서 제시한 3개의 컨볼루

션 레이어를 갖는 새로운 CNN 구조를 이용해 학습함으로 과적

합 문제를 해결하였다. 따라서 학습 영상 92%, 테스트 영상 

59%의 정확도로 영상을 분류함으로 더 나은 결과를 얻었다.  

본 논문에서는  실험에 사용된 간 초음파 영상의 특수성을 
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고려해 샘플이 딥러닝 알고리즘을 적용하기에는 데이터수가 

적은 관계로 정확도가 높지 않은 것으로 판단된다. 그러나 향후 

데이터가 많아질수록 분류 정확도가 높아지는 CNN 알고리즘

의 특성상 앞으로 간 초음파 영상 샘플을 병의원으로부터 추가

로 획득하여 딥러닝 모델에 적용한다면 보다 높은 정확도를 얻

을 것으로 기대한다.
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