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Abstract: Liver cancer is one of the highest incidents in the world, and the mortality rate is the second most common

disease after lung cancer. The purpose of this study is to evaluate the diagnostic ability of deep learning in the clas-

sification of malignant and benign tumors in CT images of patients with liver tumors. We also tried to identify the

best data processing methods and deep learning models for classifying malignant and benign tumors in the liver. In

this study, CT data were collected from 92 patients (benign liver tumors: 44, malignant liver tumors: 48) at the Gil

Medical Center. The CT data of each patient were used for cross-sectional images of 3,024 liver tumors. In AlexNet

and VggNet, the average of the overall accuracy at each image size was calculated: the average of the

overall accuracy of the 200 × 200 image size is 69.58% (AlexNet), 69.4% (VggNet), 150 × 150 image size

is 71.54%, 67%, 100 × 100 image size is 68.79%, 66.2%. In conclusion, the overall accuracy of each does

not exceed 80%, so it does not have a high level of accuracy. In addition, the average accuracy in benign

was 90.3% and the accuracy in malignant was 46.2%, which is a significant difference between benign

and malignant. Also, the time it takes for AlexNet to learn is about 1.6 times faster than VggNet but

statistically no different (p > 0.05). Since both models are less than 90% of the overall accuracy, more

research and development are needed, such as learning the liver tumor data using a new model, or the

process of pre-processing the data images in other methods. In the future, it will be useful to use spe-

cialists for image reading using deep learning.
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I. 서 론

간암은 세계적으로 발병률이 높은 암 가운데 하나이다. 간

암의 발생률은 서양보다 동남아시아에서 발생률이 더 높다.

동남 아시아와 사하라 남쪽 아프리카 지역에서는 발생률이

가장 높아 10만 명당 30명의 환자가 발생한다고 보고되었

다[1]. 간에 질병이 발생하면 환자는 초기 발병 사실을 거

의 느끼지 못하다가 증상이 뚜렷해졌을 때에는 이미 질병이

진행된 단계가 대부분이다. 국립 암센터의 통계에 따르면,

2015년도 국내의 간암 발생률은 6번째이지만, 사망률은 폐
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암에 이어서 가장 높은 질병이다. 또한 2011년부터 2015

년까지 전체 암환자의 5년 상대생존율은 70.7%인 반면, 간

암은 7대암 중 2번째로 생존율이 낮은 33.6%이다[1-2]. 따

라서, 간암 환자의 조기 진단은 매우 중요하다. 보통 암을 진단

할 때에는 조직검사를 실시하지만 간암을 진단하기 위해서는 조

직검사 없이 전산화 단층 촬영(Computer Tomography, CT)

이나 자기공명영상(Magnetic Resonance Imaging, MRI)과

같은 영상검사와 혈액검사(종양표지자 검사)로 진단한다. 이것

으로 진단이 되지 않을 경우에는 조직검사까지 실시하게 된다.

대게 여러 차례의 영상검사를 통해 진단을 받게 되는데 이 검

사를 통해 즉각적인 진단을 할 수 있다는 장점이 있다. 하지만

판독의사에 따라 암에 합당한 소견이 조금씩 달라질 수 있

고 폐 종양(Tumor)의 경우에는 장기 주변 공기의 대비로

인해 육안으로도 구분이 가능할 정도이다. 하지만 간 종양

의 경우에는 육안으로 구분하기가 비교적으로 어렵다. 그렇

기 때문에 간암을 정확히 진단하고 확진할 수 있는 객관적

인 진단방법이 필요하다[3].

최근에 컴퓨터 보조 진단에 대한 연구가 컴퓨터 능력 및

인공지능의 능력에 따라서 활용성이 높아졌다. 인공지능에

대한 분류 방식은 선형회귀분석(Logistic Regression

Analysis), 베이지안(Bayesian), 랜덤 포레스트(Random

Forest), 서포트 벡터 머신 (Support Vector Machine,

SVM) 등에 의한 분류 방식으로 여러 연구들이 수행되어왔

다[4-5]. 이러한 방식들은 뇌종양의 종류에 따라 분류하기

위해, 유방암의 악성과 양성을 구분하기 위해서 여러가지 형

태로 의료계에 적용되어 연구되고 있다[6-8].

현재 딥러닝(Deep Learning) 관련해서 그래픽스 처리장

치 (Graphics Processing Unit, GPU)를 이용한 인공지능

(Artificial Intelligence) 계산 방식이 도입되었고, 이전에

수학적 연산 방식에 비해서 정확하고 빠른 결과를 도출한

다. 최근 연구 방식으로는 안저 영상에서의 당뇨망막병증

(Diabetic Retinopathy) 등의 검출 기법이 연구되었고, 폐종

양(Pulmonary Tumors), 폐결핵(Pulmonary Tuberculosis),

대장 용종(Colon Polyp), 유방종괴(Breast Mass) 등에서 종

양들의 양성과 악성들을 구분하는데 있어서도 인공지능이

도입되었다. 또한 의료 영상에 대해서 종양의 영상 분할, 심

장의 영상 분할과 같은 결과 등이 많이 보고되었다[9-10].

폐 결절 검출을 위해서 연세대학교 의과대학 의공학교실에

서는 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network,

CNN)의 성능을 개선시켜 폐 결절 검출을 수행했고, 데이

터증가기법(Data Augmentation)과 L1, L2 정규화 기법

을 같이 적용한 합성곱 신경망에서 각각 93.66%와 93.75%

의 정확도를 보였다. 하지만 제안된 합성곱 신경망에 과적

합(Overfitting) 완화 방법을 적용하지 않고 학습하였을 때

의 정확도(Accuracy)는 91.79%로 나타냈다[11]. 이주희 외

3명의 연구팀에서는 X-ray영상에서 폐결핵을 자동 진단하

기 위해 SegNet을 이용한 유용성을 평가하는 연구를 진행

하였다. 폐결핵을 위한 컴퓨터보조진단(Computer Aided

Diagnosis, CAD) 시스템인 Breuninger’s CAD4TB,

Jaeger’s Automatic TBScreening과 딥러닝 모델 중 SegNet

을 이용하였을 때, CAD 시스템들은 각각 84.0%, 86.9%의 정

확도를 보였으나, SegNet은 90.4%로 나타냈다. 이 연구에서

사용된 데이터셋(Dataset)은 총 552장으로 데이터의 양이

부족했으나, 딥러닝이 보조진단으로 활용될 수 있다는 가능

성을 보였다[12].

종양은 세포가 비정상적으로 증식해서 만들어진 덩어리로

써, 인체에 해로운 영향을 준다. 특히, 악성종양(Malignant

Tumor)의 경우에는 조기에 적절한 치료를 받지 않을 경우

생명을 위협하기 때문에 의사의 진단을 통해 빠른 치료를

받는 것이 매우 중요하다. 간의 악성종양 경우, 현재 우리나

라 간암의 생존률은 7대암 중 2번째로 낮고, 사망률이 높다.

그렇기 때문에, 악성종양과 양성종양(Benign Tumor)을 빠

른 시간 내에 분류하여 의사가 진단을 내리는 데에 빠른 도

움을 주고 환자가 치료받을 수 있도록 하는 것이 매우 중요

하다. 인체의 여러 장기들의 의료영상에서 인공지능을 활용

한 연구가 활발히 진행되고 있는 가운데, 폐 종양이나 뇌 종

양같은 질병에는 여러 딥러닝 모델 방식으로 적용되고 있지

만 아직 간암에 대해서는 딥러닝을 활용한 연구나 결과가

부진하다. 그래서 본 연구는 간암 영상에서 딥러닝을 활용

한 보조 진단 능력을 확인하고 간의 악성 종양과 양성 종양

을 분류해내는 데에 가능성을 보고자 진행됐다.

관련 연구들의 여러 딥러닝 모델들 중 SegNet으로 폐결

핵 자동 검출하는 데에 있어 가능성을 보인 기존 딥러닝 모

델이 있으나 SegNet은 주로 분할(Segmentation)을 위한

모델로, 자율주행분야에서 주변 환경을 인식하기 위해 자주

쓰이는 모델이다. 그래서 본 연구에서는 간암의 양성과 악

성을 분류하는 데에 AlexNet과 VggNet 모델을 활용하고

자 하였다. 본 연구에서는 AlexNet과 VggNet 모델을 활

용하여 양성과 악성 종양을 분류하는데 가장 적합한 데이터

처리 방법과 딥러닝 모델의 성능을 검증하고자 하였다. 기

존 딥러닝 연구들에서는 하드웨어상의 제약이 있어 원본데

이터를 그대로 사용하기에 어려움이 있었기 때문에 본 연구

에서는 환자의 CT 이미지 데이터를 이미지 크기에 따라 나

누어 이미지 크기를 다르게 함에 따라 가장 적절한 이미지

크기를 찾아내고자 하였다. 또한, 배치사이즈(Batch Size)

와 에폭(Epoch)의 설정 값에 따라 여러 방식으로 처리하여

딥러닝 분류 모델에 따른 결과를 분석했다.
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II. 재 료

본 연구에서는 가천대학교 길병원에서 악성 및 양성 간

종양이 발견된 92명(양성종양 :44명, 악성종양: 48명) 환자

의 CT 데이터를 수집하였다. 수집된 각 환자의 CT데이터

에서 간 종양이 위치한 3,024장(양성종양: 1,362장, 악성종

양: 1,662장)의 횡단면 영상을 실험에 사용하였다. 각각의

양성과 악성 종양의 이미지 중에서 시험데이터(Test Data

Set)를 각각 300장, 확인데이터(Validation Data Set)를

각각 200장으로 정하고, 훈련데이터(Training Data Set)

에서 양성 종양 이미지는 862장, 악성 종양 이미지는 1162

장을 사용하였다.

영상 전처리하는 전과정은 MATLAB(R2017b, The

MathWorks Inc., Natick, USA)을 활용하여 작업을 수행

하였고, AlexNet과 VggNet16 모델을 이용하기 위해 우분

투(Ubuntu) OS에서 진행되었다. 두 개의 학습모델링을 사

용하기 위해 텐서플로우(Tensorflow)를 활용한 코드로 구

성하여 학습을 시켜 결과를 분석하였다.

III. 연구방법

1.영상 전처리 과정(Image Data Preprocessing)

CT 횡단면 영상들은 딥러닝을 활용하여 학습 및 시험하

기 전에 그림1과 같이 이미지 전처리 과정을 수행하였다. 영

상 전처리 과정에 따라 딥러닝의 학습결과가 달라질 수 있

기 때문에 여러 방식으로 영상 전처리 과정을 수행하였다(

그림1).

원본이미지는 의료용 디지털 영상 및 통신(Digital Imaging

and Communications in Medicine, DICOM) 표준 포맷을 가

지며 그림1에서 보다시피 12bit로 구성되어 있다. 조 직에

따라서 CT 영상 디스플레이에 사용되는 윈도우 폭(Window

Width, WW)과 윈도우 레벨(Window Level, WL)이 다르

다. 기본적으로 공기에 해당하는 픽셀은 -1000의 하운스필

드단위(Hounsfield Unit, HU)값을 갖고 물에 해당하는 픽

셀은 0HU를 갖는다[13]. 본 연구에서는 일반적으로 간 CT

영상 디스플레이에 사용되는 윈도우 폭과 윈도우 레벨을 조

절하여 8bit이미지로 변환하였다. 본 연구에서는 일반적으

로 임상에서 사용되는 윈도우 폭, 윈도우 레벨 각각 150HU,

50HU의 값을 사용하였다[14].

그림 1. 영상 전처리 과정의 예.

Fig. 1. Image data pre-processing process : (a) Original Image(12bit) (b) WW/WL(8bit) (c) ROI (d) Resize(150X150).

그림 2. AlexNet : 5개 컨볼루션 층, 3개의 완전 연결된 층.

Fig. 2. AlexNet : 5 convolutional layer, 3 fully-connected layer.
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윈도우 세팅(Window Setting)을 적용한 영상에서 전문

의의 도움을 받아 종양이 위치한 부분을 알아내고 Image

J Program(National Institutes of Health, USA)를 사용

하여 종양이 위치한 관심영역(Region Of Interest, ROI)을

표시하고 잘라내어 새로운 데이터로 만들었다. 환자에 따라

서 관심영역을 추출한 종양의 크기가 각기 다르고, 이미지

크기에 따른 결과를 비교하기 위해 100 × 100, 150 × 150,

200 × 200의 크기로 변환(resampling)하였다.

2. 학습 모델링

본 연구에서는 이미지 분류를 위한 다양한 모델 중

AlexNet과 VggNet을 사용하였으며, 각 모델의 이미지 크

기(Image size, img size)당 배치사이즈(batch size, bs)와

반복 횟수(epoch, ep)을 다르게 하여 각각의 결과를 획득하

였다. 배치사이즈는 전체데이터 개수의 배치사이즈만큼 학

습한 뒤 실제값과 비교하여 결과를 얻으면서 가중치가 갱신

되는 것을 의미하며, 반복횟수는 학습을 위한 반복 횟수를

의미한다.

AlexNet은 2012년 ImageNet ILSVRC대회에서 2위와

큰 성능차를 보이며 우승을 한 것으로 알려진 CNN구조이다

[15]. AlexNet의 구조는 LeNet과 유사하지만 convolutional

layer 다음에 pooling(sub-sampling) layer가 오는 기본 구조

와 다르게 convolutional layer 바로 뒤에 convolutional

layer가 온다(그림 2).

VggNet16은 대량의 이미지를 인식함에 있어서, 망의 깊

이(depth)가 정확도에 어떤 영향을 주는지를 보여주었다

[16]. 망의 시작부터 끝까지 동일하게 3 × 3 convolution과

2 × 2 max pooling을 사용하는 단순한(homogeneous) 구

조에서 depth가 16일때 최적의 결과를 보였다. Google에

서 개발한 GoogLeNet에 비해 분류 성능은 약간 떨어지지

만, 다중 전달 학습과제에서는 오히려 더 좋은 결과가 나온

구조이다. 단점은 메모리 수와 파라미터 수가 크다(그림 3).

본 연구에서 학습모델링에 따라 이미지 크기와 배치 사이

즈, 에폭을 다르게 하여 학습시켰다. 이미지 크기는 전체 이

미지들의 평균 크기를 기준으로 크게 3가지로 나누어

100 × 100, 150 × 150, 200 × 200로 결정하였고, 배치사이

즈와 에폭은 각각 20, 50, 100(batch size)와 100, 800,

1000(epoch)으로 나누어 학습시켰다.

IV. 결 과

 본 연구에서는 간암 CT 영상에서 간암의 악성과 양성 종

양에 대하여 AlexNet과 VggNet모델을 활용하여 다양한 조

건에서 학습을 시켰다. 결과는 크게 2가지로 나누어 확인하

였다. 첫번째로 이미지 크기 및 배치 사이즈와 반복횟수의

차이에 따른 AlexNet과 VggNet에서 결과를 분석 및 비교

하고, 두번째로는 두 모델을 활용하여 조건에 따라 학습하

는데 걸리는 시간과 학습 결과 정확도를 확인 및 비교하였다.

1. 이미지 크기(Image size) 및 배치사이즈(batch size, bp)

와 반복횟수(epoch, ep)에 차이에 따른 AlexNet과 VggNet

결과 비교 및 분석

이미지 크기 및 배치사이즈와 반복횟수의 차이에 따른 두

모델의 결과를 표1으로 나타냈다. 표1의 AlexNet에서 각

이미지 크기에서 배치사이즈와 반복횟수가 증가함에 따라

전체정확도(Overall Accuracy)가 작은 폭으로 계속 증가하

고 있다. 악성의 정확도에서도 전체정확도와 같은 양상을 보

이고 있으며 최대 60%(img size = 150, bs = 100, ep = 1000)

의 정확도를 나타냈다. 하지만 양성의 정확도에서는 배치사

이즈와 반복횟수가 증가함에 따라 증가하는 양상을 보이지

않고 랜덤적으로 경우에 따라 다르게 나타났다.

VggNet에서는 전체정확도의 결과가 AlexNet과는 달리,

그림 3. Vgg Net 구조.

Fig. 3. Vgg Net Architecture.
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각 이미지 크기에서 배치사이즈와 반복횟수가 증가함에 따

라 전체정확도가 증가함을 보이지 않고 무작위적인 결과를

나타냈다.200 × 200크기의 이미지에서는 배치사이즈가 100

이고 반복횟수가 1000일 때 71%로 가장 높은 전체정확도를

나타냈고 그 외의 이미지 크기에서는 배치사이즈가 20이고 반

복횟수가 100일때 전체정확도가 가장 높게 나타났다.

표1의 결과를 가지고 AlexNet에서 각 이미지 크기에서

전체정확도의 평균을 구하면, 200 × 200의 전체정확도의 평

균은 69.58%, 150 × 150의 전체정확도의 평균은 71.54%,

100x100의 전체정확도의 평균은 68.79%를 나타낸다. 결론

적으로 이미지 크기 사이의 정확도는 거의 비슷한 수준의

값을 나타내고 있다. VggNet에서도 동일하게 전체정확도의

평균을 구하면, 각각 69.4% (img size = 200), 66.9% (img

size = 150), 66.2% (img size = 100)로 AlexNet과 마찬가

지로 거의 비슷한 수준의 값을 나타내고 있다.

결론적으로 두 모델 각각의 전체정확도가 모두 80%를 넘

지 못하므로, 높은 수준의 정확도 수준을 갖고 있지 않다.

또한 양성(benign)에서의 정확도 평균은 90.3%, 악성

(malignant)에서의 정확도 평균은 46.2%으로 양성과 악성

사이의 정확도 차이가 크게 나고있다.

표 1. 이미지 크기, 배치 크기, 반복 횟수의 차이에 따른 AlexNet과 VggNet 결과 비교

Table 1. Comparison of AlexNet and VggNet results due to difference in image size, batch size and epoch

Size
(pixel)

Batch Epoch

AlexNet VGGNet

Overall
Acc. (%)

Benign
Acc. (%)

Malignant
Acc. (%)

Overall
Acc. (%)

Benign
Acc. (%)

Malignant
Acc. (%)

200 20 100 64.5 89.3 39.7 69.5 85.0 54.0

× 50 1000 68.3 94.0 42.7 67.7 90.0 45.3

200 100 1000 73.5 87.7 59.3 71.0 91.0 51.0

150 20 100 66.7 90.0 43.3 68.7 89.7 47.7

× 50 1000 70.3 91.0 49.7 66.0 93.7 38.3

150 100 1000 75.2 90.3 60.0 66.2 92.0 40.3

100 20 100 65.2 91.7 38.7 69.5 91.0 48.0

× 50 1000 68.3 89.7 47.0 63.3 89.7 37.0

100 100 1000 69.2 88.3 50.0 65.8 92.0 39.7

표 2. AlexNet과 VggNet의 학습 시간 비교 결과

Table 2. AlexNet and VggNet results through analysis of learning time

Size
(pixel)

Batch Epoch

AlexNet VGGNet

Overall
Acc. (%)

Time (seconds)
Overall
Acc. (%)

Time (seconds)

200 20 100 64.5 1866.8 69.5 3597.652

× 50 1000 68.33 9040.4 67.7 10142.329

200 100 1000 73.5 5101.7 71.0 7881.351

150 20 100 66.7 1807.3 68.667 2710.1

× 50 1000 70.33 8679.8 66.0 8687.5

150 100 1000 75.17 4785.9 66.2 4886.695

100 20 100 65.167 1738.5 69.5 2150.4

× 50 1000 68.33 7582.9 63.333 11385.0

100 100 1000 69.167 3690.0 65.833 7280.1
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2. 이미지 크기 및 배치사이즈와 반복횟수에 차이에 따른 학

습시간 분석을 통한 AlexNet과 VggNet결과 비교 및 분석

표2는 각 이미지 크기 및 배치 사이즈와 반복횟수에 따라

AlexNet과 VggNet이 양성 종양과 악성종양을 분류하는 데

걸리는 총 시간을 비교한 것이다. 그림4와 그림5는 각 이미

지 크기 및 배치 사이즈와 반복횟수에 따라 AlexNet과

VggNet에서의 학습시간을 각각 나타낸 표이다. 각 이미지

크기에 따라 나타낸 3가지의 학습시간이 배치 사이즈와 반

복횟수에 따라 거의 비슷하게 나타났다. VggNet에서 이미

지 크기가 200일 때의 학습시간만 배치사이즈와 반복횟수

에 따라 계속 증가함을 나타냈다.

딥러닝의 두 모델에서의 정확도(Accuracy)의 비는 평균

적으로 1.02이므로 큰 차이가 없다. 또한 두 모델에서의 학

습시간은 AlexNet이 VggNet보다 약 1.64배 빠르지만 통

계적으로 차이는 없었다(p > 0.05).

V. 결 론

 본 연구에서는 기존의 컴퓨터 보조진단과 관련하여 딥러

닝을 이용한 분류방식을 연구하였다. 딥러닝에 의한 방식이

아직 편리하지는 않지만 분류의 힘은 높게 평가되었다. 아

직 인공지능을 활용한 의료영상처리 방법에서 해결되어야

할 문제들이 있다. 16비트 영상에서의 분류 방식이 아직 미진

하여, 본 연구에서는 8비트 영상으로 변환하여 시도되었다. 윈

도우 폭과 윈도우 길이를 조절하는 방식에 대해서도 파라미

터들에 대한 반영을 하는 것이 필요하다. 또한 영상에서 높

이와 길이를 같은 크기로 맞추어 하는 제약이 있어서 모든

종양들에 대한 결과를 일정하게 반영하는 것도 필요하다.

그림 4. AlexNet을 이용한 학습시간 결과.

Fig. 4. Learning time(s) using Alexnet.

그림 5. VggNet을 이용한 학습시간 결과.

Fig 5. Learning time(s) using VggNet.
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본 연구에 쓰인 영상에서 환자마다 종양의 크기와 모양이

다르기 때문에 자동적으로 한번에 관심영역을 검출하는 데

있어서 한계가 있었다. 특히, 병변의 영역을 일부 결정하기

어려운 부분에 있어서는 전문의의 도움이 필요하기 때문에

여러 차례 도움을 받아 진행하였다. 그래서 원본이미지에서

관심영역의 마진을 수동적으로 결정하여 검출하는 과정에

있어서 시간이 오래 걸렸다. 이러한 수동적 방식에 있어서

영상 분할 관련 연구의 필요성이 느껴져 추후 관심영역 검

출의 자동화에 대한 추가 연구를 진행하고자 한다.

원본영상에서 관심영역을 정사각형으로 잘라낸 이미지의

크기가 종양의 크기에 따라 제각기 다르다. 따라서, 이미지

의 크기를 모두 일정한 크기로 변환(resampling)을 하게 되

면 학습의 결과도 달라질 것이라고 추측했으나 결과에 큰

차이가 없었다. 이를 통해, CT, MRI 등을 포함한 다양한

영상에서 이미지의 크기가 매우 크거나 작더라도 일정 크기

로 사이즈를 변환해도 결과에 영향을 미치지 않을 것이다.

또한 이미지의 크기와 학습시간은 비례하기 때문에 이미지

의 크기를 적당한 크기로 축소하면 학습 시간을 절약할 수

있다.

본 연구에서 반복횟수과 배치사이즈 값에 따른 두 개의 분

류 모델(AlexNet, VggNet)을 활용하여 결과를 획득하였다. 먼

저, 반복횟수와 배치사이즈를 조금씩 다르게 두어 결과를 얻

었다. 반복횟수와 배치사이즈를 각각 적게 설정하거나 크게

설정하여도 결과가 거의 비슷하고 반복횟수와 배치사이즈가

클수록 정확도가 높아지는 것이 아니다. 본 연구에서는 배

치사이즈를 100으로 설정하고 반복횟수를 1000으로 했을

경우 가장 적합하다고 생각된다. 하지만 데이터셋(Data

Set)의 양에 따라 배치사이즈와 반복횟수는 다르게 설정해

야 할 것이다.

AlexNet과 VggNet으로 학습시킨 결과를 표1을 통해 보

면 양성(benign)과 악성(malignant)사이의 정확도차이가

두드러지게 나타났음을 알 수 있다. 새로운 환자가 인공지

능을 통해 진단을 받을 때, 양성의 정확도보다 악성의 정확

도가 더 높이 나타나야 안전하다고 할 수 있는데 이 실험에

서는 반대의 결과가 나타났다. 추후 악성의 정확도를 더 높

이기 위해 연구하고자 한다.

본 연구에서는 각 이미지 크기별로 AlexNet과 VggNet

이 양성종양과 악성종양을 분류하는 데 걸리는 총 시간을

비교하였다. 분류하는 데 걸리는 학습 시간을 통해 2가지 사

실을 알 수 있다. 

첫째는 배치사이즈와 반복횟수의 값의 차이가 클수록 더

많은 시간이 걸린다. 표2에서 배치사이즈가 50이고 반복횟

수가 1000일때가 배치사이즈가 100이고 반복횟수가 1000

일 때보다 2배에 가까운 시간이 더 소요된다. 결과적으로 반

복횟수와 배치 사이즈 값의 차이를 크게 둘수록 학습하는

데 걸리는 시간이 오래 걸리기 때문에 반복횟수와 배치사이

즈 사이의 값을 크게 두지 않으면 시간을 절약할 수 있다.

두번째는 똑같은 조건에서 두가지 모델을 활용하여 학습

을 시킬 때, AlexNet의 정확도가 VggNet의 정확도보다 조

금 우세하였고 똑같은 조건에서 두 모델을 각각 돌렸을 때

AlexNet이 VggNet보다 속도가 항상 빠르다는 것이다. 두

모델의 정확도(Accuracy)의 차이는 크게 나타나지 않고 비슷

하지만 평균적으로 AlexNet의 정확도가 약간 우세하였다. 또

한 학습시간에서 AlexNet이 VggNet보다 최대 1.6배정도

빠른 속도로 학습한다. 두 모델 모두 전체적인 정확도 부분

에서는 90%에 많이 미치지 못하기 때문에 새로운 모델을

활용하여 간 종양 데이터를 학습시키거나, 데이터 영상을 전

처리하는 과정을 하는 등 좀 더 많은 연구 개발이 필요하다

고 생각된다. 하지만 본 연구에서 AlexNet과 VggNet의 정

확도와 학습시간을 비교했을 때, AlexNet이 VggNet보다

성능이 좀 더 우수하다고 생각되며 분류모델로 AlexNet을

활용하면 효율적이고 더 나은 결과를 얻을 수 있을 것이라

생각된다.

최종적으로, 본 연구를 통해 이미지 크기가 학습시간과 비

례하다는 결과를 통해 앞으로 수많은 데이터 이미지들을 활

용한 딥러닝 학습을 시킬 때에 적당한 이미지 크기를 선택

함으로써, 시간을 절약하고 메모리 양을 크게 줄이는 데에

많은 도움을 줄 수 있을 것에 기대된다. 또한 두 모델의 정

확도와 학습시간을 비교함으로써 딥러닝을 적용하려는 여러

연구들에게 파라미터에 따른 정보 제공에 도움이 될 것이며

모델을 선택하는 데에도 도움이 될 것이라고 생각된다.
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