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요       약 

최근 AI 를 활용한 의료 진단 솔루션 시장이 크게 성장함에 따라 의료 인공지능 기술에 대한 대학 

교육에 대한 수요가 증가하고 있지만, 개인정보 유출의 위험성 등으로 인하여 의료 데이터를 대학 

교육에 활용하기 어려운 실정이다. 본 논문에서는 실제 의료 데이터 대신 생성적 적대 신경망(GAN)

으로 합성된 흉부 X-ray 영상을 활용한 의료 인공지능 교육 모델의 사례를 제시한다. 프로메디우스

㈜에 의해 제공받은 흉부 X-ray 합성영상을 사용하여, VGG-16 모델을 훈련하고 성능을 검증 및 평

가하며 미세조정을 통해 성능을 개선하는 교육 모델을 구성하였다. 또한 교육모델이 의료 인공지능

에 대한 학생들의 이해력 향상에 기여한 효과를 정량적으로 평가하였다. 

 

1. 서론 

인공지능(AI)을 활용한 의료 진단 솔루션이 병원, 

대학 및 기업을 중심으로 국내외에서 활발하게 연구

되고 있고 관련 시장이 크게 성장하고 있다. 이에 따

라 의료 인공지능 전문가를 양성하기 위한 전문 교육

프로그램에 대한 수요가 증가하고 있다. 국내에서 교

육 프로그램이 개발되고 있지만, 개인정보 유출의 위

험성으로 인하여 대학 및 기업에서는 여전히 의료 데

이터를 인공지능 교육 및 연구를 위해 활용하기에 어

렵다.  

이러한 문제를 해결하기 위해, 생성적 적대 신경망

(Generative Adversarial Network, GAN) 등으로 합성된 

의료영상을 활용한 의료 인공지능 모델 개발에 관한 

연구가 최근 제안되었다. GAN 은 생성 모델과 판별 

모델이 경쟁하면서 실제와 가까운 이미지, 동영상, 음

성 등을 자동으로 만들어 내는 기계학습 방식의 하나

이다[1]. Salehinejad et al.은 X-ray 영상에 대한 인공지

능 분류 모델을 만드는 과정에서 실제 영상만을 사용

한 경우보다 GAN 으로 생성된 영상을 추가하여 학습

하는 경우 실제 영상만을 사용한 경우보다 20% 높은 

성능을 보임을 증명하였다[2]. 이후 GAN 으로 생성한 

의료영상을 활용한 딥러닝 모델에 관한 연구가 활발

히 이루어져 왔다[3-5]. 

GAN 으로 합성된 의료영상은 연구의 목적 뿐만 아

니라 대학이나 기업에서 교육용으로도 활용할 수 있

다. 고가의 의료 데이터를 구매하는 대신 합성영상을 

저가에 확보하여 의료 인공지능 교육에 다양하게 활

용할 수 있다. 

본 연구에서는 GAN 으로 합성된 의료영상을 활용

한 의료 인공지능 교육 모델의 사례를 제시한다. 2020

년 11 월부터 2021 년 1 월까지 선문대학교 정보통신

공학과에서 여성공학 교육 프로그램의 일환으로 진행

된 프로젝트로서, 의료인공지능 회사 프로메디우스㈜

에 의해 제공받은 흉부 X-ray 합성영상을 사용한 의

료 인공지능 교육 모델을 개발하고 시험하였다. 

 

2. 흉부 X-ray 진단 모델 

AI 기반 흉부 X-ray 진단 모델로서 VGG-16 모델을 

사용하였다. VGG-16 은 2014 년 옥스포드 대학 연구팀
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(그림 1) VGG-16 모델의 구조도 

 

에 의하여 개발된 합성곱 신경망(convolutional neural 

network, CNN)의 네트워크이다[6]. 그림 1 과 같이 합성

곱 계층(convolutional layer)과 풀링 계층(pooling layer)

으로 구성되며, 완전 연결 계층(Fully connected layer)과 

합성곱 계층 등 16 개의 층으로 심화한 것이 특징이

다. 3x3 의 작은 필터를 사용한 합성곱 계층을 연속으

로 거치고, 합성곱 계층을 연속으로 풀링 계층을 두

어 크기를 절반으로 줄이는 과정을 반복하고 마지막

에 완전 연결 계층을 통과하여 정상 및 비정상 여부

의 확률을 예측한다. 확률에 기반하여, 입력 영상이 

정상인지 비정상인지 여부를 분류한다. 

각 계층에 적용되는 합성곱 필터는 크기가 클수록 

연산량은 많아지고 학습할 파라미터의 수가 증가한다

[7]. 활성화 함수(activation function)는 딥러닝 네트워크

에서 각 계층에서 출력되는 값들을 비선형적으로 다

음 계층에 전달하는 함수이다[7]. Sigmoid 함수는 입력

값이 일정 이상 올라가면 미분값이 0 으로 수렴하는 

미분값 소실(Gradient Vanishing) 현상이 발생할 수 있

고 함수값 중심이 0 이 아니므로 학습이 느려질 수 

있다. Tanh 함수는 Sigmoid 와 유사하면서도 출력의 중

심이 0 에 있어서 학습이 느려지는 문제는 보완할 수 

있지만 미분값 소실 문제는 여전히 존재한다. 

ReLU(Rectified Linear Unit) 함수는 값이 0 보다 작거나 

같으면 0, 0 보다 크면 선형 함수에 값을 대입한다. 

ReLU 는 음수 정보는 과감히 무시하고 양수 정보는 

선형적으로 수용하기 때문에 다른 활성화 함수들보다 

연산이 빠르고, 수렴 속도 또한 빠르다. 하지만, 값이 

음수일 경우는 뉴런이 죽는(Dying ReLU)현상이 발생

할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 ELU 

(exponential linear unit) 함수는 지수 함수를 이용하여 

입력이 음수일 경우 부드럽게 작은 음수 출력값을 허

용한다. 

합성곱 커널과 활성화 함수 등 모델 하이퍼 파라미

터(hyperparameter)의 적절한 선택은 과적합을 예방하

는데 중요하다. 과적합(overfitting)은 학습 데이터에만 

나타나는 부수적인 특성들을 과하게 학습시켜서 새로

운 데이터에 대하여 결과를 잘 예측하지 못하게 되는 

문제를 말한다. 

 

3. 실험 방법 

총 5 명의 3~4 학년 학부생들이 실험에 참여하였다. 

학부생들은 기계학습 및 합성곱 신경망 등에 대한 사

전지식을 갖고 있었고, Keras API 를 사용하여 VGG-16 

모델을 구현하였다[8]. 모델 훈련 및 실험은 프로메디

우스㈜에서 제공한 아마존 웹 서비스(AWS) 클라우드 

서버 상에서 수행되었다. 

인공지능 교육에 사용할 데이터로서, 프로메디우스

㈜가 서울아산병원 의료 데이터에 기반하여 GAN 으

로 합성한 흉부 X-ray 영상 데이터셋을 사용하였다. 

데이터셋은 정상 데이터 10,000 개와 비정상 데이터 

10,000 개로 구성되었다. 비정상 데이터는 다양한 흉

부 질환을 포함한다. 데이터는 훈련 데이터 60%, 검

증 데이터는 20%, 테스트 데이터 20%로 구분하였다. 

VGG-16 모델의 미세조정을 위해, 학생들로 하여금 

합성곱 계층의 필터 크기 및 활성화 함수가 미치는 

영향을 분석하도록 하였다. 먼저 합성곱 필터의 크기

(kernel size)는 3x3 과 7x7 로 적용하였을 때 성능의 차

이를 분석하였다. 다음으로 활성화 함수가 성능에 미

치는 영향을 분석하였다. 본 실험에서는 학생들로 하

여금 Sigmoid, Tanh, ELU 의 세가지 활성화 함수가 모

델 성능에 미치는 영향을 분석하도록 하였다. 

 

4. 실험 결과 

그림 2 는 GAN 에 의해 합성된 흉부 X-ray 영상의 

예시를 보여준다. 실제 촬영한 영상과 큰 차이가 없

음을 알 수 있다. 모델의 훈련을 위한 모든 실험에서 

batch_size 는 64, epoch 스텝 수는(steps per epoch)는 94, 

epoch 의 수는 100, 검증 스텝(validation steps)은 25 로 

동일하게 적용하였다. 
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(그림 2) GAN 으로 합성된 흉부 X-ray 영상의 예 

 

그림 3 은 합성곱 필터의 크기(kernel size)가 모델 성

능에 미치는 영향을 분석한 결과를 보여준다. 훈련을 

위한 손실함수(loss function)는 커널의 크기 7x7 보다 

3x3 일 때 더 빠르게 감소한다. 또한, 검증을 위한 손

실함수(validation loss)도 커널의 크기가 3x3 일 때 더 

안정적으로 감소할 뿐만 아니라 훈련 손실(training 

loss)와의 격차도 적다. 이러한 결과는 커널의 크기가 

3x3 일 때 7x7 일때보다 더 빠르게 모델 훈련이 이루

어지며 과적합(overfitting) 문제가 더 작게 일어난다는 

사실을 알 수 있다.  

 

 
(a) 합성곱 필터 3x3 인 경우 

 
(b) 합성곱 필터 7x7 인 경우 

(그림 3) 합성곱 필터의 크기가 모델 성능에 미치는 영향 

그림 4 는 활성화 함수가 모델 성능에 미치는 영향

에 관한 결과를 보여준다. Sigmoid 와 Tanh 함수를 사

용하였을 때 epoch 이 진행됨에 따라 훈련 손실함수와 

검증 손실함수 사이에 큰 격차가 발생하였다. 반면, 

ELU 함수를 사용하였을 때는 훈련 손실함수와 검증 

손실함수 사이에 큰 차이가 없었다. 이러한 사실은 

ELU 함수를 사용하여 과적합 문제를 예방할 수 있음

을 보여준다.  

 

 
(a) 활성화 함수 Sigmoid 를 사용한 경우 

 
(b) 활성화 함수 Tanh 를 사용한 경우 

 
(c) 활성화 함수 ELU 를 사용한 경우 

(그림 4) 활성화 함수가 모델 성능에 미치는 영향 

 

다음으로 모델의 성능을 ROC curve 를 사용하여 비

교하였다. ROC curve 는 True Positive Rate 와 False 

Positive Rate 에 대하여 다양한 임계값(threshold)에 대
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한 이진분류기의 성능을 표시한 것이다. ROC curve 가 

좌상단에 붙어있는 것이 좋은 성능을 표현하게 된다. 

그림 5 는 세가지 활성화 함수에 대하여 모델의 성능

을 ROC curve 를 사용하여 시각화한 결과를 보여준다. 

ELU, Tanh, Sigmoid 의 순으로 큰 AUC (Area under 

Curve) 값을 가지며 따라서 더 나은 분류 성능을 보

임을 알 수 있다(AUC=0.996 for ELU, 0.976 for Tanh, 

0.91 for Sigmoid). 

 

 

(그림 5) 활성화 함수 간 ROC curve 비교 

 

실험이 종료된 후 학생들에게 의료 인공지능 실무

능력과 이해도 향상에 관한 설문조사를 실시하였다. 

설문은 1~5 등급으로 나누어 하나에 체크하도록 하였

다. 설문 결과 총 5 명의 학생 중 3 명의 학생이 5 등

급, 2 명의 학생이 4 등급에 체크하여, 평균적으로 92%

의 만족도를 보였다. 

 

5. 결론  

본 연구에서는 GAN 으로 합성된 흉부 X-ray 영상을

활용한 의료 인공지능 교육 모델의 사례를 제시하였

다. 의료인공지능 회사 프로메디우스㈜에 의해 제공

받은 흉부 X-ray 합성영상을 사용하여 한 의료 인공

지능 교육 모델을 개발하고 시험하였다.  

본 연구는 합성 의료영상을 활용한 의료 인공지능 

교육 모델을 교육 현장에서 성공적으로 실험한 사례

를 보여준다. 92%의 만족도에서 나타나듯, 학생들은 

VGG-16 모델을 직접 구축하고 미세 조정을 통해 합

성곱 계층이 모델 훈련의 성능에 미치는 영향을 이해

할 수 있었다. GAN 으로 합성된 흉부 X-ray 영상을 

활용하여 AI 모델을 의료 진단에 적용하기 위한 실무 

능력을 향상시킬 수 있었다. 

후속 연구로서 합성 의료영상을 활용한 다양한 의

료 인공지능 교육 모델을 개발할 계획이다. 흉부 X-

ray 뿐만 아니라 MRI, CT 등 다양한 의료영상을 활용

할 수 있고, DNA 염기서열에 관한 합성 데이터도 활

용하여 바이오인포매틱스 교육에 활용할 수 있을 것

이다. 인공지능 모델도 VGG-16 뿐만 아니라, ResNet, 

AlexNet 등 다양한 모델의 적용과 전이학습(Transfer 

learning) 등 다양한 학습 기법의 활용이 가능한 교육 

프로그램으로 확장할 계획이다. 본 연구는 합성 의료

데이터를 활용한 의료 인공지능 교육 모델의 모범적

인 사례를 제시하고 의료 AI 교육이 나아갈 길을 제

시해 준다. 
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