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ABSTRACT

Due to the popularity of artificial intelligent, medical image processing using artificial neural network is 
increasingly attracting the attention of academic and industry researches. Deep learning with a convolutional 
neural network has been proved to very effective representation of images. However, the training process requires 
high performance H/W platform. Thus, the realtime learning of a large number of high dimensional samples 
within low-power devices is a challenging problem. In this paper, we attempt to establish this possibility by 
presenting a realtime neural network method on Raspberry pi using online sequential extreme learning machine. 
Our experiments on high-dimensional dataset show that the proposed method records an almost real-time  
execution. 
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Ⅰ. INTRODUCTION

인공지능이 4차 산업 혁명의 견인차 역할을 할것으
로 기대되면서 최근 많은 영역에서 관련 연구가 활발
히 진행되고 있다. 의료영상에서도 인공지능을 활용한 
진단 시스템에 대한 연구가 영상의학 및 방사선의학과
를 중심으로 활발히 이루어지고 있다. 

이러한 진단 시스템에서는 1차 취득한 영상으로부터 
특징을 추출하고, 자동분류를 위해 기계학습 알고리즘
이 사용되는데 주로 인공신경망과 SVM(Support Vector 
Machine)같은 분류기를 활용한 연구가 주로 이루었다. 
최근에는 주로 딥러닝(deep learning)이라는 효율적인 
인공신경망 알고리즘을 사용해 뇌 자기공명 영상에서 
다양체 학습, 조직병리 영상에서 기저세포암 인지, 뇌 
자기공명 영상에서 해마 분할 같은 다양한 연구가 진
행되고 있다.[1]

이러한 인공신경망 알고리즘은 최적 솔루션을 찾지 
못하고 국소 최적화에 빠져 학습데이터에 지나치게 의
존적인 모델로 학습되는 문제를 해결할 수 있는 기술
적인 진보와 많은 양의 데이터를 처리할 수 있는 고성

능 컴퓨팅 플랫폼의 등장으로 최근 다시 주목받게 되
어 다양한 연구가 의료 영상 분야에서 이루어지고 있
다.

그러나 딥러닝을 사용한 보조 진단시스템 구현은 고
사양의 서버 학습이 필요하다. 더구나 영상 데이터는 
계속 축적되고 추가 성능 개선이 이루어져야 하는데 
기존 학습 알고리즘은 처음부터 다시 학습이 필요하다.

최근 인공 신경망을 이용한 연구 중, ELM(Extreme 
Learning Machine)을[2] 사용한 다양한 의료영상 분석에 
대한  연구가 진행되고 있다.[3] ELM은 상대적으로 정
확도가 높고, 구현의 단순성 때문에 심부정맥 분류[4], 
암진단[5], 유방암 진다[6], 간질[7], 간 종양 검출[8], 저혈
당증 예측[9] 같은 분야에서 주로 연구되었다. 

본 논문에서는 의료 영상 분석에 사용되는 ELM의 
계산 복잡도를 분석한다. 특히 적용 분야의 확대를 위
해 PC나 스마트폰 같은 고성능 H/W 플랫폼이 아닌 
라즈베리파이 같은 저사양 플랫폼에서 ELM 알고리즘
의 실시간 학습에 대한 효율성을 분석하고자 한다.
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Ⅱ. BACKGROUND

ELM 알고리즘은 아래 Eq. (1)처럼 표현된다.

  (1)

여기서 은 가우시안 랜덤노이즈로 이루어진 은닉 
계층의 가중치 행렬이고, 는 비선형 처리를 위한 활
성화 함수이고, 는 출력층의 가중치 벡터이다. 

학습샘플 와 출력 가 주어지면 는 최소자승법
(Least Square Method)알고리즘으로 아래 Eq. (2)처럼 
추정할 수 있다.

   (2)

일반적인 인공신경망에서는 와 가 모두 추정되
어야 하기 때문에 학습이 용이하지 않지만,  ELM에서
는 는 별도 학습 없이 랜덤하게 결정되고 만 반복
적인 수렴학습 알고리즘이 아닌 최소자승법을 사용해 
빠르게 출력층의 학습 가중치를 결정할 수 있다.

고차원 영상 데이터에 대한 ELM과 SVM의 성능 비
교는 여러 논문에서[10-11] 분석되었다. 이들 논문에서  
ELM 기반 알고리즘이 SVM 기반 알고리즘에 비해 4%
정도 향상된 인식 성능을 보여주었다. 따라서 본 논문
에서는 분류기의 정확도가 아닌 학습에 대한 계산 복
잡도를 분석하고자 한다. 특히 PC나 스마트폰 같은 고
성능 플랫폼이 아닌 라즈베리파이 같은 저사양 플랫폼
에서 인공신경망의 실시간 학습에 대한 가능성을 검토 
하고자 한다.

Ⅲ. ANALYSIS

본 논문에서는 ELM 알고리즘의 학습 시간에 영향
을 미치는 부분을 3개 영역으로 분할하고 이를 종합적
으로 분석하고자 한다. 정확한 복잡도 분석을 위해 Tab
le 1에 계산에 영향을 끼치는 요소에 대해 정리하였다. 

Table 1. Notation definition for computation analysis
Specification

d feature dimension

h number of hidden nodes

n1 number of training samples

c number of classes

n2 number of additional training samples

1. 은닉 계층 출력
Eq. (1)에서    함수에 의해 은닉 계층의 출력

이 계산된다. 에 대한 가우시안 노이즈 생성, 행렬연
산 , 활성화 함수 에 대한 계산이 필요하다. 이를 
각각 C1, C2, C3로 표기하고, 각각에 대한 연산 비용은 
Table 2와 같다. 

Table 2. Computation of hidden layer outputs
Specification Computation

C1  initialization (h+1)⨯d⟶hd

C2 matrix multiplication (h⨯d)⨯(d⨯h)⟶ h2d

C3 function evaluation   (h⨯n)⟶hn

실제 학습 환경을 가정하면 n이 가장 크겠지만 전체
연산에서 d와 h연산이 더 빈번히 발생한다. 또한 대개 
h의 개수는 d와 유사한 크기로 결정되기 때문에 은닉
층의 출력은 주로 d에 의존하게 된다. 이럴 경우 C2에 
대한 계산 복잡도는 d3이 된다. 

활성화 함수 는 선형, sigmoid, RBF, sin 함수등이 
사용될 수 있지만 응용 분야 및 방법에 따라 성능상차
이가 크지 않기 때문에 본 논문에서는 아래와 같은 sig
moid 함수를 사용하였다. 

   exp (3)

2. 출력 계층의 가중치 합습
ELM에서 출력층의 가중치는 Eq. (2)에 의해 계산된

다. 활성화 함수의 행렬연산, 역행렬, 역행렬과의 행렬
곱 연산이 필요하고 이를 각각 C4, C5로 표기하고, 각
각에 대한 연산 비용을 Table 3에 표기하였다.
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Table 3. Computation of hidden layer training
Specification Computation

C4  (h⨯n)⨯(n⨯h) ⟶nh2

C5 



(h⨯h) inversion ⟶h3 
(h⨯h)⨯(h⨯n)⨯(n⨯1)⟶hn3

학습샘플의 수가 충분하지 않아 특징 차원의 수가 
샘플수 보다 많은 경우가 발생한다. 이럴 경우 C5의 역
행렬 계산시 low rank 문제로 인해 정확한 값이 계산 
될 수 없다. 이를 위해 본 논문에서는 아래 수식과 같
은 정규화된 ELM[12]을 사용하였다.

     (4)

여기서 C는 정규화 값으로 본 논문에서는 106을 사
용하였다. 

가장 계산 비용이 높은 부분은 C5이다. 일반적으로 
h보다 n이 매우 크기 때문에 학습 샘플수가 매우 많은 
경우 학습에 매우 많은 시간이 필요하게 된다. 따라서 
학습 샘플수를 줄일 수 있는 방법이 필요하다. 

3. 추가 학습 데이터를 이용한 온라인 학습
앞절에서 분석했듯이 학습 샘플수가 많은 경우 C5에 

대한 계산 비용이 매우 커진다. 이는 본 논문에서 살펴
보려고 하는 저사양 플랫폼에서는 문제가 발생한다. 이
를 위해 한 번에 전체 학습 데이터를 사용하지 않고 추
가적인 데이터만으로 지속적으로 학습이 가능한 온라
인 버전의 OS-ELM[13]이 연구되었다.

OS-ELM에서 는 아래 Eq. (5) 처럼 이전 학습 결
과와 새로운 샘플을 사용해 계산될 수 있다.

 


 (5)

여기서 
은 아래 수식과 같다.




 
 

·


 


 (6)

Eq. (2)를 이용한 방법과 Eq. (5), Eq. (6)을 사용한 
방법은 동일한 값을 추정한다.


을 계산하기 위해 (h⨯h) 크기의 역행렬 연산과 

다수의 행렬 연산이 필요하지만 n2가 h보다 작기 때문
에 전체 계산 복잡도가 h에 의해 제한된다. 따라서 저
사양 H/W 플랫폼에서 유용할 수 있다. 

ELM의 성능 개선을 위해 다양한 방법이 제안되었
지만[14-15] 이들 방법의 성능 개선폭이 크지 않고, 개선
된 알고리즘 모두가 온라인 학습을 지원하는 것은 아
니기 때문에 본 논문에서는 정규화된 ELM과 OS-ELM 
알고리즘을 기준으로 실험하고자 한다.

Ⅳ. RESULT

ELM과 OS-ELM 알고리즘의 학습 성능을 평가하기 
위해 GMM 모델을 사용해 1024 크기의 영상을 가상으
로 생성하였다. ELM 알고리즘은 행렬 계산만을 사용
하기 때문에 데이터셋에 대한 분포 특성이 전체 계산 
복잡도에 큰 영향을 주지 않는다. 실험에 사용한 H/W 
플랫폼은 라즈베리파이3이고, ELM 알고리즘은 라즈베
리파이위에 설치된 OpenCV 제공 행렬 함수를 사용하
여 구현되었다. 

1. 은닉 계층의 크기에 따른 학습 시간 실험
이번 실험에서는 은닉층의 노드수를 변경해가며 학

습시간을 측정하였다. 일반적으로 은닉층의 노드수는 
인식성능과 학습 시간 모두에 영향을 끼친다. 대개 최
적 노드수는 실험에 따라 튜닝된다. 따라서 이번 실험
에서는 은닉층의 노드수를 특징 차원의 50%, 75%, 10
0%, 125%, 150%로 변경해가며 시간을 측정하였다. 샘
플수 n=200, 클래스 수 c=10, 특징 차원 수 d=1024로 
실험하였다. Table 4는 측정 결과이다. 

Table 4. Computation time varying number of hidden 
nodes (milliseconds)

C1 C2 C3 C4 C5 Total

512(50%) 26 1050 52 650 1826 3760

768(75%) 35 1469 79 1476 5838 8899

1024(100%) 44 2092 107 2515 12953 17714

1280(125%) 54 2514 131 4070 23635 23635

1536(150%) 63 3132 158 5759 39053 39053
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실험 결과를 보면 노드수가 512에서 1536으로 3배 
증가할 때 학습시간은 3760ms에서 39053ms으로 10배
이상 증가하였다. 따라서 은닉층의 노드수가 512일 때 
4초 수준으로 즉시 학습이 가능해 보이나 노드수가 10
00을 넘어가면서 학습에 40초 이상 걸린다. 따라서 다
양한 저사양 플랫폼에 적용하기 위해서는 특징 차원수
를 최적화할 필요가 있다.

본 논문에는 ELM 알고리즘의 계산 복잡도를 자세
히 분석하기 위해 전체 계산 영역을 C1 ~ C5 다섯개
의 영역으로 나누어 개별 부분에 대한 복잡도를 분석
하였다. 어떤 부분이 상대적으로 얼마나 계산을 전체적
인 관점에서 살펴보기 위해 각 영역을 평균하여 Fig. 1
처럼 상대적 시간을 평가하였다.

Fig. 1에서 확실히 볼 수 있듯이 전체 계산에서 가장 
많은 비용은 C5 부분이다. h3, n3의 복잡도가 필요한 
부분이다. 따라서 향후 속도 개선을 위해 이 부분을 집
중적으로 최적화할 필요가 있다. C1, C3부분은 연산 비
용이 거의 들지 않기 때문에 최적화할 필요가 없다. 

Fig. 1. Computation comparison of C1 ~ C5.

2. 학습 샘플의 크기에 따른 학습 시간 실험
두 번째 실험에서는 학습 샘플의 크기를 변경해가며 

학습시간을 측정하였다. 일반적으로 학습 샘플이 많을 
때 인식 성능과 학습 속도는 증가하게 된다. 따라서 이
번 실험에서는 학습 샘플의 수를 200, 500, 1000, 2000, 
3000개로 바꿔가면서 학습 시간을 측정하였다. 클래스 
수 c=10, 특징 차원 수 d=1024, 은닉층의 노드수 h=10
24로 실험하였다. Table 5는 측정 결과이다. 

Table 5. Computation time varying number of training 
samples(milliseconds)

C1 C2 C3 C4 C5 Total

200 45 2106 107 2628 13149 18038

500 64 5586 263 6462 21871 34249

1000 95 11673 535 13039 41401 66746

2000 157 23647 1059 25933 77071 127869

3000 219 35703 1587 38888 113743 190144

실험에서 알 수 있듯, 학습 샘플 수가 1000개가 넘어
가면 학습에 1분 이상 필요하고 3000개 일 때 3분 이
상이 필요하다. 학습샘플수에 대략적으로 비례하는 것
으로 보인다. 이번 실험을 통해 알 수 있는 것은 ELM 
알고리즘이 기존 알고리즘에 비해 빠른 학습이 가능하
다고는 하지만 학습 데이터가 많은 경우 매우 큰 학습 
시간이 필요하다. 또한 학습 샘플수가 많아지면 단순 
연산인 C2, C4에 대한 계산도 수십초 이상이 필요함을 
알 수 있다.

Fig. 1은 학습 샘플수와 은닉층의 노드수를 동시에 
변경해가면서 학습 시간을 3차원 형태로 표현하였다. 
ELM 알고리즘은  샘플수와 은닉층의 노드수 중에서 
노드수에 더 영향받음을 알 수 있다.

Fig. 2. Computation time varying number of hidden 
nodes and training samples.

3. 클래스 수에 따른 학습 시간 실험
ELM은 이진 분류기이다. 따라서 일대다 방법을 사

용해 멀티 클래스로 확장할 수 있다. Table 6은 은닉층
의 노드수와 클래스 수에 따라 학습 시간을 측정한 결
과이다.
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Table 6. Computation time varying number of 
classes(milliseconds)

h=512 h=1024

c=2 3189 17921

c=4 3222 17908

c=6 3181 17922

c=8 3166 17804

c=10 3184 17810

Table 6의 실험결과는 클래스 수가 학습시간에 거의 
영향을 끼치지 않음을 보여주고 있다. 이는 계산 비용
이 많이 드는 부분은 클래스 정보와 무관하다. 클래스 
정보는 역행렬 연산 이후에 필요하기 때문에 ELM 알
고리즘은 클래스 수에 효율적으로 가중치 계산이 가능
함을 알 수 있다. 

4. 온라인 학습에 따른 학습 시간 실험
온라인 학습에 대한 성능 평가를 위해 은닉층의 노

드수와 학습데이터 수를 변경하면서 수행 시간을 평가
하였다. 은닉층 노드수 h는 512, 1024, 추가 학습 데이
터 n2는 10,20,30,40,50개로 변경해가면서 학습에 걸리
는 시간을 측정해 Table 7에 표사하였다.

Table 7. Computation time of online training(milliseconds)
h=512 h=1024

n2=10 1699 12793

n2=20 1799 13222

n2=30 1927 13797

n2=40 2035 14230

n2=50 2202 14819

Table 7을 통해 확인할 수 있는 사항은 크게 3가지
이다. 첫 번째로 은닉층의 노드수가 크면 OSELM 알고
리즘도 학습시간이 10초 이상 걸린다. 두 번째는 추가 
샘플의 수가 전체 연산에 큰 영향을 끼치지 않는다는 
점이다. 그 이유는 Eq. (5) 와 Eq. (6)의 계산 부분에서 
h에 비해 n2 값이 현저히 작기 때문이다. 따라서 OSE
LM 알고리즘에서 추가 학습 데이터의 크기는 큰 영향
을 끼치지 않는다. 세 번째는 2,3초 이내로 빠른 학습
이 필요한 응용에서는 은닉층의 노드수를 512개 이하
로 해야 된다는 점이다.

Ⅴ. CONCLUSION

본 논문에서는 고차원 의료 영상 분석에 사용되는 E
LM 기반의 인공신경망에 대한 계산 복잡도를 분석하
고, 저사양 H/W 플랫폼에서 기계학습 가능성을 확인
하였다. 실험을 통해 PC나  스마트폰 같은 고성능 플
랫폼이 아닌 IoT 디바이스용으로 많이 연구되고 있는 
라즈베리파이에서 ELM은 2초 이내에 실시간 기계 학
습이 가능함을 살펴보았다. 의료영상을 촬영하고 디지
털화하는 기기와 기술이 발전하고 있기 때문에 빠른 
진단을 통해 전문가의 의사결정에 도움을 줄 수 있는 
인공지능 시스템 개발에 대한 연구가 활성화될 것으로 
보인다.
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고차원 의료 영상을 위한 실시간 인공 신경망

최권택
강남대학교 컴퓨터미디어정보공학부

요  약

최근 인공지능에 대중의 관심으로 인해, 인공신경망을 사용한 의료영상 처리가 학계와 산업계에서 관심
이 커져가고 있다. 딥러닝을 이용한 컨볼루션 신경망은 영상을 효과적으로 표현할 수 있는 것으로 증명되
었다. 그러나 학습을 위해서는 고성능 H/W 플랫폼이 요구된다. 따라서 고차원의 많은 학습 샘플을 저사양 
H/W 플랫폼에서 학습하는 것은 매우 도전적인 문제이다. 본 논문에서는 온라인 인공 신경망을 사용해 라
즈베리파이에서 동작할 수 있는 실시간 신경망 알고리즘을 제안하고자 한다. 다양한 실험 결과를 통해 제
안된 방법은 실시간 학습이 가능함을 보여주었다. 

중심단어: 의료영상, 분류, 인공신경망, ELM,온라인 학습


