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Inception V3를 이용한 뇌 실질 MRI 영상 분류의 정확도 평가
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Classification Using Inception V3
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요  약  의료영상으로 생성된 데이터의 양은 전문적인 시각적 분석 한계를 점점 초과하여, 자동화된 의료영상 분석의 필요성이 

증가되고 있는 실정이다. 이러한 이유 등으로 인하여 본 논문에서는 정상소견과 종양소견을 보이는 각각의 뇌 실질 MRI 의료영

상을 이용하여 Inception V3 딥러닝 모델을 이용한 종양 유무에 따른 분류 및 정확도를 평가하였다. 연구 결과, 딥러닝 모델의 

정확도 평가는 학습 데이터 세트의 경우 90%, 검증 데이터 세트의 경우 86%의 정확도를 나타내었다. 손실률 평가에서는 학습 데

이터 세트의 경우 0.56, 검증 데이터 세트의 경우 1.28의 손실률을 나타내었다. 향 후 연구에서는 딥러닝 모델의 성능 향상 및 평

가의 신뢰성 확보를 위하여 공개된 의료영상의 데이터를 충분히 확보하고, 라벨링 분류 작업을 통한 라벨링의 정확도를 개선하

여 모델링을 구현해 볼 필요가 있다고 사료된다.

 • 주제어 : 딥러닝, 인셉션 V3, 케라스, 파이썬, 뇌 실질 MRI 의료영상

Abstract The amount of data generated from medical images is increasingly exceeding the limits of professional visual analysis, and 
the need for automated medical image analysis is increasing. For this reason, this study evaluated the classification and accuracy 
according to the presence or absence of tumor using Inception V3 deep learning model, using MRI medical images showing normal and 
tumor findings. As a result, the accuracy of the deep learning model was 90% for the training data set and 86% for the validation data 
set. The loss rate was 0.56 for the training data set and 1.28 for the validation data set. In future studies, it is necessary to secure the 
data of publicly available medical images to improve the performance of the deep learning model and to ensure the reliability of the 
evaluation, and to implement modeling by improving the accuracy of labeling through labeling classification.
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Ⅰ. 서론 

  인간의 모든 생체 기능을 총괄하고 있는 뇌의 구조 

및 역할에 대한 의학적 연구는 이미 상당부분 이어져 

있으며, 또한 각종 뇌 질환의 발견 및 치유를 위한 의

료기술 및 의료영상은 지속적으로 축척 되어 이미 많

은 양의 데이터가 있다[1-2]. 최근의 의료영상은 빠른 

시간 내에, 저비용으로 얻을 수 있다는 장점이 있으며

[2], 의료영상으로 생성된 데이터의 양은 전문적인 시

각적 분석 한계를 점점 초과하여 자동화된 의료영상 

분석의 필요성이 증가되고 있는 실정이다. 이러한 이

유 등으로 인하여 인공지능의 도입이 가장 활발한 분

야가 의료와 헬스케어 영역으로서 의료영상이나 생체

신호를 기반으로 한 질병의 진단에 인공지능 기술의 

개발과 도입이 가속화되고 있으며[3], 최근의 딥러닝

(Deep-learning) 기술은 다양한 분야에 적용되어 사람들

의 예상을 뛰어넘는 결과를 내고 있다[4]. 진단을 위한 

의료영상이나 생체신호의 양이 폭발적으로 늘고 있는

데 반해, 장기간의 훈련과 임상 경험이 필요한 의료진

에 대한 현재의 육성 체계에서는 이러한 수요를 모두 

감당할 수 없으며, 의료진 사이의 수련과 임상 경험에 

따른 진단 결과의 불 일관성(Inconsistency)이 높다는 

점은, 인공지능의 일관성, 확산성, 그리고 정확성과 대

비되어 의료 현장 도입에 대한 필요성을 갈수록 높이

고 있다[3]. 특히, 이미지 영역을 분류하기 위한 정확하

고 신뢰할 수 있는 분할 방법 (이미지 영역 분류)은 이

미지에서 정보를 추출하기 위한 핵심 요구 사항으로

[5], 딥러닝을 이용한 연구들이 제안되었다. 사전 학습

된 오토인코더를 활용한 3차원 합성신경망(3D 

convolutional neural network, 3D-CNN)이나 사전 학습

이 없는 VGGNet, ResNet 등을 기반으로 하는 높은 복

잡도의 3차원 합성신경망이 제안되었다[6]. 자연 영상 

기반의 딥러닝에서는 모델의 복잡도가 성능과 비례하

지만, 의료 영상 기반의 질병 진단 분야에서는 데이터

는 크고, 그 수는 매우 많기 때문에 이러한 룰이 적용

되지 않을 수도 있다. 그러나 이에 대한 체계적인 분

석이나 가이드 없이 복잡한 모델들이 계속 제시되고 

있다[7-8]. 본 논문에서는 정상소견과 종양소견을 보이

는 각각의 뇌 실질 MRI 의료영상 데이터 세트를 이용

하여 Inception V3 딥러닝 모델과 케라스(keras) 라이브

러리(Library)를 이용한 종양 유무에 따른 분류 및 정

확도를 평가하고자 하며, 향 후 유사연구 시 기초자료

로 제시하고자 한다.

Ⅱ. 재료 및 방법 

  2.1 연구 데이터

  Kaggle에서 딥러닝 연구자들을 위해 무료로 제공하

는 Brain MRI 의료영상 데이터 세트(https://www.kaggle.

com/navoneel/brain-mri-images][9]를 연구에 이용하였

다. 데이터 세트(dataset)에는 정상소견의 뇌실질 MRI 

의료영상 98개, 종양 소견의 뇌실질 MRI 의료영상 155

개, 전체 253개의 jpeg 파일로 제공된다. 전체 253개의 

데이터 세트를 훈련(training) 163개 데이터, 검증

(validation) 50개 데이터, 테스트(test) 40개 데이터로 

분류하여 연구에 사용하였다.

  2.2 이미지 전처리(Pre-processing Image)

  데이터 세트의 뇌실질 MRI 의료영상 데이터는

Statistical Parametric Mapping(SPM)[8]을 사용해서 공간 

정규화(Spatial Normalization)한다. 복셀 단위 의 뇌영

상 분석에서 뇌 조직의 구조적인 모양과 배치를 기준

으로 각 복셀 별 해부학적 위치를 같게 만드는 과정을 

공간 정규화라고 한다. 복셀 단위의 뇌 영상 연구에서 

가장 기본이 되는 가정은 비교하고자 하는 복셀 위치

가 개인별 뇌 영상들에서 같아야 한다는 점이다. 그리

고 뇌 이외의 부분은 진단에 필요 없는 부분이므로 

crop하여 제거한 후, 픽셀 사이즈 100×100 크기의 이

미지를 만든다. 그 후 각 복셀의 값을 0, 1 범위로 배

치 정규화한다(Batch Normalization). 배치 정규화는 데

이터를 표준화시키는 가장 좋은 방법으로 전체 데이터

에 대한 평균과 분산을 사용하는 것이 아니라, 각 계

층에 대해서만 평균과 분산에 근사한 값을 찾으므로 

효율적 연산이 가능하며, 모든 계층(Layer)의 평균, 크

기, 활성화 함수를 독립적으로 조정할 수 있다는 장점

이 있다. 그런 다음 Inception V3 input 계층의 이미지 

크기에 해당하는 픽셀 사이즈인 299×299으로 뇌 실질 

MRI 영상을 재조정한다. 

   그림 1은 뇌 실질 MRI 영상의 픽셀 사이즈를 

299×299로 재조정하고 난 후의 이미지 비율 분포를 

나타낸 히스토그램이다.
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Fig. 1. Distribution of image Ratios

     

  그림 2는 정상소견의 뇌 실질영상의 이미지 전처리

과정을 단계별로 나타낸 그림이다.

a. Original image b. Find the biggest contour

   c. Find the extreme points d. Crop image

Fig. 2. Imaging pre-processing step

  2.3 데이터 확대(Data Augmentation)   

  데이터 확대는 원본 이미지의 레이블을 변경하지 않

고 픽셀을 변화시키는 방법이며, 변형된 데이터를 이

용하여 학습을 진행하게 되는데, 인위적으로 변화를 

준 이미지는 충분히 학습에 활용될 수 있는 데이터가 

된다. 따라서 데이터 확대를 할 경우 적은 데이터 세

트로도 대량의 데이터로 증식하여 효과적인 학습 결과

를 가져 올 수 있다는 장점이 있다. 그림 3은 데이터 

확대기법으로 영상 정규화를 시행한 뇌 실질 MRI 영상

이다. 의료영상 데이터는 용량은 크지만, 데이터 수는 

한정적이라 수집에 어려움이 있어 이를 분류하는 딥러

닝 모델이 항상 좋은 결과를 내는 것에는 어려움이 따

른다[8]. 성능평가의 정확성을 높이기 위한 방안으로 

모델의 과적합을 해결하기 위해 데이터 개수를 늘리는 

정규화(regularization) 기법 중 가장 쉽고 효과가 좋은 

데이터 확대 기법[10]을 사용하였으며, 데이터 확대 기

법 중 crop을 사용하여 뇌 실질 MRI 의료영상의 데이

터를 확보하여 훈련, 검증, 테스트 데이터 세트로 분류

하여 실험을 진행하였다.

Fig. 3. Augmentation normal brain image

  2.4 Inception V3 모델

  본 논문에 사용된 모든 CNN 모델의 구조는 그  림 

4와 같다. 기존의 딥러닝 아키텍쳐의 경우 계층이 증

가하면 연산량이 많아져서 시간이 많이 필요한[11], 반

면에 Inception V3의 경우 컨볼루션 레이어(Convolution 

Layer)의 매개변수의 연산을 줄일 수 있다는 장점이 

있다[12]. Inception V3는 그림 4와 같이 22개의 레이어

와 21,933,857개의 매개 변수를 포함한다. 이 레이어 

중 11개는 1 x 1, 1 x 3, 1 x 5커널의 컨볼루션 레이어

이며, 다운 샘플링(Down Sampling)을 위해 컨볼루션 

블록이 최대 풀링 레이어(Max Pooling Layer)와 함께 

산재되어 있다[10]. 최대 풀링 레이어는 특징 맵의 모

든 축의 크기를 1/2로 줄이고 있으며, 이러한 경우 각 

블록계층에서 특징 맵의 개수가 2배로 증가한다. 모든 

합성곱 계층에서는 배치 정규화기법과 rectified linear 

unit (ReLU) 계층이 포함되어 있다. 첫 번째 레이어는 

Stem layer이며, 모델의 마지막에는 피쳐맵의 크기와 

같은 커널 사이즈로 average Pooling을 수행하고, 완전 

연결층(Fully connected layer)와 softmax 함수로 1,000

개의 클래스에 대한 예측을 수행한다. 파라미터 수를 

늘리는 가장 큰 요인 중 하나가 완전 연결층인데 

Inception V3의 경우, 이를 적게 사용함으로써 파라미

터 수를 절약하여 학습 속도를 향상시키는 장점이 있

다.
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Fig. 4. Inception V3 Model structure

  2.5 Keras

  파이썬(Python)의 케라스 라이브러리는 연구자가 손

쉽게 딥러닝을 구현할 수 있도록 도와주는 상위 레벨

의 인터페이스이며, 딥러닝을 쉽게 구현할 수 있다는 

장점이 있다[13].

  2.6 모델 성능평가

  Inception V3를 이용한 모델 성능평가는 뇌 종양 유

무에 따른 뇌 실질 MRI 데이터의 실제값에 대한 예측

값의 정확도 평가와 epoch에 따른 실제값에 대한 예측

값의 손실률 평가를 이용하여 평가하였다.

Ⅲ. 결과 

  본 논문에서는 정상소견과 종양소견을 보이는 각각

의 뇌 MRI 의료영상 데이터세트를 이용하여 Inception 

V3 딥러닝 아키텍쳐와 keras 라이브러리를 이용한 종

양 유무에 따른 분류 및 정확도 평가를 하고자 하였으

며, 결과는 다음과 같다.

  3.1 모델 성능평가 – 정확도 평가

그림 5는 훈련 데이터 세트와 검증 데이터 세트의 

종양 유무에 따른 분류 및 정확도 평가를 나타낸 그림

이다. 딥러닝 모델의 정확도 평가는 훈련 데이터 세트

의 경우 90%, 검증 데이터 세트의 경우86%의 정확도

를 나타내었다.

  3.2 모델 성능평가 – 손실률 평가

그림 6은 훈련 데이터 세트와 검정 데이터 세트의 

딥러닝 모델링의 손실률을 나타낸 그림이다. 딥러닝 

모델링의 손실률 평가는 훈련 데이터 세트의 경우 

0.5638, 검증 데이터 세트의 경우 1.2766의 손실률을 

나타내었다.

Fig. 5. Modelling Accuracy Evaluation

Fig. 6. Modelling Loss Evaluation

  3.3 검증 Matrix 실측 및 예측 정확도 평가

그림 7은 검증 데이터 세트의 Matrix 실측 및 예측 

정확도 평가를 나타낸 그림이다. 정상소견의 뇌실질 

MRI 데이터의 경우, 전체 18건 중 15건은 정상소견, 3

건은 종양소견으로 예측하여 83.3%의 정확도를 확인할 

수 있었다. 종양소견의 뇌실질 MRI 데이터의 경우 전

체 32건 중 28건은 종양소견, 4건은 정상소견으로 예

측하여 87.5%의 정확도를 확인할 수 있었다.

Fig. 7. Validation dataset matrix Accuracy Evaluation
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  3.4 테스트 Matrix 실측 및 예측 정확도 평가

그림 8은 테스트 데이터 세트의 Matrix 실측 및 예

측 정확도 평가를 나타낸 그림이다. 정상소견의 뇌실

질 MRI 데이터의 경우 전체 20건 중 18건은 정상소견, 

2건은 종양소견으로 예측하여 90%의 정확도를 확인할 

수 있었다. 종양소견의 뇌실질 MRI 데이터의 경우 전

체 20건 중 18건은 종양소견, 2건은 정상소견으로 예

측하여 90%의 정확도를 확인할 수 있었다.

   Fig. 8. Test dataset matrix Accuracy Evaluation

Ⅳ. 결론 및 고찰

  본 논문에서는 Inception V3 아키텍쳐를 이용하여 뇌 

실질 MRI 의료영상의 딥러닝 학습을 통한 뇌실질 내 

종양 유무의 정확성을 평가하였다. 딥러닝 모델의 정

확도 평가에서는 딥러닝 모델의 정확도 평가는 훈련 

데이터 세트의 경우 90%, 검증 데이터 세트의 경우 

86%의 정확도를 나타내었다. 딥러닝 모델링의 손실률 

평가는 훈련 데이터 세트의 경우 0.5638, 검증 데이터 

세트의 경우 1.2766의 손실률을 나타내었다. 이러한 결

과는 의료영상이 가지는 한계를 나타낸 결과라고 판단

된다. 의료영상은 개인정보보호 등의 이유로 획득에 

어려움이 있으며[14], 숙련된 전문가가 아니면, 의료영

상의 판독에 어려움 또한 있다. 이러한 이유로 데이터

세트의 충분한 확보에 어려움이 있으며, 라벨링 과정

에서의 부정확성이 딥러닝 모델링의 정확도 및 손실률 

평가에 영향을 미쳤다고 판단된다. 향 후 연구에서는 

딥러닝 모델의 성능향상 및 평가의 신뢰성 확보를 위

하여 공개된 의료영상의 데이터를 충분히 확보하고, 

라벨링 분류 작업을 통한 라벨링의 정확도를 개선하여 

모델링을 구현해 볼 필요가 있다고 사료 된다. 본 연

구의 결과는 향후 본 연구와 유사한 기초 연구 시, 연

구방법 및 성능평가에 있어 기초연구자료로 제시하고

자 한다.
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