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1. 서  론

암으로 인한 사망률은 전 세계에서 폐암(Lung

Cancer)이 가장 높다. 미국에서 폐암은 암으로 인한 

사망의 약 26%를 차지한다[1]. 2011년 미국의 국가

폐암검진연구(National Lung Screening Trial)에서

는 방사선(Radiation)의 양이 적은, 저선량(Low

Dose) 컴퓨터단층촬영(Computed Tomography, CT)

그룹에서 폐암으로 인한 사망률이 20% 감소되는 것

을 관찰했다[2]. 이 연구결과로 인해, 현재 미국에서

는 폐암의 조기 발견을 위해 저선량 CT를 꾸준히 

사용하고 있다. 그러나 이런 검진 프로그램의 실행 

결과인 CT 영상의 양은 막대하다[3]. 따라서 방사선 

전문의가 분석하는데 무리가 따른다. 이런 문제를 완

화하기 위해 컴퓨터 보조 탐지(Computer Aided De-

tection, CAD) 시스템이 개발됐다. CAD 시스템은 방
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사선 전문의들의 영상 판독을 용이하게 하고, 환자의 

폐암 검진을 효율적으로 할 수 있다[4-7]. CAD 시스

템은 두 단계로 나눠진다. 첫 번째 단계에서 결절

(Nodule) 후보는 높은 민감도(Sensitivity)로 탐지되

는데 이는 거짓 양성(False Positive, FP)이 그만큼 

많기 때문이다. 두 번째 단계에서 FP 수는 이전보다 

감소한다[4]. FP 수가 얼마만큼 감소했느냐에 따라 

해당 CAD 시스템의 성능이 결정된다. 최근까지 많

은 CAD 시스템이 제안됐지만 공개 데이터 셋으로 

객관적인 비교 평가를 제공하는 연구 결과는 찾아보

기 힘들다[3, 8, 9].

딥러닝(Deep Learning)은 머신 러닝(Machine

Learning)의 한 분야로 연속된 층에서 점진적으로 

의미 있는 표현을 배우는데 강점이 있으며 데이터로

부터 표현을 학습하는 알고리즘이다[10]. 최근 몇 년 

동안, 딥러닝은 대부분의 영상 처리(Image Process-

ing) 및 컴퓨터 비전(Computer Vision) 문제를 해결

할 수 있는 선도적인 머신 러닝 방법으로 부상했다.

특히, 학습된 패턴이 평행 이동 불변성(Translation

Invariant)을 가지고, 패턴의 공간적 계층 구조를 학

습할 수 있는 컨벌루션 신경망(Convolutional Neural

Network, CNN)은 대부분의 컴퓨터 비전 애플리케

이션(Application)에 사용된다. 심층 CNN은 원시 데

이터(Raw Data)에서 획득한 중간 수준 및 고 수준의 

추상화(Abstraction)를 스스로 학습한다[11]. 의료 

영상 커뮤니티에서 심층 CNN은 병변 분류 및 탐지

(Lesion Classification and Detection)는 물론 장기 

분할 및 등록(Organ Segmentation and Registra-

tion)을 위한 방법으로 사용하고 있다[12]. 본 논문에

서는 공개 데이터 셋을 사용하여 후보자의 폐 결절을 

탐지하는 데 CNN이 효율적으로 활용될 수 있음을 

보인다. 검증된 기성 CNN 모델이 폐 결절 탐지를 

위해 설계된 맞춤형 CNN 모델보다 더 나은 결과를 

제공한다는 점도 입증한다. 여기서 깊이가 얇은 CNN

모델은 훈련 시간 및 메모리(Memory) 크기로 인해 

모바일 장치 활용 측면에서 큰 이점을 가진다.

2. 기성 CNN의 구조 및 알고리즘

본 논문에서는 여섯 가지 CNN 모델(LeNet-5,

VGG-16, Inception-V3, ResNet-152, DenseNet-

201, NASNet)을 사용하여 실험을 진행했다.

LeNet-5의 구조는 총 3개의 컨벌루션, 2개의 서브

샘플링(Subsampling), 1개의 완전연결(Fully-con-

nected) 층으로 구성된다[13]. ‘C’는 컨벌루션을 의미

한다. C1, C3, C5 층은 28 × 28, 10 × 10, 1 × 1 픽셀의 

6, 16, 120개 특징맵(Feature Map)을 가진다. ‘S’는 

서브샘플링을 의미한다. S2, S4 층은 14 × 14, 5 × 5

픽셀의 6, 16개 특징맵을 가진다. ‘F’는 완전연결을 

의미한다. F6 층은 C5 층의 결과를 84개 유닛(Unit)

에 연결시킨다. LeNet-5 분류 층의 출력 클래스 수는 

‘10’이다.

VGG 아키텍처의 모든 층은 스트라이드(Stride)

와 패딩(Padding) 크기가 1인 3 × 3 크기의 필터

(Filter)와 스트라이드가 2인 2 × 2 크기의 맥스풀링

(Max Pooling)을 사용한다[14]. 이로 인해 파라미터

(Parameter) 개수가 감소한다. 맥스풀링 때문에 크

기는 줄었지만 필터 수는 층과 함께 증가한다. VGG

Net은 5가지 ConvNet 구성을 제공한다. 예를 들어,

VGG-16은 13개의 컨벌루션 층과 3개의 완전연결 층

으로 구성된다.

Inception은 크기가 다른 필터와 풀링을 여러 개 

적용하여 그 결과를 결합하고, 그 구조를 하나의 모

듈로 사용한다[15]. Inception은 1 × 1 크기 필터를 많

은 컨벌루션 층에서 사용한다. 1 × 1 컨벌루션 연산은 

차원이 축소되는 효과가 있기 때문에 파라미터 제거

와 고속 처리에 크게 기여한다. Inception은 ILSVRC

2014에서 Top-5 에러율 6.7%를 달성하며 우승을 차

지했다.

ResNet에서는 하위 층의 출력을 상위 층에 더한

다(이때, 두 출력의 크기는 동일해야 한다)[16]. 크기

가 일치하지 않을 경우 선형 변환을 사용하여 문제를 

해결한다. 이렇게 하면 역전파(Back-propagation)

때 기울기 소실 및 폭주(Vanishing and Exploding

Gradient) 문제가 완화되기 때문에 층의 깊이에 비례해

성능을 향상시킬 수 있다. ResNet은 ILSVRC2015에

서 Top-5 에러율 3.5%를 달성하며 우승을 차지했다.

DenseNet은 합산(Addition)이 아닌 연결(Con-

catenate)을 사용하여 이전 층의 출력과 현재 층의 

출력이 합쳐진다[17]. 이 방식은 내부 전체에서 특징 

재사용이 가능하여 보다 구체적인 학습, 정확한 모델

을 생성할 수 있다. 조밀한 내부 표현 및 특징 중복 

감소로 인해 DenseNet은 컨벌루션 연산을 기반으로 

한 다양한 컴퓨터 비전 작업에서 우수한 특징 추출기

로 자리매김 했다.
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NASNet은 동일한 차원의 특징맵을 반환하는 노

말 셀(Normal cell)과 높이와 너비가 절반으로 줄어

든 특징맵을 반환하는 리덕션 셀(Reduction cell)로 

구성된다[18]. 노말 셀과 리덕션 셀의 구조는 신경 

구조 탐색(Neural Architecture Search) 프레임워크

(Framework) 방법이 결정한다. NASNet은 컨벌루

션 필터 뱅크(Bank), 비선형성 및 신중한 연결 선택

의 조합으로 구성된 반복 모티프(Motif)를 식별하여 

좋은 성능을 보여준다.

3. 맞춤형 CNN의 구조 및 알고리즘

CUMedVis는 Multi-level Contextual 3D Conv

Net을 사용했다[19]. Multi-level Contextual 3D

ConvNet은 결절 크기, 유형 및 형상에 따른 문제 발

생 원인을 규명하기 위해 Archi-a, Archi-b, Archi-c

로 구성된다. 각 아키텍처는 다른 수용 영역(Recep-

tive Field)을 가진 입력 영상으로서 특이점 주변의 

정보를 획득한다.

Archi-a의 수용 영역은 20 × 20 × 6이다. 첫 번째

부터 세 번째 컨벌루션 층의 커널(Kernel) 크기는 5

× 5 × 3, 5 × 5 × 3, 5 × 5 × 1이고, 필터 개수는 64개다.

이후 150개 출력 유닛을 갖는 완전연결 및 소프트맥

스(Softmax) 층이 연결된다. Archi-b의 수용 영역은 

30 × 30 × 10이다. 첫 번째 컨벌루션 층의 커널 크기

는 5 × 5 × 3이고, 필터 개수는 64개다. 두 번째 맥스

풀링 층의 커널 크기는 2 × 2 × 1이다. 세 번째와 네 

번째 컨벌루션 층의 커널 크기는 5 × 5 × 3이고, 필터 

개수는 64개다. 이후 250개 출력 유닛을 갖는 완전연

결 및 소프트맥스 층이 연결된다. Archi-c의 수용 영

역은 40 × 40 × 26으로 Archi-a, Archi-b보다 크다.

첫 번째 컨벌루션 층의 커널 크기는 5 × 5 × 3이고,

필터 개수는 64개다. 두 번째 맥스풀링 층의 커널 크

기는 2 × 2 × 2이다. 세 번째와 네 번째 컨벌루션 층의 

커널 크기는 5 × 5 × 3이고, 필터 개수는 64개다. 이후 

250개의 출력 유닛을 갖는 완전연결 및 소프트맥스 

층이 연결된다. Archi-a, Archi-b, Archi-c로부터 출

력된 예측 확률은 가중 선형 결합(Weighted Linear

Combination)과 융합되어 입력 영상의 최종 예측을 

생성한다.

JackFPR은 CUMedVis(Archi-a, Archi-b, Archi)

의 구조와 하이퍼파라미터(Hyperparameter)를 일부 

수정하여 사용했다. 첫 번째는 활성 함수(Activation

Function)를 지수함수형 선형 유닛(Exponential Lin-

ear Unit)으로 변경했다[20]. 두 번째는 Archi-a,

Archi-b, Archi-c 출력을 완전연결 층으로 연결했

다. 마지막은 128개 출력 유닛을 갖는 완전연결 및 

소프트맥스 층으로 연결했다.

DIAG CONVNET는 Multi-view ConvNet을 사

용했다[21]. Multi-view ConvNet은 후보별 서로 다

른 시점에서 65 × 65 크기의 패치(Patch)를 9개 추출

한다. 시점의 간격은 50 × 50 mm다. 각 시점은 큐브

(Cube) 내 다른 대칭면(Plane of Symmetry)에 해당

하고, 2D ConvNet 스트림(Stream)을 사용하여 처리

한다. ConvNets 스트림은 컨벌루션 층 3개, 맥스 풀

링 층 1개로 구성된다. 첫 번째 컨벌루션 층의 커널 

크기는 5 × 5이고, 필터 개수는 24개다. 두 번째 컨벌

루션 층의 커널 크기는 3 × 3이고, 필터 개수는 32개

다. 세 번째 컨벌루션 층의 커널 크기는 3 × 3이고,

필터 개수는 48개다. 맥스풀링 층은 입력 패치의 크

기를 절반으로 줄인다. 이후 16개 출력 유닛을 갖는 

완전연결 및 소프트맥스 층이 연결된다. 가중치

(Weight)의 경우 무작위로 초기화한다. 활성 함수는 

정규화 선형 유닛(Rectified Linear Unit, ReLU)[22]

을 사용했다. DIAG CONVNET은 컨벌루션 층의 모

든 파라미터를 공유하기 때문에 여러 3D 특성을 학

습할 수 있다.

ZNET은 최근에 발표된 넓은 잔류 네트워크(Wide

Residual Network)를 일부 수정하여 사용했다[23].

ZNET은 후보별 횡단면(Axial Plane), 시상면(Sagit-

tal Plane), 관상면(Coronal Plane)에서 64 × 64 크기

의 패치를 추출했다. 횡단면은 직각이 되게 가로로 

잘라 생긴 면, 시상면은 측면에서 수직으로 자른 면,

관상면은 정면에서 수직으로 자른 면이다. ZNET은 

각 패치를 별도로 처리하고, 횡단면, 시상면, 관상면

에서 추출한 패치들의 출력값을 평균하여 최종 예측

했다. ZNET은 연이은 컨벌루션 층을 4세트 사용했

다. 첫 번째 세트의 컨벌루션 층은 하나로 커널 크기

는 3 × 3, 필터 개수는 16개다. 두 번째부터 네 번째 

세트의 컨벌루션 층은 열 개로 커널 크기는 3 × 3, 필

터 개수는 96, 192, 38개다. 스트라이드는 2로 모두 

같다. 각 세트는 또한 스킵 연결(Skip Connection)에

서 1 × 1 × N의 투영(Projection) 컨벌루션을 가진다.

여기서 N은 해당 세트의 필터 개수다. 이후 전역 평

균풀링(Global Average Pooling) 및 소프트맥스 층
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으로 연결된다[24].

CADIMI는 Multi-slice ConvNet을 사용했다.

CADIMI는 후보별 횡단면, 시상면, 관상면에서 세 개

의 패치를 추출했다. 정확한 후보 위치와 나머지 자

유 축() 양방향의 평면 크기는 2 mm다. 패치는 

3차원 배열(Three-dimensional Array)로 연결되고,

후보 위치를 중심으로 52 × 52 × 3 mm 크기의 패치

가 생성된다. Multi-slice ConvNet은 컨벌루션 층 3

개, 맥스풀링 층 1개로 구성된다. 첫 번째 컨벌루션 

층의 커널 크기는 5 × 5이고, 필터 개수는 24개다. 두 

번째 컨벌루션 층의 커널 크기는 3 × 3이고, 필터 개

수는 32개다. 세 번째 컨벌루션 층의 커널 크기는 3

× 3이고, 필터 개수는 48개다. 이후 맥스풀링 층을 거

치고, 512개 출력 유닛을 갖는 완전연결 및 소프트맥

스 층이 연결된다. 활성 함수는 ReLU를 사용했다.

4. 학습 데이터 셋 및 실험 환경 구성

4.1 학습을 위한 폐 결절 데이터 셋 구성

객관적인 비교 평가를 위해 무료로 다운로드 가능

한 LIDC/IDRI(Lung Image Database Consortium/

Image Database Resource Initiative) 폐 결절 데이

터 셋을 사용했다. LIDC/IDRI 데이터 셋은 흉부 CT

영상에서 폐 결절 탐지 알고리즘의 성능을 평가할 

수 있는 공개 리소스다[25]. 초기에 획득한 데이터 

셋은 1,018개 CT 영상으로 구성됐지만 슬라이스

(Slice) 간격이 일치하지 않거나 슬라이스 되지 않은 

9개 영상, 두께가 3 mm 이상인 121개 영상은 데이터 

셋에서 제외했다. 결과적으로 영상은 888개가 된다.

본 연구에서는 LUNA16(Lung Nodule Analysis

2016) 웹 사이트에서 위 데이터 셋을 다운로드하여 

사용했다[3]. 후보 *.csv(Comma Separated Value)

파일에는 Fig. 1과 같이 , ,  세 좌표로 구성된 

754,975개의 결절 위치가 포함돼있다. Fig. 1은 인덱

스(Index) 기준으로 상위 5개 행만 출력한 그림이다.

인덱스 0부터 754,974까지 총 754,975개의 결절 후보 

행이 있고, 각 행은 널(Null)값이 아닌 5개 컬럼(Col-

umn)으로 구성된다. 컬럼 coordX, coordY, coorZ는 

3차원 공간에서 결절의 좌표를 나타내는 실수다.

seriesuid는 CT 영상 후보자며 각 행의 결절 후보가 

소속된 *.mhd(MetaImage header) 파일을 가리킨다.

class는 결절 또는 비결절을 의미한다.

해당 파일은 클래스 레이블(Label) 1(결절)의 1,557

개 후보 위치, 클래스 레이블 0(비결절)의 753,418개 

후보 위치뿐만 아니라 각 후보자에 해당되는 레이블

(결절은 1, 비결절은 0) 정보도 제공한다. 각 후보 영

상은 , ,  좌표 중심에서 48 × 48 픽셀로 추출했다.

픽셀 강도는 [-1000, 400 하운스필드단위(Houns-

field Unit)] 범위에서 클리핑(Clipping)했고, [0, 1] 범

위로 정규화(Normalization)했다. 예시 영상은 Fig. 2

와 같고, 왼쪽부터 횡단면, 시상면, 관상면이다.

그리고 결절과 비결절 후보 사이의 데이터 불균형

(1,557:753,418) 문제를 완화하기 위해 데이터 증대 

기법(확대/축소, 회전, 플립핑, 잘라내기)을 결절만 

약 480배 수행했다. 결과적으로, 선택한 CNN 모델을 

훈련시키기 위해 총합 150만 개의 데이터를 확보했

다. 본 연구에 사용된 데이터 셋 및 후보 *.csv 파일은 

LUNA16 챌린지(Challenge)에서 사용된 데이터 셋 

구성과 동일하다.

훈련 시 각 네트워크의 영상 크기는 48 × 48 픽셀

로 리사이징(Resizing)했고, 대표 영상은 Fig. 3과 같

다. Fig. 3은 무작위 5개 결절 영상의 횡단면, 시상면,

관상면을 각 축 중심에서 다섯 단계로 설정하고, 출

력한 것이다.

4.2 실험 환경 구성

분류 층의 출력 클래스 수는 ‘2’로 변형시켜 사용했

Fig. 1. Configuration of candidate *.csv file.
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다. 선택된 CNN 모델들은 모두 기성 모델들이었지

만 훈련 시 전이 학습(Transfer Learning) 및 미세 

조정(Fine Tuning) 방법을 사용하진 않았다. 따라서 

훈련은 단대단(End-to-End)으로 진행했다. 가중치

의 경우 경험상 잘 작동한다고 알려져 있는 방법으로 

초기화했다. LeNet-5, VGG-16, Inception-V3 그리

고 DenseNet-201 모델은 ‘Xavier 초기화’, ResNet-

152와 NASNet 모델은 ‘He 초기화’ 방법을 사용했다

[26-27]. 최적화기(Optimizer)의 경우 확률적 경사 

하강법(Stochastic Gradient Descent)을 사용했고,

학습률(Learning Rate)=‘0.01’, 가중치 감쇠(Weight

Decay)=‘0’, 모멘텀(Momentum)=‘0’으로 설정했다.

손실 함수(Loss Function)는 교차 엔트로피(Cross

Entropy)를 사용했고, 훈련은 손실이 3에폭(Epoch)

동안 떨어지지 않으면 멈춘다.

하드웨어 사양의 경우 CPU(Central Processing

Unit)는 Intel Core i7 7세대 Kaby Lake 7700K,

Graphics Card는 NVIDIA TITAN Xp 12GB, RAM

은 삼성 DDR4 48GB, SSD(Solid State Drive)는 삼

성전자 850 Pro 512GB를 사용했다. 소프트웨어 사양

의 경우 운영체제(Operating System)는 우분투

(Ubuntu) 16.04.4 LTS, CUDA(Compute Unified

Device Architecture)는 9.0.176, cuDNN(cuda Deep

Neural Network library)은 7.1, 텐서플로(Tensor-

flow)는 1.12.0, 케라스(Keras)는 2.2.4, 파이썬(Py-

thon)은 3.5.2를 사용했다. 케라스는 텐서플로 외에도 

다양한 딥러닝 라이브러리(Library)를 호출하여 그

에 맞는 알고리즘을 수행한다. 텐서플로는 머신 러닝

과 딥러닝을 위한 오픈소스(Open Source) 라이브러

리다.

다운로드된 888개의 데이터 셋은 10개의 서브셋

으로 나누어져 있다. 본 논문에서는 첫 번째로, 데이

터 셋을 훈련 셋과 테스트 셋으로 나눴다. 서브셋 N

을 테스트 셋으로 사용하고, 나머지 셋을 훈련 셋으

로 사용했다. 두 번째로, 학습은 훈련 셋에서 미니 

배치(Mini Batch) 크기만큼 추출한 패치로 진행한

다. 최종 결과는 모든 폴드에서 위 과정을 반복한 후 

평균했다. 데이터 셋의 10-폴드 교차 검증 수행 방법

Fig. 2. Examples of clipping and normalized nodule images.

Fig. 3. Representative nodule images used in experiment.
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은 5장에서 설명한다.

5. 실험 결과

성능은 수신자 조작 특성(Receiver Operating

Characteristic)의 곡선 아래 면적(Area Under the

Curve, AUC)과 경쟁 성능 지표(Competition Per-

formance Metric, CPM)를 사용하여 평가했다. 자유 

반응 수신자 조작 특성(Free-response Receiver

Operating Characteristic, FROC)의 민감도는 탐지

된 진짜 양성(True Positive) 수를 결절 수로 나눈 

값이고, 스캔 당 평균 거짓 양성 수(FPs/scan)로 표

시했다. CPM 점수는 사전에 정의된 7가지 거짓 양성 

비율(False Positive Rate) 1/8, 1/4, 1/2, 1, 2, 4, 8의 

민감도 평균으로 산출했다[28]. 거짓 양성 비율은 전

체 음성 샘플 중에서 거짓 양성으로 잘못 분류한 비

율이고, 식(1)과 같다.

   


(1)

AUC는 후보군을 결절 또는 비결절로 분류할 때

의 성능을 나타낸다. CPM은 실제로 사용되는 작동

점(Operating Point)에서의 CAD 성능을 나타낸다.

AUC는 항상 0과 1 사이의 값을 가진다. 따라서 데이

터 셋에 담긴 클래스가 아무리 불균형하더라도 무작

위로 예측한 AUC 값이 0.5가 된다. 그러므로 불균형

한 데이터 셋에서는 정확도보다 AUC가 훨씬 나은 

지표다. Table 1은 사용된 6개 모델의 벤치마크 성능

(훈련 시간, 모델 크기, AUC 및 CPM 점수)을 나타낸

다. Table 1에서 볼 수 있듯이 AUC와 CPM 점수는 

비례 관계가 아니다.

Fig. 4(a)는 본 실험에서 사용된 6개 CNN 모델의 

FROC 곡선이고, Fig. 4(b)는 비교를 위해 삽입한 

LUNA16 챌린지의 FROC 곡선으로 결절성 폐암 검

출을 위해 자체 제작한 맞춤형 CNN 구조다. CPM

Table 1. Results of off-the-shelf CNN models featured with training time per epoch, model size, AUC and CPM value. 

Numbers in parentheses indicate the number of subsets used in calculation of the AUC and CPM

Model
Training time
/ Epoch [sec]

Model Size
[MB]

AUC [%] CPM [%]

LeNet-5 101 2.45 0.999 (8) 0.956 (8)

NASNet 4231 681.8 0.997 (10) 0.954 (10)

VGG-16 755 256.4 0.999 (9) 0.951 (9)

DenseNet-201 1959 147.8 0.999 (8) 0.943 (8)

Inception-V3 1115 175.2 0.996 (7) 0.893 (7)

ResNet-152 2081 257.4 0.979 (7) 0.846 (7)

(a) (b)

Fig. 4. FROC curve of the pulmonary nodule detection by (a) off-the-shelf network models and (b) customized 

network models in LUNA 16.
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값은 LUNA16 챌린지와 동일한 데이터 셋을 사용하

여 산출했다. 이때, CPM 값은 -폴드 교차 검증 방

법(-Fold Cross Validation)을 사용했고, 는 ‘10’으

로 설정했다. 그러나 사전에 정의된 FPs 간격의 민감

도는 근사값조차 모든 서브셋에 대해 획득하기 어렵

다. 따라서 특정 서브셋은 평가에서 제외했다. 미니 

배치 크기는 ‘100’으로 설정했고, 각 모델 훈련에 사

용한 알고리즘은 테스트 세트의 오류가 최저인 지점

을 기준으로 번 동안 성능 향상이 없으면 멈춘다.

본 연구에서는 값을 ‘3’으로 설정했다. 또한, CPM 계

산에는 10개 서브셋 중 과반인 7개 이상을 사용했다.

Fig. 4(a)에서 Inception-V3 및 ResNet-152 모델

의 CPM 값은 다른 네 개 모델보다 낮지만 기존 

LUNA 챌린지의 다른 팀들과 비교할 수 있다. Fig.

4(a) Inception-V3와 ResNet-152 모델의 CPM 값은 

Fig. 4(b) JackFPR와 DIAG_CONVNET 모델의 CPM

값과 각각 0.021, 0.008% 차이로 근소하다. 그 외 

LeNet-5, VGG-16, DenseNet 그리고 NASNet 모델

은 Fig. 4(b)의 CUMedVis 보다 높은 성능을 보였다.

Table 2는 Fig. 4(a) 6개 모델의 CPM 값을 결정한 

각 서브셋 CPM 값과 CPM 산출에 사용되지 않은 

서브셋을 나타낸다. 예를 들어, Inception-V3의 경우 

서브셋 6번의 CPM 값은 0.71%이다. 특히, Incep-

tion-V3의 서브셋 6번은 나머지 서브셋의 CPM 값보

다 낮다. Fig. 4(a) Inception-V3의 CPM을 서브셋 6번

을 제외하여 산출하면 0.9237%가 되고, 그렇게 하면 

Fig. 4(b)의 CUMedVis 모델보다 CPM이 높아진다.

6. 결  론

본 논문에서는 결절성 폐암 탐지에 사용할 수 있

는 다양한 CNN 모델의 성능을 비교하고, 입증된 기

성 CNN 모델의 성능이 맞춤형 CNN 모델보다 우수

함을 보였다. Fig. 4(a)의 6개 모델을 앙상블 하면 더 

높은 CPM 값 획득이 가능할 것이라 사료된다[29].

결과적으로, 폐 결절 탐지 문제는 맞춤형 모델을 직

접 설계하는 것보다 입증된 기성 모델들을 사용하는 

것이 더 바람직하다고 결론지었다. 특히, LeNet-5 모

델은 비교적 훈련 시간이 짧고, 메모리 크기가 작아 

모바일 장치에 사용해도 적합할 것이라 판단된다. 그

리고 대부분의 CPM 산출 과정에서 서브셋 2번과 3

번이 제외됐는데 향후 서브셋 2번과 3번에 어떤 문제

점이 있는지 명확하게 밝혀 유사 실험에서 도움이 

될 수 있는 연구가 필요하다.
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