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요  약 

전문의는 피부암을 조기에 발견하기 위해 피부경을 사용하여 진단하지만 다양한 형태로 인해 피부 병변을 판단하

는 데 어려움이 있다. 최근 높은 성능을 보인 딥러닝을 이용한 피부 병변 분할 방법이 제안되었지만 피부와 피부 병변 

경계가 명확하지 않아서 피부 병변을 분할하는 데 문제점이 있었다. 이러한 문제를 개선하기 위해 제안하는 방법은 

효과적으로 피부 병변을 분할하기 위해 트랜스포머 블록을 구성하였으며, 네트워크의 각 계층마다 윤곽선 디코더를 

구성하여 피부 병변을 자세히 분할하였다. 실험 결과, 제안하는 방법은 기존의 방법보다 Dice coefficient 기준 0.041 
~ 0.071, Jaccard Index 기준 0.067 ~ 0.112의 성능 향상을 보인다.

ABSTRACT 

Specialists diagnose skin cancer using a dermatoscopy to detect skin cancer as early as possible, but it is difficult to 
determine accurate skin lesions because skin lesions have various shapes. Recently, the skin lesion segmentation method 
using deep learning, which has shown high performance, has a problem in segmenting skin lesions because the boundary 
between healthy skin and skin lesions is not clear. To solve these issues, the proposed method constructs a transformer 
block to effectively segment the skin lesion, and constructs an edge decoder for each layer of the network to segment the 
skin lesion in detail. Experiment results have shown that the proposed method achieves a performance improvement of 
0.041 ~ 0.071 for Dic Coefficient and 0.062 ~ 0.112 for Jaccard Index, compared with the previous method.
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Ⅰ. 서  론

피부암은 피부 조직을 구성하는 세포가 비정상적으

로 과증식하거나 악성화한 것을 총칭한다. 현대에는 외

상에 의한 흉터, 빈번한 자외선 노출, 각종 유해 물질의 

노출 기회가 증가함에 따라 피부암의 발생 빈도가 증가

하고 있다. 피부암은 다른 암과 달리 눈으로 쉽게 발견

할 수 있으며, 적절한 시기에 치료한다면 완치 가능한 질

환이다. 피부암 종류에서 흑색종(Malignant melanoma)
은 피부암으로 인한 사망자 중 약 80%이지만 조기에 발

견한다면 100% 가깝게 치유할 수 있다. 하지만 가려움

증이나 통증 같은 자각 증상이 없어서 치료 시기를 놓치

며, 치료 확률이 25~70%까지 낮아진다[1]. 그림 1은 흑

색종의 예시를 보여주고 있다.

Fig. 1 Example of the malignant melanoma

전문의는 피부암을 조기에 발견하기 위해 피부 경을 

사용하여 진단하지만, 형태가 다양하여 영역을 파악하

는 데 어려움이 있다. 
최근 컴퓨터 비전(Computer Vision) 분야에서 많이 

사용되는 딥러닝(Deep Learning) 방법 중 하나인 CNN 
(Convolutional Neural Network)은 전통적인 컴퓨터 비

전 알고리즘과 다르게 특징 추출, 분류 및 인식을 한 번

에 처리하며, 데이터 세트를 기반한 학습을 통해 비정형

화된 환경에서 일반화 성능이 뛰어나다. CNN 방법을 

사용한 의료 진단 보조 시스템이 제안되고 있으며, 피부 

병변을 분할하는 방법이 제안되고 있다[2]. 하지만 피부 

병변은 형태가 다양하며 피부와 피부 병변의 경계가 명

확하지 않아서 피부 병변을 분할하는 데 어려움이 있다. 
그림 2는 크기 및 형태가 다양한 피부 병변의 예시이다. 
이러한 문제점을 개선하기 위해 제안하는 방법은 효과

적으로 피부 병변 영역을 집중하기 위해 트랜스포머 블

록(Transformer block) [3]을 사용하였으며, 피부 병변의 

윤곽선을 검출하는 디코더(Decoder)를 구성하여 영역 

검출 디코더에 영향을 줄 수 있게 구성하였다.

Fig. 2 Example of skin lesions of various sizes and 
shapes

Ⅱ. 관련 연구

2.1. Medical Image Segmentation

U-Net은 생물 의학(Biomedical) 분야에서 세포핵을 

분할하기 위해 Ronneberger가 제안한 방법이며 [4], 높
은 성능으로 인해 많은 파생 네트워크가 제안되었다. 
U-Net은 영상의 전체적인 컨텍스(Context)와 정확한 지

역화(Localization)를 위해 인코더(Encoder)와 디코더의 

구조를 제안하였다. 인코더는 영상의 컨텍스를 추출하

는 역할을 하며, 디코더는 인코더에서 추출된 특징 맵을 

업샘플링(Upsampling)하는 역할을 한다. 인코더에서 

추출된 특징 맵은 스킵 연결(Skip connection) 방법을 사

용하여 디코더에서 업샘플링된 특징 맵과 결합하여 정

확한 지역화를 가능하게 하였다.
U-Net은 스킵 연결 방법을 제안하였지만 낮은 수준

의 특징을 다수 포함하고 있다는 문제점이 있다. 이러한 

문제를 개선하기 Oktay는 Attention U-Net을 제안하였

다[5]. Attention U-Net은 인코더에서 추출된 낮은 수준

의 특징 맵과 디코더의 특징 맵을 Attention gate를 통해 

중요한 영역을 강조하여 결합하는 방법을 제안하였으

며 췌장을 찾는데 높은 성능을 보였다.
Brahmbhatt와 Rajan은 SegNet [6]을 기반한 피부 병

변 분할 방법을 제안하였다[2]. SegNet의 구조에서 인코

더와 디코더 사이에 2개의 완전 연결 계층(Fully 
connected layer)을 추가하였다. 이를 통해 인코더에서 

영상의 중요한 정보를 추출하여 피부 병변을 분할하는 

방법을 제안하였다.

2.2. Image Segmentation

DeepLab V3+ [7]는 다양한 모듈과 인코더, 디코더 

형태를 구성한 네트워크이며 Chen이 제안한 방법이다. 
DeepLab V3+는 분할 성능을 높이기 위해 특징 맵으로
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부터 Atrous 컨볼루션을 서로 다른 비율로 적용하여 융

합하는 Atrous Spatial Pyramid Pooling(ASPP)을 사용

하였다. 또한, 인코더에 변형된 Xception을 구성하여 분

할 성능을 높였다. 

2.3. BoTNet

트랜스포머 블록은 자연어 처리(NLP)에서 높은 성능

을 보였으며 컴퓨터 비전 분야에서 트랜스포머 블록을 

사용한 네트워크가 제안되고 있다. 
ViT(Vision Transformer) [8]는 메모리 문제로 인하

여 큰 해상도의 영상을 학습하는 데 어려움이 있다. 
Srinivas는 ResNet [9]의 마지막 계층의 컨볼루션을 

MHSA(Multi-Head Self-Attention) [10]로 대체한 방법

을 제안하였다. 이를 통해 네트워크 구조 내에서 높은 

해상도의 영상에서 중요한 특징을 학습할 수 있는 

BoTNet [3]을 제안하였다. MHSA는 특징 맵에 대해 서

로 다른 가중치를 갖는 query(q), key(k), value(v)에 대

해 헤드 수 만큼 나누어 병렬적으로 계산하여 집중

(Attention)할 영역을 계산한다. 

Ⅲ. 제안하는 방법

3.1. 네트워크 구조

제안하는 방법의 인코더는 U-Net과 유사한 형태로 구

성하였다. 2개의 3×3 컨볼루션을 사용하여 특징을 추출

하였으며 1개의 3×3 컨볼루션을 스트라이드(Stride) 2

를 통해 다운 샘플링하여 총 5개의 계층을 구성하였다. 
또한, 각 계층에서 깊이 있는 학습을 위해 잔차 블록

(residual block)을 사용하여 상위 계층의 특징을 하위 계

층으로 추가하였다. 최하위 계층은 BoTNet의 구조에서 

영감을 받아 구성하였다. 트랜스포머 블록은 병목과 잔

차 구조와 유사한 형태를 보이기 때문에 2개의 1×1 컨
볼루션과 3×3 컨볼루션을 MHSA로 대체하여 구성하

였다. 이를 통해 다양한 영상의 정보에서 효과적으로 강

조된 정보를 추출하였다. 
제안하는 방법의 영역 디코더는 인코더 각 계층에서 

1×1 컨볼루션을 통해 추출된 특징과 트랜스포머 블록

을 통해 추출된 정보를 모두 결합하여 구성하였다. 결합

된 특징은 ASPP 모듈 [7]을 사용하여 다양한 스케일에

서 풍부한 특징을 추출하였으며 2개의 컨볼루션을 통해 

피부 병변 영역을 분할하였다. 
피부 병변은 경계가 불분명하여 정확한 피부 병변의 

영역 및 경계를 파악하는 어려움이 있다. 이러한 문제를 

개선하기 위해 피부 병변의 윤곽선을 분할하는 디코더

를 구성하여 피부 병변의 경계를 조정하였다. 앞서 인코

더에 추출된 결합된 정보를 업샘플링하여 각 특징마다 

1개의 1×1 컨볼루션을 통해 윤곽선 디코더를 구성하였

다. 또한, 윤곽선 디코더는 영역을 검출하는 디코더에 

영향을 줄 수 있게 추가하였다. 그림 3은 제안하는 방법

의 전체적인 구조이다.

3.2. 학습 방법

제안하는 방법에 사용된 손실 함수는 Dice Loss와 

Fig. 3 Overview of proposed method 
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BCE(Binary Cross Entropy) Loss를 결합하여 사용하였

다. 피부 병변 및 윤곽선 데이터는 전경과 배경 사이에 데

이터 불균형 문제가 있다. 이러한 문제점를 개선하기 위

해 Dice loss를 사용하였으며, 픽셀에 대한 자세한 값까

지 계산하기 위해 BCE Loss를 함께 사용하였다. 입력 크

기는 226×300 하였으며, 딥러닝 프레임 워크는 파이토

치(Pytorch)를 사용하였다. 최적화 방법은 RMSprop를 

사용하였으며 배치 크기는 10, 50 에폭 동안 학습하였다. 
시작 학습률은 0.001이며, 추론 임계 값은 0.5로 하였다.

Ⅳ. 데이터 세트

4.1. HAM 10000

제안하는 방법을 학습 및 평가하기 위해 HAM 
10000[11] 데이터 세트를 사용하였다. HAM 10000 데
이터 세트는 피부 경으로 촬영한 총 7개의 피부암 종류로 

구성된다. 피부암 종류는 광선각화증(actinic keratosis), 
기저세포암(basal cell carcinoma), 양성각화증(benign 
keratosis), 섬유종(Dermatofibroma), 흑색종(Melanoma), 
반점(nevus), 혈관종(vascular lesion)으로 총 10015개의 

데이터로 구성된다. 마스크 데이터는 피부과 전문의 

Tschandl, P.가 생성한 데이터 [12]를 사용하였다. 학습 

및 검증, 테스트 데이터는 8:1:1 비율로 나누었으며 효

과적으로 피부 병변 분할 네트워크를 학습하기 위해 학

습 데이터를 증강하였다. 증강 기법으로 크기, 자르기, 
밝기 변화, 회전을 무작위로 사용하였다. 윤곽선 데이터

는 마스크 데이터에 Laplacian 기법을 사용하여 생성하

였다. 표 1은 증강된 데이터의 개수를 의미하며 그림 4
는 데이터 세트의 예시이다.

Total(Before augmentation) Total(After augmentation) 

Train 8010 17103

Validation 1005 1005

Test 1000 1000

Table. 1 Number of augmented dataset

Fig. 4 Example of the HAM 10000 dataset

Ⅴ. 실험 결과 및 분석

학습에 사용된 장비는 CPU Intel(R) Xeon(R) Silver 
4210 CPU @ 2.20GHZ, RAM 125GB, 2080 ti 그래픽 

카드 한 개다.

5.1. 네트워크 실험

분할 방법에 사용된 평가 척도는 Sensitivity(SE), 
Specificity(SP), Accuracy(AC), Dice Coefficient(DC), 
Jaccard Index(JI)를 사용하였다. 표 2는 피부 병변 분할 

네트워크의 성능을 비교한 실험 결과이다. 실험 결과, 
제안하는 방법은 기존의 방법에 비해 모든 평가 메트릭

에서 높은 성능을 보인다. 제안하는 방법은 DC 기준에

서 U-Net 대비 0.052, Attention U-Net 대비 0.071, 
Deeplab V3+ 대비 0.041, Brahmbhatt의 방법 대비 

0.057의 성능 향상을 보인다. 또한 JI 기준에서 U-Net 대
비 0.088, Attention U-Net 대비 0.112, Deeplab V3+ 대
비 0.067, Brahmbhatt의 방법 대비 0.093의 성능 향상을 

보인다.

Model
Metric

SE SP ACC DC JI
U-Net 0.870 0.969 0.934 0.887 0.799
증감량 0.08 0.005 0.028 0.052 0.088

Attention U-Net 0.867 0.961 0.925 0.868 0.775
증감량 0.083 0.013 0.037 0.071 0.112

DeepLab V3+ 0.887 0.971 0.941 0.898 0.820
증감량 0.063 0.003 0.021 0.041 0.067

Brahmbhatt Method 0.879 0.964 0.933 0.882 0.794
증감량 0.071 0.01 0.029 0.057 0.093

Proposed Method 0.950 0.974 0.962 0.939 0.887

Table. 2 Quantitative evaluation of segmentation networks

Skin Lesion Image Mask Image Edge Image
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그림 5는 제안하는 방법과 기존의 방법을 정성적 비

교한 결과이다. 그림 5. (a) 입력 영상, (b) 정답 영상, (c) 
U-Net, (d) Attention U-Net, (e) DeepLab V3+, (f) 
Brahmbhatt의 방법 및 (g) 제안하는 방법을 의미한다. 
기존의 방법은 털, 다양한 형태, 피부 병변과 유사한 색

상으로 인해 피부 병변을 명확히 분할하지 못하였다. 그
림 5의 왼쪽 영상에서 빨간색 박스 영역을 본다면 기존

의 방법은 털을 피부 병변으로 오인하여 분할한 결과를 

확인할 수 있다. 그림 5의 중간 영상에서 빨간색 박스 영

역을 본다면 피부 병변 내부에 발생한 수포 영역은 분할

하지 못하였다. 또한, 그림 5의 우측 영상에서 빨간색 박

(a) Input image

(b) Ground truth

(c) U-Net

(d) Attention U-Net

(e) DeepLab V3+

(f) Brahmbhatt Method

(g) Proposed Mehtod
Fig. 5 Comparsion of results obtained by segmentation 
networks

스를 본다면 피부 병변과 유사한 색상을 피부 병변으로 

오인하여 분할한 결과를 관찰할 수 있다. 반면, Brahmbhatt
의 방법은 피부 병변과 유사한 색상은 오인하지 않고 피

부 병변을 분할하였지만 파란색 박스 영역과 같이 노이

즈가 발생하거나 피부 병변 경계를 둥글게 분할한 결과

를 확인할 수 있다. 제안하는 방법은 털, 다양한 형태, 피
부 병변과 유사한 색상을 오인하지 않고 강건하게 분할

한 결과를 확인할 수 있다. 제안하는 방법은 트랜스포머 

블록과 윤곽선 디코더를 통해 기존 방법보다 피부 병변 

부위에 집중할 수 있었으며 분할 영역에 악영향을 미칠 

수 있는 털 및 다양한 피부 병변에서도 강건한 결과를 

(a) Input image

(b) Ground truth

(c) U-Net

(d) Attention U-Net

(e) DeepLab V3+

(f) Brahmbhatt Mehtod

(g) Proposed Method
Fig. 6 Result of the proposed method segmentation the 
skin lesions in detail compared with the existing method
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확인할 수 있다. 그림 6은 제안하는 방법과 기존의 방법

이 피부병변 윤곽선을 자세하게 추론한 결과를 비교한 

것이다. 그림 6. (a) 입력 영상, (b) 정답 영상, (c) U-Net, 
(d) Attention U-Net, (e) DeepLab V3+, (f) Brahmbhatt
의 방법, (g) 제안하는 방법을 의미한다. 그림 6. (c), (d), 
(e)에서 빨간색 박스 영역을 본다면 피부와 피부 병변의 

경계가 명확하지 않았을 때 피부 병변 경계를 자세히 분

할하지 못하거나 둥글게 분할한 결과를 확인할 수 있다. 
Brahmbhatt의 방법은 앞서 실험 결과와 유사하게 피부 

병변 경계 영역에 노이즈가 발생하며 피부 병변을 명확

히 분할하지 못한 것을 확인할 수 있다. 반면, 제안하는 

방법은 각 윤곽선 디코더의 출력 계층을 통해 특징 맵을 

조정하였고 영역 디코더에 조정된 특징 맵을 추가하여 

피부 병변의 경계를 자세히 분할한 결과를 확인할 수 있

었다.
표 3은 제안하는 방법의 윤곽선 디코더에 대한 영향

을 정량적으로 평가한 결과이다. 윤곽선 디코더가 미치

는 영향을 평가하기 위해 윤곽선 디코더가 있는 방법과 

없는 방법을 비교하였다. 영역 디코더 와 윤곽선 디코더

를 함께 사용한 방법은 영역 디코더만을 사용한 방법 대

비 DC 기준에서 0.052, JI 기준에서 0.088의 성능 향상

을 나타낸다. 

Model
Metric

SE SP ACC DC JI

Region decoder 0.870 0.969 0.934 0.887 0.799

증감량 0.080 0.005 0.028 0.052 0.088

Region decoder
+

Edge decoder 
0.950 0.974 0.962 0.939 0.887

Table. 3 Quantitative evaluation of the influence of the 
edge decoder of the proposed method

그림 7은 제안하는 방법의 윤곽선 디코더의 영향에 

대한 정성적 평가이다. 그림 7. (a) 입력 영상, (b) 정답 

영상, (c) 영역 디코더만 사용한 경우, (d) 영역 디코더와 

윤곽선 디코더를 함께 사용한 경우를 의미한다. 영역 디

코더만을 사용한 경우에는 빨간색 박스 영역과 같이 피

부 병변의 경계가 명확하지 않았을 때 노이즈가 발생하

거나 경계를 자세히 표현하지 못하였다. 반면, 제안하는 

방법은 윤곽선 디코더를 통해 피부 병변 경계를 상세하

게 분할하였고, 노이즈가 발생하지 않은 것을 확인할 수 

있다. 이를 통해 윤곽선 디코더를 통해 조정된 특징 맵

을 영역 디코더에 추가하는 방법이 경계를 조정하는데 

효과적임을 확인할 수 있다. 
표 4는 영역 디코더와 윤곽선 디코더에서 사용되는 

손실 함수의 성능을 비교한 것이다. 영역 디코더와 윤곽

선 디코더에 사용한 BCE-Dice 손실은 BCE 손실 대비 

DC 기준에서 0.015, JI 기준에서 0.026 높은 성능을 보

였다.

(a) Input image

(b) Ground truth

(c) Region decoder

(d) Region decoder + Edge decoder
Fig. 7 Qualitative evaluation of the influence of the edge 
decoder of the proposed method

Model
Metric

SE SP ACC DC JI

BCE loss 0.925 0.974 0.954 0.924 0.861

증감량 0.025 0 0.008 0.015 0.026

BCE -
Dice loss 0.950 0.974 0.962 0.939 0.887

Table. 4 Comparison the performance of the loss functions 
used in the region decoder and the edge decoder

마스크 데이터를 사용하여 생성한 윤곽선 데이터는 

전경보다 배경 영역이 많이 차지하는 데이터 불균형 문

제가 있다. 이로 인해 BCE 손실 함수만을 사용하였을 

때, 윤곽선 영역을 계산하지 못하여 영역 디코더에 영향

을 주지 못하는 문제점이 있었다. 이를 개선하기 위해 

BCE 손실 함수와 Dice 손실 함수를 함께 사용하였을 때 
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데이터 불균형한 문제를 개선하며 높은 성능을 보인다.

Ⅵ. 결  론

피부 병변은 다양한 형태, 털, 피부와 피부 병변의 경

계가 명확하지 않아서 분할하는데 어려움이 있었다. 이
러한 문제를 개선하기 위해, 제안하는 방법은 인코더의 

최하위 계층에서 트랜스포머 블록을 사용하여 중요한 

영상 정보를 추출하였으며, 각 인코더 계층에서 추출된 

특징 맵과 결합하였다. 또한 윤곽선 디코더를 구성하여 

영역 디코더에 영향을 줄 수 있게 정보를 추가하는 방법

을 제안하였다. 이를 통해, 다양한 형태의 피부 병변을 

강건하고 자세하게 분할할 수 있었으며 기존의 방법 대비 

DC 기준에서 0.041 ~ 0.071, JI 기준에서 0.067 ~ 0.112의 

성능 향상을 보인다.
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