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요  약

본 논문에서는 멀티모달 데이터를 활용한 피부 병변 분류 모델을 제안한다. 피부 병변의 정확한 진단을 위

해 병변 이미지, 병변 마스크 이미지, 메타데이터를 결합하고 멀티 헤드 크로스 어텐션 메커니즘을 적용하였

다. ISIC(International Skin Imaging Collaboration) 데이터셋에서 추출한 26,526개의 데이터와 5개의 피부 병변 

클래스를 활용하여 모델 학습과 분류 실험을 수행하였다. 제안된 모델은 단일 모델 대비 정확도에서 2.5%p,
F1-Score에서 2.7%p 향상된 성능을 보였다. 또한, ROC(Receiver Operating Characteristic) 커브 분석 결과, 제

안된 모델은 각 클래스의 AUC(Area Under the Curve)의 평균값은 0.98 이상으로, 피부 병변 분류에서 효과적

임을 확인하였다. 이는 멀티모달 데이터를 결합하여 보다 정확한 피부 병변 분류가 가능함을 시사한다.

Abstract

In this paper, we propose a skin lesion classification model utilizing multimodal data. For accurate diagnosis of 
skin lesions, we combined lesion images, lesion mask images, and metadata, and applied a multi-head cross-attention 
mechanism. We conducted model training and classification experiments using 26,526 data points and 5 skin lesion 
classes compiled from the International Skin Imaging Collaboration dataset. Our proposed model showed an 
improvement of 2.5 percentage points in accuracy and 2.7 percentage points in F1-Score compared to single models. 
Additionally, analysis of the Receiver Operating Characteristic curve indicated that the proposed model achieved an 
average Area Under the Curve value of over 0.98 for each class, confirming its effectiveness in skin lesion 
classification. This suggests that more accurate skin lesion classification is possible by combining multimodal data.
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Ⅰ. 서  론

피부 병변은 세포의 비정상적인 과증식이나 악성

화로 인해 발생하며, 현대 사회에서 외상, 자외선 

노출, 화학물질 접촉이 증가함에 따라 그 발병률 또

한 증가하고 있다. 특히 기저세포암(Basal cell 
carcinoma)은 피부암 중 가장 흔한 유형으로, 전 세

계에서 가장 흔한 악성 종양 중 하나이며 발생률이 

계속 증가하고 있다[1]. 기저세포암은 남성 성별과 

고령이 중요한 독립적인 위험 요소로 작용하며, 초
기 발견 시 치료가 용이하지만, 초기 증상이 미미하

거나 뚜렷하지 않아 종종 치료 시기를 놓치는 경우

가 많다[1].
최근 디지털 이미지 처리와 딥러닝 기술의 발전

은 피부암 진단 방법을 개선하고 있다. 특히, 
CNN(Convolutional Neural Network)은 이미지 특징을 

추출하고 분류하는 데 유용하여, 의료 분야에서도 

널리 사용되고 있다[2][3]. 이러한 기술을 통해 분류

와 분할을 수행하여, 진단의 정확성을 높이는 연구

가 진행되고 있다.
그러나 기존의 피부 병변 분류 및 진단에는 여전

히 많은 도전 과제가 존재한다. 첫째, 모델 학습을 

위해서는 방대한 양의 데이터셋이 필요한데, 기존의 

데이터셋은 피부 질환 이미지가 부족하고, 질환별로 

클래스 불균형이 심각하다[4]. 둘째, 피부확대경검사 

이미지에서는 환자의 피부에 있는 털, 피부 색상, 
혈관, 밝기와 대비 차이 등의 외부적 요인들이 존재

하여 정확한 분류를 방해할 수 있다[5]. 셋째, 기존

의 단일 데이터 기반 분류 모델들은 데이터셋의 편

향된 특성에 취약하기 때문에, 다양한 형태의 피부 

병변을 정확하게 분류하는 데 한계가 있다[6].
이러한 문제를 해결하기 위해 최근 다양한 데이

터셋이 구축되고 있다. 대표적으로 ISIC(International 
Skin Imaging Collaboration) 데이터셋[7]-[9]은 피부 

병변 분류를 위한 데이터셋으로, 다양한 피부 병변 

이미지와 클래스로 구성되어 있다. 이 데이터셋은 

다양한 크기와 클래스 비율로 제공되며, 피부 병변 

분류 및 진단의 정확성을 높이는 것을 목표로 한다.
그러나 ISIC 데이터셋을 활용한 기존 연구들은 

주로 병변 이미지만을 사용하여 분류 모델을 학습

하였기 때문에, 메타데이터와 같은 추가 정보를 활

용하지 못하는 한계점이 있다. 또한, 병변 영역 추

출을 위한 분할 정보를 활용하지 않아 병변의 정확

한 위치와 형태를 반영하기 어렵다는 문제점이 존

재한다.
본 논문에서는 이러한 한계점을 극복하고자 멀티

모달 데이터를 활용한 피부 병변 분류 모델을 제안

한다. 제안하는 모델은 병변 이미지뿐만 아니라 메

타데이터와 병변 마스크 이미지를 함께 사용하여 

분류 성능을 높인다. 구체적으로, 이미지 특징 추출 

과정에서 CNN을 인코더로 사용하여 병변 이미지와 

병변 마스크 이미지로부터 각각 특징을 추출한 후, 
멀티 헤드 크로스 어텐션(Multi-Head cross attention) 
메커니즘[10]을 이용해 이미지 특징과 메타데이터를 

결합한다. 이를 통해 병변의 시각적 특징뿐만 아니

라 위치 및 형태 정보, 그리고 환자의 나이, 성별 

등의 추가 정보를 모두 활용하여 정확한 분류가 가

능하도록 한다.
제안하는 모델의 우수성을 입증하기 위해 ISIC 

데이터셋을 활용한 실험을 수행하였다. 실험 결과, 
제안된 모델이 병변 이미지만을 사용한 기존 모델

들에 비해 우수한 분류 성능을 보임을 확인하였다. 
이는 멀티모달 데이터의 활용이 피부 병변 분류 문

제에서 효과적임을 시사한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 피부 

병변 분류와 관련된 기존 연구를 소개한다. 3장에서

는 제안하는 멀티모달 데이터 기반 피부 병변 분류 

모델의 구조와 학습 방법에 대해 자세히 설명한다. 
4장에서는 ISIC 데이터셋을 활용한 실험 결과를 분

석하고, 5장에서는 결론 및 향후 연구 방향에 대해 

논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

피부 질환 영상 분류는 CNN[11]을 활용한 이미

지 분류 연구의 중요한 응용 분야로 자리 잡고 있

다. 그러나, 피부 병변 분류를 위한 CNN 모델에서 

단순 모델 학습만으로는 데이터의 불균형 문제로 

인해 높은 분류 성능을 얻기 어려웠다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 다양한 접근 방식이 연구되었다.
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J. Zhang et al.[12]은 의료 이미지 분류를 위한 시

너지 딥러닝(SDL, Synergic Deep Learning) 모델을 

제안하였다. 이 모델은 여러 개의 DCNN(Deep 
Convolutional Neural Network)을 동시에 사용하여 서

로 상호 학습하도록 하여, 이미지 표현을 시너지 네

트워크에 결합하여 입력으로 사용한다. 이를 통해 

단일 모델보다 우수한 성능을 달성하였으나, 여러 

개의 DCNN을 동시에 사용하여 복잡성이 증가해 

모델의 훈련과 튜닝이 어려워질 수 있다는 한계점

이 있다. 또한, 대규모 데이터셋이 없는 경우 과적

합 문제가 발생할 수 있으며, 각 네트워크 간의 상

호작용을 최적화하기 위한 추가적인 매개변수와 계

산 비용이 요구된다.
M. H. Kwak et al.[13]는 동물 피부 병변 분류를 

위해 멀티스케일 어텐션 메커니즘과 심층 앙상블 

네트워크를 결합한 조인트 앙상블 방법을 제안하였

다. 이 방법은 여러 개의 CNN 모델을 병렬로 학습

시킨 후, 각 모델의 출력을 어텐션 메커니즘으로 결

합하여 최종 분류를 수행한다. 앙상블 방법은 일반

적으로 단일 모델보다 우수한 성능을 보이지만, 개
별 모델 간의 상호 의존성과 특성 선택의 복잡성이 

증가할 수 있다는 한계점이 있다. 또한, 다양한 스

케일의 피부 병변 이미지에 대한 특징을 효과적으

로 통합하는 방법에 대한 추가 연구가 필요하다.
S. Benyahia et al.[14]는 다양한 형태의 피부 병변

을 분류하기 위해 여러 가지 특징 추출 방법을 조

사하였다. 이 연구에서는 17개의 사전 학습된 CNN 
아키텍처를 특징 추출기로 사용하고, 24개의 머신러

닝 분류 모델을 활용하여 피부 병변을 분류하였다. 
그 결과, 앙상블 모델이 단일 모델보다 우수한 성능

을 보였으며, 특히 InceptionV3와 DenseNet201 모델

을 기반으로 한 앙상블 모델이 가장 높은 성능을 

달성하였다. 그러나 다양한 딥러닝과 머신러닝 조합

을 찾는 것은 특징 추출과 분류 단계에서 많은 계

산 자원이 요구되며, 최적의 모델 조합을 찾기 위한 

체계적인 실험 설계와 분석이 필요하다.
G. Cai et al.[15]는 ViT(Vision Transformer) 모델

을 기반으로 피부 병변을 분류하기 위한 멀티모달 

퓨전 프레임워크를 제안하였다. 이 연구에서는 ViT 
모델을 백본으로 사용하여 이미지의 심층 특징을 

추출하고, 메타데이터를 라벨로 간주하여 소프트 라

벨 인코더(SLE)를 설계하였다. 그리고 디코더 부분

에 메타데이터와 병변 이미지를 멀티 헤드 크로스 

어텐션을 통해 퓨전 블록을 생성하여 최종 분류를 

수행하였다. 그 결과, 메타데이터와 병변 이미지를 

함께 활용한 멀티모달 접근 방식이 단일 모달 방식

보다 우수한 성능을 보였다. 그러나, ViT 모델은 대

규모 데이터셋 학습에 의존하기 때문에 데이터셋이 

부족하거나 불완전한 경우 성능이 저하될 수 있으

며, 모델 학습에 상당한 계산 비용이 요구된다는 한

계점이 있다.
이와 같은 연구들은 CNN 기반의 피부 병변 분

류 모델의 성능을 개선하기 위해 앙상블 기법, 멀티

스케일 어텐션, 멀티모달 퓨전 등 다양한 접근 방식

을 활용하였다. 그러나 대부분의 연구들이 병변 이

미지만을 사용하거나, 메타데이터와 병변 마스크와 

같은 추가 정보를 충분히 활용하지 못하였다는 한

계점이 있다. 또한, 제한된 데이터셋에서 모델의 일

반화 능력을 평가하기 어려웠으며, 실제 임상 현장

에서의 활용 가능성에 대한 검증이 부족하였다.
본 연구에서는 이러한 한계점을 극복하기 위해 

멀티모달 데이터를 활용한 피부 병변 분류 모델을 

제안한다. 제안하는 모델은 병변 이미지, 병변 마스

크, 메타데이터를 모두 활용하여 분류 성능을 높이

고자 한다. 해당 데이터의 결합에는 멀티 헤드 크로

스 어텐션 메커니즘을 활용하며, 이종 데이터 간의 

상호 연관성을 학습한다. 이는 피부 병변의 시각적 

특징뿐만 아니라 위치, 형태, 환자 정보 등을 종합

적으로 고려한 분류하여, 서로 다른 데이터 소스 간

의 상호작용을 효과적으로 학습한다는 점에서 기존 

연구와 차별화된다. 또한, 실험을 통해 제안 모델의 

일반화 능력을 평가하고, 모델의 실제 활용 가능성

을 논의하고자 한다.

Ⅲ. 멀티모달 데이터 기반 피부 병변 분류 

모델

본 연구에서는 멀티모달 데이터를 활용한 피부 

병변 분류 모델을 제안한다. 제안하는 모델은 피부 

병변 이미지뿐만 아니라 메타데이터와 피부 병변 마

스크를 추가로 활용하여, 각 데이터의 특징 벡터를 
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멀티 헤드 크로스 어텐션 메커니즘을 통해 결합함으

로써 피부 병변 이미지 분류 성능을 높이고자 한다.

3.1 데이터셋

본 연구에서는 ISIC 데이터셋을 활용하였다. ISIC 
2017 데이터셋은 2,000개의 훈련 이미지와 3개의 클

래스로 구성되며, ISIC 2018 데이터셋(HAM10000)은 

10,015개의 이미지와 7개의 클래스로 구성된다. 
ISIC 2019 데이터셋은 25,331개의 이미지와 9개의 

클래스로 이루어져 있으며, ISIC 2020 데이터셋은 

33,126개의 훈련 이미지와 Melanoma에 대한 악성/
양성 분류 및 7개의 세부 클래스로 구성된다[7]-[9].

본 연구에서는 ISIC 2017, 2018, 2019, 2020 데이

터셋을 통합하여 사용하였으며, 중복 이미지를 제거

한 후 5개의 주요 클래스(Melanoma, Nevus, Basal 
cell carcinoma, Melanocytic nevi, Benign 
keratosis-like)에 대해 학습을 진행하였다. 피부 병변 

분류에서 5개의 클래스를 선택한 이유는 다음과 같

다. Melanoma는 전이되면 환자의 생명을 빠르게 위

협하는 질환이다[16]. Melanoma의 33%는 

Melanocytic nevi에서 직접 유래하며[17], Nevus과 

Basal cell carcinoma을 가진 환자는 악성 종양이 발

생할 확률이 높다[18][19]. Benign keratosis-like은 흑

색종과 유사한 특징을 가지며, 숙련된 의사에게도 

임상적으로 구분하기 어려운 경우가 있다[20]. 그림 

1은 피부 병변 클래스별 예시 이미지를 보여주며, 
각 클래스별 이미지 수는 표 1과 같다.

그림 1. 데이터셋의 클래스 별 예시 이미지
Fig. 1. Example images for each class in the dataset

표 1. 실험 데이터셋의 구성
Table 1. Composition of the experimental dataset

No. Skin lesion class Num of images
0 Melanocytic nevi 11,027
1 Nevus 5,150
2 Benign keratosis-like 2,370
3 Melanoma 4,723
4 Basal cell carcinoma 3,256

Total 26,526

구축한 데이터셋의 메타데이터는 환자의 나이

(Age), 성별(Sex), 병변 위치(Skin lesion location) 정
보를 포함한다. 나이는 연속형 변수를 일정한 구간

으로 나누어 범주형 변수로 변환하였으며, 병변 위

치는 신체 부위에 따라 그룹화하였다. 메타데이터에 

결측값이 있는 경우 해당 데이터를 제거하여 최종 

데이터셋을 구성하였다. 이러한 메타데이터는 추가

적인 진단 정보를 제공함으로써 모델 학습 시 분류 

정확도 향상에 기여할 수 있다. 표 2는 메타데이터

의 상세 구성을 보여준다.

표 2. 메타데이터의 상세 구성
Table 2. Detailed composition of metadata variables

No. Variables Component

1 Age

0: 0-9, 1: 10-19,
2: 20-29, 3: 30-39,
4: 40-49, 5: 50-59,
6: 60-69, 7: 70-79, 8: ≧80

2 Sex 0: female, 1: male

3
Skin lesion
location

Head and neck: head/neck,
scalp, ear, face, neck

Upper body: anterior torso,
chest, back, lateral torso,
posterior torso, torso, trunk

Lower body: lower extremity,
foot

Extremities: upper extremity,
lower extremity, hand, foot,
palms/soles

Genital and oral: genital,
oral/genital

Special areas: abdomen, acral
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3.2 제안하는 모델의 구조

본 논문에서 제안하는 피부 병변 분류 모델은 멀티

모달 데이터를 활용하여 피부 병변의 정확한 분류를 

목표로 한다. 제안된 모델의 전체 구조는 그림 2와 같

으며, 메타데이터, 병변 이미지, 병변 마스크 이미지를 

입력으로 받아 피부 병변의 클래스를 출력한다.
모델의 입력 데이터 중 메타데이터는 범주형 변

수로 구성되어 있으므로, 이를 인코딩하기 위해 원-
핫 인코더(One-hot encoder)를 사용한다. 원-핫 인코

딩은 각 범주를 이진 벡터로 변환하여 서로 독립적

인 차원을 가지도록 하는 기법이다. 인코딩된 메타

데이터는 다층 퍼셉트론(MLP, Multilayer Perceptron) 
네트워크를 통해 특징 벡터로 변환된다. MLP는 입

력 차원을 특징 공간으로 매핑하고, 배치 정규화

(Batch normalization)와 ReLU 활성화 함수를 적용하

여 비선형 변환을 수행한다. 또한, 드롭아웃

(Dropout)을 통해 과적합을 방지한다. 이를 통해 메

타데이터는 최종적으로 고정된 크기의 특징 벡터로 

변환되어 모델에 입력된다. 메타데이터 특징 추출을 

위한 MLP 네트워크의 구조는 그림 3과 같다.
다음으로, 병변 이미지에 대한 병변 마스크 이미

지를 생성한다. 병변 마스크는 이미지에서 병변 영

역만을 분할하는 이진 마스크로, 병변의 위치와 형

태에 대한 명시적인 정보를 제공한다. 본 연구에서

는 HAM10000 데이터셋의 세그멘테이션 이미지[21]
를 활용하여 U-Net[22] 모델을 학습하였으며, 이를 

통해 병변 마스크 생성 모델을 구축하였다. U-Net 
모델의 인코더로는 ResNet-34를 사용하였으며, Dice 
계수를 손실 함수로 사용하였다. 입력 채널은 3(RGB 
이미지), 출력 채널은 1(이진 마스크)로 설정하였다.

그림 3. 메타데이터 특징 추출을 위한 MLP 네트워크
구조

Fig. 3. MLP network architecture for metadata feature
extraction

그림 2. 제안된 모델 구조
Fig. 2. Overall architecture of the proposed model
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그림 4는 피부 병변 이미지(a)와 이에 대해 생성

된 병변 마스크 이미지(b)의 예시를 보여준다. 병변 

이미지에 대한 병변 마스크가 생성되고 나면, 사전 

학습된 CNN 기반 백본 네트워크의 인코더 부분을 

특징 추출기로 사용하여 각 이미지로부터 특징 벡

터를 추출한다. 본 논문에서는 ImageNet[23] 데이터

셋으로 사전 학습된 백본 네트워크를 인코더로 사

용하였다. 백본 네트워크를 인코더로 사용하기 위해 

마지막 완전 연결층(Fully connected layer)을 제거하

여 이전 계층의 출력을 특징 벡터로 추출할 수 있

게 하였다. 이를 통해 병변 이미지와 마스크 이미지

는 각각 고정된 크기의 특징 벡터로 변환된다. 
추출된 병변 이미지 특징 벡터와 병변 마스크 특

징 벡터는 서로 다른 차원을 가지므로, 이를 통합하

기 위해 크기를 조정한다. 이때, 선형 변환 계층

(Linear layer)을 사용하여 두 특징 벡터의 차원을 동

일하게 맞춘다. 이렇게 얻어진 병변 이미지 특징과 

마스크 특징은 메타데이터 특징과 함께 멀티 헤드 

크로스 어텐션 모듈의 입력으로 사용된다.

(a) 원본 피부 병변 이미지
(a) Original skin lesion image

(b) U-Net을 통해 생성된 병변 마스크 이미지
(b) Lesion mask image generated by U-Net

그림 4. 피부 병변 이미지 및 생성된 병변 마스크 이미지
Fig. 4. Skin lesion image and lesion masked image

3.3 멀티 헤드 크로스 어텐션 메커니즘

추출된 병변 이미지 특징, 병변 마스크 특징, 메타

데이터 특징은 멀티 헤드 크로스 어텐션 메커니즘을 

통해 통합된다. 멀티 헤드 크로스 어텐션은 다양한 

유형의 데이터 간의 상호 연관성을 학습할 수 있는 

강력한 메커니즘으로, 서로 다른 도메인의 정보를 효

과적으로 결합할 수 있다[10]. 이를 통해 병변의 시각

적 특징뿐만 아니라 위치, 형태, 환자 정보 등을 종

합적으로 고려하여 분류 성능을 높일 수 있다.
멀티 헤드 크로스 어텐션의 동작 과정은 다음과 

같다. 먼저 세 가지 입력 특징 벡터 meta(메타데이

터), img(병변 이미지), mask(병변 마스크)에 대해 

각각 쿼리(Query), 키(Key), 값(Value)을 계산한다. 쿼
리와 키는 특징 벡터의 유사도를 계산하는 데 사용

되며, 값은 어텐션 결과를 생성하는 데 사용된다. 
구체적으로, 메타데이터와 병변 마스크 특징 벡터로

부터 쿼리 벡터 meta와 mask를 생성하고, 병변 

이미지 특징 벡터로부터 키 벡터 K와 값 V를 생성

한다. 이때, meta , mask , img, img는 학습 

가능한 가중치 행렬이다.

meta meta⋅meta  (1)

mask mask⋅mask  (2)

img⋅img     (3)

img⋅img  (4)

다음으로, 쿼리와 키의 유사도를 계산하여 어텐

션 맵(Attention map)을 생성한다. 어텐션 맵은 쿼리

와 키 벡터 간의 내적을 통해 계산되며, 스케일링 

팩터  로 나누어 정규화한다. 

Attention  softmax
   (5)

그 후, 소프트맥스(SoftMax) 함수를 적용하여 정

규화한다. 정규화된 점수를 에 곱하여 최종 어텐

션 출력을 얻는다. 이 과정은 모델이 입력 데이터의 

다양한 부분 간의 상호작용을 학습하여 더 정확한 

특징을 추출할 수 있게 한다. 
멀티 헤드 어텐션은 위의 과정을 여러 개의 어텐

션 헤드로 병렬 처리한 후, 결과를 연결

(Concatenate)하여 최종 출력을 생성한다. 각 어텐션 

헤드는 독립적으로 학습되며, 서로 다른 특징 부분 

공간에 주목할 수 있다.
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head Attention⋅ ⋅ ⋅      
                                            (6)

MultiHead Concathead ⋯headh ⋅            (7)

멀티 헤드 크로스 어텐션을 통해 메타데이터와 

병변 마스크 정보를 병변 이미지 특징에 반영한 결

과는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 MultiHeadmeta  (8)

 MultiHeadmask  (9)

최종적으로, 어텐션 결과와 원본 병변 이미지 특

징을 연결하여 통합 특징 벡터를 생성한다.

 Concatimg  (10)

생성된 통합 특징 벡터 은 피부 병변

의 시각적 특징, 위치 및 형태 정보, 환자의 메타데

이터를 모두 포함하고 있다. 는 최종 분

류를 위해 FFN(Feed-Forward Network)에 입력된다. 
FFN은 여러 개의 완전 연결층으로 구성되며, 활성

화 함수로는 ReLU를 사용한다. FFN의 마지막 계층

에서는 소프트맥스 함수를 적용하여 각 피부 병변 

클래스에 대한 확률값을 출력한다. 최종적으로 확률

값이 가장 높은 클래스를 출력함으로써, 5개의 클래

스에 대한 피부 병변 분류 결과를 도출한다.

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

4.1 실험 환경

본 논문에서는 ISIC 2017, 2018, 2019, 2020 데이

터셋을 통합하여 실험을 진행하였다. 데이터셋에서 

중복된 이미지를 제거하고, 메타데이터에 결측값이 

있는 경우 해당 데이터를 제외하였다. 구성된 데이

터셋은 학습 데이터와 검증 데이터로 7:3 비율로 

분할하였다. 클래스 간 샘플 수 불균형 문제를 해결

하기 위해 데이터 증강을 통한 클래스 균형 샘플링 

방법을 적용하였으며, 랜덤 회전 (Random rotation), 
수평 반전 (Horizontal flip), 수직 반전 (Vertical flip) 
등을 활용하였다. 이를 통해 모델의 일반화 성능을 

향상하고, 피부 병변 분류의 정확도를 높이고자 하

였다. 그림 6은 증강된 이미지 예시이다.

그림 6. 증강된 이미지 예시
Fig. 6. Examples of augmented images

그림 5. 멀티 헤드 크로스 어텐션을 통한 최종 출력 특징 벡터 생성 과정
Fig. 5. Process of generating the final output feature vector through multi-head cross attention
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모델 학습 시, ImageNet 데이터셋으로 사전 학습

된 EfficientNet B3 모델의 가중치를 초기값으로 사

용하는 전이 학습(Transfer learning) 기법을 적용하

였다. 학습 과정에서 배치 크기(Batch size)는 64로 

설정하였으며, 입력 이미지의 크기는 224x224로 조

정하였다. 최적화 알고리즘으로는 AdamW를 사용하

였고, 초기 학습률(Learning rate)은 0.001로 설정하여 

총 50 에포크(Epoch) 동안 학습을 진행하였다. 또한, 
학습률 스케줄러로 ReduceLROnPlateau를 사용하여 

학습이 진행됨에 따라 학습률을 적응적으로 조정하

였다. 모델의 손실 함수로는 크로스 엔트로피(Cross 
entropy) 함수를 사용하였다. 멀티 헤드 크로스 어텐

션의 헤드 수는 8로 설정하였다. 실험에 사용된 하

드웨어 및 소프트웨어 환경은 표 3과 같다.

표 3. 실험 환경 상세 사양
Table 3. Experimental setup specifications

Component Model specs
CPU Intel i9-10900X (3.70GHz)
GPU RTX 3090 24GB (10496 CUDA cores)
RAM 256GB
OS Ubuntu 18.04.6

4.2 모델 성능 평가

제안된 모델의 성능을 평가하기 위해 다양한 실

험을 진행하였다. 먼저, EfficientNet B3를 포함한 여

러 사전 학습 모델을 백본 네트워크로 사용하여 단

일 모델의 성능을 비교하였다. 이후, 선정된 백본 

네트워크를 기반으로 멀티모달 데이터와 멀티 헤드 

크로스 어텐션의 효과를 검증하였다. 모델의 성능은 

정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 
그리고 정밀도와 재현율의 조화 평균인 F1-Score를 

통해 평가하였다. 각 평가 지표는 아래와 같이 정의

된다. 이때, TP(True Positive)는 실제 양성 클래스를 

양성으로 예측한 수, TN(True Negative)는 실제 음성 

클래스를 음성으로 예측한 수, FP(False Positive)는 

실제 음성 클래스를 양성으로 예측한 수, FN(False 
Negative)는 실제 양성 클래스를 음성으로 예측한 

수를 나타낸다.

    (11) 

 
   (12)

    (13) 

   ⋅⋅      (14)

4.2.1 단일 모델 성능 평가

먼저, 다양한 사전 학습 모델을 백본 네트워크로 

사용하여 단일 모델의 성능을 비교하였다. 실험에는 

VGG16[24], ResNet50[25], EfficientNet B3[26] 모델을 

사용하였으며, 각 모델은 ImageNet 데이터셋으로 사

전 학습된 가중치로 초기화하였다. 표 4는 각 모델

의 성능 평가 결과를 보여준다. 실험 결과, 
EfficientNet B3 모델이 가장 높은 성능을 보였으며, 
정확도 86.9%, F1-Score 86.8%를 달성하였다. 이는 

EfficientNet 모델의 높은 표현력과 효율적인 구조에 

기인한 것으로 분석된다. 따라서, 이후 실험에서는 

EfficientNet B3 모델을 백본 네트워크로 선정하여 

사용하였다.

표 4. 단일 모델 성능 비교 결과
Table 4. Performance comparison of single models

Backbone Accuracy Precision Recall F1-Score

VGG16 0.695 0.691 0.697 0.692
ResNet50 0.848 0.853 0.847 0.847

EfficientNet B3 0.869 0.870 0.868 0.868

4.2.2 제안 모델 성능 평가

제안 모델의 성능을 평가하기 위해 단일 이미지 

데이터, 멀티모달 데이터, 병변 마스크를 사용하여 

실험을 진행하였다. 제한 모델의 성능 평가를 위해  

EfficientNet B3를 기반으로 특징 벡터를 결합한 모

델과 멀티 헤드 크로스 어텐션을 적용한 모델의 성

능을 비교했다. "EfficientNet B3 + Combine"은 특징 

벡터를 쌓아 결합한 방법이며, "EfficientNet B3 + 
Multi-head Cross Attention Combine"은 멀티 헤드 크

로스 어텐션 메커니즘을 통해 특징 벡터를 생성하

여 결합한 방법이다. 
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해당 방법에서는 메타데이터와 병변 마스크 이미

지를 사용한 경우와 사용하지 않은 경우를 비교하

여 성능을 평가하였다. "Proposed Model"은 제안된 

모델로, EfficientNet B3를 기반으로 메타데이터와 

병변 마스크 이미지를 모두 사용하여 멀티 헤드 크

로스 어텐션 메커니즘을 활용해 특징 벡터를 생성

한 뒤, 결합한 방법이다.
제안된 모델은 89.4%의 정확도, 89.5%의 F1-Score

를 달성하며, 다른 방법들과 비교했을 때 높은 성능

을 보였다. 제안된 모델은 단일 모델 성능의 정확도

에서 2.5%p, F1-Score에서 2.7%p 향상된 결과를 보

였다. 또한, "EfficientNet B3 + Combine" 방식을 비

교했을 때, 제안된 모델은 정확도에서 1.4%p, 
F1-Score에서 1.6%p 향상된 성능을 나타내었다. 표 

5는 성능 평가 결과에 대한 비교를 보여준다.
그림 7은 제안하는 모델의 ROC Curve(Receiver 

Operating Characteristic Curve)를 보여준다. ROC 
Curve는 분류 모델의 성능을 평가하는 데 사용되는 

도구로, True Positive Rate와 False Positive Rate간의 

상관관계를 시각화한다. ROC Curve가 좌상단 코너

에 가까울수록 모델의 성능이 우수함을 나타낸다. 
제안된 모델은 각 클래스의 AUC(Area Under Curve) 
값이 평균적으로 0.98 이상으로 높은 수준을 보이고 

있어, 제안된 모델이 피부 병변 분류에서 효과적임

을 보여준다.
제안된 모델의 우수한 성능은 멀티모달 데이터 

융합과 어텐션 메커니즘의 시너지 효과에 기인한 

것으로 분석된다. 메타데이터는 환자의 나이, 성별 

등 추가적인 정보를 제공하여 분류 성능 향상에 기

여하였으며, 병변 마스크는 병변의 위치와 형태에 

대한 정보를 제공함으로써 정확한 분류를 가능하게 

하였다. 또한, 멀티 헤드 크로스 어텐션을 통해 이

종 데이터 간의 상호 연관성을 학습함으로써 다양

한 정보를 효과적으로 통합할 수 있었다. 따라서 멀

티모달 데이터를 활용하고 어텐션 메커니즘을 통해 

융합하는 것이 피부 병변 분류 문제에서 효과적인 

접근 방식임을 시사한다.

그림 7. 제안하는 모델의 ROC Curve
Fig. 7. ROC Curve of the proposed model

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 멀티모달 데이터를 활용한 피부 

병변 분류 모델을 제안하였다. 제안된 모델은 병변 

이미지, 병변 마스크 이미지, 메타데이터를 함께 사

용하여 멀티 헤드 크로스 어텐션(Multi-head cross 
attention) 메커니즘을 통해 다양한 입력 데이터 간

의 상호작용을 학습하고 결합하였다. 

표 5. 멀티 모달 데이터 및 결합 방법에 따른 모델 성능
Table 5. Model performance based on multi-modal data and fusion methods

Method Meta data Mask image Accuracy Precision Recall F1-Score

EfficientNet B3 + Combine
Age, sex, skin
lesion location

Used 0.880 0.882 0.880 0.879

EfficientNet B3 + Multi-head cross
attention combine

Age, sex, skin
lesion location

Not used 0.891 0.895 0.892 0.891

EfficientNet B3 + Multi-head cross
attention combine

Not used Used 0.889 0.892 0.889 0.889

Proposed model
Age, sex, skin
lesion location

Used 0.894 0.897 0.896 0.895
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이를 통해 병변의 위치와 형태를 정확하게 반영

하여 분류의 정확성을 높였다. ISIC 2017, 2018, 
2019, 2020 데이터셋을 활용한 실험에서 제안된 모

델은 병변 이미지, 병변 마스크 이미지, 메타데이터

를 모두 사용한 경우 가장 높은 성능을 나타냈다. 
또한, 멀티모달 데이터의 특징 추출 과정에서 멀티 

헤드 크로스 어텐션을 사용한 방법과의 비교를 통해 

성능 향상을 확인하였다. 이는 멀티모달 데이터를 

통합하여 피부 병변 분류에서 성능 향상이 가능함과 

멀티 헤드 크로스 어텐션 방법이 데이터 간의 상호

작용을 효과적으로 학습 가능하다는 것을 시사한다.
제안된 모델은 병변 이미지와 병변 마스크 이미

지를 활용하여 분류 성능을 향상하였으나, 몇 가지 

한계점이 존재한다. 첫째, 병변 마스크의 품질에 따

른 모델의 성능 측정이 필요하다. 향후 연구에서는 

병변 마스크 생성 모델의 고도화를 통해 더욱 정밀

한 마스크 이미지를 생성하고, 다양한 분할 모델을 

적용할 수 있다. 둘째, 특징 벡터의 결합 과정에 대

한 개선이 필요하다. 현재는 멀티헤드 크로스 어텐

션을 통해 얻은 특징 벡터를 쌓아 결합하였지만, 특
징 벡터의 결합 과정에서 더 정교한 결합 방법을 

적용함으로써 성능 향상을 도모할 수 있다.
본 논문에서 제안된 멀티모달 데이터 기반 피부 

병변 분류 모델은 다양한 입력 소스를 통합하여 피

부 병변 분류의 성능을 향상하는 데 기여하였다. 실
험 결과, 단일 모델 대비 높은 성능을 보였으며, 향
후 연구를 통해 모델의 성능을 더욱 향상할 수 있

는 가능성을 확인하였다. 본 연구는 피부 병변 분류 

분야에서 멀티모달 데이터 활용의 중요성을 강조하

며, 향후에도 모델 고도화를 통한 멀티모달 분류 방

식의 지속적인 발전이 이루어지기를 기대한다.
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