
1. 서 론
 의료분야의 영상 데이터는 환자의 개인정보 유출, 데이터 
접근성 제한 등의 한계로 일반 영상 데이터보다 인공지능 
학습에 추가적인 제약조건이 존재한다. 하지만, 이러한 한계에
도 불구하고 의료영상 분할(medical image segmentation)의 
성능 향상을 위해 U-Net[1]을 기반으로 ResUNet[2], 
TransU-Net[3] 등 다양한 구조의 모델들이 제안되며 활발한 
연구가 수행 중이다. 특히, 최근 의료영상 분야는 데이터 증
강(data augmentation), 전이 학습(transfer learning) 등을 
바탕으로 의료 데이터의 한계를 해결할 수 있는 점진적인 
연구가 수행되고 있으며, 고도화된 성능을 요구하는 의료분
야에서도 적합한 인공지능 모델들이 제안되고 있다[4]. 하지
만 이러한 발전에도 불구하고 인공지능 기술을 의료분야에 
바로 상용화하기에는 어려움이 존재한다. 의료영상 분석의 
고도화를 위한 알고리즘이 점차 복잡해짐에 따라 컴퓨터 자
원 사용량 또한 증가하고 있기 때문이다. 의료분야의 IT기
기는 컴퓨팅 성능이 매우 한정적이며, 환자의 데이터셋 수
집으로 많은 비율의 자원을 사용하기 때문에 크기가 큰 인
공지능 모델까지 활용하기 어려운 실정이다. 따라서, 의료영
상을 다루는 인공지능 모델은 성능은 유지하면서 컴퓨팅 자
원은 최소화하는 효율적인 컴퓨팅 기술이 요구된다. 
  효율적인 컴퓨팅을 위한 인공지능 모델 측면의 최적화
(model compression) 방안으로는 가지치기(pruning)[5], 지식

증류(knowledge distillation)[6], 양자화(quantization)[7] 등
이 제안되고 있다. 가지치기의 경우 모델 학습 시*중요 파라
미터는 유지하며, 중요하지 않은 파라미터의 경우 반영치를 
줄이거나 제거하는 기법이다. 가지치기는 파라미터가 줄어
들기 때문에 추론 속도가 향상된다는 장점이 존재하지만, 
정보 손실이 발생할 수 있다는 한계 또한 존재한다. 지식
증류 기법은 높은 성능을 가지는 대규모 모델(teacher 
model)의 지식(knowledge)을 실제 추론에 활용되는 경량 
모델(student model)로 전이(transfer)하는 기법이다. 지식
증류는 모델의 경량화 및 최적화에 매우 효과적인 방안이지
만, 성능적으로 우수한 대규모 모델이 학습에 필요하다는 한
계가 있다. 양자화 기법은 가지치기 기법과 지식 증류의 한
계를 개선할 수 있는 기법으로, 모델 성능에는 부정적인 영
향을 끼치지 않으면서 신경망(neural network)의 32bit 부
동소수점 가중치 매개변수(floating point weight 
parameter)를 8bit 정수형(integer type)으로 변환하는 기
법이다. 이를 통해 모델에 사용되는 매개변수를 작은 bit로 재
표현(representation)함으로써 추론(inference) 속도와 메모리 
사용량(memory usage)을 절감시킬 수 있다. 이러한 다양한 
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요  약
  의료영상 분할을 위한 인공지능 연구는 활발히 연구되고 있으나, 의료분야의 인공지능 상용화 단계에서는 모델 
추론속도 및 컴퓨팅 자원 사용량 관련 한계가 존재한다. 본 연구에서는 동적 양자화 기반 최적화 기법을 활용하여 
분할 성능은 유지하면서, 모델 추론속도 및 컴퓨팅 자원 사용량 관련 한계를 개선하는 DQ-ResUNet을 제안한다. 
DQ-ResUNet은 합성곱 신경망의 32bit 실수형 가중치를 8bit 정수형 가중치로 양자화하며, 활성화 함수의 값 또한 
동적으로 양자화하는 구조를 지닌다. Kvasir-SEG 벤치마크 데이터셋으로 실험 및 검증을 진행한 결과, 
DQ-ResUNet은 양자화를 진행하지 않은 ResUNet과 분할 성능은 동일하게 유지하면서 6.83 millisecond (13.37%)
의 추론속도 절감 및 382.19 megabyte (208.55%)의 메모리 사용량 절감을 확인하였다. 본 연구를 기반으로 의료
영상의 분할, 정합, 변환 등 다양한 의료영상 분석에서 인공지능 상용화 연구가 더욱 활발히 수행되기를 기대한다.



기법들을 인공지능 모델에 적용함으로써 최적화
(optimization) 및 경량화(lightweight)에 기여할 수 있
다. 하지만, 의료 인공지능 분야는 이처럼 다양한 최적화 
기법을 적용한 연구가 상대적으로 미비하며, 모델의 성능과 컴퓨팅 
자원 사용량 간 trade-off 관계 개선을 위한 연구가 필요한 실정이다.
  이에 본 연구에서는 최적화된 의료영상 분할(medical image 
segmentation)을 위해 동적 양자화(dynamic quantization) 기
반의 ResUNet 분할모델 (dynamic quantized ResUNet: 
DQ-ResUNet)을 제안한다. DQ-ResUNet은 양자화 전 기존의 
분할 성능은 효과적으로 유지하면서, 데이터 추론 속도 및 
메모리 사용량을 효과적으로 절감시킨다. Base-line 모델로 
사용하는 ResUNet[2]과 본 연구에서 제안하는 DQ-ResUNet
을 비교평가 한 결과, dice score는 동일하게 유지하면서 16
개의 batch-size 당 13.71%의 추론 속도 향상을 보였으며, 
208.55%의 메모리 사용량 절감 성능을 확인하였다.
 
2. 본 론
  본 연구에서는 동적 양자화 기법을 ResUNet의 convolution 
layer에 적용하는 DQ-ResUNet을 제안하며, 제안하는 모델은 그림 
1과 같다. DQ-ResUNet은 모델 최적화 성능을 극대화시키기 위해 
convolution layer의 가중치(weight)에 대한 양자화를 진행한다.
2.1. 동적양자화
  동적 양자화는 모델 추론 시 input의 실수형 변수를 정수형 변수로 변
환함으로써 동적으로 양자화를 진행하며, 이를 위한 수식은 수식 1과 같다.

수식 1에서 는 quantized value를 의미하며, clip()은 정수

형 범위로 values를 clip하는 것을 의미한다. float 32형태의 input값은 
에 해당하며, 는 scale값, 는 zero-point integer로 scaling 시의 기준
값을 의미한다. 양자화 과정은 반올림 함수인 round()를 통해 값을 반올
림한 후, scaling으로 실수형 범위 값을 정수형으로 변환하는 과정을 통
해 수행된다. 동적 양자화는 수식 1을 기반으로 clipping range를 동적

으로 결정함으로써 양자화를 수행하는 과정을 거친다.
2.2. DQ-ResUNet
  DQ-ResUNet은 convolution layer에 동적 양자화를 적용한 R
esUNet[2] 기반 모델이다. ResUNet은 U-Net[1]과 residual lea
rning[8]을 결합한 모델로 gradient vanishing 문제를 해결함과 
동시에 효과적인 정보전달을 가능하게 한다. 본 연구에서 제안
하는 DQ-ResUNet은 ResUNet의 residual block에서 사용되는 
convolution layer들에 대해 가중치 동적 양자화를 진행하였다.
 

3. 실 험
3.1. 실험환경
 DQ-ResUNet의 성능을 평가하기 위해 의료영상 분할 데이
터셋인 Kvasir-SEG[9]를 활용하였다. Kvasir-SEG 데이터셋은 
분할 마스크가 포함된 1,000개의 내시경 데이터셋으로 332x4
87에서 1920x1072 pixel까지 다양한 해상도로 구성되어 있
다. 본 연구에서는 모든 input에 대해 224x224 해상도로 전
처리하였으며, DQ-ResUNet의 비교평가를 위한 base-line 모

    (1)

그림 1. DQ-ResUNet 모델구조
 

그림 2. input에 대한 모델 예측 결과
 



델로 ResUNet을 활용하였다. 모델의 학습 및 검증을 위해 8
대2의 비율로 train, test 데이터셋을 분리하였으며, validation
은 k-fold validation (k=5)을 활용하였다. 학습조건으로는 각 fol
d 당 epoch=100, adam optimizer, step lr(lr:1e-4), dice loss
를 활용하였으며, 훈련데이터에 한해 50%의 확률로 random 
rotation 및 horizontal flip의 augmentation을 진행하였다. 
  실험에 사용된 평가지표는 모델의 분할 성능과 경량화 성능을 
중점으로 선정하였다. 모델의 분할 성능을 측정하기 위해 dice 
score와 intersection over union(IoU)를 활용하였으며, IoU의 
경우 0.5의 임계값을 기준으로 측정하였다. 모델의 경량화 성능 
비교를 위해 latency와 매개변수(parameter), 메모리 사용량
(memory usage)을 활용하였다. Latency의 경우 cpu기준으로 
16개의 배치크기 당 millisecond(ms)속도를 측정하였으며, 메모
리 사용량의 경우 megabyte(MB)를 기준으로 측정하였다.
3.2. 실험결과
  표 1 및 그림 3에 따르면, 제안모델인 DQ-ResUNet은 0.8
162의 dice score와 0.8479의 IoU를 보여 비교모델인 ResU
Net에 비해 분할 성능이 감소 되지 않았음을 확인하였다. 반
면, latency와 메모리 사용량에서는 ResUNet에 비해 각각 1
3.71%의 추론 속도 절감 및 208.55%의 메모리사용량 절감
의 성능을 보여 제안모델의 정량적 우수성을 입증하였다. 매
개변수는 비교모델과 제안모델이 32.52 million(M)의 동일한 
크기를 지니는데, 이는 양자화 방식이 모델의 매개변수를 직
접적으로 줄이는 것이 아닌 매개변수의 type 변환작업을 통
한 최적화 방식이기 때문이다. 따라서, 양자화가 모델에 적절
히 수행되었음을 분석하였다. 또한, 그림 2의 용종(polyp) 예
측에서 비교모델인 ResUNet과 제안모델인 DQ-ResUNet의 
결과가 거의 동일하게 나타난 것을 정성적으로 확인할 수 있
다. 이와 같은 평가를 통해 동적 양자화가 적용된 DQ-ResU
Net이 분할 성능의 하락 없이 적절하게 최적화되었음을 분석
하였다.
 

4. 결 론
  본 연구에서는 의료분야의 인공지능 상용화를 위해 동적 양자화 
기반의 최적화된 의료영상 분할모델을 제안한다. 제안모델인 
DQ-ResUNet을 통해 내시경 분할 작업에서 우수한 최적화 성능을 
입증하였으며, 기존 분할모델의 한계였던 모델 성능과 컴퓨팅 자원 
사용량 사이의 균형(trade-off) 문제를 개선하였다. 해당 분석결과를 기
반으로 추후연구에서는 동적 양자화가 아닌 quantization-aware training(QAT) 
연구를 수행하고자 한다. 의료분야를 위한 인공지능 경량화 연구는 의료
영상뿐만 아니라 신약개발연구와 같이 다양한 의료분야에 적용될 수 
있다. 신약개발의 경우 경량화 모델의 적용을 통해 약물-표적 상호작용 
예측 및 약물 설계 최적화 단계에서 신약개발의 전반적인 효율성이 증
가할 수 있으며, 개발주기의 단축이 가능하다. 이와 같은 연구를 기반
으로 의료분야의 인공지능 최적화 연구가 활발히 수행되기를 기대한다.
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     Model
Metrics 

ResUNet
DQ-ResUNet

(Proposed)

Improvement 
Rate (%)

Dice Score 0.8162 
(±0.0058)

0.8162 
(±0.0052)

-

IoU (0.5) 0.8480 
(±0.0044)

0.8479 
(±0.0047)

-0.011

Latency 
(ms)

56.64
(±1.491)

49.81
(±0.995)

13.71

Parameter 32.52x 32.52x -
Memory Usage 

(MB)
565.45 
(±1.099)

183.26 
(±0.405)

208.55

표 1. 동적 양자화 실험결과

그림 3. 분할 성능 및 경량화 성능을 위한 성능지표 시각화
 


