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A B S T R A C T

As biomedical imaging equipment and machine learning algorithms are improved, biomedical image 
analysis became a popular topic for both biologists and machine learning researchers. Biomedical image 
analysis includes various topics such as classification, segmentation, and registration. All of them are 
being actively studied, and there are a lot of remarkable papers on these topics. In this paper, we focus 
on recent trend of biomedical image classification. Because researchers use microscopy images for 
biological image analysis and use radiological data such as CT, MRI for medical image analysis, we 
explain classification methods used in several researches for biological image and medical image 
separately, depending on the type of images to be analyzed. In addition to traditional methods based on 
feature descriptor, we also introduce methods that apply deep learning in biomedical image classification, 
since deep learning is recently used in many researches for image processing. We found that deep 
learning based models show great performance in biomedical domain, and state-of-the-art idea of image 
processing and computer vision has potential to be applied to biomedical problems. Finally we suggest 
future works for better biomedical image classifier, based on the idea that are recently studied in 
computer vision, but with few papers in biomedical domain.
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1. 서 론

10년 전만 해도 의생명(biomedical) 이미지 분석

은 생물학이나 영상 의학에서 다루던 주제였다. 하

지만 기계 학습 기술이 이미지 분석에서 높은 정

확도를 보이면서, 이미지 분석의 활용 분야가 바이

오 영역까지 넓어지고 있다. 그 결과 의생명 이미

지 분석은 생물학 연구자뿐만 아니라 기계 학습과 

인공지능을 연구하는 사람들에게도 각광받는 주제

가 되었다. 의생명 이미지 분석이 인기를 얻게 된 

데에는 몇 가지 요인이 존재하는데, 가장 큰 이유

는 대용량의 생물학, 의학 이미지 데이터가 끊임없

이 생성되고 있다는 것이다. 현미경과 영상 의학 

장비들의 성능은 크게 향상되어 왔다. 광시트 현미

경(light-sheet microscope)은 하루에 30 테라바이트

(TB)의 데이터를 생성할 수 있고, 전자 현미경으로 

찍은 파리 뇌의 이미지 데이터는 150 테라바이트에 

달한다.[1] 이러한 대용량 데이터를 사람이 직접 처

리하기에는 매우 어렵기 때문에 컴퓨터를 이용하

여 데이터를 자동으로 처리하는 과정의 중요성이 

강조되었다. 또한, 의학 분야에서는 이미지 분석이 

비침습적(non-invasive)인 검사 방법이라는 데 의미

가 있다. 생체 검사와 같은 침습적(invasive)인 방법

들은 신체 조직의 절개를 포함하기 때문에 환자가 

몸을 회복할 수 있는 기간이 필요하고 부작용이 

생길 가능성도 높다. 만약 CT, MRI 이미지만으로 

질병을 정확하게 진단하거나 질병의 예후를 예측

할 수 있다면 복잡한 검사 절차 없이도 환자의 치

료 계획을 세우는 데 도움이 될 것이다.

의생명 이미지 분석과 일반적인 컴퓨터 비전 문

제의 가장 큰 차이점은 데이터의 특징이다. 컴퓨터 

비전 연구에서는 피사체의 종류가 정해져 있지 않

고, 사람, 사물, 동식물 등 거의 모든 것의 이미지

를 사용한다. 반면에 의생명 이미지는 사진을 찍는 

대상과 방법이 정형화되어 있으며, 의생명 이미지

를 찍기 위해서는 현미경, CT, MRI 등 특수한 장비

가 필요하다. 또 다른 차이점은 데이터의 품질이

다. 컴퓨터 비전 연구에서 쓰이는 고화질 이미지들

과는 다르게, 의생명 이미지들은 해상도가 낮고 노

이즈(noise)의 비중이 높다. 하지만 기본적으로 의

생명 이미지 분석도 이미지 처리(image processing)

의 영역에 포함되기 때문에, 일반적인 컴퓨터 비전 

연구와 분석 기법이 유사하다. 이미지에서 특성

(feature)을 추출하고, 추출된 특성 데이터를 사용

해 기계 학습 모델을 학습시키는 연구가 대부분이

다.

의생명 이미지 분석에서 다루는 대표적인 주제

에는 이미지를 분류하거나(classification), 이미지에

서 특정한 기관이나 질병 발생 부위를 분할하는 

것(segmentation) 등이 있고, MRI 이미지 등 여러 

가지 하위 기법(modality)이 존재하는 데이터에서는 

여러 기법으로 촬영한 이미지를 정렬하는 분야

(registration)도 많이 연구되고 있다. 이 논문에서는 

여러 가지 주제 중에서도 의생명 이미지 분류의 

연구 동향을 바이오 분야와 의료 분야로 나누어 

소개하고자 한다. 그리고 최근에 많은 인기를 얻고 

있는 딥러닝(deep learning)을 의생명 이미지 분석

에 적용한 사례 또한 소개하였다.

2. 바이오 분야의 이미지 분류 기법

바이오 분야에서 이미지의 피사체는 장기 기관이

나 개체 전체보다는 세포나 세포 소기관, 염색체 

정도의 크기를 가진 물체들이 많다. 그렇기 때문에 

대부분 현미경 이미지들을 데이터로 사용한다.

Zhong의 연구[2]는 세포 분열 과정을 일정한 시

간 간격으로 촬영한 타임랩스(time-lapse) 현미경 데

이터에서 각각의 이미지가 세포 분열의 어느 단계

에 속해 있는지 분류한다. 세포 분열 과정은 크게 

간기(interphase), 전기(prophase), 전중기(prometa- 
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그림 1. [2]에서 세포 분열 상태를 분류하는 여러 가지 방법

Figure 1. Methods for classifying cell division states in [2]. Adapted by permission from Macmillan 

Publishers Ltd: Nature Methods [2], copyright 2012. 

phase), 중기(metaphase), 후기(anaphase), 말기

(telophase)의 6단계로 나눌 수 있다. 이 논문에서 

사용한 데이터는 세포의 분열 과정을 간기부터 다

음 간기까지 촬영한 연속 이미지다.

이미지를 분석하는 부분에서는 지도(supervised)

학습과 비지도(unsupervised) 학습의 두 가지 방법

을 실험했다. 지도 학습에서는 학습 데이터 이미지

에 사람이 직접 라벨을 붙이고 그 데이터의 특성-

라벨 쌍으로 SVM 분류기(classifier)를 학습시켰다. 

그 다음에는 HMM(Hidden Markov Model)으로 예측

한 세포의 상태(state)를 이용해 SVM 결과의 오류를 

수정했다. 반면에 비지도 학습에서는 CellCognition

이라는 소프트웨어를 사용하여 세포가 분열되는 동

안 세포 소기관들의 위치를 추적하고 소기관들의 

모양으로부터 특성을 추출했다. 그리고 클러스터링

(clustering)과 GMM(Gaussian Mixture Model), HMM

으로 테스트 이미지의 라벨을 예측했다.

이 연구의 핵심 아이디어는 TC3(temporally 

constrained combinatorial clustering)라는 클러스터

링 기법이다. TC3 알고리즘은 T개의 프레임으로 이

루어진 시계열 데이터를 K개의 클러스터로 나누는 

모든 경우의 수를 고려한다. 각각의 경우에 대해 

특정한 클러스터의 프레임 벡터와 클러스터 평균 

벡터 사이의 유클리드 거리(Euclidean distance)에 

관한 식으로 비용(cost)을 계산할 수 있다. TC3 알

고리즘은 데이터를 K개의 클러스터로 나누는 모든 

경우의 수에 대해 바로 이 유클리드 거리의 합을 

계산하고 합을 최소화하는 클러스터링 결과를 반환

한다. TC3 알고리즘을 GMM, HMM과 함께 사용한 

결과 SVM을 사용한 지도 학습과 비슷한 정확도를 

얻었지만, 사람이 라벨을 직접 붙일 필요가 없는 

비지도 학습이기 때문에 효율적이다.

그림 2. TC3 알고리즘을 나타낸 그림. 10개의 프레임을 4개의 

그룹으로 나누는 모든 경우의 수를 표현함

Figure 2. Figure for TC3 algorithm. Above figure shows all cases 

of dividing 10 frames into 4 groups. Adapted by permission from 

Macmillan Publishers Ltd: Nature Methods [2], copyright 2012.

이미지의 특성을 추출할 때 전문 소프트웨어를 

사용했던 Zhong의 연구와는 다르게, Song의 연구[3]

는 컴퓨터 비전 분야에서 이미지의 특징 기술자

(feature descriptor)를 추출하는 데 널리 사용되던 
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그림 3. SDT 알고리즘에 대한 설명

Figure 3. Figure for Subcategory Discriminant Transform (SDT) algorithm. From Figure 3 of [3], under CC-BY license.

(No changes were made.)

알고리즘을 바이오 이미지에 적용했다. 이 논문에서 

사용한 방법은 크게 두 단계로 나눌 수 있다. 첫 

번째 단계는 이미지로부터 5가지의 특징 기술자를 

추출하는 것이다. 추출한 특징 기술자들은 다음과 

같다: IFV(improved Fisher vector), LBP(local binary 

patterns), HOG(histogram of oriented gradients), 

GIST, CENTRIST(census transform histogram). 이러

한 특징 기술자들은 행렬 또는 벡터의 형태로 나타

낼 수 있는데, 이 논문에서는 5개의 벡터를 길게 

이어 붙여 하나의 고차원 특성 값을 만들었다. 이 

과정은 <그림 3>에 자세하게 표현되어 있다.

두 번째 단계는 고차원 특성 벡터를 여러 개의 

블록으로 나누고 커널(kernel)과 합성곱(convolution) 

연산을 수행하여 분류가 더 잘 되도록 특성 벡터의 

값을 변환하는 것이다. 이때 커널의 값을 정하는 

방법으로 SDT(subcategory discriminant transform) 

알고리즘을 제안했다. 만약 어떤 데이터가 두 개의 

그룹으로 분류될 수 있고 분류기의 성능이 좋지 않

다면, 분류기가 나눈 두 개의 그룹 각각에는 아래

의 <그림 4>처럼 그룹1에 속한 데이터와 그룹2에 

속한 데이터가 섞여 있을 것이다.

SDT 알고리즘의 목적은 원래 같은 그룹에 속해 

있지만 다른 그룹으로 분류된 하위 카테고리

(subcategory)들 사이의 거리를 감소시키고, 원래 다

른 그룹에 속해 있지만 같은 그룹으로 분류된 하위 

카테고리들 사이의 거리는 증가시켜서 분류기가 두 

개의 그룹을 더 정확하게 분리할 수 있도록 하는 

것이다. SDT 알고리즘으로 변환한 특성 벡터는 

SVM 분류기를 학습시키는 데 사용된다.

그림 4. 정확도가 낮은 분류기로 두 개의 그룹을 분류한 모습

Figure 4. Dividing two groups with inaccurate classifier

성능 검증을 위한 데이터로는 미국 국립 보건원 

산하의 국립노화연구소(National Institute on Aging)

에서 공개한 IICBU 2008 데이터[4]를 사용했다. 

IICBU 데이터에 속한 8개의 데이터셋 중 6개에서 

최신 연구들보다 높은 정확도를 얻었으며, 딥러닝 

모델인 CNN(Convolutional Neural Network)보다도 

높은 정확도를 보였다. 논문에서는 데이터셋이 작기 

때문에 과적합(overfitting)이 일어나기 쉬워서 비교

적 복잡한 CNN은 낮은 정확도를 보였을 것이라고 

설명하고 있다. 주목할 점은, 많은 양의 ImageNet 

데이터를 학습한 VGG-VD 모델[5]의 성능이 IICBU 
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그림 5. 특징 기술자와 SDT 알고리즘을 이용해 이미지 분류를 수행하는 과정

Figure 5. Workflow for classifying images with feature descriptor and SDT algorithm. From Figure 2 of [3], under CC-BY license.

(No changes were made.)

데이터로만 학습된 CNN 모델보다 성능이 좋았다는 

것이다. 이 결과는 곧 일반적인 이미지에서 추출한 

특성 값이 바이오 이미지의 특성과 비슷한 부분이 

있고, 컴퓨터 비전 분야의 최신 연구 방법들을 바

이오 이미지 영역에도 충분히 적용할 수 있다는 것

을 뜻한다.

3. 의료 분야의 이미지 분류 기법

의생명 이미지 분석이 바이오 분야에서는 그 자

체로 하나의 연구가 되거나 다른 생물학 연구의 일

부분으로 기능하지만, 의료 분야에서는 질병을 진단

하고 예후를 예측하는 등 보다 폭넓게 쓰이고 있다. 

의료 분야에서는 질병을 치료할 때 실제로 적용할 

수 있도록 CT, MRI 등의 영상의학 데이터를 주로 

사용한다.

Aerts와 Velazquez의 연구[6]는 폐암과 두경부암 

환자의 CT 이미지로부터 암 조직의 표현형

(phenotype)을 정량적으로 나타내고 분류하는 방법

을 제시한다. CT 이미지의 복셀(voxel)을 분석하여 

복셀 세기(intensity)의 분포, 암 조직의 모양과 질감

(texture)을 나타내는 특성 55가지를 추출하고, 3차

원 웨이블릿 변환(wavelet transform)을 통해 원본 

이미지를 8개의 이미지로 분해했다. 그리고 분해 결

과로 나온 각각의 이미지에서 특성 55가지를 추출

함으로써 총 440개의 특성 값을 분석에 이용했다.

이미지로부터 추출한 특성과 암 조직의 표현형 

사이의 연관성을 관찰하기 위해 특성 값을 임상 데

이터, 유전자 발현 데이터와 비교했다. 폐암 환자 

422명을 대상으로 이미지 특성의 히트 맵(heat 

map)을 그렸을 때, 비슷한 유형의 환자들은 히트 

맵에서 같은 클러스터로 묶일 수 있었다. 카플란-마

이어 곡선(Kaplan-Meier curve)으로 생존 기간과 생

존 확률 사이의 관계를 관찰한 결과 이미지에서 추

출한 특성이 생존율과 통계적으로 유의미한 연관성

이 있었다. 또한, 각각의 특성 그룹은 특정한 유전

자 발현 데이터와 관련이 있다는 사실을 확인했다.

Zhou의 학위 논문[7]은 뇌종양의 한 종류인 다형

성아교모세포종(glioblastoma multiforme; GBM) 환자

들의 MRI 이미지로부터 환자들을 장기 생존 그룹과 

단기 생존 그룹으로 분류하는 문제를 여러 가지 방

법으로 접근했다. 이 논문에서 사용한 특성 추출 

방법은 크게 두 가지인데, 암 조직에 해당하는 부

분의 LBP(local binary patterns) 값을 계산하는 것

과, MRI 이미지의 복셀 밝기(voxel intensity)를 이용

해서 히스토그램(histogram)을 만드는 것이다. 

GBM 조직은 불균등(heterogeneous)하기 때문에, 
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그림 6. CT 이미지의 암 조직으로부터 특성을 추출하고 분석하는 과정

Figure 6. Workflow for extracting and analyzing features from cancer tissue of CT images. Adapted by permission from 

Macmillan Publishers Ltd: Nature Communications [6], copyright 2014.

부위마다 특성이 다르다. 암세포가 활발하게 자라고 

있는 부분도 있으며, 세포의 괴사(necrosis)가 일어

난 부분도 있어서 지역적인 특성(local feature) 값

을 계산하는 것이 암 조직의 전체적인 특성을 살펴

보는 데 도움이 된다. 이 논문에서는 지역적인 특

성을 추출하기 위해 LBP(local binary patterns) 특징 

기술자(feature descriptor)를 사용했다.

그리고 MRI에는 T1, T2, FLAIR 등 여러 가지 하

위 기법(modality)들이 존재하는데, 각각의 기법에서 

측정하는 정보는 세포의 밀도, 부종(edema) 등 다양

하다. 이러한 정보들을 함께 분석하기 위해서 한 

가지 기법으로 측정한 복셀 밝기와 빈도(frequency) 

사이의 관계만을 나타낸 2차원 히스토그램이 아니

라, 두 가지 기법의 데이터에서 얻은 히스토그램을 

결합한 3차원 히스토그램을 제안했다. 한 가지 기법

으로 측정한 복셀 밝기의 분포를 x축, 다른 기법으

로 측정한 분포를 y축으로 놓으면 밝기가 x축과 y

축의 특정한 구간에 속하는 복셀의 수를 z좌표의 

값으로 하는 3차원 히스토그램을 그릴 수 있다.

MRI 이미지에서 추출한 LBP 특성과 히스토그램

으로 생존 그룹(survival group)을 분류하는 데에는 

SVM 분류기가 사용되었다. 그 결과 90%에 가까운 

정확도를 얻었고, 테스트 데이터로 진행된 생존 그

룹 예측에서도 카플란-마이어 곡선이 실제와 비슷

하게 그려졌다.

4. 딥러닝을 이용한 의생명 이미지 분류

스탠포드 대학의 ImageNet 프로젝트 연구팀은 

2010년부터 2017년까지 이미지 분류 대회인 

ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge(ILSVRC)를 매년 개최해 왔다.[8] 이 대회

에서 상위권 팀들의 오차율은 25% 안팎이었는데, 

2012년에 토론토 대학의 Alex Krizhevsky가 딥러닝 

모델 중 하나인 합성곱 신경망(Convolutional Neural 
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그림 7. 합성곱 신경망이 이미지를 분류하는 과정

Figure 7. How Convolutional Neural Networks classify images. Adapted by permission from Macmillan Publishers Ltd: Nature [11], copyright 

2015

Network; CNN)을 이용해서 오차율을 15%대로 크게 

감소시켰다.[9] 그 이후 컴퓨터 비전 분야에서 딥러

닝을 이용한 연구가 활발하게 진행되었고, 이미지 

분류를 위한 딥러닝 모델은 점점 복잡해지고 정교

해졌다. 최근에 진행되었던 ILSVRC 2015에서는 He

의 팀이 오차율 3.57%를 기록했고[10], 2016년 대회 

우승팀의 오차율은 2.99%이다.

이미지 데이터를 딥러닝으로 처리할 때는 대부분 

Krizhevsky의 연구와 같이 CNN을 사용한다. <그림 

7>은 CNN의 구조를 나타낸 그림이다. 데이터가 1

차원으로 입력되는 <그림 8>의 일반적인 피드포워

드 신경망(feedforward neural network)와는 다르게, 

CNN은 2차원 이상의 데이터도 한번에 입력받을 수 

있다. CNN은 크게 이미지의 특성을 추출하는 합성

곱 레이어(convolution layer) 여러 개와 추출된 특

성을 특정한 카테고리로 분류하는 완전 연결 레이

어(fully-connected layer)로 구성되어 있다. 각각의 

합성곱 레이어에는 필터(filter)가 존재하는데, 필터

는 레이어에 입력된 데이터 위를 이동하면서 데이

터와 합성곱(convolution) 연산을 수행하여 그 결과

를 다음 레이어에 넘겨준다.

그림 8. 피드포워드 신경망의 구조

Figure 8. Structure of feedforward neural network

CNN이 이미지 처리에서 다른 방법들보다 정확도

가 높은 이유가 바로 필터의 특성 때문이다. 필터

가 위치한 곳의 픽셀들은 함께 계산되기 때문에, 

꼭지점이나 선 등 인접한 픽셀들이 만들어내는 특

성을 더 정확하게 감지할 수 있다.

Zhu의 연구[12]는 폐암 세포 조직의 병리학적

(pathological) 이미지를 간단한 구조의 CNN으로 처

리하여 생존 분석을 수행할 수 있는 DeepConvSurv 

모델을 제안했다. 생존 분석에 관한 기존 연구들에
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그림 9. [15]에서 사용한 모델(CNN, RNN)의 구조

Figure 9. Structure of model architecture(CNN, RNN) used in [15]. Adapted by permission from Macmillan Publishers Ltd: Nature 

Methods [15], copyright 2017.

서는 Cox의 비례 위험 모형(Cox proportional 

hazard model)[13]을 개선한 방법들이 주로 사용되

었지만, Cox의 모델은 환자가 목숨을 잃을 가능성

과 건강한 사람이 목숨을 잃을 가능성의 비율이 항

상 일정하다는 문제점이 있었다. 그래서 이 논문은 

Cox의 모델보다 복잡한 모델을 표현할 수 있는 딥

러닝을 생존 분석에 적용했다. 데이터로는 미국 국

립 보건원의 NLST(National Lung Screening Trial) 

데이터셋을 사용했고, 폐암 환자 450명의 암 조직을 

촬영한 현미경 이미지로 구성되어 있다.

DeepConvSurv 모델은 합성곱 레이어 3개와 1개

의 완전 연결 레이어로 이루어져 있다. 입력 데이

터는 원본 이미지를 자른 1024*1024 크기의 이미지 

조각이고, 암의 위험도(risk) 값이 출력된다. 생존 분

석 모델의 성능은 예측한 위험도의 순위와 실제 위

험도 순위의 차이로 계산되는데, DeepConvSurv 모

델이 Cox 모델을 개선한 기존의 방법들보다 높은 

정확도를 보였다. 그리고 Cox 모델을 피드포워드 

신경망의 관점에서 접근한 Katzman의 연구[14]보다

도 성능이 좋았다.

이미지 분석에서 CNN이 뛰어난 성능을 보여주고 

있지만, 입력 데이터 사이에 순서가 있는 경우 

CNN은 이러한 순서를 학습하지 못한다는 단점이 

있다. 이러한 단점을 극복하기 위해서 개발된 모델

이 순환 신경망(Recurrent Neural Network; RNN)이

다. Buggenthin의 연구[15]에서는 시계열 데이터인 

타임랩스 현미경 이미지를 분석하는 모델로 CNN과 

함께 RNN이 선택되었다. 이 연구의 목적은 일정한 

시간 간격으로 촬영한 조혈모세포(hematopoietic 

stem cell)의 이미지만으로 세포가 어떤 종류의 혈

구 세포로 분화할 것인지 예측하는 것이다. 조혈모

세포는 분화를 시작할 때 크게 두 개의 계통으로 

나누어지는데, 하나는 과립구(granulocyte), 단핵구

(monocyte) 등으로 분화되는 GM 계통이고, 다른 하

나는 거대핵세포(megakaryocyte), 적혈구(erythro-

cyte) 등으로 분화되는 MegE 계통이다.

<그림 9>는 이 연구에서 사용된 모델의 구조를 

나타낸 그림이다. 이미지를 하나씩 CNN에 입력해
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서 이미지 각각의 특성 벡터를 얻은 다음, 같은 세

포를 촬영한 여러 이미지들의 특성 벡터를 시간 순

서대로 RNN에 입력해서 시간에 따른 세포 모양의 

변화를 학습시켰다. RNN에서 출력되는 값이 분화 

계통의 예측 결과가 된다. CNN-RNN 모델의 성능

을 검증해본 결과 AITP(algorithmic information 

theoretic prediction), CRF(conditional random field)

와 같은 알고리즘보다 정확도가 높았으며, SVM, 랜

덤 포레스트(random forest)와 같은 기계 학습 모델

보다도 높은 정확도를 보였다.

앞의 두 논문 외에도, 피부의 병변(lesion) 이미지

로 병변이 양성인지 악성인지 판단할 수 있는 CNN 

모델을 설계한 Esteva의 연구[16], CNN과 다중 인

스턴스 학습(multiple instance learning)을 결합하여 

세포의 경계선을 인식하고 분류한 Kraus의 연구

[17], 광간섭 단층 영상(optical coherence 

tomography) 이미지와 CNN을 이용해서 황반 변성

(age-related macular degeneration) 환자의 이미지

를 분류한 Lee의 연구[18] 등이 딥러닝을 의생명 이

미지 분류 문제에 적용하여 뛰어난 성능을 얻었다.

5. 결  론

의생명 이미지 분석은 생명정보학(bioinformatics)

에서 활발하게 연구되고 있는 분야 중 하나다. 연

구자들이 표나 데이터베이스의 형태로 나타낼 수 

있는 정형 데이터(structured data)뿐만 아니라, 자연

어 텍스트나 이미지 등의 비정형 데이터

(unstructured data)에서 의미 있는 정보를 찾으려고 

노력하면서 의생명 이미지를 정확하게 분석하는 방

법을 연구하기 시작했다.

의생명 이미지 분류 기법은 컴퓨터 비전 연구에

서 일반적인 동식물, 사물 이미지들을 분류하던 방

법과 유사하다. 이미지 데이터에서 특성(feature)을 

추출한 뒤, 특성 값들로 분류기(classifier)를 학습시

키고 성능을 검증한다. 최근에는 컴퓨터 비전 연구

에 딥러닝을 적용하는 연구가 많이 진행되고 있고, 

의생명 이미지 분류 문제를 해결하는 데에도 딥러

닝을 사용한 연구가 늘어나고 있다.

의생명 이미지 분석 기법의 동향이 컴퓨터 비전 

분야의 최신 연구들을 따라가고 있기 때문에 최근

에 컴퓨터 비전에서 연구되고 있는 주제들이 곧 의

생명 분야에도 적용될 것이라고 예측할 수 있다. 

기계 학습 모델을 개선하여 정확도와 처리 속도를 

향상시키는 연구[19],[20]들이 대부분이지만, 이미지

뿐만 아니라 텍스트와 같이 다양한 종류의 데이터

를 융합하는 방법[21]도 많이 연구되고 있다. 의생

명 분야에는 이미지 데이터 이외에도 의료 영상이

나 질병을 진단하는 내용의 텍스트 등 여러 가지 

데이터가 있기 때문에, 이러한 데이터를 적절하게 

융합하는 모델은 의생명 이미지를 더 정확하게 분

석할 것이다. 또한 attention[22]처럼 새롭게 등장한 

메커니즘도 의생명 이미지 분석에 폭넓게 사용될 

수 있을 것이라고 예상한다.

정확한 바이오 이미지 분석 도구를 만들기 위해

서는 추가적으로 연구해야 할 내용이 아직 많이 남

아 있다. Cardona와 Tomancak은 [23]에서 오픈소스 

소프트웨어 분야에 바이오 이미지 분석 소프트웨어 

개발을 활성화시키려면 컴퓨터 비전 연구자와 소프

트웨어 엔지니어, 그리고 생물학자의 협력이 필수적

이라고 이야기했다. 의생명 이미지 분석 기법이 점

점 복잡해지기 때문에, 다양한 분야의 전문가들이 

부족한 부분을 서로 보완한다면 시너지 효과를 기

대할 수 있을 것이라고 예상했다.

의생명 이미지 분석은 추가적인 실험이나 사람의 

손을 거치지 않고 이미지만으로 의미 있는 생물학

적 정보를 얻을 수 있다는 점에서 연구 가치가 있

다. 앞으로 의생명 이미지 분석 기법이 더욱 발전

한다면, 바이오 분야에서는 실험에 드는 추가적인 

비용을 크게 줄일 수 있을 것이고, 의학 분야에서

는 질병을 올바르게 진단하고 자세하게 분석함으로

써 환자 개개인에게 알맞은 치료법을 추천할 수 있

게 될 것이다.
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