
104 방송공학회논문지 제30권 제2호, 2025년 3월 (JBE Vol.30, No.2, March 2025)

딥러닝 기반 의료 영상 병변 세분화를 위한 픽셀 단위 손실 함수 성능

비교

장 수 진a)b), 안 홍 렬a)b)‡

A Comparative Study of Pixel-Wise Loss Functions for 
Deep-Learning-Based Lesion Segmentation in Medical Imaging

Sujin Janga)b) and Hongryul Ahna)b)‡

요 약

딥러닝 모델 기반 정확한 병변 영역 분할을 위해서는 영상 유형과 모델 특성에 부합하는 손실 함수를 선택해야 한다. 본 연구에서

는 10개 픽셀 단위 손실 함수를 피부, 내시경, 초음파를 포함한 6개 의료 영상 데이터셋과 12개 딥러닝 모델에 대해 반복 실험하여

종합적으로 비교 분석하였다. 모든 데이터셋과 모든 모델에서 최고 정확도를 보이는 손실 함수는 없었으나, 복합 손실 함수가 단일 손

실 함수보다 정확도가 전반적으로 우수했다. 특히, IoU와 Focal 손실을 결합한 IoUFocal 손실 함수는 Dice 정확도 순위에 따라 성능

을 점수화 하였을 때, 데이터셋과 모델 모두에서 가장 높은 종합 점수를 보였다. 시각화 분석 결과, 정확도가 높은 손실 함수일수록

병변이 아닌 영역에서의 예측 노이즈가 감소하는 경향을 확인하였다. 본 연구의 종합적 비교 분석은 연구자들이 각자의 데이터셋과 모

델에 최적화된 손실 함수를 선택하는 데 있어 유의미한 지침을 제공할 것으로 기대된다.

Abstract

Accurate lesion segmentation based on deep learning requires selecting loss functions that align with both the image type and 
model characteristics. In this study, we conducted repeated experiments with 12 deep learning models on six medical imaging 
datasets (skin, endoscopy, ultrasound), comparing 10 pixel-based loss functions. Although no single loss function was universally 
accurate across all datasets and models, compound loss functions demonstrated generally superior accuracy compared to individual 
loss functions. Notably, when performance was evaluated based on Dice accuracy ranking, the IoUFocal loss function (a 
combination of IoU and Focal losses) achieved the highest overall score across both datasets and models. Furthermore, 
visualization analysis indicated that loss functions with higher accuracy tended to reduce prediction noise in non-lesion areas. This 
comprehensive comparative study is expected to provide valuable guidelines for researchers in selecting loss functions optimized for 
their specific datasets and models.
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Ⅰ. 서 론

병변 영역 분할(lesion segmentation)은 의료 영상에서 상

처, 염증, 용종 등 병변 영역을 검출하는 이미지 분할(image 
segmentation)의 한 연구 주제이다[1]. 병변 영역 분할은 의

료 영상 데이터를 통한 질병의 진단, 치료 전략 수립, 예후

평가에 중요하게 활용된다[2]. 최근 딥러닝 기반 인공지능

모델은 의료 영상 분할 분야에서 뛰어난 성능을 보여주고

있다[3]. 딥러닝 모델은 병변 영역 분할의 학습 과정에서 병

변 이미지와 예측한 이미지의 픽셀 일치 여부를 수식을 통

해 수치화하여 사용하며, 이 수식을 손실 함수(loss func-
tion)라고 한다. 딥러닝 모델은 이 손실 함수 값이 최소화되

도록 학습을 수행하기 때문에, 예측 정확도는 손실 함수에

직접적으로 영향을 받는다. 따라서, 손실 함수의 특성을 이

해하고 데이터셋과 모델의 특성에 맞추어 적절하게 손실

함수를 선택하는 것은 딥러닝 모델의 예측 정확도 성능을

향상에 있어 중요한 한 주제이다[4].
이미지 분할 딥러닝에서 손실 함수는 일반적으로 병변

정답 라벨링 이미지와 병변 예측 이미지를 픽셀 일치 여

부를 비교하여 계산하는 픽셀-to-픽셀로 손실 함수가 사

용된다. 이러한 손실 함수는 지역 기반 손실(region-based 
loss)과 분포 기반 손실(distribution-based loss)로 구분한

다[4]. 지역 기반 손실은 예측된 영역 픽셀과 실제 영역

픽셀의 겹치는 정도를 측정하며, IoU(Intersection over 
Union) 손실과 Dice 손실이 있다. 분포 기반 손실은 예측

된 영역 픽셀의 출력 가중치의 크기와 실제 영역 픽셀의

사이 차이를 계산하며, 크로스 엔트로피(Cross entropy) 
손실과 포컬(Focal) 손실이 있다. 또한, 이러한 단일 손실

함수들을 조합하여 만들어낸 새로운 손실 함수를 복합

손실(compound loss)이라고 한다. 다양한 일반 이미지 데

이터셋에서 손실 함수들이 최고 성능을 보여주는 경향을

보여주었다[4,5].
최근 연구는 의료 이미지 데이터셋에 대해서 손실 함수

의 성능을 비교하였다[5]. 해당 연구에서는 CT 이미지 폐암

병변, CT 이미지 췌장암 병변 데이터셋의 두 종류 데이터

셋과 U-Net 딥러닝 모델이라는 한 종류 알고리즘에 대해서

비교 실험을 수행하여 복합 손실 함수가 단일 손실 함수보

다 우수한 성능을 보인다고 보고하였다. 그런데, 해당 연구

는 초음파 유방암, 피부 궤양, 내시경 위암 등 다양한 종류

의 의료 데이터셋과, 다양한 딥러닝 모델에 대한 종합적인

성능 비교를 수행하여 결론을 제시하지는 못하였다는 한계

가 있다[5]. 본 연구에서는 6종류의 병변 이미지 데이터셋과

12종류의 딥러닝 모델에 대해서 10종류의 픽셀 단위 손실

함수를 반복실험하여 병변 영역 분할에 대한 종합적인 비

교 분석을 수행하는 것을 목표로 한다.

Ⅱ. 실험 설계

1. 데이터셋

본 연구에서는 6종의 병변 영역 분할 공개 이미지 데이터

셋을 사용하였다. 이 데이터셋들은 영상의 종류별로 피부

암 병변(ISIC-2017), 족부 궤양 병변(Wound)은 피부 사진

에 대한, 대장 용종 병변(CVC-ClinicDB)과 위장 용종 병변

(Kvasir-SEG)은 내시경 영상에 대한, 유방암 양성 용종 병

변(Breast-Benign)과 유방암 음성 용종 병변(Breast- 
Malignant)은 초음파 영상에 대한 데이터셋으로 구분할 수

있다. 각 데이터셋은 원본 이미지와 병변 영역 라벨 이미지

의 쌍들로 구성된다. 그림 1은 6종류의 이미지 데이터셋의

예시와 이미지 개수를 보여준다.

2. 딥러닝 모델

실험을 위한 딥러닝 모델로는 의료 영상 분할 연구 분야에

초기부터 최신까지의 대표적인 12개의 딥러닝 모델을 선정

하여 비교하였다. 각 모델은 일반 이미지 모델, 의료 이미지

모델, 특정 의료 이미지 특화 모델로 구분할 수 있다.
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일반 이미지 모델 :
① FCN (Fully Convolutional Network)[6]

② DeepLab-V3+[7]

의료 이미지 모델 :
③ U-Net[8], ④ U-Net++[9]

특정 의료 이미지 특화 모델 :
⑤ ColonSegNet[10], ⑥ FAT-Net[11], ⑦ FCBFormer[12]

⑧ ColonFormer[13], ⑨ CaraNet[14], ⑩ ESFPNet[15]

⑪ DuckNet[16], ⑫ EMCADNet[17]

각 모델의 구조는 원 저자의 논문을 따라 구현하여 수행

되었다. 본 연구의 주제는 손실 함수이기 때문에 모델 구조

에 설명은 생략하고, 참고 논문으로 표기하였다.

3. 손실 함수

본 연구에서는 비교한 10종류의 픽셀-to-픽셀 손실 함수

는 지역 기반 손실, 분포 기반 손실, 복합 손실로 나뉠 수

있다.
지역 기반 손실은 예측 영역의 병변 픽셀의 집합(=

{ , 는 예측 이미지에서 병변으로 예측된 픽셀})과 라

벨링 영역의 픽셀(={, 는 라벨 이미지에서 병변으로

라벨링된 픽셀})의 일치도를 측정하며, 그 종류는 IoU 손실

과 Dice 손실이 있다. 

① IoU 손실 (IoU Loss)

   IoULoss = ∪
∩

② Dice 손실 (Dice Loss)

   DiceLoss = ×
∩

분포 기반 손실은 예측 이미지의 각 픽셀에 대한 가중치

출력( := 예측 이미지에서 i번째 픽셀이 병변인지에 대한

가중치 출력 값)과 라벨링 이미지의 각 픽셀의 라벨(  := 
라벨 이미지에서 i번째 픽셀이 병변인지 라벨 값, 병변이면

1, 아니면 0)의 유사성을 측정하며, 그 종류는 이진 크로스

엔트로피 손실과 포컬 손실이 있다.

그림 1. 6종류의 병변 영역 분할 데이터셋
Fig. 1. Six types of lesion segmentation datasets
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③ 이진크로스엔트로피손실 (Binary Cross Entropy Loss)

BCELoss = 


  



log  log  

④ 포컬 손실 (Focal Loss) 
FocalLoss =   

 


  




log

log 

포컬 손실에서 는 양성 클래스를 강조하기 위한 값이

고, 는 값이커질수록 어려운 예제에 기여도를 상대적으로

높여줌으로써 어려운 예제에 집중하도록 조정하는 값이다. 
본 실험에서는 기존연구[3]를 따라 =0.8, =0.2를 사용하

였다.
복합 손실 함수는 지역 기반및분포 기반 손실을 결합한

것이다. 예를 들어, IoUDice Loss는 IoU Loss와 Dice Loss
를 합한 값이다. 우리는 다음과 같은 이진 조합의 복합

손실 함수를 비교하였다: ⑤ IoUDice Loss ⑥ IoUBCE Loss
⑦ IoUFocal Loss ⑧ DiceBCE Loss ⑨ DiceFocal Loss 
⑩ BCEFocal Loss를 비교하였다.

4. 실험 설계 및 환경

딥러닝 모델의입력 이미지 크기는 224×224픽셀로 크기

조절하여동일하게 전처리하였다. 데이터 증강은 수행하지

않았다. 각 손실 함수에 대해서 6종류의 데이터셋, 10종류

의 딥러닝 모델별로 각 5회씩 반복 실험을 수행하여 손실

함수의 성능을 평가하였다. 각 반복 실험에서 데이터셋은

학습:검증:시험=60:20:20 비율로 랜덤 분할하여 실험을 진

행하였다. 각 실험에서는 배치 크기 8, 옵티마이저 Adam, 
학습률 0.001, 최대 에폭 200, 고정된랜덤시드 42, 과적합

방지를 위해서 검증 데이터셋의 Dice 지표에 대해 patience 
40의 조기 종료(Early Stopping)를 적용하여 딥러닝 모델을

학습하였다. 각 실험에서는 시험 데이터셋에 대해서 Dice, 
IoU, 재현율(Recall), 정밀도(Precision)의 4개 정확도 성능

지표를 계산하고 평균한 값으로 평가하였다. 각 실험은

i9-13900KF CPU, 64G DDR5 RAM, RTX-4090 GPU 하
드웨어환경과 python 3.12.7, torch 2.4.1, cuda 12.1 소프트

웨어 버전에서 수행되었다.

Ⅲ. 실험 및 결과

1. 종합 성능 비교

6종의 병변 이미지 데이터셋과 12개의 딥러닝 모델을 활

용하여 10종류의 손실 함수에 대해 5회 반복 실험하고

Precision, Recall, IoU, Dice 정확도의 평균을 구하여 시각

화하였다(그림 2A). 모든 평가 지표에서 우세한 특정한 성

능 지표는관찰되지않았다. 다만, Focal 손실은 4종류의 정

확도에서 모두 차이가 나타날 정도로 최하 등수를 기록함

으로써 명확하게 정확도 성능이 낮은 모습을 보여주었다. 
DiceBCE나 IoUFocal가 평균 Dice 정확도에서 1, 2등을 각

각 차지함으로써, 기존연구의 두 가지 손실 함수를 조합한

복합 손실이 개별 손실보다 우세하다는 결과를 보여주었다
[5]. 복합 손실 중에서 IoUFocal은 Dice, IoU, Precision, 
Recall 정확도에서 각각 2, 2, 3, 2등을 각각 기록하여서, 
종합적으로 상위 정확도 성적을 보여주었다.

2. 데이터셋별, 모델별 성능 비교

데이터셋에 따라 손실 함수의 Dice 정확도 성능을 비교

했을 때, 데이터셋 종류에 따라 최고 정확도의 손실 함수는

달라지는 경향을 보였다(그림 2B). 또, 딥러닝 모델에 따른

Dice 손실 함수 성능을 비교하였을 때, 딥러닝 모델에 따라

최적의 손실 함수가달라지는 경향도 확인할 수 있었다(그
림 2C). 우리는 각 데이터셋 또는 딥러닝 모델에 대해서 1, 
2, 3등을 조사하여 각각 3, 2, 1점 점수를 부여하고 합산하

여 종합 점수를 계산하였을 때, 종합 점수에서 IoUFocal이
6종의 데이터셋에 대해서 종합 8점(그림 2B)과 12종의 딥

러닝 모델에 대해서 종합 16점(그림 2C)으로 가장 높은 점

수를 획득함을 확인하였다. 전체 딥러닝 모델에 대한 점수

기준으로 우수한 성능의 손실 함수는 IoUFocal, DiceBCE, 
IoUDice, IoUBCE, IoU, BCE, Dice, BCEFocal, DiceFocal, 
Focal 순서였다.
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3. 사례 분석

우리는 손실 함수별로 예측 이미지의 사례를 시각화 나

열하고 비교하여서 예측 정확도 성능이 차이 나는 원인을

분석하였다(그림 3). 일반적으로 딥러닝의 출력값에 대해

서 Sigmoid 함수를 거친 후 0.5를 기준으로 병변 픽셀을

그림 2. 손실 함수의 정확도 성능 비교
(A) 손실 함수 10종류에 대한종합 정확도 성능 비교. 진한 파란색막대는 복합 손실 함수, 연한 파란색막대는 단순 손실 함수를
의미한다. (B) 데이터셋별손실함수의 Dice 성능비교. (C) 모델별손실함수의 Dice 성능비교. (B)와 (C)에서빨간색진한정도는
해당데이터셋또는모델에서 1, 2, 3등의등수를강조한다. 또한, Ranking score는 1, 2, 3등에각각 3, 2, 1점을부여하여합산한
종합 등수 점수이다.
Fig. 2. Comparison of accuracy performance of loss functions
(A) Comparison of overall accuracy performance for 10 loss functions. Dark blue bars denote composite loss functions, 
while light blue bars denote simple loss functions. (B) Dice performance comparison by dataset. (C) Dice performance 
comparison by model. In (B) and (C), the intensity of red coloring highlights the ranks of 1st, 2nd, and 3rd within each 
dataset or model. The ranking score is calculated by assigning 3, 2, and 1 points for 1st, 2nd, and 3rd place, respectively, 
and then summing these points.
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1, 일반 픽셀을 0으로 이진화하고 하였을 때, 시각화 결과에

서 손실 함수별로 큰 차이를 확인할 수 없었다. 그러나

Sigmoid 함수를거치지않고, 출력의 평균값을 기준으로 병

변 픽셀을 1, 일반 픽셀을 0으로 이진화하고, 이진화하여

시각화하였을 때 IoUFocal, DiceBCE 등 우리가 제시한 우

수한 손실 함수들은 예측 결과가 병변과 일반 픽셀로 잘

이진화되는 경향을 보였으며, 종합 점수가 낮은 DiceFocal, 
Focal 등은 일반 배경에서 병변으로 예측하는 경향을 관찰

하였다.

Ⅳ. 토의 및 결론

본 연구는 다양한 6개의 의료 영상 데이터셋과 12개의

딥러닝 모델, 그리고 10개의 손실 함수를 비교 분석하여 손

실 함수가 딥러닝 모델 기반의 의료 영상의 병변 영역 분할

성능에 미치는 영향을 종합적으로 비교하였다. 실험 결과, 
다양한 데이터나 모든 딥러닝 모델에서 절대적으로, 모두

일관되게 우수한 성능을 보이는 보편적으로 우수한 손실

함수는 나타나지 않았다. 데이터와 딥러닝 모델별로 특성

이 다르기 때문에, 이러한 특성을 고려하여 적합한 손실 함

수를 실험적으로 선택할 필요가 있음을 보여준다. 우리는

여러 종류의 병변 데이터셋과 딥러닝 모델 실험을 통해

IoUFocal 복합 손실이 여러 데이터셋과 딥러닝 모델에서

높은 종합 점수를 기록한 추천할 만한 손실 함수임을 조

사하였다. 이 결과는 연구자가 본인 고유의 데이터셋이나

모델에 대해 최적의 손실 함수를 실험하여 조사할 수 없

을 때, 우리의 실험 근거를 통해 적합한 손실 함수를 선택

할 수 있도록 유의미한 지침을 제공한다. 사례 시각화 분

석에서는 손실 함수가 어떤 점이 종합적 성능 정확도에

영향을 미칠 수 있는지 확인하였다. 그 결과는 좋은 손실

함수일수록 병변과 병변이 아닌 픽셀을 명확하게 구분한

다는 것이다. 이러한 결과는 병변 이미지 영역 분할에 대

한 향상된 손실 함수를 개발하는 데 활용될 수 있다. 또한, 
복합 손실 함수의 사용이 개별 손실 함수보다 일반적으로

더 나은 성능을 나타낼 수 있다는 기존 연구 결과도 재확

인하였다[5]. 우리의 연구 결과는 의료 영상 분할을 포함한

다양한 응용 분야에서 효과적인 기준 자료로 활용될 것으

로 기대된다.

그림 3. 손실 함수 예측 결과 사례 시각화 비교
Fig. 3. Visual comparison of predicted results of loss functions
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