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1. 서  론

위암은 2018년 통계 자료의 주요 암 유병률에서 

2위를 기록할 만큼 빈번히 발생하는 암으로, 조기에 

발견하여 치료를 받으면 생존율이 높다[1]. 하지만,

조기 위암은 뚜렷한 증상이 없어 육안을 이용한 진단

에는 한계가 있다. 위궤양 또한 임상에서 자주 보이

는 질병이며, 적절한 때에 치료받지 않으면 재발 또
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는 합병증 발생으로 이어질 수 있다는 점에서 조기발

견이 중요하다[2]. 한편, 식도에는 장막이 없고 림프

관과 혈관이 많이 분포하여 식도암 발생 시에 위, 후

두 등 주변 다른 기관으로 침범하거나 전이되기 쉽다

[3,4]. 질병이 발견되었다면 주변 기관도 함께 검진받

아야 질병의 확산을 막을 수 있다.

상부위장관 질병들을 초기에 치료하기 위해서는 

후두, 식도, 위에서 발생하는 질병을 일찍 발견할 수 

있도록 도와주는 검진의 역할이 중요하다. 상부위장

관 검사 시에 사용하기 가장 좋은 방법 중 하나는 

내시경이다. 하지만, 최근 임상에서 위내시경 검사 

시 위암이나 식도암 등에 대한 간과율이 약 5～10%

비율로 보고됨으로써, 의사가 수행하는 내시경 검사 

또한 한계가 존재한다는 것이 드러났다[5, 6]. 또한,

이는 검진의 정확도와 효율성을 향상시키기 위해 진

단 기기 자동화가 필요하다는 것을 시사한다.

최근 내시경 데이터를 활용하여 질병을 발견할 수 

있는 인공지능 프로그램이 활발하게 개발되고 있다 

[7,8,9]. 인공지능이 주어진 데이터에서 스스로 병변

을 찾아내는 기술은 진단 기기의 자동화를 이루는 

데에 중요한 기술이다. 하지만, 프로그램의 정확도를 

높이고 진단 기기의 완전한 자동화를 이루기 위해서

는 병변을 찾아내는 기술보다 현재 기기가 인체의 

어느 위치에 있는지를 스스로 인지하는 기술이 선행

되어야 한다. 진단 과정에서 병변 발견 이전에 이루

어져야 하는 것이 위치 파악이며, 정확한 위치 파악

이 되어야 위치에 맞는 최적의 알고리즘을 구현할 

수 있기 때문이다.

최근 들어 기기의 위치 파악을 자동화하기 위해 

내시경 영상 또는 이미지로 딥러닝을 진행하는 연구

가 몇몇 진행되었다. 2018년 Hirotoshi Takiyama 등

은 GoogLeNet을 사용하여 위내시경 이미지를 기관

별로 분류하고, 위의 경우는 일본 위암취급규약의 기

준에 따라 세 부분으로 나누어 각각을 식별할 수 있

도록 하는 딥러닝을 연구하였으며, 연구 결과 분류 

및 식별을 함에 있어 0.99 이상의 정확도(accuracy)

를 보여주었다[10]. 2020년 Qi He 등은 딥러닝 기반 

분류 방법에 대한 효율성을 평가하고자 위내시경 이

미지를 약 14가지 그룹으로 나누어 Alexnet을 이용

해 학습시켰고, 학습에 대한 효과와 타당성을 입증하

였다[11]. 이후 2021년에는 박중완 등이 이전 연구에

서 사용된 딥러닝 모델과 최신 CNN 모델을 활용하

여 위내시경 시에 맹점 없이 관찰할 수 있도록 돕는 

해부학적 분류모델을 제안하였고, 4% 미만의 에러

율을 기록했다[12].

많은 양의 데이터를 기반으로 진행되는 딥러닝 연

구는 편향된 데이터를 사용할 경우 잘못된 결과를 

도출할 수 있기 때문에, 활용하는 데이터에 대해 고

려하는 것이 중요하다[13]. 내시경 데이터를 학습시

킬 때, 정상이라 판단되는 데이터만 사용한다면 질병

이 관찰되는 데이터들을 구별하는 데 어려움이 있을 

수 있다. 실제 임상에서는 건강한 환자뿐만 아니라 

질병을 지닌 환자 또한 많이 접하기 때문에, 이러한 

문제가 발생할 경우 딥러닝 모델의 보편성이 떨어진

다. 한편, 학습 및 검증 데이터에 정상과 질병 상태의 

데이터를 섞는 비율에 따라 인공지능의 정확도가 바

뀔 가능성이 존재하기에 정확도가 높은 모델을 만들

기 위해서는 이와 같은 데이터에 대한 구성을 고려해

보아야 한다[14]. 앞서 진행된 연구들은 데이터 세트

의 구성에 따른 정확도 차이를 알아보고자 설계된 

부분이 없고, 많은 양의 데이터를 확보하거나 기관을 

세부적으로 분류하는 것, 최신의 분류 모델을 활용하

는 것으로 판별 정확도를 향상시키는 것이 주요한 

연구 목적이었다. 연구에 있어서 데이터 수집이 중요

한 단계인 만큼, 학습 및 검증 데이터의 구성 차이에 

따른 결과 변화를 수치로써 비교하는 과정이 필요하

다[15,16].

따라서 본 연구에서는 후두, 식도, 위가 관찰되는 

내시경 이미지를 이용하여 데이터 세트를 크게 세 

가지로 구성하고 딥러닝 모델에 학습시켜 정확도를 

비교함으로써, 데이터 세트 구성에 따른 정확도의 차

이 유무 및 정도를 분석하였다. 데이터 세트 각각은 

데이터의 구성과 비율이 다르며 데이터 세트 A, B,

그리고 C로 정의하였다. 데이터 세트 A는 정상 이미

지(normal, 정상으로 판단되는 사진)로 훈련한 딥러

닝 모델이 정상 이미지와 질병 이미지(abnormal, 질

병이 관찰되는 사진)를 기관별로 분류하는 정확도를 

알아볼 수 있도록 구성하였다. 데이터 세트 B는 의료 

시설에서 별도의 조정 없이 데이터를 모아 딥러닝 

모델을 학습시켰을 때의 정확도를 알아보고자, 내시

경 검사를 받은 환자 중 정상으로 진단받는 환자와 

궤양 또는 암으로 진단받는 환자의 평균 비율을 반영

하여 훈련 데이터를 구성하였다. 데이터 세트 C는 

데이터 세트 B의 훈련 데이터에서 정상 이미지와 질
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병 이미지 사이의 비율 차를 줄였을 때 딥러닝 모델

이 가지는 정확도를 알아볼 수 있도록 구성하였다.

세 가지 데이터 세트에서 시험 데이터를 구성하는 

이미지 종류와 종류별 이미지 수는 모두 동일하게 

구성하였다.

2. 연구 방법

2.1 데이터 수집

가천대 길병원에서 2014년 7월 2일부터 2021년 7

월 19일까지 내시경 검사를 받은 성인 환자를 대상으

로 총 985장의 내시경 사진을 수집하였다. 수집한 데

이터는 후두가 관찰되는 사진 342장, 식도가 관찰되

는 사진 308장, 그리고 위가 관찰되는 사진 335장이

며, 위 사진은 위몸통 또는 날문안뜰부위의 사진만 

취합하였다. 후두, 식도, 위 각각 정상 이미지와 질병 

이미지를 모았고 구체적인 수치는 Table 1과 같다.

질병은 궤양 또는 암에 한정하였다. 위의 방법으로 

수집한 데이터 중 이미지를 종류별로 한 장씩 임의로 

골라 Fig. 1에 제시하였다. 본 연구에서 사용되는 데

이터는 가천대 길병원의 임상시험심사위원회(IRB)

(2021-286) 의 허가를 받았다.

2.2 데이터 전처리 

내시경 종류, 데이터 수집 시의 내시경기기 설정 

상태 등의 차이로 인해 데이터마다 테두리에 있는 

여백의 유무 및 두께에 차이가 있었다. 딥러닝 학습 

시에 데이터의 여백이 가지는 불필요한 정보를 제거

(a)

(b)

Fig. 2. Image preprocessing (No marks for (a) or (b) if a side of an image corresponds to them). (a) preprocessing 

normal stomach image and (b) preprocessing normal larynx image.

Fig. 1. Examples of collected image data from endo-

scope. (a) normal larynx image, (b) normal 

esophagus image, (c) normal stomach image, (d)  

larynx lesion image, (e) esophagus lesion image, 

and (f) stomach lesion image.

Table 1. Number of images which are collected for data. 

Normal Lesion Total

Larynx 170 172 342

Esophagus 200 108 308

Stomach 200 135 335

Total 570 415 985
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하기 위하여 Fig. 2와 같이 필요한 부분만 추출하였

다. 대부분의 데이터 테두리에 검은 여백이 존재했으

므로, 모든 데이터의 테두리를 같은 두께로 잘라내었

다(step 1). 이후 데이터마다 가로 방향과 세로 방향

에 남아있는 여백의 두께가 달랐기 때문에, 두 방향

에서의 여백과 추출하려는 부분의 경계 지점을 파악

하고자 하였다. 이를 위해 이미지 내에서 검은색이 

아닌 부분은 모두 흰색으로 변경하여, 이미지가 흑백

으로 표현되도록 하였다(step 2). 왼쪽 모서리에서 오

른쪽으로 이동했을 때 최초로 검은색에서 흰색으로 

바뀌는 지점(L)과 오른쪽 모서리에서 왼쪽으로 이동

했을 때 최초로 검은색에서 흰색으로 바뀌는 지점

(R)을 찾고, (L)에서 (R)까지의 거리에 0.05를 곱한 

값을 구하였다. 흑백으로 변형하기 전의 이미지의 

좌, 우에 위치한 모서리에서 그 값을 더하거나 뺐을 

때 도달하는 지점에서 세로 방향으로 데이터를 잘라

내었다. 위, 아래의 모서리에서도 동일한 방법으로 

여백을 제거하였다. (L)에서 (R)까지의 거리에 0.05

를 곱한 값을 사용한 이유는 두 가지이다. 먼저, 이미

지마다 각 변의 길이와 이미지의 넓이가 달라, 수치

의 차이와 무관하게 각 변에서 동일한 길이만큼 제거

할 시 같은 조건 내에서 전처리 과정이 이루어지지 

않는다. 각 변 길이의 일정한 비율에 해당하는 길이

를 제거하여야 각 이미지의 너비와 높이 비는 유지하

며 제거되는 사진 넓이의 비율이 통일된다. 또한, 이

미지의 네 꼭지점에 존재하는 여백을 줄이되 이미지

의 손실은 낮추기 위해서 작은 값인 0.05를 전처리에 

활용할 비율 값으로 지정하였다. 위에서 정의한 (L)

또는 (R)이 존재하지 않는 데이터일 경우, 데이터의 

모서리를 (L) 또는 (R)로 설정하여 진행하였다(step

3). 이후에는 딥러닝 학습을 위해 데이터의 너비와 

높이가 같도록 조정하였다.

2.3 데이터 구성

데이터 세트를 총 세 가지로 구성하였고, 데이터 

세트 A, B, 그리고 C로 정의하였다. 각 데이터 세트

는 Table 2와 같이 데이터 구성과 비율에 차이가 있

다. 시험 데이터(test data)는 세 가지 데이터 세트 

모두에서 정상 이미지 34장과 질병 이미지 34장으로 

통일했으며 같은 데이터를 사용하였다. 시험 데이터

에 대한 결과 분석은 정상 이미지와 질병 이미지에 

대해 각각 수행할 것이므로 훈련 데이터, 검증 데이

터 그리고 전체 시험 데이터의 비율은 3:1:2, 시험 데

이터에서 정상 이미지와 질병 이미지 각각으로 보았

을 때의 비율은 3:1:1로 구성하였다. 비율을 데이터의 

실제 장 수로 변환하는 과정에서 소수점이 나온 경우 

반올림하여 처리하였고, 훈련 데이터와 검증 데이터

의 합은 세 가지 데이터 세트에서 일정하도록 구성하

였다. 단, 데이터 세트 B에서 질병 데이터의 검증 데

이터는 합을 일정하게 맞출 경우 장 수가 매우 적어

지기 때문에, 데이터의 장 수를 계산할 때 올림을 해

주어 다른 데이터 세트보다 검증 데이터 수가 한 장 

더 많게 구성하였다.

(1) 데이터 세트 A

정상 이미지로 훈련 데이터와 검증 데이터를 구성

하고, 시험 데이터는 정상 이미지와 질병 이미지를 

1:1로 혼합하여 구성했다. 정상 이미지와 질병 이미

지가 모두 있는 시험 데이터를 통해 딥러닝 모델의 

성능을 검증하고, 정상 이미지만으로 학습했을 때 질

병 이미지를 얼마나 정확하게 분류할 수 있는지를 

각각 분석하였다.

(2) 데이터 세트 B

임상에서의 내시경 데이터를 특별한 조정 없이 모

아 학습 데이터와 검증 데이터로 활용했을 때, 인공

지능이 정상 이미지와 질병 이미지에서 기관별로 분

Table 2. Data composition for training deep neural networks.

Dataset A Dataset B Dataset C

Type of image data Normal Lesion Normal Lesion Normal Lesion

Train data 102 - 92 10 68 34

Validation data 34 - 31 4 23 11

Test data 34 34 34 34 34 34

Total 204 205 204
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류하는 정확도를 알아보고자 하였다. 2018년 통계자

료에 따르면, 내시경 검사를 받으러 온 환자 중에서 

정상으로 판단되는 환자와 궤양 또는 암이 발견되는 

환자의 비율은 9:1이다. 이를 반영하기 위해 훈련 데

이터와 검증 데이터를 구성할 때 정상 이미지와 질병 

이미지 비율을 9:1이 되도록 하였다. 시험 데이터 결

과를 통해 학습 데이터와 검증 데이터의 비율에 따라 

정상 이미지와 질병 이미지 각각에 대한 분류 정확도

를 평가하도록 하였다.

(3) 데이터 세트 C

임상에서 자연스럽게 모이는 데이터가 아닌, 의도

적으로 질병 이미지에 대한 비율을 늘려 인공지능 

학습 데이터와 검증 데이터를 구성하였을 때 인공지

능이 시험 데이터의 기관을 분류하는 정확도에 대한 

변화 유무 및 정도를 알아보고자 하였다. 훈련 데이

터와 검증 데이터를 구성할 때 정상 이미지와 질병 

이미지 비율이 2:1이 되도록 구성하였다.

2.4 딥러닝 모델의 학습

실험에 사용한 딥러닝 아키텍쳐에서는 2차원 컨

볼루션 (convolution 2D) 커널, 배치정규화 (batch

normalization), 렐루 (ReLU, rectified linear unit) 활

성화 함수를 이용하였다. 또한, 맥스풀링 (maxpool-

ing)을 이용한 총 5개의 해상도처리 단계를 포함한

다. 내시경 위치에 대한 출력 값은 GAP (global aver-

age pooling) 및 30%의 드롭아웃 (drop out)을 거쳐 

출력되도록 설계하였다(Fig. 3). 딥러닝 네트워크 학

습에 사용 된 내시경 영상의 입력사이즈, 배치사이

즈, epoch은 각각 512×512×3, 64, 500으로 설정하

였다. 본 연구에서 딥러닝 네트워크의 학습은 파이썬 

ver. 3.6.12에서 TensorFlow-GPU ver. 1.15.4와 

Keras ver. 2.2.5 프레임워크를 이용하여 수행하였다.

2.5 통계 분석

시험 데이터를 통한 분류 결과 수치는 두 가지 방

법을 통해 계산하였다. 첫 번째로, 정확도를 계산하

였다. 딥러닝 모델이 시험 데이터의 각 이미지에 대

해서 후두, 식도, 위일 확률을 각각 추론하도록 설계

하였다. 이후, 확률 수치들을 0.5를 기준으로 0.5보다 

크면 1로, 작으면 0으로 변환하였다. 변환 결과를 시

험 데이터 답과 비교하고 정답률을 바탕으로 정확도

를 계산하였다. 데이터 세트마다 정확도를 구하여,

전체적인 정확도 변화와 양상을 분석하였다.

두 번째로, ROC를 활용하였다. 세 가지 데이터 세

트에 대한 ROC 그래프를 한 곳에 그려 시각적으로 

비교할 수 있도록 했다. 또한, 데이터 세트마다 정확

도 변화의 통계적 유의성을 분석하기 위해 ROC 비

교를 진행하였다.

3. 연구 결과

학습된 딥러닝 모델을 대상으로 시험 데이터에 대

한 데이터 세트별 정확도, 민감도(sensitivity), 특이

도(specificity) 그리고 AUC 값을 구하였다(Table

3). 이때, 시험 데이터에서 정상 이미지와 질병 이미

지를 나누어 데이터의 종류가 정상일 때와 질병일 

때 각각에 대한 값을 구하였다. 시험 데이터 중에서 

정상 이미지에 대한 정확도는, 데이터 세트 A에서는 

100.00%, 데이터 세트 B에서는 98.37%, 데이터 세트 

C에서는 98.04%가 도출되었다. 한편, 질병 이미지는 

정상 이미지에 대한 정확도보다 낮은 값으로, 데이터 

세트 A에서는 81.37%, 데이터 세트 B에서는 83.99%,

데이터 세트 C에서는 85.95%가 도출되었다. 정상 이

미지에 대한 AUC 값은, 데이터 세트 A에서 1.000,

Fig. 3. The deep learning network architecture for anatomical site classification. Abbreviations : Convolution3, 3×3 

convolution filter; Maxpool2, 2×2 maxpool filter; GAP 2D, Global Average Pool 2D.
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데이터 세트 B에서 0.999, 그리고 데이터 세트 C에서 

0.994를 기록하였다. 질병 이미지에서는, 데이터 세

트 A에서 0.873, 데이터 세트 B에서 0.892, 그리고 

데이터 세트 C에서 0.914의 AUC 값을 기록하였다.

정확도에서의 통계적 유의성을 분석하기 ROC 비

교를 진행하였다. 위의 AUC 값을 바탕으로 Med

Calc를 이용하여 정상 이미지와 질병 이미지에 대한 

ROC 그래프를 그렸고(Fig. 4), 아래의 Table 4과 같

이 ROC 비교를 진행한 결과에 대한 p값을 얻었다.

ROC 비교 결과 질병 이미지에서는 데이터 세트 

A와 데이터 세트 B 간에, 그리고 데이터 세트 A와 

데이터 세트 C 간에 통계적으로 유의한 차이를 보였

다(p=0.008, p=0.006). 정상 이미지에서는 데이터 세

트 B와 데이터 세트 C, 그리고 데이터 세트 A와 데이

터 세트 C 간에 통계적으로 유의한 차이를 보였다

(p=0.048, p=0.044).

4. 고찰 및 결론

본 연구에서는 데이터 세트 구성에 따른 정확도의 

Table 3. Accuracy, sensitivity, specificity and AUC(95% confidence interval) by each dataset. 

Dataset Accuracy Sensitivity Specificity AUC

Dataset A, Normal
100.00%

(98.80%～100.00%)
100.00%

(96.45%～100.00%)
100.00%

(98.21%～100.00%)
1.000

(0.988～1.000)

Dataset B, Normal
98.37%

(96.23%～99.47%)
97.06%

(91.64%～99.39%)
99.02%

(96.50%～99.88%)
0.999

(0.987～1.000)

Dataset C, Normal
98.04%

(95.78%～99.28%)
97.06%

(91.64%～99.39%)
98.53%

(95.76%～99.70%)
0.994

(0.977～0.999)

Dataset A, Lesion
81.37%

(76.55%～85.58%)
69.61%

(59.71%～78.33%)
87.25%

(81.89%～91.50%)
0.873

(0.831～0.908)

Dataset B, Lesion
83.99%

(79.39%～87.91%)
74.51%

(64.92%～82.62%)
88.73%

(83.56%～92.72%)
0.892

(0.852～0.925)

Dataset C, Lesion
85.95%

(81.54%～89.64%)
78.43%

(69.19%～85.96%)
89.71%

(84.70%～93.51%)
0.914

(0.876～0.943)

(a) (b)

Fig. 4. ROC curve by dataset. (a) normal image and (b) lesion image.

Table 4. p-value from ROC comparison of each dataset.

Type of
image
data

Two datasets compared

Dataset A
Dataset B

Dataset B
Dataset C

Dataset A
Dataset C

Normal 0.174 0.048 0.044

Lesion 0.008 0.095 0.006
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차이 유무 및 정도를 알아보고자 하였다. 이를 위해 

내시경 데이터에서 후두, 식도, 위가 관찰되는 이미

지를 이용하여 데이터 세트를 세 가지로 구성하고 

딥러닝 모델에 학습시켜 기관별로 데이터를 분류하

는 정확도를 비교하였다. 세 데이터 세트는 학습 데

이터와 검증 데이터의 구성에 차이를 두었다. 데이터 

세트 A는 정상 이미지로 구성하였고, 데이터 세트 

B는 정상 이미지와 질병 이미지를 9:1로 섞어 구성하

였다. 데이터 세트 C는 정상 이미지와 질병 이미지를 

2:1로 섞어 구성하였다. 세 데이터 세트의 시험 데이터

는 정상 이미지와 질병 이미지를 1:1로 섞어 모두 같게 

구성하였다. 결과를 도출할 때는 시험 데이터에서 정

상 이미지와 질병 이미지를 나누어 진행했으며, 정확

도를 비교하고 ROC 비교로 세부적인 분석을 하였다.

정확도 계산 결과, 정상 이미지에 대해서는 데이

터 세트 A에서 1.00, 데이터 세트 B에서 0.984, 데이

터 세트 C에서 0.980을 얻었다. 데이터 세트의 구성 

차이가 정상 이미지를 분류하는 정확도에 영향을 주

었지만, 세 데이터 세트 모두에서 0.980 이상의 수치

를 보였다. 한편, 질병 이미지에 대해서는 데이터 세

트 A에서 0.816, 데이터 세트 B에서 0.841, 데이터 

세트 C에서 0.861이 도출되었다. 이를 통해, 학습 및 

검증 데이터에서의 질병 이미지 유무가 새로운 질병 

이미지를 분류하는 정확도에 영향을 끼치며, 질병 이

미지가 높은 비율로 존재하면 새로운 질병 이미지를 

더 정확하게 분류할 수 있음을 유추할 수 있다.

결과를 정확하게 비교하기 위해 ROC 비교를 진행

하였다. 질병 이미지에서는 데이터 세트 A와 데이터 

세트 B 사이, 데이터 세트 A와 데이터 세트 C 사이에

서 유의미한 차이가 있었다(p=0.008, p=0.006). 이를 

통해, 학습 및 검증 데이터를 정상 이미지로만 구성

하는 것보다 질병 이미지를 포함하는 것이 새로운 

질병 이미지를 분류할 때 유의미한 차이로 더 정확하

게 분류해낼 수 있음을 알 수 있다. 정상 이미지에 

대해서는 데이터 세트 A와 데이터 세트 B 사이에 

유의미한 차이가 존재하지 않았다. 학습 및 검증 데

이터의 구성이 정상 이미지로 이루어질 때에서 정상 

이미지와 질병 이미지가 9:1 비율로 존재할 때로 바

뀌어도 정상 이미지를 기관별로 구분하는 데에는 정

확도에 큰 영향을 주지 않았음을 추론할 수 있다.

한편, 정상 이미지에서는 데이터 세트 B과 데이터 

세트 C 사이, 데이터 세트 A와 데이터 세트 C 사이에

서 유의미한 차이가 있었다(p=0.048, p=0.044). 학습 

및 검증 데이터 구성을 데이터 세트 A에서 데이터 

세트 B으로 변경했을 때에는 의미 있는 변화가 없었

지만, 데이터 세트 C에서는 정상 이미지와 질병 이미

지의 비율이 상대적으로 크게 변화해 새로운 정상 

이미지를 분류할 때 그 정확도에 영향을 준 것으로 

추측된다.

비교실험결과, 학습 및 검증 데이터의 구성에 변

화를 주었을 때 정상 이미지 또는 질병 이미지를 기

관별로 정확하게 구별하는 정도에 유의미한 차이가 

존재하였다. 특히 질병 이미지에 있어서는 학습 데이

터와 검증 데이터에 질병 이미지가 없었을 때보다 

포함되었을 때 유의미하게 정확도가 올라갔음을 볼 

수 있었고, 새로운 정상 이미지에 있어서는 학습 및 

검증 데이터에서 정상 이미지의 비율이 크게 감소했

을 때 유의미하게 정확도가 감소하였다.

최적의 비율에 가장 근접한 데이터 세트는 데이터 

세트 B이다. 데이터 세트 B는 데이터 세트 A보다 

질병 이미지를 기관별로 더 정확하게 분류할 수 있

고, 데이터 세트 C보다 정상 이미지를 기관별로 더 

정확하게 분류할 수 있음을 ROC 비교 결과를 통해 

확인할 수 있었다. 또한, 데이터 세트 A에서의 정상 

이미지 비율이 더 높았음에도 불구하고 정상 이미지 

분류 능력은 통계적으로 유의미한 차이가 없었다. 질

병 이미지 분류 능력에 대해서는 데이터 세트 B와 

질병 이미지 비율이 더 높은 데이터 세트 C를 비교했

을 때, 통계적으로 유의미한 차이를 확인할 수 없었다.

데이터 구성에 대한 비율 설정이 연속적이지 않았

기 때문에 이번 연구로 최대로 정확도를 높이는 최적

의 비율을 확정할 수 없다. 하지만, 결과를 통해 최적

의 비율에 근접한 수치를 확인하였고, 향후 연구를 

정상 이미지와 질병 이미지 간 비율에 연속적으로 

변화를 주면서 진행한다면 정상 이미지와 질병 이미

지 모두에서 높은 정확도를 보이는 모델을 학습시키

는 비율을 확정할 수 있을 것이라 판단된다.

이전에 시행된 연구들에는 내시경 이미지를 분류

하는 프로그램을 개발할 때 데이터 세트의 구성에 

따라 이미지 분류의 정확도가 달라지는지에 대해 집

중적으로 분석하는 시각이 없었다. 본 연구를 통해 

딥러닝을 통한 이미지 분류 인공지능을 만들 시에는 

데이터 세트를 구성하는 데이터의 종류와 그 비율을 

충분히 고려해야 하며, 이에 따라 모델의 정확도에 
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유의미한 차이가 있을 수 있다는 가능성을 수치를 

통해 보였다. 임상에서 활용될 인공지능 모델을 학습

시킬 때 최대한 많은 데이터를 수집하는 것이 좋으

나, 아직은 이상적인 딥러닝 기술 실현을 위한 대규

모 데이터 인프라 구축에 있어 한계가 많이 존재한

다. 국가나 큰 기관에서 데이터 수집을 위해 다양한 

프로젝트가 이루어지고 있지만, 많은 양의 데이터에 

대한 딥러닝 연구자들의 접근 및 활용은 쉽지 않다.

이러한 한계점은 딥러닝 모델에 편향을 발생시킬 가

능성이 높기 때문에, 확보한 데이터 내에서 높은 수

준의 딥러닝 학습을 이루어내는 방법이 필요하다. 본 

연구에서 제시한 결과를 바탕으로 제한된 데이터로 

최고의 정확도를 가질 수 있는 최적의 데이터 구성 

비율을 밝혀낸다면, 이미지 분류 인공지능을 연구 시 

필요한 데이터 수집 규모의 벽을 낮추어 데이터 부족

에서 발생하는 한계를 극복할 수 있을 것이다.

진단 기기와 치료기기의 자동화를 이루기 위해서

는, 현재 연구가 활발하게 진행되고 있는 정상과 질

병을 구분하는 기술 이전에 의료기기의 위치를 정확

하게 파악하는 기술이 선행되어야 한다. 의료기기의 

위치를 자동으로 파악하여 그 위치에 알맞은 최적의 

진단 또는 치료 알고리즘을 스스로 실행하는 것이 

의료기기의 완전한 자동화이기 때문이다. 이미지 분

류의 성능을 최대로 하는 데이터 구성 비율을 알아내

어 인공지능 프로그램의 학습에 반영한다면, 활용 가

능한 데이터를 통해 최적의 학습을 진행함으로써 의

료기기의 위치 파악이 가능해질 것이고, 산업적 측면

에서 자동화가 이루어진 진단기기 또는 치료기기 개

발이 본격화될 것이다.
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