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Abstract: Recently, artificial intelligence for diagnosis system of obstetric diseases have been actively studied. Arti-

ficial intelligence diagnostic assist systems, which support medical diagnosis benefits of efficiency and accuracy, may

experience problems of poor learning accuracy and reliability when inappropriate images are the model's input data.

For this reason, before learning, We proposed an algorithm to exclude unread cervical imaging. 2,000 images of read

cervical imaging and 257 images of unread cervical imaging were used for this study. Experiments were conducted

based on the statistical method Radiomics to extract feature values of the entire images for classification of unread

images from the entire images and to obtain a range of read threshold values. The degree to which brightness, blur,

and cervical regions were photographed adequately in the image was determined as classification indicators. We com-

pared the classification performance by learning read cervical imaging classified by the algorithm proposed in this

paper and unread cervical imaging for deep learning classification model. We evaluate the classification accuracy for

unread Cervical imaging of the algorithm by comparing the performance. Images for the algorithm showed higher

accuracy of 91.6% on average. It is expected that the algorithm proposed in this paper will improve reliability by effec-

tively excluding unread cervical imaging and ultimately reducing errors in artificial intelligence diagnosis.
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I. 서 론

자궁경부암은 여성에게 생기는 악성종양 중 유방암 다음

으로 두 번째로 흔한 질환이며 저개발국으로 갈수록 유병률과

사망률이 높다[1]. 질 확대경 검사를 통한 생검(Colposcopy), 자

궁경관 내 소파술, 자궁경부 세포진 검사(PAP smear) 등의 기

존 자궁경부암 검진 방법은 편리하고 비용이 적다는 장점이
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있지만, 임상의의 훈련도나 진단 방식에 따라 분석 결과가

달라질 수 있다. 특히 널리 사용되고 있는 자궁경부 세포진

검사의 경우, 높은 위음성률이라는 한계가 존재한다[2-3].

이러한 한계를 보완하기 위해 자궁경부 진단 보조 시스템

으로서 딥러닝 연구가 다수 보고되고 있다[4]. 2021년

Chandran 등은 자궁경부 분류에 기존의 기계학습 알고리

즘과 함께 부스팅 방식의 분류 모델을 결합한 CNN 기반의

앙상블 딥러닝 모델을 이용하여 평균 92.4%의 높은 분류

정확도를 얻었다[5]. 또한 2020년에 자궁경부 컬러 영상의

입력 형태에 따른 분류 성능 비교 연구에서는, 영상의 중심

에 맞춰 양쪽을 자르는 방식과 원본 영상의 너비에 맞춰 빈

곳을 채우는 방식으로 입력 형태 차이를 두어, 각각 94%,

83.4%의 분류 성능 차이를 보고하였다[6].

딥러닝 의료 진단 보조 시스템은 충분한 학습데이터의 양과

실험 결과의 신뢰도가 보장되면, 진단의 정확도와 효율성을

높인다. 그러나 인공지능의 학습 방식 특성상, 입력 데이터

에 대한 높은 의존도를 가진다. 입력 데이터로 학습에 부적

합한 데이터가 사용되었을 경우, 잘못된 진단으로 이어질 수

있으므로 입력 데이터 품질을 검증하는 과정이 필수적으로

선행되어야 한다[7]. 그러나 최근 보고된 연구 논문에 따르

면, 판독 불가능한 데이터를 미리 제외하여 딥러닝의 분류

정확도를 보장하는 연구는 아직 보고된 바가 없다. 

이에 본 연구에서는 딥러닝 학습 및 판독에 적합한 자궁

경부 영상 분류를 위하여, 학습 전 판독 불가 영상을 미리

제외하는 알고리즘을 제안한다. 라디오믹스(Radiomics)를

기반으로 영상 밝기, 영상의 흐릿한 정도를 화소값으로부터

추출하여 판독 불가 영상의 분류 지표로 정했다. 또한 자궁

경부 영역의 주요 판독 영역이 되는 경관 외구(External

Orifice)가 적절하게 촬영된 영상과의 유사도를 분류 지표로 하

였다. 이때 이미지 유사도 측정 방법은 유클리드 거리

(Euclidean Distance)로 하였다. 분류 지표에 대한 임곗값을 정

한 후, 임곗값의 범위에서 벗어나는 영상을 판독 불가 영상

으로 제외하였다. 본 논문에서 제안한 알고리즘의 성능 평

가를 위해 알고리즘을 적용한 영상과 그렇지 않은 영상을

각각 딥러닝 분류 모델에 학습시킨 후 성능을 비교하였다. 

II. 데이터 및 연구 방법

1. 데이터 수집

본 연구에서는 자궁경부 영상진단 장비(엔티엘 헬스 케어,

Dr. Cervicam)로 촬영된 자궁경부 영상 총 2,257장을 연구 데

이터로 수집하였다.

데이터는 기관생명윤리위원회(Institutional Review Board,

IRB)의 승인(EUMC 2015-10-004)을 받아, 모두 비식별화

되었다[8]. 자궁경부의 명확한 분류를 위해, 자궁경부 암화

단계에서 극단적 병기 단계에 속하는 영상으로 데이터를 구

성하였다. 이 과정에서 WHO 분류 시스템을 참고하였다.

WHO 분류 시스템에 따르면 자궁경부 암화 단계는 정상

(Normal), 비정형 상태(Atypical), 저등급 이형성증(Low

grade Squamous Intraepithelial Lesion, LSIL), 고등급

이형성증(High grade Squamous Intraepithelial Lesion

HSIL), 침습성 자궁경부암(Invasive cervical cancer)으로

진행되는 자궁경부암 발생 단계를 의미한다[9]. 

판독 가능한 영상은 정상 등급 병기 단계에 속하는 데이

터를 정상 데이터, 고등급 편평 상피 내 병변 단계(HSIL)에 속

하는 데이터를 병변 데이터로 각 1,000장씩 총 2,000장을

수집하였다. 판독 불가 영상은 총 257장으로 수집하였다. 영

상은 24bit의 JPG 파일의 파일 속성을 가지며, 모델 학습

전 256 × 256 크기로 조정하였다.

2. 영상 전처리

수집한 데이터에서 판독 불가 영상은 전문가에 의해 영상

데이터의 밝기, 빛 반사와 같은 영상 결함 등의 문제로 자

궁경부 식별이 불가능하다고 판단되어 판독 불가 영상으로

라벨링되었다. 연구 데이터는 2048 × 1536, 1280 × 960,

1504 × 1000의 다양한 크기와 가로, 세로 비율을 가진다.

일부 데이터의 경우, 이미지의 우측 하단에 수집된 영상 정

보에 대한 태그(tag)가 있다. 이는 자궁경부가 아닌 영역을

자궁경부라고 잘못 인식하게 할 가능성이 있으므로 제거해

야 한다. 또한 주요 판독 영역이 되는 자궁 경관이 영상 중

앙에 있는 영상과 그렇지 않은 영상이 존재한다. 이 경우에

같은 인덱스의 영상이더라도 이미지를 자르는 방식(crop)에

따라 화소의 평균 밝기값 등이 다르게 나타날 수 있다[10].

본 연구에서는 판독에 불필요한 영향을 주는 태그를 제거

하고, 모든 영상의 가로, 세로 비율을 동일하게 하기 위하여, 가로,

세로 길이 중 짧은 것을 이미지의 한 변으로 한 후 영상 중

심에 맞춰 크롭하였다. 

3. 태그(tag) 영향 분석(Class Activation Mapping, CAM)

자궁경부 영상의 태그가 모델 학습에 미치는 영향을 분석

하기 위해 CAM(Class Activation Mapping)을 영상에 나

타내었다. 

CNN(Convolutional Neural Network)은 Input, Convolution

Layer, Pooling Layer, Fully-connected Layer 단계로 구

성되는 모델로, Convolution Layer, Pooling Layer에서

이미지의 특징 맵(feature map)이 생성된다[11]. CAM(Class

Activation Mapping)은 특징 맵 생성 과정에서 CNN이 특

정 클래스의 이미지를 해당 클래스로 인식하게 한 이미지

내의 영역을 보여주는 가중치 값이다. 자궁경부 영상의 판

독 결과를 신뢰하기 위해서는 CAM이 자궁경부 경관 외구에
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정확하게 나타나야 한다[12]. 따라서 분류 모델이 자궁경부

영상을 정상 또는 병변으로 예측한 영역인 CAM을 나타내

모델이 자궁경부라고 예측한 영역을 확인하고자 하였다. 태

그 유무에 따라 CAM을 나타내, 태그가 모델 학습에 미치는

영향을 확인하였다. 그림 1은 CNN과 CAM의 네트워크 구

조를 나타낸 그림이다. 

4. 판독 불가 영상 자동 분류 알고리즘

그림 2는 본 논문에서 판독 불가한 영상을 자동 분류하기

위하여 진행한 연구 방법의 흐름도이다. 밝기, 블러, 영역 수

치에서의 판독 가능한 값은 판독 가능한 데이터의 값의 전

체 범위를 분모로 하여 0(0%)부터 1(100%)까지 정규화한

값이다.

(1) 알고리즘의 분류 지표

자궁경부 상피세포의 미세한 형태학적 변화는 판독 결과에

주요한 영향을 미치기 때문에[13-14]. 밝기, 화질 등 화소값

의 차이가 판독 가능성에 차이를 줄 수 있다. 판독 가능성에 따

라 영상을 분류하는 지표는 그림 2와 같이 영상의 밝기, 흐

린 정도, 자궁경부의 경관 외구 부위가 적절하게 촬영된 정

도로 정하였다. 그림 3의 (a)~(d)는 제안한 알고리즘에 따라 분

류된 판독 불가 영상을 나타낸 것이다. 그림 3의 (e)~(f)는

그림 1. 태그 영향 분석에 사용된 모델의 네트워크 구조, (a) CNN, (b) CAM

Fig. 1. Network Structure used in analyzing Tag, (a) CNN Structure, (b) CAM Structure
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태그 유무에 따라 CAM이 자궁경부로 예측한 영역을 나타

낸 그림이다.

판독 불가 영상의 첫 번째 분류 지표는 영상의 밝기값으로

설정하였다. 육안으로 판독이 어려울 정도의 영상 밝기에 이

상이 있는 데이터에 대해 화소값을 추출하여 밝기값을 분석

하였다[15]. 영상을 이루는 각 화소의 밝기를 합산하여 화

소의 개수로 나누어 각 영상의 평균 밝기값을 계산하였다.

히스토그램 그래프를 사용하여 판독 가능한 영상과 판독 불

가 영상 두 데이터 셋의 평균 밝기값을 동시에 시각화한 후,

값의 분포 범위를 비교하였다. 판독 가능한 밝기값의 임계

범위는 t-검정, 히스토그램 분석방법을 사용하여 정의하였다.

두 번째 분류 지표로는 블러(blur)로 설정하였다. 본 연구

에서는 영상의 흐린 정도를 블러로 정의하여, 라플라시안 연

산자(Laplacian operator)로 해당 값을 측정하였다. 값이

낮을수록, 영상이 흐리며, 높을수록 영상이 선명하다. 라플

라시안 연산자는 2차 미분 연산자로, 이미지의 외곽을 검출

하고 블러 세기를 측정하는 데 사용된다. Raghav Bansal의 연

구에 따르면, 라플라시안 연산자를 이용하였을 때, 높은 정

확도로 영상 데이터의 평균적인 블러 세기를 측정하였다[16]. 이

러한 연구 결과에 따라 본 연구에서는 라플라시안 연산자를

이용하여 블러 세기를 구하였다. 임곗값의 범위는 밝기값과

동일한 방식으로 t-검정과 히스토그램 분석을 사용하여 판

독 가능한 데이터의 블러 값 분포에서 상위 13%에 해당하는

수치로 설정하였다. 라플라시안 연산자에 의한 블러의 정도는

상대적이므로, 판독 가능한 데이터의 블러 값 전체범위를 분

모로 설정하였을 때, 밀집도가 높게 나타난 13%의 값까지

판독 가능한 범위로 설정하였다. 

자궁경부의 경관 외구 영역이 영상의 중심에서 빗겨나 판

독이 어려운 영상을 세 번째 분류 지표로 정하였다. 유클리

드 거리(Euclidean Distance)를 이용하여 판독 불가 영상

과 판독 가능한 영상과의 이미지 유사도를 계산하여 값을

그림 2. 판독 불가 영상을 분류하기 위한 연구방법의 흐름도 

Fig. 2. The flowchart illustration of the study method

그림 3. 판독 불가 영상과 태그가 있는 영상 예시, (a) 높은 밝기의

영상, (b) 낮은 밝기의 영상, (c) 흐릿한 영상, (d) 자궁경부 영역이 영

상에서 적절하게 촬영되지 않은 영상, (e) CAM이 태그를 자궁경부

영역으로 잘못 인식한 영상, (f) 태그가 없는 CAM이 정확히 자궁경

부를 예측한 영상

Fig. 3. Examples of Unread Cervical Imaging and Tagged

Image, (a) Image of high brightness, (b) Image of low brightness,

(c) blurred Image, (d) Image of inappropriately photographed

cervical region, (e) Tagged Image of CAM misreading tag into

cervical region, (f) Image of CAM reading cervical region right
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분석하였다. 

(1)

식 (1)은 유클리드 거리 계산 식이다. x와 y는 직교 좌표

계에서 거리를 측정하고자 하는 두 점을, d(x, y)는 계산된

유클리드 거리를 의미한다. 자궁경부의 경관 외구가 영상의

중앙에 정확하게 위치한 영상을 템플릿(Template) 이미지

로 정했다. 템플릿 이미지와 판독 불가 영상과의 이미지 유

사도를 유클리드 거리를 이용하여 측정했다. Wang의 연구에

따르면, 유클리드 거리를 이미지 유사도 측정 방법으로 사

용하여 딥러닝 모델 정확도를 평가하였을 때, 같은 방법을 적

용하지 않은 다른 모델과 비교하였을 때 가장 높은 성능을 낸

것을 입증한 바 있다[17].

유클리드 거리의 값이 작을수록 템플릿 이미지와의 유사

도가 높고, 클수록 유사도가 낮으므로, 동일한 이미지에 대

해서는 값이 0이다. 앞서 정한 분류 지표의 임곗값 설정 방

식과 마찬가지로 t-검정과 히스토그램 분석을 사용하여 경

험적으로 판독 가능한 범위를 정의하였다. t-검정은 SPSS

통계 분석 프로그램(IBM SPSS 28.0)을 사용하였다[20]. 

(2) 알고리즘의 분류 단계

본 연구의 알고리즘은 분류 지표에 대한 임곗값의 범위를

바탕으로 판독 불가 데이터를 제외하였다. 데이터 분류의 구

체적 단계는 다음과 같다. 

첫 번째로, 판독 가능 유무를 확인할 자궁경부 영상을 알

고리즘에 입력한다.

두 번째로, 밝기, 블러, 유클리드 거리에 대하여 설정한 임

곗값을 바탕으로 해당 범위에서 벗어나는 데이터는 모두 판

독 불가 데이터로 분류한다. 또한 판독 불가 데이터를 모델

의 입력데이터에서 제외할 뿐만 아니라 판독 불가 케이스

총 8가지 경우에 대해서도 데이터를 분류한다. 판독 불가 케

이스는 밝기, 블러, 영역 3가지의 분류지표에 대하여 판독

가능한 임계 범위를 벗어나는지, 만족하는지에 따라 두 가

지의 경우로 구분되어 총 2×2×2의 8가지 케이스로 구분되

었다. 

세 번째로 분류된 판독 불가 데이터는 8가지 원인에 따라

그에 상응하는 메시지가 출력한다. 8가지 분류 지표에 대하여

모두 판독 가능 범위를 만족하는 데이터는 정확한 진단을

위해 전문가에게 직접 판단할 것을 권고하는 메시지를 출력

하도록 하였다. 

그림 4는 본 논문에서 제안하는 판독 불가 영상 자동 분류

알고리즘에 대한 흐름도이다. 

판독 가능 범위를 뜻하는 classification standard value

에서 각 지표 값은 판독 가능한 데이터의 값의 범위를 0부터

1까지로 정규화하였을 때 해당하는 값으로 나타낸 것이다.

d x y,( ) yi xi–( )
2

i 1=

n

∑=

그림 4. 판독 불가 영상 자동 분류 알고리즘의 흐름도

Fig. 4. The flowchart of Automated classification algorithm for Unread Cervical Imaging
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밝기(brightness)는 1에 가까울수록 밝고 블러(blur)는 값

이 클수록 선명하다. 영역(Region, Euclidean Distance)의

경우 값이 작을수록 자궁경부 판독 영역이 영상에서 잘 나

타난다. 

(3) 알고리즘의 분류 정확도 평가

본 연구에서 제안한 알고리즘을 통해 판독 가능 유무에

따라 데이터가 정확하게 분류되는지 확인하기 위해, 알고리

즘을 적용한 데이터와 적용하지 않은 데이터를 각각 딥러닝

분류 모델에 학습시켜 분류 정확도를 비교하고자 하였다. 학

습 모델로는 ResNet-50을 사용하였다. ResNet(Residual

neural network)은 지름길(Shortcut) 개념이 적용된 CNN

기반의 분류 모델로, ResNet-50은 50계층으로 구성된 ResNet

이다[18]. 기존 CNN 모델과는 다르게 잔차(Residual)가 최

소가 되게 학습함으로써 계층이 증가하더라도 학습 에러

(Training error)는 감소하는 장점을 가진다[19]. 본 연구

에서는 두 차례의 ResNet-50 성능 비교 실험을 진행하였

다. 첫 번째 실험에서는 판독 가능한 데이터와 판독 불가 데

이터가 분류되지 않은 전체 데이터 셋으로부터, 알고리즘을

거친 데이터만을 선별한 다음, 모델에 학습했다. 두 번째 실

험에서는 전체 데이터 셋을 모델에 학습했다. 두 실험의 학습

환경은 배치 사이즈(Batch Size)는 16, 학습 횟수(Epoch)는

300, 학습률(Learning Rate)은 0.0001로 동일하게 설정하

였다.

학습 모델의 성능 평가 지표로는 정확도(Accuracy), 정밀

도(Precision), 민감도(Recall), F1-scored와 AUC를 사용

하였다. AUC(area under the curve)는 ROC(receiver operating

characteristic) 곡선의 면적을 표현하는 분류 성능 평가 방

법이다. 5겹 교차 검증(5-fold cross validation)을 통해 각

성능 평가 지표의 평균값을 비교하였다. 성능 지표 계산식은

식 2~5에 나타내었다. 이때 TP(True Positive)는 실제 병

변이 있는 자궁경부 영상을 양성으로 분류한 경우인 진양성,

FN(False Negative)은 실제 병변이 있는 자궁경부 영상을

음성으로 분류한 경우인 위음성, TN(True Negative)은 정상

자궁경부 영상을 음성으로 분류한 경우인 진음성, FP(False

Negative)는 정상 자궁경부 영상을 양성으로 분류한 경우

인 위양성을 의미한다. 

(2)

(3)

(4)

(5)

III. 결 과

1. 판독 불가 영상 자동 분류 알고리즘의 분류 지표 값 분석

표 1의 (a), (b)는 판독 가능한 영상과 판독 불가 영상의

밝기값을 나타낸 표이다. 밝기값의 범위는 0부터 1까지이고,

0에 가까울수록 어둡고 1에 가까울 수록 밝다. 표 1에서 볼

수 있듯이, 판독 가능한 데이터 밝기의 평균값은 0.45로 데

이터 대부분이 이 조건을 만족하고 최솟값과 최댓값에서 값을

충족하는 데이터의 수가 확연히 줄어드는 것을 볼 수 있다. 반

면, 판독 불가 데이터의 밝기값은 특정한 분포 경향 없이 넓게

분포한다. 밝기값의 임계 범위는 통계 분석과 경험적으로 수

행하여 판독 가능한 데이터의 사분위 값에서 최소 8%부터

70%까지로 정했다.

그림 5(b)는 x축을 블러 세기, y축을 해당 블러 세기를 가

지고 있는 화수 수로 설정하여 영상의 블러값 분포를 나타낸

히스토그램 그래프이다. 그림 5에서 볼 수 있듯이 판독 가

능한 영상의 블러값의 경우 최대 767 정도의 수치를 갖는

것에 반해, 판독 불가 영상의 경우 5,000에 가까운 최댓값

을 갖고 판독 가능한 영상에 비하여 넓은 범위에 블러값이

분포한다. 블러 세기의 판독 가능한 범위는 통계 분석과 경

험적으로 수행하여 사분위 값에서 13.5%부터로 정하였다.

통계 분석과 히스토그램으로 판독 가능한 데이터와 판독

불가 데이터의 유클리드 거리 값의 분포를 나타내, 임곗값의 범

위는 0%부터 판독 가능한 데이터의 사분위값 중 75%까지로 정

Accuracy
TP TN+

TP TN FP FN+ + +
------------------------------------------=

Precision
TP

TP FP+
------------------=

Recall
TP

TP FN+
-------------------=

Fl score–
2 Precision Recall×( )×

Precision Recall+
-----------------------------------------------------=

표 1. 판독 가능 여부에 따라 구분된 화소값에 대한 독립 표본 검정 결과값을 나타낸 표 

Table 1. Table of independent sample test results for pixel values in Unread Cervical Imaging and Read Cervical Imaging

Minimum Average Maximum Standard Deviation

Brightness
Read .09 .45 .78 .11

Unread .03 .42 .99 .29

Blur
Read 5.81 141.57 767.66 124.15

Unread .13 55.62 4827.15 326.65

Region
Read .00 12579.19 767.66 3864.90

Unread 6533.22 26864.09 46311.54 18250.75
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했다. t-검정 결과, 밝기(p<0.001), 블러(p<0.001), 유클리드 거

리(p<0.001)가 통계적으로 유의한 차이를 보였다. 

그림 6은 판독 가능한 영상과 판독 불가 영상의 화소값을

예시로 비교하여 나타낸 그림이다.

2. 판독 불가 영상 자동 분류 알고리즘의 성능 평가 

본 연구에서는, 알고리즘을 적용한 데이터양과 알고리즘을 적

용하지 않은 데이터양을 비슷한 비율로 조정하였다. 알고리

즘을 적용한 데이터의 경우 전체 판독 가능한 데이터 2,000

장에서 1,357장의 데이터로 선별되었다. 알고리즘을 적용하

지 않은 데이터의 경우 알고리즘을 적용하여 선별된 데이터

양과 비슷한 비율로 조정하기 위해 판독 가능한 데이터에서

무작위로 추출한 1,000장과 판독 불가 데이터 257장으로 구

성하였다. 

그림 5. 판독 가능한 영상과 판독 불가 영상의 분류 지표에 대한 화소값 분포도를 시각화한 히스토그램, (a) 밝기, (b) 블러, (c) 유클리드 거리 

Fig. 5. Histogram of the image pixel distribution of Read Cervical Imaging and Unread Cervical Imaging, (a) Brightness,

(b) Blur, (c) Euclidian distance 

그림 6. 판독 가능성에 따라 분류한 자궁경부 영상에서의 화소값 비교

Fig. 6. Comparison of image pixel values of Unread Cervical Imaging and Read Cervical Imaging
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전체 데이터에서 평균적인 성능은, Precision은 72.64%,

Recall은 65.04%, F1-score는 68.55%, Accuracy는 78.88%로

나타났다. 알고리즘을 적용한 데이터에서는, Precision은

91.59%, Recall은 93.09%, F1-score는 92.31%, Accuracy는

91.61%로 나타났다. 이를 통해 본 논문에서 제안한 알고리즘을

적용한 데이터가 accuracy를 포함한 각 성능 평가 지표에서 전

체 데이터보다 높은 성능을 내는 것을 확인하였다. 표 2에

알고리즘을 적용하여 판독 가능한 데이터 2,000장을 알고

리즘을 통해 한 번 더 정제한 1,357장의 데이터를 read data,

알고리즘을 적용하지 않은 전체 데이터 1,257장을 read data

+ unread data로 정의하여, 각각 분류 모델에 학습시켰을

때의 분류 성능 결과를 나타냈다.

그림 7에 알고리즘 적용 유무에 따라 분류한 영상의 각 ROC

그래프와 AUC 값을 나타냈다. AUC 값은 전체 데이터에서

0.77을, 판독 가능한 데이터에서 0.97을 나타냈다. 두 ROC 그

래프 모두 t-검정 결과, P<0.0001의 유의미한 차이를 보였다.

IV. 고찰 및 결론

본 논문에서는 자궁경부 영상에서 밝기, 블러 등의 화소

값을 구하여 판독 가능한 범위에 속하는 화소값의 임계 범

위를 구하였다. 임곗값에 따라 알고리즘을 통해 판독 가능

한 영상을 선별하였다. 알고리즘에 의해 선별된 영상과 판

독 여부에 따라 분류되지 않은 전체 영상을 각각 딥러닝 분

류 모델에 학습시켜 분류 성능을 비교하였다. 실험 결과, 본

연구에서 제안한 알고리즘을 적용하였을 때, 평균 91.61%

로 높은 분류 성능을 보였고, 전체 데이터에서는 78.88%의

성능을 보였다. 밝기, 화질에 이상이 있는 자궁경부 영상들

이 모델 학습 전에 제거되면서, 자궁경부의 병기 단계가 명

확하고, 품질이 깨끗한 영상들만 학습되어 비교적 높은 분

류 성능을 도출한 것으로 판단된다. 

본 연구의 전처리과정에서, 일부 정확하지 않은 케이스가

발견되었는데 그 원인은 자궁경부 영역의 위치가 다양하기

때문으로 파악된다. 이에 대해서는 자궁경부 영역을 따로 검

출(detection)하여 판독해야 하는 영역에 맞춰 영상을 자르

고 화소값을 구하면, 더 객관적이고 정확한 분류가 가능할

것으로 판단된다. 

또한 판독 가능한 임계 범위설정을 위해 t-검정과 히스토

그램 분석법 등의 통계적 분석을 사용하여 범위를 지정하는

과정에서 일부 한계가 있었다. 자궁경부 영상의 판독 가능

여부를 결정하는 요인이 매우 다양하고 일관적이지 않아, 데

이터 제외의 정확도가 떨어졌을 가능성이 있다. 본 연구에서

제안한 알고리즘은 세 가지 분류 기준에 대해 한가지라도

판독 가능한 범위에 속하지 않으면, 판독 불가 데이터로 제

외하였다. 이때 본 논문에서 제안한 분류 지표에 대해서는 판

독 가능한 임곗값을 모두 만족하지만 다른 판독 불가 케이

스의 영상이 존재할 수 있다. 본 논문에서 분류 지표로 사

용되지 않은 다른 화소값에 대해 이상이 있다면, 실제로는

판독이 불가능한 영상이 판독 가능한 영상으로 분류되었을

수 있다. 즉 자궁경부 영상 촬영 기기의 촬영 방식 또는 기기

자체의 결함으로 인한 노이즈, 빛 반사, 영상의 컬러 이상

등의 문제에 대한 가능성은 배제하였다. 따라서 기존의 영

상처리기법을 사용하여 자궁경부를 분류한 연구사례의 정확

도보다 낮은 수치로, 본 알고리즘의 최종 성능이 도출된 것

으로 판단된다. 향후 연구에서, 판독 불가 케이스를 충분히 수

집하고, 자궁경부 영상 분류에 오류를 일으키는 요소에 관

하여 추가적 연구를 진행한다면 알고리즘의 정확도가 향상

될 것으로 판단된다. 또한 판독 불가 케이스 뿐만 아니라,

수집량에 대해서도 판독 가능한 데이터양의 비율과 동일하게

그림 7. 알고리즘 적용 유무에 따른 ResNet-50의 ROC 분석결과

Fig. 7. The results ROC analysis of ResNet-50 according to

Exclusion Unread Cervical Imaging Algorithm

표 2. 알고리즘 적용 유무에 따른 ResNet-50의 성능평가 비교표

Table 2. Comparative Table of Performance Evaluation of ResNet-50 according to Exclusion Unread Cervical Imaging

Algorithm

 Precision(%) Recall(%) F1-score(%) Accuracy(%)

read data 91.59 93.09 92.31 91.61

read data + unread data 72.64 65.04 68.55 78.88
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조정한다면, 알고리즘의 신뢰도와 정확도가 향상될 것이다.

앞서 설명한 연구 제한점을 추후의 연구를 통해 보완한다

면 본 연구에서 제안한 알고리즘의 활용으로, 딥러닝 기반

자궁경부 영상 분류 및 진단 보조시스템 연구의 정확도가

더욱 향상될 것으로 기대된다. 
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