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Abstract: Laryngeal disease harms quality of life, and laryngoscopy is critical in identifying causative lesions. This

study extracts and analyzes using radiomics quantitative features from the lesion in laryngoscopy images and will

fit and validate a classifier for finding meaningful features. Searching the region of interest for lesions not classified

by the YOLOv5 model, features are extracted with radionics. Selected the extracted features are through a com-

bination of three feature selectors, and three estimator models. Through the selected features, trained and verified

two classification models, Random Forest and Gradient Boosting, and found meaningful features. The combination

of SFS, LASSO, and RF shows the highest performance with an accuracy of 0.90 and AUROC 0.96. Model using fea-

tures to select by SFM, or RIDGE was low lower performance than other things. Classification of larynx lesions

through radiomics looks effective. But it should use various feature selection methods and minimize data loss as los-

ing color data.
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I. 서 론

후두 질환은, 신체적, 사회, 직업적, 의사소통에 큰 영향을

끼치며, 환자의 삶의 질을 떨어뜨린다. 음성장애지수(Voice

Handicap Index, VHI)와 음성과 관련된 삶의 질(Voice-

Related Quality Of Life, V-RQOL)과 같은 음성과 관련된

심리측정적 평가 도구들의 존재는 삶의 질에 대한 후두 질환의

영향을 보여준다[2]. 후두내시경은 후두 질환 진단에 대표적

으로 사용되는 검사 방법이며, 표면 점막의 이상을 보여주고,

점막의 움직임이나 병변에 대한 다양한 정보를 제공한다는

장점이 있다[3,4]. 컴퓨터 단층촬영(Computed Tomography,
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CT) 및 자기공명영상(Magnetic Resonance Imaging, MRI)은

후두내시경으로 보기 힘든 해부학적 공간의 객관적인 평가를

가능하게 하지만, 보조적인 검사에 국한된다[5]. 내시경 검사는

후두 질환 진단에 중요한 역할을 하지만, 전문의의 충분한

훈련과 경험을 요구하고, 의료진의 주관적인 진단을 해야 하는

어려움이 있다[6,7].

기존의 후두내시경 검사 방법의 어려움을 보완하기 위해

합성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN)을 이

용한 연구사례가 발표되고 있다[8-13]. 2019년, Hao Xiong

등은 후두 내시경 영상 10,892장을 기반으로 GoogLeNet

Inception v3를 백본 네트워크로 이용한 심층 합성곱 신경

망(Deep Convolutional Neural network, DCNN) 모델을

통해 후두암 진단을 시도하였으며, 제안된 모델은 정확도

0.87의 정확도를 보였다[8]. 2021년, Muhammad Adeel

Azam 등은 624장의 백색광 및 협대역 영상을 기반으로

YOLOv5 모델을 통해 후두 편평 세포 암종의 검출을 시도

하였고, 제안된 모델은 25fps 속도에서 mAP 0.63의 검출 성

능을 보였다[9]. 2021년, Gen Ye 등은 114개의 사례를 기

반으로 ResNet50 모델을 통해 인후두 역류 질환의 진단을

시도했으며, 제안된 모델은 최대 73.4%의 정확도로 진단하

였다[10].

내시경 영상에선 합성곱 신경망을 이용한 연구만이 아니라,

이미지의 히스토그램 분포, 모양 및 텍스처 특징을 이용한

연구들도 보고되고 있다[11-13]. 2011년, Keiichi Onji 등은

165명의 결장직장 내시경 영상을 Gray-level difference matrix,

spatial Gray-level dependence matrix, Gray-level histogram

moments로 분석하여, 정량화된 특징과 종양의 조직학적 특

징의 유의미한 관계와 이를 통한 직장 병변 유형의 구분의

가능성을 보여주었다[11]. 2013년 Sonu Sainju 등은 캡슐

내시경에서 히스토그램 분석을 통해 얻은 특징을 인공신경으로

분석해 장내 출혈 검출하는 모델을 제안하였고, 최대 89%의

정확도로 검출하였다[12]. 2021년, Danh-Huy Vu 등은 227

개의 내시경 영상을 기반으로 색상 히스토그램 확률 및 텍스처

특징을 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)을

이용해 역류성 식도염 경계선의 병변 분류를 시도하였으며,

제안된 모델은 최대 100%의 정확도로 분류하였다[13].

라디오믹스(Radiomics)는 의료 영상에서 히스토그램 분포,

모양 및 텍스처 특징 등을 대량으로 추출, 분석하는 기법이

다[14]. 추출된 특징들은 병변 내의 생물학적인 정보를 포함

하며, 유의한 특징을 찾아 비침습적으로 바이오마커로 사용

할 수 있다[15,16]. 이러한 바이오마커는 병변의 진단만이 아

니라 암의 병기, 전이, 예후를 예측하는 인자로 사용할 수 있

다[17]. CT 영상을 라디오믹스 특징으로 대장암의 병기를 수

신자 응답 곡선 아래 영역의 넓이(Area Under the ROC

Curve, AUC) 0.71로 구분하는 성능을 보여줌으로써, 라디

오믹스 특징이 병기의 예측이 지표가 될 수 있음을 보였다[18].

폐암의 예후나 전이를 예측하는 데에 지표로 사용하였으며

[19,20], MRI 영상을 기반으로 뇌종양의 전이성 종양 유형을

예측하는 지표로 사용할 수 있다[21]. 

후두내시경에서 라디오믹스 특징을 추출하여 정량적 판단이

가능한 바이오마커를 선정할 수 있다. 이러한 바이오마커를

통한 정량적인 진단은 전문의의 경험에 기반한 주관적인 판

단의 한계를 극복할 수 있다. 또한 이러한 바이오 마커는 인

공지능 모델의 진단 결과를 설명할 수 있는 근거가 될 수 있는,

설명가능한 모델을 설계 가능하다는 장점이 있다. 하지만 후

두내시경에서는 라디오믹스를 통해 유의한 특징을 찾고 바이

오 마커를 선정하는 연구는 미비하다. 따라서 본 논문에서는

후두내시경 영상에서 라디오믹스 특징들을 추출하고 특징들을

인공지능으로 분석, 선별할 것이다. 선별된 특징을 이용하여

분류기를 학습시키고, 평가하여 라디오믹스 특징과 후두 병

변 사이의 유의성을 평가할 것이다.

II. 연구 방법

1. 후두내시경 영상 및 병변의 관심영역 수집

기관생명윤리위원회(IRB)의 승인을 거쳐(GDIRB2021-165),

PACS 데이터베이스로부터 정상(Normal), 악성(Malignant),

양성(Benign) 세 종류의 후두내시경 영상을 수집하였다. 수

동으로 후두 병변을 감싸는 직사각형의 관심 영역(Region Of

Interest, ROI)을 전문의의 도움으로 수집하였다. 병변 탐지

에서는 학습(Train) 데이터 900장, 검증(Validation) 데이터

300장, 평가(Test) 데이터 300장의 데이터를 사용하였다. 후

두 병변의 분류에서는 학습시킨 병변 탐지 모델에서 검출한

데이터를 사용하였다. 병변 탐지 모델은 악성과 양성으로 구

성된 400장의 영상을 총 346장의 데이터를 검출하였다. 검

출한 데이터를 약 3:1비율인 학습 데이터 259장 평가 데이

터 87장으로 나누어 병변 분류 모델 학습에 사용하였다.

2. 후두내시경 영상 속 병변 탐지

후두 병변의 위치를 검출하기 위한 딥러닝 모델을 학습하기

위해 YOLOv5 아키텍처를 사용하였다. 후두 병변이 보이는

악성(Malignant), 양성(Benign)을 묶어 비정상(Abnormal)

클래스로 라벨링하고, 나머지 영상을 정상으로 라벨링 하였

다. YOLOv5sl에서 YOLOv5xl까지 5개로 구분되는 모델의

사이즈 중 대형(YOLOv5l)을 사용하였다. 이미지 크기 640에

Epochs 200, Batch 16으로 학습을 진행하였다.

3. 라디오믹스 기반 특징 추출

후두 병변 분류를 위한 라디오믹스 특징 추출은 오픈 소스

파이썬 패키지인 파이라디오믹스(Pyradiomics, version 3.0.1,
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https://github.com/AIM-Harvard/pyradiomics.git)[15]를

이용하였다. 해당 패키지의 경우 그레이 컬러의 이미지를 요

구하므로, 먼저 병변 탐지 모델을 통해 얻은 ROI를 잘라내

고, 이미지를 흑백 이미지로 만들어 사용했다. 추출된 라디

오믹스 특징은 평균, 분산과 같은 1차 히스토그램 통계(First

Order)[22] 18개와 텍스처 분석의 통계적 접근 방식인

GLCM(Gray Level Co-occurrence Matrix)[23] 24개,

GLDM(Gray Level Dependence Matrix)[24] 14개, GLRLM

(Gray Level Run Length Matrix)[25] 16개, GLSZM (Gray

Level Size Zone Matrix)[26] 16개, NGTDM (Neighbouring

Gray Tone Difference Matrix)[27] 5개로, 총 93개의 특징을 추

출하였다.

4. 특징 선택

추출된 특징을 선택하고 분류하기 위해 파이썬 기반 오픈

소스 기계학습 라이브러리인 사이킷런(Scikit-learn, version

1.0.2, https://scikit-learn.org/)[28]을 사용하였다. 추출된

라디오믹스 특징은 그 수가 많으며, 이렇게 많은 양의 특징은

모델의 학습 시간을 늘리고 성능을 떨어뜨릴 수 있다[29]. 따

라서 병변 분류에 유용한 특징을 선택해야 한다. 

특징 선택에서는 Select From Model(SFM), Recursive

Feature Elimination(RFE), Sequential Feature Selector(SFS)

세 가지 기법을 사용하였다. SFM은 모델이 평가한 특징의

가중치를 가지고, 가중치가 임계값(Threshold)을 넘지 않는

것을 제거하는 방법이다[30]. RFE는 점점 더 작은 서브 세

트(Subset)를 재귀적으로 고려하여 특징을 선택하는 방법으로

초기 특징 집합을 학습하고, 가중치가 가장 낮은 특징을 제

거하는 방법이다[30]. SFS는 0개의 특징 집합에서 시작하여, 서

브 세트의 교차 검증(Cross Validation) 점수를 최대화하는

기능을 찾고 추가하는 방법이다[30].

표 1. 데이터 세트의 구성, a: 병변 탐지 모델 학습에 사용된 데이터 세트 구성 b: 병변 분류 모델 학습에 사용된 데이터 세트 구성

Table 1. Data set composition, a: Composition of data set used to train detect lesions model, b: Composition of data set used

to train lesions classification model

Detection Classification

Train Validation Test Train Test

Normal 300 100 100 ( - ) ( - )

Nodule 300 100 100

Cancer 300 100 100

Total 900 300 300 259 89

그림 1. 후두내시경 영상 속 라디오믹스를 통한 병변 분류 연구 흐름도

Fig. 1. Study of lesion classification by radiomics in laryngoscopy image flowchart
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각 기법은 특징의 가중치를 제공하거나(SFM, RFE), 서브

세트의 교차 검증 점수를 제공할(SFS) 모델이 필요하다. 이를

위해 사용된 모델을 이하 보조 모델이라 정의한다. 보조 모

델은 선형 회귀 모델인 LASSO[31]와 RIDGE[32], 사이킷

런에서 선형 커널로 구현된 서포트 벡터 머신(Support Vector

Machine, SVM)인 LinearSVC[33] 세 가지를 이용하였다. 

5. 병변 분류 및 특징 가중치

랜덤 포레스트(Random Forest, RF), 그래디언트 부스팅

(Gradient Boosting, GB) 두 가지의 분류기를 선택된 특징

들을 통해 학습시키고, 병변을 분류하였다. 학습한 모델의 성

능과 특징 가중치를 분석하여 어떤 라디오믹스 특징이 바이

오마커로 사용 가능한지 도출할 것이다. 랜덤 포레스트는 무

작위의 의사 결정 트리를 독립적으로 학습시킨 후, 평균화를

사용하여 예측함으로 정확도를 개선하고 과적합을 제어하는

배깅(Bagging) 방식의 앙상블 학습 방법이다[34]. 그래디언트

부스팅은 순차적으로 의사 결정 트리가 이전 트리의 오차를

보정하는 방식으로 추가되어 손실 함수를 최적화하는 부스팅

(Boosting) 방식의 앙상블 학습 방법이다[35]. 

6. 모델 평가 지표

모델을 평가하기 위한 지표로는 먼저 실제 값과 모델의 예측

값을 비교하여 얻은 참 긍정(true positive, TP), 참 부정(true

negative, TN), 거짓 긍정(false positive, FP), 거짓 부정

(false negative, FN)값을 이용해, 병변 검출 모델의 평가를

위해 정확도(Accuracy)와 정밀도(Precision), 재현율(Recall)을

f1 스코어( f1 score)를, 병변 분류 모델의 평가를 위해 정확

도(Accuracy)와 민감도(Sensitivity), 특이도(Specificity)를

구하였으며, 계산 방법은 식 (1), (2), (3), (4), (5), (6)과 같다. 병

변의 양성, 악성의 분류 성능을 평가하기 위해 수신자 조작

특성(Receiver Operating Characteristics, ROC) 분석을

수행하였고, ROC 곡선의 아래 면적에 해당하는 AUROC(Area

Under ROC curve)를 구하였다.

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

III. 연구 결과

라디오믹스 기법을 통해 분석할 후두 병변을 찾아내기 위

해 YOLOv5을 학습하였다. YOLOv5모델이 효과적으로 후

두 병변을 검출하는지 알아보기 위해 민감도, 특이도 정확도

로 분석한 결과이다. 후두 내시경 영상 내에 병변 유무에 따

라, 비정상과 정상 두가지의 클래스로 객체를 지정하였고, 모

델이 이를 탐지하는 결과를 분석하였다. 후두 병변이 있는

경우는 참으로, 후두 병변이 없는 경우는 거짓으로 정의하였

다. 예측 영역과 정답 영역과의 IOU값이 0.5이상일 경우 예

측에 성공한 것으로 판단하였다. YOLOv5은 비정상 200건

중 159건을 비정상으로 판정하였으며(TP), 41건을 정상으로

판정하였다(FN). 정상 100건 중 100건 모두 정상으로 판정

하였으며(TN) 정상을 비정상으로 판정하는 경우는 없었다

(FP). 이미지 검출의 예시를 그림 2에 나타냈다. YOLOv5

은 0.86의 정확도로 이미지를 검출하였으며, 민감도는 0.80,

특이도는 1이었다. 지표를 표 2에 나타냈다.

Accuracy
TP TN+

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

Precision
TP

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

Recall
TP

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

f1score 2
Precision Recall×

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

Sensitivity
TP

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

Specificity
TN

TN FP+
-------------------=

그림 2. YOLOv5 병변 검출 결과 예시 이미지, (a) TP, (b) FN, (c) TN, 노란색 경계 상자: 정답 ROI, 청록색 경계 상자: 학습시킨 YOLOv5

가 찾은 ROI 경계

Fig. 2. YOLOv5 Examples of lesion detection results, (a) TP, (b) FN, (c) TN, Yellow bounding box: ground truth ROI, Cyan

bounding box: ROI found by YOLOv5
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본 논문에서는 3가지의 특징 선택 기법과 3개의 보조 모

델로 2개의 분류기가 학습할 특징을 선별하였다. 학습된 모

델이 예측한 결과와 전문의의 진단 결과를 비교하여 후두 병

변의 악성(Malignant) 및 양성(Benign)의 분류 성능을 평

가하였다. 악성, 양성 두 가지 클래스의 이진 분류의 결과로

얻어진 정확도(Accuracy)와 AUROC(Area Under ROC)를

성능 평가의 지표로 사용하였다. 모든 지표는 이진 분류에서

양성을 참(True), 악성을 거짓(False)으로 정의하였다.

표 3에서 분류기 18개의 정확도와 AUROC를 결과를 제

시하였다. SFS와 LASSO와, RF의 조합이 Accuracy 0.91,

AUROC 0.96으로 가장 성능이 높았다. 반면 SFM과 RIDGE,

GB의 조합은 Accuracy 0.74, AUROC 0.78로 성능이 낮았다.

특징 선택 기법, 보조 모델, 분류기가 최종 성능에 어떤 영

향을 끼치는지 알기 위해, 각 요소를 포함하는 모델들의 정

확도와 AUROC의 값들의 분포를 그림 3에 나타냈다. 특징

선택 기법에서 SFM를 포함하는 모델은 RFE와 SFS를 포

함하는 모델보다 성능이 떨어지는 모습을 보인다. RFE와

SFS 간에는 큰 성능 차이를 보이지 않는다. 보조 모델에서

RIDGE는 LASSO와 LinearSVC보다 성능이 떨어지는 모

습을 보인다. LASSO와 LinearSVC 간에는 큰 성능 차이를

보이지 않는다. 분류기에서 RF와 GB는 성능에 큰 영향을

끼치지 않았다.

가장 성능이 높았던 SFS와 LASSO, RF 조합이 효과적

으로 후두 병변을 분류하는지 알아보기 위해, 모델의 예측 확

률에 대해 t 검정을 진행하였다[36]. 양성의 예측 확률(M=0.83,

SD=0.18)과 악성의 예측 확률(M=0.25, SD=0.23)은 t(85)=

표 2. YOLOv5의 병변 검출 정밀도, 재현율, F1-점수, 정확도 결과

Table 2. Precision, recall, F1-score, accuracy of lesion detection

by YOLOv5

Class Precision Recall F1 score Accuracy 

Abnormal    1 0.79 0.89 0.86

표 3. 후두 병변의 분류에 유용한 라디오믹스 특징을 찾기 위해, 18가지의 방법으로 특징을 선택, 분류한 결과이다. 제시된 지표는 정확도와

AUROC이다. 각지표의 최댓값을 굵은 글꼴 처리하였다. 

Table 3. The result of selecting and classifying features using 18 methods to find radiomics features useful for lesion classification. accuracy

and AUROC presented. The maximum value was bold.

RF: Random Forest, GB: Gradiant Boosting, SFM: Select From Model, RFE: Recursive Feature Elimination, SFS:

SequentialFeatureSelector

SFM RFE SFS

Accuracy AUROC Accuracy AUROC Accuracy AUROC

RF

LASSO 0.86 0.90 0.83 0.92 0.91 0.96

RIDGE 0.72 0.82 0.84 0.89 0.89 0.91

LinearSVC 0.78 0.85 0.90 0.92 0.78 0.83

GB

LASSO 0.85 0.94 0.84 0.93 0.87 0.96

RIDGE 0.74 0.78 0.80 0.90 0.84 0.92

LinearSVC 0.85 0.88 0.90 0.93 0.84 0.91

그림 3. 각 요소를 포함하는 모든 모델의 정확도, AUROC 점수의

분포를 나타냈다. 파란색: 정확도, 초록색: AUROC, x: 평균

Fig. 3. The accuracy and AUROC scores distribution of all

models including each element are shown. Blue: Accuracy,

Green: AUROC, x: mean

표 4. SFS와 LASSO, RF 조합의 양성 및 악성의 예측 확률 t 검정 결과 N: 관측 수, M: 평균, SD: 표준편차

Table 4. t-test result of predict probability of benign and malignant in SFS, LASSO, and RF N: The sample size, M: mean,

SD: Standard deviation

Malignant Benign

N M SD N M SD t P

44 0.27 0.06 43 0.84 0.03 -12.80 0.00
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-12.89, p<0.05로 유의한 차이를 나타냈다. 따라서 본 모델은

효과적으로 후두 병변을 분류하였다. 모델의 민감도(Sensitivity)는

0.93, 특이도(Specificity)는 0.86이다.

후두 병변 진단에 유의한 특징을 찾기 위해, 가장 성능이

높았던 SFS와 LASSO, RF 조합의 특징 가중치를 분석하

여, 유의한 가중치를 가지는 상위 4개의 특징을 그림 4에 나

타냈다. 가장 높은 가중치를 가지는 특징은 GLRLM의 Run

Length Non-Uniformity이다. 같은 그레이 레벨 값을 가진

연속 픽셀의 수로 정의되는 그레이 레벨 런 렝스의 유사성을

이미지 전체에서 측정한 값이며, 값이 낮을수록 균일함을 나

타낸다[37]. 이어서 First Order의 Robust Mean Absolute

Deviation, GLRLM의 Run Variance, First Order의

Variance가 유의한 가중치를 가지며, 각각 10번째 백분위 수와

90번째 백분위 수 사이 값들의 절대 편차, 그레이 레벨 런 에서

런 렝스의 분산, 이미지내 픽셀 강도의 분산을 나타낸다[37].

IV. 고찰 및 결론

라디오믹스 기법을 이용해 학습한 모델은 결과에 대한 설

명과 분석을 할 수 있다는 장점이 있다. 이러한 점은 유의한

결과를 보이는 라디오믹스 특징을 병변 진단에 유용한 바이

오마커로 사용할 수 있게 한다. 본 논문에서는 전문의의 경

험에 기반한 주관적인 판단의 한계를 극복하기 위해 라디오

믹스 기법을 통한 병변의 정량적 분석을 진행하였다. 분석을

진행할 병변을 찾기 위해 YOLOv5모델을 학습시켜 후두 병

변을 검출하게 하였다. YOLOv5는 정확도 0.86의 성능으로

후두내시경 영상에서 병변을 찾았다. 검출한 병변에서 라디

오믹스 기법을 통해 정량적 특징이 추출되었다. 정량적인 특

징을 분석할 18개의 모델을 제시하였고, SFS와 LASSO와,

RF의 조합을 통해 정확도 0.91과 AUROC 0.96의 최대 분류

성능을 얻을 수 있었다. 각 모델의 결과와 모델들이 사용한

특징들을 분석하여, 후두 병변의 진단에 유용한 라디오믹스

특징을 알아보았다. 

라디오믹스로 추출된 93개의 특징은 다양한 정보를 포함

하고 있다. 그러나 어떤 특징이 후두 병변 진단에 유의한 정

보를 포함하는지 알아보는 것은 어렵다. 본 논문에서는 후두

병변 진단에 유의한 정보를 포함하는 특징을 알아보기 위해

3가지 특징 선택 기법과 3가지의 보조 모델을 이용해 특징을

선별하고 이를 2가지의 분류기가 학습하였다 학습한 분류기의

성능 평가함으로써 선별된 특징들이 후두 병변 진단에 유용

한지 알아보았다. 또한 분류기의 특징 가중치를 분석함으로,

후두 병변 진단에 유의한 정보를 포함하는 특징을 알아보고

자 하였다. 

특징들의 값은 양성과 악성을 특정 임계값을 가지고 명확

하게 나누지 않으며, 두개의 클래스를 분류하지 못하는 영역

이 존재한다. 이는 해당 특징을 사용하여 병변을 분류할 때

성능의 저하를 야기한다. 만약 이를 보완하는 다른 특징이

상호적으로 사용된다면 모델의 분류 성능 향상을 기대할 수

있다. 따라서 특징 선택에 있어 서로 다른 분류 성능의 한계를

보완할 수 있는 특징을 선택하는 기법이 최종 성능 향상에

유리할 것으로 시사된다. 

특징 선택 기법에서 SFM를 사용하는 모델들은 다른 기법

들을 사용하는 모델들보다 성능이 떨어지는 모습을 보인다.

SFM은 보조 모델을 통해 특징들의 가중치를 얻고, 가중치가

임계값 보다 낮은 특징을 한 번에 제거하므로 다른 기법에

비해 속도가 빠르다. 하지만 특징 간의 관계성을 전혀 고려하지

않으므로, 분류 성능의 한계를 보완하지 못하는 특징들이 선

택될 수 있다. 반면 RFE와 SFS는 특징을 추가하며 정해진

개수만큼의 특징이 선택될 때까지 서브 세트를 반복적으로

평가해 특징들을 선택한다. 이 때 먼저 선택된 특징의 한계를

보완해 줄 수 있는 특징이 추가된 서브 세트가 그렇지 않은

서브 세트보다 성능이 높을 것이며, 각 단계에서 선택될 가

그림 4. 후두 병변 분류에 유의한 특징을 찾기 위해 SFS와 LASSO, RF 조합의 특징 가중치를 분석한 결과. 유의한 가중치를 가지는 상위

4개의 특징을 보여준다

Fig. 4. The result of feature weights in SFS, LASSO, and RF to find Significant features in the classification of laryngeal

lesions. Its shows the top 4 features having significant weight. GLRLM: Gray Level Run Length Metrix, Run Length Non-

Uniformity - RLN, Robust Mean Absolute Deviation - rMAD
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능성이 크다. 결과적으로 RFE와 SFS는 각 특징의 한계를

보완하는 특징들을 선택할 가능성을 크게 하며, 최종 성능을

상승시키는 요인으로 시사된다.

가장 성능이 높았던 조합은 SFS와 LASSO, RF를 조합

한 모델이었으며, 이 경우 유의한 특징은 GLRLM의 Run

Length Non-Uniformity(RLN)와 First Order의 Robust

Mean Absolute Deviation(rMAD)임을 확인할 수 있었다.

RLN은 GLRLM에서 그레이 런 렝스의 유사성을 측정하며,

낮은 값은 이미지의 런 렝스의 균일함을 시사한다. rMAD는

이미지 그레이 레벨에서 10번째 백분위 수와 90번째 백분위 수

사이 값들의 절대 편차이다. 악성 병변이 양성 병변보다 두

특징의 값이 큰 경향을 보인다. 두 특징의 결과는 악성 병변이

양성 병변보다 불균일함을 시사하며, 이는 종양 내 이질성

(Intra-tumor heterogeneity)에서 기인한 것으로 보인다

[38,39].

색상 정보는 MRI, CT와 같은 다른 의료 영상에서 얻을 수

없는 내시경 영상의 장점이다. 하지만 파이라디오믹스를 이

용하기 위해 이미지를 흑백 이미지로 변환하였고, 이로 인한

색상 정보의 손실이 발생하였다. 따라서 RGB의 컬러 영상을

각 채널로 나누어 특징을 추출하는 방식과 같은 영상의 색상

정보 또한 활용하는 보완이 필요하다. 또한 특징의 선택에

있어, 특징 간의 상관관계를 고려하는 기법은 사용되지 않았

으며, 유사한 결과를 보이는 특징을 제외하는 선행 작업이

이루어지지 않았다. 이는 서로의 한계를 보완하는 특징들이

선택되기 어렵게 만들며, 앞선 SFM의 성능 저하의 가장 큰

요인으로 추정된다. 정확한 결과의 해석 및 효과적인 특징

선택을 위한 특징들의 전처리 과정이 추가적으로 필요하다.

본 논문에서 사용된 YOLOv5의 정확도 0.86(수치 변경)이

라는 수치는 객체 검출에 있어 낮은 성능을 보여준다. 이것은

전체 연구에 신뢰도를 낮추는 결과를 가져온다. 이후 연구에

서 다양한 객체 검출 모델, 혹은 병변 검출을 위한 추가적인

데이터 전처리에 관한 연구를 통해 성능을 높일 필요가 있다.

라디오믹스 기법을 통하여 내시경 영상 속 후두 병변의 정

량적인 특징을 추출할 수 있었고, 이를 총 24가지의 방법으로

선별, 학습하였다. 학습시킨 모델의 평가를 통해 후두 병변의

진단을 보조하기 위한, 정량적인 특징을 분석하여 내시경 영

상에서 사용할 수 있는 바이오마커로 제시하며, 이를 이용한

후두 병변의 분류가 효과적임을 보였다. 최근 인공지능을 통

한 의료 영상 내의 병변 분류는 합성곱 신경망과 같은 딥러

닝을 활용한 경우가 주류이다. 하지만 딥러닝을 활용하여 진

단을 내리는 경우 진단 결과에 대한 근거를 제시하기 어렵다는

한계가 있다. 라디오믹스를 이용한 병변의 진단은, 특징 값에

기반하여 이루어 지므로, 모델 진단의 결과를 근거를 들어

설명할 수 있다는 장점이 있다. 본 연구에서는 후두내시경

영상에서 라디오믹스를 통한 병변 분류를 시도하였으며 그

유용성을 보였다. 하지만, 라디오 믹스 기법을 활용하기 위해

사용한 객체 검출 모델의 성능 향상을 위한 노력이 추가로

필요해 보이며, 이미지를 흑백으로 전환하는 과정에서의 정

보손실을 최소화하는 방법의 적용과 더 다양하고 효과적인

특징 선택 기법 및 분류 기법의 적용을 통한 추가적인 연구

가 필요해 보인다.
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