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1. 서  론

위암은 1980년대 이후로 대한민국 암 발병률 및 

사망률의 주된 요인 중 하나이다[1]. 위암 검진방식 

중, 위내시경 검사(Esophagogastroduodenoscopy,

EGD)는 조기 위암의 검출률을 향상시키고 사망률을 

감소시키는 효과적인 검사기법으로 알려져 있다[2].

하지만 2014년부터 2016년까지 대한민국에서 집계

된 통계를 살펴보면, 보고된 위암 오진 피해 사례 중 

33.6%가 병변을 검출하지 못하고 놓치는 인적 과실
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(Human error)에 의해 발생한 사례였다[3]. 인적 과

실에 의한 간과율 증가의 원인은 위내시경 검사 시 

발생하는 사각지대에 있으며, 이는 상부위장관 내 모

든 구역을 세밀하게 관찰하지 못하여 발생하는 문제

이다.

2013년 일본의 후쿠오카 지쿠시노시 대학병원의 

발표에 따르면, 위내시경 검사 중 발생하는 사각지대

의 문제점을 파악하고 사각지대의 발생 가능성을 낮

추기 위한 위장 검사 프로토콜인 SSS(Systematic

screening protocol for the stomach)를 제시한다. 이

는 상부위장관 중 위장의 내시경 이미지의 22개의 

위치 기준점을 정하여 모든 구역을 자세하게 촬영할 

수 있도록 검수자를 돕는다[4]. 또한 2018년 대한민

국의 국립암센터에서 발행된 위암 검진 지침에 따르

면, 위내시경 검진 시 촬영되지 못하고 누락되는 구

역을 사전에 방지하기 위해 상부 식도를 시작으로 

위장 전 구역 및 십이지장 촬영을 유도하기 위한 내

시경 표준 8부위 가이드라인을 제시한다[5]. 하지만 

해당 가이드라인의 임상 적용에 대한 한계점은 올바

르게 적용되었는지에 대한 판단이 작업자 개인에게 

맡겨진다는 점이다. 따라서 인적 과실로 인해 상부위

장관 내 촬영이 진행되지 않은 사각지대가 발생할 

시, 작업자는 문제를 인지하지 못할 가능성이 높다.

또한 현대사회의 의학에 대한 의존도 상승에 따라, 의

사에게 가중되는 업무량 역시 증가하였고, 이는 인적 

과실의 발생 가능성을 증가시킨다[6]. 뿐만 아니라 기

술과 경험이 미흡한 비 숙련자 집단에게 인적 과실은 

더욱 취약하게 작용할 가능성이 높다[7]. 따라서 해당

문제점에 대한 해결 방법으로서, 위내시경 촬영 가이

드라인 제공을 위한 컴퓨터 보조 진단(Computer

aided diagnosis, CAD) 시스템이 요구된다.

딥러닝은 학습된 연산과정 내에서 일정한 결과값

을 도출하며, 전문가의 판단이 요구되는 다양한 업무

에 대해 신속하고 정확한 처리가 가능하다. 의료분야 

역시 딥러닝의 도입을 통해 한정적인 의료자원의 효

율적인 분배와 비용 절감 효과를 가져왔다[8-10]. 이 

중 합성곱 신경망(Convolution neural network, CNN)

은 이미지 분석에 있어 높은 정확도를 보이고 있다.

하지만 기존의 연구들은 위내시경 이미지의 정상, 위

암, 위궤양등의 소견을 추론하기 위한 연구를 진행하

거나 위암과 관련된 징후들의 신속하고 신뢰도 높은 

검출이 주된 연구의 방향이었다[9-10]. 합성곱 신경

망은 이미지가 포함하고 있는 특징(Feature)과 패턴

(Pattern)을 추출하여 학습시키기에 적합하며, 상부

위장관의 각 부위는 해부학적 위치를 기반으로 분류

될 시, 합성곱 신경망을 기반으로 학습을 진행하기에 

적합한 시각적 특징들을 가지고 있다. 그러나 현재까

지 위내시경 촬영 가이드라인을 기반한 자동 위치 

추론 연구는 미흡한 상태이다. 따라서 본 논문은 딥

러닝 기반의 위내시경 해부학적 분류 모델을 제시한

다. 위장의 구간별로 상이한 시각적인 특징을 분석한 

모델은 입력된 위내시경 이미지의 해부학적 위치를 

추론한다. 이를 통해 위 내시경 작업자가 위내시경 

촬영 가이드라인 상 모든 구역을 빠짐없이 촬영했는

지에 대한 평가를 진행할 수 있다. 본 연구의 모델은 

InceptionV3, InceptionResNetV2 모델이 활용되었

으며, 위장을 6개 해부학적 구간으로 분류한 데이터

셋의 경우, InceptionV3 모델이 62.07%의 F1-score

의 결과를 도출했다. 해부학적 구간을 4개로 구분한 

데이터셋의 경우, Inception-ResNetV2 모델이 

91.58%로 보다 우수한 결과를 도출했다.

2. 연구 방법 

2.1 데이터

본 연구에서는 가천대학교 길병원에서 위내시경 

검사를 실시한 604명 환자의 위내시경 데이터 이미

지 4,039장을 수집하였다. 본 데이터는 2009년부터 

2020년까지 수집되었으며, 20대에서 80대의 다양한 

연령대의 남녀로 구성되어 Table 1을 통해 나타낸다.

수집된 데이터 중, 상부위장관의 상피 하 종양 혹은 

용종의 식별을 위해 확대 촬영한 이미지와 해부학적

Table 1. Sex and age details of the collected gastric can-

cer patient data set.

Number of
patients (%)

Sex

Male
Female

423(70.0)
181(30.0)

Age

Teenager (13～18 years old)
Youth (19～29 years old)
M iddle-age (30～49 years old)
Prime-age (50～64 years old)
Old-age (Over 65 years old)

0(0.0)
3(0.4)
41(6.8)
210(34.8)
350(58.0)
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으로 위치 판단이 모호한 구역의 이미지 2,360장은 

학습에서 제외되었다. 데이터의 레이블링 작업은 학

습 이미지가 해부학적으로 위치하는 구역을 기반 하

여 진행되었다. 데이터 셋은 들문(Gastric cardia), 위 

체부 상부(Gastric upper body), 위 체부 중부(Gastric

middle body), 위 체부 하부(Gastric lower body), 위 

각부(Gastric angle), 전 정부(Gastric antrum)의 6개 

구역으로 범주화한 데이터 셋 A와 위 체부의 상부,

중부, 하부를 통합해 4개 구역으로 이뤄진 데이터 셋 

B로 구성되어 Fig. 1을 통해 나타낸다. 데이터 셋 A

는 훈련 데이터(Training data set) 1,347장 시험 데

이터(Test data) 166장 확인 데이터(Validation data)

166장으로 구성되었고, 데이터 셋 B는 훈련 데이터 

810장 시험 데이터 99장 확인 데이터 99장으로 구성

되었다.

2.2 데이터 전처리 

학습에 사용된 이미지는 224 × 224 픽셀의 크기로 

조정 되었다. 데이터 간의 불균형이 존재하여 상대적

으로 수가 적은 데이터에 대해 Imgaug 라이브러리

를 활용하여 데이터 증강(Augmentation)을 진행하

여 Fig. 2를 통해 나타낸다. 데이터 증강 기법으로 

이미지 좌우, 상하 반전, 360˚ 내 무작위 회전, Blur처

리, 색 반전, 이미지 내 임의의 구역을 채우거나 삭제

시키는 기법 등이 모두 무작위로 적용되었다. 데이터 

셋A의 들문과 위 체부 상부 데이터에 대해 2배의 배

율을 적용하였고, 데이터 셋 B의 들문에 2배, 위 체부

에 1배의 배율을 적용하였다. 데이터 셋 A의 경우 

1,347장에서 1,731장으로 증강되었으며, 데이터 셋 B

의 경우 810장에서 1,119장으로 증강되었으며, 증강 

Fig. 1. Endoscopic anatomy classification images of 6 categorical(A~F) and 4 categorical(a~j). (a) Gastric cardia, 

(b) Gastric upper body, (c) Gastric middle body, (d) Gastric lower body, (e) Gastric angle, (f) Gastric antrum, 

(g) Gastric cardia, (h) Gastric body, (i) Gastric angle, and (j) Gastric antrum.

Fig. 2. (a) Original images and (b) Augmented images.
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전후 데이터 차이를 Table 2를 통해 나타낸다.

2.3 Fine tuning 

본 연구에서는 InceptionV3, Inception-ResNetV2

모델을 활용하여 Fine tuning을 진행하였다. Incep-

tionV3는 신경망의 정확도와 연산 효율을 끌어올리

기 위해 모델의 사이즈와 연산 비용(Computation

cost)에 집중하는 것이 아닌, 효율적으로 연산 량을 

최소화하기 위한 기법이 차용된 모델이다. Inception-

ResNetV2 모델의 아키텍처는 Inception, ResNet 계

열의 장점을 결합하기 위한 연구로 제시되었다. En-

semble의 활용으로 리소스를 줄이고, Residual block,

Bottleneck, 비대칭 합성곱 등의 활용을 통해 학습 

속도의 향상을 제시하는 모델이다[11-12]. Inception

및 ResNet 계열에서 제시된 메커니즘은 연산량 증가

에 따라 발생하는 학습 문제들을 일부 해소하였고,

InceptionV3, Inception-ResNetV3 모델들은 모두 

접근성과 성능을 모두 갖춘 우수한 모델로 본 연구에 

차용되었다.

사용된 모델들은 Imagenet의 데이터로 사전 학습

이 진행되었다. 따라서 사전학습이 진행된 모델의 경

우 학습이 전혀 이뤄지지 않은 모델에 비해 연산을 

위한 매개변수를 도출하기 용이하다. 해당 아키텍처

는 Fig. 3을 통해 도식화한다.

2.4 학습 환경

본 연구는 Python 기반의 Tensorflow 2.2.0 라이

Table 2. Number of training data in A, B dataset before 

and after data augmentation.

Before
augmentation(%)

After
augmentation(%)

Dataset A

Cardia
Upper body
Middle body
Lower body
Angle
Antrum

70(5.2)
122(9.1)
205(15.2)
379(28.1)
219(16.3)
352(26.1)

210(12.1)
366(21.1)
205(11.9)
379(21.9)
219(12.7)
352(20.3)

Total 1,347(100.0) 1,731(100.0)

Dataset B

Cardia
Body
Angle
Antrum

70(8.6)
169(20.9)
219(27.0)
352(43.5)

210(18.8)
338(30.2)
219(19.6)
352(31.5)

Total 810(100.0) 1,119(100.0)

Fig. 3. Model architecture of (a) InceptionV3 and (b) Inception-ResNetV2.
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브러리를 사용하여 구현되었으며, Ubuntu 18.04.6

LTS, Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1650 v4 @ 3.60

GHz, Titan xp GPU를 사용한 환경에서 연구를 진행

하였다.

학습 파라미터의 경우, Tensorflow 모델을 Sklearn

모델 형태로 담아준뒤 Randomsearch를 이용해 하

이퍼 파라미터 튜닝 작업을 실시했다. 따라서 배치 

사이즈(Batch size) 32, 학습 횟수(Epoch) 300, Opti-

mizer Adam을 지정했다. 초기 학습률(Learning

rate)은 0.001로 지정하였고 손실 함수의 최적화를 위

해 손실 함수의 감소가 없을 시 Factor(=0.5)의 학습

률 감소를 설정하여 더욱 빠르게 최소로 수렴하도록 

유도하는 방식을 사용했다.

2.5 평가 지표 

학습에 활용된 평가지표로는 정확도(Accuracy),

F1-score, 정밀도(Precision), 재현율(Recall)이 사용

되었다. 평가 지표들은 식 (1)～(4)을 통해 계산되었

다. 수식에 활용되는 요소들인 TP(True positive),

TN(True negative), FP(False positive), FN(False

negative)은 혼동 행렬을 통해 표현 가능하다. TP는 

실제 True 값에 대한 분류 모델의 예측 결과가 True

인 경우, TN는 실제 False 값에 대한 분류 모델의 

예측 결과가 False인 경우, FP는 실제 False 값에 대

한 분류 모델의 예측 결과가 True인 경우, FN는 실

제 True 값에 대한 분류 모델의 예측 결과가 False인 

경우를 의미한다.

 


(1)

Pr 


(2)

 


(3)

 Pr
Pr

(4)

분류 모델 성능의 도식화 및 수치화를 위해 활성화

지도(Class activation map, CAM), AUROC(Area

under receiver operating characteristic)가 활용되었

다. 활성화 지도는 Fully connected layer 이전 

Feature 값을 도식화 한다. Feature 값은 모델의 정

답 추론 시, 이미지에서 가장 많은 영향을 끼치는 위

치정보를 의미한다. ROC(Receiver operating char-

acteristic) 커브는 임계 값(Threshold) 변경에 따른 

TPR(True positive rate)와 FPR(False positive

rate)의 변화를 그래프 형태로 도식화 한다. 그래프가 

좌 상단에 치우쳐져 있을수록 모델이 견고하게 학습

된 것으로 판단한다. AUROC의 경우 ROC 커브의 

하단 넓이를 스코어 형태로 표현하며, 모델의 분류 

성능을 평가하는 지표로서 사용된다.

3. 결  과

본 논문은 합성곱 신경망(Convolution neural net-

work)을 기반으로 위내시경 이미지의 해부학적 위

치 추론을 위해 InceptionV3, Inception-ResNetV2

활용했다. 더불어 분류 기준이 상이한 A, B 데이터 

셋을 이용, 각 모델간의 학습 결과 차이를 비교했다.

InceptionV3 모델의 학습 결과, A 데이터 셋의 경

우 정확도 64.45%, F1-score 62.07%, 정밀도 62.81%,

재현율 64.45%, B 데이터 셋의 경우, 정확도 88.89%,

F1-score 88.76%, 정밀도 90.64%, 재현율 88.89%를 

도출했다. Inception-ResNetV2 모델의 학습 결과,

데이터 셋 A의 경우 정확도 65.06%, F1-score 60.68

%, 정밀도 64.89%, 재현율 65.06%, 데이터 셋 B의 경

우, 정확도 91.92%, F1-score 91.58%, 정밀도 91.92%,

재현율 92.68%를 도출되었으며, 이는 Table 3를 통

해 표현되었다.

Table 3. Learning results of dataset A, B.

Accuracy (95% CI) F1 Score (95% CI) Precision (95% CI) Recall (95% CI)

Dataset A

InceptionV3
Inception-ResNetV2

0.6445 (0.60-0.65)
0.6506 (0.61-0.66)

0.6207 (0.59-0.63)
0.6068 (0.58-0.65)

0.6281 (0.61-0.68)
0.6489 (0.64-0.68)

0.6445 (0.60-0.65)
0.6506 (0.61-0.66)

Dataset B

InceptionV3
Inception-ResNetV2

0.8889 (0.88-0.90)
0.9192 (0.88-0.92)

0.8876 (0.89-0.90)
0.9158 (0.88-0.91)

0.9064 (0.90-0.91)
0.9268 (0.89-0.92)

0.8889 (0.89-0.90)
0.9192 (0.88-0.92)
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데이터 셋 A의 학습 결과, F1-score를 제외한 다른

평가지표에서 Inception-ResNetV2 모델이 Incep-

tionV3 모델에 비해 높은 결과를 도출했다. 데이터 

셋 B의 학습 결과, 모든 평가지표에서 Inception-

ResNetV2 모델이 보다 우수한 학습 결과를 도출했다.

시험 데이터에 대한 활성화 지도 결과를 통해, 붉

게 표시된 지점이 모델의 이미지 추론에 영향을 끼친 

위치정보임을 알 수 있으며 Fig. 4를 통해 나타낸다.

InceptionV3, Inception-ResNetV2 모델의 AUROC

결과, 두 모델 공통적으로 데이터 셋 A의 위 상부,

중부, 하부 ROC 스코어가 상대적으로 낮은 것을 확

인할 수 있고, 데이터 셋 B의 경우, ROC 스코어가 

크게 향상된 것을 Fig. 5를 통해 볼 수 있다.

4. 고찰 및 결론  

본 연구는 위내시경 검사 시 인적 과실로 인해 발

생하는 병변 미 검출로 인한 간과율 증가 문제를 방

지하고자, 합성곱 신경망 기반의 딥러닝 모델을 활용

한 위내시경 자동 위치 추론 모델을 제시한다. 적합

한 모델 선정을 위해 InceptionV3, Inception-Res

NetV2 두 모델간의 학습 결과 비교를 진행하였다.

데이터 셋 A의 경우 InceptionV3 모델이 62.07%

의 F1-score를 보였으며, 데이터 셋 B의 경우 Incep-

Fig. 4. CAM images of Test set images. (a) CAM image of gastric cardia, (b) CAM image of gastric body, (c) CAM 

image of gastric angle, and (d) CAM image of gastric antrum.

Fig. 5. The AUROC of classification model using test set (a) InceptionV3 model for 6category, (b) InceptionV3 model 

for 4category, (c) Inception-ResNetV2 model for 6category, and (d) Inception-ResNetV2 model for 4category
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tion-ResNetV2 모델이 91.58%의 F1-score로 데이

터 셋 A의 경우 InceptionV3 모델이 데이터 셋 B의 

경우 Inception-ResNetV2 모델이 보다 나은 결과를 

보였다. 평가 지표 중, Accuracy를 기준으로 둔다면 

두 데이터 셋 모두 Inception-ResNetV2 모델이 더 

향상된 결과를 도출한 것을 볼 수 있다. 이는 두 모델

의 연산량 비교를 통해 유추 가능하다. InceptionV3

모델은 7,400만개, Inception-ResNetV2 모델은 약 

9,300만개의 파라미터로 이루어져 더 많은 연산량을 

다룬다. 또한 Inception-ResNetV2 모델은 연산량 증

가에 따른 기울기(gradient) 소실(vanishing) 및 폭발

(exploding) 문제를 일정 해소한 Inception, ResNet

계열의 결합으로 제안되어  더 향상된 결과를 도출한 

것으로 유추된다.

두 모델 모두 데이터 셋 B의 경우 상대적으로 데이

터 셋 A에 비해 높은 정확도를 도출하였는데, 통상적

으로 다중 분류 문제에서 클래스 수의 증가는 학습 

복잡 도를 상승시켜 전반적인 학습 난이도를 증가시

킨다[13]. 해당 실험의 경우, 시각적으로 특징이 유사

한 클래스의 병합과 함께 클래스의 감소가 정확도 

상승에 도움을 준 것이라고 판단된다. 이에 대한 근

거로, AUROC의 경우 Body 클래스의 ROC 스코어

가 다른 클래스에 비해 상대적으로 낮게 측정되는 

것을 Fig. 5.를 통해 확인할 수 있었다. 또한 활성화 

지도 결과 값을 통해 위 체부를 나누는 3개 클래스의 

데이터에서 시각적으로 유사한 부분의 Feature값에 

집중하는 것을 확인하였다.

해당 연구는 데이터 분류 과정에서 해부학적 특징

에 적합하지 못한 데이터는 학습에서 제외되었는데,

이는 상피 하 종양 혹은 용종의 식별을 위한 확대 

영상, 위치 판단이 모호한 클래스 간 중간 지점의 영

상 등이 포함된다. 이러한 데이터는 실제 위내시경 

영상에 상당수 존재하지만 실제 학습에 활용되지 않

았기 때문에 임상에서 적용하기 위해선 추가적인 연

구가 요구된다.

향후 연구로 해부학적 분류기준에 속하지 못하여 

제외된 데이터를 하나의 클래스로 지정해 학습함으

로써 모델의 견고함을 증가시키고자 한다. 혹은 학습

이 이뤄지지 않은 데이터에 대해 Unknown class를 

반환하도록 고안된 방식인 Open set recognition을 

이용하여 위내시경 영상에 대한 분류 성능을 만족시

키기 위한 연구를 진행할 계획이다. 또한 임상에 적

용되기 위한 최소 프레임수를 충족하기 위해 추론 

결과의 신뢰도를 유지하는 상태에서 리소스 부담이 

적은 모델의 활용하거나 시스템의 최적화를 통한 처

리 속도 향상이 요구된다.

앞서 언급된 방식들의 적용으로 학습 데이터와 모

델을 최적화하고 성능을 향상시킴으로써 임상에서 

위내시경 검사 시, 사각지대로 인해 발생하는 인적 

과실을 방지하고자 한다. 이를 통해, 현 위내시경 검

사에 소모되는 인적, 물적 자원을 감소시키고, 양질

의 의료서비스 제공을 위한 환경 구축에 이바지하고

자 한다.
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