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수퍼픽셀 기반의 합성곱 신경망 성능 평가

Performance Evaluation of Convolutional Neural Network 

Using Superpixel Representations

이우식1

Woosik Lee1

요 약

최근 로봇 프로세스 자동화(Robotic Process Automation, RPA)와 인공지능(AI)을 결합한 인텔리전트 

프로세스 자동화(Intelligent Process Automation, IPA)는 다양한 산업 분야에서 폭넓은 영향을 미치고 있

으나, 의료 이미지 분석 분야에서는 여전히 초기 단계에 머물러 있다. 본 연구는 흉부 X-레이 영상에

서 폐렴을 분류하기 위해 합성곱 신경망(CNN)을 기반으로 한 이미지 분류 시스템을 설계하고, 원본 

이미지 기반 모델과 수퍼픽셀 기반 모델의 성능을 비교·분석하였다. 실험 결과, 수퍼픽셀 기반 CNN은 

테스트 정확도, 재현율(Recall), F1-점수 측면에서 원본 이미지 기반 모델보다 우수한 성능을 보였으며, 

특히 폐렴 클래스에서 높은 재현율을 기록하여 질병 탐지 성능 향상에 효과적인 것으로 나타났다. 또

한, 학습 수렴 속도와 검증 정확도에서도 더 안정적인 특성을 보이며 일반화 성능이 뛰어났다. 이러

한 결과는 수퍼픽셀 기반 접근이 의료 이미지의 구조적 특징을 효과적으로 보존하고 노이즈에 강건

한 학습을 가능케 함을 시사한다. 본 연구는 의료 이미지 분석에 IPA를 적용한 사례로, 진단 정확도

의 향상을 통해 의료기관의 운영 효율성 증대, 진단 비용 절감, 환자 대기 시간 단축 등 다양한 경제

적 가치를 창출할 수 있는 가능성을 제시한다.

핵심어 : 비즈니스 애널리틱스, 지능형 프로세스 자동화, 비정형 데이터, 피처 엔지니어링

Abstract

Recently, the integration of Robotic Process Automation (RPA) and Artificial Intelligence (AI), known as 

Intelligent Process Automation (IPA), has made a significant impact across various industries. However, its 

application in medical image analysis remains in the early stages. This study proposes a convolutional 

neural network (CNN)-based image classification system for diagnosing pneumonia from chest X-ray images 

and compares the performance of models using original image data versus superpixel-based representations. 

Experimental results show that the superpixel-based CNN outperforms the original image-based model in 

terms of test accuracy, recall, and F1-score, particularly demonstrating higher recall for the pneumonia class, 

indicating its effectiveness in disease detection. Furthermore, the superpixel-based model exhibits greater 

stability in terms of training convergence speed and validation accuracy, suggesting superior generalization 

performance. These findings imply that the superpixel-based approach preserves structural features of 

medical images more effectively and enables robust learning against noise. As a meaningful case of 

applying IPA to medical image analysis, this study highlights the potential of improving diagnostic accuracy 
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while contributing to enhanced operational efficiency, reduced diagnostic costs, and decreased patient wait 

times in medical institutions.

Keyword : Business Analytics, Intelligent Process Automation, Unstructured Data, Feature Engineering

1. 서론

4차 산업혁명의 핵심 기술인 빅데이터, 인공지능(AI), 사물인터넷(IoT), 가상현실(VR) 등이 기업 

경영 전반에 폭넓게 도입되고 있다. 최근에는 기업이 디지털 전환을 가속화하고 경쟁력을 강화하

는 데 있어 로봇 기반 업무 자동화(Robotic Process Automation, RPA)의 도입이 핵심 전략 중 하나

로 부상하고 있다. RPA는 정형화된 절차와 고정된 규칙에 따라 반복 업무를 자동으로 처리하는 

기술로, 금융, 보험, 인사, 회계, 제조업, 공급망 운영, 정보기술 관리, 고객 응대 등 다양한 산업 영

역에서 폭넓게 활용되고 있다 [1].

예를 들어, IT 분야에서는 주기적인 시스템 점검, 보고서 자동 작성, 데이터 저장 및 복원 등을 

자동화함으로써 IT 부서의 운영 효율성을 향상시킬 수 있으며, 재무·회계 분야에서는 인보이스 처

리, 비용 승인, 회계 보고, 예산 수립과 같은 정형화된 회계 프로그세를 RPA로 자동화함으로써 업

무 처리 시간 단축과 오류 발생률 감소를 동시에 줄일 수 있다. 글로벌 회계 컨설팅 기업인 PwC

는 RPA를 도입해 약 700만 시간에 달하는 반복 업무를 자동화함으로써, 컨설턴트들이 보다 부가

가치가 높은 전략적 과업에 역량을 집중할 수 있도록 유도하였다 [1].

인공지능은 데이터 분석, 의사결정 보조, 미래 예측 모델 구축 등 고도화된 문제 해결 역량을 

통해 경영 환경의 불확실성을 완화하고, 기업에 전략적 인사이트를 제공하는 핵심 기술로 진화해 

왔다 [1]. 이를 바탕으로 기업은 시장 변화를 조기에 감지하고, 잠재적 위험요소를 통제하며, 지속

가능한 경쟁력을 확보할 수 있다. 반면 RPA는 비교적 단순하고 반복적인 사용자의 업무를 자동화

함으로써 오류를 줄이고 시간을 절약하는 데 초점을 두며, 직원이 보다 창의적이고 전략적인 업무

에 집중할 수 있는 환경을 조성한다. 이는 인간 중심의 업무를 디지털 기반으로 전환함으로써, 반

복적이고 부가가치가 낮은 과업을 자동화하고, 전문 인력을 보다 전략적이고 창의적인 영역에 재

배치할 수 있도록 지원하는 유연한 인력 운용 전략으로 작용한다 [2].

최근에는 RPA와 AI 기술을 융합한 지능형 프로세스 자동화(Intelligent Process Automation, IPA)가 

단순한 반복 업무를 넘어, 복잡한 의사결정, 예측 분석, 자연어 처리 등 고차원적 자동화 기능을 

포함하는 방향으로 고도화되고 있다 [1]. 특히 주 52시간 근무제 도입에 따라, 많은 기업이 IPA를 

업무 효율성 제고와 인건비 절감을 위한 전략적 대안으로 주목하고 있다. 예를 들어, 자연어 처리

(NLP)와 머신러닝을 통합한 IPA는 고객 질의에 대한 자동 응답을 제공하고, 상담 업무 프로세스를 

자동화함으로써 고객 만족도를 제고하는 동시에 인력 소모를 경감할 수 있다. 또한 수요 예측 모

델과 RPA를 통합함으로써 제조업체는 재고 관리, 주문 처리, 공급망 운영 등을 보다 정교하게 자
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동화할 수 있으며, 이는 곧 비용 절감과 운영 효율성 개선으로 이어진다. 이처럼 RPA/IPA는 단순

한 자동화 기술을 넘어, 업무 생산성과 조직 유연성을 동시에 증진시키는 핵심 도구로 자리잡고 

있으며, 그 활용 사례는 산업 현장 전반에서 빠르게 증가하고 있다.

이러한 흐름 속에서, 과학기술 및 의료 분야 역시 이미지 데이터를 핵심 자산으로 인식하고 있

으며, 이는 진단 정확도 향상 및 연구 효율성 제고의 필수 요소로 작용하고 있다. 그러나 매년 급

증하는 의료 및 연구용 이미지 데이터를 분류·분석하는 데는 막대한 비용과 인력이 소요되고 있는 

실정이다 [3]. 최근에는 AI와 RPA를 활용한 이미지 자동 분류 및 처리 기술이 일부 개발되고 있으

나, 실무에서의 활용은 여전히 제한적이다. 특히 의료 영상과 연구용 이미지에 대한 자동 분석 기

술은 데이터 처리 효율성과 정확도를 동시에 향상시키며, 의료기술의 글로벌 경쟁력을 높일 수 있

는 핵심 전략으로 주목받고 있다. 이에 따라, 의료 영상 데이터를 활용한 RPA/IPA 기반 자동 분석 

기술의 고도화가 시급히 요구되고 있다.

국내⦁외적으로 의료 이미지 분야에서의 RPA/IPA 활용에 관한 연구가 진행되고 있으나, 여전히 

RPA 설계 및 적용에 관한 체계적인 연구는 부족한 실정이다. Zhou 외 4인의 연구 [4]는 방사선 영

상 요청 시스템의 비효율성과 오류 문제를 해결하기 위해 RPA 기반 자동화 시스템을 구축하고, 

자동 팩스 전송, OCR 처리, 양식 분류 및 파일 저장 기능을 구현함으로써 처리 속도를 94% 향상

시키고 비용을 98.4% 절감하는 효과를 도출하였다. Huang 외 7인의 연구 [5]는 대만 건강보험청의 

진료비 청구 프로세스에 RPA와 Lean Six Sigma를 적용하여 380분의 처리 시간 단축, 95.54%의 업

무 효율성 달성, 환자 중심 서비스 강화의 성과를 입증하였다. 또한 Deo와 Anjankar [6], Nimkar 외 

2인의 연구 [7]는 의료 현장에서의 행정 자동화, 환자 맞춤형 진료, 고령자 돌봄 등의 영역에서 

RPA의 적용 가능성과 효과를 다각도로 제시하고 있다. 이들은 특히 반복적 행정 업무의 자동화를 

통해 의료진이 본연의 전문적 진료 활동에 더욱 집중할 수 있는 여건을 조성하고 있음을 강조한

다.

이와 동시에, 의료 영상 분석 영역에서도 AI 기반 진단 자동화 연구가 활발히 진행되고 있다. 

Park 외 8인의 연구 [8]는 순천향대학교 병원의 흉부 X-ray 데이터를 활용하여 EfficientNet B7 기반

의 모델로 폐렴, 결핵, 폐암 등 질환을 97.42%의 정확도로 분류하였으며, 실제 진단 보조 시스템

(OView-AI) 적용을 통해 AUC 97.01%, 민감도 95.68%, 특이도 99.34%의 성능을 입증하였다. Singh 

외 5인의 연구 [9]는 Vision Transformer(ViT)를 활용하여 기존 합성곱 신경망(CNN)보다 우수한 정

확도(97.61%)와 민감도(95%)를 달성하였으며, Mabrouk 외 4인의 연구 [10]는 DenseNet169, 

MobileNetV2, ViT를 결합한 앙상블 모델을 통해 93.88%의 F1-score를 보고하였다.

그러나 이러한 선행 연구들은 대체로 최신 딥러닝 모델 및 앙상블 기법을 적용하여 분류 성능

을 높이는 데 중점을 두거나, RPA 기술을 의료 행정 업무 자동화 사례 중심으로 분석하는 데 그

치고 있다. 이에 비해 본 연구는 RPA/IPA 기술과 의료 영상 기반 진단 자동화를 융합적으로 접근
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하여, 진단 알고리즘의 핵심 모듈인 CNN의 입력 전처리 구조에 따른 성능 차이를 실증적으로 비

교 분석한다. 특히, 개별 픽셀(이하 원본 이미지) 기반 입력과 SLIC 알고리즘을 활용한 슈퍼픽셀 

기반 입력 간의 분류 정확도를 분석함으로써, 실제 RPA/IPA 기반 진단 파이프라인에서 어떤 입력 

구조가 실용적이며 우수한 성능을 제공하는지를 규명한다는 점에서 본 연구는 학술적 및 실무적 

의의가 크다.

본 논문은 다음과 같이 4개 장으로 구성된다. 제1장에서는 본 연구의 배경과 필요성을 설명하며, 

제2장에서는 수퍼픽셀 기반 이미지 분석에 대한 이론적 배경을 고찰한다. 제3장에서는 연구 설계

와 실증 분석 방법을 제시하고, 그 결과를 보고한다. 마지막으로 제4장에서는 주요 결과를 바탕으

로 연구의 의의 및 시사점을 논의하며 결론을 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 이미지 처리

본 연구에서는 CNN의 원본 이미지 접근법을 살펴본다. 이미지의 원시 픽셀 값을 전처리 없이 

직접 모델의 입력으로 사용하는 이미지 처리 방식이다. 이 접근법은 이미지의 모든 픽셀을 개별적

인 정보 단위로 간주하며, CNN의 합성곱 연산과 계층적 구조를 활용해 공간적 패턴을 학습한다. 

지역적 수용 영역과 가중치 공유를 통해 이미지의 정보를 보존하면서도 계산 효율성을 유지한다. 

이러한 특성 덕분에 원본 이미지 접근법은 CNN 기반 이미지 분석에 널리 사용된다. 원본 이미지 

접근법의 강점은 원시 픽셀 데이터를 직접 사용함으로써 이미지의 세부 정보와 미세한 텍스처

(Texture)를 보전한다는 점이다 [11]. 더불어 분할(Segmentation) 같은 사전 처리 단계를 생략하므로 

데이터 준비 과정이 간단해지고, CNN의 계층적 학습 능력을 통해 복잡한 패턴을 효과적으로 추출

할 수 있다. 하지만 모든 픽셀을 개별적으로 처리하기 때문에 이미지 크기가 클 경우 계산 비용이 

크게 증가한다. 또한, 픽셀 단위의 노이즈나 불필요한 정보에도 민감하게 반응할 수 있어, 노이즈

가 많은 데이터에서는 성능이 저하될 가능성이 있다. 이러한 단점은 특히 대규모 데이터나 노이즈

가 심한 환경에서 개별 픽셀 접근법의 효율성을 제한한다. 반면에 수퍼픽셀 기반 접근법은 이미지

를 여러 픽셀 군집(수퍼픽셀)으로 나누어 이를 입력 단위로 활용하며, CNN 구조 내에서 국소적 특

징을 집중적으로 분석한다. 이 방식은 이미지 분할을 통해 잡음을 감소시키고 연산 효율을 향상시

키지만, 미세한 이미지 특징이 소실될 우려가 있다. 이미지 분할을 위해 Simple Linear Iterative 

Clustering(SLIC) 알고리즘을 이용하였다. SLIC는 화상의 픽셀들을 유사 특성(색상, 질감, 명도 등)에 

따라 그룹화하여 수퍼픽셀을 형성한다. SLCI에서 픽셀 간의 거리  는 색상 차이 와 공간 위

치  차이를 결합하여 산출되며, 다음과 같은 수식으로 표현된다 [12].
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  



  




이때 은 Lab 색상 공간(CIELAB)에서의 색상 차이 는 공간적 좌표 간의 거리, 그리고 

은 이 두 요소 사이의 비중을 조절하는 매개변수이다. 이 매개변수를 조정함으로서 수퍼픽셀의 규

모와 형상을 제어할 수 있다. 일반적으로 의 값이 증가하면 수퍼픽셀은 더 넓고 색상적으로 동

질적인 영역으로 구분되며, 값이 감소하면 더 정밀한 구역으로 분할된다. 본 실험에 사용된 그

레이스케일 이미지를 SLIC에 적용할 때는 색상 정보가 부재하므로 Lab 색상 거리 대신 단순히 픽

셀 강도 값의 차이를 활용하였다. 그레이스케일 이미지는 픽셀당 단일 강도 값만 포함하므로, 두 

픽셀 간의 색상 거리는 단순히 그 강도 값 차이의 절대값으로 계산된다. 따라서 SLIC 알고리즘의 

거리 계산식에서 항이 이러한 일차원적적 강도값의 차이로 단순화되어 적용된다.

2.2 평가지표

본 실험에서는 분류 모형의 성능 지표로 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall) 그리

고 F1-값(Score)를 채택하였다 [13]. 정확도는 총 예측 사례 중 올바른 분류의 비중을 표현하며, 정

밀도는 양성으로 판별한 사례 중 실제 양성인 사례의 비율을, 재현율은 실제 양성 사례 중 양성으

로 정확하게 식별한 비율을 의미한다. F1-값은 정밀도와 재현율의 조화 평균값으로, 두 측정치 간

의 균형을 반영하여 분류 모형의 종합적인 효과성을 평가하는 지표이다.

3. 실증분석

3.1 자료의 구성

실험에 사용된 데이터셋은 캐글에서 제공하는 흉부 X-레이 폐렴 데이터셋으로, 정상(Normal)과 

폐렴(Pneumonia) 두 범주로 구성되어 있다. 데이터는 훈련(train), 검증(validation), 테스트(test) 세트로 

분할되어 있으며, 각 세트에서 범주별로 일정 수의 표본을 선별하여 실험의 연산 효율성을 향상시

켰다. 훈련 세트에서는 범주당 300개, 검증 및 테스트 세트에서는 범주당 100개의 이미지를 활용했

다. 모든 이미지는 그레이스케일이며, 신경망 입력의 일관성을 위해 224×224 픽셀 크기로 조정하

고, 이미지 전처리 과정에서 원시 픽셀 값을 0-1 범위로 정규화하였다.

3.2 모형의 추정 및 분석

분석을 위해 원본 이미지 기반 CNN모델은 224×224×1 차원의 그레이스케일 의료 이미지를 분류
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하기 위해 CNN 구조로 설계하였다. 이 모델은 점진적으로 특징 추출 능력을 강화하기 위해 세 개

의 합성곱 블록으로 구성하였다. 첫 번째 블록은 32개, 두 번째는 64개, 세 번째는 128개의 필터를 

사용하며, 각 계층(Layer)은 3×3 크기의 필터 커널과 ‘same’패딩(Padding)을 적용하였다. 모든 합성

곱 계층 이후에는 ReLU 활성화 함수로 비선형성을 부여하고, 2×2 최대 풀링(Max Pooling) 계층을 

통해 특징 맵의 공간적 차원을 단계적으로 축소하였다. 이는 연산량을 절감하고 주요 특징을 부각

시킨다.

합성곱 블록 이후에는 특징 맵을 평탄화하여 512개 유닛의 완전 계층으로 연결하였으며, ReLU 

활성화와 0.5 비율의 드롭아웃을 도입하였다. 출력층은 단일 유닛과 시그모이드 활성화 함수를 채

택하여 정상과 폐렴을 구분하였다.

모델 훈련에는 0.0001 학습률의 Adam 최적화 알고리즘과 이진 교차 엔트로피 손실 함수를 채택

하였다. 3-겹 교차 검증을 수행하였으며, 배치 크기 32로 최대 20 에폭까지 훈련을 수행하였고, 5 

에폭 동안 검증 손실이 개선되지 않으면 훈련을 중단하는 조기 종료와 3 에폭 동안 개선이 없을 

경우 학습률을 0.5배로 감소시키는 방법을 적용하였다.

수퍼픽셀 기반 접근법에서는 SLIC 알고리즘을 활용하여 원본 이미지에서 수퍼픽셀을 생성하였

다. 각 이미지는 100개의 수퍼픽셀로 분할하였다. 수퍼픽셀 생성 후, 원본 이미지와 동일한 해상도

를 유지하면서 수퍼픽셀의 평균 값으로 대체하였다. 이를 통해 유사한 영역은 동일한 값으로 표현

되어 시각적 통일성을 향상시키고, 노이즈를 감소시키는 동시에 폐 구조의 경계가 상대적으로 더 

명확하게 나타나는 효과를 기대할 수 있다. 최종적으로 슈퍼픽셀 이미지를 처리하기 위한 CNN 모

델은 원본 이미지 기반 모델과 동일한 구조를 사용하였다.

  [표 1] 분류 모형의 성능 평가

  [Table 1] Performance of Classification Models

Individual Pixels Fold 1 Fold 2 Fold 3 Mean ± Std

Accuracy 0.721 0.734 0.740 0.732 ± 0.008

Precision 0.840 0.830 0.840 0.837 ± 0.005

Recall 0.630 0.650 0.660 0.647 ± 0.012

Precision 0.610 0.640 0.650 0.633 ± 0.017

Superpixels Fold 1 Fold 2 Fold 3 Mean ± Std

Accuracy 0.731 0.740 0.730 0.7435 ± 0.004

Precision 0.830 0.840 0.840 0.837 ± 0.005

Recall 0.640 0.660 0.650 0.650 ± 0.008

Precision 0.640 0.650 0.640 0.643 ± 0.050

[표 1]는 원본 이미지 기반 CNN 모델과 수퍼픽셀 기반 CNN 모델의 분류 성능을 정확도
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(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-점수를 기준으로 비교한 결과를 제시한다. 세 번의 

교차 검증 결과, 수퍼픽셀 기반 CNN 모델은 평균 정확도 0.7435로 원본 이미지 기반 모델의 0.732

보다 다소 우수한 성능을 보였다. 이는 수퍼픽셀 분할 기법이 이미지 내 구조적 특징을 보다 효과

적으로 보존하고, 동시에 불필요한 노이즈를 감소시킴으로써, 전체적인 분류 성능 향상에 기여했음

을 시사한다.

정밀도는 두 모델 모두 평균 0.837로 동일하게 나타났으나, 재현율과 F1-점수에서는 수퍼픽셀 기

반 모델이 각각 0.650, 0.643으로, 원본 이미지 기반 모델의 0.647, 0.633에 비해 소폭 우수한 성능

을 보였다. 이는 수퍼픽셀 접근법이 범주 간 균형 잡힌 예측 성능을 제공할 수 있음을 의미한다.

특히, 정상(Normal)과 폐렴(Pneumonia) 범주에 대한 세부 성능을 분석 결과, 원본 이미지 기반 모

델은 정상 범주에서 상대적으로 높은 정밀도를 나타낸 반면, 수퍼픽셀 기반 모델은 폐렴 범주에서

의 더 높은 재현율을 보였다. 이는 수퍼픽셀 기반 접근법이 폐렴 환자의 검출 성능을 향상시키는 

데 효과적일 수 있음을 의미하며, 민감한 진단이 요구되는 의료 이미지분야에서 보다 균형 잡힌 

분류 모델을 설계하는 데 유용하게 활용될 수 있다.

(a) Model Accuracy - Individual Pixels CNN (b) Model Loss - Individual Pixels CNN

(c)Model Accuracy - Superpixel CNN (d)Model Loss - Superpixel CNN

[그림 1] 학습 곡선

[Fig. 1] Learning Curve

[그림 1]은 원본 이미지 기반 CNN 모델과 수퍼픽셀 기반 CNN 모델 각각에 대해 3-겹 교차 검
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증 과정 중 하나의 폴드에 해당하는 학습 정확도 및 손실 함수 변화 추이를 보여준다. 전반적으로 

두 모델 모두 학습 정확도는 빠르게 증가한 후 일정 수준에서 수렴하며, 검증 정확도 역시 유사한 

경향을 나타낸다. 특히 수퍼픽셀 기반 모델의 경우, 학습과 검증 정확도 간 차이가 상대적으로 작

고 손실 함수의 진폭 또한 안정적으로 유지되어 과적합의 위험이 낮은 것으로 해석할 수 있다. 이

와 같은 학습 곡선은 수퍼픽셀 기반 모델이 일반화 성능 측면에서 보다 안정적인 특성을 갖고 있

음을 시사한다.

4. 결론

최근 RPA는 금융, 보험, 인사 관리, 회계, 제조, 공급망 운영, 정보기술 관리, 고객 지원 등 여러 

산업 영역에서 광범위한 영향을 미치고 있으나, 인공지능을 융합한 IPA에 대한 연구는 여전히 초

기 단계에 머물러 있다. 본 연구는 흉부 X-레이 영상에서 폐렴을 분류하기 위해 CNN 기반 이미지 

분류 시스템을 설계하고, 원본 이미지 기반 모델과 수퍼픽셀 기반 모델의 성능을 비교하였다.

주요 성과는 다음과 같다. 첫째, 슈퍼픽셀 기반 CNN 모델은 원본 이미지 기반 모델보다 높은 

테스트 정확도를 기록하였으며, 이는 의료 이미지의 구조적 특징을 보존하면서도 노이즈를 효과적

으로 감소시킨 결과로 해석할 수 있다. 둘째, 수퍼픽셀 기반 모델은 재현율과 F1-점수에서 소폭 우

위를 보였으며, 특히 폐렴 클래스에서 높은 재현율을 기록해 균형 잡힌 분류 성능과 신뢰도를 시

사한다. 셋째, 학습 수렴 속도와 검증 정확도 측면에서도 슈퍼픽셀 기반 모델이 더 안정적인 특성

을 나타냈으며, 이는 슈퍼픽셀 표현이 노이즈에 강건한 학습을 가능케 했음을 시사한다.

이러한 결과는 수퍼픽셀 기반 CNN이 흉부 X-레이 영상의 폐렴 분류에 효과적인 접근법임을 보

여준다. 비즈니스 관점에서, 본 연구의 이미지 분석 기술이 진단 정확도를 향상시킴으로써 의료기

관의 운영 효율성 증대 [14], 진단 비용 절감 [15], 환자 대기 시간 감소 [16] 등 다각도의 경제적 

가치를 창출할 수 있다.

그럼에도 불구하고, 본 연구에는 향후 보완이 필요한 몇 가지 한계가 존재한다. 첫째, 본 연구는 

단일 CNN 모델만을 활용하였기 때문에 ResNet, DenseNet 등 다양한 딥러닝 모델들과의 비교를 통

해 일반화 가능성을 확보할 필요가 있다. 둘째, 현재 수퍼픽셀의 평균값만 사용하였으나, 향후에는 

텍스처, 경계 정보, 수퍼픽셀 크기 등 다양한 특징을 추출하여 모델 입력에 반영하는 방안이 고려

될 수 있다. 셋째, 폐렴 관련 특징이 강하게 나타나는 수퍼픽셀의 중요도를 반영하여 해당 영역에 

가중치를 부여하는 방식도 향후 모델 개선에 기여할 수 있다. 끝으로, 본 연구는 컴퓨팅 자원의 제

약으로 인해 3-겹 교차 검증만을 실시하였으나, 보다 강건한 평가를 위해 5-겹 또는 10-겹 교차 검

증의 적용이 바람직하다.
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