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위내시경 디지털 영상에서 정상과 위궤양 딥러닝 분류 모델

Classification model of normal and gastric ulcer Deep Learning 

on endoscopy Digital Image
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요 약

내시경 장비의 발전으로 위장 질환의 조기 발견 및 치료에 많은 향상이 있다. 따라서, 많은 내시경 

이미지과 함께 내시경 이미지 분류에 대한 연구가 활발히 증가하고 있다. 본 논문에서는 위내시경에

서 많이 발견되는 질환인 위궤양을 분류하고자 한다. 위궤양은 초기에 적절한 치료를 하지 않으면 합

병증을 일으킬 수 있으므로, 초기에 병변을 진단하는 것이 가장 중요하다. 본 연구에서는 ResNet-50 

딥러닝 모델을 이용하여 정상과 위궤양을 분류하고자 하였다. 총 1,525개의 이미지를 이용하여 모델

을 생성하였고, 효율적인 학습을 위해 데이터 증강을 적용하였다. 제안된 모델의 분류 성능은 정확도 

0.9016, ROC 곡선은 0.83으로 확인하였다.

핵심어: 위궤양, 내시경 영상, 딥러닝, 인공지능

Abstract

Due to the development of endoscopic equipment, there has been much progress in the early detection 

and treatment of gastrointestinal diseases. Therefore, many endoscopic images have been provided, and 

studies on endoscopic image classification have been increased actively. In this paper, we aim to classify 

gastric ulcer, a disease frequently found in endoscopy.Gastric ulcers can lead to complications if not 

properly treated early on, so it is most important to diagnose the lesions early.Our study used the 

ResNet-50 in-depth learning model. A model was created using a total of 1,525 images, and data 

enhancement was applied for efficient learning. The classification performance of the proposed model is 

0.9016 with accuracy and 0.83 with ROC curve.
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1. 서론

내시경 장비의 발달은 소화기질병의 조기발견과 및 치료에 많은 발전을 가져왔다. 위장관 질환

은 내시경 검사를 통한 초기 진단이 무엇보다 중요하다. 2017년 위내시경 검사 결과 판정현황에서

는 정상을 제외하고 가장 많이 발견되는 질환은 위염과 위궤양 순이었다 [1]. 위궤양은 위점막이 

염증에 의해 부분적으로 손상되어있는 상태로, 임상에서 가장 흔하게 접하는 질환 중의 하나이다. 

위궤양은 지속적인 통증을 동반하며, 출혈, 천공 같은 합병증을 일으킬 수 있다. 이와 같이 위궤양

은 환자의 일상생활에 영향을 줄 수 있으며, 적절한 치료를 하지 않으면 합병증이 발생하거나 재

발이 자주 일어난다 [2]. 따라서 위궤양의 경우 초기에 병변을 진단하는 것이 중요하다. 진단의 정

확성을 높이기 위해 위장조영술과 확대내시경, 협대역 내시경 등이 이용되고 있다. 그리고 2년마다 

국가암검진으로 내시경검사를 하고 있어 내시경 검사의 빈도도 높아지고 있다. 하지만 이러한 내

시경 영상의 분석과 내시경 검사의 빈도가 높아지면서, 의사들의 피로도도 증가하고 있다. 따라서 

내시경을 시술하는 의사의 피로도로 인해 판독 정확성이 떨어지는 문제를 경감시킬 수 있도록 하

는 컴퓨터 보조 시스템의 연구가 필요하다.

내시경 영상 분야에서 컴퓨터 보조진단 시스템으로 다양한 연구가 이루어지고 있으며 최근 딥

러닝 기술을 활용하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 딥러닝은 영상 인식, 음성 인식 자연어 처

리 등의 연구분야로도 활용되고 있으며, 특히 영상 인식 분야에서 활발한 연구가 이루어지고 있다. 

일반적인 영상 인식뿐만 아니라, X-Ray, CT, MRI, 내시경 영상과 같은 의료 영상 데이터 분석 또

한 딥러닝 기술을 적용하여 자동 분할 모델, 분류 모델에 대한 연구 결과가 보고되고 있다. 그리고 

위의 연구들과 같이 내시경 영상의 연구 분야에서도 기존의 영상처리 알고리즘에 비해 성능이 높

은 딥러닝 모델을 활용하고 있다.

2. 관련 연구

2.1 내시경 영상에서 컴퓨터 보조진단 연구

내시경 영상을 이용한 보조진단 관련 연구에서 Liu, Xiaoqi 등은 ME-NBI 내시경 영상에서 HSV

색 공간에서 가우시안 필터를 적용하여 H와 S채널 값과 텍스쳐 기반으로 병변을 탐지하였다 [3]. 

제안된 방법에서는 F-Measure 값과 FPR(False Positive Rate)값이 각각 0.61과 0.16의 결과를 보였고, 

병변을 분류하는 모델이 아니라, 비정상적인 패턴을 자동으로 분할하는데 그쳤다. 그리고 후속연구

로 협대역영상(M-NBI) 시스템을 이용하여 확대 내시경 영상에서 위병변 유형을 평가하는 방법을 

제안하였다 [4]. 제안하는 연구에서는 만성 위염(chronic gastritis), 저등급신생물(low grade neoplasia), 
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조기위암(early gastric cancer) 세 종류의 병변은 ResNet-50딥러닝 모델을 적용하여 분류하였다. 정확

도는 0.96으로 높은 정확도를 보였으나, 병변이 있는 확대 내시경 영상으로 대상으로만 진행하는 

한계점이 있었다.

2.2 딥러닝 기술을 이용한 내시경 영상 연구

김동현 등은 위내시경 영상에서 병변 진단을 위해 딥러닝 기술 중 CNN(Convolutional Neural 

Networ) [5][6] 이용하여 분석하였다 [7]. 총 500장의 영상을 대상으로 실험하였으며, 정상과 비정상

으로 분류하는 모델, 비정상은 융기형, 표면형, 함몰형 등의 위암 영상과 출혈, 위염 위궤양 등의 

병변들을 모두 비정상으로 분류하여 학습을 하였다. 학습결과 정상이미지 68개 중 55개를 정상으

로 분류하고 비정상 이미지 56개 중에서 38개를 비정으로 분류하여 민감도(Sensitivity)와 특이도

(Specificity) 값은 각각 0.81과 0.68의 결과를 보였다. 제안된 방법은 민감도와 특이도가 다소 낮은 

결과를 보였으며, 비정상 영상의 병변을 구분 없이 학습을 하여 한계점이 있었다. 

따라서 본 논문에서는 별도의 영상처리 기술을 거치지 않고, 위내시경 영상에서 정상과 위궤양

을 자동으로 분류하기 위해 딥러닝 모델을 사용하여 모델의 성능을 검증해보고자 한다.

3. 위 내시경 영상에서 정상과 위궤양 분류 방법

3.1 개발환경

본 논문에서는 딥러닝 학습을 위해 4개의 NVIDIA TITAN Xp (NVIDIA, Santa Clara, Calif) 그래

픽 처리 장치와 Xeon E5-1650 v4 (Intel, Santa Clara, Calif) CPU 및 128GB RAM으로 구성된 시스템

을 사용하였으며, Ubuntu 14.04 운영체제에서 Python 2.7 및 Keras 2.1.3 (TensorFlow 백엔드 포함) 

프레임워크를 통해 모델을 학습하였다.

3.2 데이터

본 논문에서 실험을 위해 상부위장관 내시경 검사를 받은 환자들의 내시경 영상 총 1,525장을 

수집하였다. 수집된 영상 데이터는 874장의 정상 내시경 영상과 651장의 위궤양 병변이 있는 내시

경 영상으로 구성되었다. 수집된 영상은 24비트의 RGB 칼라의 화소 값을 가지는 jpg 포맷으로 구

성되었다. [그림 1]에서는 수집된 정상 내시경 영상과 위궤양 내시경 영상의 예를 보여준다.

수집된 1,525장의 영상 데이터 중, 1,220장은 학습 데이터(Training Data)로 사용되었고, 305장은 

테스트 데이터(Test Data)로 사용되었다. 학습 데이터는 699장의 정상 데이터와 521장의 위궤양 데

이터로 구성되었고, 테스트 데이터는 175장의 정상 데이터와 130장의 위궤양 데이터로 구성되었다.
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본 논문에서는 학습 데이터의 부족을 보완하기 위해 데이터 증강(Data Augmentation) 기법을 통

해 새로운 데이터를 생성하였다. 데이터 증강은 영상 회전(Rotation), 스케일(Scale), 이동(Translation)

의 각 지표 간의 무작위 조합으로 이루어졌다. 데이터 증강은 학습 데이터에 대해서만 이루어졌으

며, 정상 데이터는 학습 데이터 699장에서 5배 증강하여 3,495장, 위궤양 데이터는 학습 데이터 

521장에서 5배 증강하여 2,605장으로 만들어 사용하였다. 이때 증강된 학습 데이터에서 20%는 학

습 과정에서 튜닝을 목적으로 한 검증 데이터(Validation Data)로 사용되었으며, 무작위로 선택되었

다.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

[그림 1] 위내시경 정상영상 (a), (b), (c), (d), 위내시경 위궤양 영상 (e), (f), (g), (h)

[Fig. 1] Dataset of normal gastric images, (a), (b), (c), (d) and gastric ulcer image (e), (f), (g), (h)

3.3 전처리

[그림 2] 위내시경 영상 분류 도식도

[Fig. 2] Flowchart for classification endoscopic images.

합성곱 신경망 기반의 딥러닝 학습은 구조의 특성상 입력 영상의 가로 및 세로축의 크기가 동
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일해야만 한다. 따라서 본 논문에서는 [그림 2]와 같은 전처리 과정을 통해 영상의 가로 및 세로축

의 길이를 동일하게 만들었다. 이때 가로축의 길이와 세로축의 길이 간의 비율을 유지한 상태에서 

영상을 만들기 위해, 우선 영상의 가로축과 세로축 중 큰 축의 길이를 가진 정사각형의 빈 영상을 

만든 후, 중심축을 기준으로 원본 영상을 붙였다. 만들어진 정사각형의 영상들은 모두 동일한 크기

인 가로 256 픽셀, 세로 256픽셀로 리샘플링(Resampling) 하여 실험에 사용하였다.

3.4 합성곱 신경망 모델 학습

본 논문에서는 내시경 영상에서 정상과 위궤양을 분류하기 위한 딥러닝 모델로는 ResNet-50을 

사용하였다. ResNet-50모델은 ResNet모델에서 컨볼루션(convolution)연산과 연결된 모든 레이어를 계

산했을 때, 총 레이어의 개수가 50개가 되는 모델이다 [8][9]. ResNet은 대용량 이미지셋에서 이미

지 인식 알고리즘의 성능을 평가하는 ILSVRC 대회에서 2015년에 우승한 모델로 성능이 우수하다. 

ResNet의 이미지 인식 성능은 오분류율이 3.6%의 수치이며, 이 수치는 사람이 분류하는 수준인 오

분류율의 5% 내외를 뛰어넘었다 [10].

ResNet-50의 구조는 [그림 3]과 같고, 본 논문에서 적용한 RetinaNet-50의 학습 환경은 배치 사이

즈(Batch Size)는 40, 에폭(Epochs)은 300으로 고정하고, 학습률(Learning Rate)은 0.0001, ImageNet [9]

으로 전이학습 하였다.

[그림 3] ResNet-50 구조

[Fig. 3] ResNet-50 Architecture

4. 성능 평가

본 논문에서는 ResNet-50 모델을 이용하여 내시경 영상에서 정상과 위궤양을 자동으로 분류하는 

모델을 학습하였다. 학습된 모델의 성능을 검증하기 위해 별도로 수집된 테스트 데이터를 대상으

로 학습된 모델에 적용하여 분류 결과를 확인하였다. 학습 모델에 대한 성능은 오차 행렬

(Confusion Matrix)을 통해 True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), False Negative 

(FN)을 각각 산출하고, 아래의 수식에 따라 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 Score를 계산하였

다.
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Precision = 


(1)

Recall    = 


(2)

F1 Score = ×

×
(3)

학습된 모델에 대한 오차 행렬을 산출한 결과는 [표 1]과 같고, 정상 데이터는 총 175장 중 170

장을 정확히 분류하고 5장을 오분류하여 97.14%의 분류 정확도를 보였다. 또한 위궤양 데이터는 

총 130장 중 105장을 위궤양으로 정확히 분류하고, 25장을 오분류하여 80.77%의 분류 정확도를 보

였다. 이에 학습된 모델 기반의 위궤양 분류에 대해 95.45%의 정밀도와 80.77%의 재현율, 0.87의 

F1 Score를 보였다. 본 논문에서는 분류된 결과에 따라 ROC curve를 분석하여 AUC를 계산하였다. 

ROC 곡선은 [그림 4]와 같고, 0.97의 높은 AUC를 보였다.

   [표 1] 정상 및 위궤양 영상 분류 결과

   [Table 1] Classification result for normal images and ulcer images

Confusion matrix

(50 images)
Predicted Normal Predicted Ulcerl Accuracy (%) Total Accuracy (%)

Actual Normal 170 5 97.14
90.16

Actual Ulcer 25 105 80.77

[그림 4] 분류모델 성능에 대한 ROC 곡선

[Fig. 4] ROC curve on classification model performance
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본 논문에서는 학습된 모델이 분류 결과에 미치는 영향을 확인하기 위해 학습된 모델의 Class 

Activation Map (CAM)을 확인하였다. 그 결과는 [그림 5]이며, 정상 데이터에서 CAM은 영상의 전

반에 걸쳐 활성화(Activation)가 이루어졌다. 그리고 위궤양 데이터의 경우, 위궤양이 위치한 부분에

서 활성화가 주로 이루어지는 것을 확인하였다.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

[그림 5] 클래스 활성화 이미지. 정상 이미지 (a), (b), (c), (d), 위궤양 이미지 (e), (f), (g), (h)

[Fig. 5] The result of class activation map images. (a),(b),(c),(d) normal images, (e), (f), (g), (h) gastric ulcer images

5. 결론

본 논문에서는 위내시경 영상에서 정상과 위궤양 병변을 분류하기 위해 딥러닝 모델인 

ResNet-50을 적용하여 분류 모델을 학습하고, 비교 분석을 통해 모델의 성능을 검증하고자 하였다. 

총 1,220장의 학습 데이터를 5배 증강하여 구성된 6,100장으로 모델을 학습하고, 별도로 구축된 

305장의 테스트 데이터로 검증한 결과, 위궤양 분류에 대해 95.45%의 정밀도와 80.77%의 재현율, 

0.87의 F1 Score로 높은 성능을 보였으며, ROC 분석을 통한 AUC도 0.97로 우수한 성능을 보이는 

것을 확인하였다. 다만 정밀도에 비해 재현율은 다소 떨어졌으며, 분류에 실패한 영상들을 분석한 

결과, 정상에서 위궤양으로 오검출한 경우에는 거품으로 인한 잡음, 위장의 주름 등이 원인으로 파

악되었으며, 위궤양에서 정상으로 오검출된 경우에는 일부 영상에서 미세한 위궤양으로 육안으로

도 구분이 어려운 경우가 다소 있었음을 확인할 수 있었다. 이는 학습 데이터의 부족이 가장 큰 

원인으로 분석되며, 향후 추가 데이터 수집을 통해 딥러닝 모델에 대한 추가 학습이 이루어지고, 



Classification model of normal and gastric ulcer Deep Learning on endoscopy Digital Image

140

미세하여 잘 보이지 않는 위궤양 영역에 대한 영상 개선이 추가적으로 이루어진다면 모델의 성능

은 더욱 높아질 수 있을 것으로 판단된다.
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