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1. 서  론1)

캡슐내시경은 식도에서 항문까지 소화기관 전체를 관찰할 

수 있는 의료기기이다. 캡슐은 장의 연동운동에 이동하며 장 
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내부 영상을 촬영한다. 이렇게 얻어진 영상은 복부에 부착된 

터미널을 통해 전송되고, 한 번의 검사에서 보통 8∼12시간의 

길이, 5만장 이상의 프레임을 가진 영상을 생성한다. 현재는 

이와 같이 생성된 영상의 판독을 의료진들이 수작업으로 진

행해야 하는 불편함이 존재한다. 이로 인해, 캡슐내시경 영상 

분석 자동화에 대한 기술적인 수요가 높아지고 있다. 

의료 영상 분석에 대한 여러 가지 연구 중 대표적인 연구

는 병변 검출에 대한 연구이다. 위장관 내에서 발견될 수 있

는 융기성 병변 중 하나인 폴립에 대한 예를 들면, 폴립 검출

을 위해 전통적인 방법을 통해 영상에서 특징을 추출하여 그 

특징을 기계학습 기법에 적용시키거나[1-3], 기존의 방식과 

딥러닝 기법을 적용하여 폴립을 검출하는 연구들이 진행되고 

있다[4, 5]. 그러나 의료 영상의 특성상 위장관에 폴립이 관찰
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ABSTRACT

A capsule endoscopy is a medical device that can capture an entire digestive organ from the esophagus to the anus at one time. It 

produces a vast amount of images consisted of about 8∼12 hours in length and more than 50,000 frames on a single examination. 

However, since the analysis of endoscopic images is performed manually by a medical imaging specialist, the automation requirements of 

the analysis are increasing to assist diagnosis of the disease in the image. Among them, this study focused on automatic detection of 

polyp images. A polyp is a protruding lesion that can be found in the gastrointestinal tract. In this paper, we propose a weighted-image 

generation method to enhance the polyp image learning by multi-scale analysis. It is a way to extract the suspicious region of the polyp 

through the multi-scale analysis and combine it with the original image to generate a weighted image, that can enhance the polyp image 

learning. We experimented with SVM and RF which is one of the machine learning methods for 452 pieces of collected data. The 

F1-score of detecting the polyp with only original images was 89.3%, but when combined with the weighted images generated by the 

proposed method, the F1-score was improved to about 93.1%.
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요     약

캡슐 내시경은 식도부터 항문까지 소화기관 전체를 한 번에 촬영할 수 있는 의료기기로, 한 번의 검사에서 평균 8∼12시간의 길이와 5만장 이

상의 프레임으로 구성된 영상을 생성한다. 그러나 생성된 영상에 대한 분석은 전문가에 의해 수작업으로 진행되고 있어서, 질병 영상 진단을 돕기 

위한 영상 분석 자동화에 대한 수요가 증가하고 있다. 그 중에서도 본 연구에서는 위장관 내에서 발견될 수 있는 융기성 병변인 폴립 영상 자동 

검출에 초점을 맞추었다. 본 연구에서는 멀티 스케일 분석을 통해 폴립 의심 영역을 추출하고, 이것을 원본 영상과 합성하여 폴립 학습을 강화시

킬 수 있는 가중치 영상을 생성하는 기법을 제안한다. 수집한 452장의 데이터에 대해 머신 러닝 기법중 하나인 SVM과 RF로 실험한 결과, 원본 

영상을 이용한 폴립 검출의 F1점수는 89.3%였지만, 생성된 가중치 영상을 통해 학습한 결과 F1점수가 93.1%로 향상된 것을 확인하였다.
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되지 않는 환자의 경우가 대부분이고, 폴립이 있더라도 폴립 

영상은 전체 영상에 비해 일부분에 불과하다. 이와 같은 언더

샘플링(Undersampling)-학습데이터의 불균형 문제는 약 12

시간을 지속적으로 촬영하는 캡슐내시경에서 더욱 심각하다. 

따라서 수집된 데이터를 기계학습 기법에 바로 적용시키기는 

어려우므로 특별한 전처리 과정이 필요하다. 

이를 위해, 본 논문에서는 멀티 스케일 분석을 통한 폴립 학

습 강화용 영상 생성 기법을 제안한다. 이 기법은 멀티 스케일 

분석을 통해 폴립 의심 영역을 설정하고 의심 영역 정보를 통

해 원래의 영상에 가중치를 설정한 영상을 생성하는 기법이다. 

Fig. 1은 생성한 학습 강화용 영상을 이용하여 영상을 학습하

는 과정을 나타낸다. 특히, Fig. 1의 파란색 박스는 제안하는 

폴립 학습 강화용 영상 생성 기법을 나타낸다. 먼저, 내시경 영

상으로부터 폴립이 의심되는 영역을 추출하는 과정을 수행한

다. 이는 크게 잡음을 제거한 윤곽선 검출, 멀티 스케일 원형 

검출, 단일 의심 영역 추출(PSR, Polyp Suspicious Weight), 

단일 의심 영역의 결정 과정으로 이루어진다. 추출된 PSR의 

정확도를 평가하기 위해, 폴립이 있는 영역에 masking한 영상

과 대조하여 평가를 수행하였다. 평가 결과, 평균적으로 67%, 

63%, 58%의 정밀도, 재현율, F1점수를 기록하였다. 다음은 이

와 같이 추출된 단일 의심 영역 행렬을 영상화하는 과정과, 

PSR 가중치 영상을 생성하는 과정을 거친다.

생성된 PSR 가중치 영상의 정확도를 평가하기 위해, 본 논

문에서는 두 가지 기계학습 알고리즘(SVM: Support Vector 

Machine, RF: Random Forest)을 적용해보았다. 기계학습 알

고리즘 적용을 위해, 각각의 영상에 대한 HOG(Histogram 

Oriented Gradient) 특징을 추출하여 SVM 혹은 RF 학습을 

진행하였다. 실험 결과, 원본 영상을 사용하였을 때의 평균 

F1점수가 89.3%임에 비해, 생성된 영상을 이용해 학습을 진

행한 결과 평균 F1 점수가 93.1%로 약 3.8% 정도가 개선되

었음을 확인할 수 있었다. 이와 같은 결과는 폴립이 의심되는 

영역에 대해 후보 지역을 축소시켜줌에 따라 학습의 정확도

를 향상시킨 것으로 판단된다.

2. 관련 연구

현재 폴립 검출을 위한 연구는 Fig. 2와 같이 크게 두 가지 

방향으로 진행되고 있다. 첫 번째는 전통적인 방법을 통해 영상

에서 특징을 추출하고, 그 특징을 기계학습 기법에 적용시켜 폴

립의 여부를 판단하는 방향이다(Fig. 2(a)). [1]에서는 BoF(Bag 

of Features)기법을 사용한 후 SVM과 FLDA(Fisher’s Linear 

Discriminant Analysis)를 사용하여 폴립을 판별하였다. [2]

의 경우에는 질감 특징, 형태적 특징을 결합하여 SVM, MLP 

(Multilayer Perceptron) 등을 사용하여 폴립을 판별하였다. 

비슷한 방법의 [3]의 경우는 웨이블릿(Wavelet)과 엠퍼시스

(Emphasis) 특징을 추출하여 사용하였다. 두 번째는 기존의 

전통적인 기법과 딥러닝 기법을 결합하는 방향이다(Fig. 2(b)). 

[4]의 경우 딥러닝 기법을 활용하여 캡슐내시경 영상을 6가지 

카테고리로 분류한다. 이 때 영상의 기울기 분석과 같은 고전

적인 방법을 적용하여 획득한 라플라시안(Laplacian) 영상, 헤

시안(Hessian) 행렬을 함께 학습시킨다. [5]의 경우, [4]의 경

우와는 다르게 영상 처리 방법론이 네트워크의 학습 과정에

Fig. 2. Conventional Polyp Detection Method

Fig. 1. Design of Convolutional Neural Network for Polyp Detection
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개입한다. 스파스 오토인코더(Sparse Auto Encoder)로 설계된 

네트워크를 중첩하고, 각 층의 결과에 개입하는 방식이다. 그

러나 이와 같은 방법들은 언더샘플링의 특징을 가진 폴립을 

검출하기에 한계를 갖고 있다. 또한 현재의 방법들은 폴립 영

상을 구분하였다 할지라도 어느 위치에 의해서 폴립이라 결

정되었는지 확인하기 어려운 구조이다. 이를 개선하기 위해 본 

논문에서는 폴립 의심 영역을 추출하고, 추출된 영역을 이용해 

학습 강화용 영상을 생성하는 기법을 제안한다.

3. 멀티 스케일 기반 폴립 의심 영역 추출

3.1 잡음 제거한 윤곽선 검출

폴립 의심 영역을 검출하기 위해 가장 먼저 진행하는 것은 

윤곽선 검출 작업이다. 윤곽선은 가장자리 부근을 나타낸 선

으로 영상 내에서 밝기가 급변하는 부분이다. 윤곽선을 검출

하는 다양한 기법이 존재하는데, 본 연구에서는 캐니(Canny) 

윤곽선 검출 기법을 사용하여 윤곽선을 검출하였다. Fig. 3(b)

는 Fig. 3(a)에서 윤곽선을 추출한 Fig이다. 이렇게 얻은 윤곽

선은 길이를 측정해 일정 이하의 길이를 가진 윤곽선은 노이

즈로 판단하여 제거하는 작업을 진행하였다(Fig. 3(c)).

Fig. 3. Edge Detection Process

3.2 멀티 스케일 원형 검출

다음은 폴립이 대개 원형 혹은 타원형이라는 특징에서 착안

하여 영상에서 원 형태를 검출하는 작업을 진행한다. 이 때, 타

원형, 일그러진 원형 등의 폴립은 원래의 영상에서 검출하기 힘

들기 때문에 서로 다른 종횡비를 가진 영상들을 생성한다. 구체

적으로는 1:1의 종횡비를 가진 원본 영상에서 1:2, 1:3, 1:5, 2:1, 

3:1, 5:1의 비율로 변경한 6개의 영상을 생성하였다(Fig. 4). 이

렇게 생성된 각각의 영상에서 허프(Hough) 원 검출 기법을 사

용하여 원 형태를 검출한다. 허프 원 검출 기법을 사용할 때 필

요한 매개변수 중 누산기의 임계값을 결정하는 매개변수가 존

재한다. 이 매개변수의 값은 높을수록 더 정확한 원 형태를 검

출하고 낮아질수록 더 많은 원 형태를 검출하는데, 그로 인해 

잘못 검출되는 경우 또한 많아지게 된다. 본 논문에서는 이러한 

특성을 고려하여 이 매개변수를 변경하면서 여러 번 원 형태를 

검출하였고, 높은 매개변수에서 검출된 원일수록 3.4절에서 진

행하는 영역 병합 과정에서 높은 가중치를 두어 병합하였다. 

3.3 단일 의심 영역 추출

검출된 각각의 원에 대해 두 가지 검사를 실행하는데, 각

각의 검사는 폴립이 융기성 병변이기 때문에 내부가 밝고 외

부로 갈수록 어둡다는 특징을 이용한다. 두 검사는 원을 13 

등분한 대략 27.69°의 방향 별로 각 원에 대해 총 13번 실행된

다(Fig. 5). 이 13이라는 값은 여러 번의 실험 결과 refined된 

값이다. 첫 번째 검사는 검출된 원의 내부와 외부의 밝기 차를 

비교하여 내부가 외부보다 일정 수준 이상 밝을 경우 검사를 

통과한 것으로 한다(Fig. 6(a)). 두 번째 검사는 검출된 원의 내

부를 관찰하여 내부에서 외부로 갈수록 밝기가 어두워질 경우 

검사를 통과한 것으로 한다(Fig. 6(b)). 첫 번째 검사와 두 번째 

검사를 통과한 방향의 수가 각각 전체 검사한 방향수와 대비해 

일정 비율 이상일 경우 해당 검사를 통과한 것으로 한다. 두 가

지 검사를 모두 통과할 경우 해당 원을 폴립이 있는 영역이라고 

판단하고 단일 의심 영역이라고 정의한다(Fig. 6(c)).

Fig. 5. Circle Analysis Direction

Fig. 6. Circle Analysis Process for a Direction

3.4 PSR 영역 병합

추출된 각각의 단일 의심 영역들을 원래의 종횡비로 되돌

리는 작업을 수행하고, 3.2절에서 허프 원 검출 기법을 사용

할 때의 매개변수 값에 따라서 가중치를 부여한다. 원본 영상

과 똑같은 크기의 행렬을 생성한 후 검출된 각각의 단일 의

심 영역과 같은 위치에 해당하는 행렬의 영역에 단일 의심 

영역에 부여된 가중치만큼 값을 더한다. Fig. 7(b)는 Fig. 7(a)

의 단일 의심 영역들을 이용해 생성된 폴립 의심 영역이다. 

이렇게 생성된 행렬은 값이 클수록 해당 부분에 폴립이 의심
Fig. 4. Image Generation of Changed Aspect 

Ratio and Circle Detection Result
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됨을 의미하고, 이 행렬에 1이상의 값을 가지는 부분을 폴립 

의심 영역이라고 정의한다.

Fig. 7. Merge Single Suspicious Regions

3.5 PSR 평가

다음은 추출된 폴립 의심 영역(PSR)에 대한 평가이다. 이 

실험에서는 각각의 폴립 영상에서 폴립인 부분을 직접 마스

킹하여 정답으로 활용할 수 있는 영상을 만든 후, 추출한 의

심영역과 대조하는 방식으로 진행하였다. 평가는 정밀도, 재

현율, F1점수로 진행하였다. Fig. 8은 실험 평가 방법을 표현

한 것으로, 그림에서 하얀색 영역은 마스킹된 병변 부분, 검

정색 영역은 병변이 없는 부분, 붉은색 영역은 맞게 검출한 

부분, 초록색 부분은 잘못 검출한 부분을 나타낸다. 실험한 

데이터들 중에서 높은 F1점수를 보인 경우의 예시는 Fig. 9, 

낮은 F1점수를 보인 경우의 예시는 Fig. 10과 같다. 전체 데

이터에 대한 평균을 낸 결과 정밀도, 재현율, F1점수의 평균

은 각각 67%, 63%, 58%로 나타났다. F1점수가 떨어지는 데

이터에 대한 분석을 수행하였을 때, 작은 폴립이 많이 존재하

거나 이미지에서 폴립이 차지하는 영역이 큰 이미지에서 결

과가 좋지 않게 나왔음을 확인할 수 있었다. 

Fig. 8. PSR Evaluation

Fig. 9. Examples of Images Showing High F1-Score

Fig. 10. Examples of Images Showing Low F1-Score

4. 폴립 학습 강화를 위한 가중치 영상 생성

4.1 PSR 영상 생성

4.1절에서는 생성한 PSR행렬을 영상으로 바꾸는 작업을 진행

한다. PSR행렬은 음이 아닌 정수들로 이루어져 있으며 영상에 

따라 수백 혹은 수천까지의 값도 존재하지만 영상으로는 0∼255

까지의 값만 표현할 수 있다. 이로 인해, 행렬의 값을 영상에서 

표현할 수 있는 범위로 바꾸는 작업이 필요하다. 각 값의 비율을 

유지하기 위해 행렬의 각 값을 행렬의 최댓값으로 나눠준 후 영

상에서 표현할 수 있는 최댓값인 255를 곱해주는 방식으로 이 

작업을 수행하였다. 이렇게 생성된 영상은 Fig. 11과 같다.

Fig. 11. PSR Image

4.2 PSR 가중치 영상 생성

다음은 4.1절에서 생성된 PSR영상을 이용해 폴립 학습 강화

용 영상(PSR-weighted Image)을 생성하는 과정이다. 영상의 

생성은 흑백으로 표현한 원본영상과 PSR영상을 가중치를 주어 

중첩시키는 방식으로 진행하였다. 가중치가1:3, 1:1, 3:1일 때 생

성된 영상은 Fig. 12와 같다. 생성된 영상은 가중치가 작을수록 

원본 영상에 가깝고, 클수록 PSR영상에 가깝게 생성된다.

Fig. 12. PSR-Weighted Images

5. PSR 가중치 영상의 학습 성능 비교

5장에서는 PSR 가중치 영상의 적용을 통한 학습 성능 분

석 결과를 제시한다. 실험에 사용한 데이터는 118x118 크기의 

폴립 영상 150장, 폴립이 아닌 영상은 302장 중 임의로 뽑은 

150장으로 구성되며, SVM, RF 기법을 적용하였다. 가중치 영
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상을 학습하는 경우에는 테스트 데이터와 트레이닝 데이터 모

두 가중치 영상을 생성한 후 가중치 영상으로 진행하였다.

• SVM(Support Vector Machine)의 적용

먼저, SVM에 대한 적용이다. SVM을 통한 학습의 경우, 

118x118의 높은 차원을 축소시키기 위해 각각의 영상에서 

HOG 특징을 추출한 후 진행하였다. 테스트 데이터와 트레이

닝 데이터의 비율은 2:8로 수행되었으며, 5-Fold 교차 검증

(CV, Cross Validation)을 진행하였다. 원본 영상으로 학습했

을 때 정확도, 정밀도, 재현율, F1점수는 각각 평균 91.0%, 

91.3%, 91.3%, 91.1%로 나타났다. PSR 가중치 영상은 합성 

비율이 22%일 때가 가장 높은 F1점수를 보였으며 이때의 정

확도, 정밀도, 재현율, F1점수는 각각 평균 94.3%, 94.0%, 

94.7%, 94.3%로 원본 영상으로 학습했을 때에 비해 성능이 

개선됨을 확인하였다. 5-Fold 교차 검증에 대한 세부적인 성

능 분석 결과는 Table 1과 같다. 

data

set

Original Images PSR-weighted Images

Acc Precision Recall Acc Precision Recall

set1 0.933 0.964 0.900 1.000 1.000 1.000

set2 0.883 0.829 0.967 0.933 0.933 0.933

set3 0.917 0.963 0.867 0.900 0.900 0.900

set4 0.917 0.879 0.967 0.950 0.935 0.967

set5 0.900 0.929 0.867 0.933 0.933 0.933

avg (F1 score)-Original : 0.911/PSR-weighted : 0.943

* Acc=Accuracy

Table 1. Analysis of Learning Performance for 

PSR-weighted Image by SVM

• Random Forest(RF)의 적용

다음은 RF에 대한 적용이다. RF의 경우, SVM과 다르게  

RF를 생성할 때의 생성되는 포레스트의 최대 깊이에 대한 제

한을 둘 수 있는 파라미터가 존재한다. 본 논문에서는 최대 깊

이 파라미터에 대한 값을 변경하면서 4개의 학습 모델을 획득

하였다. 5.1절과 마찬가지로 각 모델에 대해  5-Fold 교차 검증

을 수행하였으며, 4가지 모델 모두 원본 영상을 적용하였을 때

에 비해 PSR 가중치 영상을 적용하였을 때 평균 F1점수가 개

선됨을 확인할 수 있었다. 4가지 모델 별 학습 성능을 분석한 

결과는 Table 2와 같이 정리된다. 대부분 PSR 가중치 영상에 

대해 성능이 향상된 것을 확인할 수 있다. 그러나 모델 1의 set 

5, 모델2의 set 4, 모델 3의 set 3, 모델4의 set 3, 5와 같이 몇 

set들의 실험 결과에서 성능이 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 

이는 실험에 수행된 set가 무작위로 생성된 데이터 중에서 폴

립의 크기가 작고 많은 경우의 데이터가 많이 포함된 데이터 

셋이어서 평가 결과가 비교적 좋지 못했던 것으로 판단된다.

• PSR의 성능에 따른 PSR 가중치 영상 학습 성능 분석

다음은 PSR의 성능에 따른 PSR 가중치 영상 학습 성능의 

변화를 분석해보았다. PSR을 추출할 때 사용되는 매개변수의 

값을 조절하여 정밀도와 재현율을 변화시키며 PSR 가중치 영

상의 학습 성능을 측정했다.  Table 3은 매개변수의 변화에 따

른 PSR의 성능과 이렇게 추출한 PSR을 이용한  PSR 가중치 

영상의 학습 성능을 표시한 것이다. PSR Precision, PSR 

Recall은 추출한 PSR의 성능을 평가한 것이다. PSR Weighted 

F1은 추출된 PSR을 이용해 생성한 가중치 영상으로 학습했을 

때의 F1 점수이며, Original F1은 원본 영상으로 학습했을 때

의 F1점수이다. 전반적으로 원본 영상만을 이용하여 학습했을 

때에 비해 F1점수가 향상된 것을 확인할 수 있으며, 평균 3% 

성능이 향상된 것을 확인할 수 있다. PSR의 정밀도, 재현율 그

리고 F1의 변화와 해당 PSR을 이용하여 PSR 가중치 영상으

로 학습했을 때의 F1 점수와의 뚜렷한 상관관계가 보이지 않

는데, 이는 PSR 평가 방법의 한계점으로 인한 것이다. 생성된 

PSR을 보면 Fig. 8이나 Fig. 11과 같이 폴립의 중앙부분에 가

까울수록 밝은 것을 볼 수 있다. PSR을 추출하는 매개변수에 

따라 추출된 PSR이 바뀌는데, 매개변수를 엄격하게 할 경우 

폴립의 가운데 부분만을 PSR로 추출하여 정밀도가 높아지고 

data

set

RF model 1 (depth=INF)

Original Images PSR-weighted Images

Acc Precision Recall Acc Precision Recall

set1 0.917 0.931 0.900 0.983 1.000 0.967

set2 0.967 0.938 1.000 0.983 1.000 0.967

set3 0.800 0.737 0.933 0.950 0.966 0.933

set4 0.850 0.889 0.800 0.950 0.935 0.967

set5 0.817 0.744 0.967 0.800 0.750 0.900

avg (F1 score)-Original : 0.878/PSR-weighted : 0.937

data

set

RF model 2 (depth=2)

Original Images PSR-weighted Images

Acc Precision Recall Acc Precision Recall

set1 0.783 0.730 0.900 1.000 1.000 1.000

set2 0.900 0.833 1.000 0.933 0.882 1.000

set3 0.850 0.784 0.967 0.867 0.806 0.967

set4 0.883 0.871 0.900 0.867 0.867 0.867

set5 0.750 0.692 0.900 0.800 0.765 0.867

avg (F1 score)-Original : 0.850/PSR-weighted : 0.899

data

set

RF model 3 (depth=5)

Original Images PSR-weighted Images

Acc Precision Recall Acc Precision Recall

set1 0.983 1.000 0.967 1.000 1.000 1.000

set2 0.933 0.933 0.933 0.967 1.000 0.933

set3 0.950 0.935 0.967 0.933 0.906 0.967

set4 0.967 0.967 0.967 0.967 1.000 0.933

set5 0.783 0.743 0.867 0.867 0.867 0.867

avg (F1 score)-Original : 0.927/PSR-weighted : 0.947

data

set

RF model 4 (depth=10)

Original Images PSR-weighted Images

Acc Precision Recall Acc Precision Recall

set1 0.967 0.938 1.000 0.967 0.967 0.967

set2 0.867 0.867 0.867 0.983 0.968 1.000

set3 0.967 0.967 0.967 0.950 0.935 0.967

set4 0.883 0.848 0.933 0.933 0.933 0.933

set5 0.817 0.852 0.767 0.800 0.765 0.867

avg (F1 score)-Original : 0.899/PSR-weighted : 0.929

* Acc=Accuracy

Table 2. Analysis of Learning Performance for 

PSR-weighted Image by RF
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재현율이 낮아지게 된다. 반대의 경우에는 폴립 주변의 영역까

지 PSR로 추출하게 되어 정밀도가 낮아지고 재현율이 높아지

게 된다. 따라서 PSR의 정밀도, 재현율과 PSR 가중치 영상을 

이용한 학습 결과의 연관성이 관찰되지 않는 것으로 보이며, 

PSR 행렬의 값과 폴립의 중심부분의 위치 등을 고려하여 평가

하는 방법이 필요할 것으로 보인다. 또한 PSR의 재현율이 낮

아져도 폴립의 중앙부분이 PSR로 추출되었기 때문에 PSR 가

중치 영상을 이용하여 학습한 경우가 원본 영상만을 이용하여 

학습했을 때보다 성능이 향상된 것으로 판단된다.

6. 결  론

본 연구에서는 멀티 스케일에서의 분석을 통한 폴립 의심 

영역을 추출하고 추출된 영역을 통해 폴립 학습 강화용 영상

을 생성하는 기법을 제안하였다. 또한, 이를 기반으로 생성된 

PSR 가중치 영상은 수집한 데이터 452장 전체에 대해 실험

을 진행하였다. 실험 결과, 원본 영상을 이용하였을 때에 비

해 F1점수가 평균 3% 향상되는 것을 확인하였다. 상승폭이 

크지 않은 것은 Fig. 10의 예와 같이 폴립의 크기가 작고 광

범위하게 분포한 경우 PSR이 정확하게 추출되지 못하였기 

때문으로 판단된다. 추후 연구에서는 이러한 경우에서 PSR

을 정확히 추출할 수 있도록 알고리즘의 개선이 필요하다. 또

한, 추가적인 데이터 수집을 통해 더욱 강화될 수 있을 것으

로 전망하고 있으며, 빅데이터 확보를 통해 향후에는 컨볼루

션 신경망(딥러닝)에 적용할 계획이다.
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Test 

Case

PSR

Precision

PSR

Recall

PSR

Weighted F1

Original

F1

1 0.85 0.12 0.95 0.90 

2 0.84 0.15 0.94 0.92 

3 0.83 0.19 0.94 0.93 

4 0.82 0.22 0.94 0.91 

5 0.81 0.26 0.94 0.92 

6 0.80 0.30 0.94 0.90 

7 0.79 0.34 0.94 0.90 

8 0.77 0.38 0.94 0.91 

9 0.76 0.42 0.93 0.89 

10 0.74 0.47 0.94 0.92 

11 0.72 0.52 0.94 0.90 

12 0.70 0.58 0.93 0.91 

13 0.67 0.63 0.94 0.92 

14 0.64 0.69 0.95 0.91 

15 0.60 0.75 0.94 0.91 

16 0.53 0.83 0.93 0.91 

17 0.52 0.84 0.94 0.93 

Table 3. Analysis of Learning Performance for PSR-weighted 

Images as Performance of PSR


