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1. 서  론

자궁경부암은 자궁의 입구인 자궁경부에 발생하

는 생식기 암으로 여성 암 중 두 번째로 발병 빈도수

가 높은 암이다[1]. 자궁경부암 발병의 주요 원인인 

인유두종바이러스(HPV)는 한국 여성 내의 감염률

이 높은데 반해 특별한 징후가 없고 잠복기가 길어,

정기적인 검진을 통한 초기 발견이 중요하다[2,3].

자궁경부암의 기본적인 선별검사법으로는 세포

검사(pap cytology)가 사용되어진다. 하지만, 미숙한 

검체 채취, 부적절한 세포고정, 그리고 판독상의 오

류 등으로 인해 위음성율(false negative rate)이 58%

컬러 자궁경부 영상에서 딥러닝 기법에서의 영상영역
처리 방법에 따른 성능 비교 연구

설유진†, 김영재††, 남계현†††, 김광기††††

Comparison on the Deep Learning Performance of a Field of
View Variable Color Images of Uterine Cervix

Yu Jin Seol†, Young Jae Kim††, Kye Hyun Nam†††, Kwang Gi Kim††††

ABSTRACT
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에 이를 정도로 매우 높으며 이를 보완하는 다양한 

검사가 있다. 이 중 질확대경검사(colposcopy)는 형

태학적으로 암이 의심되는 병변 부위를 타게팅하여 

조직을 떼어내는데 매우 유용한 검사이지만, 반드시 

전문화된 콜포스코피스트(well experienced colpo-

scopist)에 의해서만 검사가 시행되어야 하는 한계를 

가지고 있다. 그러므로 자궁경부암 진단에 있어서 이

를 대체할 안전한 선별 검사가 필요하며 현재 각국에

서 실행되는 다양한 선별 검사의 정확성과 안전성 높

이기 위해 컴퓨터 보조 시스템의 도입이 필요하다[4].

인공지능(AI) 알고리즘을 통한 자궁 경부의 병변

을 분류하는 컴퓨터 보조 진단 시스템(computer-

aided diagnosis, CAD)은 최근 많은 연구와 개발이 

진행되고 있다[5]. 따라서 전문의의 판단과 추가적인 

보조 시스템으로서 인공지능 시스템을 이용한 자궁 

경부의 감염 여부를 판단하는 데 도움이 된다.

딥러닝은 의료 영상을 이용한 병변을 분류하고 분

석하는 데 중요한 역할을 하고 있다. CNN(Convolu-

tional Neural Network)기반의 딥러닝은 데이터 속 

패턴을 발견하고 이미지를 구분하는 정보처리 방식

을 모방하여 인공 신경망을 구축한다[6]. 딥러닝 기

술은 의료 영상 분야에서도 병변을 촬영한 색조 영상

을 자동으로 분류하는 데 적합하다고 보고된다. 피부

암(skin cancer), 위내시경(Gastric Endoscopy) 등 

질병 단계를 판단하고 암 조직을 발견하기 위한 인공

지능 기술 개발이 많이 보고 되고 있다[7,8].

2018년 “Colposcopic assessment of the accuracy

of cervical cytology screening(Br Med J)”의 보고에 

따르면Keras neural network 와 TensorFlow 라이

브러리를 활용해 자궁 경부 이형성증(dysplasia), 상

피성 암, 침습성 암 총 3단계로 분류하는 연구가 발표

되었다. 이 연구는 정상 자궁 경부를 포함하지 않고 

확정 암의 종류를 분류하였고 33∼50%의 정확도의 

결과를 나타냈다[9].

또한, 자궁 경부는 질 내 상처와 암 유발과 무관한 

감염으로 눈으로 명확한 진단이 어려우며 오진이 잦

아 컴퓨터 보조 진단 시스템이 필요하다. 그러나 그

에 반해, 현재까지 자궁경부 영상데이터를 딥러닝을 

이용해 자궁경부의 병변 유무를 분류한 경우는 보고

된 바가 없다.

특히 자궁 경부의 경우, 일부 조직의 색 변화가 

병기 분류의 원인이 되므로 이미지의 전 처리가 한정

적이다[10]. 그러므로 학습시킬 데이터의 전처리 과

정에서 어떤 영상 범위의(FOV, Field of View) 이미

지가 모델 성능을 효율적으로 높일지 알아볼 연구가 

필요하다. 눈으로 쉽게 분류가 어려운 경우 유사 데

이터의 변형은 모델 성능에 차이를 만든다[11]. 크롭

한 영상의 경우 이미지가 자궁 경부만을 포함하고 

진단에 불필요한 조직을 잘라내어 학습에 쓰일 이상

치를 줄일 수 있다. 그러나 이는 제로 패딩과 같이 

영상이 질 내막을 포함하지 않아 자궁 주변 정상 조

직의 색과 시약으로 변색된 조직의 민감한 색 차이를 

구별하기엔 힘들다. 그러므로 본 연구를 통해 입력 

데이터의 형태적 차이를 두어 딥러닝 모델이 자궁 

경부 암 발병 여부를 판단하는 데 있어 어떠한 특징

에 중점을 두고 학습하는지 알고자 한다. 현재까지 

보고된 바에 따르면 자궁 경부암의 임상적 진단 모델 

개발에 있어서 데이터의 입력 형태를 비교를 통한 

영상 내 특징적 요소를 분석한 바 없다. 딥러닝을 통

한 학습에서 영상 입력 범위(FOV)를 바꾸는 전처리 

과정은 향후 더 세분화된 자궁경부암 진단 모델 연구

에 큰 기반이 될 것이다.

따라서 본 연구는 자궁경부 영상데이터를 인공지

능 알고리즘을 적용하였고, 자궁경부 질환 유무를 분

류하였다. 전 처리 방법에 너비의 중심에 맞춰 양쪽

을 자르는 방식(cropped)과 원본 이미지의 너비에 맞

춰 빈 공간을 채우는 방식(zero padding)의 영상 영

역 종류에 따른 방법을 이용하여 성능 비교 평가를 

진행하였다.

2. 재료 및 방법

2.1 연구 재료

본 연구는 ㈜엔티엘헬스케어에서 개발한 자궁경

부 영상진단장비(Dr.Cervicam)를 이용해서 촬영한 

자궁경부 이미지를 병기에 따라 정상 자궁경부와 병

변이 존재하는 자궁경부 데이터를 수집하였다 

또한, 본 연구는 자궁경부의 정상 여부를 전 처리 

과정에 따라 비교하는 연구이므로 비정형 상태

(Atypical)를 병변이 있는 자궁 경부로 정의하여 학

습하였다. 수집된 데이터는 정상 데이터와 병변 데이

터 각각 4,107장, 6,285장으로 정상 훈련 데이터

(Normal _Training data) 3,287장, 정상 확인 데이터 

(Normal _Validation data) 820장, 병변 훈련 데이터
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(Abnormal _Training data) 5,029장, 병변 확인 데이

터 (Abnormal _Validation data) 1,256장이다.

2.2 연구 방법 

영상 데이터 이미지는 각 촬영에 이용된 카메라의 

가로, 세로 비율이 다르다. 연구에 쓰일 모든 이미지

의 가로, 세로 비율을 동일하게 만들고 크기를 256

× 256화소로 변환(resampling)하여 사용하였다. 본 

연구는 전처리 방식에 따른 진단 모델의 성능을 비교

하기 위해 두 가지의 이미지 전처리 방법이 존재한

다. 원본 이미지를 정사각형으로 변환하는 과정에서 

이미지의 높이를 한 변으로 하여 너비의 중심에 맞춰 

양쪽을 자르는 방식(cropped)과 원본 이미지의 너비

에 맞춰 빈 공간을 채우는 방식(zero padding)을 이

용하였다. 학습에 필요한 정사각형 이미지를 얻기 위

해, 두 가지 방법으로 전 처리한 결과 이미지들을 Fig.

1로 나타냈다.

2.3 선행 학습

영상의 입력 형태 비교를 위한 최종적 연구에 앞

서 연구에 쓰일 학습 모델을 선정하고자 한다 해당 

연구에 사용할 학습 모델을 선정하기 위해 영상 분류

에 일반적으로 쓰이는 모델인 ResNet-50, Inception

V3, DenseNet-121을 선행 학습 모델로 임의로 정하

여 비교하였다. 모델의 학습 성능을 실험하기 위해 

영상 입력 형태를 크롭 형태로 고정하고 학습에 사용

된 컴퓨팅 파워에 따라 배치 사이즈와 반복 횟수를 

각각 80, 1000으로 고정하였으며, 학습 조기 종료

(Early Stopping) 함수의 patience를 10으로 지정하

였다. 이 실험은 입력 데이터 형태를 크롭과 제로 패

딩을 비교하는 최종적 연구에 쓰일 모델을 선택하는 

데 기반이 되었다. Table 1은 각 학습 모델의 따른 

결과 값이다.

2.4 모델 학습

선행 연구를 기반으로 본 연구는 학습 모델 ResNet-

50을 사용하여 영상 입력 형태에 따른 모델 성능 비

교를 하고자 한다.

2015년 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual

Recognition Challenge, Hawaii, USA)에서 우승한 

ResNet은 딥러닝의 이미지 분류 성능을 극대화한 모

델이다[12]. 연구에 이용한 ResNet -50 모델은 50개

의 구조 층으로 이루어져 있고 연산 시간이 짧다. 또

한, ResNet-50은 34-레이어 네트워크의 2-레이어 

블록을 3-레이어 병목 블록으로 바꿔 학습의 성능이 

높다[13].

본 연구는 ResNet-50모델을 기반으로 영상 전처

리 방식에 따른 학습 정확도를 비교하기 위해 배치 

사이즈, 반복 횟수, 이미지 크기는 모두 동일하게 설

정하였다. 컴퓨팅 파워 기반으로 배치 사이즈(Batch

Size)는 80, 반복 횟수(Epochs)는 1000으로 지정하

고, 학습 조기 종료(Early Stopping)함수의 patience

를 10으로 설정하여, 학습에서 loss의 개선 없이 반복 

횟수가 10 이상 지속될 경우 학습을 조기 종료시켜 

과적합(over fitting)을 막고자 하였다. 또한, 교차 검

증 (Cross Validation)을 이용하여 이미지 학습의 정

확도를 판단하였다. 두 가지 유형의 전처리 모델을 

비교하기 위해 각각 5개의 평가 지표를 두고 이 평균

값으로 최종적인 모델의 성능을 비교하였다.

3. 결  과 

본 연구에서는 자궁경부 영상을 분류하고 동일한 

조건하에 이미지 전 처리에 따른 모델성능을 비교하

기 위해 ResNet-50모델을 활용하여 학습시켰다 결

과 이미지는 5-Fold 교차 검증(Cross Validation)에

서 각각 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현

율(Recall), F1-score, AUC를 기준으로 비교되었다.

(a) (b) (c)

Fig. 1. Result of image data processing. (a) Original, (b) 

cropped image, (c) Image with empty rectangles 

up and down.

Table 1. Comparative results of learning models using 

cropped images(advanced study)

Precision
(%)

Recall
(%)

Accuracy
(%)

ResNet-50 96.24 94.00 94.02

Inception V3 95.90 83.03 91.49

DenseNet-121 98.44 76.91 91.12
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학습 모델의 성능은 실제 정상 자궁 경부를 정상

으로 분류한 데이터를 진양성(TP, True Positive),

질환이 있는 자궁 경부로 분류한 데이터를 위양성

(FP, False Positive)라고 정의한다. 또한 실제 질환

이 있는 자궁 경부를 질환이 있는 자궁 경부로 분류

한 데이터를 진음성(TN, True Negative), 정상 자궁 

경부로 분류한 데이터를 위음성(FN, False Nega-

tive)으로 정의한다. 정확도는 전체 데이터(TP+FP+

FN+TN)에서 정상 자궁 경부를 정상(TP)으로 병변

이 존재하는 자궁 경부를 비정상으로 판단(FN)하는 

확률이다((TP+FN)/(TP+FP+FN+TN)). 정밀도는 인

공 지능 평가 방법에서 정상으로 평가한 데이터(TP+

FP)중에서 실제 정상 자궁 경부 데이터(TP)의 비율

이다(TP/(TP+FP)). 재현율은 실제 정상 자궁 경부 

데이터(TP+FN)중 평가에서 정상으로 판단한 데이

터(TP)의 비율이다(TP/(TP+FN)). F1-score는 2 ×

정밀도 × 재현율 / (정밀도 + 재현율)한 값이다. AUC

는 ROC커브의 곡선 하면적 값을 나타낸다[14].

각각 다른 방식으로 전 처리한 두 모델의 교차 검

증 결과 값을 Table 1, 2로 나타냈다. Table 1은 원본 

이미지의 너비를 높이 길이에 맞춰 양변을 잘라낸

(cropped) 데이터의 값이다. 이 데이터의 경우, 정확

도의 평균은 94.02%, 정밀도의 평균은 96.24%, 재현

율의 평균은 94.0%, F1-score 평균은 95.11%, AUC

는 98.27%를 나타냈다. Table 2는 원본 이미지에 위

아래로 빈 영상을 붙여 만든 데이터의 값이다. 이 데

이터의 정확도의 평균은 93.41%, 정밀도의 평균은 

95.60%, 재현율의 평균은 93.40%, F1-score 평균은 

94.49%, AUC는 97.30%를 나타냈다.

각 모델의 평균 AUC를 비교하기 위해 Fig. 3에 

나타냈다. ROC 곡선은 X축을 1-특이도(Speci-

ficity), Y축을 민감도로 한 그래프로 AUC는 이 곡선

의 하면적 값을 나타낸다. 특이도는 정상 자궁 경부

를 정상이라고 판단하는 확률을 말하며 민감도는 비

Fig. 2. Architectures of ResNet-50 for images processed.

Table 2. Cross-Validation of cropped images

Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) AUC (%)

1 94.04 96.40 93.64 95.00 97.88

2 94.18 95.51 94.83 95.17 98.33

3 93.55 95.51 94.83 95.17 98.00

4 94.13 96.71 93.48 95.06 98.45

5 94.23 97.10 93.24 95.13 98.59

Total 94.02 96.24 94.00 95.11 98.27

Table 3. Cross-Validation of images with empty rectangles up and down

Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) AUC (%)

1 92.93 95.57 92.60 94.06 97.27

2 93.22 95.15 93.56 94.34 97.30

3 93.74 95.26 94.35 94.80 97.25

4 93.55 96.06 93.16 94.59 97.36

5 93.60 95.99 93.32 94.63 97.42

Total 93.41 95.60 93.40 94.49 97.30
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정상 자궁 경부를 비정상이라고 판단하는 확률이다.

원본을 잘라낸 모델의 AUC 평균값은 0.98이며, 근사 

95% 신뢰구간 값은(Confidence Interval) 0.98, 검은 

빈 직사각형을 원본 위, 아래에 붙인 모델의 AUC값

은 0.97이다. 이 모델의 근사 95% 신뢰구간 값은 0.97

이다. 원본을 정사각형으로 자른 데이터의 평균 AUC

값이 약 0.97% 높다. 두 전처리 방법에 의한 비교 

ROC 커브 비교 통계에서 유의하게 차이가 났다. (p<

0.05).

본 연구의 결과에 따르면, 영상의 입력 형태를 크

롭한 영상이 제로 패딩한 영상 보다 더 높은 정확도

와 AUC값을 갖는다. 결과적으로 이는 경미한 차이

이긴 하나, 향후 자궁 경부암의 복합적인 임상적 요

소를 파악할 자동 진단 모델 연구에 있어서 크롭 영

상을 기반으로 하는 것 유의하다. 또한 크롭 영상을 

이용한 학습 모델의 성능이 더 우수하다는 것은 자궁 

경부 주위 조직은 자궁 경부암을 진단할 때 이상치에 

해당함을 의미한다. 더 나아가, 이는 모델을 통해 자

궁 경부암을 진단하는 데 있어서 주위 조직에 대한 

병변의 색 변화보다 자궁 경부 내 병변의 형태적 요

소가 더 의미가 있다는 것을 의미한다.

4. 고  찰

본 논문에서는 딥러닝 기반 컴퓨터 보조 진단 시

스템 개발을 위해 자궁 경부의 병변 유무를 분류하

고, 학습 성능을 높이기 위한 데이터 전 처리를 연구

를 진행하였다. 따라서, 본 연구는 이미지 전처리를 

통한 입력 형태 변화를 기준으로 두어 모델 성능을 

비교함에 따라, 학습에 사용된 기존의 딥러닝 네트워

크 및 코스트 함수를 임의로 지정하여 진행하였다.

추후, 본 연구 실험을 통해 얻게 된 이미지 입력 형태

에 따른 모델 학습 결과를 기반으로 최종 자궁 경부

암 진단 모델의 성능을 높이기 위한 네트워크 및 모

델 함수의 개발 연구를 진행할 예정이다.

질확대경검사에서 자궁 경부를 촬영한 카메라에 

따라 다른 각각의 이미지 크기를 통일할 필요가 있었

다. 두 가지 전처리 형태로 학습시킨 결과, 두 모델 

모두 정상 자궁과 병변이 있는 자궁을 비교적 잘 분

류하였지만 일부 이미지에서 오분류가 발생하였다.

본 실험은 데이터를 이미지의 높이에 맞춰 너비를 

일관적으로 영상(FOV)를 수정하였다. 이에 따라, 자

궁 경부가 이미지 한 쪽에 편중되어 있는 경우, 전 

처리 후 이미지에서 자궁 경부의 일부가 잘려 병변 

유무를 정확히 분류하지 못했다고 판단된다. 또한,

이미지 속 자궁 경부가 주변 조직 보다 작게 찍힌 

경우 자궁 경부에 드러나는 병변을 분류할 모델의 

정확도를 감소시켰다고 판단된다.

따라서 향후 자궁 경부에 대한 자동 검출을 통해 

자궁 경부 영역의 위치에 따라 적응적으로 영상의 

범위를 결정하는 방법에 대한 연구가 필요하다. 자궁 

경부를 딥러닝으로 검출한다면 자궁 경부 이외에 자

궁경부 영상진단검사에서 함께 찍히는 질, 외음부 표

면의 노이즈를 제거해 자궁경부암의 병변 유무를 더 

정확하게 판단할 수 있을 것이다. 또한, 같은 병기 

단계의 자궁 경부가 사람에 따라 색, 모양 출혈 여부

가 다르므로 더 많은 양의 데이터로 추가적인 학습이 

필요하다. 딥러닝은 많은 데이터가 있을수록 정확하

고 구체적인 분류가 가능하다. 더욱 다양하고 많은 

데이터를 학습시킨다면 본 연구보다 더 정확하고 세

분화된 자궁경부암의 병기 단계를 분류할 수 있을 

것으로 예상된다.

본 연구에서 결론적으로 이미지를 높이에 맞춰 정

사각형 영역의 영상 모델의 정확도 평균은 94.15%,

빈 직사각형을 위 아래로 붙인 모델의 정확도 평균은 

93.41%다. 두 모델의 정확도 평균은 통계적으로 유

의한 차이지만 전처리 과정에서 너비를 높이에 맞춰 

자른 모델을 활용해 학습시킨 분류가 더 정확했다.

따라서 자궁 경부의 병변 유무를 분류하기 위한 모델 

Fig. 3. The comparison of ROC curves. (a) cropped im-

ages(98.27%) (b) zero padding images(97.30%), 

(p<0.05).
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연구에 있어서, 입력 영상을 정사각형 형태로 영상을 

추출하여 모델을 활용하면 비교적 성능이 더 좋은 

진단 시스템을 구현할 수 있다고 판단된다. 자궁경부

암의 병기 진행은 연속적이고 단계별 미세한 차이로 

병변이 구분되기 어렵다. 그러므로 본 연구와 같은 

데이터 전처리 성능 비교는 컴퓨터 보조 시스템 개발

에 많은 도움이 될 것으로 판단된다.
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