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요 약  

 
본 논문은 내시경의 진행도를 결정하는 상부 위장관의 해부학적인 랜드마크를 정확하게 식별하기 위하여 히스토그램 

평활화, 동적 히스토그램 평활화, CLAHE 및 이미지 대비 향상 기법과 같은 네 가지 이미지 전처리 기법을 도입하였다. 

이에따라 전처리 기법을 적용한 이미지를 원본 이미지와 비교하여 딥러닝 모델을 활용한 분류 정확도를 분석하였다. 특히, 

본 연구에서는 EfficientNetB3 모델을 활용하여 네 가지 기법 중에서 히스토그램 평활화와 이미지 대비 향상 기법이 

이미지의 전반적인 특징을 가장 효과적으로 부각시키며 더불어 가장 우수한 분류 정확도 성능을 보여주었다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 위장관 질환이 늘어남에 따라 위 내시경의 검사 

수는 2020 년 339 만건, 2021 년 347 만건을 달성할 

정도로 지속적으로 증가하고 있어 중요도가 높다 [1]. 

위를 대상으로 하는 내시경 검사는 상부 위장관의 

해부학적 랜드마크(Landmark)라고 불리는 내시경 필수 

검사 부위를 EGD(Esophagogastroduodenoscopy) 

기준으로 촬영하여 식별하고 영상 판독하여 진단을 

내린다. 상부 위장관은 랜드마크 촬영 시 굴곡과 주름을 

제외하면 위벽을 촬영하기에, 서로 위치가 다름에도 

불구하고 랜드마크 영상이 유사한 경우가 많다. 또한, 

내시경은 유연한 튜브로 구성되어 있지만 흡인, 굽힘 

또는 좁은 부위에서는 촬영이 어렵기 때문에 몇몇 

부위에서는 정확한 평가가 어려운 점이 존재한다. 이는 

내시경 검사 진행도를 혼동시킬 뿐만 아니라 숙련된 

전문의가 아닌 경우 환자에 대한 오진률을 높일 수 있는 

원인이 된다.  

이러한 점을 보완하기 위해 최근에는 인공지능을 통한 

딥러닝 기술의 개발이 증가하고 있다. 현재까지 의료 

분야에서의 딥러닝 기술은 실제 상용화되어 의료체계의 

비용 및 시간을 절감시키며, 의사의 숙련도에 따른 

차이를 줄이는 보조적인 수단으로 다양하게 활용되고 

있다. 상부 위장관과 관련한 딥러닝 기술을 적용한 주요 

연구로는 위암 조기 발견, 위 병변 탐지 등이 있지만, 

상부 위장관 랜드마크에 대한 연구와 해당 랜드마크 

데이터의 이미지 전처리를 통한 성능 향상에 관한 

연구는 아직 많이 이루어지지 않고 있다[2]. 

따라서 본 논문은 위 내시경 검사의 진행률 판단을 

지원하기 위해 딥러닝 기법을 도입하여 상부 위장관의 

해부학적 랜드마크를 정확하게 분류하고자 하였다. 이를 

위해 다양한 이미지 전처리 기법을 활용하여 랜드마크 

분류 정확도를 향상시키는 연구를 진행하였다. 원본 

데이터에서 확인하기 어려운 특징점 및 명암 등을 

이미지 전처리를 통해 부각시켜, 유사한 위벽 구조에서의 

혼동하기 쉬운 랜드마크 이미지를 더욱 정확하게 분류할 

수 있도록 하였다. 

Ⅱ. 본론  

2-1. 데이터 수집  

본 논문에서 사용한 데이터는 연세 세브란스 병원에서 

제공하였고 5 개의 클래스로 이루어진 환자의 유선 

내시경 이미지 총 2,526 장을 사용하였다. 각 클래스 

이름은 Angulus, Antrum, Body A, Body B, Cardia & 

Fundus 이다. 그림 1 은 5 개의 랜드마크 클래스에 대한 

예시이다. 

 
그림 1. 상부 위장관 랜드마크 5 개의 Class 

2-2. 데이터 전처리 

각 클래스 별로 이미지 수에 차이가 있었고, 클래스 간

의 불균형을 해결하기 위하여 이미지 증강을 사용했다. 

이미지 증강으로는 상하, 좌우, 0.2 도 기울기를 통하여 

증강하였고 5 개의 클래스에 각각 1,280 장의 이미지를 

균일하게 분배하여 총 6,400 장의 이미지가 사용되었다.  

연구에 사용된 이미지 전처리 기법은 총 네 가지다. 히스

토그램 평활화(Histogram Equlization, HE), 동적 히스토

그램 평활화(Dynamic Histogram Equlization, DHE), 

CHALE(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), 이

미지 대비 향상(Image Contrast Enhancement) 기법을 

사용하였다. 히스토그램 평활화와 동적 히스토그램 평활

화 모두 이미지 대비를 향상시키기 위한 기법이지만, 동



 

적 히스토그램 평활화가 조금 더 이미지의 지역적인 특

징을 고려하여 대비를 제한한다. CLAHE 기법도 히스토

그램 평활화를 사용한 방법 중 하나이지만, 이미지를 작

은 블록들로 나누고 각 블록(Block)에 대해 히스토그램 

평활화를 수행하는데 있어 차이가 존재한다. 마지막으로 

이미지 대비 향상 기법 역시 히스토그램 평활화와 노이

즈 제거(Noise Reduction), 샤프닝(Sharpening), 색상 보

정 등 여러가지 기법이 포함되어 있으며 다양한 응용 분

야에서 사용된다 [3]. 이에 대한 예시는 그림 2 과 같다.  

 

그림 2. 이미지 전처리 예시 

2-3. 학습 환경 

본 연구에 사용한 모델은 EfficientNetB3 로서, 훈련 

데이터 5,120 장, 검증 데이터 640 장, 테스트 데이터 

640 장을 사용하였다. 입력 영상 크기(Input size)는 320 

x 320, 배치 사이즈(Batch size)는 16, 에폭(Epoch)은 100, 

학습률(Learning rate)은 0.01, 그리고 옵티마이저(Optimizer)는 

Adamax 를 사용하였다. 이를 원본 데이터세트와 데이터 

전처리를 한 4 개의 데이터세트 총 5 개의 데이터세트에 

동일하게 적용하여 딥러닝 학습을 진행하였고, 각 데이터세트 

별로 원본 데이터세트 대비 분류 정확도 향상을 비교 분석하였다. 

그림 3는 전체 연구 흐름도의 예시이다. 

 

 

그림 3. 연구 흐름도 

Ⅲ. 실험 결과 

EfficientNetB3 모델 기반 이미지 전처리 된 기법 별 

실험 결과, 원본 데이터세트의 정확도는 92.18% 였다. 

이 원본을 기반으로 이미지 전처리를 한 4 개의 데이터

세트 중 가장 높은 분류 정확도를 보인 것은 이미지 대

비 향상 기법이었고, 가장 낮은 분류 정확도를 보인 것은 

동적 히스토그램 평활화였다.  

전처리가 된 데이터세트에 대하여 분석을 해보았을 때, 

지역적인 특징을 부각시키는 동적 히스토그램 평활화와 

CLAHE 기법 보다는 전체적인 특징을 부각시키는 히스

토그램 평활화와 이미지 대비 향상 기법에서 더 높은 분

류 정확도를 얻었다. 이는 지역적인 특징을 판별하는 것

보다도, 이미지 전체적인 특징을 학습하여 위벽의 특정 

부위를 인식하게 하는 점이 랜드마크를 식별하여 오분류 

수를 낮추는데 도움이 됨을 확인할 수 있었다. 표 1 은 

각 데이터 기법 별 분류 정확도를 나타냈다. 

표 1. 데이터세트 별 정확도 비교 결과 

Dataset Accuracy 

Original 92.18 

Histogram Equlization 94.58 

Dynamic Histogram Equlization 93.59 

CLAHE 93.90 

Image Contrast Enhancement 95.31 

 

또한, 전체적으로 명도가 높은 이미지가 더 높은 정확

도를 달성했음을 알 수 있었는데, 그림 2 의 예시처럼 동

적 히스토그램 평활화가 가장 낮은 명도를 가지고 있었

고, 분류 정확도도 다른 기법과 비교하여 낮았다. 히스토

그램 평활화와 비교하여 CLAHE 기법도 명암 대비가 뚜

렷하여 밝게 보이지만 지역적인 특징을 부각하기 위해 

어두운 부분이 더욱 강조되어 전체 명도를 감소됨으로써 

큰 폭의 변화가 나오지 않았음을 추측할 수 있었다.  

Ⅳ. 결론  

본 논문은 딥러닝을 통한 상부 위장관 랜드마크의 

정확한 식별을 위해 4 개의 이미지 전처리 방법을 

적용하여 분류 정확도 성능 향상도를 비교했다. 

EfficientNetB3 모델의 학습 결과, 원본 데이터세트 

정확도는 92.18%였다. 이를 기반으로 한 전처리 된 

데이터세트 별 결과는 히스토그램 평활화 94.58%, 동적 

히스토그램 평활화 93.59%, CLAHE 기법 93.59%, 

이미지 대비 향상 기법 95.31% 였다. 네 개의 이미지 

전처리 방법에서 정확도 차이가 큰 경우는 이미지의 

전체적인 특징을 부각시키며, 명도를 향상시킨 것이 더 

높은 정확도를 얻었다. 이 연구를 통하여 랜드마크 관련 영상에는 

지역적인 특징보다도 이미지 전체적인 특징을 부각시키는 것이 더 

효과적임을 보여준다. 향후 지역적인 특성을 부각시켜 학습해야 하는 

의료 영상 연구에는 동적 히스토그램 평활화와 CLAHE 기법이 도움이 

될 것으로 예상되며, 이미지 전체적인 특징을 보는 연구에서는 

히스토그램 평활화와 이미지 대비 향상 기법이 도움이 될 것으로 

예측된다. 이후 연구 방향으로는 내시경의 진행도에 도움을 주기 위하여 

실시간 탐지 기법을 적용하고, 추가적인 내시경 데이터를 더 수집하여 

정확도를 향상시키는 방법으로서 연구를 향상시키고자 한다.  
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