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요       약
 최근 딥러닝과 머신러닝 기법이 소 트웨어의 성능 향상에 도움이 되는 것이 입증됨에 따라, 의료 

상 진단 보조 소 트웨어를 개발하기 한 시도가 활발해 지고 있다. 그  캡슐내시경은 소장 소화기

을 찰할 수 있는 소형 의료기기로, 기존의 내시경 검사와 다르게 이물감이 느껴지지 않고 의료

보험 용으로 최근 들어 리 이용되고 있다. 일반 으로 캡슐 내시경은 8 시간 동안 소화기간을 촬

하며, 한 번의 검사 결과로 생성된 동 상 데이터 셋은 수 만장의 이미지를 포함하기 때문에, 방
한 양의 이미지들을 효율 으로 리하기 한 체계가 필요하다. 특히, 방 한 양의 캡슐내시경 이미

지를  학습하는 경우, 수 만장의 이미지 속에서 유의미한 특징(촬 정보, 의사소견, 환자정보, 병변의 

치  크기 등)을 추출해내야 하므로 학습 데이터 이블링을 한 정보를 정확히 추출해야 하는 작

업이 요구된다. 따라서 본 논문에서는 캡슐내시경 상을 학습할 때, 학습 데이터 이블 정보를 체계

으로 구축할 수 있게 하는 이블 정보 추출 기법을 제안하고자 한다. 제안하는 기법은 병원에서 14
년간 수집된 총 340명의 캡슐내시경 데이터(약 1,700 만장의 이미지)를 토 로 상데이터를 구조 으

로 분석하여 유의미한 정보를 추출하고 노이즈 데이터를 제거한 뒤, 빅데이터 장소에 재할 수 있

음을 보 다.

1. 서론

 최근 의료 분야에서는 인공지능 기법을 활용한 의료 

상기반의 진단 보조 소 트웨어가 많이 개발되고 있다. 

그  딥러닝  머신러닝 알고리즘을 이용하여 의료 

상을 학습함으로써 의사의 진단을 보조하는 소 트웨어들

이 두각을 보이고 있다. 표 으로는 해외의 IBM 

Watson의 암진단 보조를 한 ‘왓슨 포 온콜로지’와 국내

에서는 폐결핵이나 유방암 상 독 로그램인 루닛

(Lunit)의 Insight, 그리고 나이 측, 폐와 안구 이상성

을 탐지하는 뷰노(Vuno)의 소 트웨어들이 있다[1,2]. 이

러한 소 트웨어들은 방 한 양의 의료 상 데이터를 학

습함으로써 진단의 편이성을 제공하고 진단의 정확도를 

높이는 의사의 진단 보조 역할을 하고 있다. 의료 상은 

다양한 형태로 존재하는데, 일반 으로는 X-ray, CT, 

MRI가 알려져 있다. [3]의 연구에서. 의료 상에 딥러닝

을 용하여 심장, 망막, 디지털 병리, 폐, 유방 등의 분야

1) 본 연구는 과학기술정보통신부  정보통신기술진흥센

터의 학ICT연구센터육성지원사업의 연구결과로 수행

되었음 (IITP-2019-2016-0-00309)

에서 진단에 기여한 300여개의 응용을 소개하고 있다. 그

러나 캡슐내시경(CE: Capsule Endoscopy) 상을 이용한 

딥러닝 용에 한 는 찾아보기 어렵다. 캡슐내시경은 

일반 으로 1 에 2장의 사진을 으며, 캡슐 형태의 장치

를 삼키고 몸에 부착된 수신 장치를 통해 데이터를 장

한다. 일반 으로 한 번의 검사에 평균 8시간 정도 신체내

부에 머무르며, 촬 으로 생성된 이미지의 수가 5만 여장

이 넘게 된다. 의료 장에서 한 환자의 5만여장의 상을 

독하는 데에만 45분∼2시간 가량이 소요될 정도로 집

을 요하는 작업이므로 병변을 탐지하거나 보조하는 소

트웨어 개발이 시 한 실정이다[4].

일반 으로 부분의 의료 상은 의료 상 용 소

트웨어를 통해서만 조회될 수 있다. 그러나 X-Ray, CT, 

MRI와 같은 상들은 사진 혹은 3D 형태로 몇 장의 이미

지 형태로 독하므로 특별한  처리 과정 없이 딥러닝

에 합한 포맷으로 변형이 가능하다. 하지만 캡슐내시경

의 경우에는 동 상 형태로 일이 생성되기 때문에, 이를 

학습에 합한 이미지 임 형태로 변환하는 과정이 필

요하며, 각각의 임 속에서 복되거나 노이즈(촬 해

상도가 낮거나 조도가 무 높고 낮은 경우 등)가 심한 
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경우를 제거해야 하는 부수 인 작업이 따르게 되어 특별

한 정제 과정이 필요하게 된다. 더욱이 5만 여장의 임 

에 소장 찰 역만을 추출해야 하며, 추출한 임 셋

에서도 문가의 독 소견(annotation)과 매핑해야 하는 

복잡한 정제 과정이 필요하다. 그림 1은 이와 같은 데이터 

정제 작업을 보여 다. 먼 , 원시 캡슐내시경 상을 

용 뷰어를 이용해서 학습이 가능한 동 상 일로 추출하

는 작업을 진행한다(그림 1-1: 환자별 동 상 추출). 추출

한 동 상 일을 임 단 로 변환한 뒤 복된 상

과 노이즈 상을 제거하고 일 시스템에 재해야 한다

(그림 1-2: 데이터 정제). 마지막으로, 추출한 임 에

서 의료 문가의 소견( 장  치, 의심병변 등)이 담겨 

있는 썸네일(Thumbnail) 일들을 수집된 임의 일련 

번호와 매칭시키고, 유의미한 소견 정보를 바인딩 하는 과

정을 거친다(그림 1-3: 추출 썸네일과 독 정보 매핑). 

데이터 정제를 한 연구는 많은 분야에서 이루어지고 

있다. 최근, [5]에서는 의료 분야에서 활용되고 있는 빅데

이터에 인공지능 기술을 목할 때, 데이터 정제의 요성

을 강조하고 있으며, [6]에서는 실제 데이터 정제 작업을 

기반으로 한 데이터 웨어하우스 구축 사례를 소개하고 있

다. 활발하게 이루어지고 있지는 않지만, 최근 [7]과 같이 

의료 상( : CT)을 학습하기 한 데이터 정제 방법이 

소개되고 있는 추세이다. 그러나 재 캡슐내시경 상의 

경우, 이와 같은 데이터 정제 과정이 이루어지고 있지 않

아 개발자가 수동으로 분석해야 하는 상황이다. 특히, 검

사 한건의 독을 해 45분∼2시간 가량 소요되는 의료 

장의 문제 을 해결하기 해 캡슐내시경 독 자동화

를 한 진단 보조 소 트웨어 개발이 시 한 실정이다. 

따라서 본 논문에서는 캡슐내시경의 학습을 효과 으로 

비하기 한 학습 데이터 이블링을 한 정보 추출 

기법을 제안한다. 제안하는 기법은 학습에 필요한 상 정

보를 체계 으로 추출하고 데이터를 정제함으로써, 딥러닝

에 용할 수 있는 처리 과정을 완성할 수 있다.

(그림 1) 학습을 한 캡슐내시경 상 

정제 과정 

2. 캡슐내시경 상 데이터의 구조 분석

2.1 CE 데이터 타입     

본 에서는 캡슐내시경 상 데이터의 생성 구조에 

해 소개한다. 그림 2와 같이 캡슐내시경 상은 병원에 구

축되어 있는 병원정보시스템(HIS, Hospital Information 

System) 내의 의료 상 장 송시스템(PACS, Picture 

Archiving and Communicating System)  자의무기록

(EMR, Electronic Medical Record)을 기반으로 획득된다. 

획득되는 데이터의 형태는 다음과 같다.

Type 1(Raw data): 상 체의 데이터를 가지고 있

는 일이다. 캡슐내시경 검사 후에 수신 장치에 장

된 일을 Given Imaging사의 Rapid 독 소 트웨어

로 업로드 하면 원시 일인 grml 확장자를 갖는 원시

데이터가 생성되며 mpg는 grml 일에서 동 상 일

로 추출된다.

Type 2(Extracted data): 캡슐내시경 상 용 뷰어

를 이용하면 썸네일 일을 추출할 수 있다. 썸네일 

일은 문가가 의미 있는 임들(의사소견, 장  

치 구분 등)을 체크한 상에 해서만 추출하게 된

다. 

Type 3(Summary data): 상에 한 체 인 정보

가 담겨있는 리포트 일을 추출할 수 있다. xml이나 

pdf 의 형태로 추출 할 수 있다.  

(그림 2) 캡슐내시경 상 데이터 구조

2.2 CE 데이터의 구조  분석

본 장에서는 2.1 에서 소개한 세 가지 데이터 타입을 

구조 으로 분석한 결과를 제시한다. 데이터 타입 분석 기

은  세계 CE 시장의 70% 이상의 유율을 가지는 

Medtronic사의 CE에서 생성된 데이터 일을 심으로 

분석하 다.

1) 캡슐내시경 동 상

캡슐내시경 뷰어 조회용 일: 해당 상의 포맷은 

grml 일이며 캡슐내시경 검사를 한 뒤에 생성되는 

데이터이다. 일반 인 동 상 일과는 다른 Given 

Imaging사의 용 일 형식이므로 학습에 이용할 수 

없으나 해당 일에서 다양한 정보를 추출할 수 있다.

학습용 동 상 일: 캡슐내시경 뷰어를 통해서 이용자

가 설정한 구간의 추출한 동 상 일이다. 일반 인 

mpg 일의 포맷을 가지기 때문에 해당 상을 

임으로 변환시켜 학습에 이용할 수 있다. 
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2) 캡슐내시경 썸네일

캡슐내시경 추출 상: 문가가 캡슐내시경 뷰어를 보

며 독한 상이다. 병변이 의심되는 부 나 의미가 

있는 상들을 체크하고 일을 추출하면 해당 상의 

일이 jpg 형태로 나온다. 

복강내 치 조회 상: 해당 상은 소 트웨어에서 

지원하는 기능으로 캡슐내시경 추출 상을 jpg로 추

출할 때, 복강내 치 조회 상이 같이 나온다.  

썸네일 요악 리포트(xml): 썸네일을 추출하는 과정에서 

같이 추출되는 리포트 일이다. 캡슐내시경 검사의 

체 인 정보가 들어있으며, 썸네일에 남긴 의사의 소견

이 들어있다.

3) 캡슐내시경 포트

해당 일에는 두 개의 상과 코멘트가 달린 간단한 

포트가 나온다. 일의 포맷은 pdf 일이다.

3. 학습용 CE 데이터 이블링을 한 정보 추출 

기법

3.1 학습용 CE 데이터 장소 설계

본 에서는 2장의 분석 결과를 기반으로 학습용 데이

터 장소를 제안한다. 장소를 구축하기 해서는, 그림 

3과 같은 ETL(Extract, Transform, Load) 과정이 필요하

게 되며, 본 논문에서는 ETL 과정을 일 시스템으로 구

축하는 단계(Step 1)와 데이터베이스를 구축하는 단계

(Step 2)로 구분하여 제안한다.

Step 1 ( 일시스템 구축): 동 상 일들을 임 

단 로 변환하여 복 임, 노이즈 상들까지 제거

해 일타입으로 학습용 데이터를 장한다.

Step 2 (데이터베이스 구축): xml의 내용을 추출하여 

데이터베이스 각 테이블의 요소를 채운다. 데이터베이

스는 총 6개의 테이블을 가지고 있으며, 주요 테이블에 

한 설명은 표 1, 2와 같다.

(그림 3) 캡슐내시경 데이터 정제 로세스 

필드명 설명

thumbnailID 썸네일의 고유 ID (Primary Key)

frameID
해당 썸네일과 일치하는 frame의 ID이

다. (Foregin Key)

thumb_* 썸네일의 다양한 정보가 들어있다.

comment
문가가 해당 상에 코멘트한 내용이

다. 이블 매칭에 쓰인다.

<표 1> thumbnail 테이블 구조

필드명 설명

frameID
mpg 일에서 frame generator을 통

해 추출한 frame의 ID (Primary Key)

mpgID

mpg 테이블에서 외래키로 가져온 값. 

어떤 상인지 알 수 있다.(Foreign 

Key)

label
무슨 증상을 가지고 있는지 문가가 

코멘트한 정보를 가지고 있다.

<표 2> frame 테이블 구조 

3.2 학습용 CE 데이터 이블링 정보 추출

본 에서는 앞서 소개한 정보들을 구조 으로 분석하

여 학습 이블 정보를 추출한다. 캡슐내시경 독시 생성

된 모든 의료 정보는 XML 형태로 장되어 있다. 그러나 

재는 이와 같은 정보들이 세부 으로 분석되지 않아 학

습을 한 데이터 이블 정보를 개발자가 직  분석해야 

하는 어려움이 따른다. 따라서 본 연구에서는 이와 같은 

코드에서 학습에 필요한 주요 정보를 그림 4와 같은 

xml 데이터를 3 가지 그룹으로 분류하여 추출하 다. 

(그림 4) 독 정보를 포함한 XML 일

먼 , 환자를 식별하기 한 정보를 추출한다( : 환자 

ID, 환자 몸무게, 환자 성별, 환자 출생일 등). 그러나 환

자의 개인정보를 보호하기 해, 이와 같은 정보들은 익명

화되어 수집되며 수집된 데이터를 구별할 수 있는 수 의 

환자 정보( : 기화된 환자 ID)만이 분석된다. 다음은 

캡슐내시경 검사 정보에 한 내용으로 검사 ID, 검사 날

짜 등이 해당된다. 마지막으로 학습을 해 필수 으로 분

석되어야 하는 썸네일에 한 정보이다. 이 부분은 의사가 

직  소견(Annotation) 혹은 코멘트(Comment)를 달아 놓

은 유의미한 데이터에 한 정보이다. 구체 으로는 썸네

일 ID, 썸네일 시간과 썸네일과 바인딩 되어야 하는 코멘

트 등의 정보가 존재한다. 이와 같이 분류된 태그들은 각 
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정보에 해당하는 데이터베이스의 테이블로 매칭되며, 매칭

된 데이터베이스의 일부를 시하면 그림 5와 같다. 한 

구축된 체 데이터베이스에 한 스키마 구조는 그림 6

과 같다. 이와 같은 데이터베이스는 최종 으로 학습을 

한 기반으로 활용될 수 있다.

(그림 5) 구 된 patientinfo, frame 테이블

(그림 6) 데이터베이스 계도

3.3 구축 결과: 캡슐내시경 상을 한 빅데이터 

장소 

수신 장치에 장된 grml 일로부터 임단 의 이미

지를 추출하고, 픽셀별 RGB 값을 비교하여, 복 데이터

를 정제하 다. 이 경우 5장의 임이 규칙 으로 복

되는 것을 확인했으며, 해당 임을 제거하면 5장  1장

의 임만 남게 된다.

데이터 수집 기간 2005년∼2019년

총 환자수 396명

유효 검사수
340건 (56건의 검사 결과는 검사실패 

혹은 업로드 실패인 경우)

검사당 생성된 이

미지수
건당 5만장∼19만장

총 이미지 수 340건 * 평균12만장 = 약 4,080 만장

정제된 이미지 수 4,080만장 * 20% = 약 816 만장

<표 3> 데이터 장소 구축 결과 

총 396명의 환자가 있었으며, 그  검사실패 혹은 업

로드 할 수 없는 검사를 제외하면 340명의 유효한 환자 

데이터를 확보했다. 데이터 정제 과정을 통해 학습이 가능

한 약 816만장의 이미지를 확보하 다.

4. 결론  향후 연구

본 논문에서는 효과 인 상 학습을 수행하기 한 데

이터 처리 방법으로서, 이블 정보를 추출하기 한 방

법을 제안하 다. 제안하는 방식은 캡슐내시경 상 데이

터 타입과 구조에 한 분석을 통해, 이블링에 활용될 

수 있는 정보를 분류하고 이를 추출하는 방식이다. 이와 

같은 방식은 하나의 데이터 셋이 방 한 임 형태로 

존재하는 캡슐내시경 상 데이터에 있어, 유의미한 데이

터를 선별해내는 작업을 수행할 수 있으며 더 나아가 다

양한 목 으로 캡슐내시경 상 학습을 수행할 수 있게 

한다. 향후에는 구축된 학습용 데이터 장소를 기반으로 

장  교차  인식을 통한 캡슐내시경의 소장내 치 추

을 한 딥러닝을 진행할 계획이다.
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