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Abstract: Stomach cancer is the most diagnosed cancer in Korea. When gastric cancer is detected early, the 5-year

survival rate is as high as 90%. Gastroscopy is a very useful method for early diagnosis. But the false negative rate

of gastric cancer in the gastroscopy was 4.6~25.8% due to the subjective judgment of the physician. Recently, the

image classification performance of the image recognition field has been advanced by the convolutional neural net-

work. Convolutional neural networks perform well when diverse and sufficient amounts of data are supported. How-

ever, medical data is not easy to access and it is difficult to gather enough high-quality data that includes expert

annotations. So This paper evaluates the efficacy of transfer learning in gastroscopy classification and diagnosis. We

obtained 787 endoscopic images of gastric endoscopy at Gil Medical Center, Gachon University. The number of nor-

mal images was 200, and the number of abnormal images was 587. The image size was reconstructed and normalized.

In the case of the ResNet50 structure, the classification accuracy before and after applying the transfer learning was

improved from 0.9 to 0.947, and the AUC was also improved from 0.94 to 0.98. In the case of the InceptionV3 struc-

ture, the classification accuracy before and after applying the transfer learning was improved from 0.862 to 0.924,

and the AUC was also improved from 0.89 to 0.97. In the case of the VGG16 structure, the classification accuracy

before and after applying the transfer learning was improved from 0.87 to 0.938, and the AUC was also improved

from 0.89 to 0.98. The difference in the performance of the CNN model before and after transfer learning was sta-

tistically significant when confirmed by T-test (p < 0.05). As a result, transfer learning is judged to be an effective

method of medical data that is difficult to collect good quality data. 
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I. 서 론

위암은 2015년도 기준, 국내에서 13.6%로 가장 흔한 암

중 하나이다[1]. 조기 발견하여 수술하였을 때, 5년 생존 기

간이 90%로 높은 생존율을 보인다[2]. 국가적으로도 2002

년도부터 40세 이상의 사람들에게 위장조영촬영 또는 위내

시경을 지원하고 있다[3]. 그 중 위내시경은 이상이 의심되

는 부위에 대해 조직검사를 할 수 있는 이점이 있어 조기진

단에 매우 유용한 방법이다. 하지만 위내시경은 실시간으로
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진단이 이루어지는 방법이기 때문에 의사의 숙련도가 많은

영향을 끼친다. 의사의 주관적 판단의 영향으로 위내시경의

위암 위음성율(False negative rate)은 4.6~25.8%에 이른

다[4-7]. 만약에 의사를 보조하여 위내시경 영상을 분류하는

진단 프로그램이 도입 된다면, 의사의 주관적 판단에 의한

일정하지 않은 진단 결과에 도움이 될 것이라고 기대한다.

과거에는 이미지를 인식하고 분류하기 위해 이미지의 파

형 및 질감 등을 특징으로 추출하여 서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine, SVM), 베이지안(Bayesian) 등

으로 구분하는 방법을 시도하였다[8-9]. 이러한 방법은 다양

한 환경에서 제공되는 이미지를 적용하기에 어려운 단점이

있다. 최근 이미지 인식 분야의 이미지 분류 성능은 딥러닝

(Deep learning)의 한 종류인 합성곱 신경망(Convolutional

Neural Network, CNN)을 통해 기술발전의 고도화가 이

루어지고 있다. 합성곱(Convolution)을 통해 이미지의 특징

을 추출하고 서브샘플링(Subsampling)으로 그 크기를 효

과적으로 제어하는 CNN 구조는 이미지 인식 분야에서 최

고의 성능을 발휘하고 있으며[10-12], 사람 이상의 이미지

분류 수준을 보이고 있다[13].

의료계에서도 합성곱 신경망을 활용한 연구가 활발하게

이루어지고 있다. 대표적인 예로 구글에서 발표한 당뇨병 망

막증의 진단[14]과 스탠퍼드 대학에서 발표한 피부암 진단

[15]이 크게 주목 받았으며, 일본 암연구병원은 위내시경 이

미지에서 위암을 검출하는 연구를 진행하였다[4]. 구글에서

발표한 당뇨병 망막증 진단에 사용된 이미지는 총 139,886

장이며, 그 중 128,175장으로 딥러닝 학습에 사용하여

ROC(Receiver Operating Characteristic)의 AUC(Area

Under Curve)값이 0.95 이었다[14]. 스탠퍼드 대학에서 발

표한 피부암 진단에는 총 129.450장의 이미지를 사용하여

0.96의 AUC값을 기록하였다[15]. 또한 일본 암연구병원은

13,584장의 위내시경 이미지를 합성곱 신경망에 적용하여 위

암 검출 시도하였고 92%의 민감도(sensitivity)를 보였다[4].

합성곱 신경망은 다양하고 충분한 양의 데이터가 뒷받침

되었을 때 좋은 성능을 발휘한다[10-11]. 하지만 많은 양의

데이터를 획득하지 못하였을 때, 이미 충분한 양의 데이터

로 학습된 모델의 가중치를 비교적 작은 데이터에 초기값으

로 전이하여 재학습 시키는 전이학습(Transfer learning)

방법이 주목 받았다[16-18]. 자동차 이미지로 제조사 및 모

델을 분류하는 연구에서 전이학습이 적용되기 전, 후 분류

정확도가 12% 향상 되었고[18], 폐 CT 데이터에서 병변을

검출하는 연구에서는 전이학습이 적용되기 전, 후 AUC가

0.12 향상되었다[16].

본 논문은 서로 다른 구조의 합성곱 신경망(VGG16[19],

Inceptionv3[20], Resnet50[21])이 실생활 이미지 125만

장, 1000개의 클래스로 학습된 이미지넷(ImageNet) 모델

의 가중치[22]를 초기값으로 전이 되었을 때와 임의의 초기

값으로 학습이 시작되었을 때를 비교하여, 위내시경 영상 분

류 및 진단 에서 전이학습의 효용성을 평가한다.

II. 연구 재료 및 방법

본 논문에서 사용되는 데이터는 가천대 길병원의 임상시

험심사위원회(IRB)의 허가를 득하였다(2018-052). 가천대

학교 길병원에서 위내시경 검사를 받은 환자의 위내시경 이

미지 787장을 획득하였다. 전문의가 각각의 이미지를 진단하

여 그림 1과 같이 정상(Normal) 이미지와 비정상(Abnormal)

이미지로 구분 지었으며, 정상 이미지의 수는 200장, 비정

상 이미지의 수는 587장으로 구성되었다. 정상 이미지 수가

딥러닝 학습을 진행하기에 비교적 적은 200장 이었기 때문

에, 학습 데이터와 테스트 데이터 비율에 대해 적절한 균형

이 필요하였다. 최소 150장 정도의 학습데이터가 필요하다

고 판단되어 80%를 학습데이터에 사용하였으며 나머지

20%를 최종 모델을 검증하는 테스트(Test) 데이터 세트로

구성하였다. 또한 과적합(Overfitting)을 피하기 위해 같은

방법으로 5번 반복하여 검증하였다[23].

분류 시스템 개발은 우분투(ubuntu)14.04 환경에서 파이썬

(Python)2.7 언어로 진행되었으며, 텐서플로우(Tensorflow)

1.4.1을 백엔드(backend)로 하는 케라스(Keras)2.1.3 라이

브러리를 활용하여 딥러닝 구조를 구성하였다. 엔비디아 타

이탄 엑스피(NVIDIA Titan XP)를 활용하여 딥러닝 학습

이 진행되었다.

전체 연구 과정은 그림 2와 같이 크게 이미지 전처리 과

정(Image preprocessing)과 딥러닝 학습 과정(Deep

learning process)으로 나뉜다. 이미지 전처리 과정은 전문

의의 판독(Expert Annotation), 데이터 세트 분할(Train/

Test Split), 이미지 크기 조정(Image Resize), 이미지 정

규화(Image Normalization)로 이루어졌으며, 딥러닝 학습

과정은 무작위 값을 초기값으로 학습하는 합성곱 신경망 모

그림 1. 연구에 사용된 이미지. (a)정상 이미지, (b)비정상 이미지.

Fig. 1. Image Used in Research. (a)Normal Image,

(b)Abnormal Image.



Journal of Biomedical Engineering Research 39: 213-219 (2018)

215

델(CNN Model Learning with Random Initial Value)

과 이미지넷 에서 학습된 가중치[22]를 초기값으로 하는 합

성곱 신경망 모델(CNN Model Learning with ImageNet

Weight)을 비교 및 평가한다.

그림 2. 위내시경 이미지 분류 블록도.

Fig. 2. Block Chart of Gastroscopy Image Classification.

그림 3. 연구에 사용된 VGG16, Inceptionv3, Resnet50의 주요 구조. (a)3x3 컨볼루션 레이어, (b)1x1 컨볼루션 레이어, (c)기존의 학습

레이어, (d)잔여 학습 레이어.

Fig. 3. The main structure of VGG16, InceptionV3, ResNet50, used in the study. (a) 3x3 Convolution layer, (b) 1x1

Convolution layer, (c) Conventional Learning layer, (d) Residual Learning layer.
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이미지넷에서 학습된 조건과 똑같이 만들기 위해서, 이미

지 크기는 가로 224 픽셀, 세로 224 픽셀로 재구성하였으

며, RGB 각 채널(channel)에 대해 스케일링(scaling) 없이

0을 중심으로 픽셀 분포가 이루어지도록 정규화 하였다.

CNN 구조로 이미지 인식 분야에서 좋은 성능을 보이는

VGG16, Inceptionv3, Resnet50을 적용하였다.

1. VGG16

VGG16에 구조적 특징은 그림 3(a)와 같이 3x3 컨볼루

션 레이어를 3개 이어 붙이는 것에 있다. 3개의 컨볼루션

레이어를 이어 붙임으로써 7 × 7 컨볼루션 레이어의 효과를

얻을 수 있으며 더욱이 파라미터의 수가 줄어들고, 학습속

도가 향상되는 효과가 있다.

2. Inceptionv3

그림 3(b)와 같이 Inception의 가장 큰 특징은 1x1 컨볼

루션 레이어이다. 기본적으로 딥러닝은 망이 깊어질수록 성

능이 비교적 좋아진다. 하지만 그만큼 연산량이 증가하여 효

율적인 학습이 어렵다. Inception는 1 × 1 컨볼루션 레이어

를 배치하여 파라미터 수를 기존의 CNN 모델에서 1/12만

큼 줄였다. 줄어든 연산량 만큼 깊어진 망을 통해 좋은 성

능을 보였다.

3. ResNet50

잔차 학습 블럭(Residual learning block)은 ResNet의

핵심이다. 기존의 CNN은 그림 3(c)처럼 레이어를 거치고

학습되면서 최적의 Y값을 찾는다. 하지만 그림 3(d)의 잔차

학습 블록은 입력 X를 학습 레이어 이후에 더함으로써 최

적의 F(x)+X를 목표로 학습된다. 즉, 레이어의 학습과정은

입력 값과 출력 값의 차이인 잔차(residual) F(x)에만 집중

하게 된다. 기존의 레이어 학습과정에서 출력된 Y값 보다

잔차 F(x)는 그 크기가 작기 때문에 망의 깊이가 급격히 증

가하여 좋은 성능을 보였다. 또한 컨볼루션 레이어의 학습

이 잘 이루어졌을 경우 잔차 F(x)값은 0으로 수렴한다. 그

결과 입력의 작은 부분을 쉽게 검출 할 수 있게 되었다.

CNN 모델에서 기존에 활용 되었던 확률 기울기 하강

(Stochastic Gradient Descent, SGD)을 손실함수(loss

function)로 사용하였으며, 모멘텀(momentum)은 0.9로 설

정하였다[19-21]. 전이학습되는 가중치가 크게 변화되지 않게

하기 위해 학습율(learning rate)은 0.0001로 설정하였다. 컴

퓨팅 파워에 맞춰서 에폭(epoch)수는 300, 배치 사이즈

(batch size)는 16인 환경에서 학습하였다.

III. 연구 결과

정상 이미지 40장과 비정상 이미지 118장, 총 158장의

그림 4. 각 CNN 구조 별 전이학습 전, 후 ROC 그래프. (a) Resnet50

모델의 전이학습 전, 후 ROC 그래프, (b) InceptionV3 모델의 전이학

습 전, 후 ROC 그래프, (c) VGG16 모델의 전이학습 전, 후 ROC 그래프.

Fig. 4. ROC graphs before and after transfer learning for

each CNN structure. (a) ROC graph before and after

transfer learning for ResNet50, (b) ROC graph before and

after transfer learning for InceptionV3, (c) ROC graph

before and after transfer learning for VGG16.
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위내시경 이미지로 학습된 모델을 검증하였으며, 평가 방법

으로 혼동 행렬(Confusion Matrix)에서 파생된 분류 정확도

(Accuarcy)와 ROC(Receiver Operating Characteristic)커

브의 아래 면적인 AUC(Area Under Curve)를 사용하였다.

학습 데이터와 검증 데이터를 서로 다르게 구성하여 5번 반

복하였으며, 각각의 분류정확도와 AUC의 평균을 구하였다.

위내시경 영상의 정상 이미지와 비정상 이미지를 분류한

결과는 표 1과 같다. ResNet50 구조의 경우 전이학습 적

용 전, 후 분류정확도가 0.047 향상된 0.947를 보였으며,

AUC 또한 0.04 향상되어 0.98를 기록하였다. Inceptionv3

구조의 경우 전이학습 적용 전, 후 0.062 향상된 0.924의

분류정확도와 0.08 향상된 0.97의 AUC를 기록하였다.

VGG16 구조의 경우 0.068 향상된 0.938의 분류정확도와

0.09 향상된 0.98의 AUC 기록하였다. 전이학습하기 전, 후

CNN 모델의 성능 차이를 T검정(T-test)으로 확인하면 표

2와 같다. 연구에 적용한 모든 CNN 모델에서 통계적으로

유의한 차이를 보였다(p < 0.05). 비정상 이미지의 비정상 부

위가 아닌 다른 불필요한 곳에서 이미지를 판단하는지 확인

하기 위해 Class Activation Map(CAM)[24] 을 통해 합

성곱 신경망의 마지막 레이어에서 높은 가중치를 두는 지점

을 확인 하였다. 그 결과 표 3에 내용처럼 용종 근처에 집

중되는 것을 확인 할 수 있었다.

IV. 결 론

본 논문은 합성곱 신경망 구조를 활용한 위내시경 이미지

분류에서 전이학습의 효용성에 대하여 비교 및 평가하였다.

실생활 이미지에서 학습된 모델의 가중치를 위내시경 분류

모델의 초기값으로 전이하여 학습하였을 때와 임의의 값으

로 학습하였을 때, 연구에 적용된 모든 합성곱 신경망 구조

에서 전이학습을 하였을 경우에 더 높은 분류정확도와 ROC

의 AUC를 보였다. 또한 그 차이는 통계적으로 유의미하였

다(p < 0.05). 다양한 모델에 적용하였을 때 분류정확도 및

AUC값이 가장 우수하였던 ResNet50 모델 기준으로 전이

학습을 하기 전, 후 평균 정확도는 0.047 상승하였으며,

AUC값 또한 0.04 상승하였다. 보통의 의료 이미지와 실생

활 이미지는 촬영 방법과 이루어진 비트(bit)가 다르지만, 내

시경 이미지는 실생활 이미지와 유사한 방법으로 촬영되고 같

은 비트를 갖는다. 그렇기 때문에 실생활 이미지에서 학습된

가중치가 전이되었을 때 더욱 효과적이었다고 생각된다.

기본적으로 획득한 데이터가 충분히 많다면, 합성곱 신경

망 성능이 향상될 것이다. 하지만 전문의의 주석(Annotation)

이 포함된 양질의 데이터를 모으기 어려운 의료 데이터 특

성상 전이학습은 효과적인 방법으로 판단된다. 물론 이미지 회

전, 확대, 시프트 등을 활용하여 데이터를 증강(Augmentation)

하는 방법도 존재한다. 데이터 증강 기법을 통해서 부족한

학습 데이터를 늘리고, 최종적으로 딥러닝 모델의 성능이 개

선되는 경우도 있다[25]. 이러한 기법은 전이학습과 트레이

드 오프(trade-off) 관계가 아니기 때문에, 추후 성능 개선

을 위해 추가적으로 적용될 수 있다고 생각된다.

본 연구에서 가장 분류 정확도 및 AUC가 높았던 전이학습

이 적용된 ResNet50 모델을 Class Activation Map(CAM)으

로 확인하면 표 3과 같다. CAM은 딥러닝 모델의 마지막

레이어인 전결합층(Fully connected layer)을 Global

Average Pooling(GAP) 레이어로 교체 후, 딥러닝 모델이

어떤 부분에 집중하여 최종 결과를 산출 하였는지 시각화

하는 기술이다. 표 3을 보면, 비정상 이미지의 경우 오분류

된 이미지와 정분류된 이미지 모두 비정상 부위에 높은 비

중을 두고 있다. 즉, 모델의 최종 확률 임계값에 변화를 주

면 향후 비정상 이미지의 오분류율이 낮아질 가능성이 있다

고 판단된다. 정상 이미지의 경우, 오분류 된 이미지의 CAM

을 확인하면 병변이 없는 부위에 높은 비중을 두고 있다. 특

히 위장관벽에 불규칙한 주름들을 비정상 부분으로 판단하

고 있다. 병변과 불규칙한 주름을 구별하기 위해서는 본 연

표 1. 모델 별 분류 정확도(95% 신뢰구간) 및 AUC(95% 신뢰구간)

Table 1. Classification Accuracy (95% confidence interval)

and AUC (95% confidence interval) by each model

Model Accuarcy AUC

Resnet50 Transfer 
Learning

0.947 
(0.919~0.974)

0.98
(0.97~0.99)

Inceptionv3 
Transfer Learning

0.924
(0.908~0.94)

0.97
(0.96~0.98)

VGG16 Transfer 
Learning

0.938 
(0.929~0.947)

0.98
(0.97~0.99)

Resnet50
0.9

(0.864~0.936)
0.94

(0.91~0.97)

Inceptionv3
0.862

(0.831~0.893)
0.89

(0.85~0.93)

VGG16
0.87

(0.843~0.897)
0.89

(0.87~0.91)

표 2. T검정을 통한 전이학습 전, 후 모델의 성능 비교

Table 2. Comparison of performance before and after

Transfer learning by T-test

Model
T-test p value 

(Accuarcy)
T-test p value 

(AUC)

Resnet50 0.031 0.021

Inceptionv3 0.009 0.006

VGG16 0.003 0.001
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표 3. 전이학습 후 Resnet50의 적용된 원본 이미지와 CAM

Table 3. After the Transfer learning, Original image and Class Activation Map

Resnet50-Transfer Learning Result

Correct Classification Misclassification

Original Image Class Activation Map Original Image Class Activation Map

Abnormal

Normal
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구에서 활용한 이미지보다 더 다양하고 많은 정상 이미지가

필요하다. 비정상 이미지의 수만큼 정상 이미지의 수가 충

족되어 균등한 데이터로 딥러닝 모델이 학습한다면, 보다 높

은 분류정확도를 기록될 것이라고 생각된다.
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