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마이크로스코프 이미지의 딥러닝 기반 이상검출+1)

(Abnormal Detection with Microscope through Deep Learning)

정 희 용1,2,3)*, 고 정 원4), 신 춘 성5)*

(Hieyong Jeong, Jeongwon Go, and Choonsung Shin)

 요 약 흡연자 중에서 담배가 인체에 유해하다는 사실을 모르는 사람은 없을 것임에도 불구하
고, 정작 금연 성공률은 높지 않다. 금연을 위한 의지를 지속적으로 굳건하게 다지기 위하여 병원에
서 실시하는 건강검진과 PET(positron emission tomography) 이미지를 통한 암 검사의 결과가 도
움이 되지만, 일상생활 중에 간단히 실시할 수 있는 방법이 아니다. 본 연구에서는 일상생활 중에
관찰 가능한 흡연자의 신체 부위를 딥러닝 기반 마이크로스코프 이미지 측정 및 분석을 통하여 흡
연자와 비흡연자의 차이를 검출할 수 있는 비침습적 방법을 제안하였다. 우선, 관찰 부위를 흡연시
직접적인 접촉을 하는 혓바닥 표면으로 설정하였다. 다음으로, 마이크로스코프로 혓바닥 표면(410배
확대)을 흡연자 10명과 비흡연자 10명의 실험 참가자를 통하여 데이터 셋(총 1,000장)을 구축하여
그 중 80%를 딥러닝 모델의 학습에 사용하였고, 나머지 20%는 예측에 사용하였다. 딥러닝 모델을
스케일링하는 방법(width scaling, depth scaling, resolution scaling) 중 한 가지 방법만 적용하는
VGG, ResNet, DenseNet과 세 가지를 모두 적용하여 스케일링하는 EfficientNet의 성능을 비교하여
모세혈관 이미지 처리에 EfficientNet의 우수성을 확인해 볼 수 있었다.

핵심주제어: 딥러닝, 마이크로스코프, 이상검출, 흡연, 혓바닥

Abstract The success rate of the no-smoking campaign has been low, although everybody
knows that cigarettes are harmful to the human health. The results of both regular health and
cancer checks in the hospital are useful for strengthening the human intention for quitting the
smoking, however, those methods are difficult to use in daily life because of the use of
large-scaled particular devices such as PET(positron emission tomography). Thus, this study
proposed a non-invasive method that detects the difference between smokers and non-smokers
through deep-learning-based analysis. At first, observing parts were decided to the tongue
surface. Then, a data set(total 1,000) was made through the experiment to measure the tongue
surface(410 times magnification) with the participants of 10 smokers and 10 non-smokers. The
80% ratio of data set was used for the train, and the left 20% was for the prediction. As a
result, it was found that the classification through EfficientNet with the compound scaling
including three scaling methods of width scaling, depth scaling and resolution scaling was much
better than other models including VGG, ResNet, and DenseNet with the only one scaling.
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1. 서 론

흡연이 인체에 유해하다는 사실을 모르는 사

람은 없다. 주요 지표로서 대한민국의 사망원인

1위는 암이고, 2위는 뇌혈관질환, 3위는 심장질

환으로, 흡연은 이들 사망원인 1, 2, 3위에 공통

된 주요 위험 인자로 분류된다 (WHO, 1983,

Ayanian et al, 1999, Frank et al, 2002). 따라서

국민의 건강 문제를 논의할 때 흡연 문제가 빠

질 수가 없다.

흡연자들 중에 아직도 담배가 인체에 해롭다

는 것을 모르는 사람은 없을 것이다. 하지만 정

작 담배의 유해성에 관한 질문을 하게 되면, 폐

암이나 후두암의 발병과 관련이 있다는 정도이

고, 그 이상 상세히 대답을 할 수 있는 사람은

드물다. 물론, 흡연 지식수준에 따라 흡연 형태

(흡연율, 흡연량)의 차이를 조사한 연구 결과의

보고는 있지만 (Chen et al, 2001, Sargent et

al, 2001, Hakeem et al, 2001, Carosella et al,

2002, Geckova et al, 2002, Torabi et al, 2002,

Woo et al, 2003), 흡연자의 흡연 지식 점수가

평균 34.8점이고, 비흡연자의 점수가 평균 36.8점

으로 통계적으로 유의성(P=0.003)이 있다고 하더

라도 두 그룹 간에 평균 점수 차이가 크지 않기

때문에 거의 유사한 데이터 분포를 가지고 있다.

금연을 위하여 더 많은 지식을 전달한다고 하더

라도, 지식의 양이 늘어나게 되면 금연에 대한

생각은 고조되겠지만 직접적으로 “나의 문제”라

는 인식으로 받아들이기까지는 힘들어 보인다.

흡연자의 금연 결심 원인과 금연에 대한 동기

부여 간에 관련성 여부에서 동기부여의 기술 통

계량을 살펴보면, 1위가 치과 치료, 2위가 폐암

사진으로 나타났다 (Frank et al, 2002, Geckova

et al, 2002, Torabi et al, 2002). 그 외에도 담배

값 인상, 금연 구역지정 등이 있기는 하지만, 금

연 결심의 가장 큰 동기 부여는 흡연으로 인하

여 자신의 건강이 점차 중증 질환의 발병 가능

성이 높아지고 있다는 사실에 대한 염려라고 간

주할 수 있다. 그래서 대부분의 흡연자들은 정

기건강검진 때 흡연으로 인한 심각한 건강 문제

가 발생하였거나, 실제로 암과 같은 중증 질환

이 발견되어서 수술 날짜를 검토하게 될 때 비

로써 자기 자신 본인의 심각한 문제로 인식을

하게 된다. 그렇다고 일상생활 가운데 혈액 검

사나 PET (positron emission tomography)검사

등으로 매번 자신의 건강을 체크해 본다는 것은

고가 장비의 수급 문제 등으로 거의 불가능한

일로 여겨진다. 그래서 흡연으로 인하여 자신의

건강이 점점 악화되고 있다는 것을 좀 더 간편

하게 파악할 수 있는 방안이 필요하다. 검사 결

과로 인하여 흡연으로 인한 건강 악화가 자기

자신의 문제로 강하게 인식하게 되면서 금연 의

지를 더욱 굳건하게 할 수 있지 않을까라는 가

설을 세워 조사하게 되었다.

종래의 흡연이 인체에 미치는 영향은 코호트

자료 분석을 통하여 흡연자의 사망률이 비흡연자

보다 2~3배 높다는 것과 21개의 질병과의 연관성

을 통계 기반으로 역학 조사한 연구가 가장 많다

(Geckova et al, 2002, Woo et al, 2003). 또한 치

과에서는 흡연이 치아와 잇몸 건강에 미치는 영

향을 살펴보기 위해 의사의 육안이나 저장한 이

미지를 사용하여 평가하는 연구도 있다 (Hakeem

et al, 2001, Sargent et al, 2001). 한편 흡연으로

인한 미각 손상을 조사하기 위해 혓바닥에 직접

적으로 전기자극을 가하여 미각 기능을 측정하여

보고한 연구도 있다 (Woo et al, 2003). 본 저자

의 조사 결과를 볼 때, 흡연자 본인이 직접 흡연

으로 인한 인체의 변화를 관찰할 수 있는 간이

방법은 아직까지 존재하지 않는 것처럼 보인다.

따라서 흡연 행위를 바탕으로 흡연자의 인체

상태를 직접 파악할 수 있는 연구를 제안하였다.

제안한 방법은 흡연자의 상태를 직접 파악하기

위해 흡연 시 담배 연기를 흡입할 때 혓바닥 표

면 상태를 확대 영상으로 측정하여 분석하는 방

법이다. 이를 위해 흡연자와 비흡연자에 대한 혓

바닥 표면 상태를 마이크로스코프를 이용하여 이

미지를 획득하여 데이터 셋 (총 1,000장)을 구축

하여, 딥러닝 모델을 기반으로 흡연자와 비흡연

자 간에 차이 검출에 유효한지 어떤지를 살펴보

았다. 다양한 딥러닝 모델 가운데 혓바닥 표면의

상태를 측정한 마이크로스코프 이미지에 적용하

기 적합한 모델을 찾은 후 학습 파라미터 수와

정확도의 관계를 통하여 하이퍼파라미터를 세팅

하는 방법을 살펴보도록 하겠다.
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2. 실험 방법

2.1 실험 시스템 구성

Fig. 1은 저배율 (×100)/고배율 (×410) 확대

기능을 가진 마이크로스코프와 전체 실험 시스

템의 구성을 보여주고 있다. 실험 참가자는 피

부 표면의 상태를 측정하기 위해 측정 부위를

스탠드와 마이크로스코프의 결합부분에 위치시

켜 측정하면 된다. 실험 운영자는 실시간으로

컴퓨터 모니터에서 측정 부위의 상태를 확인할

수 있고, 필요한 이미지는 컴퓨터에 바로 저장

할 수 있다.

실험에 사용한 마이크로스코프는 ㈜ GOKO의

Bscan-Z (GOKO Imaging Devices, Kanagawa,

Japan, Suga et al, 2019)로서 실린더 형태의 몸

체로 컴팩트한 사이즈 (diameter × length = 
45 × 106mm)의 외형이다. 렌즈가 달린 몸체의

무게는 150g이고, 스탠드의 무게는 250g이다.

스탠드에는 렌즈가 부착된 몸체 부분을 x축과

y축 방향으로 각각 10mm 범위 내에서 측정 부

위를 조절할 수 있지만, z축 방향으로 조절할

수 있는 기능을 갖추고 있지는 않다. 하지만 z

축 방향 조절이 필요할 때는 실험 참가자가 실

시간으로 측정 상태를 컴퓨터 모니터로 확인하

면서 실험 운영자의 지시에 따라 수동으로 조절

할 수 있기 때문에 본 연구의 실험 결과에 미치

는 악영향은 없었다. 렌즈가 교환 작업이 따로

필요 없이 저/고배율 확대 기능을 사용할 수 있

도록 설계되었다. NTSC-USB 2.0 컨버터를 통

하여 30 frame per 1s로 실시간으로 컴퓨터에

이미지를 나타낼 수 있다.

본 실험의 측정 부위인 혓바닥을 측정할 경우

에는 Fig. 2와 같이 렌즈가 달린 몸체만 스탠드

와 분리하여 실험 참가자 본인이 자신의 혓바닥

표면을 왼쪽부터 오른쪽으로 이동해 가면서 측

정을 하면 된다. 이때 위생 및 감염 문제와 렌

즈 표면에 침과 같은 이물질과 접촉되는 것을

예방하기 위하여 렌즈와 혓바닥 표면의 접촉 부

분을 투명 랩으로 감싸서 실험을 진행하였다.

2.2 EfficientNet 모델

 일반적으로 ConvNet (합성곱 신경망)의 정확

도를 높일 때 잘 짜여진 모델 자체를 찾는 방법

도 있겠지만, 기존 모델을 바탕으로 복잡도

(Complexity)를 높이는 방법도 많이 사용한다.

Fig. 3은 이미 존재하는 모델의 사이즈를 키워

주는 여러 방법들을 보여주고 있다. 대표적으로

필터의 개수, 즉 채널의 개수를 늘리는 width

scaling과 layer의 개수를 늘리는 depth scaling

과 input image의 해상도를 높이는 resolution

scaling이 자주 사용된다. ResNet이 depth

scaling을 통해 모델의 사이즈를 조절하는 대표

적인 모델이며 (Zagoruyko et al, 2016, Howard

et al, 2017, He et al, 2018), MobileNet,

ShuffleNet 등이 width scaling을 통해 모델의

사이즈를 조절하는 대표적인 모델로 알려져 있

다 (Lu et al, 2018, Sharir et al, 2018, Tan et

al, 2019). 하지만 기존 방식들에서는 위 세 가

Figure 1. A description of the microscope

with the low and high magnification.

Figure 2. An explanation to measure the

tongue surface.
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지 scaling을 동시에 고려하는 경우가 거의 없

다. 또한 세 가지 scaling 기법 중에 어떤 기법

을 사용할지에 대한 가이드라인이 존재하지 않

아서 시행착오가 필요하다는 어려움이 존재한다

(Krizhevsky et al, 2012, Szegedy et al, 2015,

He et al, 2016, Hu et al, 2018, Huang et al,

2018, Kornblith et al, 2019).

이에 반해 네트워크 모델을 고정하고 depth

(d), width (w), resolution (r) 세 가지를 동시에

조절할 수 있는 방법에 대하여 살펴보자 (Tan

et al, 2019). 우선, 고정 모델을 좋은 모델로 선

정하는 것이 중요하다. 아무리 scaling factor를

조절하더라도 초기 모델 자체의 성능이 낮으면

임계 성능도 낮기 때문이다. 그래서 MnasNet와

거의 동일한 search space 조건에서 AutoML을

통해 모델을 탐색하였고 이 과정을 통하여 찾은

모델 EfficientNet-B0를 사용한다.

다음으로, 이 모델을 기점으로 세 가지

scaling factor를 동시에 조절하는 compound

scaling은 아래와 같이 구현할 수 있다.

    

    

    

 ∙∙≈ 
≥   ≥   ≥ 

(1)

  우선 수식 (1)에서와 같이 depth, width,

resolution은 각각   로 나타내며, 각각의 비

율은 ∙∙≈라는 조건을 만족시켜야
한다. 이때 width와 resolution에 제곱이 들어간

이유는 depth는 2배 키워주면 FLOPS도 비례해

서 2배 증가하지만, width와 resolution은 가로

와 세로가 각각 곱해지기 때문에 제곱 배 증가

하기 때문에 제곱을 곱해서 계산을 한다.

그 후 전체 모델의 사이즈는   에 똑같은

만큼 제곱하여 조절을 하면 된다. EfficientNet

의    값은 간단히 grid search를 통해 구
하는 방식을 채택하고 있으며 처음 단계에서는

를 1로 고정한 뒤 사용한 데이터 셋에서 좋은

성능을 나타내는    값을 찾으면 된다.

본 논문에서    ,    ,   를 사
용하였고 세 개의 scaling factor는 고정한 후 

를 증가시켜가면서 모델의 사이즈를 키웠다.

Figure 3. Model scaling. (a) is a baseline network example; (b)~(d) are conventional scaling

that only increases one dimension of network width, depth, or resolution. (e) is the

compound scaling method that uniformly scales all three dimension with a fixed

ratio (Tan et al, 2019).
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2.3 데이터 셋 구축

본 논문의 실험 방안은 저자의 검색한 결과에

따르면 아직까지 국내외에서 수행된 적이 없다.

따라서 공개된 사용가능한 데이터 셋이 없기 때

문에 직접 측정을 통하여 이미지 데이터를 수집

하여 딥러닝 모델에 훈련 가능한 데이터 셋을

구축하여야만 한다. 이에 우선 실험 참가자인

20대 중후반의 건강한 남성 중 흡연자 10명과

비흡연자 10명을 대상으로 각각 측정하여 이미

지를 수집한 뒤, 부족한 데이터를 Keras의

Image Data Generator 함수를 사용하여 이미지

데이터를 증식시켜서 총 1,000장으로 그 중

80%를 훈련과 검증에 사용하였고, 나머지 20%

를 test에 사용하였다.

본 실험은 Helsinki 선언 기반 의료 연구윤리

를 준수하여 실험을 시작하기 전에 충분히 실험

참가자에게 실험 방법에 대하여 설명 및 수집된

개인 정보 데이터의 활용 방안에 대하여 설명을

한 뒤, 동의를 얻은 실험 참가자에 한해서만 본

실험에 참가하도록 하였다.

3. 실험 결과

3.1 수집된 데이터 셋

Fig. 4는 실험 참가자를 통하여 구축된 데이

터 셋의 일부를 보여주고 있다. 본 실험에서 측

정 장비로 사용한 마이크로스코프 측정 이미지

를 보면 피부표면 색깔과 모세혈관의 분포 및 개

수 등을 쉽게 파악할 수 있는 것을 알 수 있다.

혓바닥 표면의 이미지 데이터 (410배 확대 이

미지 데이터)가 흡연자 160장, 비흡연자 160장

으로 총 320장이 수집되었다. Keras의 내장 함

수인 ImageGenerator를 사용하여 이미지 데이

터를 각각 1,000장까지 증가시켜서 학습과 예측

에 사용하였다. 본 데이터 셋은 사람의 눈으로

어느 정도 가능한 것도 있고 도저히 육안으로

불가능한 이미지 데이터도 혼재하고 있다.

3.2 EfficientNet 학습 성능

EfficientNet 모델은 모델의 크기에 따라

EfficientNet-B0부터 EfficientNet-B7 까지로 구

성되어 있다. 수집한 이미지 데이터를 학습시키

기에 가장 적합한 모델을 찾기 위해 같은 조건에

Figure 4. An example of dataset used for this

study.

Figure 5. Results of performance from

EfficientNet-B0 to EfficientNet-B3

and the regulated EfficientNet-B1

through target size, batch size,

and dropout.



Abnormal Detection of Smoker with Microscope Image through Deep Learning

- 6 -

서 각 모델을 학습시킨 후 성능을 비교해 보았

다. 학습에 사용한 이미지 데이터는 Fig. 4에서

보여준 흡연자와 비흡연자의 혓바닥 표면을 측

정한 데이터 셋을 (훈련, 검증, 예측 = 60, 20,

20)으로 나누어서 학습을 시켰다.

Fig. 5는 EfficientNet으로 학습시킨 결과를

보여주고 있다. Fig. 5(a)에 target size = (200,

200), batch size = 20, dropout = 0.2의 동일한

조건을 설정하여 학습시켰다. EfficientNet-B0보

다 EfficientNet-B1을 사용하였을 때 정확도가

0.61에서 0.72로 증가하는 것을 확인할 수 있었

다. 하지만 EfficientNet-B2를 사용하였을 경우

정확도가 0.53으로 하락하였고, EfficientNet-B3

을 사용하였을 경우 정확도가 0.44로 하락하는

것을 확인할 수 있었다.

수식 (1)을 통하여 알 수 있듯이 모델이 달라

짐에 따라서 학습 파라미터의 개수도 증가하는

것을 알 수 있는데, EfficientNet-B1의 경우 이

외에는 증가된 파라미터가 오히려 과학습

(overfitting)으로 인하여 정확도의 증가보다는

하락을 시키는 요인이 작용한 것으로 이해할 수

있다. 즉, 학습 데이터의 양보다 모델의 크기가

너무 커서 모델이 학습 데이터에 과적합되는 것

으로 생각할 수 있다. 따라서, 현재 구축된 데이

터 셋을 사용하여 혓바닥 표면의 이미지 데이터

를 학습시키기에는 EfficientNet-B1이 가장 성

능이 뛰어난 것을 확인할 수 있었다.

Fig. 5(b)는 선정한 EfficientNet-B1에 target

size, batch size, dropout을 조절하여 가장 높은

정확도를 가진 조건을 구해 보았다. target size

와 batch size를 크게 하면 모델의 정확도가 상

승하게 되고 dropout을 크게 하면 모델의 정확

도가 떨어지는 경향을 확인할 수 있었다. 따라

서 target size와 batch size를 키우고 dropout을

줄이는 방향으로 학습을 진행하였다. target

size = (300, 300)이고 batch size = 25, dropout

= 0인 모델로 학습시켰을 경우 정확도가 0.8로

가장 높은 것을 확인할 수 있었다.

Fig. 6은 학습 파라미터의 수와 정확도의 관

계를 나타내고 있는 결과로 Fig. 5(b)의 결과를

정리하여 나타낸 것이다. 하이퍼파라미터의 세

팅에 따라서 학습 파라미터의 수가 달라지기 때

문에 높은 정확도를 얻기 위하여 하이퍼파라미

터 조절이 중요하다는 것을 알 수 있다.

3.3 다른 딥러닝 모델과 성능 비교

본 연구에서 사용한 EfficientNet-B1과 다른

딥러닝 모델의 성능과 비교하여 보았다. Fig. 7

에 다른 모델과 비교한 결과를 보여주고 있다.

다른 모델에서는 VGG-16, ResNet-50,

DeseNet-121을 사용하여 실험 참가자를 통하여

구축한 데이터 셋으로 학습시켜 보았다.

depth scaling 혹은 width scaling만 증가시켜

학습시키는 모델과 비교하여, 세 가지 scaling

factor (depth scaling, width scaling, resolution

scaling)를 동시에 고려하는 compound scaling

기법을 적용하여 학습 파라미터를 증가시키는

Figure 7. Results of comparison with

VGG16, ResNet50, DenseNet121,

and EfficientNet-B1.
Figure 6. Relationship between the number of

parameters and the accuracy to

decide the hyperparameter for good

tuning.
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EfficientNet의 좋은 성능을 확인할 수 있다.

4. 고 찰

대부분의 맛을 구분하기 위해서 뇌는 냄새 및

맛 양쪽 모두에 대한 정보가 필요하다. 이러한

감각들은 코와 입을 통해서 뇌로 소통된다. 뇌

의 여러 부분들이 정보를 통합하고 사람들이 맛

을 인식하고 인정할 수 있도록 돕는 것이다. 그

중 혀 표면의 대부분을 덮고 있는 수천 개의 아

주 작은 미뢰에 대하여 살펴본 후, 흡연이 미뢰

에 미치는 영향과 관련하여 본 연구에서 제안한

방법의 유용성에 대하여서도 고찰해 보도록 하

겠다.

미뢰는 섬모가 있는 여러 유형의 미각 수용체

들을 포함하고 있다. 각각의 유형은 달고, 짜고,

시고, 고소한 맛의 다섯 가지 기본 맛들 중 하

나를 감지한다 (Kale et al, 2019). 이러한 맛들

은 혀 전체에서 감지될 수 있으나, 특정한 부분

들은 각각의 맛에 대해 좀 더 민감하다. 단맛은

혀 끝에서 더 쉽게 식별되는 반면에 짠맛은 혀

의 앞쪽 양면에서 가장 잘 느껴진다. 신맛은 혀

의 옆쪽을 따라 가장 잘 인지되고 쓴 감각은 혀

뒤쪽의 1/3 지점에서 쉽게 감지된다.

입안에 놓은 음식은 섬모를 자극하여 맛의 뇌

신경 (얼굴 및 설인두 신경)과 연결되어 있는

주변 신경 섬유의 신경 충격을 촉발한다. 충격

은 이들 뇌신경들을 따라 뇌로 이동하고 뇌는

다양한 유형의 맛 수용체로부터 충격들의 조합

을 뚜렷한 맛으로서 이해하게 된다. 음식의 냄

새, 맛, 식감 및 온도에 대한 감각 정보는 뇌에

의해 처리되어 음식이 입에 들어와서 씹었을 때

뚜렷한 맛을 생산할 수 있도록 한다.

최근 흡연이 미각 기능을 둔화시킨다는 연구

결과가 발표되었다. Pavlidis Pavlos 박사팀은

흡연자 28명과 비흡연자 34명을 대상으로 미각

의 민감성을 측정하는 실험을 한 결과 흡연자가

비흡연자보다 미각의 민감성이 크게 떨어진다는

결과를 얻어서 흡연이 미각 세포인 미뢰의 수를

감소시키고 민감성을 저하시킨다는 사실을 밝혀

내었다 (Pavlos et al 2009). 실험은 혀에 전류

를 통하게 하는 방법으로 실시되는데 혀에 전류

가 가해지면 특이한 금속 맛이 나는데 이런 맛

을 느끼는데 전류가 얼마나 필요한지를 측정하

면 미각의 민감성을 측정할 수 있게 되는 것이

다 (Tomassini et al, 2007).

본 연구에서 제안한 방법은 이미지 데이터를

통한 흡연자와 비흡연자의 차이를 검출하는 방

법으로 Fig. 8에 흡연자와 비흡연자의 미뢰 상

태의 비교 예시를 통하여서도 알 수 있지만, 미

뢰의 크기 및 모세혈관의 분포 상태에 차이가

있는 것을 알 수 있다. 흡연자의 경우, 미뢰의

크기가 대부분 작아져서 비정상 상태에 있고 정

상 상태에 있는 미뢰라도 모세혈관의 혈관이 두

꺼워지면서 비대해져 있는 것을 알 수 있는데

이는 모세혈관이 소멸되는 과정 중에 나타나는

현상이다. 반면, 비흡연자의 경우, 미뢰의 크기

가 대부분 정상 상태에 있고 모세혈관도 균일하

게 분포되어 있는 상태인 것을 확인 할 수 있

다.

따라서 본 연구에서 제안하는 방법이 전류의

자극을 통하여 민감도를 측정하는 방법보다 이

미지 데이터이기 때문에 직관적으로 알기 쉽다

는 장점이 있다. 본 연구의 동기인 흡연자에게

흡연이 신체에 미치는 악영향이 본인 자신의 문

제라는 인식을 높여 금연에 대한 의지를 강화하

기 위해서 이미지 처리에 관한 전문 지식이 없

더라도 측정한 이미지 데이터만으로 그 자리에

서 바로 직관적으로 알 수 있다라는 점에서 더

효과적이지 않을까 생각된다.

Figure 8. Results of tangue buds between

smokers and non-smokers. 
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5. 결 론

본 논문에서는 흡연자와 비흡연자의 혓바닥

표면에 분포하고 있는 미뢰를 마이크로스코프를

사용하여 410배 확대된 이미지로 데이터 셋을

구축하여 딥러닝 모델로 학습 후, 흡연자의 혓

바닥 표면에 이상징후 여부를 검출할 수 있다는

것을 알았다. 수집할 수 있는 데이터가 한정적

일 경우, 딥러닝 모델을 스케일링하는 방법

(width scaling, depth scaling, resolution

scaling) 중 한 가지 방법만 사용하는 VGG-16,

ResNet-50, DenseNet-121과 비교하여 세 가지

방법을 동시에 모두 적용할 수 있는

EfficientNet의 성능의 우수성을 확인할 수 있었

다.
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