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Abstract: We developed a model to classify the absence of cervical cancer using deep learning from the cervical image

to which the histogram equalization algorithm was applied, and to compare the performance of each model. A total

of 4259 images were used for this study, of which 1852 images were normal and 2407 were abnormal. And this paper

applied Image Sharpening(IS), Histogram Equalization(HE), and Contrast Limited Adaptive Histogram Equaliza-

tion(CLAHE) to the original image. Peak Signal-to-Noise Ratio(PSNR) and Structural Similarity index for Measuring

image quality(SSIM) were used to assess the quality of images objectively. As a result of assessment, IS showed

81.75dB of PSNR and 0.96 of SSIM, showing the best image quality. CLAHE and HE showed the PSNR of 62.67dB

and 62.60dB respectively, while SSIM of CLAHE was shown as 0.86, which is closer to 1 than HE of 0.75. Using

ResNet-50 model with transfer learning, digital image-processed images are classified into normal and abnormal each.

In conclusion, the classification accuracy of each model is as follows. 90.77% for IS, which shows the highest, 90.26%

for CLAHE and 87.60% for HE. As this study shows, applying proper digital image processing which is for cervical

images to Computer Aided Diagnosis(CAD) can help both screening and diagnosing.
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I. 서 론

자궁경부암은 우리나라 여성 암 유병률 5위로, 그 환자 수가

2010년 26,567 명에서 2019년 38,365명으로 매년 증가 추

세를 보이고 있다[1-2]. 또한, 2009년부터 2018년 연령대별 환

자 수 증감률 조사 결과에 따르면, 20대 미만 자궁경부암 환자의

연평균 증감율이 10.3%로 가장 높아 자궁경부암 발생 연령

대가 점점 낮아지고 있다[3]. 하지만 자궁경부암은 진행이

상당히 이루어지기 전까지는 증상이 없어 정기적으로 자궁

경부암 선별 검사를 받는 것이 중요하다[4]. 자궁경부암 진

단 검사 중 하나인 세포진 검사는 간편하고 비용이 적게 들
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지만 충분한 세포를 채취하지 못하거나 염증이 심한 경우에

진단의 위음성률이 40% 이상 나타난다[5]. 이를 보완하기

위해 시행하는 질확대경 검사는 3~5% 아세트산 시약(acetic

acid)에 의해 변화된 부위를 직접 관찰하여 이상 유무를 판

독하는 것으로, 세포진 검사의 오진율을 최소화할 수 있다[6].

하지만 검사자의 숙련도에 따라 검사의 결과가 달라질 수

있다는 한계가 있다[7].

이러한 과정에서 검사자의 진단 효율성과 정확도를 높이기

위한 도구로 딥러닝(Deep Learning)이 주목받고 있으며,

자궁 경부 진단에 이를 활용한 연구가 발표되고 있다. 2020년

Zaid Alyafeai 등은 YOLO 알고리즘을 적용한 Convolutional

Neural Networks(CNN) 기반으로 1,256장의 데이터를 학습했을

때 분류 성능 평가의 Receiver Operating Characteristic(ROC)

분석에서 0.82의 Area Under Curve(AUC) 점수를 나타

냈다[8]. 2018년 Miao Wu 등은 자궁경부의 세포학적 이

미지 분류를 위해 Deep Convolutional Neural Networks

(DCNN) 모델에 데이터 증강(Data Augmentation)으로

만든 108,432개의 이미지를 학습시켜 93.33%의 정확도를

얻었다[9]. 또한, 2020년 Vidya Kudva 등은 자궁경부 병변 진

단의 주요한 인자 중 하나인 아세토화이트(AcetoWhite)를

효율적으로 인식하게 하는 필터를 적용한 AlexNet과 VGGNet

전이학습 모델에 2,198개의 이미지를 학습시켜 91.46%의

분류 정확도를 얻었다[10,11].

상당히 높은 정확도를 갖는 딥러닝은 이미지 픽셀 값으로부

터 특징을 추출하기 때문에 영상의 품질에 많은 영향을 받는다

[12,13]. 자궁경부 영상의 경우, 조명의 밝기, 사용하는 촬영 장

비 간의 차이, 촬영 장비의 위치, 환자의 움직임 등 여러 요

인에 의해 이미지의 품질이 떨어지는 경우가 많은데, [14] 이

미지 품질은 딥러닝에서 학습 정확도를 높이는 기준이 되므

로 노이즈 제거, 대비 조절 등의 여러 가지 영상 처리 기법을

통해 품질을 향상시키는 과정이 중요하다[15,16]. 여러 영상

처리 기법 중 히스토그램 평활화 알고리즘은 픽셀 값을 균일

하게 분산시킴으로써 영상 대비를 향상시키는 기법으로 의료

영상 품질 향상에 주로 이용된다[17]. 픽셀 간의 대비가 향상

된 영상은 영상 내 요소들 간의 특징이 뚜렷해져 딥러닝의 학

습 정확도와 분류 성능을 높인다[18]. 히스토그램 평활화 알

고리즘은 종류가 다양하고 각각의 알고리즘이 갖는 장단점이

있어[19,20] 각 알고리즘에 대한 비교를 통해 자궁경부 영상

품질 및 분류 모델 성능 향상에 가장 적합한 알고리즘을 찾

는 연구가 필요하다.

따라서 본 연구에서는 자궁경부 영상에 히스토그램 평활

화 알고리즘 중 이미지 선명화, 히스토그램 평활화, 대비 제

한 적응 히스토그램 평활화를 적용한 영상을 입력 데이터로

딥러닝을 학습시켜 자궁경부 질환 유무를 분류하는 모델을

개발하고, 각 모델 간의 성능 비교를 진행하였다.

II. 재료 및 방법

1. 데이터

본 연구는 이대목동병원에서 IRB 승인을 받아 정상 자궁

경부와 병변이 있는 자궁경부 데이터를 수집하였다(IRB 번호:

EUMC 2015-10-004). 자궁경부 영상은 자궁경부확대촬영

검사(써비코그래피)에 사용되는 엔티엘헬스케어의 Dr.Cervicam

장비로 촬영되었다. 자궁경부 영상은 병기 진행 상태에 따라 정

상의 경우 Normal1(N1)과 Normal2(N2), Atypical(A)로 분

류하고, 병변의 경우 Positive1(P1), Positive2(P2)와 Positive3

(P3)로 구분 짓는다. 본 연구에서 사용한 데이터는 정상이 N1과

N2, 병변이 P2와 P3로 구성되어 있으며, 정상 1,852장, 병변

2,407장으로 구성되었다. 정상의 훈련셋과 테스트셋을 각각

1,185장, 371장, 병변의 훈련셋과 테스트셋을 각각 1,541장,

481장으로 구성하였다. 이미지는 24 bit의 jpg 파일로 이루

어져 있으며, 크기는 256×256으로 변환하였다.

2. 영상 전처리(Image preprocessing)

수집된 자궁경부 영상에 대해 전문가가 Image J(NIH,

Bethesda, MD, USA)를 이용하여 경관외구(External os)를

중심으로 아세토화이트가 포함되도록 사각형 영역을 그려 수동

으로 어노테이션(Annotation)하였다. 어노테이션한 영역을 제

외하고 딥러닝 학습에 영향을 주는 부가적인 요소들을 제거하

였다. 마찬가지로 딥러닝 학습 정확도를 저하시키는 병원 태그

(Tag)가 있는 이미지에 대하여 태그의 가로·세로 길이를 측정

한 후 짧은 부분을 기준으로 크롭(crop)하여 이미지 손실을 최

소화하였다. 딥러닝은 입력 데이터의 사이즈가 동일해야 하기

때문에 입력 이미지를 정사각형으로 만들고 크기를 조정하는

과정이 필요하다. 이에 따라 부가적인 요소들을 제거한 이미지를

정사각형으로 만들고 256×256으로 크기를 변환했다. 

3. 평활화 알고리즘 적용

위와 같이 추출한 이미지에 대하여 이미지 선명화(Image

Sharpening, IS), 히스토그램 평활화(Histogram Equalization,

HE), 대비 제한 적응 히스토그램 평활화(Contrast Limited

Adaptive Histogram Equalization, CLAHE)를 적용시

켰다.

IS는 이미지의 고역 통과 값을 필터링 해 원본에 추가하

는 방식으로 가장자리 대비를 향상시키고 노이즈를 개선하는

영상 처리 기법이다. 이에 따라 이미지가 전체적으로 선명해

지며 영상 내 요소들의 경계선이 더 잘 드러나도록 한다[21].

IS는 원본 이미지에 cv2.filter2D 함수를 통해 Sharpening

Filter를 적용시켰다. 식 (1)은 이미지에 적용시킨 5×5

Sharpening Filter이다.
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(1)

HE는 특정 범위에 집중된 픽셀 값들이 골고루 분포하도록

변환하는 영상 처리 기법이다. HE를 적용함으로써 픽셀 값이

재분배되면 영상 전체의 대비가 향상된다[22]. 또한, 유용한

픽셀 값과 주변 픽셀 값의 대비가 커져 차이를 인지하기 쉬

워지며, 더 선명하고 화질이 좋은 이미지를 얻을 수 있다. HE

적용을 위한 식은 (2)에 나타내었다. 

(2)

nk는 영상에서 밝기 값이 Xk인 영상의 히스토그램이고, 밝기

값의 범위는 [X0, XL-1]이다. N은 픽셀 수를 의미하며, H(Xk)는

HE에 사용되는 매핑 함수이다.

CLAHE는 이미지를 일정 크기의 사각형 타일로 분할하

고, 각 타일별로 대비를 향상시켜 이미지가 전체적으로 균

일해지도록 하는 영상 처리 기법이다. HE와 달리 대비에

제한을 두어 노이즈가 적게 발생하도록 하며, 변환된 이미

지가 실제 이미지와 비슷하도록 한다[23]. CLAHE는 HE와 공

식이 유사하나 입력 영상의 히스토그램이 한계점을 초과하

면 픽셀 값을 균등하게 배분한다는 점에서 다르다. 식 (3)의

Y(Xk)은 CLAHE 적용을 위한 함수를 나타낸다.

(3)

아래의 그림 1은 원본 이미지와 평활화 알고리즘을 적용

한 이미지, 각 이미지의 히스토그램 그래프이다. 히스토그램

그래프는 R, G, B 그래프로 이루어져 있으며, 이미지 밝기에

대한 각 R, G, B의 픽셀 분포를 나타낸다. 

4. 이미지 분류 딥러닝 모델 

ResNet은 VGGNet을 바탕으로 컨볼루션층 사이에 지름

길(shortcut)이 있는 구조이다. ResNet의 이러한 잔차 블

록(Residual Block) 구조는 학습 레이어 이후의 출력 값

F(x)에 입력 값 x를 더해주어 최소의 값을 가지는 F(x)+x를 찾

아 다음 입력 값에 이용한다. 최적의 F(x)+x를 학습함으로

써 층이 깊어질수록 분류 성능이 높아졌으며, 기존 VGGNet

M
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그림 1. 평활화 알고리즘 처리 이미지와 히스토그램 (a) 원본 (b) 이미지 선명화 (c) 히스토그램 평활화 (d) 대비 제한 적응 히스토그램 평활화

Fig. 1. Image processing results and histogram of each image (a) Original (b) Image sharpening (c) Histogram Equalization

(d) Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

그림 2. ResNet-50 의 구조를 나타낸 다이어그램

Fig. 2. Diagram of ResNet-50 model Architecture
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이나 GoogLeNet보다 낮은 오류율을 보였다[24]. ResNet-

50은 50개의 합성곱 레이어를 갖는 DCNN 모델을 의미하며, 아

래의 그림 2는 3개의 층마다 지름길이 연결되어 있는 ResNet-

50의 구조를 나타낸다[25].

합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, CNN)이

일정 수준 이상의 성능을 갖기 위해서는 대량의 데이터를 통한

학습 과정이 필요하다. 그러나 사전 학습된 모델의 가중치

를 불러와 새로운 데이터에 맞게 가중치를 미세조정(fine

tuning)하는 방식인 전이학습(transfer learning)을 이용하

면 적은 데이터로도 높은 성능을 얻을 수 있다[26]. 본 연

구에서는 사전 훈련된 ImageNet 모델의 구조를 기반으로

준비한 데이터셋에 맞게 ResNet-50 모델의 가중치를 새로

이 학습시켜 사용하였다. 또한, 배치 사이즈(batch size)는 40,

학습 횟수(epoch)는 300, 학습률(learning rate)은 0.0001로 동

일하게 학습 환경을 설정하였다.

5. 딥러닝 분류 모델 성능 평가

본 연구에서는 딥러닝 분류 모델 성능 평가에 정밀도

(Precision)와 재현율(Recall), F1 score, 정확도(Accuracy)와

AUC 점수를 성능 평가 지표로 이용하였다.

실제 정상 자궁경부 영상을 정상으로 분류한 경우를 진양

성(True Positive, TP), 실제 병변 자궁경부 영상을 병변으로

분류한 경우를 진음성(True Negative, TN), 실제 정상 자궁경부

영상을 병변으로 분류한 경우를 위양성(False Positive, FP),

실제 병변 자궁경부를 정상으로 분류한 경우를 위음성(False

Negative, FN)이라 정의했다. 성능 평가에 이용된 정밀도,

재현율, F1 score, 정확도는 식 (4)~(7)을 통해 계산하였다.

Precision = (4)

Recall = (5)

F1 score = 2 × (6)

Accuracy = (7)

또한 모델의 분류 성능을 나타내는 ROC 그래프를 그리

고, ROC 그래프 아래의 면적을 나타내는 AUC 점수를 사

용하여 모델을 평가하였다. AUC 점수는 1에 가까울수록 모

델의 성능이 뛰어남을 의미한다.

6. 이미지 품질 평가(Image Quality Assessment, IQA)

IS, HE, CLAHE를 처리한 이미지들의 품질 차이를 객

관화하기 위해 품질 평가를 진행하였으며, 이미지에 대한 객

관적 평가 방법으로는 최대 신호 대 잡음비(Peak Signal-

to-Noise Ratio, PSNR)와 구조적 유사성 측정 지수(Structural

Similarity index for Measuring image quality, SSIM)을 사

용하였다[27]. PSNR은 이미지의 픽셀 최댓값에 대한 잡음의

정도를 나타낸다. PSNR은 dB 단위를 사용하며, 이미지 손

실이 적을수록 높은 값을 가진다 [28]. SSIM은 휘도, 대비, 구

조를 기준으로 왜곡된 정도를 비교해 두 이미지 간의 유사성을

측정한다. SSIM은 사람의 시각 시스템(Human Visual System)

과 같은 원리로 이미지를 평가해 지각 품질이 낮은 이미지에 대

해서 PSNR 값이 높게 나오는 경우가 있는 반면, SSIM은

사람의 시각적 평가와 값이 유사하다[29]. SSIM 값이 1에

가까울수록 이미지 손실이 적다.

7. 통계 분석

통계 분석은 MedCalc version 8.2.1.0(MedCalc Software,

Ostend, Belgium) 프로그램을 사용하였다. 통계 분석은 각

모델의 ROC 그래프 값을 비교 분석하였고, p-value가 0.05

미만일 경우 통계적으로 유의미하다고 판단하였다.

III. 결 과

1. 딥러닝 분류 성능 평가

각 알고리즘을 적용한 데이터셋에 대하여 정상과 병변을

분류하는 모델의 정밀도와 재현율, F1 score, 정확도, AUC

점수를 표 1에 나타내었다. 딥러닝 모델의 성능 평가의 신뢰도를

높이기 위해 전체 데이터를 5개로 나누어 각각을 한 번씩 테스

트셋으로 사용하는 5차 교차 검증(5 fold cross validation)을 거

쳐 평가하였으며, 아래 표 1은 각 검증 결과들의 평균 값이다.

분류 모델의 성능을 비교 평가했을 때, IS 데이터에서 정밀도는

94.41%, 재현율은 89.12%, F1 score는 91.57%, 정확도는

90.77%를 나타냈고, HE 데이터에서 정밀도는 92.21%, 재

현율은 85.55%, F1 score는 88.51%, 정확도는 87.60%를

TP

TP FP+
------------------ 100×

TP

TP FN+
------------------- 100×

 
Precision × Recall

Precision + Recall

TP TN+

TP FP FN TN+ + +
------------------------------------------ 100×

표 1. 알고리즘 적용 이미지에 따른 ResNet-50 분류 모델의 성능 비교

Table 1. Performance of ResNet-50 Classification model according to Digital Image Processing (ROC: Receiver Operating

Characteristic Curve)

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

IS 94.41 89.12 91.57 90.77 0.97

HE 92.21 85.55 88.51 87.60 0.93

CLAHE 93.31 89.33 90.38 90.26 0.95
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보였다. CLAHE 데이터는 93.31%의 정밀도와 89.33%의

재현율, 90.38%의 F1 score, 90.26%의 정확도를 나타냈다.

그림 3에서는 알고리즘 적용 이미지에 따른 각 모델의

ROC 그래프와 AUC 값을 나타내었다. AUC 값은 IS 모델에서

0.97, HE 모델에서 0.93, CLAHE 모델에서 0.95를 나타

냈다. IS와 HE의 ROC 그래프, HE와 CLAHE의 ROC 그

래프, IS와 CLAHE의 ROC 그래프를 각각 비교한 결과, 모두

P<0.0001로 유의미한 차이를 보였다.

2. 이미지 품질 평가

아래의 표 2에서 알고리즘 적용 이미지에 대해 PSNR과

SSIM을 실시한 결과를 나타냈다. 원본 이미지와 알고리즘

적용 이미지를 비교했을 때, PSNR에서는 IS가 81dB, HE와

CLAHE 이미지는 각각 62.60dB와 62.67dB을 보였다. 또한,

SSIM에 대해서는 IS 데이터가 0.96, HE 데이터가 0.75,

CLAHE 데이터가 0.86의 값을 나타냈다.

IV. 고 찰

본 연구에서는 IS, HE, CLAHE 알고리즘을 적용한 자

궁경부 영상 이미지에 대해서 정상과 병변을 분류하는

ResNet-50 모델을 만들어 분류 성능을 비교하였다. 딥러닝

분류 성능 평가 결과, IS가 정확도 90.77%, AUC 0.97로

세 개의 알고리즘 중 가장 좋은 성능을 보였다. 학습에 사

용한 영상 데이터에 대한 이미지 품질을 비교했을 때, IS가

PSNR에서 81.75dB, SSIM에서 0.96으로 가장 높은 품질을 보

였다. IS의 경우 영상의 선명도를 높여 아세토화이트와 같

은 병변 부위의 경계를 부각시키고 이미지의 품질을 향상시

킴으로써 자궁경부 영상 분류에서 비교적 높은 성능을 구현

해냈다고 생각된다[30,31]. 딥러닝 분류 모델의 성능과 이

미지 품질 평가의 결과를 종합하였을 때, 3개의 히스토그램

평활화 알고리즘 중 자궁경부 영상 병변 여부 분류에 가장

적합한 알고리즘은 IS로 판단된다.

MRI나 CT 영상 데이터에는 HE나 CLAHE를 통한 영

상처리가 딥러닝 모델의 학습 정확도를 높이는 데에 주로

이용된다[32]. 그러나 자궁경부 영상에 대해서는 학습 정확

도가 향상된 정도가 IS보다 작았는데, 이는 자궁경부 이미

지의 경우 조명으로 인한 빛 반사가 많이 포함되어 있기 때

문에 HE와 CLAHE를 적용하면 빛 반사 부분이 더 하얗

게 강조되어 학습 정확도에 대한 영향을 미친 것으로 판단

된다. 이에 대해 빛 반사를 감소시킬 수 있는 카메라 필터를 사

용하거나, 빛 반사 제거 알고리즘을 개발하여 적용하면 학

습 정확도가 향상될 것이라 예상된다.

본 연구는 자궁경부 원본 영상에 어떠한 히스토그램 평활

화 알고리즘을 적용하였을 때 딥러닝 모델의 성능이 가장

향상되는지에 대해서 체계적인 비교를 통해 결과를 획득하

였지만, 연구를 진행하는 데에 있어서 일부 어려움이 있었

다. 먼저, 자궁경부 영상처리는 환자마다 자궁경부의 색이

다르고, 조명의 위치에 따라 영상의 밝기가 다양해 결과에

영향을 주었을 가능성이 있었다. 이에 대해 추후에는 전체

적인 자궁경부 색과 영상의 밝기를 통일시키는 전처리 과정

후에 영상처리를 적용시키면 알고리즘에 의한 영상 개선도

가 더 높아질 것이라 생각된다[33]. 또한, 모델 학습 결과를

분석해보았을 때, 히스토그램 평활화 알고리즘을 통해 아세

토화이트가 강조되면 정상 이미지에서 원주상피가 편평상피로

변화하는 부위(metaplasia)를 아세토화이트와 혼동하여 병

변으로 잘못 예측하는 경우가 있었다. 이에 따라 추가적으로

eversion과 아세토화이트를 구분할 수 있는 기준에 대해 학

습하여 분할(segmentation) 과정을 거친다면 알고리즘의

영상 개선 효과를 보다 명확하게 확인할 수 있을 것이라 판

단된다. 이러한 일부 제한점에도 불구하고 여러 데이터 전

그림 3. 알고리즘 처리 이미지에 따른 딥러닝 모델의 ROC 그래프와

각각의 AUC 값

Fig. 3. ROC curves and AUC values of each deep learning

model according to Histogram Equalization algorithms

표 2. 이미지 품질 평가 결과

Table 2. Results of Image Quality Assessment (Original: Original Cervical Cancer image data, IS: Image Sharpening, HE:

Histogram Equalization, CLAHE : Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)

IQA Original / IS Original / HE Original / CLAHE

PSNR (dB) 81.75 62.60 62.67

SSIM 0.96 0.75 0.86
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처리 과정을 통해 실험에 이상적인 형태로 데이터를 가공했

으며, 충분한 양의 데이터를 사용했으므로 결과는 신뢰할 만

하다고 판단된다.

본 연구에서의 결과에 따라 IS 기법을 컴퓨터 보조진단

시스템에 적용시키면 이미지 품질의 향상을 통해 딥러닝 분

류 성능을 높임으로써 향후 자궁경부암 검사 및 진단에서

숙련도가 낮은 전문 인력의 진단 정확도를 높이고, 전문 인

력의 검진 효율을 높일 것이라 기대된다. 
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