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[Abstract]

This paper attempted to improve the accuracy of the colorectal cancer diagnosis model using image 

data augmentation in convolutional neural network. Image data augmentation was performed by flipping, 

rotation, translation, shearing and zooming with basic image manipulation method. This study split 4000 

training data and 1000 test data for 5000 image data held, the model is learned by adding 4000 and 

8000 images by image data augmentation technique to 4000 training data. The evaluation results showed 

that the clasification accuracy for 4000, 8000, and 12,000 training data were 85.1%, 87.0%, and 90.2%, 

respectively, and the improvement effect depending on the increase of image data was confirmed.

▸Key words: Convolutional Neural Network, Colorectal Cancer, Image Data Augmentation, Accuracy, 

Basic Image Manipulation 

[요   약]

본 연구는 합성곱 신경망 모델에서 이미지 데이터 증강을 통하여 대장암 진단 모델의 정확도를 

개선하고자 하였다. 이미지 데이터 증강은 기초 이미지 조작 방법을 이용하여 뒤집기, 회전, 이동, 

밀림, 주밍을 사용하였다. 본 연구에서는 실험설계를 위해 보유하고 있는 5000개의 이미지 데이터

에 대해 훈련 데이터와 평가 데이터로 각각 4000개와 1000개로 나누었으며, 훈련 데이터 4000개에 

대해 이미지 데이터 증강 기법으로 4000개와 8000개의 이미지를 추가하여 모델을 학습시켰다. 평

가 결과는 훈련 데이터 4000개, 8000개, 12000개에 대한 분류 정확도가 각각 85.1%, 87.0%, 90.2%

로 나왔으며 이미지 데이터 증강에 따른 개선 효과를 확인하였다. 

▸주제어: 합성곱 신경망, 대장암, 이미지 데이터 증강, 정확도, 기초 이미지 조작
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I. Introduction

현재 우리는 인생 100세 시대를 맞이하고 있으며, 이는 

건강관리에 대한 중요성을 더욱 부각시키고 있다. 사람들

은 단순히 오래 살기를 원하는 것이 아니라, 그 과정에서 

건강하고 활동적인 삶을 유지하기를 바라며, 이러한 기대

치는 의료 서비스의 질 향상과 더불어 질병의 조기 발견 

및 치료에 대한 요구로 이어지고 있다.

통계청 자료에 따르면, 2022년 3대 사망원인은 암, 심

장질환, 코로나19였으며 암 사망률은 폐암, 간암, 대장암, 

췌장암, 위암 순으로 나온다[1]. 암은 전 세계적으로 주요 

사망 원인 중 하나로 꼽히며, 그 중에서도 대장암은 상당

히 높은 사망률을 기록하고 있다. 암의 치명성이 크게 나

타나는 이유 중 하나는 늦게 발견되었을 때에 생존율이 급

격히 감소한다는 점이다. 따라서 암의 조기 발견과 정확한 

진단은 환자의 생존율 향상에 결정적인 역할을 한다.

대장암 세포를 진단하는 기준은 선 형태(Gland Shape)

와 핵 크기(Nucleus Size)이다[2]. 현재까지 대장암의 정

확한 진단은 복잡하고 시간 소모적인 과정으로 여겨져 왔

는데, 주로 현미경 이미지 데이터를 병리학자가 일일이 검

토해야 하는 과정이기 때문이다. 이런 문제점들을 해결하

기 위해 인공지능(Artificial Intelligence) 기반의 자동화

된 진단 도구 개발에 관심이 커지고 있는 상황이다.

딥러닝(Deep Learning) 방법론 중 하나인 합성곱 신경

망(Convolutional Neural Network)이 의료 영상 분석에

서 뛰어난 성능을 보여주고 있으며 인공지능 기반의 의료

진단 도구 개발에 대한 연구가 활발해짐에 따라, 합성곱 

신경망 모델에 이미지 데이터 증강(Image Data 

Augmentation) 기법을 적용하여 데이터 부족으로 인한 

과대적합(Overfitting)의 위험을 방지하면서 의료 영상 분

류의 정확도를 개선하는 연구가 점점 더 중요해지고 있다.

본 연구는 합성곱 신경망 모델에서 이미지 데이터 증강 

기법을 사용하여 대장암 진단 모델의 정확도를 개선하고자 

하며, 인공지능 기반 의료진단 도구 개발에 중요한 인사이

트(Insight)를 제공함으로써 의료 서비스의 개선과 환자들

의 삶의 질 향상에 기여하고자 한다. 또한, 합성곱 신경망

과 이미지 데이터 증강이 대장암 진단에 어떻게 효과적으

로 활용될 수 있는지에 대한 새로운 시사점을 제공한다.

2장에서는 합성곱 신경망, 이미지 데이터 증강과 대장

암의 인공지능 기반 의료진단 모델과 관련된 연구들에 대

해 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안하는 모델에 대

해 자세하게 기술하며, 4장에서는 모델에 대한 평가 실험

과 그 결과에 대해 서술한다. 마지막으로 5장에서는 본 연

구의 결론을 도출한다. 

II. Related Works

1. Convolutional Neural Network (CNN)

합성곱 신경망은 의료 진단, 자율 주행, 안면 인식 등 

다양한 분야에서 이미지의 객체를 분류하기 위해 널리 사

용되는 모델이다[3-6]. 합성곱 신경망은 동물의 시각 처리 

과정을 모방하여 이미지 데이터의 처리에 적합한 구조로 

만들어진 모델로, 1990년대에 LeCun이 Gradient-based 

Learning Algorithm을 성공적으로 적용함으로써 현실 문

제에 다양하게 사용되고 있다[7-8].

합성곱 신경망은 기존의 심층 신경망에 합성곱 연산이 

합쳐진 기술로 이미지 처리에 강력한 성능을 보이는 알고

리즘이다. 합성곱 신경망은 Fig. 1과 같이 사용자의 목적

에 따라 합성곱 계층(Convolutional Layer), 풀링 계층

(Pooling Layer)을 반복 배치하고 마지막에 완전연결 계

층(Fully-connected Layer)을 배치해 분류작업을 수행한

다[9].

Fig. 1. Structure of convolutional neural network

합성곱 계층에서 각각의 필터(Filter)들이 입력 이미지

에 합성곱이 되면서 여러 가지 특징(Feature) 값들이 추출

되고 풀링 계층에서는 생성된 특징 맵(Feature Map)을 

서브 샘플링한다. 서브 샘플링을 하는 방법에는 가장 큰 

값을 남기는 최대값 풀링(Max Pooling), 평균값을 남기는 

평균값 풀링(Average Pooling), 가장 작은 값을 남기는 

최소값 풀링(Min Pooling) 등이 있다.

실제적인 분류는 완전연결 계층에서 이루어지며 이미지 

인식의 결과를 출력한다. 가장 마지막 계층은 분류하고자 

하는 클래스의 수와 같은 출력을 가지며 예측되는 클래스

가 가장 높은 값을 가지게 된다[10].

2. Image Data Augmentation (IDA)

데이터 증강이란 원본 데이터셋(Dataset)을 기반으로 

새로운 데이터를 만드는 기법을 말한다. 학습 데이터가 부

족한 상태에서 기계 학습 알고리즘을 사용하여 학습을 진

행하는 경우 과대적합에 빠져 좋은 성능을 보이지 못할 수 

있기 때문에 모델을 성공적으로 학습시키기 위해서는 많

은 양의 데이터셋을 확보하는 것이 중요하다.
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이미지 데이터를 올바르게 분류하는 모델의 성능을 높

이기 위해서는 최대한 다양하고 많은 이미지를 수집하여 

충분한 데이터셋을 구축해야 한다. 하지만, 데이터셋을 늘

리기 위해서는 비용, 시간 등이 급격하게 늘어나기 때문에 

효과적인 이미지 데이터 증강 기법이 필요하다. Fig. 2와 

같이 확보된 이미지 데이터에 기초 이미지 조작(Basic 

Image Manipulations) 방법, 딥러닝 접근(Deep 

Learning Approaches) 방법, 메타 러닝(Meta 

Learning) 방법 등을 통하여 데이터를 증강한다.

기초 이미지 조작 방법은 기존 이미지에 뒤집기

(Flipping), 자르기(Cropping), 회전(Rotation) 등의 기법

을 활용해 이미지의 기하학적 특성을 변형시키거나 밝기 

조정, 색 채널 분리 등으로 데이터를 증강하고, 딥러닝 접

근 방법은 인공신경망을 적용해 기존 이미지 자체를 변형

하여 새로운 이미지를 생성하는 것으로 생성적 적대 신경

망(Generative Adversarial Network)과 같은 모델을 활

용하여 데이터를 증강하며, 메타 러닝은 신경망으로 신경

망을 최적화하는 메타 학습을 적용한 것으로 데이터 증강

에 사용되는 최적의 하이퍼파라미터를 학습의 과정을 통

하여 도출하여 데이터를 증강한다[12].

각각의 방법은 이미지 데이터의 특성에 따라서 작동 효

율이 다르며 이와 같은 이유로 사용자가 분석하고자 하는 

데이터셋의 특징에 따라 이미지 데이터 증강 방법을 선택

해야 한다[13]. 본 연구에서는 암세포의 존재를 확인하기 

위해 현미경으로 대장의 생체 검사 조직(Biopsy Tissue)

을 촬영한 이미지의 기하학적 특성 변형을 통해 이미지 데

이터를 증강한다.

3. Multi-class Texture Analysis in Colorectal 

Cancer

Sengar et al.의 연구에서는 조직학적 이미지를 기반으

로 대장암을 등급화하는 방법을 제안했으며 통계 및 그레

이 레벨 런 길이(Gray-Level Run Length) 행렬을 추출

하고 Support Vector Machine(SVM) 분류기에 전달하여 

양성, 양성 선종, 중간 분화 악성 및 저분화 악성으로 분류

하는 방법을 기반으로 하며 전체 정확도는 81%이다[14].

Fig. 2. A taxonomy of image data augmentations[11]
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Kather et al.의 연구에서는 저차(Lower-order) 및 고

차(Higher-order) 히스토그램 특성을 갖는 많은 특징을 

사용하며, 이러한 특징은 4개의 분류기 Nearest 

Neighbor, Linear SVM, RBF SVM 및 앙상블 의사결정 

나무에 전달되어 대장암 조직 이미지 8개 클래스로 분류하

는데, 정확도는 87.4%이다[15].

Sarwinda et al.의 연구에서는 ResNet 아키텍처를 사

용하여 대장암의 검출 및 분류를 위한 딥러닝 방법을 제안

했고, 양성 대장암과 악성 대장암을 구별하기 위해 대장샘 

이미지에 대해 ResNet-18 및 ResNet-50으로 훈련시켜 

정확도 80% 이상, 민감도 87% 이상, 특이도 83% 이상의 

값을 보여준다[16].

Rachapudi et al.의 연구에서는 합성곱, 드롭아웃

(Drop-out) 및 최대값 풀링 계층을 가지는 다섯 개의 후

속 계층 블록을 구성하여 8개의 다른 클래스에 속하는 

RGB 색상의 이미지로 구성된 대장암 조직을 분류하는데, 

오류율은 22.7%이다[17].

III. The Proposed Scheme

1. Basic Image Data Augmentation

기본 이미지 데이터 증강은 기하학적 변환과 광도 이동

(Photometric Shifting)으로 구성되며 원시(Primitive) 데

이터 조작 기술을 포함한다[18]. 기하학적 변환에는 뒤집

기, 자르기, 회전, 이동(Translation), 밀림(Shearing) 등

이 있으며 광도 이동은 색 공간 변형(Color Space 

Transformation), 다양한 이미지 필터 적용, 노이즈

(Noise) 추가 등이 있다.

뒤집기는 이미지로부터 미러(Mirror) 이미지를 생성하

는 기술로서 수평과 수직의 축 중에서 하나를 기준으로 픽

셀(Pixel)의 위치를 반전시키는데, 이미지의 상단 영역과 

하단 영역이 항상 상호 교환 가능하지는 않을 수 있기 때

문에 수직 뒤집기는 선호되지 않는다[19].

자르기는 주밍(Zooming) 또는 스케일링(Scaling)으로 

언급될 수도 있다[20]. 자르기는 원래의 이미지를 확대하

는 과정으로, 첫 번째 단계는 이미지를 시작 위치 X, Y에

서 다른 위치 X‘, Y’까지 절단하고, 두 번째 단계는 이 이

미지를 원래 크기로 스케일링하는 것이다[18].

회전은 이미지의 각도를 변환해주는 것으로, 회전 기반 

이미지 증강은 원래 위치를 기준으로 이미지를 회전시켜 

제공된다. 회전 정도가 증가하면 숫자 6과 9과 같이 이미

지의 레이블이 항상 보존되지 않을 수도 있지만, 의료 이

미지에서는 일반적으로 안전하다[21].

이동은 이미지 내의 한 위치에서 다른 위치로 객체를 이

동시키는 과정으로[22], 이미지 데이터를 보존하기 위해 

이동 후에 이미지의 일부를 흰색 또는 검은색으로 남기는 

기하학적 이미지 데이터 증강을 하거나 가우시안 노이즈

(Gaussian Noise)를 적용한다[18].

밀림은 수직 또는 수평 축을 따라 이미지의 한쪽 가장자

리를 기울여 평행사변형의 이미지를 만드는 것으로, 수직 

방향 밀림은 수직 축을 따라 가장자리를 기울이는 반면 수

평 방향 밀림은 수평 축을 따라 가장자리를 기울이며, 밀

림의 양은 각도에 의해 조절된다[21].

색 공간 변형은 이미지 밝기를 수정하거나 각각의 RGB 

색 채널에서 이미지의 픽셀 값을 종합하여 만든 색 히스토그

램을 조작하고 RGB 행렬을 그레이스케일(Grayscale) 이미

지로 변환하는 것이다[11]. 그리고, 색 공간의 색상(Hue), 

명도(Lightness), 채도(Chroma)를 수정해 주기도 한다.

이미지 필터 적용은 이미지를 선명하게 또는 흐릿하게 

만드는 기술로서 가우시안 블러 필터(Gaussian Blur 

Filter)를 사용하여 이미지를 흐려지게 하거나 수직 또는 

수평 에지 필터(Edge Filter)를 이용해 선명한 이미지를 

얻을 수 있다[11].

2. Deep Learning Model

현미경으로 촬영된 대장의 생체 검사 조직 이미지의 다

중 분류를 위해 합성곱 신경망 모델을 사용하였고, 다수의 

합성곱 계층과 풀링 계층을 통해 이미지의 특징을 추출하

고 완전연결 계층에서 다층 퍼셉트론(Multi-layer 

Perceptron)을 통해 분류작업을 수행한다.

본 연구에서 제안된 모델은 Table 1과 같이 5개의 합성

곱 계층과 5개의 풀링 계층으로 이루어져 있으며 합성곱 

계층과 풀링 계층의 커널(Kernel) 크기는 각각 3x3과 2x2

이다. 완전연결 계층은 합성곱 계층의 출력을 가져와 입력 

이미지에 대해 소프트맥스(Softmax) 함수를 적용하여 8개 

클래스의 확률을 나타내는 최종 출력을 생성한다.

3. Loss Function

모델의 실제 값과 예측 값의 차이는 손실함수(Loss 

Function)로 측정된다. 본 연구에서는 다중 클래스를 분류

하는 데에 일반적으로 사용되는 Sparse Categorical 

Cross Entropy 손실함수를 사용하며, 수식은 다음과 같다.
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Table 1. Convolutional, Pooling and Fully-connected 

Layers of Model
IV. Experiment and Results

1. Dataset

본 연구에서는 Kather et al.이 제안한 대장의 생체 검

사 조직 이미지의 다중 클래스 데이터셋을 사용했으며

[15], 약 74㎛ x 74㎛의 고정 차원 150 pixel x 150 pixel

로 8개의 클래스에 대해 각각 625개 이미지를 포함하며 

총 5000개의 이미지로 구성되어 있다. 본 이미지 데이터 

세트의 한계점은 조직의 두 가지 범주(Tumour & 

Stroma)만 고려하므로 여러 다른 종류들로 이루어진 조건

에서는 적합하지 않다.

데이터셋에는 Fig. 3과 같이 (a) Tumour epithelium, 

(b) Simple stroma, (c) Complex stroma, (d) Immune 

cell conglomerates, (e) Debris and mucus, (f) 

Mucosal glands, (g) Adipose tissue, (h) Background 8

가지 종류의 조직학 이미지(Histology Image)가 포함된다.

Fig. 3. Representative images from dataset
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2. Experiment

본 연구에서 제안한 대장의 생체 검사 조직 이미지에 대

한 분류 모델의 성능을 평가하기 위해 실험을 진행하였다. 

실험은 총 5000개의 이미지 데이터 중에서 4000개의 훈련 

데이터와 1000개의 평가 데이터로 나누었으며, 훈련 데이

터 4000개에 이미지 데이터 증강 기법으로 1~2배수를 추

가하여 8000개와 12000개의 훈련 데이터를 사용하였다.

이미지 데이터 증강 기법으로 뒤집기, 회전, 이동, 밀림, 

주밍을 사용하였고 실험 환경은 Table 2와 같다. 본 연구

에서는 RMSprop 최적화 기법을 사용하고, Learning 

Rate Scheduler를 적용하여 Epoch 11회부터 exp(-0.1) 

만큼 Learning Rate를 감소시키며, Early Stopping을 적

용하여 5회 이상 성능 개선이 되지 않는 경우에 훈련을 조

기 종료하는 조건에서 Epoch 30회로 모델을 학습시켰다.

Item Value

OS Windows 11 Home

CPU Intel Core i5-1135G7

RAM 16 GB

Framework Keras

Table 2. Experiment Environment

3. Performance Metrics

본 연구에서는 다중 클래스의 분류 성능 평가를 위해 정

확도(Accuracy), 재현율(Recall), 정밀도(Precision), F1 

점수(F1 Score)를 사용하였다. 평가는 실제 값과 모델의 

예측 값 사이의 TP(True Positive), FN(False Negative), 

FP(False Positive), TN(True Negative)을 구해서 진행

되었다.

정확도는 평가 데이터의 분류된 클래스에서 얼마나 많

은 클래스가 올바른 라벨을 가졌는지에 대한 확률을 나타

낸다. 재현율은 실제의 클래스에 얼마나 올바르게 클래스

를 예측하는지에 대한 확률을 나타내며, 정밀도는 예측된 

클래스에 실제로 클래스가 얼마나 일치하는지에 대한 확

률을 나타낸다. F1 점수는 재현율과 정밀도의 조화평균으

로 이미지 데이터 라벨이 불균형을 이루는 경우에 모델의 

성능을 하나의 숫자로 표현하여 정확하게 평가할 수 있다

[23]. 평가 항목의 수식은 다음과 같다.
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4. Results and Analysis

현재 보유하고 있는 5000개의 이미지 데이터를 불러와

서 훈련 데이터와 평가 데이터를 4:1로 나누어서, 4000개

의 훈련 데이터를 이용하여 모델을 최적화하고 1000개의 

평가 데이터를 통하여 정확도, 재현율, 정밀도, F1 점수를 

확인하였다. 그리고, 훈련 데이터 4000개에 대하여 Keras

에서 제공하는 ImageDataGenerator 클래스를 사용하여 

4000개 및 8000개의 이미지 데이터를 증강시켜 각각 

8000개와 12000개의 훈련 데이터를 이용하여 모델을 다

시 최적화하고, 1000개의 평가 데이터를 이용하여 모델의 

성능을 비교 평가하였다.

이미지 데이터를 증강시키기 위하여 수평 및 수직 뒤집

기를 하였고, 회전 범위는 0~40도, 이동은 0~20%, 밀림은 

0~0.3 Radian, 주밍은 0.6~1.4배의 조건을 적용하였다. 

훈련 데이터의 개수 변화에 따른 평가 결과는 Table 3과 

같다.

No. of 

Training Data
Accuracy Recall Precision

F1 

Score

4000 0.851 0.850 0.853 0.852

8000 0.870 0.871 0.876 0.873

12000 0.902 0.903 0.907 0.905

Table 3. Experiment Results

데이터를 증강하기 전에는 조직 이미지 8개 클래스로 

분류하는 정확도가 85.1%인데, 4000개의 이미지를 증강

하여 8000개의 이미지를 사용하였을 때에 87.0%이고, 

8000개의 이미지를 증강하여 12000개의 이미지를 사용한 

경우에 90.2%가 되어, 이미지 증강을 통하여 정확도가 향

상되고 있음을 확인할 수 있다. 그리고, 훈련 데이터 개수

가 1배수, 2배수 늘어남에 따라 분류 정확도가 선형적으로 

증가하는 것이 아니고 지수함수적으로 증가하고 있음을 

보여준다.

또한, 재현율, 정밀도, F1 점수도 데이터를 증강하기 전

과 비교하여 데이터를 4000개 및 8000개 증강하였을 경우

에 점점 개선되고 있음을 알 수 있다. 기존 연구에서 분류 

정확도가 77.3 ~ 87.4%임을 감안하면, 기초 이미지 조작 방

법을 이용한 데이터 증강 작업은 효과가 있다고 생각된다.
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딥러닝을 이용한 분류 작업은 전문가의 결정을 보조하

는 역할에 그치며, 진단의 최종 판단은 의사가 하게 된다. 

따라서, 딥러닝 기반의 진단 도구의 신뢰도와 정확도를 개

선하기 위한 연구는 계속되어야 할 것이다. 

인간의 분류 오류율(Human Error)이 5.1%인데[24], 

본 연구에서의 분류 오류율은 9.8%로 좀 더 성능을 개선

할 필요가 있다. 전이 학습(Transfer Learning)이나 생성

적 적대 신경망과 같은 생성 모델을 통한 딥러닝 접근방

식, 또는 자동 증강이나 스마트 증강 등과 같은 메타 러닝 

접근방식을 적용하게 되면 추가적인 개선이 가능할 것으

로 생각된다.

V. Conclusions

본 연구에서는 합성곱 신경망 모델에서 이미지 데이터 

증강을 통하여 대장암 진단 모델의 정확도를 개선하고자 

하였으며, 기존의 이미지 4000장에 대하여 기하학적 특성

을 변형한 8000장의 이미지를 추가함으로써 분류 정확도

가 85.1%에서 90.2%로 향상됨을 확인하였다.

본 연구의 학문적 시사점은 의료 분야의 현미경 이미지

에 대하여 비교적 단순한 방법인 기초 이미지 조작으로 데

이터를 증강하게 되면 정확도, 재현율, 정밀도를 개선할 

수 있다는 점이다. 그리고, 실무적 시사점은 의료 현장에

서 필요한 이미지를 충분히 확보하기 위하여 시간과 비용

이 많이 투자되는데, 본 연구에서와 같이 뒤집기, 회전, 이

동, 밀림, 주밍을 사용하여 이미지 데이터를 증강하게 되

면 시간과 비용을 절약하면서 모델의 성능을 개선할 수 있

다는 것이다.

제안한 방법은 대장의 생체 검사 조직을 촬영한 이미지

에 대하여 데이터 증강을 사용하여 정확도를 개선하는 기

법이지만, 신체의 다른 조직의 이미지에 대해서도 적용이 

가능할 것으로 기대된다. 향후 연구에서는 생성적 적대 신

경망 모델을 적용하거나 자동 또는 스마트 증강 모델을 적

용하여 정확도를 개선할 예정이다.
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