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Abstract: Many recent studies have reported that the quality of input learning data was vital to the detection of

regions of interest. However, due to a lack of research on the quality of learning data on lesion detetcting using gas-

troscopy, we aimed to quantify the impact of quality difference in endoscopic images to lesion detection models using

Image Quality Assessment (IQA) algorithms. Through IQA methods such as BRISQUE (Blind/Referenceless Image

Spatial Quality Evaluation), Laplacian Score, and PSNR (Peak Signal-To-Noise) algorithm on 430 sheets of high qual-

ity data (HQD) and 430 sheets of low quality data (PQD), we showed that there were significant differences between

high and low quality images in lesion detecting through BRISQUE and Laplacian scores (p<0.05). The PSNR value

showed 10.62±1.76 dB on average, illustrating the lower lesion detection performance of PQD than HQD. In addi-

tion, F1-Score of HQD showed higher detection performance at 77.42±3.36% while F1-Score of PQD showed

66.82±9.07%. Through this study, we hope to contribute to future gastroscopy lesion detection assistance systems

that involve IQA algorithms by emphasizing the importance of using high quality data over lower quality data.
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I. 서 론

세계보건기구(World Health Organization, WHO)에 따

르면 위암은 2020년 기준 약 109만 건이 발생하였으며 약

77만명이 사망하였다[1-2]. 위암은 조기에 진단하여 치료하는

것이 매우 중요한 것으로 알려져 있으며 위 내시경 검사는

위암 조기 진단에 중요한 진단 방법으로 검사량이 꾸준히 증

가하고 있다[3-6]. 하지만 내시경 검사량의 증가에 따라 업무

의 피로도가 쌓여 내시경 검사 진단 정확도가 낮아질 위험이

있으며 전문의의 경력에 따라 진단의 편차가 발생할 수 있다

는 문제점이 있다.

기존 내시경 검사의 문제를 극복하기 위한 방안으로 컴퓨

터 보조 진단 기법(Computer-Aided Diagnosis, CADx)이

있다. CADx 시스템은 의료 영상을 기반으로 진단 의견을 제

시하여 전문의의 진단 효율을 상승시킬 수 있는 시스템이며,

최근에는 인공지능을 접목한 다수의 관련 연구들이 보고되고
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있다[7-10]. 2018년 김동현 등은 위 내시경 영상에서 병변을

진단하기 위한 Inception 모델을 제시하였으며, 124개의 이

미지에 대한 민감도(Recall)와 특이도(Specificity)는 각각

0.81과 0.68로 나타났다[11]. 2020년 이신애 등은 내시경 영

상에서 색상 특징과 질감 특징을 기반으로 정상과 비정상을

분류하기 위한 LS-SVM 모델을 제시하였으며, 335장의 테스트

데이터에 대해 0.85의 ROC(Receiver Operating Characteristic)

곡선의 AUC(Area Under Cover)값을 보였다[12].

기존의 보고된 다수의 연구들은 병변의 검출 또는 진단 성

능을 높이기 위해 다양한 아키텍처들을 제시하고, 학습 데이

터의 양을 늘리기 위한 방안을 모색한다. 이와 같은 접근은

성능 향상에 분명한 도움이 되지만, 데이터의 품질도 함께 고

려할 필요가 있다[13]. 최근에는 딥러닝 학습에서의 데이터

품질과 관련된 연구가 다수 보고되면서, 딥러닝 분야에서 데

이터 품질의 중요성이 커지고 있다.

2019년 이정민 등은 노이즈, 밝기 값, 픽셀 크기 등 다양

한 영상 품질에 따른 딥러닝 알고리즘의 성능과 결과를 분석

하는 연구를 진행하였다. 그 결과, 딥러닝 폐색 영역 검출에

노이즈, 픽셀 크기, 밝기 값 모두 영향을 미쳤지만 특히 노이

즈는 검출 정확성과 검출 비율에 가장 많은 영향을 미치는

요소임을 보고하였다[14]. 뿐만 아니라, 2020년 윤명성 등은

흉부 X선에서 딥러닝을 기반으로 한 기흉 검출 연구를 통해

영상의 밝기 등 픽셀 값 변화에 딥러닝 결과가 민감하게 반

응한다는 것을 보고하였다[15]. 이처럼 학습 데이터의 품질이

떨어지면 학습에 안 좋은 영향을 미치기 때문에 품질이 좋지

않은 데이터를 선별하는 과정이 필요하다. 하지만 위내시경

분야에서는 학습 데이터의 품질에 대한 분석 및 병변 검출에

미치는 영향과 관련된 연구는 아직까지 보고된 바 없다.  환

자의 생명과 직결될 수 있는 의료 분야에서 학습 데이터의

임상적 신뢰성은 매우 중요한 문제이기 때문에[16], 이미지

품질을 주관적 기준인 육안으로 하는 것이 아닌 컴퓨터 알고

리즘을 통한 정량적 평가 수치로 제시하고, 객관적으로 선별

할 수 있어야 한다.

이에 본 연구에서는 이미지 품질 평가(Image Quality

Assessment, IQA) 알고리즘을 통해 내시경 이미지에서 품

질 차이를 정량적으로 수치화하고 품질 차이에 따라 병변 검

출 모델에서 검출이 얼마나 차이 나는지 확인하고자 한다.

II. 연구 방법

1. 개발 환경

본 연구는 Intel(R) Core(TM) i7-10700K(Intel, Santa

Clara, CA, USA) 및 32 GB RAM의 시스템을 사용하였으

며, 64비트 운영체제에서 Python(Version 3.8.12)을 통해 수

행되었다. 이미지 전처리 및 딥러닝 학습을 위하여 Tensorflow

(Version 2.3.0), Keras(Version 2.3.0), OpenCV(Version

4.7.0.68), image-quality(Version 1.2.7) 라이브러리를 사용

하였다. 딥러닝 학습은 1개의 Geforce RTX 2080Ti 24GB

(NVIDIA, Santa Clara, CA, USA)를 사용하여 진행하였다.

2. 데이터 수집

본 연구에서는 2004년 9월부터 2022년 9월까지 가천대 길

병원을 내원하여 소화기 내시경 검사를 받은 405명의 위 내

시경 이미지 데이터 2,490장을 수집하였다. 수집된 데이터는

위 내시경 장비(Olympus GIF-HQ290, Tokyo, Japan)로 해

상도 (Dots Per Inch, DPI) 150에서 촬영되었으며, 이미지의

크기는 520*480 픽셀(Pixel)로 모두 동일하다. 사용된 모든

데이터는 기관생명윤리위원회 (Institutional Review Board,

IRB)의 허가를 받았다(GBIRB 2021-383). 수집한 이미지 데

이터는 전문의에 의해 품질이 좋은 데이터(High Quality Data,

HQD) 913장과 품질이 좋지 않은 데이터(Poor Quality Data,

PQD) 1,577장으로 분류되었다. PQD 데이터는 Fig. 1과 같이

이미지 데이터의 밝기, 빛 반사, 블러와 같은 영상 결함 등의

문제를 포함한다. 

HQD는 정상 데이터 573장, 비정상 데이터 340장으로 이

루어져 있다(Fig. 2). PQD는 정상 데이터 311장, 비정상 데이

터 1,266장으로 구성하였다(Fig. 1). 참 값(Ground Truth)은

그림 1. 품질이 좋지 않은 데이터의 예시: (a) 정상 어두운 이미지,

(b) 정상 빛 반사 이미지, (c) 비정상 흐린 이미지, (d) 비정상 흐린 빛

반사 이미지

Fig. 1. Examples of Poor Quality Data: (a) normal dark image, (b)

normal light-reflected image, (c) abnormal blurred image,

(d) abnormal blurred and light-reflected image
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전문의가 위 내시경 이미지에서 관심 영역(Region of Interest,

ROI)을 지정하였다. 

훈련, 검증, 테스트 셋은 무작위로 선정하였으며, 훈련 데

이터 셋은 1,224장, 검증 데이터 셋은 406장이고 테스트 셋은

이미지 품질 평가에 사용된 HQD 430장과 PQD 430장으로

구성하였다. 비정상 데이터의 경우 훈련 데이터 셋과 검증 데

이터 셋은 각각 888장(암: 320장, 궤양: 287장, 선종: 281장),

294장(암: 106장, 궤양: 95장, 선종: 93장)이며, 정상 데이터

의 경우 훈련 데이터 셋과 검증 데이터 셋은 각각 336장, 112

장이다. 

3. 이미지 품질 평가 알고리즘

위 내시경 이미지 품질에 대한 객관적 평가 방법으로 대표

적으로 우수하다고 보고된 브리스큐(Blind/Referenceless

Image Spatial Quality Evaluator, BRISQUE), 라플라시안

점수(Laplacian Score), 최대 신호 대 잡음비(Peak Signal-

To-Noise Ratio, PSNR)를 사용하였다.

(1) 브리스큐(Blind/Referenceless Image Spatial Quality

Evaluator, BRISQUE)

이미지 품질을 분석할 수 있는 BRISQUE라는 지표가 최

근 다양한 영상 분야에서 사용되고 있다[17]. BRISQUE는

울림, 흐림 또는 차단과 같은 왜곡 관련 기능을 계산하지 않

고 대신 국지적으로 정규화된 휘도 계수를 사용하여 이미지

품질의 총체적 척도인 자연스러움의 가능한 손실을 정량화한

다. 2012년 Mittal 등의 연구에 따르면 BRISQUE가 이러한 무

참조(Blind/No-Reference, NR) IQA 접근 방식에 대해 매우

경쟁력이 있으며 널리 사용되는 완전 참조(Full-Reference,

FR) PSNR 및 구조적 유사성(Structural Similarity Index,

SSIM)보다 더 통계적으로 우수하다고 보고하였다. BRISQUE

값은 NR 기준으로 전체 이미지를 분석할 수 있으며, 값이 낮

을수록 이미지가 선명하며, 높을수록 흐리다[18].

(2) 라플라시안 점수(Laplacian Score)

Laplacian Score는 2차 미분 연산자로, 이미지의 외곽을

검출하고 블러 세기를 측정하는 데 사용된다[19]. Laplacian

Score는 X. He 등이 2006년에 개발하였으며 Locality

Perserving Projection과 그 방법의 지역성을 보존하는 힘

으로 특징을 평가하는 아이디어를 기반으로 한다[20]. 2018

년 Rustam 등의 연구에 따르면 유전자 알고리즘(Genetic

Algorithm)과 Laplacian Score를 사용하여 정상과 암 조직

유전자를 분류할 때, Laplacian Score는 86.817%의 정확성을

제공하였다[21]. Laplacian Score는 값이 낮을수록 이미지

가 흐리며, 높을수록 선명하다. 

(3) 최대 신호 대 잡음비(Peak Signal-To-Noise Ratio,

PSNR)

PSNR은 최대 신호 대 잡음비를 의미하며 dB 단위를 사

용하고 이미지 손실이 적을수록 높은 값을 가진다[22]. 최근

영상 평가 및 품질 측정에 있어 두루 사용되고 있는 객관적

인 측정 방법이다. 이미지 처리 시 두 이미지 간의 차이를 숫

자로 나타내는데 픽셀의 0~255 값 중 최댓값인 255에 의미

를 두고 두 이미지 간의 차이인 노이즈를 측정한다. 대표적

으로 PSNR은 이미지 압축 형식에 대한 평가에서 사용되는

데 최대값 255와 원본 이미지, 손상 이미지(압축 이미지)의

MSE 비율에 의해 이미지의 품질 평가가 결정된다. MSE

(Mean Squared Error)란 오차의 제곱에 평균을 말한다. 두

이미지가 차이가 없이 동일하다면 MSE가 0이고 PSNR은

50dB 이상 무한하다. 50dB을 원본 이미지로 간주하며 30dB을

기준으로 그 이하의 수치는 상대적으로 품질 수준이 떨어진

다고 본다[23].

4. 딥러닝 기반의 병변 검출 알고리즘

이미지 품질 차이에 따라 데이터가 얼마나 정확하게 검출

되는지 확인하기 위해, HQD와 PQD를 병변 검출 모델의 테

스트 셋으로 사용하여 검출 성능을 비교하고자 하였다. 병변

검출 학습 모델로는 딥러닝 기반 객체 검출 네트워크인

RetinaNet을 사용하였다. RetinaNet은 ResNet-FPN을 Backbone

그림 2. 품질이 좋은 데이터의 예시: (a) ,(b) 정상 이미지, (c) 암 이

미지, (d) 암 출혈 이미지

Fig. 2. Examples of High Quality Data: (a), (b) normal

image, (c) cancer image, (d) cancer bleeding image
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Network로 사용하는데, FPN은 Feature Pyramid Network의

줄임말로 다양한 스케일의 특징 맵을 생성하는 네트워크이다.

일반적인 원 스테이지 디텍터(One Stage Detector) 모델들은

객체와 배경 클래스의 불균형으로 인해 정확도가 낮게 나오

는데, RetinaNet은 이를 오분류되는 객체에 대해 더 큰 가

중치를 부여하는 Focal Loss 손실 함수를 사용함으로써 이

문제를 해결하였다. RetinaNet은 FPN을 활용하여 작은 크기의

객체를 잘 검출할 수 있다는 장점이 있다[24]. RetinaNet의

Architecture는 Fig. 3을 통해 도식화하였다. 학습 환경은 학

습률(Learning Rate) 1e-4, 에폭(Epochs) 200, 배치 사이즈

(Batch Size)는 5로 설정하여 진행하였으며 학습에 소요된

시간은 11시간이다. 

5. 통계 분석

본 연구에서는 측정된 결과를 검증하기 위하여 BRISQUE와

Laplacian Score 값은 독립 표본 T검정(Independent Samples

T-Test), PSNR 값은 단일 표본 T검정(One Sample T-Test)을

이용하여 분석하였다. 검정은 MedCalc 프로그램(Version 19.6.1,

MedCalc Software, Ostend, Belgium)을 사용하였다. 

검출 모델의 성능 평가 지표로는 정밀도(Precision), 민감

도(Recall), F1-Score, 이미지 1장 당 평균 오검출 개수(False

Positives Per Image, FPPI)를 사용하였다. 성능 지표 계산

식은 식 (1)~(3)에 나타냈다. 이때 TP(True Positive)는 실

제 병변이 있는 위 내시경 이미지를 양성으로 분류한 경우인

진양성, FN(False Negative)은 실제 병변이 있는 위 내시경

이미지를 음성으로 분류한 경우인 위음성, FP(False Positive)는

정상 위 내시경 이미지를 양성으로 분류한 경우인 위양성을

의미한다. 병변 검출 모델의 객관적인 평가를 위해 자유 반응

수신자 조작 특성 곡선(Free Response Operating Characteristic

Curve, FROC Curve)을 이용하여 성능을 그래프로 나타냈

다. FROC 곡선은 병변의 분류 기준이 되는 임계 값 0~1 사

이의 모든 값에 대하여 Recall와 FPPI를 계산해서 만들어내는

곡선이다. FROC 곡선을 통해 구축한 모델의 병변 검출 성

능을 확인할 수 있으며, Recall 값이 높아지면 모델의 정확

도가 높다고 판단할 수 있다[25-26]. 

Precision(%) = (1)

Recall(%) = (2)

F1-Score(%) = (3)

III. 연구 결과

1. BRISQUE, Laplacian Score, PSNR 알고리즘을 사용한

PQD, HQD 그룹 품질 비교 분석

Fig. 4에 BRISQUE, Laplacian Score 알고리즘을 사용

하여 PQD, HQD 그룹 이미지 품질을 평가한 값을 그림 상자로

나타냈다. 집단 통계량을 보면 BRISQUE 알고리즘을 활용하여

위 내시경 이미지 품질 평가한 결과, PQD는 48.86±18.16,

HQD는 44.08±20.27의 수치를 보였다. Laplacian Score 알

고리즘을 활용하여 품질 평가한 결과, PQD는 222.69±300.13,

HQD는 280.44±230.16의 수치를 보였다. PSNR 알고리즘을

이용하여 PQD, HQD 그룹 이미지 품질을 비교한 결과, PSNR

은 10.62±1.76dB의 수치를 보였다. 

독립 표본 T검정을 이용하여 분석한 결과, BRISQUE와

Laplacian Score 값은 유의미한 차이(p<0.05)가 있었다. 단

일 표본 T검정을 이용하여 분석한 결과, PSNR 값은 유의미

TP

TP FP+
------------------ 100×

TP

TP FN+
------------------- 100×

2 Precision× Recall×

Precision+Recall
---------------------------------------------------

그림 3. RetinaNet의 아키텍처: ResNet-FPN을 백본 네트워크로 사용하고 각 크기에 대한 기능 맵을 사용하여 각 계층에 대한 분류 및 상

자 회귀 분석 수행

Fig. 3. Architecture of RetinaNet: Using ResNet-FPN as a Backbone Network, use Feature Maps for each size to perform

classification and box regression for each layer
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하게(p<0.05) 나타났다(Table 1).

2. 품질에 따른 병변 검출 성능 비교 분석

Fig. 5는 HQD에서 병변을 검출한 결과이고, Fig. 6는

PQD에서 병변 검출을 실패한 결과이다. 실제 관심영역은 초

록색, 예측된 관심영역은 빨간색으로 표시하였다.

PQD에서 검출 성능은 Precision 92.48±4.98%, Recall

53.80±11.77%, F1-Score 66.82±9.07%, FPPI 0.02±0.02로

나타났다. 반면, HQD에서는 Precision 85.08±9.57%, Recall

72.14±5.48%, F1-Score 77.42±3.36%, FPPI 0.07±0.06로

나타났다. 

독립 표본 T검정을 이용하여 분석한 결과, 각 성능 평가 항

그림 4. BRISQUE, Laplacian Score 알고리즘을 사용하여 품질 평가 값을 시각화한 그림 상자: (a) BRISQUE (b) Laplacian Score

Fig. 4. Box plot visualizing Poor Quality Data, High Quality Data quality assessment values using BRISQUE, Laplacian

Score algorithm: (a) BRISQUE (b) Laplacian Score

그림 5. 품질이 좋은 데이터 병변 검출 결과 예시: 초록색 상자=참값

ROI, 빨간색 상자=예측된 ROI

Fig. 5. Examples of High Quality Data lesion detection

result: The green box is the Ground Truth ROI and the red

box is the predicted ROI

표 1. 알고리즘을 사용한 품질 평가 집단 통계량 및 T검정 결과

Table 1. Quality Assessment Statistics and T Test Results Using Algorithms

Group N Mean ± SD (95% CI) p

BRISQUE
PQD 430 48.86 ± 18.16 (47.15~50.56)

<0.05
HQD 430 44.08 ± 20.27 (42.89~46.73)

Laplacian
Score

PQD 430 222.69 ± 300.13 (194.50~250.88)
<0.05

HQD 430 280.44 ± 230.16 (258.62~302.25)

PSNR(dB) 860 10.62 ± 1.76 (10.45~10.79) <0.05

그림 6. 품질이 좋지 않은 데이터 병변 검출 결과 예시: 초록색 상자

=참값 ROI, 빨간색 상자=예측된 ROI

Fig. 6. Examples of Poor Quality Data lesion detection

result: The green box is the Ground Truth ROI and the red

box is the predicted ROI
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목 별로 PQD와 HQD 간의 유의미한 차이(p<0.05)가 있었

다(Table 2). 이를 통해 HQD가 Recall, F1-score 성능 평가

지표에서 PQD보다 높은 성능을 보이는 것을 확인하였다. 검출

모델의 객관적인 평가를 위해 Fig. 7에 품질에 따른 병변 검

출 모델 FROC Curve를 나타냈다. 

IV. 고찰 및 결론

본 연구에서는 IQA 알고리즘을 통해 내시경 이미지에서

품질 차이를 정량적으로 수치화하고 품질 차이에 따라 병변

검출 모델에서 검출이 얼마나 차이가 나는지 확인하였다. 위

내시경 이미지의 품질 비교를 위해 IQA 방법인 BRISQUE,

Laplacian Score, PSNR 알고리즘을 사용하여 PQD와 HQD의

품질을 수치화하였다. 그 결과, PQD와 HQD 간의 BRISQUE

와 Laplacian Score 모두 유의미한 차이(p<0.05)를 보였다. 의료

영상은 적은 품질 손실에서도 심각한 오진을 발생시킬 수 있으므로

PSNR 값이 30dB 이상의 품질 수준이 나와야 한다[22]. 본

연구 결과에서 PSNR은 10.62±1.76dB로 PQD는 HQD에 비해

손실이 심하며 병변 검출 성능 저하 결과를 야기하였다.

품질에 따른 병변 검출 성능을 평가하기 위해 딥러닝 모델인

RetinaNet을 통해 위 내시경 이미지를 학습하여 검출 모델을

만들었다. 검증 과정에서 HQD의 경우 F1-Score 95.91±4.91%,

PQD의 경우 F1-Score 74.02±1.76%를 보였다. 모델의 테스트

결과는 검증보다 다소 낮았지만 HQD의 경우 F1-Score

77.42±3.36%로 높은 검출 성능을 보였고, PQD의 경우 F1-

Score 66.82±9.07%의 성능을 보이며 유의미한 차이(p<0.05)를

나타냈다. 이와 같은 연구 결과를 기반으로 노이즈가 적고 밝기

값이 적절한 품질이 좋은 위 내시경 이미지를 선별한다면

CADx 시스템의 병변 검출 성능을 향상시킬 수 있을 것으로

예상된다.

본 연구는 BRISQUE, Laplacian Score, PSNR 등 다양한

이미지 품질 평가 알고리즘을 사용하여 품질을 정량적으로

수치화했다는 점에서 의의가 있다. 그리고 이미지 품질 평가

에서 유의미한 차이가 있었던 두 개의 데이터 집단을 가지고

병변 검출 모델에서 성능을 확인함으로써 실제로 위 내시경

데이터의 품질이 병변 검출에 영향을 미친다는 결과를 보인

첫 시도이다. 그럼에도 불구하고, 본 연구의 한계점은 이미지

품질 평가 연구에서 BRISQUE, Laplacian Score 알고리즘

이 서로 상반된 의견을 표하거나 수치 상 품질이 좋은 이미

지더라도 육안으로 확인 시 품질이 좋지 않다고 의심되는 데

이터가 포함되었을 수 있다는 점이다. 또한, PSNR 알고리즘은

동일한 위치에서 촬영된 두 영상을 비교해야 하는데 PQD와

HQD는 내시경의 움직임으로 인해 완전히 동일하지 않을 수

있다는 한계가 있다. 실제 임상에서 동일하게 촬영하기는 쉽

지 않으며 비교를 위해 한 영상을 인위적으로 압축하는 것보다

완전히 동일하지 않더라도 PSNR 값의 경향성을 보는 것이

낫다고 판단하여 연구를 진행하였다. 따라서 향후 전문의와

논의하여 PSNR 값 비교가 가능한 데이터를 수집하여 추가

표 2. 품질에 따른 RetinaNet의 성능 평가 비교 표

Table 2. Comparison table of RetinaNet's performance assessment by data quality

Precision(%) Recall(%) F1-score(%) FPPI p

PQD 92.48 ± 4.98 53.80 ± 11.77 66.82 ± 9.07 0.02 ± 0.02
<0.05

HQD 85.08 ± 9.57 72.14 ± 5.48 77.42 ± 3.36 0.07 ± 0.06

그림 7. 품질에 따른 병변 검출 모델 FROC Curve: (a) 품질이 좋지 않은 데이터 (b) 품질이 좋은 데이터

Fig. 7. Lesion Detection Model FROC Curve Based on Data Quality: (a) Poor Quality Data (b) High Quality Data
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연구를 진행해야 할 것으로 보인다. 품질에 따른 병변 검출

성능 비교 연구 결과에서 PQD에 비해 HQD의 FPPI가 높게,

Precision이 낮게 나타났다는 한계가 있었다. HQD의 경우

PQD에 비해 선명한 해부학적 구조와 경계가 병변 검출에 도

움이 되지만 오검출 발생에도 영향을 미쳤을 가능성이 있다.

또한, 병변 검출 모델의 테스트 셋으로 사용한 HQD와 PQD의

이미지가 서로 동일하지 않기 때문에 품질 외의 외부적 요소

가 성능 평가에 개입하여 HQD의 FPPI, Precision 결과에

영향을 미쳤을 것으로 파악된다. 본 연구에서 내시경 이미지

품질에 따라 병변 검출에 영향을 미친다는 것은 보였으나 검

출에 영향을 미치는 데이터를 선별할 품질 기준은 제시하지

못하였다. 따라서 추가 연구를 통해 품질에 따른 데이터 선

별 기준을 마련하고 BRISQUE와 Laplacian Score의 정량

적 수치를 이용하여 전문의 육안으로 PQD와 HQD 데이터를

분류 및 평가해야 할 것으로 보인다.

앞서 설명한 연구 한계점을 추후의 연구를 통해 보완하고

본 논문에서 제안한 BRISQUE, Laplacian Score, PSNR

등 IQA 알고리즘의 활용으로 품질에 따른 데이터 선별 기준을

세워 학습에 좋지 않은 데이터를 선별한다면 딥러닝 기반 위

내시경 병변 검출 보조 시스템의 정확도가 더욱 향상될 것으

로 기대된다.
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