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요 약

본 논문에서는 고해상도 자궁경부암 세포사진을 CNN(Convolution Neural Network)을 통해 효과적으로 인식 및 분류하는 방법을
소개한다. 이때 고려되는 세포의 종류는 Ascus, Inflammation, RCC, Normal 로 네 가지가 있다. 본 논문에서는 먼저 기존의 고해상도
이미지를 분류하는 알고리즘을 소개하고, 이 방법을 이용하여 고해상도 세포사진을 분류하는 과정에서 어떤 정보의 손실이 발생하는지
분석한 후, 이를 해결하기 위한 방법을 제시한다. 이를 위해서 본 논문에서 제안하는 학습 모델에서는 dilated convolution을 이용하여
고해상도 사진의 정보의 손실을 최소한으로 줄임과 동시에 학습속도 빠르게 하는 알고리즘을 제시한다. 또한 이미지 전처리 과정으로
임계치를 사용함으로써 암세포를 판단하는데 혼란을 줄 수 있는 부분을 제거함으로써 인식률을 향상시킨다. 본 논문에서 제시되는 실
험 결과를 통해, 제안한 알고리즘이 기존 기술보다 높은 인식률을 제공하는 것을 확인할 수 있었다.

Abstract

CNN (Convolution Neural Network) is one of the most important techniques to identify the kind of objects in the captured 
pictures. Whereas the conventional models have been used for low resolution images, the technique to recognize the high 
resolution images becomes crucial in the field of artificial intelligence. In this paper, we proposed an efficient CNN model based 
on dilated convolution and thresholding techniques to increase the recognition ratio and to decrease the computational complexity. 
The simulation results show that the proposed algorithm outperforms the conventional method and the thresholding technique 
enhances the performance of the proposed model.  
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Ⅰ. 서 론

최근 CNN을 이용한 연구가활발히 진행함에따라 여러
가지 이미지 인식에 관한연구 결과들이 생겨나고 있으며, 
특히암세포 이미지인식및 분류에대한연구들이 급속한

발전을 이루었다[1][2][3]. 의학적인 관점에 있어 아직까지는
딥러닝 기술이인간의손을거치지 않아도될 정도의인식

률또는정확성의신뢰를주지못한다. 그러나암세포분류
에 있어 병리과 의사가 암세포를 구별하는데 딥러닝 기술

을 통한 암세포 사진 분류를 1차적으로 마친 뒤, 정확도가
낮거나 애매한 사진들을 중점적으로 살펴 본다면 병리과

의사의 피로와 소모시간을 획기적으로 줄일 수 있다. 예를
들어, 현재 IBM의 패턴인식기술로 사진을 높은인식률로
판단하는기술[4]과같이인간의수고를덜수있으며, 이와
더불어 연구의발전속도가급속도로빨라지고 있는 이시

점에서앞으로 CNN을통한의료영상인식의잠재성은아
주 크다고 볼 수 있다[5].  
본 논문에서 고려하는 암세포 사진은 해상도가 2048× 

1536으로 상당히 높은 편이며, 이렇게 고해상도인 의료
영상을 기존의 알고리즘을 사용하여 분류할 경우 인식률

이 기대에 미치지 못하는 현상이 발생한다. 본 논문에서
고려하는 기존 알고리즘들에는 대표적으로 CIFAR-10[6]

가 있는데, CIFAR-10 알고리즘은 입력 영상의 해상도가
32×32일 때 동작되도록 최적화 되어 있다. 따라서, 본 논
문에서 고려하는 의료 영상을 CIFAR-10으로 분류하기
위해서, 2048×1536 해상도인영상을 32×32로다운사이징
시킨 후, CIFAR-10의 테스트 영상으로 사용하였다. 한편, 
다른 기존 연구로는 Aditya Golatkar[7]가 사용한 Inception 
모델[8][9][10]이있는데, 이연구에서사용된방법은고해상도
의의료영상들을 Inception 모델의입력영상해상도에맞
게 299×299 크기로분할시키는데, 이때분할된이미지들끼
리영상정보를 50% 오버랩되도록분할한후, 이분할영상
들을 테스트 영상으로 사용하였다. 이 방법은 효과적으로
보일 수 있지만, 오버랩을시킬 경우 암세포들이 겹쳐지기
때문에 만일 하나의 암세포가 정상세포와 겹쳐질 경우 사

진 상으로 정확한 판단이 불가능하기 때문에, 일부 제한적
인 암세포 사진에서만 사용될 수 있다. 
본논문에서제안하는알고리즘에서는고해상도의료이

미지를 훈련 영상으로 이용하여 CNN 모델을 학습시켰으
며, 이경우발생하는정보의손실을최소화시키기위해서, 
불필요한 노이즈를 전처리과정으로 제거하는 과정을 사용

하였다. 제안하는 알고리즘의 첫 번째 단계는 이미지 전처
리 과정으로써 임계값을 주어 사진에 존재하는 물결 같은

노이즈나 핵의 모양을 알아볼 수 없게 방해하는 노이즈들

을 보이지 않게 하였다. 이것은 Kim, Gang Beak이 저술한
논문의 자궁암세포 판단근거에 입각했다[11]. 두 번째 단계
에서는 고해상도 영상들을 대상으로 Convolution 계산을
효율적으로 수행하기 위해서 Dilated Convolution 기법을
이용하였다. Dilated Convolution은 수용필드영역은 늘리
면서 Parameter의 개수는 유지하는, 입력과 출력의 이미지
사이즈가 유지되어야 할 때 사용되는 Convolution 방법이
다.
본 논문의구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는기존이미지
분류알고리즘들에대해설명하고발생하는문제점을알아

본다. Ⅲ장에서는고해상도영상분류를효율적으로수행하
기 위한 dilated convolution 기법에대해서 설명한다. 여기
서개념및간단한실험결과를제시함으로써, 본논문에서
제안하는모델의핵심기술에대한이해를돕고자한다. Ⅳ
장에서는 본 논문에서 제안하는 이미지 분류 알고리즘에

대해 설명하고 해당 알고리즘이 갖고 있는 기존 알고리즘

대비장점에대해설명한다. 또한, 이장에서는이미지전처
리 과정으로해당세포사진의 노이즈를없애고 불필요영

역을폐기하는방법에대해설명한다. Ⅴ장에서는구체적인
실험 결과와 기존 알고리즘들과의 인식률 및 학습시간을

비교하며 차이에대한원인분석을실시한다. 마지막 VI장
에서는 논문의 간단한 결론을 맺는다.

Ⅱ. 기존의 CIFAR-10을 이용한 세포사진
분류

본 장에서는 기존 CNN 모듈 중에 하나인 CIFAR-10[12]

를 구성하고 있는 학습 모델에 대해 설명한다. 그림 1은
CIFAR-10에서사용되는 CNN 모델의구조이다. 간단히모
델의구조에대해서말하자면, 첫번째 convolution layer에
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서하나의이미지를 64개의특징들로맵핑하고, 그결과정
보에 대해 max pooling을 수행한다. 그 다음에 존재하는
convolution layer에서는 32개의특징들을 64개의특징들로
맵핑하고, 이 결과를 다시 max Pooling한다. 이런 식으로
다섯단까지반복하여 382개의특징들로맵핑하고, 마지막
단(layer)에서 Fully Connected Layer를 구성한다. 본 논문
에서 구분하고자 하는 암세포의 유형이 네 가지이기 때문

에 Full Connected Layer이후 4가지의클래스로최종 맵핑

한다. 또한 Convolution의 padding size는 2이며, Kernel 
size는 5이다. 그리고 Pooling의 Stride는 2이다.
이 CIFAR-10 구조를 학습시키는 과정에서 테스트 데이
터 세트는 본 논문의 저자들이 사용하는 고해상도 자궁경

부암사진으로 구성하였다. 이때 CIFAR-10은 32×32 이미
지 사이즈를 훈련 및 테스트 영상으로 사용하도록 설계되

었기 때문에, 본 논문에서 구현할 때도, 입력 의료 영상의
해상도를 32×32로 축소시킨 후 사용하였다. 아래의 그림

그림 1. CIFAR-10에서 사용하는 CNN 구조
Fig. 1. CNN Structure used in CIFAR-10

(a) (b)

(c) (d)

그림 2. CIFAR-10 모델에 사용하기 위해 축소된 세포사진들의 예시, (a) 고해상도 세포 사진 예시, (b) 고해상도 세포사진 예시, (c) 축소된 세포사진 예시, 
(d) 축소된 세포사진 예시
Fig. 2. Examples of original pictures and the reduced pictures containing cells, (a) high resolution picture containing the cells, (b) high resolution 
picture containing the cells, (c) low resolution picture containing the cells, (d) low resolution picture containing the cells
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2는 CIFAR-10을 이용하기 위해서, 원본사진과 축소된 사
진들의 비교 예시들이다. 그림 2 (a)와 그림 2 (b)는 원본
세포사진들이며, 그림 2 (c)와 그림 2 (d)는 32×32 해상도
로 축소된 세포 사진을 의미한다. 이 그림에서 확인할 수
있듯이, 32×32의 축소된 사진을 보면 핵의 모양이나 사진
의형태들이 blurred 되어있는것을알수있다. 이로인해
암세포를판단하기위한근거인세포들의모양이나구조가

저해상도로 변환되었기 때문에 CIFAR-10 모델에서 암세
포의유무및종류를판단하는것이어려울것으로 예상된

다. 

 

Ⅲ. Dilated Convolution

1. Dilated Convolution의 개념
   
본 논문에서는 고해상도 영상을 구분(identify)하면서 계
산 복잡도를 낮추기 위해 기존의 convolution을 사용하는
대신 dilated convolution을 사용한다. Dilated convolution

이란 확장된 컨볼루션 이라고도 불리며 입력 이미지가 고

해상도이며출력이미지또한이를유지해야할필요가있을

때 효과적인성능을보인다[13][14]. Dilated convolution을이
해하기위해 우선 수용필드영역(Receptive Field)의 개념을
이해해야 하는데 이에 대한 설명은 다음 그림 3과 같다.
그림 3은 기존의 3×3 convolution과 3×3 dilated con-

volution을사용할때, 수용필드의예시들을비교하는그림
이다. 그림 3 (a)에서 보여주는 기존의 convolution의 수용
필드들과달리그림 3 (b)에서보여주는 dilated convolution
의수용필드는같은 3×3의커널이지만그사이에 hole val-
ue로 0을 넣고 간격을 둔 채로 convolution 수행함으로써
수용필드가 달라지는 것을 확인할 수 있다. 따라서 dilated 
convolution을 사용함으로써 연산량은 낮추면서, 고해상도
영상내의 특성들을 효율적으로 학습하는 것이 가능하다. 
이때수용필드내에 0을삽입하는개수에따라 rate 조절이
가능하다. 즉, dilated convolution은필터내부에제로패딩
을줌으로써 receptive field를강제적으로늘리는방법이다. 
좀더자세한비교를위해다음세가지그림과함께설명을

실시한다.

(a) 

(b)

그림 3. 기존의 convolution과 dilated convolution의 수용필드 예시들, (a) 기존 convolution의 수용필드, (b) Dilated convolution의 수용필드
Fig. 3. Examples of receptive fields between conventional convolution and dilated convolution, (a) Receptive field of conventional convolution, 
(b) Receptive field of dilated convolution 
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2. Dilated Convolution의 예시

그림 4는일반적인 convolution과 pooling을수행한결과
이다. 그림 4에서 보이듯이 수용필드영역을 9로 맞추기위
해 stride를 4로설정하고 kernel의크기를 5로설정했다. 그
이유는 커널사이즈가 5일 때 Stride가 4여야 수용필드가 9
가 되기 때문이다. 이것을 점선으로 구분해 놓았고, 붉은
박스와 검은 박스, 보라색 박스는커널이 Stride에 따라 겹
치는 부분이다. 또한 노란영역의 박스들과 초록박스들의
영역은 convolution 이전의 K layer와 convolution이후의
갈색과회색의박스로구분했다. pooling을거친뒤의최종
블록은 하늘색과 자주색으로 K+1 layer에 정의했다. 이렇
게하면마지막 출력단의이웃 node들은원영상좌표상에
서 8픽셀 떨어져있는 것과 같게 된다. 결과적으로 출력단
영상 정보의 해상도가 매우 낮아지게 된다. 
그림 5는이전그림 4의단점을보완하기위해 kernel 사
이즈를 9로 증가시키고, stride를 1로 설정한 후, con-
volution을 수행하는 과정의 개념도이다. Pooling을제거하
였으나 사이즈가 줄지 않아 연산량이 많아진다. 마찬가지
로초록색블록은 Stride에의해겹치는부분이고노란색과
보라색 블록은 겹치지 않는 kernel이다. 그림 5에서 볼 수

있듯이, 마지막출력단의이웃 node들은 원영상좌표상에
서 1픽셀만큼떨어져있는것과같게된다. 이와같은수행
과정에서출력단의 node 정보들간의영상좌표거리는좁
아졌지만, 학습시켜야할 parameter들이 크게 증가하기 때

그림 4. 수용필드가 9인 일반적인 convolution의 예시
Fig. 4. Example for conventional convolution with 9 receptive fields

그림 5. Parameter가 조정된 일반적인 convolution의 예시
Fig. 5. Example of conventional convolution having the modified pa-
rameters
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문에연산량복잡도와 over-fitting의위험성도역시 증가하
게 된다.

그림 6. 수용필드가 9인 dilated convolution의 예시
Fig. 6. Example for dilated convolution with 9 receptive field

그림 4와그림 5의예시의단점을극복하기위해, dilated 
convolution을 사용한 예시를 그림 6에서 설명하고 있다. 
그림 6에서 설명하는 dilated convolution에서는 수용필드
의크기를 9로선정하고, kernel의크기는 9로, stride는 1로, 
0을 채워 넣는 rate는 4로 선정함으로써, 출력단의 이웃

node들은 원 영상 좌표상에서 1픽셀 만큼 떨어져있으면서
도계산복잡도는증가하지않는장점을갖게된다. 위그림
에서 첫 번째 dilated convolution의결과를 노란색으로, 두
번째를초록색으로, 세번째를하늘색으로, 네번째를회색
으로, 마지막 다섯 번째를 빨간색으로 구분하였다. 중간의
13칸짜리긴막대는모든 dilated convolution의 kernel을겹
쳐 놓은 것을 도식화 한 것이고 겹치는 부분에 대해서는

노란색과 빨간색이 겹치므로 주황색으로 표현하였다.
다음 수식 (1)은 입력 신호  에 대해 확장비율 을

갖는 dilated convolution의 결과 신호  를 얻는 과정을

표한한 식이다. 

  
 



∙ (1)

 
여기서 는 convolution 필터이며, 는 필터길이, 은

stride의 길이이다. 예를 들어 일반적인 convolution에서는
출력신호가 식 (2)와 같이 계산되지만,

    ⋯ (2)

이 3으로 세팅된 경우의 dilated convolution에서는 식
(3)과 같이 계산된다. 

  ××⋯
×

(3)

그림 7. Dilated convolution과 일반적인 convolution을 적용한 결과 영상들의 비교
Fig. 7. Comparison between images resulted from dilated convolution and conventional convolution
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식 (3)에서는원래신호좌표에서 3칸씩건너뛰면서계산
한 결과를 출력값으로 얻게 된다.
그림 7은 10×10 크기의 kernel 크기를 갖는 일반적인

convolution과 dilated convolution을 사용하였을 때의 결과
이미지들 간의 차이를 비교하는 그림이다. 일반적인 con-
volution을적용했을경우, 결과이미지의해상도를원영상
의해상도로유지하기 위해 2배의 up-sampling을실시하였
다. 이에 반해 dilated convolution을 적용한경우에는 결과
영상의 해상도가 입력 영상의 해상도와 같이 때문에 별도

의 up-sampling 과정이 불필요하다는 것을 알 수 있다.

3. Dilated Convolution의 변수들

Dilated convolution에서 사용하는 수용필드(receptive 
field) 및관련된 변수값들을 계산하는수식들은다음과 같
다[15].

  

 
 (4)

수식 (4)에서 은 output node의수, 은 input 

node의 수, 는 kernel의 크기, 는 padding의 크기, 는
stride 크기이다. 위 방정식에서는 input node의 수와 con-
volution의 특성들을 기반으로 output node 수를 계산한다.

          
   × (5)

수식 (5)에서 는 jump를의미하는약어로써두개의연
속적인 node들의거리를의미한다.   은 input node들

이 input image 내 공간좌표 상에서 떨어져 있는 정도, 
은 output node들이 image 내공간좌표상에서떨어

져있는정도이다. 위방정식에서는 input에서 stride의크기
를적용할때건너뛴 node들의개수를곱함으로써출력단
의 jump를 계산한다.                  

  ×  (6)

수식 (6)에서 은 input feature map의 수용필드 크

기이고, 은 output feature map의 수용필드 크기이

다. 위 방정식에서는 input 수용필드 사이즈에 과

 을 곱한 결과를 더해주는 식이다.

    


×  (7)

수식 (7)에서 는 첫 번째 feature의 중앙점을 의미
한다. 은 input feature map의 첫 번째 feature가

input image 상에서 갖는 공간적인 위치이며, 

은 output feature map의 첫 번째 feature가 input image 상
에서 갖는 공간적인 위치이다. 위 식 (7)는 에서

커널의반쪽만큼 convolution의중심점이대각선아래로이
동하는 식이다. 

Ⅳ. 제안하는 CNN 구조

1. 제안하는 CNN 모델 구조

그림 8은 본 논문에서 제안하는 CNN 모델의 구조를개
괄적으로 표현한 것이다. 본 논문에서는 고해상도 영상에
대해 빠르고 효과적으로 convolution을 수행하기 위해서
dilated convolution을 사용한다. Dilated convolution의 수
행 과정 및 rate 값에 따른 결과값들의 특성은 앞 장에서
이미설명하였다. 제안하는학습모델에서는그림 8에서표
현했듯이다양한 rate를 사용해서 dilated convolution을 수
행한다. 구체적으로 3x3 크기의커널에서 rate를 6, 12, 18, 
24 비율로 dilated convolution을 수행한다. 여기서 rate란
앞의 3장에서 설명했듯이, kernel 크기가 확장(dilated)되는
비율이다. 예를 들면, rate가 6이라면, kernel을 구성하는
3x3 크기의 계수 사이마다 5개의 0을 삽입하여, 최종적으
로 13x13 크기의 kernel을 구성하는 것을 의미한다. 또한
이 부분을 구현하기 위해서 본 연구자들은 Liang-Chieh 
Chen의 DeepLab에서 개발한 dilated convolution을 mul-
ti-scale에 적용하여 만든 ASPP(Atrous Spatial Pyramid 
Pooling)[16][17][18] 방법을사용하였다. 이방법은 다양한 rate
의 dilated convolution을 병렬로진행하여다양한 receptive 
field를 분석할 수 있게 한다.
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그림 8의 모델에서 rate 6, 12, 18, 24로설정되어 dilated 
convolution을수행하면각각다른해상도의영상 4장을얻
게 된다. 이 각 영상들을 up-sampling하여 해상도를 원래
영상의 해상도와 같게 변형시킨다. 이렇게 변형된 영상들
을결합시켜 3차원구조의데이터형태로만든후, 이데이
터에 1×1 convolution을적용한다. 1×1 convolution을 통해
얻어진데이터를사용하여최종적인세포타입을결정한다. 

2. 이미지 전처리 과정

그림 8에서설명한 CNN 학습모델을사용하여 4가지종
류의암세포종류를학습할때, 세포사진내의핵의이미지
가다른노이즈에영향받지않도록, 임계값을사용하여세
포 핵의 모양만 검출하여 학습시키는 전처리 과정을 사용

하였다. 이는 세포사진 내의모두 화소값들을사용할 필요
없이, 세포핵을 포함하는 영역만을 추축해서 제안하는

CNN 구조로학습하는 것이 계산량복잡도는 낮추고 학습
률을 향상시키기 때문이다. 
그림 9는암세포를포함하는세포사진의예를보여주고

그림 9. 원본 암세포 사진
Fig. 9. Original picture representing cancer cells

(a) (b)

그림 10. (a) 임계치를 사용하여 전처리한 사진과 (b) 사진 내부의 활용 구간들
Fig. 10. (a) The preprocessed image and (b) the regions classified according to existence of cells

그림 8. 세포의 종류들을 구분하기 위해 제안된 학습 모델
Fig. 8. The proposed model to identify the kinds of the cell pictures
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있다. 이사진에서확인할수있듯이, 다양한모양과크기의
세포핵이 존재하는 영역과 아무런 세포가 위치하지 않은

배경 영역이 존재한다. 본연구에서는미리 정해진 문턱치
값을이용해서세포핵의모양을검출하여그림 10 (a)와같
은사진을만든후, 이사진을기반으로학습에사용할영역
과 사용하지 않을 영역을 구분하는 그림 10 (b)를 만든다. 
그림 10 (b)과 같은 훈련 데이터들 중에서 학습에 사용할
영역데이터만을그림 8의학습모델에입력으로사용하여
학습을 진행한다.

3. Multi-Rate 과정

세포들을분류할때우수한성능을얻으면서수용영역을

늘리려면 convolution과 pooling의반복이 필요하다. 즉, 계
속적인 pooling이 반복되어야 하는데, 이 경우 반복되는
pooling 때문에 detail이 사라지게된다. 이로 인해, 세포의
세부적인 정보보다는 사진 전체적인 윤곽 정보로 분류를

진행하게 된다. 이러한 문제점을 극복하기 위해서본 연구
에서는 multi-rate로 구성된학습모델을이용한다. 본연구
에서는 DeepLab이 Image segmentation에서사용하고있는
ASPP(Atrous Spatial Pyramid Pooling)[16][17][18] 방법을 이
용하였다. 

Multi-Rate를 활용하면 다양한 해상도에서 학습을 시키
고그것을비교하게됨으로써세포사진의윤곽정보뿐만

아니라 세밀한정보를이용해서세포종류를분류할 수있

게 된다. 또한 앞서 3장에서 설명한 Dilated convolution을
사용함으로써수용영역은효과적으로늘리고 Pooling layer
을 없앨 수 있다.

4. Up-scaling

Up-scaling이필요한 이유는픽셀단위 예측을 하기 위해
필요하다. Dilated convolution을 하고 나면 원본 이미지의
크기가 줄어들게 되는데 이 상태로 픽셀단위 예측을 하게

되면 정확도가 떨어지기 때문이다. Multi-rate과정을 거친
feature는 다양한 rate별로 축소되었기 때문에 이 다양한
feature들을 일정한 크기로 up-scaling하여 겹치게 되면 밀
도에따라서픽셀단위예측을할수있다. 이렇게되면보다

정확한 정보에 근거하여 예측할 수 있다.

5. 1x1 convolution

일반적으로 CNN 모델의 마지막 단에서는 fully con-
nected layer 역할을 하는 layer가 필요하다. 그런데 fully 
connected layer는다양한크기의 입력이아닌고정된 크기
의 입력밖에 받아들이지 못하고, 더욱이 위치정보가 사라
지기때문에, 본연구에서는 segmentation에우수한성능을
제공하는 1x1 convolution을 사용한다. 이 1x1 convolution
을 fully connected layer 대신사용하게되면정해진해상도
의 이미지및 다양한해상도의 이미지들을 처리할수 있으

며, patch 단위로영상을처리하지않고, 전체영상을한번
에 처리하기 때문에 연산량 관점에 있어서도 효율적이다. 
다음 그림 11은 convolution된 각각의 feature가 1x1 con-
volution을거쳐하나의 feature로나오는과정을도식화한
것이다.

그림 11. 1x1 Convolution
Fig. 11. 1x1 Convolution 

Ⅴ. 실험 결과

본 장에서는 고해상도 세포 사진의 종류를 구분하는

CNN 모델들의 성능을 분석하기 위해서 기존 모델인

CIFAR-10 알고리즘과 제안하는 모델을 구현하여 여러 가
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지측면의데이터를분석하였다. 구체적으로는 (1) CIFAR- 
10 모델의성능, (2) 그림 8의 dilated convolution을사용하
는제안모델의성능, 그리고 (3) 임계치를사용하여필요한
영역만을구분하여그림 8의모델을사용한알고리즘의성
능을 비교하였다.
사용된세포영상들은 해상도가 2048×1536이며, 자궁경
부에서 추출된 사진을 이용하였다. 사용된 사진들의 class 
별개수는 Ascus가 884장, Inflammation가 1062장, RCC가
438장, Normal가 266장이었다. Normal은 암세포가 없는
건강한세포사진을의미한다. 각 class의사진들중 70%의
사진을훈련데이터로사용하고 30%를인식률평가용 Test 
데이터 사진으로 사용하였다. 이때 Learning rate는 0.1이
고, batch size는 10으로 정했으며, epoch는 80회이다.
위와같은조건으로실험을실행한결과를표 1에정리했
다. 이 표에서 CIFAR-10의 인식률은 평균 21.0%이었고, 
학습시간은 19분 22초소모되었다. CIFAR-10 알고리즘으
로실행했을때는입력사진들의해상도를 32×32로감소시
킨후 학습시켰기 때문에인식률이 매우 낮음을확인할수

있었다. 그렇지만, 작은 영상을 훈련 데이터로 사용하였기
때문에, 메모리 소모 비율이 매우 낮고, 학습시간이 매우
짧은 장점이 있었다. 이 표의 실험 결과에서, dilated con-
volution을사용하는제안모델을 사용하는 경우, 평균적으
로 68.4%의인식률을얻었고, 학습에소요되는시간은 177
분 34초임을알수있었다. 이모델에서는원본사진의고해
상도를 유지한 채로 실험을 수행했고, 빠른 convolution을
수행하기 위해, dilated convolution을 이용하였다. 마지막
실험 결과인 임계값을 이용하여 중요한 세포 부분을 추출

한 후 dilated convolution을 적용하는 제안 모델을 사용한
경우에는평균적인 인식률이 70.9%로 향상되었으며, 이때
학습시간이 141분 2초로측정되었다. 이 실험에서임계값
은 125로선택했으며, 다양한사전실험을통해, 이임계값
이세포사진내의정보를손실하지않으면서 학습 시간을

단축시키는 것으로 확인할 수 있었다. 이 실험에서 인식률
이소폭증가한이유는 세포 사진의세포벽이나푸른색또

는 붉은색의 물결 같은 노이즈가 제거됨으로써 세포핵의

모양을 좀 더 확실하게 판단할 수 있었기 때문이다. 만약, 
Dilated convolution을 사용 하지 않고 일반적인 Convolu- 

tion으로 변환하여 실험할 경우 학습속도는 453분 19초로
증가하지만아래표와같이인식률부분에있어서는 72.3%
로 Dilated convolution과 큰 차이가 없는 것을 확인 할 수
있었다. 그리고 제안하는 학습 모델구조는 그대로 유지한
뒤, Dilated convolution의 single rate 6으로실험한결과인
식률이 저조한 것을 알 수 있었다.

Recognition Ratio Consumed 
Learning time(min)

CIFAR-10 21.0% 19.22

Dilated Convolution 
with single rate 36.2% 217.11

Dilated Convolution
with multi-rates 68.4% 177.34

Dilated Convolution 
with threshold 70.9% 141.02

Conventional 
Convolution 72.3% 453.19

표 1. 알고리즘별 인식률 및 학습시간 비교
Table 1. Comparison between recognition ratios and consumed learn-
ing times for various algorithms

본 연구에서 사용하는 세포 사진들의 암세포 타입은

Ascus, Inflammation, RCC, Normal 등 총 4가지인데, 각
타입별로임계치를이용하여세포핵의모양만을추출한영

상들의 예를 그림 12에 보이고 있다. 이 사진들은 세 가지
의 암세포 사진과 하나의 정상세포 사진을 비교하고 각각

이미지전처리과정으로임계값을 125씩준사진들이다. 사
진을보는바와같이임계값을 줌으로써붉은색 또는 푸른

색의세포벽들이나핵과세포벽이겹쳐지면서발생하는노

이즈를 제거할 수 있음을 알 수 있다.
표 2에서는 제안하는 알고리즘의 세포별 인식률을 설명
하고 있다. 이 실험 결과에서 Ascus 타입의 인식률은

72.1%이고, Inflammation 타입의 인식률은 78.3%이며, 
RCC 타입의 인식률은 67.7%이고, 정상세포인 Normal 타
입의 인식률은 65.5%였다.
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그림 12. 종류별 원본 암세포 사진과 임계값을 준 암세포 사진의 비교
Fig. 12. Examples of cancer cell pictures and the preprocessed pictures for four cancer types

Type recognized by using the proposed system

Ascus Inflammation RCC Normal

Original 
Type of 

Cell

Ascus 72.1% 18.7% 3.1% 6.1%

Inflammation 19.1% 78.3% 0.7% 1.9%

RCC 10.3% 16.5% 67.7% 5.5%

Normal 20.1% 10.6% 3.8% 65.5%

표 2. 문턱치와 dilated convolution을 이용한 학습 모델의 세포 종류별 인식률
Table 2. Recognition ratios for cell types in CNN model based on dilated convolution and thresholding process
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다음실험에서는제안하는학습모델에서임계값을변화

하면서, 이값의변화가인식률에어떤영향을끼치는가를
분석해보았다. 위의그림 13에서는임계값을다양하게변
화시키면서 전처리된 영상이 어떻게 변화되는지 확인하였

다. 그림 13 (a), (b), (c)에서와 같이 임계값을 변화시키면, 
전처리된 영상의 특성도 크게 달라지게 된다. 이렇게 다양
한임계값을사용했을경우, 본논문에서제안된모델의인
식률성능을정리하면표 3과같다. 표 3에서알수있듯이, 
임계값을 75으로 주었을때는 22.2%의인식률이측정되었
고, 임계값을 175으로 선정하였을 경우는 인식률이 15.4%
로매우낮았다. 이결과는적절하지못한임계값을주었을
때는 이미지 내부의 정보가 상당히 손상되기 때문에 인식

률이 대폭 감소하는 것을 의미한다.

Threshold 75 125 175

 Dilated 
convolution with 

threshold
22.2% 70.9% 15.4%

표 3. 임계값 변화에 따른 인식률의 변화
Table 3 Recognition ratios according to threshold values

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 고해상도 영상의 분류를 위해서 dilated 
convolution이사용되는 CNN 구조를제안하였다. 이때, 계

산량을추가로감소시키고성능을향상시키기위해서문턱

치를 사용한 전처리 기법을 사용하였다. 본 논문의제안된
알고리즘을 사용함으로써 기존의 기술들보다 인식률이 크

게 향상된 학습 모델을 얻을 수 있었다. 
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