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요 약
인공지능의 발전으로 의료영상 분야에서 딥러닝 기반 질병 진단 연구가 활발하다. 그러나 모델

개발 시 학습 데이터의 개수와 품질은 매우 중요한데, 의료 분야 특성상 접근 가능한 데이터셋이 적

으며 오픈 데이터셋은 서로 다른 기관에서 배포되거나 웹상에서 수집된 것으로 진단에 적합한 품질

을 기대하기 어렵다. 또한, 기존 연구는 데이터셋이 학습에 적합한지에 대한 품질검증 없이 사용한다.

따라서 본 논문에서는 임상에서 사용하는 화질 평가 요소에 근거를 두고 영역별 화소값 분석을 통한

흉부 X선 영상 품질 평가 기법을 제안한다. 오픈 데이터셋 JSRT, Chest14와 국내 A 병원 데이터셋

AUH에 제안한 기법을 적용한 결과 민감도 91.5%, 특이도 96.1%의 우수한 성능을 확인하였다.

1. 서론

인공지능 분야는 데이터의 기하급수적인 증가와

함께 지속적인 기술의 발전을 이루며 응용 범위를

넓혀가고 있다[1]. 의료영상 분야에서도 질병 진단에

딥러닝 기술을 적용하려는 연구가 진행되고 있는데,

COVID-19 확산의 영향으로 흉부 X선 영상 기반

폐 질환 진단모델의 개발이 활발하다[2].

이미지 분류에 활용되는 지도학습 딥러닝 모델은

주어진 데이터에 대한 반복 예측을 통해 손실(Loss)

을 최소화하는 방향으로 파라미터를 갱신한다. 따라

서 주어진 데이터에서 스스로 특징을 추출하고 학습

하여 판단할 수 있지만, 데이터의 품질이 낮다면 모

델의 성능과 신뢰성을 보장할 수 없게 된다.

의료 분야 특성상, 접근 가능한 데이터가 매우

적어 많은 연구에서 오픈 데이터셋을 이용하여 질병

진단모델을 개발한다. 그러나 오픈 데이터셋은 서로

다른 기관에서 배포되거나 웹상에서 수집된 것으로

본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가

원의 대학ICT연구센터지원사업의 연구결과로 수행

되었음 (IITP-2022-2020-0-01461)

진단에 적합한 영상 품질을 기대하기 어렵다. 그림

1은 대표적인 흉부 X선 데이터셋 Chest X-ray 14

의 예시이다. 그림 1(a)와 같은 고품질 데이터도 존

재하지만, 그림 1(b)와 같이 인공 장치(의료기기 등)

에 의한 인공음영이 있거나 그림 1(c), (d)와 같이

흉부가 제대로 촬영되지 않은 경우도 존재한다. 인

공음영은 진단모델에서 질병으로 오인될 수 있고,

대조도나 자세가 불량한 경우는 모델이 흉부를 제대

로 인식할 수 없으므로 학습 데이터로 적절치 않다.

a. 정상 b. 인공음영 c. 대조도 d. 자세 불량

(그림 1) Chest14 품질에 따른 흉부 X선 영상 예

그러나, 이러한 데이터의 품질을 개발자가 결정

하기에 의료 분야 도메인 지식에 대한 진입 장벽이

높다. 이로 인해 기존 의료영상 기반 연구는 데이터

에 대한 품질검증 없이 필요에 따라 데이터를 전처

리하여 사용해왔다. [3]은 JSRT, GDH, SZH 데이터

셋에 대해 품질검증 없이 늑골 억제 전처리 후 폐

결절 검출 학습 데이터로 사용하였다. 또, [4]는

COVID-19를 진단함에 품질검증을 거치지 않은 데
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(그림 2) 흉부 X선 영상 품질 평가 기준 정의 절차

이터셋 Cohen JP, Chest X-ray 8을 이용하며 [5]는

급성 호흡곤란 증후군 진단모델 개발을 위해 JSRT,

Montgomery 데이터셋에 대한 폐 분할 전처리 알고

리즘을 제안하며 품질검증을 진행하지 않는다.

품질을 판단하는 임상 기준 중, 별도의 의학 지

식 없이 평가 가능한 세 가지(인공음영, 대조도, 자

세)를 노이즈로 분류하고, 영역별 화소값 분석 기반

흉부 X선 영상 품질 평가 기법을 제안한다.

오픈 데이터셋 JSRT, Chest14와 국내 A 병원

데이터셋 AUH에 대한 품질 평가 결과 민감도

91.5%, 특이도 96.1%의 우수한 성능을 확인하였고,

이로부터 오픈 데이터셋 JSRT, Chest14의 품질을

확인하였다. 제안하는 기법은 학습 데이터 품질 평

가로 모델의 신뢰도 검증을 돕고, 저품질 영상을 정

제하여 모델의 성능 향상을 지원할 수 있다.

2. 흉부 X선 영상 품질 평가 방법

본 장에서는 흉부 X선 영상 품질 평가 방법을

제안하며, 요약하면 그림 2와 같다.

2.1 흉부 X선 영상 품질 평가 요소 분석

국내 A 병원의 흉부 X선 영상 화질 평가 기준을

기반으로 품질 평가 요소를 분석, 설정한다. 품질 평

가 요소는 일반 정보와 영상 정보로 나뉘는데, 일반

정보는 환자의 개인정보 등 영상 자체와 연관이 없

어 평가 요소에서 제외하였다. 영상 정보는 인공음

영, 포함범위, 환자 자세, 흡기 정도, 투과상태로 분

류된다. 이 중 포함범위와 흡기 정도는 폐 영역이

얼마만큼 촬영되었는지를 평가하는 항목으로 개발자

가 정확한 판별 여부를 검증하기 어렵다. 따라서 본

논문에서는 이를 제외한 인공음영, 환자 자세, 투과

상태(대조도)를 평가 요소로 설정하였다.

2.2 흉부 X선 영상 영역분할 기반 품질 평가

그림 3(a)는 전처리한 고품질 흉부 X선 데이터의

좌표별 평균 밝기를 시각화한 분포도이다. z축은 밝

기 정도인 화소값을 나타낸다. 영상은 z값에 따라

세 영역으로 구분되며, 그림 3(b)는 분할 한 결과이

다(파란색: 심장, 빨간색: 견갑골, 초록색: 폐).

a. 영상 평균 밝기 분포도 b. 밝기에 따른 영역분할

(그림 3) 흉부 X선 영상 평균 밝기에 따른 영역분할

흉부 X선 촬영은 폐·흉곽 질환 진단을 위한 검

사이다. 따라서 폐와 폐의 호흡운동을 돕는 횡격막,

흉곽 내 심장은 모든 영상에서 관찰된다. 견갑골 또

한 모든 영상에 대해 같은 위치에서 관찰되는 요소

로 A 병원 영상 화질 평가 기준에서도 견갑골의 위

치로부터 환자 자세를 평가한다. 따라서 그림 3(b)

세 영역을 흉부 X선 영상 내 주요 요소로 결정하고,

각 영역에 대한 품질 기준 정의 및 평가로 영역 내

노이즈 검출, 주요 요소 위치 확인을 수행한다.

2.2 폐 영역 밝기 변화 분석 기반 품질 평가

그림 4는 밝기 변화 분석 영역 설정 과정을 나타

낸다. 먼저, 그림 4(b)는 흉부 영상의 각 x 좌표에

대한 모든 y 좌표(0-1023)에서의 화소값 합의 평균

을 정규화한 그래프이다. 이를 통해 통계적인 폐 중

심을 결정하였고, 그림 4(a)의 빨간 선이 그 예이다.

그다음, 폐 중심에서의 통계적인 밝기 분포를 정규

화하여 그래프로 나타내었고 이는 그림 4(c)와 같다.

이때, 쇄골과 심장 근처 영역은 혈관, 늑골에 의해

다른 영역과 밝기 분포가 다르게 나타나므로 분석에

a. 고품질 영상 b. a의 평균 밝기변화 c. 폐 중심 밝기변화

(그림 4) 통계 기반 밝기 변화 분석 영역 설정
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제외하였다. 따라서 그림 4(c)에서 정규화된 밝기 값

이 0.3 이하인 범위를 통계적으로 쇄골, 심장에 방해

받지 않는 폐 영역으로 판단, 밝기 변화 분석 영역

으로 설정하였다(x: 0-1023, y: 250-500).

그림 5는 설정한 영역 중 y=400-450의 평균 밝

기 분포 그래프이다. 그림 5(b)를 보면 몸의 윤곽과

척추 영역에서 극댓값, 폐 영역에서 극솟값을 갖는

다. 따라서 몸의 윤곽, 척추, 폐 영역에서의 극댓값,

극솟값 존재 여부와 둘 간의 차를 확인함으로써 인

공음영의 유무와 대조 정도를 판별할 수 있다. 그림

5(b), (d)의 극댓값과 극솟값의 차를 보면, 고품질은

95, 96, 저품질은 82, 62로 인공음영이 존재하는 우

측 폐에서 낮은 값을 보이는 것을 확인할 수 있다.

a. 고품질 데이터 b. a의 y=400-450 평균 밝기 분포

c. 저품질 데이터 d. c의 y=400-450 평균 밝기 분포

(그림 5) 폐 영역 밝기 변화 분포

3. 실험 결과

3.1 데이터셋 사양 분석

오픈 데이터셋 JSRT, Chest14와 국내 A 병원

데이터셋 AUH에 대한 적용 실험으로 검증하였으며,

실험에 사용된 데이터는 표 1과 같다.

<표 1> 데이터 레이블

분류 데이터셋 개수

고품질
JSRT-A 정상 244

AUH-A 정상 2,514

저품질

Chest14-B

2,000

인공음영 1,707

대조도 893

환자 자세 75

AUH-B

140

인공음영 2

환자 자세 138

3.2 흉부 X선 영상 전처리 및 정규화

품질 평가에 앞서, 영상 전처리 및 정규화를 수

행한다. JSRT의 크기는 (1024, 1024, 3), Chest14 크

기는 (2048, 2048, 3)이며 AUH는 영상마다 다르다.

X선 영상은 회색조이므로 RGB 차원을 제거하고 크

기를 조정하여 (1024, 1024)로 재설정하였다.

흉부 X선 영상은 촬영 장비, 환경 등에 따라 선

명도와 대비 정도가 달라, 데이터셋마다 다른 화소

값 범위를 갖는다. 그러나 각 영상이 다른 범위의

화소값을 가질 경우, 하나의 밝기 분석 기반 품질

평가 기준을 정의하기 어렵다. 따라서 모든 영상이

같은 화소값 범위를 가지며 고품질 데이터의 특성은

유지하도록 각각을 고품질 데이터셋의 평균 화소값

범위(13-230)로 재조정 하였다.

그다음, 흉곽 추출을 수행하였다. 척추 기준 좌우

가장 밝은 지점을 몸의 윤곽으로 설정, 영상 내 배

경의 비율을 조정한다. 고품질 데이터셋의 통계적인

쇄골, 횡격막 범위(y=150-737)를 폐 영역으로 보고

중간 지점(y=444)을 기준으로 잡는다.

a. 전처리 및 정규화 전 b. 전처리 및 정규화 후

(그림 6) 흉부 X선 영상 전처리 및 정규화 예시

3.3 흉부 영역분할 기반 품질 평가

영역분할 기반 품질 평가로 주요 요소의 배열 확

인 및 영역별 노이즈 검출을 진행한다. 제안한 방법

에 따라 영상을 세 영역으로 분할하고, 고품질 데이

터에 대한 통계분석을 통해 영역별 품질 평가 기준

을 확립하였다. 각 영역에서 평가 기준치를 벗어나

는 화소 개수가 오차범위 이상인 데이터를 노이즈로

분류한다. 영역별 품질 평가 기준은 표 2와 같다.

<표 2> 영역별 품질 평가 임계치

영역 설정 조건 평가 기준 오차범위

심장,

횡격막

200≤m≤255

0≤y≤1000
n≤50 15%

견갑골

150≤m≤199

(x≤300)or(730≤x)

100≤y≤550

n≤60 25%

폐

0≤m≤100

150≤x≤870

90≤y≤700

220≤n 30%

* m은 고품질 데이터 평균 밝기 값, n은 화소값.

3.4 흉부 밝기 변화 분석 기반 품질 평가 결과

폐 영역에 대한 더 정밀한 노이즈 검출을 위해

밝기 변화 분석을 수행한다. 정상 데이터를 통계 분

석한 결과 통계적인 몸의 윤곽 범위는 x=0-163,

x=869-1023이고 척추의 범위는 x=415-640로 나타났

다. 폐 범위는 이를 기반으로 설정하였다. 표 3은 밝

기 변화 분포를 평가하는 기준을 나타낸다.
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또한, 척추와 폐 영역에서 구한 극댓값, 극솟값의

차는 JSRT-A와 AUH-A의 통계적인 극값 차(111,

135)와 Chest14-B 중 인공음영과 대조도 데이터의

통계적인 극값 차(59) 사이 범위에서 우수한 성능을

보였던 값인 70으로 설정하였다.

<표 3> 밝기 변화 분포 평가 기준

영역 설정 조건 평가 기준

윤곽
0≤x≤163

869≤x≤1023
극댓값 O

척추 415≤x≤640 극댓값 O

폐
192≤x≤433

575≤x≤831
극솟값 O and 극댓값 X

3.4 품질 평가 결과

영역별 화소값 분포, 폐 영역 밝기 변화 분석 두

단계에 걸쳐 품질 평가를 진행한 결과 라벨링된 고

품질 데이터셋 JSRT-A, AUH-A에 대해 각각

90.9%, 91.6%를 고품질로 옳게 평가하였고, 저품질

데이터셋 Chest14-B, AUH-B에 대해 95.9%, 99.3%

를 저품질로 옳게 평가하며 우수한 성능을 보였다.

그림 7은 분류 결과의 예시이다.

a. TP(True Positive) b. FN(False Negative)

c. TN(True Negative)

d. FP(False Positive)

(그림 7) 고품질, 저품질 데이터 검출 예시

그림 7(a)는 인공음영이 없고 자세, 대조도가 적

절하여 고품질로 평가되었다. 그림 7(b)는 세 요소

모두 해당하지 않으나 저품질로 평가된 경우이다.

좌측 영상은 흡기 문제로 폐 영역이 작게 촬영되어

영역별 평가에서, 우측 영상은 어린아이로 흉부의

형태가 성인과 달라 밝기 변화 분석에서 저품질로

평가되었다. 그림 7(c)는 저품질에 대해 저품질로 옳

게 평가한 결과이다. 저품질에 대해 고품질로 잘못

판단된 경우는 인공음영이 매우 작은 경우, 인공음

영이 몸의 윤곽에 겹쳐진 경우, 폐가 잘 보이지 않

으나 일부 영역에서 매우 어두운 값을 가지는 경우

로 그림 7(d)에서 확인할 수 있다. 자세가 부적절한

경우는 모든 실험 데이터에 대해 옳게 판단되었다.

JSRT-A, Chest14-B, AUH-A, AUH-B에 대한

적용 실험으로 우수한 성능이 검증된 품질 평가 기

법을 이용하여 인공음영, 대조도, 환자 자세 측면에

서 오픈 데이터셋 JSRT, Chest14에 대한 품질 평가

를 진행하였다. 그 결과 JSRT는 전체 247개 데이터

중 90.3%, Chest14는 전체 112,120개 데이터 중

27.0%의 고품질 데이터를 갖는 것으로 평가되었다.

5. 결론

본 논문에서는 흉부 X선 영상에 대한 영역별 화

소값 분포, 폐 영역의 밝기 변화 분석을 통한 통계

적인 정밀 품질평가 기법을 제안한다. 오픈 데이터

셋 JSRT, Chest14와 국내 A 병원의 데이터셋 AUH

를 활용하여 적용 실험을 수행한 결과 민감도

91.5%, 특이도 96.1%의 우수한 성능을 확인하였다.

이 기법을 통해 오픈 데이터셋 JSRT, Chest14의 고

품질 데이터 비율은 90.3%, 27.0%로 평가되었다. 향

후, 추가적인 데이터셋에 대한 실험을 진행하여 기

법을 일반화하고, 질병 진단모델의 학습 데이터셋에

대해 본 기법을 적용해 봄으로써 해당 모델의 성능

및 신뢰도 검증에 활용할 예정이다.
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