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ABSTRACT

The purpose of this study is to propose a convolutional neural network model that can classify normal and 

abnormal(cardiomegaly) in chest X-ray images. The training data and test data used in this paper were used by 

acquiring chest X-ray images of patients diagnosed with normal and abnormal(cardiomegaly). Using the proposed 

deep learning model, we classified normal and abnormal(cardiomegaly) images and verified the classification 

performance. When using the proposed model, the classification accuracy of normal and abnormal(cardiomegaly) 

was 99.88%. Validation of classification performance using normal images as test data showed 95%, 100%, 90%, 

and 96% in accuracy, precision, recall, and F1 score. Validation of classification performance using 

abnormal(cardiomegaly) images as test data showed 95%, 92%, 100%, and 96% in accuracy, precision, recall, and 

F1 score. Our classification results show that the proposed convolutional neural network model shows very good 

performance in feature extraction and classification of chest X-ray images. The convolutional neural network 

model proposed in this paper is expected to show useful results for disease classification of chest X-ray images, 

and further study of CNN models are needed focusing on the features of medical images.
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Ⅰ. INTRODUCTION

심장비대(Cardiomegaly)는 심장 내부 공간의 확장 

또는 심실 비대에 의해 심장이 흉곽의 내경보다 

50% 이상 커진 상태를 의미하며, 심혈관계의 합병

증을 유발하여 임상적으로 문제가 되는 질환이다
[1-3]. 심장비대는 심전도검사(Electrocardiogram, 

ECG), 단순 흉부 방사선 검사(X-ray), 심장 초음파 

검사(Echocardiography) 등을 이용하여 조기 발견하

여 다른 합병증이 유발되는 것을 막는 것이 매우 

중요하다. 하지만 의료 영상을 판독하는 의사에 따

라 숙련도가 다르고 같은 의사가 판독하더라도 검

사 당시의 피로도에 따라 결과에 차이가 발생할 위

험성이 존재한다[4-7]. 

최근 많은 연구가 진행되고 있는 심층 인공 신경

망(Deep Neural Network)은 입력 데이터로부터 다

양한 특징을 추출하고 계층적으로 학습하여 뛰어

난 성능을 이끌어내어 다양한 응용 분야에서 적용

되고 있다[8-11]. 특히, 영상 인식과 분류 등의 응용 

분야에서 뛰어난 성능을 보여주고 있는 합성곱 신

경망 모델(Convolutional Neural Network)은 의료 영

상 분야에서도 전문가 수준의 성능을 보여주어 질

환 진단 및 분류에도 활용되고 있다[12-15]. 

흉부 X-선 영상 분석 분야의 딥러닝 (Deep 

Learning) 활용 예시로는, 흉부 X-선 영상을 사용하

여 무기폐(Atelectasis), 심장비대(Cardiomegaly), 흉수

(Effusion), 폐 침윤(Infiltration), 폐 종괴(Mass), 폐 결

절(Nodule), 폐렴(Pneumonia), 폐 기흉(Pneumothorax) 

등의 병변을 판단하는 알고리즘을 제안한 Yao[16] 
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등, Wang[17] 등이 대표적이다. 또한, Islam[18] 등은 

AlexNet[9], VGGNet[10], ResNet[11] 등 다양한 심층 인

공 신경망(Deep Neural Network)에서 흉부 X-선 영

상을 이용하였을 때의 분류 성능을 비교하는 연구

를 진행하였고, 모든 신경망에서 85% 이상의 분류 

정확도를 보였다. Que[19] 등은 U-Net[20]을 기반으로 

한 합성곱 신경망 모델을 이용하여 흉부 X-선 영상

에서 심장비대의 유무를 분류하는 연구를 진행하

였고, 93.75%의 분류 정확도를 얻었다. 

하지만 자연 영상 분류 또는 인식에 사용되는 학

습 데이터와 달리 의료 영상은 수집하기에 어려움

이 있어 학습 데이터의 수가 부족하다. 이러한 이

유로 대부분의 의료 영상 연구가 일반적인 자연 영

상 데이터를 기반으로 학습한 합성곱 신경망 모델

을 이용하여 학습이 진행되고 있다. 하지만 의료 

영상은 일반적인 자연 영상과 달리 RGB 값이 아닌 

그레이스케일 흑백으로 구성되어 있고 인체 내부

를 표현하고 있다는 점에서 그레이스케일 흑백의 

의료 영상과 같은 특수한 분야의 영상 특징을 잘 

반영할 수 있는 모델의 개발이 필요하다.

본 논문에서는 흉부 X-선 영상에서 정상 심장과 

비정상 심장(심장비대)을 분류할 수 있는 합성곱 

신경망 모델을 제안하고자 한다. 제안하는 알고리

즘은 16개의 레이어를 가지는 합성곱 신경망으로 

정상 심장과 심장비대가 의심되는 비정상 심장으

로 분류한다. 또한, 제안된 합성곱 신경망 모델을 

이용하여 정상 심장과 비정상 심장(심장비대)을 분

류하고, 분류된 영상이 실제로 정답과 얼마나 가까

운지 검증하고자 하였다.

Ⅱ. MATERIAL AND METHOD

1. 개발 및 구현 환경

본 연구에서는 딥러닝 모델링을 구현하기 위해 

Python(version 3.8.8) 언어 기반의 통합 개발 환경인 

주피터 노트북(Jupyter Notebook)을 사용하였다. 딥

러닝 학습을 위한 시스템은 Intel (R) Core (TM) 

i7-8700k(Intel, Santa Clara, CA, USA), NVIDIA 

GeForce GTX 1080 Ti(NVIDIA, Santa Clara, CA, 

USA), Tensorflow 2.3.0, Keras 2.4.3을 사용하였다.

2. 데이터 수집

연구에 사용된 데이터는 경북대학교병원 

IRB(Institutional Review Board, 의학 연구 윤리 심

의위원회)의 심의 절차에 따라 승인을 받아 수집을 

진행하였다(IRB 번호: KNUH 2020-07-018-002). 

2010년 1월부터 2020년 12월까지 경북대학교병원

에 내원한 만 20세 이상에서 95세 미만의 환자들의 

흉부 X-선 이미지를 획득하였다. 수집한 이미지 데

이터는 정상 심장 526장, 비정상 심장(심장비대) 

500장으로 구성되었다. 분류를 위한 데이터의 구성

은 Table 1과 같이 전체 데이터의 80%를 학습 데이

터에 사용하였으며, 나머지 20%를 최종 모델을 검

증하는 테스트 데이터 세트로 구성하였다. 

Table 1. Classification of Data

Components Normal Abnormal

Training data 226 250

Validation data 200 150

Test data 100 100

3. 데이터 Annotation 

본 연구에서 사용된 데이터는 흉부 방사선 전문

의가 각각 진단하여 Fig. 1과 같이 정상(Normal) 이

미지와 비정상 심장(Abnormal)으로 구분하였다. 각 

데이터의 Annotation은 AVIEW(Coreline Europe 

GmbH, Eschborn, Germany)을 활용하여 전문의가 

흉부 X-선 영상에서 심장 크기에 맞추어 직사각형 

모양의 외곽선을 그리는 방식으로 진행되었다. 

(A) Normal (B) Abnormal 

Fig. 1. Chest X-ray Images.
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4. 제안하는 합성곱 신경망 모델 구조

최근 합성곱 신경망에 관한 연구가 많이 진행되

면서 합성곱 신경망 모델의 분류 성능을 향상시키

기 위한 다양한 방법이 제안되고 있다. 이에 본 연

구에서는 Fig. 2와 같이 총 16개의 레이어로 구성된 

합성곱 신경망을 제안하고자 한다. 

본 연구에서 제안하는 합성곱 신경망 모델은 8개

의 Convolution 레이어와 6개의 Fully connected 레

이어, 입력 영상을 서브 샘플링(Subsampling) 하여 

크기를 축소시키는 2개의 Max pooling 레이어로 구

성되어 있다. 모든 Convolution 레이어의 필터 크기

는 파라미터의 수와 학습 소요 시간을 줄이기 위해 

2 x 2로 고정하였다. 

첫 번째에서 네 번째 레이어는 2 x 2 크기를 가

지는 160개의 합성곱 커널로 구성되어 있다. 다섯 

번째 레이어는 2 x 2 크기를 가지는 Max pooling 

레이어로 입력 영상의 크기를 절반으로 줄여 14 x 

14 크기의 영상을 출력한다. 여섯 번째에서 아홉 

번째 레이어는 2 x 2 크기를 가지는 320개의 합성

곱 커널로 구성되어 있다. 이어서 열 번째는 2 x 2 

크기를 가지는 Max pooling 레이어로 구성되어 있

다. 이러한 Convolution 레이어와 Max pooling 레이

어는 입력된 흉부 X-선 이미지에서 정상과 비정상

으로 분류하기 위해 사용되는 특징들을 추출하고, 

학습 과정을 통해서 더 좋은 특징을 선정하게 된

다. 

열한 번째에서 열여섯 번째 레이어는 이전의 레

이어의 모든 뉴런들과 연결되어있는 Fully 

connected 레이어로 구성되어 있다. 열한 번째 레이

어는 선정된 특징을 Fully connected 레이어에 전달

하기 위해 2차원 데이터를 1차원 데이터로 바꾸어 

주는 Flatten 레이어로 구성되어 있다. 열두 번째에

서 열여섯 번째 레이어는 Fully connected 레이어로 

각각 8001개, 512개, 256개, 128개의 노드로 구성되

어 있으며, 앞의 학습 과정을 통하여 선정된 특징

을 바탕으로 정상 심장과 비정상 심장(심장비대)을 

분류한다. 그리고 마지막 출력 레이어는 입력 영상

이 정상 심장 혹은 비정상 심장(심장비대)인지에 

관한 결과를 출력하는 1개의 노드로 구성된 

Sigmoid 레이어로 구성되어 있다.

Fig. 2. A Flowchart of the Layer Constituting the Cnn 
Model for Normal and Abnormal(Cardiomegaly) Classification.

5. 데이터 Augmentation 방법 

데이터 증대(Augmentation)는 영상 인식 분야에

서 제한된 데이터를 이용하여 충분한 학습을 진행

해야 할 때 사용된다. 데이터 증대는 입력 영상에 

Translation과 같은 연산을 수행하여 진행한다. 

본 연구에서는 데이터 증대 기법을 사용하여 이

미지를 시계 및 반시계 방향으로 0°~90° 이내의 범

위로 회전시키고, 너비와 높이 및 이미지 전체를 

60%~140%로 확대 및 축소하는 과정을 랜덤하게 

적용하여 이미지 수를 증가시켰다. 

위와 같은 방법을 이용하여 테스트 데이터 세트

는 제외하고 학습 데이터 세트에 대해서만 증대를 

진행하였다. 정상 심장과 비정상 심장(심장비대)에

서 30배 증대시킨 학습 데이터 세트의 개수는 각각 

14,227장, 26,251장이며 60배 증대시킨 학습 데이터 

세트의 개수는 각각 28,727장, 31,771장이다. 증대

시킨 데이터를 사용하여 학습 데이터의 개수에 따

른 학습 및 테스트 정확도를 비교하고자 하였다.
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Table 2. 30 Times and 60 Times Augmented Data

 30 times augmentation 60 times augmentation

Normal Abnormal Normal Abnormal

Training data
(Validation data)

14,227
(200)

16,251
(150)

28,727
(200)

31,771
(150)

Test data 200 150 200 150

Total 14,627 16,551 31,127 32,001

6. 모델 최적화 방법

본 논문에서는 학습을 위한 최적화 알고리즘

(Optimizer)으로 Adam(Adaptive Moment Estimation)

을 사용하였고, 손실 함수로는 BinaryCrossentropy를 

사용하였다[21]. 배치 사이즈(Batch size)는 데이터 수

가 많아 학습을 진행하는 데 많은 시간이 소요되어 

효과적인 학습 속도를 위해 64로 지정하였다. 에폭

(Epoch)은 초기에 50으로 설정하였으나 일정한 시

점 이후로 정확도가 더 증가하지 않고 유지되거나 

감소하는 현상이 발생하여 20으로 지정하였다. 학

습률(Learning rate)은 6가지로 설정하여 학습률에 

따른 분류 정확도를 비교하고자 하였다. 학습에 사

용된 6가지의 구체적인 학습률은 0.005, 0.003, 

0.001, 0.0005, 0.0003, 0.0001이다. 

7. 모델 평가

본 연구에서는 학습을 진행한 모델들의 성능을 

테스트 데이터 세트를 사용하여 비교하였다. 모델 

성능 비교에는 일반적으로 널리 사용되는 정량적 

지표인 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율

(Recall), F1 Score을 사용하여 나타냈다[22]. 

정확도(Accuracy)는 전체 흉부 X-선 영상에서 정

상 심장 또는 비정상 심장(심장비대)으로 분류된 

클래스에서 얼마나 많은 클래스가 올바른 라벨을 

가졌는지에 대한 확률을 나타낸다. 정밀도

(Precision)는 분류된 정상 심장 데이터 집합에서 실

제 정상 심장 데이터가 얼마나 존재하는지 예측 능

력을 평가한 지표이다. 재현율(Recall)은 sensitivity

로도 불리며, 실제 정상 심장 데이터에서 얼마나 

많은 데이터가 정상 심장 데이터로 분류되는지에 

대한 확률을 나타내는 지표이다. F1 Score는 정밀

도와 재현율의 조화평균으로 데이터 라벨이 불균

형을 이루는 경우, 모델의 성능을 하나의 숫자로 

표현하여 정확하게 평가할 수 있다. 성능 지표에 

대한 계산식을 아래의 Eq. (1) ~ (4)에 작성하였다.

 



× (1)

Pr 



× (2)

 



× (3)

  
Pr

Pr
× (4)

TP : 진양성(true positive)

FP : 위양성(false positive)

TN : 진음성(true negative)

FN : 위음성(false negative)

Ⅲ. RESULT

1. 데이터 증대에 따른 정확도 결과

본 논문에서는 데이터의 증대 여부와 증대된 배

수에 따라 정확도에 미치는 영향을 확인하고자 하

였다. 데이터 증대를 진행하지 않은 데이터를 이용

하여 정상 심장과 비정상 심장(심장비대)을 분류하

였을 때의 학습 및 테스트 정확도는 92.44%, 92.0%

를 보여주었다. 30배 데이터 증대를 진행한 데이터

를 이용하였을 때의 학습 및 테스트 정확도는 

99.71%, 88.0%를 보여주었고, 60배 데이터 증대를 

진행한 데이터를 이용하였을 때는 99.84%, 95.0%의 

정확도를 보여주었다. Table 3에 데이터 증대에 따

른 정확도 결과를 정리하여 나타냈다. 60배 데이터 

증대를 진행하였을 때, 가장 높은 학습 및 테스트 

정확도를 보여주었다. 

Table 3. Accuracy(%) according to Augmented Data

Data
30 times 

augmentation
60 times 

augmentation

Train Accuracy 92.44 99.71 99.84

Test Accuracy 92.0 88.0 95.0

2. 학습률 변화에 따른 정확도 결과

본 논문에서는 학습률(Learning rate)은 6가지로 
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설정하여 학습률에 따른 정확도를 비교하고자 하

였다. 이때, 학습에 사용된 데이터는 데이터 증대에 

따른 정확도 비교에서 가장 높은 정확도를 보여주

었던 60배로 증대한 데이터 세트를 사용하였다. 학

습률에 따른 학습 정확도를 0.005, 0.003, 0.001, 

0.0005, 0.0003, 0.0001 순서로 살펴본다. 학습 정확

도는 차례로 52.52%, 52.52%, 52.52%, 52.52%, 

99.71%, 99.88%이다. 학습률이 0.0001일 때, 99.88%

로 가장 높은 정확도를 보여주었다. Fig. 3은 학습

률에 따른 학습 성능을 보여주는 그래프이다. 

Fig. 3. Compare Model Accuracy between Learning 
Rates.

3. 제안한 모델의 정확도 결과

본 논문에서는 제안하는 합성곱 신경망 모델을 

이용하여 흉부 X-선 영상의 정상 심장과 비정상 심

장(심장비대) 분류에 대한 정확도를 확인하고 분류 

성능을 평가하고자 하였다. 학습을 진행하기 위해 

데이터 증대에 따른 정확도 비교에서 가장 높은 정

확도를 보여주었던 60배로 증대한 데이터 세트를 

사용하였고, 학습률에 따른 정확도 비교에서 가장 

높은 정확도를 보여주었던 0.0001로 설정하여 학습

을 진행하였다. 

본 논문에서 제안한 합성곱 신경망 모델의 정상 

심장과 비정상 심장(심장비대) 분류에 대한 학습 

정확도의 경우 99.84%, 검증 정확도의 경우 94%의 

결과를 보여주었다. 학습 손실 값의 경우 0.0051, 

검증 손실 값의 경우 0.2628의 결과를 보여주었다. 

Fig. 4는 제안한 모델에서의 정상 심장과 비정상 심

장(심장비대)의 분류 결과를 보여주는 그래프이다.

Fig. 4. Classification Result of the Proposed Model.

본 논문에서 제안한 합성곱 신경망 모델의 분류 

성능을 검증하기 위하여 테스트 데이터 세트를 사

용하여 정확도, 정밀도, 재현율, F1 Score를 구하고 

평가하였다. 테스트 데이터에 대한 성능 평가 지표

들은 Eq. (1) ~ (4)를 통하여 계산하였다.

정상 심장 데이터와 비정상 심장(심장비대) 데이

터를 사용하였을 때의 제안한 합성곱 신경망 모델

의 분류 성능을 정확도, 정밀도, 재현율, F1 Score 

순서로 살펴본다. 정상 심장의 경우 95%, 100%, 

90%, 96%이고, 심장비대의 경우 95%, 92%, 100%, 

96%이다. Table 4에서 테스트 데이터 세트에 대한 

성능 결과를 확인할 수 있다. 

Table 4. Result of Classification using Test Data

Accuracy
(%)

 Precision
(%)

Recall
(%)

F1 Score
(%)

Normal 95.0 100.0 90.0 96.0

Abnormal 95.0 92.0 100.0 96.0

Ⅳ. DISCUSSION

본 논문에서는 의료 영상 분야에서 최근 많이 활

용되고 있는 합성곱 신경망(Convolution Neural 

Network)을 기반으로 딥러닝 모델을 제안하여 흉부 

X-선 영상 진단에 도움을 주고자 하였다. 이를 위

해 정상 심장과 비정상 심장(심장비대)을 분류하는 

모델을 본 연구에서 제시하였다. 

그 결과 학습 정확도의 경우 99.84%, 검증 정확

도의 경우 94%로 높은 수준의 정확도를 보여주었

다. 또한, 학습 손실 값의 경우 0.0051, 검증 손실 

값의 경우 0.2628로 0에 수렴하는 낮은 손실 값을 
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보여주었다. 이러한 분류 결과는 제안하는 합성곱 

신경망 모델이 정상 심장 흉부 X-선 영상과 비정상 

심장(심장비대) 흉부 X-선 영상에 대한 분류에서 

매우 우수한 성능을 보여주고 있다고 판단된다.

본 연구에서 데이터 증대 여부와 학습률의 변화

에 따라 제안된 모델을 활용하여 결과를 획득하였

다. 데이터 증대 여부에 따라서는 학습 데이터를 

증대하는 배수가 높아질수록 학습 및 테스트 정확

도가 증가하는 추이를 보여주었다. 학습률의 변화

에 따라서는 학습률이 감소할수록 정확도가 향상

되고 안정적으로 학습이 진행되었다. 이는 많은 학

습 데이터를 사용할수록 충분한 학습이 진행되어 

높은 결과를 얻을 수 있었던 것으로 생각된다.

테스트 데이터를 이용한 성능 평가에서는 정확

도, 정밀도, 재현율, F1 Score 순서로 살펴보았을 

때, 정상 심장은 95%, 100%, 90%, 96%이고, 비정상 

심장(심장비대)은 95%, 92%, 100%, 96%로 모두 높

은 분류 성능을 보여주었다. 

앞서 싱가포르의 연구팀이 U-Net 기반의 합성곱 

신경망 모델을 이용하여 정상 심장과 비정상 심장

(심장비대)을 정확도 93.75%로 분류한 사례가 있

다. 성능 평가에서는 정밀도 100%, 재현율 89.29%, 

F1 Score 94.34%를 보여주었다. 데이터 측면에서 

보았을 때, 본 연구가 싱가포르 연구팀보다 데이터 

증대를 통해 많은 데이터를 사용하여 상대적으로 

충분한 학습이 진행되었다고 판단된다. 또한, 방법

론적 측면에서는 본 연구에서 제안하는 합성곱 신

경망 모델이 의료 영상인 흉부 X-선 영상 특징을 

잘 반영할 수 있도록 개발되었기 때문에 위 연구보

다 더 높은 분류 성능 결과를 얻을 수 있었다고 생

각된다. 이러한 결과는 제안하는 합성곱 신경망 모

델이 흉부 X-선 영상에서 정상 심장과 심장비대가 

의심되는 비정상 심장 분류에서 매우 우수한 성능

을 보여주고 있다고 판단된다.

Ⅴ. CONCLUSION

본 논문에서는 흉부 X-선 영상의 정상 심장과 비

정상 심장(심장비대)을 분류할 수 있는 합성곱 신

경망 모델을 제안하였다. 제안한 모델은 우수한 성

능을 보여주었으며 흉부 X-선 영상의 질환 분류에 

있어 유용한 결과를 보여줄 것으로 판단된다. 흉부 

X-선 영상에 딥러닝을 적용하려는 여러 연구에 파

라미터에 따른 정보 제공에 도움이 될 것으로 생각

된다. 향후 본 논문의 결과가 다른 의료 영상에서

도 일반적으로 확인되는 특징인지 알아보기 위하

여 더 다양하고 많은 데이터를 가진 추가 연구가 

이루어져야 할 것이며, 결과를 바탕으로 흉부 X-선 

영상과 같이 특수한 영상에 알맞은 모델의 개발이 

지속적으로 이루어져야 할 것이다.
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흉부 X-선 영상에서 심장비대증 분류를 위한

합성곱 신경망 모델 제안
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요  약

본 논문에서는 흉부 X선 영상에서 정상 심장과 비정상 심장(심장비대)을 분류할 수 있는 합성곱 신경망 

모델을 제안하고자 한다. 학습 및 테스트 데이터로는 경북대학교병원에 내원하여 정상과 심장비대를 진단

받은 환자들의 흉부 X-선 이미지를 획득하여 사용하였다. 제안된 합성곱 신경망 모델을 이용하였을 때의 

정상 심장 및 비정상 심장(심장비대) 분류 정확도는 99.88%였다. 정상 심장 영상을 테스트 데이터로 사용

하였을 때의 정확도, 정밀도, 재현율 및 F1 Score는 95%, 100%, 90%, 96%였다. 비정상 심장(심장비대) 영상

을 테스트 데이터로 사용하였을 때의 정확도, 정밀도, 재현율 및 F1 Score는 95%, 92%, 100% 및 96%였다. 

이러한 학습 및 테스트 분류 결과로 제안된 합성곱 신경망 모델은 흉부 X-선 영상의 특징 추출 및 분류에

서 매우 우수한 성능을 보여주고 있다고 판단된다. 본 논문에서 제안하는 합성곱 신경망 모델은 흉부 X-선 

영상의 질환 분류에 있어 유용한 결과를 보여줄 것으로 판단되며, 다른 의료 영상에서도 동일한 결과를 나

타내는지 알아보기 위하여 추가적인 연구가 이루어져야 할 것이다. 
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