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Ⅰ. 서  론 

인공지능(Artificial Intelligence; AI)이 4차 산업 혁명

의 견인차 역할을 할 것으로 기대되면서 최근 많은 영역에

서 관련 연구가 활발히 진행되고 있다. 의료영상 분야에서

도 인공지능을 활용한 진단 시스템에 대한 연구가 영상의

학, 핵의학 및 종양학을 중심으로 활발히 이루어지고 있다

[1]. 특히 인공지능을 이용한 의료영상 분석 기술은 특징을 

추출하는 방법으로 최근 딥러닝(deep learning)에 기반을 

둔 학습모델이 주목받고 있다[2].

딥러닝은 인간의 신경계를 모방한 인공신경망(Artificial 

Neural Network; ANN)의 일종으로 여러 층으로 쌓인 신

경망 내부에서 각종 매개변수(parameter)를 갱신하며 학습

을 수행하는 기법이며[3], 인간의 시각 처리 과정을 모방하기 

위해 개발된 컨볼루션신경망(Convolution Neural Network; 

CNN)은 영상 인식 분야에 다양하게 적용하는 기술이다[4].

특히 의료영상 분야에서는 방사선 장비의 발전으로 영상

의 화질, 정확도 등이 상승하였고, 수요 또한 증가하고 있으

며, 인체의 형태학적인 정보와 생물학적, 기능적 정보를 얻

을 수 있는 핵의학의 임상적 중요성이 대두됨에 따라 많은 

관심이 집중되고 있다[5, 6]. 이러한 핵의학 검사 시 장비의 

관리가 면밀하게 이루어지지 않는다면 장비문제 뿐만 아니
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라 이로 인하여 불필요한 피폭선량을 증가시킬 가능성이 높

아진다[7, 8]. 따라서 장비를 최적의 성능으로 유지 시킬 수 

있는 정확한 정도 관리는 핵의학 의료영상 분야에서 중요하

게 다루어진다[9].

대한핵의학회는 영상의 질관리를 위하여 감마카메라 정도관

리 지침서를 발표하여 장시야 균일성(uniformity), 공간분해

능(spatial resolution), 에너지 분해능(energy resolution), 

직선성(linearity), 계수율 손실(count rate loss) 등의 항목을 

통해 평가하고 있으며, 항목 중 가장 범용적으로 사용되는 

균일도 평가항목은 적분균일성(Integral Uniformity; IU)와 

미분균일성 (Differential Uniformity; DU)를 이용한다. 이 

두 값은 전체적인 영상에 대한 평가로서 국소적으로 비정상적인 

열소(hot region)나 냉소(cold region)을 특정하지 못한다는 

단점이 있다[10]. 

현재 임상에서는 장비의 균일성을 측정하기 위해 국소적

으로 발생하는 열소나 냉소부위를 평가하기 위해 일반적으

로 방사선사의 육안적인 평가에 의존하고 있다[11]. 따라서 

본 연구에서는 인공지능을 이용할 경우, 육안으로 찾기 힘

든 국소적 냉소 부분을 발견하는 성능을 확인하여 정도관리

에 적용이 가능성을 평가하는데 목적을 두었다.

Ⅱ. 대상 및 방법
 

1. 프로그램

프로그래밍 언어로 파이썬(Python)과 딥러닝 프레임워

크로 파이토치(Pytorch)를 사용하였으며, 딥러닝 모델로 

Resnet18모델을 적용하였다. 국소적 냉소 부위를 인위적으

로 제작하기 위해서 파워포인트(Power Point)를 사용하였

으며, 이미지 합성 작업을 위해 파이썬의 필로우(Pillow)모

듈을 사용하였다. 인공지능 학습을 위해 구글 플랫폼의 코

랩(colaboratory)를 사용했다. 

2. 정상 정도관리 영상 제작

정상 정도관리 영상은 실제 핵의학 영상이 아닌 핵의학 정

도관리 영상이 생성되는 과정을 코드로 작성하여 제작하였

고, 감마카메라(Siemens E.Cam single head gamma camera)

에서 코발트-60(60Co) 장선원으로 200,000 카운트(counts)

의 외인성(extrinsic) 정도관리 영상을 기반으로 제작하였

다(Fig. 1). 이 중 50개의 영상을 참고하였으며, 영상 크기

(size)는 238 × 175, 영상의 픽셀(pixel)의 평균값은 98이

었다. 또한, 핵의학 영상에서 방사선이 계수되는 부분이 각 

픽셀값이 255가 되도록 한 후 1/2 확률로 포아송(poisson) 

분포를 따라 각 픽셀값이 감소하도록 진행하였다(Fig. 1). 

이와 같은 방식으로 총 20,000개의 정도관리 영상을 제작

하고, 영상을 실제 정도관리 영상과 히스토그램을 비교한 

결과 유사한 그래프를 나타내어 유사한 영상임을 확인하였

다(Fig. 2). 

Fig. 1. An image was acquired using Siemens E.cam single 

head gamma camera.

Fig. 2. Histogram of nuclear medicine Quality Control(QC) 

image(blue line graph) and created image(red line graph)

3. 국소적 냉소 영상 제작

자체 제작한 20,000개의 정상 정도관리 영상 중, 10,000

개의 영상에 파워포인트로 제작한 원형의 영상을 필로우

(Pillow)로 합성하여 국소적 냉소 영상을 제작하였다. 서로 

다른 라인 프로파일(line profile)을 가진 1, 2, 3, 4단계의 

원형 영상을 제작하였고(Fig. 3), 4단계의 원형 영상의 투명

도와 이미지 크기를 다양하게 설정하여 중앙에 합성하였다. 

영상을 확인하여 전문가의 육안으로 판단하기 힘든 지점을 

선택하여 따라 투명도(α 값)를 0.02, 0.04, 0.06, 0.08로 
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조합하였으며, 원의 크기는 5 × 5, 10 × 10, 15 × 15, 20 × 

20, 25 × 25, 30 × 30, 35 × 35, 40 × 40, 45 × 45, 

50 × 50, 55 × 55, 60 × 60, 65 × 65, 70 × 70, 75 × 75의 

순차적으로 다양한 값들을 조합하였다(Fig. 4). 10,000개의 

정상영상에 무작위 위치로 합성하여 10,000개의 국소적 냉

소 영상을 제작하였으며, 실제 훈련데이터로 제작된 영상은 

알파값을 조정하여 육안으로 인식하기 어려운 난이도로 진

행하였다(Fig. 5).

4. Resnet18 모델 적용

CNN 모델은 Resnet18을 사용하였으며(Fig. 6), 18개의 계

층으로 된 컨볼루션 신경망 모델을 적용하였다[12]. Resnet18 

모델의 특징은 최초 7 × 7의 컨볼루션 레이어가 있고, 이후 

3 × 3의 컨벌루션레이어를 쌓으며, 2개의 층마다 해당 출력

값에서 2개 층의 전 출력값을 제거함으로써 나머지(residual)

를 학습하지만, 본 연구에서는 Resnet은 1,000개의 완전연

결계층(Fully-Connected Layer)로 되어 해당 부분을 2개

Fig. 3. Line profiles of 4 brushes-

Fig. 4. Images are 4 brushes with different transparency and size.
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로 분류하는 층으로 변경하여 소프트맥스(softmax)층에서 

값이 0.5 이상일 경우는 국소적 냉소 영상, 0.5 미만인 경우

는 정상 영상으로 분류하는 모델로 변경하도록 하였다.

5. 영상학습

제작한 정상 영상 10,000개와 국소적 냉소 영상 10,000개를 

데이터셋(data set)으로 선정하였고, 총 20,000개의 영상 중 

70%에 해당하는 14,000개를 인공지능 훈련(training set)으

로 사용했다. 나머지 6,000개는 인공지능 학습검증(validation 

set)으로 사용하였고, 50 에폭(epoch)으로 학습을 진행했다.

6. 인공지능 평가

인공지능 평가를 위하여 14,000개의 인공지능 훈련으로 

학습한 영상을 6,000개의 학습검정으로 평가했다. 6,000장

을 훈련된 인공지능에 입력하여 정확도(accuracy), 특이도

(specificity), 민감도(sensitivity)의 값을 확인하였다. 

7. 전문가 집단 평가

인공지능과 전문가 집단의 영상 평가 결과를 비교하기 위

해서 제작한 정상 영상 100개와 국소적 냉소 영상 100개, 총 

200개로 분석하였다. 전문가 집단으로는 방사선 영상전문가 

5명을 대상으로 하여 오차 행렬(confusion matrix)값을 구하

고, 인공지능과 전문가 집단의 정확도, 특이도, 민감도를 비

교하였다. 또한, 인공지능과 전문가 집단의 ROC(Receiver 

Operating Characteristic)곡선을 활용하여 AUC(Area 

Under Curve)값으로 인공지능과 전문가 집단의 판단력 차이

를 비교하였다. 

Ⅲ. 결  과

1. 인공지능 평가 

구글의 코랩(colaboratory)을 이용하여 Resnet18의 모델

로 14,000장의 인공지능 훈련과 학습검정으로 학습한 결과, 

훈련 시간은 1시간 소요되었다. 인공지능 학습 결과, 6,000개

의 학습검정 기준으로 정확도는 95.01%를 나타냈다. 특이

도와 민감도는 각각 92.30%와 97.73%다[Table 1]. 3,000개

의 국소적 냉소 영상 중 231개를 정상 영상으로 판단했지만, 

나머지 3,000개의 정상 영상 중에서는 68개를 국소적 냉소 

Fig. 5. Normal image(left) versus Cold region image used as AI data set(right)

Fig. 6. Resnet18 Architecture
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영상으로 판단했다. 정상영상의 경우 포아송분포에 의해 생

긴 노이즈의 발생으로 미세하게 균질하지 못한 부분을 국소

적 냉소영상으로 판단하였다. 국소적 냉소 영상 중에서 알

파값이 높고, 브러쉬 사이즈가 5 × 5로 작은 경우 정답부분

을 알아도 판단하기가 어려웠으며, 데이터가 데이터셋에 포

함이 되어 위음성(false negative)이 낮았다.

2. 전문가 집단 평가

인공지능과 전문가 집단의 비교를 위해 200개의 영상으로 

비교한 결과, 인공지능의 정확도, 특이도, 민감도는 94.00%, 

91.00%, 97.00%였으며, 전문가 집단 5명의 평균은 각각 

69.00%, 64.00%, 74.00%로 인공지능보다 낮은 수치였다

[Table 2]. 결과적으로 인공지능이 육안보다 세밀한 부분까

지 판단하여 정상과 비정상을 분별하였다.

200개의 영상을 판단하는데 전문가 집단의 경우 30분 소

요되었고, 인공지능의 경우 1초가 소요되었다. 많은 양의 데

이터를 판단하는 경우, 인공지능은 같은 기준에서 지속적으

로 판단할 수 있지만, 전문가 집단은 판단의 기준에서 개인

적인 편차가 발생하였다.

ROC 곡선 확인 결과, 인공지능의 AUC는 0.9863으로 인

공지능이 정확히 판단하였고, 정확도와 판단력이 전문가 집

단 분포가 인공지능보다 낮았다[Fig. 7]. 

TP FP FN TN Accuracy Specificity Sensitivity

AI

(6,000 Images)
2,769 68 231 2,932 95.01% 92.30% 97.73%

Table 1. AI’s confusion matrix evaluated with 6,000 verification images

* TP(True Postive), FP(False Postive), FN(False Negative), TN(True Negative)

TP  FP FN TN Accuracy Specificity Sensitivity

AI’s results 91  3 9 97 94.00% 91.00% 97.00%

5 expert’s average 64  26 36 74 69.00% 64.00% 74.00%

Expert 1 29 4 71 96 63.00% 29.00% 96.00%

Expert 2 73 37 27 63 68.00% 73.00% 63.00%

Expert 3 53 7 47 93 73.00% 53.00% 93.00%

Expert 4 84 48 16 52 68.00% 84.00% 52.00%

Expert 5 81 34 19 66 74.00% 81.00% 66.00%

Table 2. AI and 5 experts’ confusion matrix evaluated with 200 images

* TP(True Postive), FP(False Postive), FN(False Negative), TN(True Negative)

Fig. 7. The ROC curve of AI and experts. It can be seen that the accuracy of the AI   is higher because the experts’distribution

is located below the AI.
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Ⅳ. 고  찰

의료 분야에서는 골연령 판단, 흉부 X-ray 영상 판단, 뇌 

질환 판단 등 의료영상의 세부적인 질병에 대해 찾아내는 

진단 보조 소프트웨어들이 상용화되고 있다[13]. 

본 연구는 인공지능을 이용할 경우, 육안으로 찾기 힘든 

국소적 냉소 부분을 발견하는 성능을 확인하여 정도관리에 

적용이 가능성을 평가하는 목적을 두었으나, 제한점으로 프

로그램 학습 및 검증 시 사용되었던 영상은 실제 임상 영상

이 아닌 파이썬 코드와 브러쉬로 자체 재현한 인위적인 영

상을 사용하여 영상의 농도(contrast)만을 기준으로 영상의 

적합 또는 부적합 판정을 확인하였다. 

인공지능의 훈련용 영상의 다양성이 부족할 경우 활성화

되는 뉴런 셋(Neuron set)이 부족해져 실제 환경에 적용할 

시, 일반화의 오류가 발생할 수 있다[14]. 본 연구에서 브러

쉬의 종류는 4가지만 사용되어 이에 따른 결과의 다양성이 

부족하였고, 다양한 형태의 냉소 부위 적용이 어려워 실제 

영상 및 다른 모양의 합성 영상에 대해서 다양성의 확보가 

필요할 것으로 여겨진다.

제작된 프로그램을 실제 임상 환경마다 사용되는 장비 혹

은 정도관리 기준의 차이에 따른 오차가 발생할 가능성이 

있다[15]. 따라서 추후 유사 연구가 진행될 경우, 균일도 정

도관리에서 국소적 냉소영상 이외에 발생할 수 있는 크리스

탈(crystal)의 파손, 국소적 열소을 추가하여 영상을 다양하

게 적용한다면 본 연구의 인공지능보다 신뢰성과 판단능력

이 향상될 것이다. 핵의학 이외의 다른 진단 영상기기에서

도 다양한 정도관리 영상이 학습되어 미세한 이상 부위를 

발견하고 사전에 해결할 수 있다면, 임상에서도 인공지능을 

이용한 정도관리가 유용하게 사용될 것이라 기대한다. 

정도관리에서 영상만을 판단하여 수행하기에는 한계가 

있기 때문에, 측정, 모니터링, 피드백 및 최적화 제어 알고

리즘 등이 수반되어야 체계적인 정도관리를 대체할 수 있는 

인공지능으로 발전 할 수 있다[16]. 정도관리 인공지능이 이

상 부위만을 찾아주는 한정적인 인공지능에서 해결방안을 

제시 가능한 인공지능으로 발전하면 보다 다양한 분야에서 

인공지능을 통해 정도관리를 진행할 수 있을 것으로 판단

된다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 핵의학 정도관리 평가항목 중 장시야 균일

성 평가에서 발생할 수 있는 냉소 부위를 보다 빠르고 쉽게 

발견하고 해결하고자 개발한 코드를 인공지능을 통해 학습 

시켜 연구를 진행하였다. 그 결과 인공지능은 정확도 94.0%, 

전문가 집단은 정확도 69.0%로 나타남으로써 인공지능이 

더 높은 정확도를 보였다. 200장의 영상을 판단하는데 전문

가집단에서는 30분 소요되었지만, 인공지능은 1초에 판단

하였고, 전문가 집단보다 정확한 결과를 도출해냈다. 

본 연구는 도출된 결과를 통해 정도관리에 있어 인공지능

에 대한 적용 가능성을 제시하였다. 추후 다양한 연구가 활

발하게 진행된다면 정도관리에서 발생할 수 있는 오류를 감

소시켜 진단 가치가 높은 영상을 제공할 수 있을 것이라 사

료된다. 
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