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Ⅰ. 서  론 

전산화단층촬영(Computed tomography; CT)이 발전을 

거듭하면서 사용의 보편화와 다양한 부위 검사까지 중요한 

역할을 하고 있으며 검사 빈도가 크게 증가하고 있다[1]. CT 

검사는 다른 검사에 비해 고선량이 사용되며 빈번한 검사 

횟수와 진단 영상의 질적 향상을 위해 피폭선량에 대한 연

구는 꾸준히 지속되어 왔다[2]. 특히, 검사자 및 환자에 대

한 피폭 저감화 방안에 대한 연구가 가장 많으며 산란선 차

폐를 위한 연구 와 선량 및 화질에 관한 연구 등의 피폭선량 

관련 연구들이 계속되고 있다[3]. 그러나, 다양한 환경에서 

피폭선량에 대한 예측을 활용해 적용시키는 연구는 부족한 

상황이다. 

환자권고선량((Dignosus reference level; DRL)은 의료 

피폭에 적용된 방사선 방어의 최적화로서 영상의학 검사에

서 환자가 받는 피폭선량을 측정하여 진단에 참고하도록 권

고하는 선량 준위이다[4-5]. 최근 CT 검사에 의한 방사선 

노출로 암을 유발 할 수 있다는 연구들이 발표되며 방사선 
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피폭에 대한 관심이 증대되고 있으며, DRL에 대한 중요성

이 대두되고 있다[6]. DRL 기준값 설정 시 전국 CT 장비의 

실제 데이터를 기반으로 설정하지만 환자마다 갖는 신체적 

특성이 다르고 검사 장비마다 갖는 프로토콜이 다르기 때문

에 실질적인 피폭선량과 차이가 발생하게 된다. 그러므로 

CT의 기본 원리인 방사선 감약 이론을 바탕으로 환자의 신

체 계측 정보를 활용하여 각 병원마다 실제 사용되는 장비

의 데이터 값을 머신러닝시켜 피폭선량 값을 예측 적용하는 

과정이 필요하다. 

최근 머신러닝 및 데이터마이닝은 의학 분야에서 질병 예

측 및 식별을 위한 연구에 널리 이용되고 있으며[7-8] 인체 

계측정보를 이용한 고콜레스테롤 혈증 예측 모델에 관한 연

구도 보고되었다[9]. 인공지능의 한 분야인 머신러닝은 빅

데이터 기반 인공지능 학습법으로 알고리즘을 이용해 대량

의 데이터를 분석하고 패턴을 인식하여 결과를 예측하는 방

법이다. 크게 기계학습의 지도학습(Supervised modeling)

과 비지도학습(Unsupervised modeling)으로 나뉘며, 이중 

지도학습의 경우 이미 잘 알려진 데이터를 학습시켜 분류 

및 예측에 활용된다[10]. 대부분 기계학습 알고리즘은 분류

와 결과값 추정을 동시에 수행하지만 결과값 추정에 대표적

인 알고리즘으로 선형회귀분석(Linear regression), 의사결

정나무(Decision tree analysis), 신경망(Neural network), 

SVM(Surport vector machine), 랜덤포레스트(Random 

roest) 등이 있다. 본 연구는 CT 검사 시 쉽게 측정 가능한 

신체계측 자료를 기반으로 환자맞춤 방사선 피폭선량 예측 

모델을 개발하고 추후 DRL 설정과 방사선량 관리 시스템의 

기초 자료로 활용되고자 한다. 또한, 기계학습 알고리즘 중 

데이터마이닝에 최적인 선형회귀분석, SVM, 랜덤포레스트

를 사용하여 분석하고 피폭선량 예측에 가장 적합한 모델을 

비교 제시하고자 한다. 

Ⅱ. 연구방법

1. 연구대상 및 데이터 셋

본 연구에 사용한 데이터는 서울 소재 종합병원의 흉부 

CT 검사 자료로써 환자의 개인정보를 제외하고 신체 계측 

자료가 포함된 데이터를 기준으로 데이터 셋(data set)을 

구성하였다. 데이터의 전처리와 샘플 선별에 있어, 전체 샘

플 수 250개 중 조영제 사용 없이 흉부 CT 검사만 진행된 

샘플을 추출하였고 이 중 키와 몸무게 변수가 포함된 샘플 

110개를 추출하였다. 추출된 110개 샘플 중 66%는 훈련 셋

으로 사용하고, 나머지 44%는 검증을 위한 테스트 셋으로 

사용하였다. 변수(feature) 선정 시 피폭선량에 관계되는 

신체 계측 자료 즉, 키와 몸무게를 포함한 실제 관전압

(kVp), 관전류(mAs), CTDIvol(CT dose index volume), 

조사시간(TI), 절편두께(Slice thickness), 성별, 나이를 독

립변수로 DLP(dose length product)를 목표변수로 사용하

였다(Table 1). 

2. 예측모델 및 분석 방법

본 연구는 신체 계측에 따른 피폭선량 예측을 위해 다음 

Fig. 1과 같이 예측모델을 구성하였다. 구성된 데이터 셋을 

기준으로 신체 계측에 따른 피폭선량 예측모델을 개발하고

자 하였다. 다음으로 랜덤포레스트, 선형회귀분석, SVM 알

고리즘을 통해 예측모델을 생성하여 예측률 및 정확도를 파

악하고자 하였다.

본 연구의 예측 모델 개발에 사용되고 있는 머신러닝 알

고리즘으로 오픈 소프트웨어인 Orange version 3.26.0을 

사용하여[11] 랜덤포레스트, 선형회귀분석, SVM 알고리즘을 

통해 피폭선량을 예측하였다. Orange는 오픈 소스 Python

기반(Anaconda Mini 버전포함)의 데이터 시각화, 머신러

닝 및 데이터 마이닝 툴킷이며 탐색적 데이터 분석 및 대화

식 데이터 시각화를 위한 시각적 프로그래밍 프로트 엔드가 

특징이다. 머신러닝 알고리즘은 분류 및 판별과 결과값 추

정으로 나눌 수 있는데 본 연구는 결과값을 추정하기에 분

류와 결과값 추정이 모두 가능한 랜덤포레스트과 SVM을 사

용하였고, 범주형 목표 변수에 최적인 선형회귀분석을 사용

하여 3가지 알고리즘의 정확도와 예측률을 비교하였다. 

3. 머신러닝

기계학습은 지도학습과 비지도학습으로 구분되며 지도학

습은 목표변수가 있는 경우이고, 비지도학습은 목표변수가 

없는 경우이다. 알고리즘의 목적에 따른 구분에서 분류 및 

판별과 결과값 추정의 알고리즘은 지도학습에 속하며, 연관

성 규칙과 군집화는 비지도학습에 속한다.

본 연구는 지도학습에 속하며 특히 결과값 추정 알고리즘이 

적합하다. 이에 해당하는 알고리즘은 선형회귀분석(linear 

regression analysis), 의사결정나무(decision tree analysis), 

신경망(neural network), SVM(support vector machine), 

랜덤포레스트(random forest)가 해당된다. 이에 영상분석

보다 데이터마이닝에 많이 쓰이는 선형회귀분석, SVM, 랜

덤포레스트를 대상으로 분석하고자 한다.
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1) 랜덤포레스트

랜덤포레스트는 의사결정나무분석 중 CART 알고리즘과 

앙상블 모형 중 배깅 알고리즘을 적용한 알고리즘이다. 학

습방법은 신경망의 MLP·RBF·SVM과 같은 지도학습이다. 

이는 CART를 기반으로 하고 있어 분포에 대한 가정이 없고 

목표변수와 입력변수의 타입에도 자유로워 제약조건이 거의 

없다. 또한, 의사결정나무의 약점인 과대적합(over-fitting) 

문제를 해결하고 앙상블 모형의 장점인 예측 정확도를 높인 

알고리즘이다. 예측력이 가장 좋으며 결측지 자료에 유용하

고, 변수변환이 필요 없으며 과대적합하지 않는다. 그러나, 

학습시간이 과다하게 소요되며 데이터셋에 레코드와 변수

가 적은 경우 모형 적합도가 높지 않을 수 있다[10].

2) 선형회귀분석

선형회귀 분석은 변수들 사이의 상관관계를 분석하는 데 

사용하는 방법이다. 선형회귀 분석은 독립변수와 종속변수 

사이의 관계를 모델링하는 방법이다[10]. 두 변수 사이의 관

계일 경우 단순 선형회귀라고 하며, 여러 개의 변수일 경우 

다중 선형회귀도 있다. 다중공선성은 독립변수들 사이에 상

관관계가 발생하는 현상이며 이때 회귀계수에 대한 해석이 

불가능해진다.

3) SVM

SVM은 분류 및 판별과 추정을 할 수 있는 분석 알고리즘

으로 지도학습에 해당한다. 목표변수가 존재할 경우 분류 

Independent variable Mean stedv Median

Height(cm) 161.70 ±9.10 162.0

Weight(kg)  60.90 ±12.05  60.0

age  71.60 ±10.90  73.5

kVp 120.00  ±0.00 120.0

mAs  64.52  ±29.30  58.5

TI(s)   0.50   ±0.00   0.5

slice thickness(mm)   0.60   ±0.00   0.6

Table 1. Variable information and characters (n=110)

Fig. 1. Predicted model
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및 판별 예측이나 연속형 값(점추정) 예측을 할 때 사용하는 

알고리즘이다. 기본적으로 두 범주를 갖는 관측값들을 분류

하는 방법으로 주어진 데이터들을 멀리 2개의 집단으로 분

리시키는 최적의 초평면(hyperplane)을 찾는데 중점을 둔

다. 예측력이 우수하고, 모형 산출에 대한 가정이 없으며 변

수타입에 자유롭지만 파라미터 C(단위비용)와 커널 선택에 

따라 모형이 민감한 단점을 지닌다[10].

Ⅲ. 결  과 

1. 알고리즘 모델 예측 정확도

SVM은 분류 및 판별, 추정을 할 수 있는 알고리즘으로 커

널(kernel)은 시그모이드 커널(sigmoid kernel)을 설정하

였고, 회귀정도를 나타내는 엡실론(epsilon)은 0.1로 설정

하여 진행하였다. 랜덤 포레스트 알고리즘은 10개의 붓스트

랩을 기준으로 진행하였고 선형회귀분석은 정규화를 위해 

회귀계수를 Ridge방법을 이용하여 축소 진행하였다. 

이러한 랜덤포레스트, 선형회귀분석, SVM의 알고리즘을 

활용한 예측변수의 정확도 및 중요도를 살펴보기 위해 5개

를 층화시켜 교차타당성을 분석하였다<Table 2>. 평가모델

의 정확도는 평균제곱오차(MSE), 평균제곱근오차(RMSE), 

평균절대오차(MAE)가 작을수록 좋은 모델이고, 설명력 지

수인 R2가21에 가까울수록 좋은 모델로 평가한다. 분석결

과, 랜덤포레스트의 MSE는 1026.416, RMSE는 32.038, 

MAE는 15.677, 선형회귀분석의 MSE는 199.107, RMSE는 

14.111, MAE는 10.299, SVM의 MSE는 5208.721, RMSE

는 72.171, MAE는 40.748로 선형회귀분석이 가장 낮게 분

석되었다. 또한, 랜덤포레스트의 R2는 0.840, 선형회귀분

석의 R2는 0.969, SVM의 R2는 0.189로 선형회귀분석이 가

장 높은 것으로 나타나 가장 좋은 모델로 분석되었다.

예측변수의 중요도는 Table 3, Fig. 2와 같다. 랜덤포

레스트는 관전류(0.205), 몸무게(0.192), 나이(0.140), 키

(0.122), 성별(0.024)순으로 나타났고, 선형회귀분석은 몸

무게(0.173), 관전류(0.170), 나이(0.153), 키(0.129), 성별

(0.041) 순으로 중요도가 높게 나타났으며 SVM은 관전류

(0.214), 몸무게(0.201), 나이(0.180), 키(0.151), 성별

(0.043)순으로 중요도가 높게 나타났다. 관전압, 조사시간, 

절편두께는 0.000으로 같게 나타났다.

2. 알고리즘 모델 예측률 검증

랜덤포레스트, 선형회귀분석, SVM의 알고리즘을 활용한 

본 연구의 모형 예측력 검증결과는 Table 4와 같다. 평가모델

의 정확도와 마찬가지로 평균제곱오차(MSE), 평균제곱근오

차(RMSE), 평균절대오차(MAE)가 작을수록, 설명력 지수인 

R2가 1에 가까울수록 예측력에 대한 신뢰도가 높은 것으로 

평가한다. 분석결과, 랜덤포레스트의 MSE는 89.433, RMSE

는 9.457, MAE는 6.406, 선형회귀분석의 MSE는 176.220, 

RMSE는 13.275, MAE는 9.802, SVM의 MSE는 5110.783, 

RMSE는 71.490, MAE는 39.026으로 랜덤포레스트가 가장 

Model MSE RMSE MAE R2

Random forest 1026.416 32.038 15.677 0.840

Linear regression 199.107 14.111 10.299 0.969

SVM 5208.721 72.171 40.748 0.189

Table 2. Results of model accuracy comparison

Predictors Random forest Linear regression SVM

Height 0.122 0.129 0.151

Weight 0.192 0.173 0.201

Age 0.140 0.153 0.180

kVp 0.000 0.000 0.000

mAs 0.205 0.170 0.214

TI 0.000 0.000 0.000

Slice thickness 0.000 0.000 0.000

Sex 0.024 0.041 0.043

Table 3. Prediction importance
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낮게 분석되었다. 또한, 랜덤포레스트의 R2는 0.986, 선형회

귀분석의 R2는 0.973, SVM의 R2는 0.204로 랜덤포레스트

가 가장 높은 것으로 나타나 가장 예측력이 좋은 모델인 것을 

알 수 있다.

Ⅳ. 고  찰

영상의학과 검사는 환자의 질병 진단에 도움이 되는 반

면, 방사선 피폭의 위험성이 존재한다. 미국에서 CT로 발생

되는 암이 전체 암 발생 중 2%를 차지한다고 발표하였다

[12]. 이는 CT 발전으로 암의 조기 진단 및 치료에 큰 도움

이 되었으나 CT 검사로 인한 피폭선량이 잘 관리 되지 못하

는 것에 대한 사회적 우려를 증가시키고 있다. 이러한 관심

과 우려가 증가되고 있는 현 상황에 맞춰 환자피폭선량관리 

는 반드시 필요한 상황이며[13], 특히 CT 검사 시 권고 선량

인 DRL은 환자 개인 특성과 각 장비 프로토콜에 맞춘 값이 

아니기에 실질적인 DRL 재정립이 필요하다.

선행연구에서 환자의 검사 프로토콜이 다르기 때문에 피

폭선량도 다양할 수밖에 없으며, 국제기준의 환자 선량 권

고량을 고려하여 합리적으로 낮추기 위한 체계화된 프로토

콜 제정이 필요하다고 하였다[2, 14-15]. 그러기 위해선 다

양한 환자와 장비 특성을 고려하여 각 병원마다 예측된 피

폭선량을 기반으로 정립되어야 실제 임상에서 활용할 수 있

는 의미 있는 기준이 될 수 있으리라 여겨진다. 

또한, 임상에서 CT 검사 진행 시 평소보다 많은 선량이 

피폭된 것을 종종 확인하게 된다. 이는 환자에게 과잉 노출

된 경우이며 투여된 선량이 적정수준인지 여부를 판단할 수 

있는 근거가 필요하다. 그러나 현재 임상에서 근거로 제시

하는 DRL은 특수성을 반영하지 못한 결과이기에 특수한 경

우의 수를 반영한 피폭선량 예측자료가 필요하다. 그러므로 

특수한 경우의 수를 반영한 예측 피폭선량 값을 알아보기 

Fig. 2. Scopre plots of prediction importance (a) Random forest  (b) Linear regression (c) SVM

Model MSE RMSE MAE R2

Random forest 89.433 9.457 6.406 0.986

Linear regression 176.220 13.275 9.802 0.973

SVM 5110.783 71.490 39.026 0.204

Table 4. Results of  prediction accuracy comparison
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위한 다양한 머신러닝 기법을 활용하였고 피폭선량에 가장 

적합한 모델링을 제시하고자 하였다. 

앞서 연구한 체지방 측정 정보를 이용한 고콜레스테롤혈

증 예측은 CFS 기반 naive bayes 모델을 이용하였고 변수

들을 통합하여 머신러닝 적용함으로써 예측력을 높였다[2]. 

본 연구에서 사용된 모델은 연속형 예측 모델이기에 선행연

구에서 사용된 분류 모델과 차이는 있지만 가장 변수 중요

도가 높게 분석된 몸무게와 관련된 변수를 추가하고 러닝 

기법을 달리한다면 충분히 예측력을 높일 수 있을 것이라 

예상된다. 

현재 CT 검사에 활용하는 머신러닝 기법은 많지 않지만 

우상근 연구[16] 결과에서 실제 조영제 사용 없이 영상생성 

머신러닝 수행만으로 조영 증강된 영상을 획득함으로써 불

필요한 피폭선량을 최소화하는 등의 연구들이 활발히 연구

들이 시도되고 있다[17]. 본 연구는 시간과 고도의 기술이 

필요한 영상 생성 머신러닝보다 쉽게 접할 수 있는 데이터

마이닝에 기반한 머신러닝 모델을 활용한 것이며 팬텀이 아

닌 실제 환자 데이터를 바탕으로 피폭선량을 최소화하는데 

노력하였다. 

본 연구에 사용된 머신러닝 모델 중 랜덤포레스트와 선형

회귀분석은 높은 정확도를 보인 반면 SVM은 굉장히 낮은 

정확도를 보였다. 비록 피폭선량의 활용 모델로 SVM은 어

려울 것으로 분석되었지만 이는 SVM의 단점인 변수의 민감

도가 반영된 결과라고 여겨지며 추후 연구에 독립변수와 데

이터 셋의 양을 늘린다면 SVM의 정확도도 올라가 충분히 

활용가치가 있을 것이라 예상된다. 앞으로 본 연구 결과를 

토대로 피폭선량 예측에 머신러닝 활용이 활발히 이용될 수 

있는 기초자료로 활용될 것이라 기대된다. 

Ⅴ. 결  론

본 연구는 신체계측 자료를 기반으로 CT 검사 시 피폭선

량을 예측하여 산출할 수 있는 최적의 머신러닝 알고리즘을 

제시하고 기초자료로 사용하고자 하였고, 그 결과는 다음과 

같다.

연구에 사용된 머신러닝 알고리즘은 랜덤포레스트, 선형

회귀분석, SVM 알고리즘이며 이중 모형 정확도는 선형회귀

분석이 가장 정확하였고 예측값에 대한 정확도가 가장 높은 

알고리즘은 랜덤포레스트였다. 각 모델의 예측에 가장 큰 

요인으로 몸무게, 관전류, 키였으며 이는 쉽게 CT 검사 시 

획득할 수 있는 자료이므로 임상에 적용 시 활용도가 높을 

것으로 예상된다. 또한, 랜덤포레스트와 선형회귀분석의 모

델 정확도와 예측 정확도 차이가 크지 않아 두 모델의 단점

을 보완하여 사용한다면 둘 다 피폭선량을 예측 활용하는데 

신뢰도 높은 알고리즘이 될 것으로 판단된다.
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