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Ⅰ. 서 론  

4차 산업혁명이 인공지능(Artificial Intelligence; AI)

을 필두로 관련 기술들이 비약적인 발전을 이뤄지고 있으

며, 의료분야는 높은 학술적, 경제적, 산업적 가치를 지니

고 있어 의료와 관련된 다양한 분야에서 최신 기술들을 접

목하려는 다양한 시도가 진행되고 있다[1]. 또한, 핵심 요

소인 인공지능은 디지털의 발전과 빅데이터 학습을 기반으

로 다양한 분야와 융합되어 관련한 연구가 활발히 진행되

고 있다[2].

인공지능은 머신러닝(Machine learning), 딥러닝(Deep 

learning)을 포함한 상위 개념으로 머신러닝은 경험기반

의 지식(Knowledge from experience)을 구현하는 반면 

딥러닝은 다 계층 구조를 이용한 대표학습(Representation 

learning)을 통해 스스로 데이터에서 유용한 특징을 추출하

는 과정으로 이어진다[3].

이러한 딥러닝은 신경 네트워크의 작동 원리를 기반으로 한 

알고리즘인 인공신경망(Artificial neural network; ANN)이 
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대표적이다. 이의 일종인 컨볼루션신경망(Convolution neural 

network; CNN)은 인간의 시각 처리 과정을 모방하기 위해 

개발된 기술이며 영상의 분류 및 객체 검출에 우수한 성능

을 보이는 것이 입증되어 의료분야에 도입되고 있다[4]. 의

료영상 CNN의 개발과 적용은 데이터 입력이 쉽고 변수가 

적어 의료영상의 판독 시 정확도 증가와 검사시간 단축이 

가능하기 때문에 폭넓게 진단 시스템 개발에 활용되고 있으

며[5], 최근 핵의학 영상처리 분야에서도 다양한 시도가 진

행되고 있다[6].

핵의학 분야에서는 폐색전증 진단 시 대표적인 폐 신티그

램(Lung scintigram)으로 폐관류 검사(Lung perfusion 

scan)와 폐환기 검사(Lung ventilation scan)를 시행하며, 

비침습(Non-Invasive) 방법으로 수검자의 부담을 줄일 수 

있는 장점이 있다[7].

폐관류 검사는 방사성의약품을 정맥 투여하고, 폐환기 검

사는 가스(gas)성분의 방사성의약품을 흡입하는 차이가 있으

며, 획득된 영상은 영상처리(Image processing) 과정을 거

쳐 최종으로 의료영상 저장 전송시스템(Picture archiving 

and communication system; PACS)로 전송된다[8]. 검사

를 통해 획득된 영상은 명확하지 않아 영상 간 구분이 모호

하기 때문에 영상 저장 및 전송 과정에서 각별한 주의를 기

울일 필요가 있다. 하지만 일련의 과정에서 개인의 실수 및 

오류가 발생한다면 정보가 왜곡된 영상을 통한 판독이 진행

될 수 있기 때문에 시스템에 의한 이중확인(Double check)

이 요구된다[9].

그러므로 본 연구에서는 핵의학 폐검사 시 안정적인 영상

정보를 제공하여 판독의 오류를 감소하는데 추가적인 역할

을 수행할 수 있도록 핵의학 분야의 폐관류와 폐환기 영상

을 구분할 수 있도록 딥러닝 모델에 영상을 학습시켜 두 폐

검사 영상의 분류 성능을 평가하고자 한다. 

Ⅱ. 대상 및 방법

1. 프로그램

프로그래밍 언어로 파이썬(Python 3.9.6), 딥러닝 프레

임워크로 파이토치(PyTorch v1.7.1)를 사용하였다. 연구 환

경은 Intel i9-10940X 3.30GHz CPU와 GeForce RTX 

3090 GPU를 사용하여 분석하였다.

2. 영상 데이터의 전처리

기초 작업을 위한 핵의학 폐검사 영상 중 전면상(Anterior 

image) 530장을 폐관류 영상 394장과 폐환기 영상 136장으

로 사전 분류하여 레이블링하였고, 전처리(Pre-processing)하

였다. 전처리는 각 영상의 매트릭스 크기 조정, 최소-최대 정규

화(Min-max normalization)와 영상의 중심 위치 조정, 인공

지능 학습/검증/평가 데이터 세트(Train/Validation/Test 

dataset)의 분류, 학습 데이터 증량(Data augmentation) 순

으로 진행하였다.

초기 256×256의 매트릭스를 가진 530장의 영상을 사

전학습(Pre-trained) 모델을 사용하기 위해 224×224 영

상 사이즈로 재표본화(Re-sampling)했다. 다음으로 최소-

최대 정규화를 적용 후 255값을 곱하여 0부터 255의 그레이

스케일을 가진 영상으로 변환하였다. 

영상의 중심 위치 조정은 최소-최대 정규화 처리된 이미

지를 임계값 30 이상은 1, 임계값 30 미만은 0으로 처리하

여 이진 영상으로 변환하였다. 좌측 폐와 우측 폐의 이진 영

상의 중심인 무게중심(+)의 위치를 계산한 후, 두 무게중심

의 중앙 좌표(×)를 찾았다. 중앙 좌표(×)를 영상의 중심 좌

표(⦁)로 평행이동(Translation)하여 최종 이미지로 변환하

였다[Fig. 1]. 또한, 좌표 이동 시 발생한 바깥 부분의 빈 픽

셀은 ‘0’으로 처리(Zero-Padding)하였다. 무게중심을 이용

(A) (B) (C) (D)

Fig. 1. (A) is the min-max normalized image. (B) is the binary image after thresholding. (C) is the contoured image by the binary

thresholded image. The cross ‘+’ shaped marks is the local centers of mass like C1( , ) and C2( , ), the ‘x’ shaped mark

is C( , ) which is the central coordinate between C1 and C2. The ‘·’ shaped mark is translated to the global image center

in (D).
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한 평행이동이 불가능한 일부 영상의 경우에는 전체 영상 

세트의 평균 영상과 무작위 평행이동된 영상 사이의 정규화

된 상호 정보값 (Normalized Mutual Information)을 반복 

측정하여, 가장 높은 값을 지니는 위치로 평행이동하였다.

데이터 세트는 학습, 검증, 평가 데이터로 무작위 표본추

출(Random sampling)되어 분류되었다. 단, 사용된 폐관류 

영상의 수와 폐환기 영상의 수의 비는 2.9:1로 불균형하므

로, 학습, 검증, 평가 데이터로 폐관류 영상은 각각 354장, 

20장, 20장으로 사전 분류하였고, 폐환기 영상은 96장, 

20장, 20장으로 사전 분류하였다. 비대칭 데이터 세트

(Imbalanced Dataset)를 균등화시키기 위하여, 폐환기 영

상의 학습 데이터는 학습 이전에 3.68배 무작위 업샘플링

(Random Up-sampling)하여, 학습 데이터 354장, 검증 데

이터 20장, 평가 데이터 20장의 영상 수로 폐관류 영상의 

데이터 수와 균등하게 적용되었다.

학습 데이터는 학습 중 각 세대(Epoch)가 거듭될 때마다 

영상의 크기와 형태, 색상 등을 변경하여 데이터 증량(Data 

Augmentation)의 효과가 있도록 설정하였다.

3. CNN 모델 적용

두 검사 영상을 분류하기 위하여, CNN 중 범용적으로 적용

되는 아키텍처인 VGG-16, ResNet-18 구조와 성능이 상대적

으로 우수한 Inception-ResNet-v2, SE-ResNeXt-101 구

조를 사용하였다. 모든 구조는 사전 학습된 상태로 학습 데이

터를 총 100세대(Epoch)동안 학습을 진행하였고, 각 세대의 

학습을 마치면 검증 데이터에 대해 정확도(Accuracy)를 반복

적으로 검증하였다. 가장 높은 정확도(Accuracy)를 기록한 

세대의 모델을 최종 저장하여 평가 데이터 세트에 적용하여 

최종 정확도를 확인했다.

평가 데이터의 수가 적어 발생할 수 있는 최종 해석 오류

를 방지하기 위하여 각 모델별 총 5회의 학습과 반복 평가를 

진행하였다. 매 회마다 최초 세대에 서로 다른 파라미터를 

적용하여 변동된 초기 가중치(Weight)에서 학습되도록 초

기화(Initialization)하였다. 

4. 분류 모델 평가

1) 분류 모델의 성능 평가 지표

학습된 인공지능의 성능평가를 위해 평가 데이터를 각 분

류 모델을 통해 폐관류와 폐환기 두 가지 클래스(Class)로 

자동 분류하였다. 5회의 평가 데이터 세트에 대해 분류된 결

과값은 혼동 행렬(Confusion matrix)에 기록하고, 예상값

(Instance of predicted class)과 실제값(Instance of actual 

class)을 비교하여 인공지능의 예측 성능을 측정하였다.

본 연구에서는 학습된 인공지능이 폐관류와 폐환기 영상에 

대한 분류 성능을 확인하기 위하여, 폐관류 영상을 참(Positive)

으로, 폐환기 영상을 거짓(Negative)으로 기준을 두었으며, 

이를 통해 정확도(Accuracy), 민감도(Sensitivity), 특이도

(Specificity), F1-점수(F1-score)를 확인하였다.

2) 분류-활성화 맵

폐관류와 폐환기 영상은 다수의 영상으로 이루어져 전체

적인 비교가 적합하지 않으므로 각 영상 세트 별로 모든 영

상을 평균(Average)하여 표준 영상을 생성하였다.

학습된 분류 모델의 영상 분류 결과의 근거를 확인하기 

위하여, 각 모델이 어느 영역을 가중값을 두어 분류하였는

지를 시각화할 수 있는 분류-활성화 영상화 기법을 사용하

였다. 

3) 통계적 영상 평가

폐관류와 폐환기 영상의 평균 분류-활성화 맵(Class 

Activation Map; CAM)의 차이를 확인하기 위하여, 폐환기 

영상에서 폐관류 영상을 감산(Subtraction)하였고, 색상 맵

핑(Color mapping)을 하였다.

두 검사의 분류-활성화 맵을 단순한 감산을 통해 맵의 차이

에 대해 픽셀 단위 T-검정(pixel wise T-test, independent)

을 통해 서로 유의한 차이를 시각화하였다.

4) 정밀도-재현율 곡선

정밀도-재현율 곡선(Receiver Operating Characteristic 

Curve; ROC)을 통해, 곡선하면적(Area under the curve; 

AUC) 값을 산출하여, 각 분류 모델의 분류 성능을 비교하였다.

Ⅲ. 결 과

1. 분류 모델의 성능 평가 지표

폐관류와 폐환기 영상을 분류하는 모델에 대하여 총 5회의 

반복 학습 및 평가를 통해 성능 평가지표를 산출한 결과, VGG-16 

모델의 정확도와 F1-점수는 89.5, 88.6(%)로 가장 낮은 성능을 

나타냈고, SE-ResNeXt-101과 Inception-ResNet-v2는 동일

하게 98.5(%)의 성능으로 가장 높았다[Table 1]. SE-ResNeXt-101

과 Inception-ResNet-v2로 학습된 모델을 통해 폐관류와 
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폐환기 영상을 분류할 경우, 98.5%의 정확도로 두 영상을 분류

하는 성능을 기대할 수 있음을 의미한다. 

2. 분류-활성화 맵

각 검사의 모든 영상을 평균(Average)하여 얻은 두 표준 

영상의 경우, 폐음영이 육안으로 구분이 어려운 수준의 유

사한 농도로 표현되었으나, 폐환기 영상에서는 특징적인 목

(Neck) 부위의 음영이 관찰되었다. 모든 폐환기 영상을 육

안으로 확인한 결과, 136장의 영상 중 111장에서 목 부위의 

음영을 관찰할 수 있었다.

각 모델의 영상 분류에 대한 시각적 근거를 도출하기 위

하여, 폐관류 영상과 폐환기 영상에 각 분류 모델별로 평균 

분류-활성화 맵(CAM)을 생성하였다. SE-ResNeXt-101과 

VGG-16에서 폐관류 영상의 CAM은 공통으로 아래쪽 폐영

역 및 심장 위치, 폐환기 영상의 CAM은 위쪽 폐영역과 목 

부위가 활성화되었다.

Inception-ResNet-v2와 VGG-16 모델의 경우, 폐관류 

영상을 평가할 때 환자의 우측 폐와 심장에 가장 높게 활성

화 되었지만, SE-ResNeXt-101과 ResNet-18 모델의 경

우, 폐의 중앙 지점을 중심으로 전반적인 폐영역이 활성화

되었다. 또한, 폐환기 CAM에서 Inception-ResNet-v2와 

ResNet-18 모델은 목 부위의 활성화가 가장 높지 않았다. 

두 모델은 육안으로 예측하기 어려운 다른 영상 분류 근거

를 토대로 분류하는 것으로 확인하였다. CAM 영상을 통해 

동일한 학습 데이터를 사용하였음에도 각 모델별로 분류 방

법에 다소 차이가 있었다[Fig. 2].

결과적으로 폐관류 CAM에서 심장부와 오른쪽 폐영역이 

높게 활성화되었고, 폐환기 CAM에서 위쪽 폐영역과 목부

위에 높게 활성화되었다. 

3. 통계적 영상 평가

폐관류 영상의 평균 CAM이 상대적으로 높게 나온 영역

은 적색, 폐환기 영상이 높게 나온 영역은 청색으로 표현되

며, 두 영역이 차이가 없는 영역은 백색으로 표현하였다. 모

Table 1. Classification evaluation metrics of CNN to classify lung perfusion and ventilation scan (Average of 5 repetition learning)

Accuracy F1-Score Sensitivity Specificity

VGG-16 89.5 88.6 82.0 97.0

ResNet-18 92.0 91.6 87.0 97.0

SE-ResNeXt-101 98.5 98.5 99.0 98.0

Inception-ResNet-v2 98.5 98.5 99.0 98.0

(unit : %)

Fig. 2. Average images of lung perfusion scans and lung ventilation scans and average images of class activation map for 

each of the four models. Specially, neck shadowing is seen on lung ventilation scans.
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든 분류 모델의 영상에서 위쪽 폐영역 또는 목 부위에 청색

으로 표현되었으며, 폐환기 영상의 평균 CAM이 높았다. 이 

결과를 통해 식도나 기도에 오염된 방사성의약품이 두 검사

법의 분류에 중요한 판단 근거가 되었음을 알 수 있다. 

또한, CAM의 픽셀 단위 T-검정의 결과로, SE-ResNeXt-101

과 Inception-ResNet-v2의 경우에는 폐 바깥쪽 영역에서 유의

한 차이를 나타냈고(p<0.05), ResNet-18과 VGG-16의 경우에

는 유의한 차이를 나타내지 않았다. 픽셀 단위 T-검정 영상에서 

목 부위 주변영역의 T값은 폐환기 영상 세트가 폐관류 영상 

세트에 비하여 유의하게 높은 활성화 값을 나타냈다[Fig. 3].

4. ROC의 해석

평가 데이터에서 폐관류 영상을 분류를 기준으로 각 모델의 

ROC를 확인한 결과, SE-ResNeXt-101, Inception-ResNet-v2, 

ResNet-18, VGG-16의 AUC 값은 각각 0.99, 0.99, 0.98, 0.95을 

나타냈다. 또한, SE-ResNeXt-101과 Inception-ResNet-v2

의 ROC의 이진 분류 성능이 다른 모델과 비교하여 가장 높았다

[Fig. 4].

Ⅳ. 고 찰

핵의학 분야의 폐관류와 폐환기 영상은 명확하지 않아 영

상 간 구분이 모호하기 때문에 영상 저장 및 전송 과정에서 

각별한 주의를 기울일 필요가 있으며, 영상처리과정에서 개

인의 실수 및 오류가 발생한다면 정보가 왜곡된 영상을 통

Fig. 3. The upper images are images obtained by subtracting lung ventilation CAM from lung perfusion CAM. The lower 

images are pixel-wise T-test results. The white part is the gray scale CAM image, and the result of pixel wise T-test was 

synthesized. Among the four models, SE-ResNeXt-101 and Inception-ResNet-v2 had significant differences. (p<0.05)

Fig. 4. This is the receiver operating characteristic curve for the four models expressed through the test set. The area under

the curve of all models was 0.95 or higher.
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한 판독이 진행될 수 있기 때문에 시스템에 의한 이중확인

(Double check)이 요구된다. 정확한 영상 분류는 수검자의 만

족도와 방사선사의 업무 효율성에도 영향을 미칠 수 있다[10].

그러므로 본 연구를 통해 여러 은닉 계층(Hidden layer)

으로 구성된 다양한 수준의 추상화 데이터 학습이 가능하며 

시각적 개체 인식이 탁월한 CNN 모델을 활용하였다[11]. 

각 모델은 폐관류와 폐환기 검사의 전면상을 학습하였고, 

학습 결과를 검정하기 위해 다양한 지표를 산출하여 비교 

평가했다.

은닉 계층이 깊은 SE-ResNeXt-101, Inception-Resnet-v2

는 VGG-16, ResNet-18 모델에 비해 우수한 성적을 보였

으며[12-15], 깊은 신경망을 가진 모델의 경우 영상 내에 있

는 다양한 특징을 학습하며, 영상 간 구분점을 찾을 수 있는 

성능이 좋았다.

CAM을 통한 폐관류와 폐환기 검사 영상의 차이에서 폐

환기 영상의 경우 수검자의 방사성의약품 흡입 시 기관

(Trachea)에 방사성 물질이 잔류 되었을 가능성과 방사성의

약품 흡입 시 방사성 물질이 수검자의 타액(Saliva)과 결합

하여, 식도(Esophagus) 및 위(Stomach)에 잔류 되었을 가

능성이 있어 이를 파악하기 위하여 육안적 관찰 결과, 폐환

기 영상의 총 136장 중 111장의 영상이 기관 부위에 음영이 

있음을 확인했다. 나머지 25장의 경우에는 기관부의 차이가 

보이지 않았음에도 불구하고 폐의 영역을 보고 인공지능이 

폐환기로 판단했다. 폐환기 영상의 수가 부족하여 학습/검

증/평가 데이터 세트로 분류가 원활하지 않아 목 부위 음영 

유무를 판단하지 않고 무작위로 분류하여 연구를 진행했지

만, 이후 폐환기 영상 중 목 부위 음영이 없는 영상을 다량 

수집한다면, 인공지능이 폐환기 영상 분류 시에 목 부위를 

제외한 폐 영역을 중심으로 검사 간 차이에 대한 연구가 가

능할 것이라 사료된다. 

본 연구의 한계점으로 인공지능의 학습에 부족한 데이터

의 수와 폐관류와 폐환기 영상의 구성이 2.9:1로 불균형한 

점이다. 이에 따라 실제 임상의 폐관류와 폐환기 영상을 본 

연구에서 학습된 Inception-ResNet-v2와 SE-ResNeXt-101 

모델을 적용하여 98.5% 정확도로 분별하기에는 한계점이 

나타날 수 있다.

또한, 데이터 불균형은 인공지능이 판단에 대해 문제가 

발생하면 정확도가 증가할 수 있도록 많은 데이터가 있는 

클래스로 판단하게 되기 때문에 검사 간 영상 세트의 불균

형을 맞춰주고, 다수의 영상 데이터가 수집되어 적용된다면 

범용적으로 사용이 가능한 인공지능 모델을 개발할 수 있을 

것으로 사료된다. 

추가적으로 전면상 뿐 아니라 후면상, 측면상, 사방향 등

의 다양한 영상 데이터를 인공지능 학습을 진행하면 다량의 

정보를 통해 학습하게 되어 정확도와 판단력이 높은 다중 

이미지 입력 조화 모델(Multiple image input ensemble 

model)을 구현할 것이라 사료된다. 

Ⅴ. 결 론

본 연구는 인공지능을 통해 핵의학 검사 중 폐관류와 폐

환기 검사에서 얻을 수 있는 영상의 미세한 차이를 구분하

는데 목적을 두었다.

4가지 CNN 모델(VGG-16, ResNet-18, SE-ResNeXt-101, 

Inception-ResNeXt-101)에 학습을 진행하여 비교･평가하였

다. 정확도, F1-점수, 특이도, 민감도 모두 SE-ResNeXt-101, 

Inception-ResNeXt-v2가 높게 평가되었다. 두 모델은 

98.5%의 높은 정확도로 폐관류와 폐환기 영상을 분류할 수 

있음을 알 수 있었다. CAM 분석을 통해 각 모델의 판단 근

거를 확인한 결과, SE-ResNeXt-101의 영상 판단 근거가 

명확하였다.

연구 결과를 통해 폐검사 분류에 대한 CNN 모델의 적용 

가능성을 확인하였으며, 추후 새로운 인공지능 모델의 연구

에 기초자료로의 활용과 임상에서 안정적인 영상관리에 도

움을 줄 것이라 사료된다.
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