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요       약

   본 논문에서는 의료영상 중 X-ray 영상을 대상으로 영상을 분류하고 분류 결과에 따라 

다중 키워드를 생성하는 방법을 제시한다. X-ray영상은 대부분 그레이 영상임으로 Local 

Binary Patterns (LBP)을 이용하여 픽셀간의 연관성을 특징으로 추출하고, 실시간 학습 및 

분류가 가능한 Random Forests 분류기로 영상들을 30개의 클래스로 분류한다. 또한, 미리 

정의된 신체 부위간의 관계 가중치를 분류 스코어에 결합하여 신뢰값을 생성하고 이를 기반

으로 영상에 대해 다중 주석을 부여하게 된다. 이렇게 부여된 다중 주석은 키워드 기반의 

의료영상을 가능케 함으로 보다 쉽고 효율적인 검색 환경을 제공할 수 있다. 

1. 서론

   정보 통신 기술의 급속한 발전과 더불어 X-ray, CT, 

MRI, 세포영상 등 다양한 의료영상이 디지털화 되면서 이

를 효율적으로 처리하고 관리하기 위한 표준인 PACS 

(Picture Archiving Communication System)가 제정되었

다. 하지만 PACS에서는 단순히 의료영상 데이터에 대한 

압축, 저장에 초점이 맞춰져 있을 뿐, 대용량 데이터를 효

율적으로 자동 분류하고 주석을 부여하는 연구는 미비한 

실정이다. 이에 따라 최근에는 다양한 의료 영상 데이터를 

체계적으로 자동 분류하고 좀 더 편리하게 필요한 영상 

데이터들을 검색하기 위한 다양한 연구가 활발히 진행되

고 있다. 

   의료 영상의 분류와 검색에 대한 가장 최근의 관련 연

구를 살펴보면 Park[1]등의 논문에서는 색 구조 기술자

(H-CSD)를 이용하여 영상의 시각적 특징을 추출하고, 멀

티클래스 SVM을 사용하여 영상들을 분류하였다. 그리고 

H-CSD와 EHD에 대한 SVM 멤버십 스코어를 결합한 앙

상블 특징 벡터를 이용한 의료 영상 검색 방법을 제안하

였다. Uwimana[2]등은 내용 기반 영상 검색을 위하여  의

료 영상의 특징을 추출하고, SVM 분류기를 통해 자동적

으로 영상들을 분류 할 수 있는 GNU Image Finding 

Tool (GIFT) 시스템을 제안하였다.

   본 연구에서는 의료 영상을 분류하기 위해서 먼저,  

LBP(Local Binary Patterns)를 사용하여 영상의 질감 특

징을 추출하고, 추출된 특징 벡터를 Random Forests 분

류기에 적용을 하여 X-ray영상을 30개 클래스로 자동 분

류한다. 또한, X-ray영상은 신체 부위별로 존재한다는 가

정하에 신체부위에 따른 관계 가중치(relation weight)를 

사전에 부여하고, Random Forests에 의한 사후 확률과 

관계 가중치의 결합에 의한 신뢰값에 따라 각 영상에 가

장 적합한 주석을 부여한다. 사용자 측면에서는 영상이 아

닌 익숙한 텍스트 질의가 가능하고, 결과 영상들은 신뢰값

을 이용하여 질의 키워드와의 연관성에 따라 신뢰값이 높

은 영상이 검색됨으로 보다 의미 있는 영상 검색이 가능

하다.

  
2. LBP와 Random Forests를 이용한 의료영상 분류

본 장에서는 그레이 X-ray영상에 가장 적합한 

LBP(Local Binary Patterns)를 사용하여 30개의 클래스에 

대한 특징을 추출하고, 이를 Random Forests에 적용하여 

의료 영상들을 분류하는 방법을 설명한다. 

2.1 LPB(Local Binary Patterns) 특징 추출

   본 연구에서는 그레이 X-ray 영상의 질감 성분을 분

석하고 표현하기 위해 지역적 이진패턴 기법인 LBP 

(Local Binary Patterns)를 사용한다[3]. LBP는 중심 픽셀

에 대해 이웃하는 픽셀들의 관계를 나타내는 일종의 연산

자로서 중심 픽셀을 반경이 R인 원을 P개의 균등한 좌표

로 나눈 밝기 값 (P, R)로 표현한다.

   그런 뒤에, 하나의 중심 픽셀과 관계되는 이웃 픽셀들

을 수식에 적용하고, 그 결과를 반시계 방향으로 정렬하여 

- 596 -

제34회 한국정보처리학회 추계학술대회 논문집 제17권 2호 (2010. 11)



중심 픽셀에 대한 LBP값을 얻는다.

   본 연구에서는 P=8, R=1인 LBP 코드를 사용하여 256

개의 패턴 중에서 정보력을 갖춘 의미 있는 패턴

(informative uniform pattern)인 59가지의 패턴[3]을 이용

한다. 

   이미지를 44 영역으로 나누고 각 영역에 대해서 

LBP 패턴을 추출하여 59개의 bin을 가지는 히스토그램을 

만든다. 이렇게 영역별로 생성된 히스토그램을 연결하여 

5916 크기의 1차원 특징 벡터를 생성한다.

2.2 Random Forests를 이용한 영상 분류 

Random Forests 분류기[4]는 정확도 측면에서 일정

한 수준 이상의 정확성을 가지고 있고, 이진 결정 트리를 

기본으로 하고 있기 때문에 빠른 훈련 속도를 가지고 있

어 많은 양의 데이터를 실행시키는데 탁월한 분류기이다. 

   Random Forests는 영상의 특징 벡터에서 임의로 추출

한 특징 값의 집합들을 이용하여 분리 함수(split 

functions)와 임계값(thresholds)으로 이루어진 여러 개의 이

진 결정 트리를 생성한다. 

LBP로 추출한 특징 벡터 중 임의로 부분집합을 추출

하여 T개의 트리만큼 적용시키고, 각 트리의 결과 히스토

그램으로부터 최종 누적 확률 히스토그램을 생성한다. 여

기서 하나의 트리에서 수행될 때의 종료조건은 최대의 트

리 깊이와 불순도 감소량이 된다. 즉, 정해진 트리 깊이만

큼 수행이 되거나, 수식 (1)을 통해 노드 n에서의 훈련 데

이터 이 임계값을 기준으로 왼쪽과 오른쪽으로 분리 될 

부분집합의 개수인 과 을 얻어 수식 (2)에 적용한 불

순도 감소량이 최대일 때, 트리의 수행을 종료되게 된다. 

left split   ∈       

right split    ╲                  (1)

∆   
 
   

 
          (2)

수식 (3)를 이용하여 T개의 독립된 트리    
들의 사후 확률을 도출하고, 평균을 산출하여 하나의 히스

토그램으로 만든 뒤, 이 최대값을 가지는 를 영

상의 최종 클래스를 결정한다. 

       
 




                (3)

3. Random Forests 사후 확률과 관계 가중치를 

이용한 신뢰값 생성

   본 장에서는 신체 부위별 30개의 클래스와 부모 클래

스에 해당하는 클래스에 대해 그림 1의 신체 관계도에 따

라 Fermi Function[5]을 이용해 가중치를 부여하고, 

Random Forests와 결합하여 신뢰값을 생성하는 방법에 

대해 설명한다.

 

3.1 Fermi Function을 이용한 관계 가중치 생성 

   신체 부위의 연관성에 따라 관계 가중치를 부여하는 

방법은 해당 신체 부위와 연관도가 높으면 높을수록 신체 

부위 벡터에 큰 가중치를 부여하는 것이다.

그림 1. 신체 부위별 관계도  

   본 연구에서는 그림 1과 같이 신체 부위별 관계도를 

정의하고, 수식 (4)의 Fermi Function을 이용하여 30개의 

클래스뿐만 아니라 각 클래스의 부모에 해당하는 클래스

에도 가중치를 부여한다.

∙


              (4)

   수식(4)에서 는 신체 부위간의 거리로서 가까울수록 

낮은 값이 부여되어, 최종적으로 가까운 신체 부위에 대해

서는 큰 값의 가중치를 갖게 된다. 이 논문에서는 거리

( )의 차에 따라 가중치가 결정되며, 는 사용자가 정의

한 0보다 큰 고정적인 상수 값을 갖는다. 본 논문에서는 

  값을 0.5로 설정하였다. 

3.2 신뢰값 생성    

   Random Forests에서 도출된 클래스들의 신체 연관성

을 보고 연관성에 해당하는 모든 키워드의 신뢰값을 계산

하여  DB에 저장한다. 신뢰값 계산시 30개 클래스에 해당

하지 않는 키워드의 사후 확률 값은 선택된 클래스의 값

과 동일하게 적용한다. 

   예를 들어, 만약 한 영상이 Random Forests에 의해  

Hand 클래스로 결정된 경우, 신체 연관성에 의해 자신과 

자신의 자식, 부모, 상위 부모순으로, Hand, Finger, Left 

Hand, Right Hand, Arm, X-Ray의 6개의 키워드를 갖는

다. 또한 각 키워드는 아래 수식 (5)에 의해 각기 다른 신

뢰도 값을 갖게 되고, 이 값에 의해 검색에 대한 우선순위

가 결정된다. 

                   (5)

    수식 (5)에서 번째 키워드에 대한 신뢰값 는 키워

드에 해당하는 Random Forests의 사후 확률 값 와 관

계 가중치 의 합으로 나타낼 수 있다.  

4 신뢰값 기반의 키워드 기반 영상 검색 

   생성한 신뢰값을 이용해 키워드 기반의 의료 영상을 

검색하는 방법은 영상에 부여된 다중 키워드와 각 키워드
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에 부여된 신뢰값을 통해 이루어진다.

            (6)
   키워드가 입력이 되면, 그 키워드를 주석으로 가진 영

상들을 1차적으로 추출하고, 수식 (6)을 이용하여 각 영상

마다 부여되어있는 키워드에 대한 신뢰값을 기준으로 검

색 결과를 보여준다. 여기서 는 질의 키워드에 대한 신

뢰값이고, 는 DB에 저장된 각 영상들이 가지는 키워드

에 대한 신뢰값을 의미한다. 

   만약 ‘Hand'라는 키워드가 입력되었을 경우,  ‘Hand’를 

키워드로 가진 영상만을 먼저 추출한다. 그 다음 영상에 

해당하는 키워드 중 ‘Hand’ 키워드의 신뢰값을 기준으로 

값이 큰 순서대로 정렬을 하여 영상을 보여주도록 한다

(그림 2). 그림 2에서 보는 것과 같이 상위 키워드인 

‘Hand’가 입력된 경우 하위 키워드인 ‘Left Hand’와 ‘Right 

Hand’가 모두 같이 검색된 것을 알 수 있다. 

그림 2. ‘Hand’에 대한 검색 결과

5. 실험

   제안하는 시스템에서 오프라인 훈련과 실험을 위해 

Image CLEFmde2007[6]에서 사용된 IRMA(Image 

Retrieval in Medical Applications)의 X-ray영상 1500개

를, 30개의 클래스 범주 내에서 임의로 선택하여 사용하였

다.

5.1 의료 영상 분류 성능

   제안하는 의료 영상 분류의 성능을 입증하기 위해 

LBP 특징을 이용한 Multiclass SVM과 Random Forests 

분류기의 정확도(Precision)와 재현율(Recall)을 비교하였다.

   그림 3에서 보는 것과 같이, 분류 성능은 LBP 특징을 

이용하여 Random Forests 분류기를 사용해서 의료 영상

을 분류한 것이 정확도 90.18%, 재현율 86.72%로 SVM 

분류기를 사용한 것보다 정확도 측면에서는 14.78%, 재현

율 측면에서는 13.22%의 높은 성능을 보여주었다.

   본 연구의 결과는 http://cvpr.kmu.ac.kr/Miss2에서 구

현해 볼 수 있다.
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그림 3. LBP특징을 이용한 SVM과 Random Forests분

류기의 정확도(Precision)와 재현율(Recall)

6. 결론

   본 논문에서는 의료 영상 중 X-ray 영상에 대한 효과

적인 분류와 키워드 기반 검색 방법을 제안하였다. 먼저, 

의료 영상 분류는 영상에 대해서 LBP를 사용하여 질감의 

특징을 추출하고, Random Forests 분류기를 통해 30개의 

클래스로 분류를 한다. 이러한 분류를 통해 생성되는 스코

어와 미리 정의해둔 신체에 대한 관계 가중치 값을 결합

하여 신뢰값을 생성하고, 이를 기반으로 하나의 영상에 대

해 다중 주석을 부여하게 된다. 이러한 다중 주석을 검색 

시스템에 적용하여 키워드 기반의 의료 영상 검색을 보다 

의미 있고 효율적인 시스템을 제안하고 있다. 

   앞으로의 연구에서는 의료 영상에 대한 동의어 사전을 

추가함으로써 의학 용어에 관한 지식이 없는 사람들도 보

다 쉽고, 편리하게 사용할 수 있도록 하는 지능형 검색 시

스템을 개발하고자 한다.
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