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요       약 

본 논문에서는 X-ray 진단에서 산란선으로 인한 영상의 왜곡을 보정하는 방법으로서 수정된 구
조의 AE(Auto-Encoder) 모델에 기반한 방법론을 제안한다. 기존 AE 모델의 계층에 따라 특징지도의 
크기가 축소되고 팽창되는 과정에서 영상 복원에 필요한 정보가 소실될 가능성을 보완하기 위하여 
동일 레벨 계층 간에 스킵 연결을 추가하였다. 또한 X-ray 영상에서 피사체 세부 부위의 두께와 밀
도에 따라 산란선의 영향이 서로 다른 형태로 나타난다는 특성을 학습 과정에 효과적으로 반영하기 
위하여 어텐션 모듈을 추가한 네트워크 구조를 도입하였다. 총 80 쌍의 흉부 X-ray 영상 데이터에 
대하여 기존의 AE 모델을 사용한 방법 및 U-Net 과 FFA-Net 모델을 사용한 영상 복원 기법의 실험 
결과를 상호 비교함으로써 제안된 방법의 타당성을 평가하였다. 

 

1. 서론 

X-ray 진단에서 신호의 굴절현상으로 인한 산란선
(scattered radiation)은 영상의 선명도를 감소시킬 뿐만 
아니라 다양한 형태의 왜곡을 발생시킬 수 있다. 이
러한 산란선을 제거하기 위하여 일반적으로 하드웨어 
그리드(Grid) 장치를 사용하고 있으나, 이로 인해 진
단과정에서 피폭되는 방사선량이 다소 증가할 수 있
고 영상 내에 그리드의 영향으로 인한 아티팩트가 발
생할 수 있다는 점이 단점으로 지적된다. 이에 최근
에는 산란선의 영향을 보정하는 과정을 소프트웨어 
기법으로 구현하고자 하는 연구가 수행되고 있다. 최
근의 연구에서 영상의 노이즈와 왜곡을 보정하기 위
한 영상복원 기법으로서 다양한 CNN 기반의 심층 신
경망 모델이 제시된 바 있다[1-3]. U-Net 기반 모델을 
사용하여 불완전한 학습 데이터만으로 원영상을 복원
하는 학습방법이 제안되었고[1], 수축 단계와 팽창 단
계를 통과하며 각 계층 구조를 학습하는 AE(Auto-
Encoder) 모델이 제안되었다[2]. 또한 입력 영상에서 
상대적으로 중요한 채널과 픽셀을 판단하여 서로 다
른 가중치를 적용하는 FFA-Net이 제안되었다[3].  
본 연구에서는 X-ray 산란선 보정을 위하여 수정된 
구조의 AE 모델을 제안하고 그 유용성을 실험적으로 
평가한다. (그림 1)에 보인 바와 같이 기존의 AE 모델

의 형태에서 수축 단계와 팽창 단계의 동일 레벨 계
층에 스킵 연결을 추가하였으며, 각 계층에 어텐션
(Attention) 모듈[4]을 추가하였다. 일반적인 흉부 X-
ray 영상에서 산란선은 세부 조직의 밀도에 따라 굴
절률이 달라지며 특정 조직과 피사체 영상의 영역에 
따라 서로 다른 형태로 나타난다. 제안된 모델에서 
어텐션 모듈은 영상의 위치와 조직의 특성에 따라 상
이하게 나타나는 산란선의 특성을 효과적으로 학습할 
수 있게 한다. 본 연구에서는 실험을 통하여 이러한 
방법이 동일한 계층구조를 가진 기존의 다른 영상 복
원 모델에 비하여 산란선 보정 성능을 개선할 수 있
음을 보인다. 또한 기존의 AE 모델을 적용한 경우와 
비교함으로써 어텐션 모듈의 효과를 실험적으로 평가
한다. 

 

(그림 1) 수정된 구조의 AE 모델 구조 
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2. 수정된 구조의 AE모델 

수정된 구조의 AE 모델은 CNN 을 기반으로 하는 
모델로서, 수축 단계의 특징지도 생성 과정과 팽창 
단계의 영상 복원 과정에서 정보의 소실을 방지하고 
학습의 효과를 개선하기 위하여 스킵 연결과 어텐션 
모듈을 추가한 모델이다. 팽창 단계의 정보 확장 과
정 중에 수축 단계에서 생성한 특징 정보를 추가하는 
스킵 연결은 영상 복원에 필요한 정보를 제공한다. 
어텐션 모듈은 특징 정보의 중요도를 선별적으로 반
영하는 채널 어텐션(Channel Attention) 모듈과 픽셀에 
대한 상대적 중요도를 반영하는 위치 어텐션(Spatial 
Attention) 모듈이 결합된 형태로 구성된다. 어텐션 모
듈을 구성하는 각각의 세부 모듈은 학습단계에서 ‘무
엇’과 ‘어디’에 초점을 맞춰 특징지도에서 강조하거나 
억제할 대상과 영역을 판별한다. 
채널 어텐션 과정은 식 (1)과 같이 이루어진다. 입
력값에 대해 평균 풀링과 최대 풀링을 각각 수행하여 
채널 어텐션 지도를 생성하고, 이를 동일한 다층 퍼
셉트론을 사용하여 학습한다. 위치 어텐션은 식 (2)와 
같이 구성되며 풀링 연산으로 채널의 수를 압축한 2
차원 공간 특징지도에 컨볼루션을 수행한다. 각 어텐
션에서 활성화 함수는 시그모이드 함수를 사용한다. 
 

𝑀!(𝑋) = 𝜎(𝑀𝐿𝑃)𝐴𝑣𝑔(𝑋)- +𝑀𝐿𝑃)𝑀𝑎𝑥(𝑋)-)	 	 	 	 	 	 	 	 (1)	

𝑀"(𝑋) = 	𝜎(𝑓#$#([𝐴𝑣𝑔(𝑋); 	𝑀𝑎𝑥(𝑋)]))	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (2)	

 

(그림 2) 어텐션 모듈의 세부 구조 

제안된 모델은 앞 절의 (그림 1)에 보인 바와 같이 
수축 단계에서는 컨볼루션 연산을 수행하고 어텐션 
모듈을 통과하여 특징 정보를 추출한 뒤 최대 풀링 
연산을 수행하여 특징지도를 축소시킨다. 팽창 단계
에서는 각 층마다 수축 단계의 해당 층에서 추출된 
레이어와 이전 팽창 단계의 필터를 전치시킨 레이어
를 더하여 특징 정보를 복원한 뒤 어텐션 모듈을 통
과한다. 각 층에서 활성화 함수는 ReLU 함수를 사용
한다. 수축과 팽창 단계를 수식으로 나타내면 다음과 
같다. 

𝐸𝑛𝑐% = 	𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡																																																																														(1)	

𝐸𝑛𝑐& = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐸𝑛𝑐&'(		𝑊&'(
)&! 		+ 𝑏&)&!))				

																																																																												(0	 < 	𝑛	 ≤ 	𝑁)	(2)	

𝐸𝑛𝑐& 	= 𝑀𝑎𝑥 H𝐸𝑛𝑐& +𝑀")𝐸𝑛𝑐& +𝑀!(𝐸𝑛𝑐&)-I	 	

													(0	 < 𝑛	 ≤ 	𝑁)	(3)	

𝐷𝑒𝑐* 	= 	𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐸𝑛𝑐*(𝑊&'(
)&!	)+ 	+ 𝑏*,)!)																															(4)	

𝐷𝑒𝑐& 	= 	𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐷𝑒𝑐&-((𝑊&'(
)&!	)+ +	𝐸𝑛𝑐&𝑊&,)! +	𝑏&,)!)	 	 	

																																																																												(0	 < 	𝑛	 < 	𝑁)	(5)	 	

𝐷𝑒𝑐& 	= 𝐷𝑒𝑐& +𝑀")𝐷𝑒𝑐& +𝑀!(𝐷𝑒𝑐&)-	

																																																																											(0	 < 	𝑛 < 	𝑁)			(6)	

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡	 = 	𝐷𝑒𝑐% =		𝐷𝑒𝑐(𝑊	 + 	𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡𝑊%
,)! + 𝑏%,)!								(7)	

	

 N개의 층으로 이루어진 모델에서 𝐸𝑛𝑐&과 	𝐷𝑒𝑐&은 
각각 n번째 수축과 팽창 층을 의미한다. 식에서 
𝑊&)&!, 𝑊&,)!는 n번째 수축과 팽창 층을 출력으로 하
는 컨볼루션 연산에 사용된 가중치이며 𝑏는 이 때의 
편향(bias)이다. 어텐션 모듈은 식 (3), (6)과 같이 잔차
학습을 활용하여 학습 효율을 향상시켰다. 
 

3. 실험 결과 및 고찰 

본 연구에서는 제안한 모델의 성능을 평가하기 위
한 실험을 수행하였다. 흉부 팬텀 모형에 대하여 촬
영한 X-ray 영상과, 하드웨어 그리드를 사용한 영상의 
쌍으로 총 80개의 12bit 단일 채널, DICOM 포맷 형태
의 실험 데이터를 생성하고 이들 중 학습데이터 65쌍
과 테스트 데이터 15 쌍을 무작위로 선별하였다. 첫 
번째 실험에서는 수정된 구조의 AE 모델을 기존의 영
상 복원 심층 신경망과 비교하여 성능을 평가하였다. 
(표 1)은 FFA-Net, U-Net 및 수정된 구조의 AE의 산란
선 제거 효과를 정량적으로 비교한 것이다. 영상 복
원 지표인 PSNR 과 구조적 유사도 평가 지표인 SSIM 
값으로 비교하였을 때 수정된 구조의 AE 를 사용한 
산란선 보정 영상이 우수한 영상 복원 성능을 보인다. 
또한 기존에 제시된 심층 신경망의 파라미터 수와 학
습에 소요되는 시간을 제안된 모델의 것과 비교하였
을 때 수정된 구조의 AE 모델이 효과적인 학습을 하
고 있음을 알 수 있다. 

 
<표 1> 산란선 보정 실험 결과의 정량적 비교 
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(그림 3) 산란선 보정 실험 결과의 예 

(a) 입력영상, (b) FFA-Net 결과, 
(c) U-Net 결과, (d) 수정된 구조의 AE 결과 

 

(그림 3)은 수정된 구조의 AE 모델을 적용한 결과
를 FFA-Net 모델의 결과 및 U-Net 모델의 결과와 상
호 비교한 것이다. (그림 3)에 보인 바와 같이 세 가지 
모델 모두에서 산란선이 제거됨으로써 영상의 선명도
가 상당부분 개선되었다. 그러나 FFA-Net 의 경우 패
치의 경계선 영역에서 근접 영역에 대한 정보 부족으
로 인한 블로킹 이펙트가 일부 발견되었고, U-Net 모
델은 수정된 구조의 AE 모델에 비하여 상대적으로 
평균 성능이 다소 미흡함을 보였다. 

 
(그림 4) epoch 에 따른 모델별 영상 지표 추이 

 

두 번째 실험에서는 기존의 AE 모델과 수정된 구조
의 AE 모델을 비교하여 어텐션 모듈의 유용성을 평
가하였다. (그림 4)는 기존 AE 모델과 수정된 구조의 
AE에 대하여 epoch별 학습 효과 변화를 비교한 것이
다. 이는 기존 AE 모델에 어텐션 모듈을 추가함으로
써 학습 과정에서 유의미한 성능 향상을 보일 수 있

음을 시사한다. 이와 같은 실험 결과는 AE 모델의 수
축과 팽창 과정이 일반적인 조직 영역의 특징 값을 
입력 영상과 동일한 분포가 되도록 복원할 때에 어텐
션 모듈이 특정 조직 영역에 집중적으로 분포되어 있
는 산란선을 효과적으로 찾아내어 이를 보정할 수 있
음을 보인다. 
 

4. 결론 

영상 복원 문제를 위한 딥러닝 기법은 기존의 전형
적인 패턴분류 문제와는 달리 입력과 출력 값이 동일 
크기의 데이터로 매핑되는 학습 문제이다. CNN 기반
의 AE 모델에서 특징지도의 생성 과정과 영상의 복
원 과정 중에 나타나는 특징정보의 소실 가능성을 보
완하기 위하여 동일 레벨의 계층 간에 연결구조를 추
가함으로써 수축 단계의 각 계층에서 생성한 특징지
도 데이터를 팽창 단계의 동일 레벨에서 사용하도록 
하였다. 또한 이 과정에서 각 채널 및 픽셀의 위치에 
따라 서로 다르게 나타나는 상대적 중요도를 반영하
기 위하여 어텐션 모듈을 추가한 구조를 적용하였다. 
이는 X-ray 산란선 개선 문제에서 피사체의 조직 영
역에 따라 서로 다르게 나타나는 산란선 분포의 특성
을 학습 과정에 효과적으로 반영할 수 있게 한다. 이
와 같은 연구는 X-ray 영상의 질을 개선하여 진단의 
정확도를 향상시킬 뿐만 아니라, 추가 아티팩트를 발
생시키지 않는 산란선 억제 방법론으로서 기존의 하
드웨어 그리드 장치의 사용을 보완할 수 있게 할 것
이다. 향후 연구에서는 학습 과정에서의 파라미터를 
최적화하는 연구와 다양한 형태의 X-ray 영상에 적용
하여 일반적인 성능을 향상시키는 연구가 필요한 것
으로 판단된다. 

 
※ 본 연구는 과학기술정보통신부와 정보통신기술
진흥 센터의 소프트웨어중심대학지원사업 (2017-0-
00130)의 지원을 받아 수행되었음. 
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