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요       약 

신생아 호흡곤란 증후군은 주로 미숙아에게 발생하는 호흡기 질환으로, 특징적 영상 소견 및 

다른 검사 소견을 바탕으로 진단된다. 본 논문은 기계 장치 등 외부 요소의 영향을 최소화하고자 

폐 영역을 분할하여 신생아 호흡곤란 증후군을 진단하는 기법을 제안한다. 분할에는 UNet 구조를 

사용하고 진단에는 EfficientNet-B5를 사용하여 최종적으로 신생아 호흡곤란 증후군의 진단 정확도 

0.852를 달성하였다. 

 

1. 서론 

AI 의료영상 분석 기술은 특징을 추출하는 

방법으로 최근 딥러닝에 기반한 학습 모델이 

주목받고 있다 [1]. 

신생아 호흡곤란 증후군인 RDS(Respiratory Distress 

Syndrome)는 미숙아에게 가장 흔하게 발생하는 

호흡기 질환이다. 호흡곤란을 유발하는 진행성 

호흡부전을 초래하는 질환으로 폐의 팽창에 필수적인 

폐표면 활성제의 생성 분비 부족으로 인해 

발생한다[2]. RDS는 영상의학에서도 X-ray 사진을 

가지고 판단하며, 폐 영역만을 보고 판단한다.  

RDS가 미숙아에게 흔하게 발생하는 질환이고 

미숙아는 고령 산모, 시험관 시술, 제왕절개 등의 

이유로 증가되고 있다. 또한, 미숙아 사망 주요 원인 

1위가 신생아 호흡곤란인 만큼 심각한 문제이다[3, 4].  

본 논문에서는 신생아 출생 후 처음 촬영한 X-ray 

영상 만으로 RDS를 진단할 수 있는 딥러닝 기반의 

알고리즘을 개발하고 그 성능을 평가하고자 하며, 

신생아 RDS 진단 및 치료방향 결정에 이바지하고자 

한다. 현대 의학에서 X-ray 영상으로 RDS를 추정할 

때 폐 영역을 ROI(Region of Interest)로 보기 때문에[5] 

폐영역을 분할하는 모델과 진단하는 분류 모델을 

설계하고자 한다. 

의료 영상에서 특정 장기 또는 질환을 컴퓨터를 

활용해 질환을 분석하고자 할 때, 관심 영역을 

분할하는 것은 필수적인 단계가 될 수 있다. 이 

과정에서 분할이 제대로 이루어지지 못하면 이후 

분석에서 큰 오차를 일으킬 수 있기 때문에 강건한 

모델을 이용해 관심영역을 정확하게 분할해야 한다. 

[6] 

의료 이미지에서의 질환 진단 연구는 꾸준히 

진행되어 왔다. 의료 이미지는 지도학습을 위한 

데이터가 충분하지 않은 경우가 많았다. 하지만, 

전이학습이 등장하면서 해당 문제가 어느정도 

해결되었고 본 논문 역시 전이 학습의 한 종류로 

ImageNet 데이터셋에 대해서 사전학습된 모델을 

이용하고자 한다. [7] 

 

 

2. 관련연구 

2.1 UNet  

의료 영상 분할을 위해 제안된 딥러닝 알고리즘인 

UNet[8]은 입력에서 출력까지 신경망으로 한 번에 

처리하는 방식의 FCN(Fully-Convolutional Network) 

기반 모델이다. UNet은 아주 적은 양의 데이터로 여러 

영상 분할에서 우수한 성능을 보여주었다.  
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(그림 1) UNet 구조 

UNet은 그림1처럼 U자형 아키텍처와 

수축경로(Contracting Path), 확장경로(Expanding Path)로 

구성되어 있다. 수축 경로는 일반적인 합성곱 

신경망(Convolution neural network)처럼 영상의 특징을 

압축하는 인코더에 해당하고 확장경로는 압축한 

이미지를 다시 원래 형태로 변경해주는 디코더이다. 

UNet은 인코더 과정에서 축약된 정보를 디코더로 

전송하여 기존에 활용하지 못했던 정보를 활용할 수 

있다.   

 

2.2 EfficientNet 

EfficientNet[9]은 합성곱 신경망 모델의 크기를 

효율적으로 증가시킨 모델이다. 기존 합성곱 

신경망은 네트워크의 깊이, 너비, 해상도의 최적 값이 

서로 영향을 받아 서로 다른 리소스 제약 조건 

하에서 값이 변화하는 문제 때문에 깊이, 너비, 

해상도 중 하나를 선택하여 합성곱 신경망을 

확장했다. EfficientNet은 위에 언급한 세 가지 사이의 

관계를 파악해 더 높은 성능을 달성했다. 또한, 

NAS(Neural Architecture Search)를 사용해 기본 

네트워크 구조를 설계하고 크기를 확장하여 

EfficientNet을 설계했다. 그림 2처럼 모델의 파라미터 

개수(X축)를 증가시킬수록 높은 정확도를 보인다. 본 

연구는 EfficientNet 계열 중 EfficientNet-B0, B3, B5 세 

가지의 모델을 사용하였다. 

 
(그림 2) 모델 크기vs ImageNet 정확도 

 

 

 

 

3. RDS 진단 네트워크 구조 

그림 3은 X-ray 영상 데이터 분할 및 신생아 RDS 

질환 진단 네트워크의 전체 구조도이다. 제안하는 

구조는 폐 영역 분할 구조와 RDS 진단 구조로 

구성되어 있다. 신생아의 X-ray 영상 입력값에 대해서 

분할 모델은 ROI인 폐 영역을 예측한다. 분할 모델의 

예측으로 나온 폐 영역 영상을 RDS 진단 모델의 

입력값으로 반영하여 RDS 질환을 판별한다. 

 
(그림 3) RDS 진단 네트워크 전체 구조도 

 

그림 4처럼 X-ray 사진에 기계 장치를 비롯한 외부 

요소가 포함될 수 있다. 이 경우, 진단 모델이 기계 

장치 유무 만으로 RDS를 판별할 수도 있다. 따라서 

기계 장치 등 외부 요소의 영향을 최소화하기 위해 

폐 영역을 먼저 분할하고 분할된 영상 기반으로 

RDS를 진단하도록 네트워크 구조를 설계하였다.  

 
(그림 4) 기계 장치가 포함된 X-ray 영상 

 

4. 실험 및 결과 

4.1 실험 데이터 

그림 5는 신생아 호흡 곤란 증후군 진단을 위한 

신생아 X-ray 영상 예시이다. 본 연구에 사용된 

신생아 X-ray 영상은 RDS 질환 유무에 따라 RDS와 

non-RDS로 구분되어 있다. 해당 영상 데이터는 

충남대학교 병원으로부터 제공받았으며 총 632개를 

사용하였다. 그림 6처럼 CSV 파일로 각 이미지에 

대한 경로와 RDS 질환 유무, 폐 영역 넓이, 이미지에 

대한 정보를 분석하였다. 데이터를 분석해본 결과, 

전체 데이터 632개 중 341장은 RDS 질환 영상이고 

나머지 291장은 non-RDS 영상이다. 
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<Non-RDS> <RDS> 

(그림 5) 신생아 X-ray 영상 예시 

 

 
(그림 6) CSV 파일 정보 예시 

 

본 연구는 DICOM 형식으로 주어진 데이터를 

PNG로 바꾸는 과정을 거쳤다. 분할한 폐 영역을 

보고 RDS를 진단해야 하기 때문에 데이터셋을 

구성할 때 폐 영역 정보를 고려하였다. 폐 영역 

넓이를 기준으로 정렬하고 RDS 질환 유무에 따라 

5개 그룹으로 나눴다. 각 그룹은 약 127장의 

데이터를 포함하고 있다. 그 중 3개 그룹을 학습용 

데이터셋, 1개 그룹을 검증 데이터셋, 1개 그룹을 

테스트 데이터셋으로 활용했고 이를 통해 모델의 

학습과 검증을 수행했다. 

본 연구에서는 분할과 진단 모델을 분리시켜 

독립적으로 학습하였다. 분할 모델의 경우 X-ray 

DICOM 이미지를 PNG로 변환한 이미지를 

입력값으로 사용했다. 진단 모델의 경우 병원에서 

레이블링한 폐 영역을 활용하여 먼저 학습과 검증을 

수행하였다. 테스트 시에는 학습한 분할과 진단 

모델을 연결하여 RDS 판별결과를 획득하였다. 

 

4.2 실험 세팅 

본 논문의 제안 모델은 Ubuntu 20.04 LTS에서 

Python 3.7, PyTorch 1.9.1 버전을 이용하여 구현하였다. 

모델 학습과 테스트 시 NVIDIA RTX A5000 32GB를 

사용하였다. 

 

4.3 분할 모델 실험 결과 

상기 언급한 UNet을 통해 신생아의 폐 영역을 

분할하는 모델을 개발했다. 모델을 학습하기 위해 

반복 학습주기(epoch)는 150, 배치 크기(batch size)는 

16, 초기 학습률(learning rate)은 0.001로 설정하고 

이후 50번의 학습주기를 초과할 때마다 기존 

학습률의 1/10 배로 낮추었다. 또한, 인코더는 

ImageNet 데이터셋으로 사전 학습된 EfficientNet-B5를 

사용하였다.  

후처리를 적용하지 않았을 때의 검증 데이터 셋 

기준 MIoU score는 0.83으로 나타났다. 이후, 분석했을 

때 질환을 진단하기에 부족한 이미지들이 존재하여 

추가적인 후처리를 진행했다. 입력 영상을 회전시켜 

여러 개의 영상의 평균 예측값을 획득하는 방법과 

예측한 폐 영역 이미지에 중간값 필터를 적용하는 

방법이다.  

먼저, 폐 영역의 평균 픽셀 수는 약 100,000개이고 

예측한 폐 영역 픽셀 수가 30,000개 이하일 때는 

분할 모델의 성능이 크게 하락하였다. 따라서 해당 

이미지에 대해 시계, 반시계 방향 90도 회전을 

수행하고 각각 분할을 진행하여 평균 예측값을 

획득하였고 성능 향상을 보였다. 또한, 이미지를 

분석했을 때 그림 7처럼 분할된 영역 가운데 구멍이 

뚫린 것처럼 나타나는 경우가 있었다. 이 문제를 

해결하기 위해 폐 영역 분할 예측값에 중간값 필터를 

적용하였다. 최종적으로 얻은 성능은 표 1과 같다.  

 
(그림 7) 분할 영역 구멍 예시 

 

<표 1> UNet을 활용한 폐 영역 분할 성능 

Model miou 

UNet baseline 0.834 
UNet + median filtering 0.847 

UNet + median filtering + 

rotate post processing 
0.913 

 

4.4 진단 모델 실험 결과 

상기 언급한 EfficientNet을 통해 신생아 호흡곤란 

증후군을 진단할 수 있는 모델을 개발했다. 진단 

모델의 경우, 폐 영역 분할 모델의 성능이 낮을 

때에는 학습을 수행할 수 없는 문제점이 있어서 미리 

레이블링한 폐 영역을 기반으로 학습을 진행하였다. 

모델을 학습하기 위해 반복 학습주기는 100, 배치 

크기는 B0인 경우 48로 설정하였고 B3와 B5 모델은 

각각 24와 12로 설정하였다. 학습률은 0.001로 

설정하였다. EfficientNet B0, B3, B5 모두 ImageNet 

데이터셋으로 사전 학습된 모델을 사용하였다. 

학습에서 사용된 데이터 증대의 경우 영상의 크기를 

512x512로 조정하였고, torchvision.transforms의 

VerticalFlip과 Horizontal Flip을 사용했다. 해당 모델로 

얻은 결과는 표 2와 같다. 
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<표 2> EfficientNet B0, B3, B5에 대한 결과  

Model 정확도 

EfficientNet B0 0.843 

EfficientNet B3 0.836 

EfficientNet B5 0.843 

 

4.5 분할과 진단 모델을 결합한 통합 모델의 추가 

학습 결과  

가장 높은 MIoU score를 보이는 분할 모델과 가장 

높은 판별 정확도의 진단 모델을 결합한 통합 모델을 

추가 학습하였다. 학습에 사용한 파라미터 역시 4.4와 

동일하게 반복 학습주기 100, B0의 배치 크기 48부터 

B3는 24, B5는 12로 줄여서 학습하였고, 학습률 

0.001로 설정하였다. 해당 모델로 얻은 결과는 표 3과 

같다.  

 

<표 3> 연결된 모델에 대한 결과  

Model 정확도 

EfficientNet B0 0.773 

EfficientNet B3 0.797 

EfficientNet B5 0.852 

 

 

5. 결론 및 향후 연구과제 

본 연구에서는 신생아 호흡곤란 증후군 진단을 

위해 신생아 X-ray 영상 약 630장에 대해 분할 

모델과 진단 모델을 각각 학습하여 성능을 

평가하였다. 또한, 분할 모델과 진단 모델을 결합한 

통합 모델을 추가 학습하여 성능을 평가하였다. 

최종적으로 분할 단독 모델은 MIoU 기준으로 

0.913을 획득하였으며, 레이블링한 폐 영역에 대한 

RDS 진단 정확도는 0.843을 획득하였다. 최고 성능의 

분할과 진단 모델을 결합하여 추가학습한 통합 

모델의 RDS 진단 정확도는 0.852로 가장 높은 

정확도를 획득하였다. 

향후 신생아 질병 탐지의 성능을 개선시키기 위해 

다양한 데이터 증대 방법과 시각화에 대해서 연구할 

계획이다. 
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