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요   약 

신생아 호흡곤란증후군(RDS, Respiratory Distress Syndrome)은 미숙아 사망의 주된 원인 중 하나이며, 이 
질병은 빠른 진단과 치료가 필요하다. 소아의 x-ray 영상을 시각적으로 분석하여 RDS 의 판별을 하고 있으나, 이
는 전문의의 주관적인 판단에 의지하기 때문에 상당한 시간적 비용과 인력이 소모된다. 이에 따라, 본 논
문에서는 전문의의 진단을 보조하기 위해 심층 신경망을 활용한 소아 RDS/nonRDS 판별 방법을 제안한다. 소
아 전신 X-ray 영상에 폐 영역 분할을 적용한 데이터 세트와 증강방법으로 추가한 데이터 세트를 구축하며, RDS 
판별 성능을 높이기 위해 ImageNet 으로 사전학습된 DenseNet 판별 모델에 대해 구축된 데이터 세트로 추가 미
세조정 학습을 수행한다. 추론 시 입력 X-ray 영상에 대해 MSRF-Net 으로 분할된 폐 영역을 얻고 이를 DenseNet 
판별 모델에 적용하여 RDS 를 진단한다. 실험결과, 데이터 증강과 폐 영역을 분할을 적용한 판별 방법이 소아 
전신 X-ray 데이터 세트만을 사용하는 것과 비교하여 3.9%의 성능향상을 보였다. 

1. 서론
자기공명영상, X-ray 영상 등은 다양한 질환의 진단 및

수술 계획 수립에 요구되는 선행 절차이나, 필요한 영역을 
추출하기 위해 소모되는 인력 및 시간이 상당하다는 문제가 
있다. 이에 특정 영역을 추출하기 위한 자동화 기술 연구들이 
활발히 이루어지고 있다. 또한, 최근 그래픽 처리 장치와 
소프트웨어 기술의 발전으로 인공지능으로 의료영상을 
분석하여 판독 및 진단을 돕는 연구분야가 크게 활성화되고 
있다. 예로, 의사의 주관적인 판단에 의지해야 하는 X-ray 
영상기반 질병 진단에 심층 신경망 기반 판별 방법을 적용하면 
시간적 비용과 인력의 소모를 줄일 수 있다. 

본 논문에서는 심층 신경망을 활용한 신생아 호흡곤란 
증후군(RDS, Respiratory Distress Syndrome)의 판별 방법을 
제안한다. RDS 는 미숙아 사망의 주된 원인이 되는 질병이며, 
빠른 진단과 치료를 필요로 한다. RDS 의 진단 방법으로는 출생 
전후기의 폐 성숙도를 통한 진단과 출생 후 RDS 의 진단으로 
나눌 수 있다[1]. 제안 심층 신경망을 활용한 RDS 판별 방법은 
출생 후 RDS 진단의 방사선 소견에 활용되어 전문의의 진단을 
보조한다. 

RDS 판별에 필요한 데이터는 대부분 폐에 존재한다. X-ray 
로 파악할 수 있는 RDS 의 외적 병태는 폐포의 

허탈(collapse)로 인한 과립상 음영, 폐와 심장의 경계선이 
보이지 않게 되는 양상, 늘어나는 모양의 공기 기관지 음영 
등이 있다[1]. 하지만 소아의 전신 X-ray 에는 폐 이외의 
신체부위가 다수 포함되어 있다. 이러한 폐 이외의 
신체부위에서 추출된 정보는 RDS 판별 심층 신경망의 성능을 
저하시킬 우려가 있다. 따라서 본 논문에서는 폐 영역 분할을 
적용한 데이터와 증강방법으로 추가한 데이터를 구축해 판별 
모델을 미세조정(fine-tuning)하여 판별 모델의 성능을 
향상시켰다. 

2. 제안 방법
[그림 1]은 본 논문에서 구현하고자 하는 모델의 시스템블

록도이다. 먼저, 소아의 전신 X-ray 영상으로부터 분할 모
델을 이용해 폐 영역을 분할한다. 분할 모델은 소아의 전
신 X-ray 영상과 각 X-ray 영상에 대한 폐 영역 GT(Ground 
Truth)를 입력으로 한다. 분할 모델의 학습을 위해 
RDS/nonRDS 에 대해 각각 344 장, 292 장의 X-ray 영상을 
포함하고있는 데이터셋을 사용하였다. 이와 같이, 소아 X-
ray 영상과 같은 의료영상은 학습에 필요한 데이터를 충분히 
모으기 어렵기에 분할 모델의 성능 향상을 위해 데이터 
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증강(agumentation)을 적용한 뒤 분할 모델의 입력데이터로 
사용하였다. 분할모델은 입력된 X-ray 영상에 대한 마스크를 
256x256 의 크기로 출력하고, 출력된 마스크는 소아 전신 X-
ray 영상과 동일한 크기로 재조정된 뒤 소아 전신 X-ray 
영상에 적용된다. 이렇게 분리된 소아 폐 영역 X-ray 영상을 
판별모델의 입력으로 사용함으로써 판별모델은 
최종적으로 RDS/nonRDS 에 대한 확률을 출력한다.  

2.1 폐 영역 분할(segmentation) 

폐 영역 분할에는 MSRF-Net(Multi-Scale Residual Fusion 
Network)을 사용한다. MSRF-Net 은 의료 영상 분할을 위해 
특별히 설계된 구조로 DDSF(Dual-Scale Dense Fusion)라는 
블록이 사용되는데 DDSF 는 다중 스케일의 특징을 교환할 수 
있어 해상도를 보존하고 정확한 분할 맵을 얻을 수 있다는 
이점이 있다[2]. 초기 데이터 세트로 소아의 전신 X-ray 영상 
636 장, 폐 영역 GT 636 장을 사용한다. X-ray 영상과 GT 는 
각각 학습 데이터로 380 장, 검증 데이터로 128 장, 평가 
데이터로 128 장이 사용된다. 

2.1.1 데이터 증강(Augmentation) 

폐 영역 분할모델의 데이터 세트에 회전(rotation)을 
적용하여 데이터를 증강한다. 소아 X-ray 영상에서 소아가 누워 
있는 방향은 고정되어 있지 않다. 때문에 특정 방향으로 누워 
있는 영상에 대해 과소적합(underfitting)이 일어날 수 있다. 
이에 입력 영상이 다양한 방향의 소아 X-ray 영상 데이터에 
대해 폐 영역 분할을 지원하도록 학습용 소아 X-ray 영상에 
90º, 180º, 270º 회전을 적용하여 데이터 수를 4 배로 증강한다. 
검증과 확인 데이터세트는 검증에 사용되는 데이터이기 때문에 
증강은 학습 데이터세트에만 적용한다. 따라서 폐 영역 분할은 
학습 데이터 1520 장, 검증 데이터 126 장, 평가 데이터 
126 장의 데이터 세트를 사용하여 모델을 학습시킨다. 

2.1.2 후처리(postprocessing) 

폐 영역 분할 모델의 출력으로 나온 결과는 256x256 의 
크기의 이진 영상이 출력되므로 해당 이미지를 원본의 크기로 
되돌린다. 원본의 크기로 조절한 마스크를 사용하여 폐 영역을 
분할한 소아 폐 영역 X-ray 영상을 판별모델의 입력으로 
사용한다. 

2.2 RDS/nonRDS 판별(Classification) 

판별 모델의 학습은 폐 영역 분할의 적용 유무에 대한 
판별성능 비교를 위해 원본 영상인 전신 X-ray 영상과 폐 영역 
분할이 적용된 X-ray 영상을 사용해 각각 학습을 수행한다. 
학습에는 CNN(Convolutional Neural Network) 구조 중 하나인 
DenseNet 모델[3]을 백본(Backbone)으로 사용한다. 판별 

모델의 경우 층이 깊어질수록 좋은 성능을 기대할 수 있기 
때문에 201 개의 계층으로 구성된 DenseNet-201 를 판별 
모델의 백본으로 사용한다. 본 논문에서는 RDS 인 소아 X-ray 
영상 344 장, nonRDS 인 소아 X-ray 영상 292 장으로 학습을 
수행한다.  앞선 2.1 절에서 회전을 통한 증강이 이루어졌
음에도 이는 RDS 1376 장, nonRDS 1168 장이라는 적은 
데이터 세트에서 학습을 수행하는게 된다. 이러하게 적은 데
이터로 모델을 학습시키는 것은 과대적합(overfitting)의 원인이 
된다. 이에 과대적합을 방지하기 위해 Imagenet 의 데
이터로 사전학습(Pre-trained)된 DenseNet 모델을 기
반으로 미세조정학습을 수행한다. 데이터 세트는 학습 데이터 
1520 장, 검증 데이터 126 장, 실험 데이터 126 장으로 구성하여 
학습을 수행한다. 

3. 실험 결과
폐 영역 분할의 경우 원본 마스크와 예측한 마스크의

차이를 구하기 위해 Dice 성능지표를 사용하여 성능을 
계산한다. RDS 판별의 경우 원본인 소아의 전신 X-ray 영상을 
사용하여 학습한 모델의 정확도와 데이터 증강과 폐 영역 
분할을 거친 데이터를 활용하여 학습한 모델의 정확도를 
비교한다.  

3.1 분할 모델 성능 

분할 모델의 경우 Dice 성능지표를 사용하여 분할 성능을 
계산한다. Dice 성능지표는 [식 1]과 같으며 정답 영역과 예측한 
영역이 정확히 같다면 1, 정답 영역을 완전히 벗어나게 예측한 
경우에는 0 의 값을 갖는다. Dice 성능지표는 false positives 
혹은 false negatives 를 포함하더라도 모든 true 구간을 
놓쳐서는 안 되는 경우에 성능지표로 사용하기 적합하다[4]. 
그러므로 Dice 성능지표는 의료영상 판별에 주로 사용된다. 
먼저 증강을 적용하지 않은 데이터로 학습을 수행했을 때, 
분할모델의 dice 성능은 0.940 이다. 그리고 회전을 사용하여 
증강한 데이터로 학습시켰을 때, 분할모델의 dice 성능은 
0.958 이므로 증강한 데이터를 사용하여 모델을 학습시켰을 때, 
증강을 사용하지 않은 데이터로 학습시켰을 때보다 약 1.8%의 
성능이 향상된다.  

3.2 판별 모델 성능 

DenseNet 모델을 이용하여 전신 X-ray 영상으로 학습을 수행
하였을 때와 폐 영역을 분할한 X-ray 영상으로 학습을 

𝐷𝑆𝐶 =
|𝑋 ∩ 𝑌|

|𝑋| + |𝑌|

그림 1. 제안 시스템 블록도 

(1)
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4. 결론
본 논문에서는 전문의의 RDS 진단을 보조하여 진단에

소모되는 시간적 자원과 인력을 줄이기 위해 심층 신경망을 
활용한 RDS판별 방법을 제안한다. 판별모델의 성능향상을 위해 
소아의 전신 X-ray 영상 데이터 세트에서 폐 영역을 분할한 
데이터세트와 증강한 데이터 세트를 구축하여 사전 학습된 
판별 모델에 미세조정학습을 수행한다. 실험 결과 소아의 폐 
영역을 분할한 X-ray 영상 데이터를 사용하여 학습한 판별 
모델이 소아의 전신 X-ray 영상을 사용하여 학습한 결과보다 
3.9%의 성능이 향상한 것을 확인할 수 있었다. 제안 RDS 판별 
방법의 정확도를 더 높이기 위해서는 더 정확한 폐 영역 분할 
방법에 대한 연구가 필요하다. 
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데이터 세트 종류 정확도 

전신 X-ray 영상 

폐 영역 분할 X-ray 영상 

0.746 

0.785 

표 1  RDS 판별모델의 성능 

수행하였을 때의 성능을 비교하는 실험을 하였다. 실험 결과는 
[표 1]과 같다. RDS 판별 모델의 학습에 폐 영역을 분할한 X-
ray 영상을 이용한 경우 전신 X-ray 영상을 이용한 결과보다 
3.9%의 성능 향상을 보인다. 
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