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Abstract: During surgery, Surgical instruments are often left behind due to accidents. Most of these are surgical

gauze, so radioactive non-permeable gauze (X-ray gauze) is used for preventing of accidents which gauze is left in

the body. This gauze is divided into wire and pad type. If it is confirmed that the gauze remains in the body, gauze

must be detected by radiologist’s reading by imaging using a mobile X-ray device. But most of operating rooms are

not equipped with a mobile X-ray device, but equipped C-Arm equipment, which is of poorer quality than mobile X-

ray equipment and furthermore it takes time to read them. In this study, Use C-Arm equipment to acquire gauze

image for detection and Build dataset using artificial intelligence and select a detection model to Assist with the rel-

atively low image quality and the reading of radiology specialists. mAP@50 and detection time are used as indicators

for performance evaluation. The result is that two-class gauze detection dataset is more accurate and YOLOv5 model

mAP@50 is 93.4% and detection time is 11.7 ms.
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I. 서 론

수술(Surgery)중에는 수술실 내 수술도구들로 인해 많은

사고가 발생한다. 이 중 불의의 사고 또는 의료인의 부주의로 환

자의 몸속에 수술도구들이 남겨져 감염(Contamination)을

일으키는 사고가 많이 일어난다. 이러한 수술도구들이 체내

이물질로 환자 몸속에 방치될 경우 다양한 부작용을 일으킨

다[1]. 이 중 거즈(Gauze)가 69%로 가장 큰 비중을 차지한다. 특

히 거즈가 신체 내에 남겨질 경우엔 Gossypiboma라는 질

병도 유발할 수도 있으며 지속적으로 방치하고 치료하지 않을

경우 환자의 생명에 치명적이다[2]. 보고된 통계에 따르면

상하지보다는 흉부와 복부, 골반부의 수술 후 빈번히 발생

된다고 알려져 있다[3].

환자 몸속에 거즈가 남겨지는 것을 예방하기 위하여 수술

전후로 거즈 등의 수술 기구 개수를 의료진이 직접 확인한

다. 그리고 가장 큰 비중을 차지하는 거즈에 대해서는 방사

성 불투과성 물질이 포함된 거즈인 엑스레이거즈(X-ray
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Gauze)를 사용한다. 만약 수술 후 수술기구 개수가 맞지 않는

경우 이동형 엑스레이 장치(Portable X–ray)를 가지고 X-

ray 검사를 하여 영상을 획득한다. 획득한 영상을 거즈의 방

사선 불투과성 표시자나 거즈의 섬유에 포함된 기체로 인해

발생하는 소용돌이 형상(Whirl-like appearance) 등의 특

징을 활용하여[4] 영상의학과 전문의가 판독해 이물질의 위

치를 확인한다. 하지만 이 방법은 수술실에 이동형 엑스레

이 장치가 구비되어 있지 않을 경우 적용이 불가하며. 의료

진 상황에 따라 영상의학과 전문의 판독이 늦어질 수 있어

환자의 수술완료 및 퇴실의 지연 등으로 인해 추가적인 문

제점이 발생할 수 있다.

최근 수술실에는 정형외과와 신경외과 등의 수술을 위하여

C-Arm을 구비하고 있다. C-Arm이란 Image Intensifier

에 따라 인체 해부학적 구조의 엑스선상을 영상화 하는 장

치로 수술실의 제한된 공간에서 사용된다[5]. 장치를 통해

수술 중 연속적으로 투시를 할 수 있으며 실시간으로 사진을

보면서 시술을 할 수 있기 때문에 정확한 시술과 최소 침습

수술이 가능하다. 이에 병원내 이동형 엑스레이 장치가 구

비되지 않은 경우에도 C-Arm을 활용하여 이물질을 찾을 수

있다. 하지만 이러한 경우엔 이동형 엑스레이 장치보다 영

상의 질이 좋지 않고, 이전과 동일하게 영상의학과 전문의의 판

독이 필요하다[6].

동시에 이물질 검출을 위해 디지털 영상처리기법을 활용

하려는 연구가 활발히 진행되어 오고 있다[7]. 하지만 이러

한 기법은 다양한 사물들이 겹쳐 있는 수술실 같은 상황에

적용하기 어려웠다. 그리고 실시간 탐지는 높은 정확도를 확

보하기가 어려웠다. 하지만 최근 컴퓨터의 하드웨어와 정밀

소프트웨어의 기술 발달 및 획득한 방대한 양의 데이터들을

바탕으로 인공지능을 적용하여 다양한 사물이 겹쳐 있는 환

경에서도 높은 정확도와 동시에 실시간 탐지가 가능하다. 특

히 이물질 검출분야에서 Machine Learning을 넘어 Deep

Learning연구를 통해 그 검출속도와 정확도가 더욱 향상되

었다[8]. 이에 의료영상에도 Deep Learning 기반의 연구

가 진행되고 있으나 다양한 질병에 대한 진단, 예측에 국한

되어 사용되고 있다[9-10].

따라서 본 연구는 C-Arm을 통해 얻는 의료영상에 타 분

야에서 활용중인 이물질 검출에 대한 인공지능 객체 검출모

델(Object Detection)을 활용하여 수술 중 남겨져 감염을

일으키는 이물질의 가장 큰 빈도를 차지하는 거즈를 검출하

고자 한다. 이를 위해 관련 데이터셋을 구축하고 거즈 검출에

적합한 최적의 인공지능 모델을 선별하여 적용하고자 한다.

II. 연구 방법

1. 사용 장치 및 팬텀

C-Arm은 진단용 방사선 발생장치의 안전관리에 관한 규

칙의 검사 기준에 적합한 장치로 Under Tube Type의

SIEMENS사의 Spin과 GE사의 OEC 9800 PLUS를 사

용하였다. Detector의 위치는 C-Arm의 조사 중심(테이블

로부터 100 cm)에 두었으며, 조사조건은 80 kVp, 3.2 mAs로

조사하였다.

그림 1과 같이 팬텀이 없는 환경과 그림 2와 같이 팬텀이

있는 환경에서 팬텀 위에 거즈 두고 조사 후 영상을 획득하

였다. 사용한 팬텀으로는 복부 팬텀에 조직등가팬텀인 미국

Sawbones사의 Vertebroplasty Trunk #1513-38(그림 3)을

사용하였다. 거즈는 방사선 불투과성 표시자를 확인할 수 있는

와이어 형태의 엑스레이 거즈와 패드 형태의 거즈 2가지 종

류로 그림 4와 같으며 C-Arm을 사용하여 그림 5와 같이

영상을 획득하였다.

2. 영상획득

수술실 테이블 위에 팬텀을 두었을 때와 팬텀을 두지 않

그림 1. SIEMENS사의 Spin(a), GE사의 OEC 9800 PLUS(b)을 이용한 팬텀이 없는 실험환경

Fig. 1. Experimental environments without phantom using SIEMENS Spin(a) and GE OEC 9800 PLUS(b)
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았을 때로 나누어 실험을 진행하였으며, 각각 와이어 형태

의 엑스레이 거즈만 두었을 때, 패드만 두었을 때, 2가지를

같이 두었을 때로 나누어 실험을 진행하였다. 각 거즈의 숫

자는 1개부터 5개까지 무작위로 선정했으며, 거즈의 방향

또한 무작위로 다르게 설정하였다. 거즈의 모양은 거즈끼리

포개거나 거즈를 접는 등의 방식을 통해 영상에 다양한 모

습으로 나타나게 실험을 진행하였다.

Spin장치를 활용하여 총 472장을 획득하였다. 세부적으로

표 1과 같이 팬텀이 있을 때 345장과 없을 때 127장을 획

득하였다. OEC 9800 PLUS장치로는 총 324장을 획득하

였다. 세부적으로는 팬텀이 있을 때 199장과 없을 때 125

장을 획득하였다. 

인공지능 모델 학습 시 데이터 수 부족과 불균형 문제는

모델 학습 성능 저하의 주요인이 되기 때문에[11] 획득된 영

상의 수를 늘려 정확도를 높였다. 본 논문에서는 원본데이

터를 수정하지 않고 객체 검출모델 내에서 제공하는 이미지

증강 기술(Image Augmentation)을 활용하여 데이터들을

생성하여 부족한 데이터 수를 보강하였다. 세부적으로 일반

적으로 의료영상분야에서 검증된 Scaling, Rotation과 Flipping

그림 2. SIEMENS사의 Spin(a), GE사의 OEC 9800 PLUS(b)을 이용한 팬텀이 있는 실험환경

Fig. 2. Experimental environments with phantom using SIEMENS Spin(a) and GE OEC 9800 PLUS(b)

그림 3. Sawbones사의 Vertebroplasty Trunk #1513-38

Fig. 3. Vertebroplasty Trunk #1513-38 of Sawbones

그림 4. 방사성 불투과성 거즈 중 와어어 형태의 거즈(a)와 패드 형태의 거즈(b)

Fig. 4. The X-ray gauze of wire(a) and pad(b)
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을 사용하였고 학습 이미지를 4배 증강하여 2547장을 객체

검출모델을 통해 학습하였다[12]. 데이터셋의 비율은 일반

적으로 사용되는 학습데이터와 검증데이터, 테스트데이터의

비율인 6:2:2를 사용하였다.

3. 데이터 전처리

의료방사선영상의 경우 피폭의 위험이 있어 많은 데이터를

얻기 힘들다. 이 때문에 본 연구에서는 데이터가 한정적일

때 효과적인 지도학습(Supervised Learning)을 통해 라벨

링(labeling)한 데이터를 활용하여 진행하였다[13]. 지도학

습은 라벨링이 인공지능 학습에 절대적인 영향을 끼치기 때

문에 각 C-Arm영상에 와이어 형태의 엑스레이거즈와 패드

형태의 거즈를 구분하여 의료영상전문가인 경력 30년이상

의 방사선사 2명과 5년 이하 경력의 방사선사 2명이 그림

6와 같이 라벨링 하였다. 라벨링은 방사성 불투과성 거즈의

종류에 상관없이 단일종류와 엑스레이 거즈와 패드형태의

거즈 2가지 종류를 각각 구분하여 진행하였다.

그림 5. 방사성 불투과성 거즈 중 와어어 형태의 거즈(a)와 패드 형태의 거즈(b)의 C-Arm영상

Fig. 5. C-Arm images of wire(a) and pad(b) gauze

표 1. 학습에 사용된 영상의 수

Table 1. Number of images used for training

Number of images used for training

Equipment With Phantom Without Phantom

SPIN 345 127

OEC 9800 PLUS 199 125

그림 6. C-Arm 이미지에 대한 거즈 라벨링 예

Fig. 6. Example of labelling the gauze on the C-Arm image
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4. 인공지능 학습

인공지능 모델 학습을 위한 PC (Personal Computer)로는

Intel i7-11700K 3.60GHz, 96GB RAM, GeForce RTX

3090 24GB의 사양을 사용하였다. 운영체제로는 Ubuntu

20.04.4 LTS (Focal Fossa)를 사용하였으며 anaconda

프로그램을 이용하여 가상환경을 구축하여 학습을 진행하

였다.

거즈 검출의 경우 실시간으로 탐지하고 발견하는 것이 중

요하며, 정확도의 경우 장치의 기능을 활용하여 다양한 각

도의 영상을 통해 추론이 가능하다. 현재 연구가 활발한 객

체검출 인공지능 모델은 크게 두 분야로 나뉜다. 전통적인 개념을

적용하여 검출 속도보단 정확도에 목적을 두는 RCNN

(Regions with Convolutional Neuron Networks features)

계열의 인공지능 검출모델과 정확도보단 검출 속도를 향상에

목적을 두는 YOLO (You Only Look Once)개념의 검출모

델이 있다[14]. YOLO는 전체 이미지에 단일 신경망을 적

용하여 타 객체검출보다 빠른 실시간 탐지가 가능하다[15].

이에 거즈 검출모델로 YOLO를 선정하였으며 해당 모델을

버전별로 사용하여 그림 7과 같이 학습을 진행하였다.

III. 연구 결과

객체 검출모델의 성능평가를 위해서는 여러가지 지표가

사용된다. 이중 기본적인 것이 Recall (Sensitivity), Precision

(Specificity)이며, 객체 검출모델에서는 주요 성능지표로

mAP(mean Average Precision)와 검출시간을 사용한다.

Recall은 식 (1)과 같이 객체 검출모델로 검출한 것 중 관

련 있는 것으로 분류된 결과물의 비율이다. Precision은 식

그림 7. YOLOv5를 이용한 거즈 검출학습 예

Fig. 7. Example of training gauze detection using YOLOv5
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(2)와 같이 관련 있는 것으로 분류된 항목들 중 실제 객체

검출모델이 검출한 것의 비율이다.

Recall = (1)

Precision = (2)

mAP는 AP(Average Precision)의 클래스(Class)평균값

으로, AP은 Recall과 Precision의 성능비교 그래프를 나타

낸 후 그래프의 아래에 포함된 면적으로 계산할 수 있으며

그 값은 식 (3)과 같다. 이때 클래스는 본 연구에서는 엑스

레이거즈와 패드 두가지를 하나로 본 것과 각각 구분한것으

로 나누어 실험하였다.

AP = [recall(k) − recall (K + 1)]
*
presicion(k),

n = Number of thresholds (3)

추가적으로 어느 정도 위치를 정확히 탐지하였는지에 대한

성능지표로 IoU(Intersection of Union)가 사용된다. IoU는

식 (4)와 같이 위치의 정확성을 평가하는 영역이다.

IoU = (4)

본 연구에서는 단일 영상에서의 정확한 위치 탐지보다 실

시간 검출에 목적이 있으므로 해당 검출모델을 활용하여

물체가 있는지 여부를 검출하기까지의 시간인 검출시간

(Detection time)과 mAP에 대해 50%의 IoU인 mAP@50

을 최종 성능 평가 지표로 사용하였다.

학습 결과 방사성 불투과성 거즈의 종류에 상관없이 단일

클래스로 학습한 후 결과는 표 2과 같이 나타났으며 엑스레

이 거즈와 패드형태의 거즈 2가지 클래스를 각각 구분하여

진행하였을 때 표 3과 같이 성능을 보였다. 그 결과 거즈 종

류를 2가지 클래스로 구분하여 진행하였을 때 모든 모델에

서 mAP@50이 높고 YOLOX를 제외한 나머지 모델들의 검

출시간이 짧았으며, 그때 YOLOv5의 mAP@50이 93.4%,

검출시간이 1.7 ms으로 가장 좋은 것으로 나타났다.

IV. 고찰 및 결론

수술 중 실수로 인해 거즈가 몸속에 잔류하게 되면 여러

질병을 야기할 수 있어 의료진의 주의가 필요하며 만약에

이를 놓칠 경우 반드시 제거해야 한다. 수술 후 거즈가 완

전히 제거되었는지를 알기 위하여 방사성 불투과성 물질이

포함된 청색의 바륨 고무사가 부착되어 있는 거즈인 엑스레

이 거즈를 사용한다.

엑스레이거즈는 방사성 불투과성의 차단 효과를 지닌 물

질이 부착되어 있지만 여러 종류의 수술 기구와 다양한 해

부학적 특징을 가진 인체 구조와 겹치게 되면 육안으로는

발견이 쉽지 않다. 그렇기 때문에 대부분의 수술실에는 엑

스레이 거즈를 확인하기 위한 방법으로 화질이 우수한 이동

형 엑스레이 장치를 사용한다. 그러나 수술실 내에 구비되

어 있지 않은 경우도 많아 수술 중 즉시 거즈 위치를 파악

하는 것이 지연될 수 있다는 문제점이 있다. 또한, C-Arm

True Positive

True Positive + False Positive

True Positive

True Positive + False Negative

 

k n 1–=

k 0=∑

 

Area of overlap

Area of union

표 2. 단일 클래스 거즈에 대한 객체 검출모델성능

Table 2. One class gauze detection performance of the object detection model

Detection Performance

Model YOLOv3 YOLOv4 YOLOv5 YOLOX

Recall (%) 78 86.44 42.12 76

Precision (%) 55 53.81 28.43 52.5

mAP@50 (%) 72.8 84.70 38.45 54.5

Detection time (ms) 13.7 23.1 11.7 15.2

표 3. 2가지 클래스 거즈에 대한 객체 검출모델성능

Table 3. Two class gauze detection performance of the object detection model

Detection Performance

Model YOLOv3 YOLOv4 YOLOv5 YOLOX

Recall (%) 81.4 89 97 85

Precision (%) 90 94 82 87

mAP@50 (%) 87.3 91.36 93.4 84.4

Detection time (ms) 14.4 19.38 11.7 21.7
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의 경우 수술 중 감염에 대비하여 Tube와 Detector 그리

고 C-Arm까지 멸균포로 덮어 검사하지만, 이동형 엑스레

이 장치의 경우 Detector에만 멸균포를 씌워 검사하여 수

술실 내 감염에 취약하다는 문제점이 있다.

이에 본 연구는 거즈의 잔류 여부를 확인하기 위한 방법

중 수술 기구를 정확한 위치에 삽입하게 해주고 수술시간을

단축시켜주며 정확한 정복술 등의 장점이 있어 수술실에 구

비된 있는 C-Arm장치를 이용하여 수술 상황에서 즉각적으로

거즈의 위치를 파악하고자 하였다. 또한 C-Arm영상에 인

공지능을 검출모델을 적용해 거즈 검출 판독을 보조하게 함

으로써 낮은 영상의 질을 보완하고 영상의학과 전문의의 판

독 과정까지의 시간을 줄여 빠른 처리가 가능하게 하고자

하였다. 특히 잔류 빈도가 높은 복부를 대상으로 영상 데이

터를 획득하였다.

인공지능 객체 검출모델 YOLO는 영상 속 물체에 대한

위치정보인 경계 상자와 그 클래스를 동시에 예측한다. 이

모델은 기존의 이미지 전체를 반복 학습하고 여러 장으로

분할하던 CNN개념에서 벗어나 이미지를 한 번만 학습하고

CNN처럼 이미지를 여러 장으로 분할하지 않고 통합하는

개념의 모델이다. 구체적으로 새로운 이미지를 학습할 땐 이

미지를 그리드 영역으로 한번 나누고 이것을 중심으로 미리

정의된 형태로 지정된 경계 박스의 개수(Anchor Boxes)를

예측한다. 이 경계박스를 기반으로 신뢰점수(confidence score)

계산하고 이 점수가 높은 위치를 선택해 객체 카테고리를

파악한다. 이때문에 기존의 모델보다 빠른 성능으로 실시간

객체 검출이 가능하다. 이후 YOLO의 검출 성능 및 속도를

향상시키기 위해 꾸준히 버전이 업데이트 되어 현재까지 신

뢰성 높은 객체 검출모델로 널리 사용되고 있다. 이후 다양한

인공지능 라이브러리를 활용하여 모델을 개선하는 연구도

이루어지고 있다. 이에 본 연구의 실시간 거즈 검출 및 C-

Arm의 다양한 기능을 이용하여 위치를 파악하고자 하는 목

적에 부합하여 YOLO모델의 다양한 버전을 구현하여 학습을

진행하였다.

본 연구를 통해 표 2, 3과 같이 엑스레이거즈와 패드형태의

종류를 각각 구분하여 검출하는 것이 정확하며, YOLOX를

제외한 나머지 모델에서는 검출시간도 제일 빨랐다. 다만

YOLOX의 경우 단일클래스로 구분하지 않고 학습했을 때

정확도가 너무 낮아 검출시간이 빨라도 유의미한 결과라고

생각되지 않았다. 그리고 표 3과 같이 객체 검출모델 중에는

YOLOv5가 가장 정확하고 검출 속도도 빨라 실시간 검출에

제일 부합한다는 것을 알 수 있었다.

본 연구는 다양한 분야에서 각광받고 있는 인공지능을 의

료영상에 결합하는 기존의 많은 연구에서 착안을 하였고, 수

술실에서 접근하기 쉬운 장치인 C-Arm을 가지고 데이터셋을

구축 및 검증하였다. 이후 데이터셋에 적절한 라벨링 방법을

발견하였으며 성능이 우수한 객체 검출모델을 선별하였다.

이 모델이 임상에 적용된다면 거즈의 유무를 빠르게 확인할

수 있고, 이로 인해 환자의 개복 또는 퇴실 결정을 빠르게

할 수 있어 수술시간 증가에 따른 환자의 부작용도 줄일 수

있다. 그리고 영상의학과 전문의의 판독 전 기초적 정보를

제시하여 판독의 정확도를 높일 수 있다는 점에서 임상적

가치가 있는 연구라고 사료된다.

하지만 본 연구는 C-Arm영상에서 복부에 한정되어 연구를

진행하였기 때문에 해부 구조가 다른 두부와 흉부 그리고

사지에서 얻은 데이터로 추가 연구를 진행할 예정이다. 그

리고 데이터 셋 추가 검증을 위해 일반촬영 영상과 같은 다른

의료 영상에도 추가 연구가 이루어져야 할 것으로 판단된다.
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