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폐질환 의심 응급환자의 진단 과정 단축을 위한 기반 AI
진단 시스템X-ray

정행복 최새연 김현수*, *, *

AI-based X-ray diagnostic system implementation to 

shorten the diagnosis process of emergency patients 

suspected of lung disease

요  약

응급실 방문 환자의 반 이상 이 촬영을 진행하고 있다 하지만 응급실에서 흉부 진단에 소

요되는 시간은 약 시간으로 골든타임 내에 적절한 응급 치료를 하는 것이 중요한 응급환자에게는 긴 시간이

다 이러한 시간 지연 문제를 해결하기 위해 초 안에 사진만으로 질병을 진단하고 감염부위를 특정하는 

시스템을 제안한다 이를 구현하기위해 기능 기반 를 제작하였고 

성능을 향상시키기 위해 을 이용하여 를 생성하여 데이터

셋의 를 완화하여 진단 성능을 향상시키고 진단 시간을 단축하여 긴급 환자에 대한 효율적인 

위급상황 대처 효율을 높이는 효과를 가져올 수 있을 것이다 또한 이러한 시스템은 구급차 내에 설치하여 환

자 이송 중에 흉부 를 촬영 초기진단이 가능하도록 하며 질병의 감염부위 특정 시간 단축 환자 관리 

시스템 증강데이터 사용한 개선된 중증도 분류 기능을 통해 기존 시스템과의 차별성을 두게 된다

Abstract

Due to the global pandemic, the number of emergency patients continues to increase. More than half (56%) of 

patients visiting the emergency room are undergoing x-ray imaging. However, the time required for chest x-ray 

diagnosis in the emergency room takes about an hour, which is very long for emergency patients who need proper 

emergency treatment within golden time. In the case of system in this paper, x-ray imaging, which omits additional 

tests, is shortened to two stages of diagnosis, and the diagnosis speed of diagnosis is drastically shortened to around 

12 seconds. To implement this, Classification and Detection-based Web Service was implemented, and Synthetic 

Medical X-ray Data were created using PGGAN to improve Classification performance. It is expected that these 

system will be used to improve the efficiency of medical process such as specifying problematic area, reducing x-ray 

processing time, and accurate disease classification in the emergency case.
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서  론

매년 천만명이 넘는 환자들이 응급실을 방문하며 

응급실 방문 환자의 반 이상 이 촬[1] (56%) x-ray [2] 

영을 진행하고 있다 하지만 응급실에서 흉부 [3]. 

진단을 내리기 위해서는 촬영 추가 검사 x-ray x-ray , 

여부 결정 등의 추가검사 진행 진단의 단계 , mri/ct , 4

과정을 거쳐야 하며  소요되는 시간은 약 시간이1

다 이는 골든타임 내에 적절한 응급 치료를 하.[4]  

는 것이 중요한 응급환자에게는 긴 시간이다 따라서 . 

이를 단축하기 위해 다양한 시도들이 존재해 왔으며 

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 x-ray 

촬영만으로 질병 진단이 가능한 인공지능 진단 시스

템을 설계하였다. 

본  론

본 논문에서 개발한 시스템의 딥러닝 백엔드 프, , 

론트엔드의 구성도는 그림 와 같다 우측부터 시< 2> . 

작하여 웹사이트에서 이미지를 업로드하면 백x-ray 

엔드에서 이미지의 과 진단을 Classification Detection 

요청한다 그 다음 학습된 모델로 업로드한 이미지를 . 

진단 한다 의 경우 모델(Classification) . Detection yolov5 

을 사용하여 학습을 진행한다 그 다음 업로드된 이. 

미지로 질병 의심 영역을 검출하고 결과 이미지를 

저장한다 이러한 과정을 통해 최종적으로 웹사이트. 

화면의 환자의 질병 진단 결과와 질병 발병 의심부

위를 한 결과 화면이 출력된다 가능성이 있Detection . 

는 질병을 가지 제시하여 이를 통해 의사가 질병을 3

신속하게 진단할 수 있도록 돕는다.
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데이터셋2.2.1 

본 논문에서는 모델을 구축하기 위해 미국 NIH(

국립 보건원 제공 개의 데) 112,120 chest x-ray image 

이터 이는 에 훈련한다[5] ( classification, detection ), 

개의 이는 에 훈3,578 ChestX-Det-Dataset[6] ( detection

련한다 를 이용하였다 진단하는 가지 폐질환은 ) . 14

cardiomegaly, emphysema, effusion, hernia, infiltration, 

mass, nodule, atelectasis, pneumothorax, pleural_ 

이다thickening, pneumonia, fibrosis, edema, consolidation .

가지 질병을 진단하는 2.2.2 13 Multi Label 

신경망 구축Classification 

개의 폐질환을 진단하기 위해 13 Multi Label 

모델 훈련을 진행한다 이때 해당 데이Classification . 

터셋에 가장 적합한 모델을 찾기 위하여 Backbone 

를 비교기준으로 개의 모델Test Data AUC 6 Backbone 

의 학습을 진행한다 이 때 사용한 모델로. Backbone 

는 EfficientNet[7], MobileNet[8], Nasnet201[9], 

DenseNet201[10], InceptionResnetv2[11], Xception[12] 

가 있다 학습 과정에서는 모델들에 . Backbone 

를  전이학습한다 또한 Pre-trained weight . 

과 을 통해 LearningRateScheduler Early Stop Callback

오버피팅이 되는 것을 방지한다 데이터의 질병 분포. 

도를 유지하기 위해서는  를 MultilabelStratifiedKFold

사용하며 같은 환자의 데이터가 중복되지 않도록 한

다 훈련된 가중치는 이 후 백엔드에서 사용하기 위. 

해 저장한다 그림 은 실험 결과로 출력된 . < 4> Test 

의 각 질병별 값과 평균을 나타낸 것이다dataset AUC . 

평균 값이 로 가장 높은 을 AUC 0.7848 EfficientNet[7]

채택하였다.

진단이 더욱 신속하게 이루어지도록 질병 X-ray 

의심 영역을 검출한다 본 논문에서는 모델 . Detection 

훈련을 위한 모델로 를 Backbone Yolov5[13][14][15] 

사용한다. 

총 개의 질병을 을 한 결과 14 Multi Label Detection

이미지는 그림 와 같으며 훈련 결과는 < 5> mAP 0.97

이다 그림 은 이외 결과이다. < 6> Metric .
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의료데이터에서 흔히 발생하는 를 Class Imbalance

해결하기 위해 을 이용 를 PGGAN[16] , Synthetic Data

생성한다 그림 은 을 이용하여 생성한 . < 7> PGGAN

데이터이다Chest X-ray . 

이렇게 생성된 데이터를 사용하여 데이터셋의 

를 완화한 결과 질병 진단의 최종 평Class Imbalance

균 가 에서 로 향상되었다AUC 0.7848 0.8412 0.056 [17]. 

또한 최종 의 경우 Test Accuracy Class Data 

개선 전 에서 로 개선되었다Imabanace 0.969 0.971 . 

훈련된 모델은 를 활용하여 개발된 웹사이Django

트에 형태로 구현하여 폐질환 진단 예측 결과API , 

를 확률로 표시하여 결과를 돌려준다 서버는 .  GPU

를 탑재하지 않은 웹서버를 이용했을 때 초내에 , 12

결과를 돌려줄 수 있다 표 은 국내 타업체. < 1> x-ray 

와의 진단소요시간과 정확도의 비교를 나타낸 표이다.

결  론 

현재 상용화되어 있는 기반 진단 시스템AI X-ray 

에 비하여 본 논문이 가지는 가지의 차별성을 다음, 3

과 같다 먼저 코어. , i5 CPU 8 , NVIDIA GeForce 

서버 환경에서도 초 내의 MX250 GPU, 8G RAM 12

빠른 속도 내에 진단이 가능하다 두번째로는 중증도 . 

분류 기능을 제공한다는 점이다 마지막으로는 . GAN 

연구를 통해 모델의 정확도 향상을 시도했다는 점에

서 기존의 인공지능 진단 솔루션과의 차별성을 가진

다고 볼 수 있다.

우선 본 논문의 시스템을 통해 한정된 시간 안에 , 

더 많은 환자를 진단하여 응급환자에 대한 대처를 

효율적으로 할 수 있다.
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또한 위급한 응급상황에서 발생할 수 있는 진단오

류를 줄일 수 있어 전체적인 진단의 안정성을 향상

시킬 수 있다 마지막으로 신속한 진단을 통해 추.  , 

가 검사 및 대기 환자 관리에 소요되는 비용을 절감

할 수 있다.

본 논문의 시스템은 코어i5 CPU 8 , NVIDIA 

서버 정도인 가벼운 GeForce MX250 GPU, 8G RAM 

노트북 환경에서도 빠른 속도로 진단을 내릴 수 있

다는 장점이 있다 이를 응용하여 해당 서비스를 구. 

급차에 설치하는 시나리오가 가능해진다 휴대용 . 

장비를 활용하여 구급차 내에서 촬영 및 X-ray X-ray 

진단이 가능해진다면 더욱 빠르게 환자를 적합한 병

원으로 이송할 수도 있다 이를 수행하는 과정은 다. 

음과 같다 먼저 휴대용 촬영 장비로 환자의 . , X-ray

를 촬영하고 이를 구급차 내의 컴퓨터에 전송X-ray

하여 진단을 내린다 그 다음 이러한 진단 결과를 . , 

바탕으로 가장 적합한 근처 병원 응급실 곳에 환자3

의 사진과 진단 결과를 전송한다 마지막으로 X-ray . 

의사가 해당 결과를 확인하며 환자의 수용여부를 결

정하여 구급차에 전송한다 해당 병원에서 환자를 수. 

용하기로 결정하면 환자를 최종적으로 해당 병원으

로 이송한다 이러한 과정을 통해 최종적으로 구급차 . 

내서 환자의 폐질환 진단이 가능해진다. 
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