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1. 서  론

제4차 산업혁명의 핵심 기술인 사물인터넷, 인공지능, 클

라우드, 빅데이터는 의료 서비스의 패러다임을 변화시키고 있다

[1]. 특히, 임상데이터기반의 인공지능(AI), 빅데이터 분석 관련 

기업이 급성장하고 있다[2]. 또한 최근 1차병원과 2, 3차병원간 

진료기록 공유를 위한 사업을 국가적으로 추진하고 있다. 이와 관

련하여 다기관 연구목적으로 OHDSI(Observational Health 

Data Science and Informatics)에서 제안하는 공통데이터

모델(CDM)은 임상데이터기반 연구를 위한 의료정보의 표준

화의 대표적인 모델이다[3-5]. 이를 기반으로 다기관 공동연구 
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요     약

인공지능 기술을 도입한 의료분야에서 진단 및 예측과 연계한 임상의사결정지원 시스템(CDSS)에 관련된 연구가 활발하게 진행되고 있다. 특히, 

인공지능 기술 적용에 가장 많은 이슈를 일으키고 있는 의료영상기반의 질환진단연구가 다양한 제품으로 출시되고 있는 실정이다. 그러나 의료영상 

데이터는 일관되지 않은 데이터들로 이루어져 있으며, 그것을 정제하여 연구에 사용하기 위해서는 상당한 시간이 필요한 것이 현실이다. 본 논문은 

의료영상 표준인 R_CDM(Radiology Common Data Model)으로 변환하고, 그 데이터를 기반으로 인공지능 알고리즘 개발 연구를 지원하기위한 

원스톱 인공지능학습 플랫폼에 대하여 기술한다. 이를 위해 기존 공통데이터모델(CDM : Common Data Model)과 연계에 중점을 두어 DICOM 

(Digital Imaging and Communications in Medicine) 태그정보를 기반으로 의료영상 표준 모델의 스키마와 다기관 연구를 위한 Report 정보를 

포함하여 시스템을 모델링하였다. 이렇게 변환된 데이터 집합을 기반으로 인공지능 학습 플랫폼에서 수행 과정을 결과로 보인다. 제안한 플랫폼을 

통해 다양한 영상기반 인공지능 연구에 활용될 것으로 기대하고 있다.

키워드 : 의료용 디지털 영상 및 통신, 의료영상 공통데이터 모델, 의료빅데이터, 인공지능 학습 플랫폼, 머신러닝
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플랫폼으로 분산형 바이오헬스 빅데이터 플랫폼(FEEDER- 

NET)이 개발되어 국내 공동연구가 활발하게 진행되고 있다

[6]. 그러나 비정형 임상데이터는 표준화가 미흡한 실정이다. 이

와 관련하여 원광대학교병원 의료융합연구센터에서는 OMOP- 

CDM을 기반으로 의료영상데이터 표준을 제시하였다[7].

의료영상데이터의 표준으로 제안한 R_CDM은 DICOM의 

태그 정보를 추출하여 메타데이터의 표준화와 의료영상데이

터의 관리에 중점을 두었다. 우리가 제안한 R_CDM은 머신

러닝 연구를 위한 표준화된 의료영상 데이터 집합을 생성할 

뿐만 아니라 다기관 공동연구를 위한 표준화된 영상정보를 

수집하고, 익명화된 데이터를 공유할 수 있다. 그러나 실제 

활용하기 위해서는 수집된 의료영상기반의 데이터 집합뿐만 

아니라 의료영상에 대한 설명을 리포트하는 기능이 요구되었

다. 그리고 영상정보를 관리하기 위한 다기관 이질성 문제

(DICOM 헤더 정보, 파일 확장자 등)와 의료영상기반 인공지

능 연구에 사용할 수 있도록 정확한 데이터 집합을 구성하고 

정제하는 부분에 어려움이 있어 이를 해결해야 했다[8]. 이와

함께 구축한 데이터 집합의 활용을 위해 머신러닝 연구로 연

계된 플랫폼이 요구되었다.

본 논문에서는 이러한 요구사항을 포함한 인공지능 학습 

플랫폼을 제안한다. 웹 기반으로 다자간 임상연구를 위한 의

료영상 데이터 집합을 관리하고, 인공지능 알고리즘 개발 연

구에 활용하기 위한 원스탑 플랫폼의 수행 과정을 보인다. 제

안한 인공지능학습 플랫폼은 임상연구자에게 어렵게 보이는 

머신러닝 연구를 손쉽게 진행할 수 있으며, 인공지능 알고리

즘 개발에 대한 기술적 검증에 활용될 것으로 기대하고 있다. 

2. 관련 연구

2.1 분산형 바이오헬스 빅데이터 플랫폼(FEERDER-NET)

산업통상자원부는 2018년부터 CDM기반 분산형 바이오

헬스 빅데이터 플랫폼 구축 사업을 추진하고 있다.

 

Fig. 1. FEEDER-NET

이 사업에서는 병원들의 전자의무기록 데이터, 유전체, 의

료영상, 생체신호 등을 CDM으로 변환하여 데이터 수요자와 

공급자 간 연계 및 다기관 분석 프로세스를 코디네이팅하는 

FEEDER-NET이라 명명된 중계 플랫폼을 개발하고 있으며, 

보건의료 연구자들과 관련 기업들이 플랫폼을 이용하여 혁신

적인 서비스를 개발하도록 돕고 있다. 2020년 2월 기준, 

Fig. 1과 같이 FEEDER-NET 연동기관은 총 15기관이 등록

되어 공동연구 진행이 가능하게 되어있고 연동기관의 목록과 

데이터 현황을 확인할 수 있다[9].

2.2 Radiology CDM 연구

OMOP-CDM은 정형화된 임상데이터를 표준화하는데 중

점을 두고 있다. 그러나 최근 유전체, 영상 그리고 생체신호

와 같은 비정형 데이터의 표준화로 확장하고 있다. 특히, 현

재 각 병원에서는 PACS를 사용하여 DICOM 국제 표준을 준

수하여 저장하고 있으나 이러한 방대한 양의 데이터가 있더

라도 실제 임상연구를 위해서는 각 질환 별로 최적화된 임상 

프로토콜에 의한 선별, 핵심적인 의료영상에 저장되는 의료

정보까지 표준화되어 저장되어야 한다[10]. 이와 관련하여 수

행된 연구는 국내외에서도 미흡하며 더욱이 의료기관별 의료

영상의 표준화된 정보 없이 인공지능 학습 연구에 적용하기

에는 어려움이 있다[11]. 또한 인공지능 학습을 위해서는 방

대한 양의 의료영상 데이터가 요구되며, 인공지능 알고리즘

의 최적화에 필요한 검증 및 테스트 데이터 수집도 매우 어렵

다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 의료영상에 대한 표준화

의 요구사항을 정리하였고 기존의 OMOP-CDM과 연계하여 

확장 모델을 제시하였다. 또한 학습 데이터 생성에서 인공지

능 활용까지 지원할 수 있는 플랫폼을 제안하고자 한다.  

3. 제안 시스템

본 논문에서 제안하는 다기관 임상연구를 위한 인공지능 

학습 플랫폼은 각 기관에서 수집한 데이터를 R_CDM 기반

의 표준화된 데이터로 변환하여 함께 공유하고 해당 영상에 

대한 Report를 작성하여 다기관 공동연구가 가능하도록 개

발되었다. 또한 수집된 데이터를 인공지능 연구에 필요한 데

이터 집합을 다운로드하여 인공지능 알고리즘 개발 및 테스

트와 검증에 따라 활용할 수 있도록 하였다. 본 플랫폼의 구조는 

다음 Fig. 2와 같다. React UI Library 기반의 Front-End 

(Web Client)와 Python Django Rest Framework 기반의 

Back-End (REST API Server)를 설계하였다. 또한, 각 기

관에서 발생되는 대량의 의료 데이터를 수집하기 위해 

Nginx 웹 서버와 Message Queue, Task Worker을 통해 비

동기 분산 업로드 방식을 도입하였다. 의료기관의 데이터 관리 

시스템은 환자 정보를 비식별화 해야하기 때문에 익명화

(Anonymize)를 지원하고 Client와 Server 간의 통신프로토

콜을 암호화하여 전송된 환자 정보 및 데이터에 대한 보안

을 유지하도록 SSL:보안 소켓 계층(Secure Sockets Layer) 

프로토콜을 지원한다.
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Fig. 2. Artificial Intelligence Training Platform

3.1 의료영상정보 표준화를 위한 데이터베이스 설계

본 논문에서 제안한 다기관 임상연구를 위한 인공지능 학

습 플랫폼의 DB 설계는 다음 Fig. 3과 같다. 데이터베이스는 

의료영상 표준화를 위해 DICOM 태그 정보를 사용하며 

FAIR guiding principle을 근간으로 한다[12]. 촬영 정보를 

저장하기 위한 Radiology Occurrence 테이블은 Table 1

과 같이 설계 되었고 각 데이터 집합에 포함된 이미지들에 대

한 정보를 저장하는 Radiology Image 테이블은 Table 2와 

같이 설계하였다. 또한, 각 데이터 집합의 정보를 표준화하기 

위해서 병원 별 촬영 조건이 담긴 Radiology Protocol, 어떤 자

세로 촬영된 지 판단할 수 있는 Radiology Person Position, 

촬영된 Modality를 판단할 수 있는 Radiology Modality, 

의료영상의 각종 단위를 표시하는 Radiology Units, 영상에 

촬영한 장비를 표시하는 Radiology Device, 영상이 촬영된 

Fig. 3. Database Schema for R_CDM

병원을 표시하는 Radiology Hospital 정보, 해당 영상의 임

상적 의견을 관리하는 Radiology Report 등 임상연구에 필

요한 정보를 저장하기 위한 테이블로 설계하였다. 

DICOM Tag DICOM Name

(0010, 0010) Patient Name

Generation or Mapping Peron ID

(0008, 0030) Study Time

(0008, 0020) Study Date

(0010, 1010) Patient Age

(0010, 0040) Patient Sex

(0008, 0033) Content Time

(0018, 5101) View Position

(0018, 0087) Magnetic Field Strength

(0008, 1010) Station Name

(0008, 1030) Protocol Name

(0018, 0060) KVP

(0008, 0060) Modality

(0018, 1150) Exposure Time

(0010, 4000) Patient Comments

(0020, 000D) Study Instance UID

Table 1. DICOM Tag Information for Occurrence 

DICOM Tag DICOM Name

(0028, 0010) Rows

(0028, 0011) Columns

(0008, 0008) Image Type

(0028, 1050) Window Center

(0018, 0050) Slice Thickness

(0008, 0031) Series Time

(0020, 0011) Series Number

(0008, 0032) Acquisition Time

(0020, 0012) Acquisition Number

(0008, 103E) Series Description

(0020, 0037) Image Orientation (Patient) 

(0020, 0013) Instance Number

(0008, 0018) SOP Instance UID

Table 2. DICOM Tag Information for Image

3.2 다기관 의료영상 데이터 수집

웹 기반으로 구축된 시스템은 다기관으로부터 의료영상 데

이터를 Fig. 4와 같이 R_CDM으로 변경하여 데이터를 수집

할 수 있다. R_CDM으로 표준화하여 저장된 데이터는 판독

의로 부터 해당 영상의 Report를 작성하여 소견을 작성할 수 

있다. 이러한 소견을 바탕으로 특정 질환군에 세부적인 검색 



242  정보처리학회논문지/컴퓨터 및 통신 시스템 제9권 제10호(2020. 10)

조건이 되어 연구자들에 의해서 필요한 데이터 집합을 생성

하여 연구에 사용된다.

Fig. 4. R_CDM Workflow

Table 3과 같이 Radiology Report 테이블은 Radiology 

Occurrence Table과의 연결성을 같기 위해 Study Instance 

UID를 Key로 관리되고 있고 Report 생성일, Report 결과

에 대한 컬럼을 포함한다. 

TableName Column Remarks

Report StudyInstanceUID Occurrence

Report Modality Occurrence

Report StudyDate Occurrence

Report Create Date Create

Report Approval Date Create

Report Report Text Create

Table 3. Clinical Information for Report

Radiology Occurrence List는 각 기관으로부터 수집된 

데이터의 전체를 Fig. 5와 같이 보인다. 또한 사용자가 원하

는 조건(질환별, 디바이스, 모달리티 등)으로 검색할 수 있다. 

Fig. 5. Radiology Occurrence List

확장된 검색 기능으로 특정 키워드의 일부분만 입력해도 

해당 Occurrence를 찾고 멀티 키워드를 입력해도 해당 키

워드에 맞는 Occurrence를 검색할 수 있는 기능을 제공한

다. 또한 해당 Radiology Occurrence List에서 검색한 결

과를 데이터 집합으로 생성하여 다운로드 받을 수 있다. 또

한, 특정 Occurrence List를 선택하여 더블 클릭하면 Image 

Viewer가 오픈되어 해당 영상을 확인할 수 있다.

3.3 다기관 의료영상과 진단코드 매핑

구축된 시스템의 의료영상 데이터의 진단명은 표준화 코드

(SNOMED_CT)로 매핑하여 DB에 Condition ID로 입력된

다. 표준화 코드와의 매핑을 통해 OMOP-CDM의 표준화 데이

터와 수집된 의료영상 데이터를 함께 사용하여 연구에 사용할 

수 있다[13]. Fig. 6과 같이 OMOP-CDM의 Condition ID와 

R_CDM을 연동하고 표준화 작업을 거치면서 검사정보(Lab 

Data)와 영상정보(DICOM)를 연동하여 기존의 OMOP-CDM 데

이터를 이용한 연구와 달리 텍스트와 영상정보가 포함된 데

이터집합을 제공할 수 있다.

Fig. 6. Standard Code(SNOMED_CT) Mapping Between 

CDM and R_CDM

3.4 데이터 집합 생성 및 다운로드

의료영상을 기반으로 인공지능 연구를 위해서는 해당 연구

목적에 맞는 데이터 집합을 확보하여 반복적인 학습을 통해 

알고리즘을 개발한다. 그리고 개발된 알고리즘에 대해서 

Internal/External검증을 통해 마무리한다. 

최근 임상시험을 위한 e-CRF시스템이 자동화 파이프라인

을 가진 시스템으로 대안이 되었으나 매번 연구 종료 함께 데

이터의 재활용이 불가능하다. 또한 연구자가 원하는 형태의 

데이터 포맷으로 생성하기에는 어려움이 있다. 데이터의 규

모가 증가함에 따라서 사용자의 요구에 따른 데이터 집합을 

자동으로 생성하는 기능이 필요하다. Fig. 7과 같이 Phase, 

Plane 형태에 따라 데이터 집합 다운로드가 가능하고 데이터 

집합은 각 Person ID별 폴더 구조로 그룹 되도록 설계하였다. 분

류 기준은 의료영상의 해부학적 포지션에 따라서 Plane 

Mode를 지원하고, 의료영상의 촬영 시간에 따라서 Phase 
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Mode를 지원하도록 설계하였다. 데이터 집합 생성 기능을 

제공함으로써 인공지능 연구를 수행하기 위한 필요한 데이터 

집합을 제안한 시스템을 통해서 해결할 수 있다.

3.5 다기관 연구를 위한 Report 관리

논문에서는 다기관에서 수집된 표준화된 의료영상에 임상

적 의미를 부여하기 위해서 Fig. 8과 같이 Report 입력을 제

공한다. 또한 해당 영상을 공유한 연구자들은 해당 영상의 

Report를 확인할 수 있다.

Fig. 8. Report Results

3.6 표준화 작업 및 처리 속도

논문에서 제시하는 표준화 작업은 DICOM 태그정보 추출

과 익명화 및 Radiology Occurrence, Radiology Image 

Object을 데이터베이스에 생성하는 작업과 Pixel Data 

(7FE0, 0010) 태그정보를 통해 PNG 파일생성작업을 포함한

다. 표준화 작업의 성능을 측정한 결과 초당 100~150개의 

처리량을 Fig. 9와 같이 보이고 있다.

이 결과 환자의 CT 촬영영상 1CASE가 300여장인데 약 

3초 정도의 속도로 처리되며, 800명 환자 영상의 표준화 처

리속도는 44분 26초(2666초) 정도 걸린다.

3.7 Web Based Medical AI Platform

Fig. 10은 인공지능 연구를 위한 웹 기반 플랫폼의 사용자 

화면이다[14]. Web based R_CDM으로부터 다운받은 데이터 

집합을 학습용 데이터 집합으로 등록하고 image processing 

모듈을 선택하여 기본적으로 제공되는 알고리즘(CNN, RNN)을 

사용하거나 인공지능 알고리즘을 직접 구현하여 Deep 

Learning이 가능하도록 구성되어 있다.

Fig. 10. Deep Learning Platform

Image processing에서는 2D영상과 3D영상을 지원하는데, 

각각 Classification과 Segmentation을 기본적으로 지원한

다. 세부적으로 Resample, Resize, CLAHE : (Contrast 

Limited Adaptive Histogram Equalization), Normalization, 

Standardization을 할 수 있는 기능이 있다. 또한 각 기능들

은 내부에 Python을 기반으로 하는 코드로 수정하여 원하는 

조건으로 간단히 수정할 수 있도록 구성되어 있다.

Deep Learning은 의료영상의 특성에 따라 2D Classification

과 Segmentation, 3D Classification과 Segmentation을 

지원한다. 내부의 코드를 수정하여 하이퍼파라미터를 변경할 

수 있지만 Fig. 10의 오른쪽과 같이 Parameter 탭을 제공하

여 Model, Learning Rate, Epoch, Batch size 등 학습에 

필요한 옵션을 자유롭게 설정할 수 있으며, Depth나 Block 

Count 등의 model을 구성하는 옵션 역시 손쉽게 수정할 수 

Fig. 9. Throughput

Fig. 7. Dataset Download
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있도록 구성되어 원하는 Neural Network를 구성하여 간편

한 방법으로 학습을 진행할 수 있다. 지원하는 인공지능 알고

리즘을 선택할 수 있을 뿐만 아니라 옵션을 선택하여 학습시

키거나 검증 또는 테스트하여 알고리즘을 개발할 수 있다. 학

습을 진행하면 단계별로 상세정보가 출력되는데, Accuracy와 

Loss, Sensitivity, Specificity 결과가 그래프로 출력된다.

3.8 인공지능 학습 플랫폼의 활용 및 검증

Web R_CDM으로 관리되는 의료영상은 연구목적에 따라 

요청하여 다운로드 받으면 인공지능 학습에 필요한 데이터 

집합으로 사용된다. 

우리는 제안한 플랫폼의 활용성을 확인하기위해 학습 데

이터 집합을 복부 질환 중 “Liver Cirrhosis(LC)”의 유무를 

판단 목적으로 Fig. 11과 같이 테스트 데이터 집합을 다운

받았다.

Fig. 11. Dataset

LC는 총 30건 Normal은 총 31건으로 된 데이터 집합을 

통해 학습을 진행하였으며, Fig. 12와 같이 학습결과 Test 

Accuracy는 약0.99, Sensitivity는 약 0.97 얻을 수 있고, 

Validation Accuracy는 0.90, Sensitivity는 0.83의 결과

를 얻었다. 결과를 통해 학습에 사용된 인공지능 알고리즘의 

활용 가능성에 대해 긍정적인 판단을 내릴 수 있었지만, 

External Validation과 추가적인 알고리즘의 수정을 통해 

정확도를 더욱 끌어올릴 수 있을 것이라 판단된다.

Fig. 12. Result of AI Platform

이결과 제안한 플랫폼을 통해 임상적 아이디어를 머신러닝 

연구로 손쉽게 적용할 수 있다는 점에서 다양한 연구로 활용

될 것으로 기대하고 있다.

4. 결  론

본 논문에서는 다기관 연구를 위한 의료영상정보의 표준화

와 인공지능 기반의 임상연구를 지원하기 위한 데이터 수집 

및 관리 그리고 표준화된 데이터 집합을 제공할뿐만 아니라 

인공지능 플랫폼과 연계하여 인공지능 알고리즘 개발과 테스

트 그리고 검증할 수 있는 환경을 제안하였다. 이를 위해 기

존 OMOP-CDM의 확장모델로 R_CDM에 대해서 기술하였

다. 그리고 웹기반 관리시스템을 통해 인공지능 임상 연구에 

적용하기 위한 학습 또는 검증 그리고 테스트를 위한 데이터 

집합을 제공할 수 있음을 보였다. 그리고 끝으로 이렇게 생성

된 데이터 집합을 인공지능 플랫폼에 적용하여 학습 수행결

과를 보였다.

향후 연구내용으로는 표준화 작업을 통해 변환된 각 의료

영상 데이터에 대한 시각화 연구와 영상기반 정량화 분석 툴

을 제공하여 분석 연구를 위한 이미지 뷰어 개발을 진행할 예

정이다. 또한, 개발된 플랫폼의 유용성을 평가하고, 다기관 

공동연구(http://wonmoai.org/)를 진행하면서 기능을 개선 

및 보완하면서 최적의 알고리즘 개발을 지원하는 실증 연구

를 수행할 계획이다.
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