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1. 서 론

▪ 의료 이미지에 대해 사전 학습된 딥러닝 모델: 질병 분류 및 병변 탐지와 같은 작업 수행

▪ 한계점

• 의료 데이터 불균형 문제로 발생 빈도가 낮은 질병 과소평가될 수 있음

• 모델 예측 근거 제공의 어려움

• 의료 도메인에 특화된 오픈소스 기반 검색 시스템의 부족으로 실제 의료진이 기술을

• 효과적으로 활용하기 어려움

▪ RAG(Retrieval-Augmented Generation)

• 외부 지식 베이스나 벡터데이터베이스에서 유사한 정보나 사례를 검색

• 최신 정보와 전문 지식을 모델 생성 과정에 통합하여 정확성과 신뢰성을 높임

• RAG를 의료 이미지에 특화된 모델에 적용한 검색 증강 분류 시스템인 MediCRAG 제안

▪ 논문의주요 기여

• 의료 이미지 도메인에 특화된 오픈소스 모델과 의료 데이터를 활용하여, 질병 분류의 정확도를 높이는 검색 증강 시스템을 제안함

• 벡터데이터베이스를활용한 유사 의료 이미지 검색과 가중치 기반 조정 방식을 도입해 데이터 불균형 문제로 인한 모델 성능 저하를 해결함

• 모델 단독 사용과 MediCRAG 시스템의 비교 실험을 통해, MediCRAG가 분류 정확도를 유의미하게 개선함을 확인함



2. 시스템 구조



2. 시스템 구조

2.1 쿼리 이미지의유사한이미지 검색

▪ 흉부 X-ray 이미지 데이터셋이 XRV-ResNet50 모델의 이미지 인코더를 통해 feature vector로 변환되고, Milvus 벡터 데이터베이스에저장됨

▪ 새로운 흉부 X-ray 이미지가 입력된 경우

1) 이미지는 XRV-ResNet50 이미지 인코더를 통해 특징 벡터로 변환된 후 Milvus에 전달됨

2) Milvus는 벡터 간 Euclidean 거리 유사도를 계산하고 유사도가 가장 높은 상위 k개 이미지를 반환함

▪ 검색된 이미지는 의료 이미지 특화 모델의 예측 확률을 보완하여 모델 분류 성능을 향상시키는데 활용됨

2.2 Top k 유사 이미지의질병 클래스비율 추출

▪ MediCRAG은 의료 이미지 특화 모델이 단일 쿼리 이미지와 유사 사례 기반 병명 분포를 함께 고려하게 하여 예측의 신뢰도 높임

▪ 질병 간 데이터 불균형으로 데이터셋 내 비중이 낮은 질병이 과소평가될 수 있음

▪ 이를 보완하기 위해 데이터셋 내 클래스 비중에 반비례하는 가중치 𝑊𝑖 적용 (수식 (1))

• 𝑁: 전체 이미지 수, 𝑛𝑖: 질병 클래스 𝐷𝑖에 속하는 이미지 수

▪ 수식 (1)을 적용하여, 데이터셋 내 비중이 적은 클래스일수록 높은 가중치 부여함

▪ 검색된 유사 이미지의 각 클래스 빈도 계산 시, 단순 개수 대신 𝑊𝑖가 곱해진 빈도 사용

▪ 질병 클래스 비율 𝑃(𝐷𝑖): 모델의 분류 예측 확률을 조정하는 추가적인 정보로 사용됨



2. 시스템 구조

2.4 유사 이미지비율에 따른 예측 조정

▪ XRV-DenseNet121 모델의 초기 확률은 벡터 데이터베이스에서검색된 유사 이미지의 질병 비율에 따라 조정 함수(𝑨𝒅𝒋𝒖𝒔𝒕𝒎𝒆𝒏𝒕 𝑭𝒖𝒏𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏)을통해 조정됨

▪ 𝐀𝐝𝐣𝐮𝐬𝐭𝐦𝐞𝐧𝐭 𝐅𝐮𝐧𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧 (수식 (2))

▪ 조정 함수 𝑠(𝑟): 검색된 유사 이미지 비율 r에 따라 동적으로 정의됨 (수식 (3))

▪ 𝑇1 이상이면 모델의 초기 예측 확률을 크게 증가시키고, 𝑇2 이하이면 모델의 초기 예측 확률을 크게 감소시키는 방식으로 조정함

2.5 임계값비교를 통한 질병 유무 판단

▪ 각 질병 클래스에 대해 조정된 확률 𝑃∗(𝐷𝑖)

• 임계값 함수(𝑻𝒉𝒓𝒆𝒔𝒉𝒐𝒍𝒅 𝑭𝒖𝒏𝒄𝒕𝒊𝒐𝒏)를 거쳐 최종 클래스 분류 이루어짐

• 임계값(Threshold): XRV-DenseNet121의 학습 과정에서 최적화된 값

• 각 클래스의 임계값은 ROC(Receiver Operating Characteristic) 곡선에서 최적 분류 지점을 기준으로 설정됨

▪ 조정된 확률 𝑃∗(𝐷𝑖)가 임계값 초과하면 해당 질병을 양성(Positive)으로 판별함



3. 실험및결과

3.1 실험 데이터셋

▪ NIH ChestX-ray14 데이터셋을 활용하여 실험 진행

• 해당 데이터셋은 미국 국립보건원(NIH) 클리니컬 센터의 PACS 데이터베이스에서 추출된 이미지들, 14가지 흉부 질환에 대한 다중 레이블이 포함됨

▪ 데이터셋의 테스트 데이터셋 중 5000개의샘플을 무작위로 선택하여 모델의 성능 평가

3.2 실험 결과

▪ 의료 이미지 특화 모델의 단독 사용과 MediCRAG의 성능을 비교

1) XRV-DenseNet121의 초기 예측 확률에 기반한 질병 분류를 수행

2) MediCRAG를 적용하여 조정된 확률을 사용한 질병 분류를 수행

3) 두 모델의 성능을 비교하기 위해, 각 이미지에 대해 14개 클래스의 예측 결과와 실제 라벨을 비교하고 정확히 예측된 클래스 수를 누적 합산하여 최종 정확도를 산출

▪ 실험 결과

• 기본 모델을 사용한 경우 정확도(Accuracy)는 0.70으로 측정됨

• MediCRAG을 적용한 경우 정확도가 0.85로 향상됨

• 재현율(Recall)과 특이도(Specificity) 값을 측정한 결과, 재현율은 0.30에서 0.32로 소폭 향상되었으며, 특이도는 0.71에서 0.88로 크게 개선됨



4. 결론

▪ 의료 데이터불균형 문제를해결하고, 의료 이미지특화 모델의성능을 향상시키기위해 RAG을도입한 MediCRAG를제안함

▪ 실험 결과

• 의료 이미지 특화 모델을 단독으로 사용한 경우보다 MediCRAG를 적용한 경우 분류 정확도가 유의미하게 개선되었음을 확인함

• 유사 이미지 검색을 통한 확률 보정이 의료 이미지 특화 모델의 예측 성능을 보완하여, 의료 도메인에서 보다 신뢰성 있는 의사결정을 가능하게 함을 시사함

• 현재 모델의 재현율 향상이 뚜렷하지 않은 점에 관하여 향후 연구에서는 양성 사례의 재현율 향상을 위해 데이터의 다양성과 유사 이미지 검색 알고리즘을

최적화하는 방안을 탐색할 예정
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