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요       약
  본 연구에서는 딥 러닝을 이용하여 완  자동화된 다  클래스 체 심장 분할 알고리즘을 제안하

다. 제안된 방법은 recurrent convolutional block과 residual multi-dilated block을 삽입하여 기존 U-Net을 

개선한 인공신경망 모델을 사용하 다. 평가는 자동화 분석 결과와 수동 평가를 비교하 다. 그 결과 

96.88%의 평균 DSC, 95.60%의 정확도, 97.00%의 recall을 얻었다. 이 실험 결과는 제안된 방법이 다양

한 심장 구조에서 효과 으로 구분되어 수행되었음을 알 수 있다. 본 연구에서 제안된 알고리즘이 의

사와 방사선 의사가 상을 독하거나 임상 결정을 내리는데 보조  역할을 할 것을 기 한다. 

1. 서론

  순환계통 질환  심장 질환으로 인한 사망률은 60.2%

로 악성종양 다음으로 가장 높은 2 를 차지하고 있으며, 

매년 증가하고 있는 추세이다[1]. 심장 질환의 진단은 주

로 컴퓨터 단층촬 (Computed Tomography, CT)과 같이 

비침습  투시 검사를 통해 이루어진다. CT는 심장을 고

화질의 상으로 찰할 수 있으며, 심장의 해부학  이상

을 검출하기에 합한 상진단법이다. CT가 심질환의 해

부학  이상을 독하기 한 상진단 장치로 꾸 히 이

용됨에 따라, 심장의 하부 구조들을 정확히 분할하는 것은 

심장의 기능을 정량 으로 평가하고 분석하는 것에 있어

서 요한 과정  하나가 되었다. 그러나 여 히 많은 임

상  연구는 심장의 구조를 분할함에 있어 상의학 문

가 는 방사선사의 수동 분할 방법에 의존하고 있다. 이 

과정은 심장의 단면 상을 하나씩 분석해야 하므로 과도

한 노동과 시간이 소요된다. 한, 심장의 하부구조들은 

물리 인 조직으로 분리되어 있지 않기 때문에 정확한 분

할을 해서는 찰자의 문 인 해부학  지식이 필요

하며, 문가에 따라서 분할 결과가 달라지는 경향이 있다

[2]. 기존의 통 인 상처리 방법  패턴인식 기반의 

기계학습 방법[3]으로는 모든 case의 상에 일반화하여 

정확하게 분할하는 것에 한계가 존재한다. 따라서 본 연구

에서는 딥  러닝(deep learning)을 기반으로 심장의 구조

를 -자동으로 분할하고 3차원으로 가시화하여 의사의 

진단을 보조하는 인공지능 모델을 제안한다. 

2. 다  심장 분할 알고리즘

  (그림 1)에서 심장의 구조를 분할하기 해 기존 의료 

상 분할 문제에 탁월한 성능을 내는 것으로 알려진 

U-Net[4]에 recurrent convolutional block과 residual 

multi-dilated block을 삽입하여 기존 U-Net을 개선한 인

공신경망 모델을 사용하 다. 

(그림 1) U-Net을 개선한 인공신경망 모델
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  (그림 2)에서는 recurrent convolutional block을 보여주

고 있다. 이는 각 convolution layer 간의 weight를 공유함

으로써 convolution layer가 물체 특징의 통계  정규성을 

포착할 수 있는 능력을 향상시켜 다[5].

 

(그림 2) Recurrent convolutional block

  (그림 3)은 Residual multi-dilated block에서 ResNet[6]

의 short cut과 dilated convolution을 사용하여 CT의 연

속 인 특징과 더 넓은 receptive field를 동시에 고려하여 

학습하도록 하 다. 

(그림 3) Residual multi-dilated 

convolutional block

  두 block 모두 short cut connection을 사용하여 각 

convolutional block에서 입력과 출력 간의 잔차를 학습함

으로써 gradient vanishing 문제와 overfitting 문제를 완

화하 다. 모델의 분할 성능을 평가하기 해 측된 분할 

결과와 수동 분할 결과 사이의 Dice Similarity Coefficient 

(DSC), Precision, 그리고 Recall을 계산하여 비교 분석하

다. 심장 구조의 분할 결과는 3차원 볼륨 재구성을 통해 

시각화하 다.

3. 실험  결과

  본 연구에서는 Multi-Modality Whole Heart 

Segmentation Challenge2017[7]에서 제공받은 환자 20명

의 CT 데이터를 사용하 다. 모든 환자의 상 데이터는 

각각의 slice로 나 어 Training, Validation, Test Set 

(6:2:2)의 비율로 나 어 실험하 다.  

  Dilated convolution은 convolution layer에 dilated rate 

라미터를 추가한 것이다. 이 방법은 pooling을 수행하지 

않고도 receptive field를 늘릴 수 있기 때문에 spatial 

dimension 손실이 으며, dilated rate의 크기에 따라 필

터링을 하는 역이 커지므로 상에서 특징을 추출하기 

용이한 방법이다. 본 연구에서는 dilated rate 2, 4, 8, 16을 

가지는 4개의 convolution을 병합하여 다양한 receptive 

field에서 추출된 특징을 모두 고려하도록 모델을 설계하

다. 

  환자 20명의 DICOM 상을 data augmentation 방법을 

이용하여 상을 shifting하거나 rotating하여 training set

과 validation set을 증식하 다. Data augmentation 방법

을 통해 기존 training set으로부터 더 많은 training 데이

터를 생성하여 새로운 데이터에 일반화할 수 있도록 과

합(overfitting)을 방지하 다. 학습은 64개의 batch size

로 진행하 으며, Adam optimizer[8]를 사용하 다. Adam

의 기 learning rate은 0.001로 시작하여 validation 정확

도가 5번 saturation되면 재 learning rate의 20%만큼 

여 learning rate을 업데이트하 다. 모델이 학습하는  

15번의 epochs 동안 학습의 진 이 없을 경우 학습을 

단하는 early stopping 기법을 이용하 으며, 일반 으로 

100~120 epochs 사이에서 학습이 단되었다. 모델의 손

실 함수는 Tversky loss function[9]을 사용하 다.

  인공신경망 모델의 성능을 평가하기 해 심장구조 분

할결과를 수동 분할한 결과와 DSC, Precision, Recall를 

계산하여 비교하 다. (그림 4)와 같이 결과를 3차원 볼륨 

재구성을 통해 시각화 하 다.

(그림 4) 심장 하부 구조의 3D 볼륨 더링 

  본 연구에서는 기존의 U-Net 모델, U-Net에 recurrent 

convolutional block을 삽입한 모델, residual multi-dilated 

block을 삽입한 모델, 두 block을 모두 삽입한 모델의 결

과를 비교 분석하 다.

  실험에 의하면 <표 1>과 같이 recurrent convolutional 

block과 residual multi-dilated block을 모두 삽입한 모델

의 DSC가 96.88%로 가장 좋은 성능을 보 다. 특히 상행 

동맥의 분할 결과가 높은 정확도를 보 으며, 폐동맥의 

분할 결과는 낮은 정확도를 <표 2>와 같이 보 다.
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  Model DSC Precision Recall

Simple U-Net 95.70% 94.90% 96.53%

U-Net+RC 96.44% 95.20% 96.63%

U-Net+RMDC 96.53% 94.80% 96.83%

U-Net+RC+RMDC 96.88% 95.60% 97.00%

<표 2> 제안된 방법들의 성능 비교 실험 결과

RC, recurrent convolutional block; 
RMDC, residual multi-dilated convolutional block

Class DSC Precision Recall

좌심실 97.30% 94.20% 97.50%

우심실 94.90% 95.07% 94.73%

좌심방 97.50% 96.34% 97.46%

우심방 95.10% 90.80% 96.90%

좌측 심근 96.04% 93.85% 96.14%

상행 동맥 98.40% 96.73% 98.80%

폐동맥 93.36% 91.70% 93.36%

<표 3> 심장 하부 구조의 세그멘테이션 결과

4. 결론

  본 연구는 딥 러닝을 이용하여 심장 구조를 자동화된 

다  클래스로 분할하고 3차원으로 가시화하여 의사의 진

단을 보조하는 인공지능 모델을 제안하 다. 심장 구조를 

분할하는 방법으로 recurrent convolutional block과 

residual multi-dilated block을 삽입하여 기존 U-Net을 개

선한 인공신경망 모델을 사용하 다. Recurrent 

convolutional block은 각 convolution layer 간의 weight

를 공유함으로써 convolution layer가 물체 특징의 통계  

정규성을 포착할 수 있는 능력을 향상시켜 다. Residual 

multi-dilated block에서는 ResNet의 short cut과 dilated 

convolution을 사용하여 더 넓은 receptive field를 고려하

다.

  본 연구에서 제안한 딥 러닝 모델을 통해 실시간으로 

심장의 구조를 자동으로 분할하고 3차원으로 가시화 된 

모델을 제공함으로써 의료 상 문의 는 방사선사의 

상 독과 의사결정을 보조할 수 있을 것으로 기 한다.

 향후 자기공명 상(Magnetic Resonance Imaging, MRI) 

 처리 기법을 용한 모델을 추가하여 CT뿐만 아니라 

MRI를 3차원으로 가시화 할 수 있는 다  모델을 개발하

고자 한다.
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