
Ⅰ. 서  론 

동맥경화증은 사망률이 높은 질병 중 하나로 경
동맥 혈관 벽의 두께가 두꺼워지고 동맥 내강이 
좁아지는 특징이 있다 [1, 2]. 따라서 동맥경화증을 
잘 진단하기 위해서는 경동맥 혈관 벽의 두께 및 
플라크를 모니터링하는 것이 중요하다. 

라디오믹스는 의료영상에서 비침투적으로 관심
영역의 특징을 정량화하는 알고리즘이다 [3]. 여러 
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타입의 관심영역은 라디오믹스 알고리즘을 통해 
모양, 밝기, 질감 등의 특징으로 정량화 될 수 있
다. 또한, 정량화된 라디오믹스 특징은 임상 결정
을 돕는 바이오마커로 사용될 수 있다 [4]. 

본 연구에서는 라디오믹스를 이용하여 동맥경화
증 진단을 위한 특징을 추출하고 머신러닝 기법을 
이용하여 정상과 동맥경화증을 분류한다.
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요  약

동맥경화증은 경동맥 혈관 벽이 두꺼워지는 질병으로 진단을 위해 혈관 벽의 두께를 모니터링하는 
것이 중요하다. 본 연구에서는 경동맥 MRI 영상에서 324개의 라디오믹스 특징을 추출하고 머신러닝 기
법을 이용하여 동맥경화증을 진단하는 모델을 제안한다. 라디오믹스 특징을 통해 로지스틱 회귀, 서포
트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, XGBoost의 총 4가지 분류 모델을 학습하였다. 5-fold 교차 검증에서 가장 
높은 성능의 모델인 XGBoost는 정확도 0.9023, 민감도 0.9517, 특이도 0.8035, AUC 0.8776의 결과값을 
보여준다.

ABSTRACT

Arteriosclerosis is a disease in which the carotid vessel wall becomes thick, and it is important to monitor the 
thickness of the vessel wall for diagnosis. In this study, we propose a model for extracting 324 radiomics features 
from carotid MRI images and diagnosing arteriosclerosis using machine learning techniques. We learned a total of four 
classification models: logistic regression, support vector machine, random forest, and XGBoost through radiomics 
features. XGBoost model, which showed the highest performance in 5-fold cross-validation, shows the results of 
accuracy 0.9023, sensitivity 0.9517, specificity 0.8035, AUC 0.8776. 
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Ⅱ. 연구 대상 및 전처리

COSMOS 2022 Challenge (Carotid vessel wall se
gmentation and atherosclerosis diagnosis challenge)
환자데이터를 연구 대상으로 한다 [5]. 총 50명 환
자의 각 MRI에서 슬라이스를 추출하였으며, 레이
블이 있는 1833 슬라이스 중 정상은 1205 슬라이
스, 동맥경화증은 628 슬라이스가 존재한다. 
 관심영역은 전체 혈관, 외벽 영역, 내강 영역으로 
이루어져 있다. 그림 1. 은 동맥경화증과 정상 혈
관 MRI와 관심영역을 보여준다. 각 슬라이스의 관
심영역에서 라디오믹스 특징을 추출하였으며 모양 
특징 30개, 히스토그램 특징 66개, 질감 특징 228
개 (GLCM[75], GLSZM[48], GLRLM[48], NGTDM
[15], GLDMF[42])로 총 324개의 라디오믹스 특징
을 추출하였다.

그림 1. 정상 혈관과 동맥경화증 혈관 영상 비교

Ⅲ. 모델 및 평가 방법

 정량화된 라디오믹스 특징을 머신러닝 기법을 
이용하여 분류하였다. 로지스틱 회귀, 서포트 벡터 
머신, 랜덤 포레스트, XGBoost 등의 총 4가지 머신
러닝 모델을 이용하여 동맥경화증 예측을 진행하
였다.

5-fold 교차 검증을 통해 정확도, 민감도, 특이도 
, AUC를 계산하여 각 심층신경망 모델의 성능을 
평가하였다.

Ⅳ. 결  과

표 1은 각 머신러닝 모델의 성능을 비교한 값을 
나타낸다. 가장 높은 성능의 모델인 XGBoost는 정
확도 0.9023, 민감도 0.9517, 특이도 0.8035, AUC 
0.8776의 결과값을 보여준다. 

표 1. 심층신경망 모델 성능 비교표

Ⅴ. 결  론

MRI 영상에서 경동맥 영역의 라디오믹스 특징
은 동맥경화증을 진단하는 바이오마커로 사용될 
수 있다. 라디오믹스 특징을 이용한 머신러닝 모델
의 진단 결과는 동맥경화증 진단을 도울 수 있다.
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