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Abstract: Measuring Intima-media thickness (IMT) with ultrasound images can help early detection of coronary

artery disease. As a result, numerous machine learning studies have been conducted to measure IMT. However, most

of these studies require several steps of pre-treatment to extract the boundary, and some require manual inter-

vention, so they are not suitable for on-site treatment in urgent situations. in this paper, we propose to use deep

learning networks U-Net, Attention U-Net, and Pretrained U-Net to automatically segment the intima-media com-

plex. This study also applied the HE, HS, and CLAHE preprocessing technique to wireless portable ultrasound diag-

nostic device images. As a result, The average dice coefficient of HE applied Models is 71% and CLAHE applied

Models is 70%, while the HS applied Models have improved as 72% dice coefficient. Among them, Pretrained U-

Net showed the highest performance with an average of 74%. When comparing this with the mean value of IMT

measured by Conventional wired ultrasound equipment, the highest correlation coefficient value was shown in the

HS applied pretrained U-Net. 
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I. 서 론

경동맥은 심장과 뇌를 이어주는 양측 목 부분의 동맥으로

대뇌에 혈류를 공급한다. 특히 경동맥의 내중막 두께(Intima-

media thickness, IMT)는 경동맥에 일반적인 동맥경화반의 존

재가 없더라도 장기적인 뇌졸중 혹은 허혈성 심장질환의 발

병을 예측할 수 있다[1]. 내중막 두께는 B-mode 초음파에서 평

행한 이중선으로 관찰되며, 내강에서의 첫 번째 선인 내막

(intima)과 혈관 내강(lumen) 사이의 경계면과 두 번째 선
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인 외막(adventitia)과 중간의 검은 선인 중막(media) 사이의

경계면까지의 두께를 내중막 두께라고 한다. 경동맥 내중막

두께를 측정하는 것은 관상 동맥 질환의 조기 발견에 도움

이 될 수 있으며, 뇌졸중과 동맥경화증 등의 관련 질병에서의

환자의 생존율을 높일 수 있다[2]. 내중막 두께의 측정을 위

한 경동맥 영상은 초음파, CT, MRI 등 여러 영상적인 방

법으로 얻을 수 있으나 초음파를 사용한 진단 방법이 가장

쉽고 신속하게 영상을 얻을 수 있으며, 반복 검사가 가능한

점과 방사선 위험이 없는 점 등으로 현재 가장 많이 사용되

고 있다[3~6]. IMT의 측정을 위한 경동맥 내중막 부분을

자동으로 분할하는 연구는 분할 방법에 따라 경사 기반 분

할, 임계값 기반 분할, 학습 기반 분할로 구분할 수 있다. 경

사 기반 연구로는 동적 프로그래밍을 사용한 Q. Li 등의 연

구가 있다[7]. 또한 C.P. Loizou 등의 연구에서는 노이즈 감

소를 위한 필터링 및 스네이크 알고리즘을 적용하여 경계선을

추출했다[8]. 임계값 기반 분할은 H.Li 등의 연구가 있으며,

Otsu 알고리즘과 결합된 개미 군집 최적화 알고리즘(Ant

colony optimization, ACO)을 분할 방법으로 제안했다[9].

학습 기반 분할 연구로는 Sudha 등의 연구에서 8개의 층

(layer)이 있는 컨볼루션 네트워크(Convolutional Neural

Network )를 이용하여 근거리 및 원거리 벽 영역을 분할

하였으며, 평균 및 표준 편차가 낮은 픽셀로 이루어져 있는

내강(Lumen)의 영역을 중심으로 근거리 및 원거리 벽을 분

할하는 방식을 사용하였다[10]. 그러나 이러한 방법들은 경

계를 추출하기 위해 여러 단계의 전처리 과정이 필요하며

일부는 수동 개입이 필요하므로[11] 긴급한 상황에서의 현

장진료에 적합하지 않다. 이에 본 연구에서는 기존의 기계

학습(machine learning) 기술보다 진단 성능이 우수하며,

의학영상 분석에 직접 적용이 가능한 딥러닝(deep learning) 기

술을 적용하여[12] 별도의 경계 추출 단계 없이 경동맥 내

중막 영역을 자동 분할하여 의료진의 신속한 진단을 돕고자

하였다. 사용한 딥러닝 네트워크는 ‘U-Net’을 사용하였으며, 관련

있는 영역에 더 가중치를 두는 ‘Attention U-Net’과 ImageNet

의 데이터를 통해 사전 학습된 ‘Pretrained U-Net’에서의

성능을 비교하여 더 적합한 모델을 찾고자 한다. 수지형

(Hand-held형) 무선 휴대용 초음파 영상을 입력 영상으로

사용하였으며, 전처리 방법인 HS(Histogram stretching),

HE(Histogram equalization), CLAHE(Contrast-Limit

Adaptive Histogram Equalization)를 사용하여[13] 영상을

전처리하였다. 이를 통해 분할 및 추출된 IMT를 기존 범용

초음파 진단기기(Prosound7; Hitachi Aloka, Twinsburg,

Ohio, USA) 영상에서 혈관의 장축 뷰에서 ROI(관심 영역)를

설정하기 만하면 최대 IMT와 평균 IMT를 자동으로 추출

할 수 있으며, 최대, 최소, 평균, SD, 포인트(결과에 사용 된 포

인트 수), ROI 너비 및 히스토그램이 포함된 여러 측정 값을 표

시해주는 Auto IMT 프로그램에 의해 측정된 두께와 비교하여

무선 휴대용 초음파 진단기기(Sonon 300L; Healcerion,

Seoul, Korea) 영상에서 IMT 측정의 유효성을 확인해보고

자 한다. Auto IMT 프로그램은 혈관의 장축보기에서 ROI

(관심 영역)를 설정하면 최대 IMT, 최소 IMT 및 평균 IMT를

자동으로 추출 할 수 있으며, 또한 최대 IMT의 3개 지점, 즉

최대 IMT의 지점과 최대 IMT의 좌우 1 cm 지점의 두께를 자

동으로 감지하고 평균화가 가능하다. 해당 초음파 기계에 구

현된 에코 추적 시스템은 무선 주파수(RF) 신호를 기반으로 경

동맥 직경 변화를 정확하게 측정할 수 있으며 0 ± 01 mm

사이의 동맥 직경 변화를 감지한다[14].

II. 연구 방법

1. 개발 환경

본 논문에서는 딥러닝 학습은 NVIDIA TITAN RTX 그

래픽 처리 장치, AMD Ryzen Threadripper 2990WX 32-

core CPU 및 64 GB RAM의 시스템을 사용하였으며, 64비트

운영체제에서 Python 3.7.9 및 Keras 2.3.1을 통해 수행

되었다.

2. 데이터

대상 환자는 가천대 길병원에서 기존의 범용 초음파진단

장비를 사용하여 경동맥 초음파를 촬영한 기록이 있는 환자

100명(남 66명, 여 34명, 나이:63 ± 14세)을 대상으로 하였

으며, 이후 동일한 환자 100명을 대상으로 H사에서 개발한

휴대용 무선 초음파진단장비를 이용하여 수집한 영상 데이

터 총 719장을 학습 데이터로 사용하였다. 이는 가천대 길

병원 임상연구심의윤리위원회(GDIIRB2021-075)의 허가를

받았다. IMT 분할을 위한 훈련 데이터, 검증 데이터, 시험

데이터는 8:1:1의 비율로 나누어 학습하였다. 참 값(Ground

truth)은 휴대용 무선 초음파진단장비의 영상에서 근위 벽과 원

위 벽에서의 경동맥 내의 내중막 복합체를 관심 영역(Region

of interest, ROI)으로 지정하여 수집하였으며, 전체 719장에

대한 관심영역을 전문의의 검토를 거쳐 참 값으로 사용하였

다. 유효성 평가를 위한 범용 초음파진단장비에서의 IMT와

휴대용 무선 초음파진단장비에서의 IMT에 대한 상관관계

분석은 범용 초음파진단장비에서의 영상과 유사 구조에서

촬영된 휴대용 무선 초음파진단장비의 영상을 선별한 총

179장에서 각 모델의 분할된 결과를 확인하여 공통적으로

플라그(Plague)와 노이즈가 존재하지 않는 총 37장의 영상을

수집 및 IMT를 자동 측정하여 범용 초음파진단장비에서 내

재된 프로그램으로 자동 측정된 IMT와의 상관관계를 분석

하였다.
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3. 전처리

본 논문에서는 IMT를 자동 분할하기에 적합한 영상 전

처리 방법을 찾기 위하여 HE, HS, CLAHE 방법을 적용

해 보았다. Fig. 1 경동맥 내중막 영상은 초음파 획득 영상

이므로 기존 연구 방법과 동일하게 단일 채널 흑백 영상 방

식을 사용하였다. 경동맥 내중막 영상은 화소의 명암도가 한

부분에 밀집되어 낮은 대비를 지니므로, 최저 및 최고 명암

도 사이의 간격을 일정 간격으로 확장하여 명암도를 새롭게

할당함으로써 낮은 대비를 지닌 영상에서의 가시도를 높일

수 있다[15]. 따라서 본 논문에서는 HS를 이용하여 최소 화

소 값과 최대 화소 값을 그레이 스케일 전 구간에 분포하도

록 하여 히스토그램의 분포를 균일화하였다. 또한 일반적인

영상 개선 방법인 HE를 적용하여 밀집된 구간은 분산시키

고 픽셀 빈도가 적은 구간은 밀집하게 하여 전체 명암 값을

재분배하여 명암 대비를 높였다[16]. 그러나 영상의 특성에

따라 명암 대비 개선 효과가 다르며, 일부 영역의 화소 값

이 다른 영역과 다를 경우 하나의 히스토그램을 통해 평활

화를 수행하는 HE 영상은 왜곡될 수 있다. 이를 보완하기

위해 영상을 여러 개의 블록으로 나누어 각 영역 기반으로

평활화한 후 블록 간 명암 차이에 따른 왜곡 현상을 줄이기

위해 명암 대비를 제한하는 CLAHE 방법을 사용하여 각 영

상에서의 성능을 비교하였다.

4. 모델 학습

Fig. 2(a)은 U-Net의 구조이며 U-Net은 FCN(Fully

Convolutional Network)를 기반으로 한 종단 간(end-to-

end) 방식의 네트워크이다. U-Net의 구조는 영상의 전반적인

구성(context)을 포착하기 위한 인코더 부분인 영상 축소 과

정(Contracting Path)과 정확한 지역화(localization)를 위

해 특징 맵의 줄어든 사이즈의 복원(upsampling) 및 이를

앞선 영상 축소 과정(Contracting Path)의 단계의 특징 맵

과 결합하는 과정(Expanding Path)이 대칭 형태로 구성되

어 네트워크 형태가 ‘U’자 구조이다[17]. U-Net의 구조는

크게 세 가지 부분으로 구분될 수 있으며, 점진적으로 범위를

넓히며 이미지의 맥락적인 정보(Context Information)가

추출되는 영상 축소(Contracting) 경로와 수축 경로를 확장 경

로로 전환하는 전환 구간(Bottle Neck) 그리고 맥락 정보를 픽

셀의 위치에 해당되는 정보와 결합하여 픽셀 당 객체를 구

분(Localization)하는 영상 확대(Expanding) 경로로 구분된다.

U-Net은 기존 CNN(Convolutinal Neural Network)과 달리 영

상 축소(Contracting) 단계의 특징 맵을 대칭이 되는 영상 확

대(Expanding) 단계에 대응되는 계층에 결합하는 스킵 커

넥션(skip connection)을 하여 최대 풀링(max pooling)으로 인

한 손실의 영향이 적다는 장점이 있다. 이를 통해 패치사이

즈에 상관없이 전체적인 이미지의 인식률과 맥락적인 이미지

인식률을 동시에 높일 수 있다는 장점이 있다. 본 논문에서는

U-Net 학습 환경을 배치 사이즈(Batch Size) 8, 에폭(Ephocs)

100, 학습률(Learning Rate)은 0.01로 설정하였다. Attention

U-Net은 JoSchlemper 등이 U-Net 모델에 Attention

Gate(AG)를 통합하여 개선한 네트워크이다[18]. Attention

Gate(AG)는 Fig. 2(b)와 같은 구조로 구성되어 있다. 이는

특정 작업에 유용한 특징을 강조하면서 입력 영상 내 관련이

적은 영역에서 활성화를 억제하여 레이블의 예측에서의 정

확도와 민감도를 높인다[19]. 본 논문의 Attention U-Net

학습 환경은 배치 사이즈(Batch Size) 8, 에폭(Ephocs) 100, 학

습률(Learning Rate)은 0.01로 설정하였다. 또한 학습 데

이터가 적을 경우 비록 학습에 사용된 데이터가 목적 데이

터(target data)가 아니더라도 대용량 데이터로 훈련된 기

존의 신경망을 이용하여 학습의 성능을 높일 수 있으므로[20]

ImageNet의 데이터 셋을 사용하여 사전 학습된 ResNet34

모델을 backbone으로 한 U-Net 모델을 사용하여 Attention

U-Net과 비교하였다. Fig. 2(c)는 ResNet34의 residual

그림 1. 각 전처리 방법을 적용한 결과, (a) 원본 이미지, (b) CLAHE를 적용한 이미지, (c) Histogram Stretching를 적용한 이미지, (d)

Histogram Equalization를 적용한 이미지

Fig. 1. The result of each contrast enhancement method, (a) Original Ultra Sound image, (b) Contrast-Limit Adaptive

Histogram Equalization, (c) Histogram Stretching, (d) Histogram Equalization
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block이며, 이는 VGGNet 같은 기존 방식에서 일정 수준

이상의 Layer 수의 경우 학습 성능이 저하되는 문제를 개

선하여 2개의 Convolutional Layer마다 shortcut connection

을 두어 구조를 간단하게 한다[21]. 이와 같은 구조를 이용한

ImageNet 데이터로 훈련된 ResNet34를 U-Net 모델의

Encoder로 사용하여 학습의 성능을 높이고자 하였다. 본 논

문에서 적용한 사전 학습된 U-Net 학습 환경은 배치 사이

즈(Batch Size) 8, 에폭(Ephocs) 100, 학습률(Learning Rate)은

0.01로 설정하여 학습하였다.

5. 경동맥 내중막 두께 (Intima-media thickness, IMT) 측정

본 연구에서는 원위 총 경동맥(Distal common carotid

artery)의 1 cm 분기점 이후의 원 벽(Far wall)에서 측정된 값

으로 범용 초음파진단장비에서의 IMT와 휴대용 무선 초음

파진단장비에서의 IMT를 비교하였으며, 휴대용 무선 초음

파진단장비에서의 IMT 측정의 방법은 혈관의 두 직선의 수직

방향의 길이를 자동으로 측정하였다[22]. 두께 측정 비교 시

에는 정확한 두께 비교를 위해 양측 진단 기기로 측정된 영상

모두에서 경동맥 플라그가 없는 지점에서만 측정된 경동맥

내중막 두께를 사용하였다. 휴대용 무선 초음파진단장비에

서의 IMT는 기존 컴퓨터 자동측정 방법에 따라 총 1 cm 이

상의 길이에서 랜덤으로 측정한 100곳의 길이의 평균값을

구하였다[23]. 휴대용 무선 초음파진단장비에서 경동맥 내

중막 복합체를 자동 분할하여 측정된 IMT의 경우 각 모델의

성능에 따라 노이즈가 포함된 경우가 있어 모든 학습 모델의

분할된 영상 중 플라그 및 노이즈가 포함되지 않은 영상에

서의 IMT를 자동 측정하여 기존 범용 초음파진단장비에서

내제된 프로그램을 통해 자동 측정된 IMT와 비교하였다. 

III. 연구 결과

본 논문에서는 휴대용 무선 초음파진단장비 영상에서 딥

러닝 네트워크인 U-Net, Attention U-Net, Pretrained

U-Net에서의 경동맥 내중막 복합체의 자동 분할 성능을 평

가하였으며, 학습 모델에 대한 성능 평가 지표는 정밀도

(Precision), 재현율(Recall), 다이스 계수(dice coefficient)를

사용하였다. 다이스 계수는 영상의 분할(Segmentation)에

서 쓰이는 지표로 정답과 예측 값 간의 차이를 알 수 있는

그림 2. U-Net 구조 및 Pretrained U-Net와 Attention U-Net의 세부 구조, (a) U-Net 구조, (b) 어텐션 게이트의 구조, (c) Resnet34

의 잔차 블록 구조

Fig. 2. The architecture of U-Net and Detailed structures of Attention U-Net and Pretrained U-Net, (a) Architecture of U-

Net, (b) Architecture of Attention Gate, (c) Architecture of Resnet34 residual block
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지표이다. 딥러닝 모델을 통해 분할된 경동맥 내중막의 위

치는 pixel 단위로 비교하였으며 이에 따라 True Positive

(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), False

Negative (FN)를 각각 산출하고, 아래의 수식에 따라 계산

하였다.

Recall = (1)

Precision = (2)

Dice = (3)

본 논문에서는 각 딥러닝 모델 Attention U-Net, Pretrained

U-Net에 대하여 10-fold cross validation을 검증 데이터로 적

용하였으며 Table 1은 각 영상 전처리와 모델에서의 dice

coefficient 결과이다.

U-Net에서 HS를 적용한 데이터의 정밀도는 0.74(±0.03), 재

현율은 0.73(±0.03), 다이스 계수는 0.72(±0.02)이고, HE를 적

용한 데이터의 정밀도는 0.72(±0.03), 재현율은 0.69 (±0.07),

다이스 계수는 0.69(±0.03)이며, CLAHE를 적용한 데이터

의 정밀도는 0.74(±0.09), 재현율은 0.72(±0.05), 다이스 계

수는(0.71±0.02)이다. Attention U-Net에서 HS를 적용한

데이터의 정밀도는 0.76(±0.03), 재현율은 0.72(±0.03), 다

이스 계수는 0.72(±0.01)이고, HE를 적용한 데이터의 정밀

도는 0.73(±0.03), 재현율은 0.70(±0.03), 다이스 계수는

0.70(±0.01)이며, CLAHE를 적용한 데이터의 정밀도는

0.70(±0.04), 재현율은 0.70(±0.04), 다이스 계수는 0.70(±0.02)

이다. Pretrained U-Net에서 HS를 적용한 데이터의 정밀

도는 0.76(±0.02), 재현율은 0.74(±0.02), 다이스 계수는

0.74(±0.01)이고, HE를 적용한 데이터의 정밀도는 0.76(±0.04),

재현율은 0.72(±0.04), 다이스 계수는 0.72(±0.02)이며, CLAHE

를 적용한 데이터의 정밀도는 0.74(±0.05), 재현율은 0.74(±0.04),

다이스 계수는 0.73(±0.02)이다. 이를 통해 모든 모델에서

영상 전처리 방법 중 HS를 적용한 데이터가 높은 정밀도,

TP

TP FN+
-------------------

TP

TP FP+
------------------

2TP

TP FP+( ) TP FN+( )+
--------------------------------------------------

표 1. 각 모델에서의 교차검증 결과

Table 1. The Result of the cross-validation of trained each model

Model
HS HE CLAHE

Prec Recall Dice Prec Recall Dice Prec Recall Dice

U-Net
0.74

(±0.03)
0.73

(±0.03)
0.72

(±0.02)
0.72

(±0.03)
0.69

(±0.07)
0.69

(±0.03)
0.74

(±0.09)
0.72

(±0.05)
0.71

(±0.02)

AU
0.76

(±0.03)
0.72

(±0.03)
0.72

(±0.01)
0.73

(±0.03)
0.70

(±0.03)
0.70

(±0.01)
0.70

(±0.04)
0.70

(±0.04)
0.70

(±0.02)

PU
0.76

(±0.02)
0.74

(±0.02)
0.74

(±0.01)
0.76

(±0.04)
0.72

(±0.04)
0.72

(±0.02)
0.74

(±0.05)
0.74

(±0.04)
0.73

(±0.02)

Abbreviation: Pre, Precision; AU, Attention U-Net; PU, Pretrained U-Net.

그림 3. HS를 적용한 이미지에서 각 모델의 블랜드-앨트먼 도표, (a)

U-Net, (b) Attention U-Net, (c) Pretrained U-Net

Fig. 3. Bland-Altman plot of each model at HS(Histogram

Stretching) Images, (a) U-Net, (b) Attention U-Net, (c)

Pretrained U-Net
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재현율, 다이스 계수를 보임을 알 수 있으며, 모델 중 Pretrained

U-Net에서 가장 높은 성능을 내는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 3는 분할 결과를 이용하여 휴대용 무선 초음파 진단장비

영상과 범용 초음파진단장비에서 측정한 IMT 간 차이를 확

인하고자 Bland Altman plot을 실시한 결과이다. Table 1에서

가장 좋은 성능을 보인 HS를 적용한 데이터에서 공통적으로

노이즈 없이 분할한 37개의 휴대용 무선 초음파 진단장비

영상에서의 IMT를 측정하였으며, 이와 유사한 영역에서 범용

초음파진단장비에서 Auto IMT를 사용하여 측정한 IMT의

Mean 값에 대하여 그래프 분석을 실시하였다. 측정한 IMT의

상관관계 검증을 위해 피어슨 상관관계(Pearson correlation)

분석을 실시하였으며, 통계적 유의수준은 p < 0.05로 설정하였

다. 휴대용 무선 초음파 진단장비 영상과 범용 초음파진단

장비에서 측정한 IMT의 상관관계는 상관계수가 각각 U-Net에서

0.27(p>0.05), Attention U-Net에서 0.37(p<0.05), Pretrained

U-Net에서 0.72(p < 0.05)으로 나타났다. 이를 통해 Attention

U-Net에서와 Pretrained U-Net에서만 통계적으로 유의한

정(+)의 상관관계를 보이고 있으며, 특히 Pretrained U-Net의

경우 상관계수 값이 0.7과 1.0 사이 값인 0.72 값으로, Attention

U-Net보다 강한 양적 선형 관계임을 확인할 수 있다.

IV. 고찰 및 결론

본 논문에서는 IMT를 자동으로 분할하기 위해 딥러닝 모

델인 U-Net, Attention U-Net, Pretrained U-Net의 3가

지 모델을 통해 휴대용 무선 초음파 진단 기기로 촬영된 영

상들을 HE, HS, CLAHE 방법을 통해 전처리한 후 각 모델 간

성능을 비교 검증해보았다. 그 결과, HS를 적용하였을 때

모든 모델에서 우수한 성능을 보였으며, U-Net에서 HS를

적용한 데이터의 정밀도는 0.74(±0.03), 재현율은 0.73(±0.03),

다이스 계수는 0.72(±0.02), Attention U-Net에서 HS를

적용한 데이터의 정밀도는 0.76(±0.03), 재현율은 0.72(±0.03),

다이스 계수는 0.72(±0.01), Pretrained U-Net에서 HS를

적용한 데이터의 정밀도는 0.76(±0.02), 재현율은 0.74(±0.02),

다이스 계수는 0.74(±0.01)로 HS를 적용한 Pretrained U-

Net에서 가장 높은 성능을 보였다. 이를 휴대용 무선 초음

파 진단장비 영상에서의 IMT와 범용 초음파진단장비 영상

에서 측정한 IMT의 상관관계를 분석한 결과, Attention U-

Net에서와 Pretrained U-Net에서만 통계적으로 유의한 상

관관계를 확인할 수 있었으며, 특히 Pretrained U-Net의

상관계수는 0.72(p < 0.05)으로 가장 강한 상관관계를 확인

할 수 있었다 이를 통해 Pretrained U-Net을 적용하였을

때 가장 높은 성능을 확인하였으며, 전처리 방법 중에서는

HS를 사용하였을 때 가장 우수한 성능을 확인할 수 있었다.

그러나 최대 성능이 0.76으로, 전반적으로 낮은 성능을 보

인 이유는 영상 자체의 노이즈가 존재하여 육안으로도 정확

한 구분을 하기 어려운 경우 중막과 외막간의 경계를 분할

하는 것에 어려움이 있었을 것으로 판단된다. 또한 일부 경

동맥 플라그가 있는 영상을 포함하여 학습을 수행했기 때문

에 특정 영상에만 유의한 특징을 학습했을 가능성이 있을

것으로 판단된다. 이는 플라그를 포함하지 않는 무선 초음

파 진단기기 영상 데이터를 추가적으로 수집하고 충분한 데

이터를 학습시킨다면 플라그가 없는 영상에서의 분할 성능

이 향상될 것으로 기대된다. 추가적으로 플라그가 포함된 영

상만을 다수 수집하여 학습시킨다면 극단적인 경우의 영상

에서도 분할 성능을 향상시킬 것으로 사료된다. 또한, 제안

하는 전처리 방법과 모델을 사용한다면 무선 휴대용 초음파

영상에서 IMT를 자동으로 분할하는데 적합할 것으로 기대

되며, 학습한 모델을 통해 얻은 IMT 분할 결과를 이용하여

무선 휴대용 초음파 영상에서 IMT 자동 측정의 정확성을

높일 수 있을 것으로 기대된다.
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