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ABSTRACT

This study analyzed the volumes generated by deep learning and atlas-based automatic segmentation methods, 

as well as the Dice similarity coefficient and 95% Hausdorff distance, according to the conditions of conduction 

voltage and conduction current in computed tomography for lung radiotherapy. The first result, the volumes 

generated by the atlas-based smart segmentation method showed the smallest volume change as a function of the 

change in tube voltage and tube current, while Aview RT ACS and OncoStudio using deep learning showed 

smaller volumes at tube currents lower than 100 mA. The second result, the Dice similarity coefficient, showed 

that Aview RT ACS was 2% higher than OncoStuido, and the 95% Hausdorff distance results also showed that 

Aview RT ACS analyzed an average of 0.2-0.5% higher than OncoStudio. However, the standard deviation of the 

respective results for tube current and tube voltage is lower for OncoStudio, which suggests that the results are 

consistent across volume variations. Therefore, caution should be exercised when using deep learning-based 

automatic segmentation programs at low perfusion voltages and low perfusion currents in CT imaging conditions 

for lung radiotherapy, and similar results were obtained with conventional atlas-based automatic segmentation 

programs at certain perfusion voltages and perfusion currents.

Keywords: Computed Tomography, Deep Learning, Atlas-Based Automatic Segmentation Method

Ⅰ. INTRODUCTION

현대의 방사선 치료계획은 복잡한 과정으로, 컴

퓨터 단층촬영 기반의 3차원 영상과 치료계획 전문

가팀에 크게 의존한다[1,2]. 방사선종양학 전문의는 

컴퓨터 단층 촬영 시뮬레이션을 기반으로 관련 표

적의 부피와 주변 정상 구조물의 윤곽을 파악하고 

선량측정 담당자와 손상위험 장기를 줄이면서 표

적에 치료 방사선량을 전달할 수 있는 예상 선량 

측정 목표를 소통한다[3]. 폐암 치료의 핵심요소인 

폐 방사선 치료는 치료의 효과를 극대화하고 건강

한 조직에 대한 손상을 최소화하기 위해 높은 정밀

도를 요구한다. 이러한 정밀도를 달성하기 위한 핵

심은 컴퓨터 단층 촬영 이미지에서 폐 구조의 정확

한 분할에 있다. 최근 의료영상 분야의 발전은 딥 

러닝과 아틀라스기반 자동분할과 정교한 분할 기

술의 개발로 이어졌고, 이러한 방법들은 방사선 치

료계획에 필수적인 폐 분할의 정확도를 향상시킬 

가능성을 제공한다. 딥 러닝은 다량의 CT 데이터를 

학습하여 폐 조직을 자동 분할하는 기법으로, 복잡

한 폐 조직의 특징을 인식할 수 있다. 반면, 아틀라

스기반 자동분할은 사전에 구축된 폐 조직의 통계

적 모델을 활용하여 분할 작업을 수행한다[4].

폐 방사선 치료는 폐종양을 치료하기 위해 널리 

사용되는 중요한 치료방법 중 하나이며, 치료의 효

과와 환자의 생존율을 높이기 위해서는 정확한 폐

종양의 분할이 필수적이다. 그러나 폐종양의 정확

한 분할은 전문가의 수작업에 의존하므로 시간과 
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노력이 많이 필요하다. 고급 영상 기술, 특히 컴퓨

터 단층 촬영의 등장으로 의료 진단 및 치료계획 

분야, 특히 방사선종양학에서 혁명을 일으키고 있

다[5]. 폐암 방사선 치료에서 CT 이미지는 폐 조직

의 정밀한 구분은 효과적인 방사선 치료 계획을 수

립하는 데 매우 중요하다. 이러한 정밀도는 방사선 

치료 처방 선량이 암 조직에 정확하게 표적 화되면

서 건강한 폐 조직을 보호함으로써 치료 효과를 최

적화하고 부작용을 최소화하는 데 도움이 되고 있

다[6,7]. CT 스캔의 설정은 해상도, 슬라이스 두께, 조

영제의 사용, 환자의 배치, 그리고 호흡 상태 등 여

러 요소를 포함한다. 이러한 요소들이 딥 러닝과 아

틀라스기반의 이미지 분할 방법에 어떤 영향을 미

치는지를 정확하게 이해하는 것은 방사선 치료의 

효율성을 높이는데 매우 중요하다[7]. 딥 러닝과 아

틀라스기반 자동분할은 최근에 발전된 컴퓨터 기술

로, 이러한 문제를 해결하기 위해 활발히 연구되고 

있다. 이러한 딥 러닝과 아틀라스기반 자동분할의 

다양한 CT 스캔 조건 변경에 따라 평가하기 위해서 

기존에 사용하는 다양한 CT 스캔 조건에서 어떤 변

수들이 성능에 미치는 영향을 체계적으로 분석하여 

폐 방사선 치료에서의 정확한 구조 분할을 위한 최

적의 조건을 도출하는 것이 이 연구의 주된 목표이

다. 이러한 배경을 바탕으로, 본 논문은 폐 방사선 

치료를 위한 CT 촬영조건에 따른 폐의 딥 러닝과 

아틀라스기반 자동분할의 임상적 타당성을 조사하

고 분석한 결과를 제시하고자 한다.

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

본 실험은 Brilliance CT Big BoreTM (Philips, 

Amsterdam, Netherlands) 장비를 이용하여 Lungman 

phantom (Multi-purpose chest phantom N1, kyoto 

kagaku Co Ltd, Kyoto, Japan)을 사용하여 Chest CT 

촬영조건인 helical mode scan으로 단면은 3 mm로 

촬영하였다. 실험 촬영조건으로 관전압은 90, 120, 

140 kVp 이며, 각각의 관전압 설정에 대해서 관전

류를 15, 30, 50, 100, 150, 200 mAs의 범위로 설정

하여 스캔을 수행하였다. 각각 스캔된 영상은 치료

계획프로그램인 Eclipse treatment planning system 

(Version 13.0, Varian, Palo Alto, Ca, USA; ETPS)으

로 보내 3차원 CT 영상 볼륨을 만들었다. 

Fig. 1. Lungman phantom.

(a) Rt Lung Contour

(b) Lt Lung Contour

Fig. 2. Comparison of deep learning auto-segmentation 
and smart segmentation of Rt, Lt lung contour using 

lung man phantom (ⓐ:SSM, ⓑ:ARA, ⓒ: OCS).

본 연구에서 폐의 자동분할에 사용되는 프로그

램은 ETPS의 Smart segmentation (SSM)이며, 딥 러

닝 자동분할 프로그램은 OncoStudio (Version 2.0, 

Oncosoft; OCS)와 Aview RT ACS (version 10.0, 

coreline: ARA)을 사용하였다. 

SSM의 폐의 볼륨은 오른쪽 폐와 왼쪽의 폐 상단 

부분인 폐 첨 부위부터 폐 기저 부위까지 영역을 



"J. Korean Soc. Radiol., Vol. 18, No. 3, June 2024"

215

설정하여 두 개의 폐 볼륨을 생성하였으며, OCS와 

ARA는 각각 프로그램에서 생성된 볼륨을 ETPS로 

불러들여 왼쪽 폐 오른쪽 폐의 볼륨을 생성하였다. 

자동분할 평가방법으로는 첫 번째로는 폐의 볼륨 

비교와 Dice 유사도 계수(Dice similarity coefficient : 

DSC) 그리고 95% 하우스도르프 거리(95% 

Hausdorff distance : HD)를 이용하였다. 폐의 볼륨

측정 방법으로 각 스캔 조건별로 생성된 영상에서 

오른쪽 폐와 왼쪽 폐의 볼륨을 ETPS의 자동 볼륨

측정 방법을 이용하여 측정하였다(Fig. 2). 기존 임

상에서 폐의 윤곽선은 기관지와 기도 부위의 윤곽

선을 제외했지만 본 실험에서는 제외하지 않고 분

석을 하였다[8]. DSC의 지표는 두 데이터 세트 간의 

유사성을 정량화하는 데 사용된다. 윤곽선 비교의 

맥락에서 딥 러닝 알고리즘에 의해 생성된 자동 분

할 윤곽선이 의료 전문가에 의해 그려진 수동 분할 

윤곽선과 얼마나 밀접하게 일치하는지를 측정하며, 

0에서 1까지의 범위를 가지고 1은 두 세트의 윤곽

선이 완벽하게 일치함을 나타낸다[9]. DCS는 Eq. (1)

를 이용하여 정의된다. HD의 지표는 한 세트에서 

가장 가까운 다른 세트의 점까지의 최대 거리를 측

정되며, 분할된 윤곽선의 각 점이 수동 윤곽선의 

어떤 점에 가까이 있는 정도를 측정하는 것이다[10]. 

이러한 지표는 폐암 환자의 위험기관 및 임상적 대

상 부피에 대한 자동 분할 윤곽과 수동으로 윤곽을 

그린 것을 비교하기 위해 사용되었으며 Eq. (2)를 

이용하여 정의된다.

 
∣ ∣∣ ∣

×∣∩ ∣
(1)

∣X∩Y∣: the size of the intersection of the two sets

∣X∣ and ∣Y∣ : the sizes of the two sets being compared

X, Y : the similarity between two sets


maxmaxmin  maxmin 

∈ ∈ ∈ ∈

(2)

A and B non-empty sets

d(a,b)

distance function representing the 

distance between an element a of A 

and an element b of B 

Ⅲ. RESULT

1. 관전압과 관전류의 변화에 따른 폐의 볼륨 변화

좌측, 우측 폐의 볼륨 분석 결과는 Table 1, 2와 

같다. SSM 사용에서 관전압과 관전류의 변화에 따

른 폐 볼륨의 결과는 좌측 폐 볼륨 90, 120, 140 

kVp의 관전압에서 평균 볼륨은 각각 2310.66 cc, 

2307 cc, 2306.49 cc 이며, 평균값의 차이는 4.17 cc 

값을 나타내고 있다. 우측 폐의 볼륨 90, 120, 140 

kVp의 관전압 평균 볼륨은 각각 2503.99 cc, 

2500.68 cc, 2499.66 cc 이며, 각각 평균값의 차이는 

4.33 cc 값을 나타내고 있다. OCS 자동분할 방법 

결과에서 좌측 폐의 볼륨 90, 120, 140 kVp의 관전

압에서 평균 볼륨은 각각 2347.43 cc, 2352.58 cc, 

2352.19 cc 이며, 볼륨의 평균값 차이는 10.76 cc 값

을 나타내고 있다.우측 폐의 볼륨 90, 120, 140 kVp

의 관전압의 평균 볼륨은 각각 2492 cc, 2497.52 cc, 

2497.47 cc 이며, 각각 평균값의 차이는 5.53 cc 값

을 나타내고 있다. 마지막으로 ARA의 자동분할 방

법에서 좌측 폐의 결과로 90, 120, 140 kVp의 관전

압 평균 볼륨은 각각 2277.56 cc, 2270.46 cc, 

2264.36 cc 이며, 각각 볼륨의 평균값의 차이는 13.2 

cc 값을 나타내고 있다. 우측 폐의 볼륨 90, 120, 

140 kVp의 관전압 평균 볼륨은 각각 2462.62 cc, 

2453.86 cc, 2446.88 cc 이다. 각각 평균값의 차이는 

15.74 cc 값을 나타내고 있으며, 좌측 폐의 볼륨의 

최대 볼륨은 OCS의 90 kVp, 200 mAs로 촬영한 영

상이며, 최소 볼륨을 획득한 영상은 ARA의 140 

kVp, 50 mAs로 촬영한 영상이다. 우측 폐의 볼륨의 

최대 볼륨은 SSM의 90 kVp, 30 mAs로 촬영한 영

상이며, 최소 볼륨을 획득한 영상은 ARA의 140 

kVp, 50 mAs의 결과 값을 보여주고 있다. 결과적으

로 좌측, 우측 볼륨의 관전압과 관전류의 변화에 

따른 CT scan의 결과에서 차이가 크게 나는 방법에

서는 ACS의 방법이며, 차이가 가장 적은 방법으로

는 SSM 방법으로 분석되었다.

2. DCS와 95% 하우스도르프거리 

좌측, 우측 폐의 DCS와 95% HD의 분석 결과는 

Table 3, 4와 Fig. 3과 Fig. 4와 같다. DCS와 95% 
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HD 거리의 결과에서는 좌측, 우측 폐에서 각각 

SSM을 기준으로 OCS와 ARA을 비교평가 하였다. 

첫 번째로 우측 폐의 OCS 결과에서 DCS 최대값은 

0.983865로 120 kVp, 150 mAs에서 획득한 영상이

며, 최저값으로는 0.972782로 90 kVp, 15 mAs에서 

획득한 영상이다. ARA의 DSC의 최대값은 

0.989266으로 120 kVp, 150 mAs에서 획득한 영상

이며, 최소값은 0.973951로 90 kVp, 15 mAs로 획득

한 영상이다. 95% HD 거리에서 우측 폐의 OCS 최

대값은 140 kVp, 15 mAs에서 획득한 영상이며 결

과값으로 9.72947 이며, 최소값은 1.163567로 120 

kVp, 150 mAs에서 획득한 영상이다. 또한, ARA의 

최대값은 6.17991로 140 kVp, 30 mAs로 획득한 영

상이며, 최소값은 1.16975로 120 kVp, 150 mAs로 

획득한 영상이다. 좌측 폐의 DCS 결과에서 ARA 

최대값은 0.990904로 140 kVp, 200 mAs에서 획득

한 영상이며, 최저값은 0.977582로 90 kVp, 15 mAs

에서 획득한 영상이다. OCS에서 DCS의 최대값은 

0.985658로 90 kVp, 150 mAs에서 획득한 영상이며, 

최소값은 0.979056로 120 kVp, 150 mAs에서 획득

한 영상이다. 95% HD거리의 좌측 폐의 ARA의 최

대값은 4.70979로 90 kVp, 30 mAs에서 획득한 영상

이며, 최소값은 0.859573로 140 kVp, 200 mAs로 획

득한 영상이다. 좌측 폐에서 OCS의 최대값은 

3.01498로 90 kVp, 15 mAs에서 획득한 영상이며, 

최소값은 1.4501로 90 kVp, 150 mAs에서 획득한 영

상이다. Fig. 3.는 OCS와 ARA의 관전류와 관전압

의 변화에 따른 DCS의 중앙값, 최대값과 최소값의 

결과를 그래프로 보여주고 있다.

Table 1. Volume of the left lung (Smart segmentation:SSM, Oncostudio:OCS, Aview RT ACS:ARA) Measured using 
the automatic volume measurement method of eclipse treatment planning system

SSM OCS ARA

KV/mAs 90 120 140 90 120 140 90 120 140

15 2311.1 2307.6 2306.8 2333.8 2347.9 2350.5 2254.5 2237.5 2236.3 

30 2310.7 2307.8 2306.6 2332.4 2352.6 2352.5 2244.4 2249.5 2235.5 

50 2310.1 2307.5 2306.5 2348.9 2353.1 2352.8 2274.2 2247.6 2247.9 

100 2310.8 2307.4 2306.6 2353.2 2353.8 2352.9 2293.2 2289.2 2288.3 

150 2310.7 2307.4 2306.3 2354.0 2353.7 2352.1 2293.1 2289.2 2288.0 

200 2310.8 2307.4 2306.2 2354.8 2353.5 2352.4 2290.9 2289.1 2290.1 

Average 
Volume

2310.7 2307.5 2306.5 2346.2 2352.4 2352.2 2275.1 2267.0 2264.4 

Standard 
Deviation

0.336 0.174 0.195 10.348 2.254 0.880 21.322 24.591 27.132 

Table 2. Volume of the right lung (Smart segmentation:SSM, Oncostudio:OCS, Aview RT ACS:ARA) Measured using 
the automatic volume measurement method of eclipse treatment planning system

SSM OCS ARA

KV/mAs 90 120 140 90 120 140 90 120 140

15 2504.5 2501.1 2499.9 2476.2 2495.8 2498.3 2437.8 2415.9 2413.9 

30 2504.0 2500.9 2499.9 2489.8 2498.9 2498.2 2424.6 2428.0 2413.1 

50 2503.8 2500.8 2499.7 2490.2 2497.8 2497.0 2455.9 2426.0 2426.4 

100 2503.9 2500.6 2499.6 2496.9 2497.7 2497.5 2480.8 2476.0 2474.9 

150 2504.0 2500.6 2499.5 2497.4 2497.8 2496.6 2480.5 2475.8 2474.9 

200 2504.0 2500.6 2499.5 2496.4 2497.6 2497.3 2478.9 2475.7 2478.2 

Average 
Volume

2504.0 2500.8 2499.7 2491.2 2497.6 2497.5 2459.7 2449.6 2446.9 

Standard 
Deviation

0.230 0.201 0.180 8.088 0.979 0.642 24.368 29.052 32.227 
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Table 3. Comparison DCS and 95% hausdorff of deep learning auto-segmentation and smart segmentation for Rt Lung 

Voltage mAs
OCS (OncoStuio) ARA (Aview RT ACS)OCS

95% Hausdorff Dice coefficient 95% Hausdorff Dice coefficient

90

15 9.69155 0.972782 5.79723 0.973951

30 9.50776 0.977268 6.03933 0.975613

50 9.09382 0.976296 2.59795 0.98188

100 9.25831 0.977865 1.40203 0.986972

150 9.15714 0.978968 1.40266 0.987033

200 9.15959 0.978029 1.48211 0.987776

120

15 9.46384 0.978775 6.00064 0.974888

30 9.4659 0.978025 4.71951 0.978389

50 9.42104 0.977815 4.91714 0.978441

100 9.4126 0.977812 1.40203 0.986863

150 1.163567 0.983865 1.16975 0.989266

200 9.55206 0.979084 1.40296 0.987107

140

15 9.72947 0.978011 5.95372 0.976123

30 9.29259 0.977827 6.17991 0.975777

50 9.38402 0.977894 4.7187 0.978674

100 9.37212 0.977359 1.48795 0.98825

150 9.6758 0.978932 1.48804 0.988326

200 9.58589 0.978996 1.29024 0.988907

Table 4. Comparison DCS and 95% hausdorff of deep learning auto-segmentation and smart segmentation for Lt Lung

Voltage mAs
OCS (OncoStuio) ARA (Aview RT ACS)OCS

95% Hausdorff Dice coefficient 95% Hausdorff Dice coefficient

90

15 3.01498 0.982732 4.49813 0.977582

30 2.75305 0.979659 4.70979 0.978987

50 1.62112 0.981956 1.66834 0.986009

100 1.53575 0.984987 1.19671 0.990018

150 1.4501 0.985658 1.19725 0.990082

200 1.62169 0.983468 1.2802 0.989508

120

15 1.85237 0.983334 4.63729 0.979366

30 1.69105 0.982339 3.42553 0.981933

50 1.61402 0.982358 3.21543 0.98171

100 1.61385 0.982214 1.10279 0.990101

150 1.62461 0.982751 1.48716 0.989266

200 1.63258 0.983761 0.95824 0.990241

140

15 1.73607 0.98461 4.63729 0.979481

30 1.691 0.982006 4.63815 0.979542

50 1.69113 0.982998 3.07824 0.982287

100 1.5356 0.985329 0.99122 0.990236

150 1.74307 0.98237 1.149 0.989321

200 1.71114 0.982554 0.84957 0.990904
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(a) Rt Lung 

(b) Lt Lung 

Fig. 3. Lung volume for CT scan Oncostudio and 
Aview RT ACS of DCS.
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(b) Lt Lung 

Fig. 4. Lung volume for CT scan Oncostuio and 
Aview RT ACS of 95% housdorff.

DCS는 좌측, 우측 폐의 경우 모두 ARA의 중앙

값이 OCS보다 0.2~0.5 % 높게 분석되었으며, 좌측, 

우측폐의 최대값과 최소값의 차이에서 OCS는 

0.001~0.006 정도이지만 ARA에서는 0.011~0.14의 

차이를 보여주고 있다. Fig. 4.는 좌측폐, 우측폐의 

95% 하우스드로프의 중앙값, 최대값과 최소값의 

결과이며, OCS 방법에서 오른쪽 폐의 경우에는 모

든 관전압의 결과에서 중앙값이 9 이상의 결과를 

나타내고 있으며, 왼쪽 폐의 결과는 오히려 ARA 

결과보다 낮은 결과를 보여주고 있으며, 최대값, 최

소값의 차이도 OCS가 ARA보다 낮은 결과를 나타

내고 있다. 

Ⅳ. DISCUSSION

본 연구는 폐 방사선 치료를 위한 CT 촬영조건

에 따른 폐의 딥 러닝과 아틀라스기반 자동분할의 

임상적 타당성을 조사하고 분석한 결과를 평가하

였다. 분석 방법으로 Lungman phantom을 이용하여 

좌측, 우측 폐의 볼륨 변화를 확인하였고, 그에 따

른 DCS와 95%의 HD 거리도 분석하였다. 좌측, 우

측 폐의 볼륨 변화의 분석에서 확인된 결과로 SSM 

방법이 촬영조건 변화에 따른 볼륨 변화에서 가장 

적은 변화를 보여주었다. 이는 아틀라스기반 자동

분할 기술을 사용하여 관심 있는 장기의 경계가 이

미 정확하게 표시된 참조 이미지인 아틀라스를 이

용하여 참조 이미지와 분할 할 새 이미지가 등록되

고, 두 이미지 간의 최적 변화 매개변수를 얻은 다

음, 얻은 변화 매개변수를 기반으로 아틀라스 분할

에서 새 테스트 이미지로 레이블을 전파하여 자동

으로 분할한다. 이 방법은 이론적으로 정확한 분할 

결과를 가지지만, 실제로 분할 정도는 참조 이미지

와 분할 할 이미지 간의 유사성에 크게 의존하고 

있다[11-13]. 반면에 OCS와 ARA은 관전압과 관전류

에 변화에 따라 볼륨의 변화가 나타나고 있다. 

OCS의 경우에는 낮은 관전압(90 kVp)과 관전류(15, 

30 mAs)에서 가장 낮은 볼륨을 나타냈으며, ARA

의 경우에는 관전류 50 mAs까지 모든 관전압에서 

낮은 볼륨을 나타내고 있다. 이는 CT 촬영에서 낮

은 관전압과 관전류 설정은 여러 가지 영상 문제점

을 일으킬 수 있음을 나타낸다. 이러한 설정의 문
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제점으로는 대조도 감소, 잡음 증가, 영상 선명도 

저하, 재구성의 오류가 발생하여 최종 영상의 질을 

저하시킬 수 있다. 하지만 환자에게 투여되는 방사

선량을 줄이는 데 도움이 되지만, 영상의 품질에 

부정적인 영향을 줄 수 있어 딥 러닝 학습으로 영

상을 분석하는 방법에는 오류가 발생할 수 있다
[14,15]. 이러한 문제점의 보안으로 첫 번째로 이미지 

후처리기술 방법인 영상 잡음을 감소시키고 대조

도를 개선하기 위해 다양한 이미지 후처리기술을 

사용할 수 있으며, 두 번째로는 최적화된 프로토콜 

사용이다. 이 방법은 환자의 체형, 검사 목적에 따

라 관전압과 관전류를 최적화하여 방사선 선량과 

영상 품질 사이의 균형을 맞추어 영상을 최적화하

는 방법이다. 마지막으로 고급 영상 재구성 기술 

방법이다. 이는 반복 재구성과 같은 고급 재구성 

기술과 인공지능 기반 재구성을 사용하여 잡음을 

줄이고 영상 품질을 향상시킬 수 있을 거라 사료된

다[17-21].

두 번째 분석 방법으로 DCS와 95% HD 거리입

니다. DSC는 두 데이터 세트 간의 유사성을 알아

보는 지표이며, 1에 가까울수록 기준이 되는 지표

와 유사하다는 결과이다. 본 실험에서 좌측, 우측폐 

DCS의 중앙값 결과에서는 OCS보다 ARA가 1에 근

접한 값을 나타내고 있다. 하지만 ARA의 최대값과 

최소값의 차이가 OCS의 결과와 비교했을 때 90 

kVp에서는 48%, 120 kVp에서 14%, 140 kVp는 

29%정도의 차이를 보이고 있다. 이는 CT 스캔 조

건 따라 볼륨의 차이에서 언급한 것처럼 낮은 관전

압과 관전류는 영상의 화질저하로 인해 폐의 볼륨

을 인식하는 문제가 발생한 것이라 생각된다. 하지

만 OCS 측정된 볼륨의 변화에서도 90 kVp와 15 

mAs, 30 mAs에서 낮은 볼륨을 나타나고 있어 이 

또한 같은 화질저하로 인해 폐의 볼륨 인식 문제가 

발생한 것이라 생각된다[15.16]. 95% HD 거리 결과

에서도 최대값 최소값의 차이는 OCS가 ARA보다 

낮은 결과이며 DCS와 유사한 경향을 보여주고 있

다. 하지만 Tabel 3.결과와 Fig. 5.에서 우측폐의 하

우스도프거리가 9이상인 것은 Fig. 2.에서 나타난 

것처럼 폐의 볼륨 윤곽선에서 기관지와 기도 부위 

볼륨이 그려져 있는 것은 SSM과 ARA이지만, OCS

는 그 부분이 그려져 있지 않는 것을 볼 수 있다. 

하지만 방사선치료 시 기관지분 기점을 폐로 보지 

않기 때문에 실제 치료계획에서 사용되는 폐의 볼

륨과 유사하게 생성 되어 임상에서는 폐의 자동분

할프로그램으로는 OCS 프로그램이 더 우수하다고 

판단된다. 또한 ARA 프로그램 제작회사는 폐와 관

련된 다른 딥러닝 프로그램을 이용하여 폐기종분

석, 기관지 분석, 폐혈관분석 프로그램을 사용하고 

있다. 이러한 딥런링 학습 프로그램을 공유해서 사

용하기에 CT 스캔의 영상 품질에 따라 폐의 볼륨

이 생성되어 폐 관련 질병 분석이나 모니터링에 더 

적합한 프로그램이라 생각된다[22.23]. 

본 연구에는 이러한 상용화된 프로그램을 비교

분석한 실험이 아직까지는 없었다. 처음으로 행해

지는 연구로 인해 몇 가지의 제한점이 있다. 

Lungman phantom 한가지로 하였기에 실제 임상 환

자대상으로 하면 다양한 해부학적 구조로 인해 본 

연구의 결과와 차이가 있을 것이다. 이러한 문제점

을 보안하기 위해서 차후에 실제 임상에서 사용되

는 폐의 윤곽선을 기준을 이용하면 좀 더 정확한 

결과를 얻을 거라 사료되어 추가 연구를 진행할 것

이다. 또한, 다양한 CT 스캔 조건 따른 각각의 영

상평가를 하지 않았기에 아틀라스 자동분석프로그

램과 딥 러닝 프로그램의 단순 비교결과이며, 차후 

연구에서는 CT 영상평가와 같이 비교 분석이 필요

하다고 사료된다. 마지막 제한점으로 각 회사에서 

사용되는 딥러닝 학습프로그램이 어떤 알고리즘을 

사용했는지 알 수 없기에 다른 결과가 도출 될 수 

있는 문제점이 있을 거라 사료된다. 

Ⅴ. CONCLUSION

본 연구는 폐 방사선 치료를 페의 자동분할을 위

한 CT 촬영조건에서 낮은 관전압과 관전류에서 딥

러닝 기반 자동분할 프로그램을 사용할 때는 주의

가 필요하며, 일정 관전압, 관전류 이상에서 기존에 

사용하고 있는 아틀라스기반 자동분할 프로그램과 

폐의 볼륨 생성이 유사한 결과를 도출할 수 있었으

며, DCS와 95% HD 거리의 결과로 보면 ARA 프로

그램이 아틀라스 기반 자동분할 프로그램과 유사

한 결과를 보여주고 있지만 본 연구에서는 추가하

지 않은 임상 볼륨과 비교했을 경우에는 OCS 프로
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그램이 더 좋은 프로그램이라 사료되어 추가적인 

실제 임상에 적용된 폐의 볼륨을 적용하여 추가적

인 비교 연구가 필요하다고 사료된다. 
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CT 상획득 조건에 따른 딥 러닝과 

아틀라스 기반의 자동분할 성능 평가

김정훈*

건양대학교병원 방사선종양학과

요  약

본 연구는 폐 방사선 치료를 위한 컴퓨터 단층촬영의 관전압, 관전류 조건에 따라 딥 러닝과 아틀라스기

반 자동분할 방법에 따른 생성된 볼륨과 Dice 유사도 계수와 95% 하우스도르프 거리를 분석하였다. 첫 번

째 결과로 관전압 관전류의 변화에 생성된 볼륨의 결과에서는 아틀라스기반인 smart segmentation 방법이 

가장 적은 볼륨 변화를 보여주었으며, 딥 러닝을 사용한 Aview RT ACS와 OncoStudio에서는 100 mAs보다 

낮은 관전류에서는 볼륨이 작아지는 걸 확인했다. 두 번째 결과인 Dice 유사도 계수에서는 Aview RT ACS

가 OncoStuido 보다 2% 높은 결과를 보여주고 있으며, 95% 하우스도르프거리 결과에서도 Aview RT ACS

가 OncoStudio 보다 평균 0.2~0.5% 높게 분석되었다. 하지만 관전류와 관전압에 따라 각각의 결과의 표준편

차에서는 오히려 OncoStudio가 낮으므로 볼륨의 변화에서도 일관성 있을 거라 사료된다. 따라서 폐 방사선 

치료를 위한 CT 촬영조건에서 낮은 관전압과 낮은 관전류에서 딥 러닝 기반 자동분할 프로그램을 사용할 

때는 주의가 필요하며, 일정 관전압, 관전류 이상에서 기존에 사용하고 있는 아틀라스기반 자동분할 프로

그램과 유사한 결과를 도출할 수 있었다.
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