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요 약

인공지능 기술을 도입한 의료분야에서 진단 및 예측을 위한 관련 연구가 활발하게 진행되고 있다. 특

히, 인공지능 기술 적용에 가장 많이 활용되고 있는 의료영상을 기반으로 하는 질환에 관한 진단 연구

는 매우 복잡한 과정이 필요한 질환의 진단에 큰 영향을 미치고 있다. 복부 장기들의 분할은 환자의

질환 진단 지원 및 복강경등의 수술 지원에 매우 중요한 부분을 차지한다. 본 논문에서는 의료영상을

통해 13가지 복부 장기들을 분할하는 모델을 만들고 그 결과를 보인다. 본 논문에서 제안한 모델을 통

해 13가지 복부 장기에 대한 분할로 영상분석을 통해 진단 지원이 가능할 것으로 기대한다.

1. 서론

딥러닝은 영상 처리에 혁명을 일으켰고 많은 의

료 영상 분석 및 진단 분야에 많은 결과를 도출하게

되었다. 다양한 의료 진단 애플리케이션에서 의료영

상을 기반으로 진단을 위한 특정 장기 및 병변지역

을 분할하기 위해 많은 딥러닝 기술이 적용되었다

[1]. 컴퓨터 보조 진단 및 컴퓨터 보조 수술과 같은

많은 임상 응용 분야에서는 CT에서 복부 장기를 정

확하고 강력하게 분할하는 것이 필수적이다. 그러나

이 작업은 장기의 희미한 경계, 배경의 복잡성 및

다양한 장기의 다양한 크기로 인해 어렵다[2, 4, 5].

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 의료

영상 분할을 위해 만들어진 ResU-Net을 이용하여

복부 CT영상에서 13개의 장기 분할에 대하여 학습

을 수행하고 최적의 모델을 만들고 그 결과를 보이

고자 한다. 논문에서 제안한 모델을 통해 13가지

복부 장기에 대한 다양한 질환 진단에 대한 지원이

가능할 것으로 기대한다.

2. 다중 장기 분할 모델 개발

그림 1은 다중 장기 분할 모델을 개발하기 위한

개발 프로세스를 나타낸다.

모델의 개발환경은 PyTorch로 설정하고 GPU는

48GB의 용량을 가진 NVIDIA RTX A6000를 사용

하였다.

Train을 위한 학습 Image와 Label파일을 준비한

후, 분할을 위한 딥러닝 알고리즘을 정의한다. 그 다

음 Data Generator를 거쳐 학습 후 최적의 분할 모

델을 생성하여 완성한다.

(그림 1) 다중 장기 분할 모델 개발 프로세스

Test Image 역시 데이터를 확장한 후 생성된 모델
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을 통해 분할을 수행하여 그 결과를 판단하기 위한

DICE score가 0.9를 넘어가는 모델이 만들어 질 때

까지 알고리즘 정의부터의 과정을 반복한다. 원하는

조건 값을 만족하면 해당 모델을 저장한다.

2.1 모델 개발을 위한 구성

다중 장기 분할 모델을 개발하기 위한 데이터셋의

구성은 그림2와 같다.

(그림 2) 근감소증 인공지능 모델 개발을 위한 13가지

장기를 라벨링한 데이터셋

데이터셋은 2015년에 공개한 밴더빌트 대학 의료

센터에서 수집한 CT로 촬영한 복부이미지를 활용하

였다[3]. 데이터의 형태는 NIfTI(Neuroimaging Infor

-matics Technology Initiative) 포맷으로 한 파일에

한 명의 영상이 배열 형태로 모두 합쳐진 의료영상

과 환자의 Text정보를 Tag형태로 포함하고 있다.

Train 870명, Test 600명의 데이터를 활용하였다.

모델 개발을 위한 Hyper parameter는 표 1과 같다.

<표 1>모델 개발을 위한 Hyper parameter

Parameter Best value

Epoch 2000

learning_rate 1e-6

batch_size 2

hidden layer 18

2.2 ResU-Net 기반 다중 장기 분할 모델

다중 장기 분할을 위한 모델은 그림 3과 같다. 우

리는 의료영상에서 여러 개의 장기를 분류하는데 가

장 적합한 ResU-Net을 채택하여 분할 모델을 개발

하였다. 이 모델은 의료 이미지의 낮은 수준의 특징

분포를 인코딩하기 위해 Residual Unit을 도입하는

것을 제안한 모델로, 정보의 손실을 최소화하며

low-level feature를 인식할 수 있도록 만들어진 모

델이다. 학습에 사용된 Loss Function은 sparse

categorical cross-entropy와 dice loss를 이용한

Function이 사용되었다.

(그림 3) ResU-Net 구성도

2.3 Deep Learning Result

그림 4는 다중 장기 분할 모델을 통해 수행된 분

할 결과이다.

(그림 4) 원본이미지(좌), Label(중앙), Test결과(우)

분할을 수행하게 되면 그 결과가 NifTI형태로 만

들어지며, GT의 값을 가진 영상을 생성한다. 현재

수행결과 각 장기에 대한 분할을 시각적으로 확인할

수 있었다. 우리는 제안한 모델을 평가 지표인

DICE 점수로 확인해보니 다음과 같은 결과를 얻었

다.

(그림 5) Multi Organ Segmentation Model DICE 점수

그림 5에서 나타난 바와 같이 두 개의 영역 A,

B가 얼마나 겹쳐지는 지를 나타내는 지표이다.

Segmentation과 같은 기술을 사용할 때, GT와 예측
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된 영역을 비교할 때 사용할 수 있는 DICE score에

대하여 각 장기별 결과를 계산하여 그 결과를 보였

다. 그래프와 같이 0.9점에 가까운 점수를 보이는 장

기로는 spleen, liver와 stomach가 있으며,

gallbladder, portal vein and splenic vein, right

adrenal gland, left adrenal gland가 분할이 잘 되지

않는 장기로 결과를 보였다.

3. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 다중 장기 분할 모델을 통해 13가

지의 장기를 한번에 자동분할하는 모델을 개발하고

그 결과를 보였다. 제안한 모델을 통해 13가지 복부

장기에 대한 분할로 다중 질환 진단 또는 분석을 지

원하는데 도움이 될 것으로 기대한다.

향후 연구로는 DICE score가 낮은 장기들에 대한

원인을 분석하고 정확도를 높이기 위한 연구를 진행

할 예정이다. 그리고 만성질환에 대한 비침습적 스

크리닝을 위한 진단 방법에 대한 연구를 수행할 계

획이다. 또한 장기별 질환과의 상관관계를 규명하고

자 한다.
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