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Ⅰ. 서 론 

국내의 유방암 발병률이 빠르게 증가되고 있다[1]. 유방

암 치료에 사용되는 다양한 화학요법 중에 일부는 심장에 

손상을 주는 부작용이 보고되어 있어 심장의 기능을 주기적

으로 평가하여야 한다[2]. 심장 기능의 저하를 정량적으로 
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Abstract  The Cardiac Gated Blood Pool (GBP) scintigram, a nuclear medicine imaging, calculates the left ventricular 

Ejection Fraction (EF) by segmenting the left ventricle from the heart. However, in order to accurately segment the sub-

structure of the heart, specialized knowledge of cardiac anatomy is required, and depending on the expert's processing, 

there may be a problem in which the left ventricular EF is calculated differently. In this study, using the DeepLabV3 ar-

chitecture, GBP images were trained on 93 training data with a ResNet-50 backbone. Afterwards, the trained model was 

applied to 23 separate test sets of GBP to evaluate the reproducibility of the region of interest and left ventricular EF. 

Pixel accuracy, dice coefficient, and IoU for the region of interest were 99.32±0.20, 94.65±1.45, 89.89±2.62(%) at the di-

astolic phase, and 99.26±0.34, 90.16±4.19, and 82.33±6.69(%) at the systolic phase, respectively. Left ventricular EF was 

calculated to be an average of 60.37±7.32% in the ROI set by humans and 58.68±7.22% in the ROI set by the deep 

learning segmentation model. (p<0.05) The automated segmentation method using deep learning presented in this study 

similarly predicts the average human-set ROI and left ventricular EF when a random GBP image is an input. If the auto-

matic segmentation method is developed and applied to the functional examination method that needs to set ROI in the 

field of cardiac scintigram in nuclear medicine in the future, it is expected to greatly contribute to improving the effi-

ciency and accuracy of processing and analysis by nuclear medicine specialists.
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확인할 수 있는 검사법으로 게이트심장혈액풀검사(Gated 

blood pool scan, GBP)가 시행되고 있다.

GBP 검사는 심전도를 지표로 사용하여 좌심실 심박출계

수(Ejection Fraction, EF)를 측정하고 전체 심장의 기능을 

평가한다[3]. 좌심실 심박출계수는 심장판막 질환의 수술 

전, 후 예후평가와 치료방침의 결정에 유용하므로 심장 기

능의 평가 기준으로 사용한다[4]. 

GBP 검사 시 심장의 기능을 정량화하기 위해서는 관심영

역(Region of interest, ROI)을 설정하여 심장 구조를 분할

해야 한다. 일반적으로는 사람의 손으로 직접 관심영역을 

설정하고 분석된 영상을 평가 후 정량적인 결과를 산출하는 

수동적인 관심영역 설정 방법이 활용되고 있다[5]. 그러나 

심장의 하부구조들은 물리적인 조직으로 분리되어 있지 않

기 때문에 정확한 분할을 위해서는 전문가의 심장 해부학 

지식이 필요하며, 이때 분할 영역은 전문가에 따라 결과가 

달라지는 문제가 존재한다[6]. 특히 GBP 검사는 다른 검사

에 비해 비교적 낮은 해상도를 지니며, 심장의 구조가 명확

히 분리되지 않는 경우가 많으며, 감마카메라 신티그램은 

타 영상 검사에 비해서 해상도가 떨어져 관심영역 설정 및 

영상분석은 보다 전문성이 요구된다. 

최근 의료영상 분야에서 인공지능(Artificial Intelligence, 

AI) 중 의미론적 영상 분할(Semantic segmentation) 알고

리즘을 활용한 영상 분할 기법이 활발하게 연구되고 있다[7, 

8]. 이미 CT를 이용한 심장의 영상 분할 연구 사례가 여러 

차례 보고되고 있고, 핵의학 영상은 고해상도의 SPECT 영

상의 심장의 영상 분할 연구가 진행된 바 있다[9-12]. 하지

만 다른 검사에 비하여 영역 분할의 난이도가 높은 GBP 검

사의 영상 분할 연구는 상대적으로 미비한 상황이다.

의미론적 영상 분할 알고리즘은 대부분 인코더-디코더의 

순차적인 구조를 지니고 있다. 상대적으로 적은 수의 자료

만으로도 저차원과 고차원 정보를 모두 사용하여 영상의 특

징을 추출해내고, 빠른 속도로 영상을 복원하는 방식으로 

이루어진다. 주요 알고리즘으로는 U-Net[13], FCN(Fully 

Convolutional Networks)[14], DeepLabV3[15, 16] 등이 

잘 알려져있다. 본 연구에서는 안정적인 성능이 검증된 

DeepLabV3 아키텍쳐(architecture)를 통해 GBP 검사의 

좌심실 영역을 학습하였다. GBP 검사 영상을 사람이 수동

으로 설정한 결과와 학습된 딥러닝 분할모델을 기반으로 인

공지능이 자동으로 설정한 결과의 관심영역 차이와 심박출

계수 차이 등을 비교하였다. 이를 통해 GBP 검사 영상 관심

영역 설정에 있어 인공지능 자동 설정의 유용성을 평가하

고, 더 나아가 핵의학 분야의 임상 방사선사 업무 효율성을 

극대화하고 안정적인 검사결과 도출을 위한 기초 연구 자료

로 활용하고자 한다.

Ⅱ. 대상 및 방법

1. 학습 데이터

1) 영상 추출

학습용 데이터로 116세트의 GBP 영상을 사용하였다. 영

상은 전체 심주기(cardiac cycle)를 등간격(equal interval)

으로 촬영한 24 프레임(frame)의 영상 세트로 이루어졌으

며, 동기화된 심전도계(electro-cardiogram, ECG)의 정보

를 이용하여 확장기말(end-diastolic phase)과 수축기말

(end-systolic phase) 프레임 번호를 확인하였다. 학습 영

상 데이터 세트가 불충분한 이유로 인해 데이터를 증량하기 

위하여 각 영상에서 확장기 영상 2개와 수축기 영상 2개를 

추출하였다. 확장기 영상은 확장기말 프레임 영상과 확장기

말에서 2프레임 이후의 영상을 추출하였고, 수축기 영상 또

한 수축기말 프레임과 수축기말에서 2프레임 이후의 영상을 

추출하였다. 추출된 4개의 영상은 각각 확장기 영상과 수축

기 영상표본으로 간주하여 분류하였다[Fig. 1]. 모든 영상은 

관심영역 설정과 인공지능 학습을 위하여 256 × 256 픽셀

로 리샘플링(re-sampling)하였다.

 Fig. 1. Extraction of diastolic (red, solid line) and systolic 

(blue, dotted) frames from ECG-gated blood pool images

2) 관심영역 설정

LabelMe[17] 소프트웨어를 이용하여 GBP 영상에 좌심실

의 수축기와 확장기의 관심영역을 각각 설정하였다. 수축기 

관심영역은 총 3,248(116세트 × 2장 × 14명)개, 확장기 관

심영역은 총 3,248(116세트 × 2장 × 14명)개를 2차원 좌

표값이 저장된 JSON 포맷으로 확보하였고, 이를 최종적으

로 이진화된 마스크로 변환하였다.
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사람이 설정한 관심영역을 토대로 딥러닝 모델 학습을 위

하여 다음 Eq. (1)을 통해 각 케이스별로 각 1개씩의 수축기

와 확장기의 좌심실 평균 관심영역을 산출하였다[Fig. 2].

 


  





   i f  ≤ 

 i f  ≻ 

Eq. (1)

n : 사람의 수

평균 관심영역은 계단함수(step function)에 따라 산출

한 값이 0.5 이하일 때 0의 값, 0.5 이상일 때 1의 값을 이진

수 행렬로 변환된다. 이때 0은 배경(background) 클래스

(class), 1은 좌심실의 클래스로 설정하였다.

Fig. 2. (A) and (C) are average images of systolic and diastolic 

ROIs of the left ventricle, respectively. (B) and (D) are images 

binarized by applying the step function to (A) and (C).

2. 딥러닝 모델 학습

딥러닝 모델 학습 시 프로그래밍 언어는 파이썬(Python 

3.9.6)을 사용하였으며, 프레임워크는 파이토치(PyTorch 

v1.7.1)를 사용하였다. 연구 환경은 intel i9-10940X 3.30GHz 

CPU와 RTX 3090 GPU를 사용하여 분석하였다. ResNet-50 

백본(backbone)의 DeepLabV3 아키텍쳐을 이용하여 각 확

장기, 수축기 영상과 그 쌍인 평균 관심영역 영상을 사전학

습 가중치를 사용하지 않고 학습하였다.

학습 시 학습용 데이터 세트(Training set, 60%, 확장기

와 수축기 각 140장)와 검증용 데이터 세트(Validation set, 

20%, 확장기와 수축기 각 46장)로 나누어 학습을 진행하였

고, 완성된 모델의 평가를 위해 평가 데이터 세트(Test set, 

20%, 확장기와 수축기 각 46장)를 분리하여 사용하였다

[Fig. 3]. 학습 데이터 세트의 경우, 데이터 증량을 위하여 명

도(brightness)와 대비(contrast)를 10% 범위 안에서 무작위 

변경하였고, 심장 모양의 변형을 위하여 탄성변형(elastic 

deformation), 이동(translate), 회전(rotate), 크기변형

(scale), 절사(crop)를 사용하여 심장의 해부학적 구조를 해

치지 않는 범위 내에서 무작위로 변형을 적용하여 학습하였

다. 모든 학습이 완료된 후, 평가 데이터 세트의 관심영역을 

예측 생성하였고, 정량적인 평가지표를 산출하였다.

 Fig. 3. Flow diagram of this study

3. 데이터 평가

분리된 평가 데이터 세트를 위의 학습된 모델을 통해 예

측 및 생성하였고, 사람이 설정한 관심영역과 비교하여 관

심영역 재현성을 평가하였다. 평가를 위해 사용된 지표는 

픽셀 정확도, 주사위 계수, IoU(Intersection over Union), 

심박출계수 4가지 항목으로 아래와 같다.

1) 픽셀 정확도(Pixel Accuracy)

픽셀 정확도는 분할 네트워크의 성능을 정량적으로 평가

하는 방법으로 전체 이미지의 픽셀 개수를 정확하게 분류한 

개수이다. 픽셀 정확도는 아래의 Eq. (2)와 같이 유도된다.

 


  




  






  





Eq. (2)
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위 식(2)에서 k는 클래스의 개수이고 배경(0)과 좌심실(1)

로 k 값은 1이다. P를 P로 가정할 때 x는 실제 정답, y는 

분할모델이 예측한 값이다. 분자의 경우 P과 P의 합계

로 정답이 일치하는 픽셀의 개수이고, 분모의 경우 P + P

 + P + P로 전체 영상의 픽셀 합계이다. 즉, PA는 

일치하는 픽셀의 개수를 전체 영상 픽셀의 합계로 나눈 값

으로 전체 픽셀 개수 중 분할모델이 맞춘 비율이다.

2) 주사위 계수(Dice Coefficient)

주사위 계수는 영상 분할에 쓰이는 가장 대표적인 평가지

표이다. 다음 Eq. (3)과 같으며, 실측자료의 겹치는 영역에 

2를 곱한 후, 두 이미지의 총 픽셀 수로 나누어 계산하였

다[18]. 

   

× ∩
×  Eq. (3)

P : 분할모델이 예측한 분할 영역

G : 사람이 설정한 분할 영역

3) IoU (Intersection over Union)

IoU(Intersection over Union)는 의미론적 영상 분할 기

술에서 보편적으로 사용되는 평가지표로 각각의 클래스 정

확도를 측정하며, 다음 Eq. (4)를 통해 산출하였다.

 ∪

∩
∩

∩
Eq. (4)

P : 분할모델이 예측한 분할 영역

G : 사람이 설정한 분할 영역

위 Eq. (4)를 통해 사람의 분할 영역과 분할모델이 예측

한 분할 영역의 교집합/합집합으로 IoU를 계산하였다[19]. 

이때 mean IoU는 모든 클래스에 대한 평균이다.

4) 심박출계수(Ejection Fraction)

심박출계수는 좌심실의 수축기말 및 확장기말의 관심영

역과 배경의 관심영역을 필요로 한다. 이에 본 연구에서는 

수축기 영상에서 다음 Eq. (5)를 통해 배경의 관심영역을 산

출하였다.

 

   × 

      

   

Eq. (5)

B : 이진 행렬

n × iter : n회 반복

ROIES : 수축기말의 관심영역

위의 dilate 함수는 형체기반필터(morphological filter) 

중 팽창(dilation) 필터를 의미하며, 입력받은 이진행렬의 

체적을 1 픽셀만큼 팽창시킨다. crop 함수는 입력받은 이진

행렬의 4사분면만을 잘라낸다. 곧, 1사분면부터 3사분면까

지의 픽셀값은 0이며, 4사분면에만 1인 행렬과의 교집합을 

구한다. ROIBG는 팽창필터를 8회 적용한 관심영역과 3회 적

용한 관심영역의 차집합과 4사분면의 교집합이다.

계수 정보는 픽셀값으로 표현할 수 있으며, 이는 곧, 좌심

실의 확장기말 체적(㎤)을 반영한다고 할 수 있다. 배경 관

심영역을 이용하여 순수 확장기말계수를 유도한 후 다음 

Eq. (6)을 통해 심박출계수를 산출하였다.

   
  



 

  


× 

Eq. (6)

n : 관심영역 내 픽셀 수

PV : 픽셀값

BG : Background의 픽셀값

Ⅲ. 결 과

1. 분할모델과 수동분할 간의 일치도

학습된 분할모델을 통해 92 케이스의 테스트셋에 적용한 

결과, 픽셀 정확도, 주사위 계수, IoU는 확장기말에서 각각 

99.32±0.20, 94.65±1.45, 89.89±2.62(%), 수축기말에

서 각각 99.26±0.34, 90.16±4.19, 82.33±6.69(%)로 나

타났다[Table 1].

좌심실 관심영역의 픽셀값은 확장기말을 기준으로 사람

이 관심영역을 설정한 범위의 픽셀값 578k 대비 568k로 약 

10k 작게(-1.73%) 나타났으며, 수축기말을 기준으로 278k 

대비 286k로 약 8k 크게(+2.88%) 나타났다[Fig. 4]. 즉, 

학습된 분할모델이 예측하여 분할한 관심영역의 픽셀값은 
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사람이 수동으로 설정한 평균 관심영역의 픽셀값에 비해 확

장기말에서 낮게, 수축기말에서 높게 측정되는 것을 확인하

였다.

2. 좌심실 심박출계수의 평균 비교

사람이 직접 관심영역을 설정한 경우의 좌심실 심박출계

수의 평균은 60.37±7.32%, 분할모델이 분할한 관심영역의 

좌심실 심박출계수의 평균은 58.68±7.22%로 산출되었다. 

두 집단 간의 평균 차이는 1.69%로, 분할모델의 관심영역에

서 심박출계수가 사람이 설정한 경우보다 보다 낮게 나타났

다. 또한 사람과 분할모델이 산출한 각 심박출계수는 유의

한 차이를 확인할 수 없었다(p>0.05, Wilcoxon signed 

rank test).

Ⅳ. 고 찰

GBP 검사는 심장 기능 저하를 예측할 수 있는 검사법 중 

하나이므로, 좌심실 심박출계수를 통해 심장 기능을 평가하

는데 중요한 기준이 되어 높은 재현성이 요구된다[20]. 하

지만 좌심실 심박출계수는 관심영역의 크기 또는 형태에 민

감하여 사람마다 각기 다르게 수동으로 설정한 관심영역은 

상당한 편차를 가지게 된다[21]. 이에 본 연구는 다수의 사

람이 사전에 설정한 관심영역을 학습한 분할모델과 실제 사

람이 설정한 관심영역 및 좌심실 심박출계수 차이를 확인하

고, 향후 임상에서의 활용 가능성을 제시하고자 하였다.

좌심실 심박출계수는 공식에 따라 산출하였으며, 확장기

말의 관심영역 픽셀값이 낮게 설정될수록, 수축기말 관심영

역 픽셀값이 높게 설정할수록 그 결과값이 작아지는 것을 

Table 1. Performance indices measuring the reproducibility of the human’s ROI and the predicted ROI

Test-set

ROI (n=23)
Accuracy Dice IoU Size Pixel Value EF

Ground

Truth

ED - - -
4,173.69

±488.14

578,066.82

±98,185.10 60.37%

±7.32%
ES - - -

2,397.21

±442.05

278,926.78

±64,112.66

Deep

Lab

V3

ED
99.32%

±0.20%

94.65%

±1.45%

89.89%

±2.62%

4,072.78

±426.34

568,643.21

±90,279.37 58.68%

±7.22%
ES

99.26%

±0.34%

90.16%

±4.19%

82.33%

±6.69%

2,484.08

±261.72

286,373.56

±39,610.39

Fig. 4. These are ROI image set manually and ROI image set by DeepLabV3. Case 1 showed that DeepLabV3 of Diastolic 

is smaller than Ground Truth about 410 pixel. Also, DeepLabV3 of Systolic is larger than Ground Truth about 330 pixel. Case 

2 also showed the similar result as Case 1.
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확인할 수 있었다. 특히 좌심실 심박출계수는 수축기말 관

심영역에 오차가 있는 경우에 더 민감하게 변화되었다.

본 연구에서 Table 1의 결과를 통해 분할모델이 확장기말

과 수축기말 관심영역의 픽셀값에서 각각 10k 가량 낮게

(-1.73%), 8k 가량 높게(+2.88%) 설정하는 것을 확인하였

다. 이 결과는 사람이 평균적으로 설정한 좌심실 관심영역

보다 더 넓거나 좁은 관심영역을 설정했거나, 좌심실이 아

닌 심장 또는 배경의 다른 영역을 침범하여 설정했을 가능

성을 내포한다. 특히 Table 1의 크기 차이를 보면 분할모델

의 관심영역 크기 변화로 인해 픽셀값의 변화가 있었을 가

능성이 높다고 판단된다. 이를 증명하기 위하여 관심영역의 

좌심실 외 영역 침범 가능성에 대하여 육안적 평가를 진행

한 결과, 좌심실 영역이 아닌 영역을 침범하는 등의 문제는 

확인할 수는 없었다.

또한, 이를 정량화한 평가지표인 픽셀 정확도, 주사위 계

수, IoU 등도 각각 99%, 90%, 82% 이상으로 두 영역이 유

사하다는 결과로 해석되었다. 단, 수축기말이 확장기말의 

관심영역에 비하여 모든 지표가 낮게 평가되어, 학습된 모

델이 수축기말의 관심영역을 예측하는데 더 어려움을 가진 

것을 알 수 있다. 확장기말과 수축기말의 픽셀값 오차는 좌

심실 심박출계수를 낮추는데 각각 기여하였고, 수축기말의 

관심영역 재현 오차는 확장기말에 비해 좌심실 심박출계수 

예측 오차에 더 큰 기여를 하였음을 알 수 있다.

하지만 본 관심영역에 대한 평가지표만으로는 좌심실 심

박출계수에 평균 차이가 있다고 해석할 수 없으므로 평균 

차이를 평가하기 위하여 비모수적 통계 검정을 시행하였고, 

유의미한 차이가 없음을 확인하였다. 이를 통해 분할모델에

서 예측된 좌심실 심박출계수는 사람이 산출한 좌심실 심박

출계수와 유사하다는 결론을 내릴 수 있었다.

단, 본 연구의 한계점으로, 확장기말 관심영역 픽셀값이 

낮게, 수축기말 관심영역 픽셀값이 높게 산출된 이유가 불

분명하다는 점이 있으나, 향후 더 많은 표본 영상의 수와 연

구참여자를 통해 데이터를 확보하면 분할모델의 관심영역

이 좌심실 심박출계수를 낮게 산출하는 현상에 대한 근거를 

찾아낼 수 있을 것으로 기대된다.

또한, 본 연구에서는 전문적 지식을 지닌 전문가 대신 14

명의 방사선과 학생들이 관심영역을 설정하는데 참여하였

기 때문에, 각 개인이 설정한 관심영역의 정확도에 대한 한

계점이 존재하였다. 하지만 관심영역의 신뢰성에 대한 문제

를 방지하기 위하여, 방사선과 학생 14명의 평균 관심영역

을 산출하여 학습하였고, 평균 관심영역의 형태는 핵의학 

전문가의 검수를 거쳐 일반적인 핵의학 전문 방사선사가 설

정한 관심영역과 유사함을 확인하였기 때문에 신뢰성을 확

보할 수 있었다. 특히 본 연구의 주요 목표는 사람이 설정한 

평균 관심영역과 분할모델이 예측한 관심영역의 재현성을 

비교하는 것이므로, 관심영역의 정확도는 상대적으로 중요

성이 적다고 할 수 있다.

하지만 차후 연구에서 임상의 경험이 있는 전문가의 연구 

참여와 관심영역의 정확도를 높이는 것은 더 정확한 좌심실 

심박출계수를 산출하는 중요한 요인이 될 수 있을 것으로 

보인다. 그 이유는 실제 임상의 방사선사의 관심영역 영상

을 기준으로 영상의 특징(feature)을 정량화할 수 있고, 방

사선사가 설정한 관심영역과 훈련받은 학생의 관심영역의 

통계적 차이를 검정하여 차이를 발견하고, 이를 통해 이상

치를 제거하여 신뢰성을 확보한 데이터를 더 많이 확보할 

수 있기 때문이다.

또한, 향후 표본 영상을 다양화하여 사람의 관심영역 설

정에 대한 통계적인 오차를 줄이고, 학습 데이터셋을 증량

하여 정확도를 높이는 방법이 요구된다. 본 연구에서는 전

체 학습 자료의 수가 적은 문제로 인해 전체 데이터셋을 2배

로 증량하기 위하여 확장기말과 수축기말 영상뿐만 아니라 

동일 환자의 확장기와 수축기의 영상을 추가로 활용하였다. 

이 방법으로 학습 데이터를 증량시킬 수 있어 예측 정확도 

향상에 도움이 되었지만, 실제 확장기말과 수축기말 영상을 

추가로 확보하여 학습한다면 더 높은 정확도 향상을 기대할 

수 있을 것이다. 또한, CT, MRI 영상을 통해 심장 하부구조

를 사전 파악하거나, 높은 해상도의 영상을 확보하는 것은 

좌심실 구조 판단에 대한 사람의 실수를 줄여 관심영역 설

정에 도움이 될 수 있으며, SPECT나 심장초음파 등을 통해 

좌심실 심박출계수를 참고한다면 학습 성능을 보다 높일 수 

있을 것으로 사료된다.

그러므로, 본 연구에서 제시한 딥러닝을 이용한 자동화 

분할 방법은 무작위 GBP 영상을 입력할 경우, 사람이 설정

한 평균적인 관심영역 및 좌심실 심박출계수를 유사하게 예

측한다. 이를 임상에서 활용한다면 GBP 영상 처리 및 분석 

프로세스에서 영상 획득과 동시에 좌심실 관심영역이 자동

으로 설정되어 핵의학 영상 처리 소프트웨어에 표현될 수 

있다. 이후 사람이 좌심실 관심영역을 수동으로 조절하여 

처리한다면 방사선사의 처리 및 분석 프로세스의 효율성 및 

정확도 향상에 크게 기여할 수 있을 것으로 기대한다. 뿐만 

아니라 일차적으로 딥러닝을 이용한 좌심실 분할에 추가하

여 고전적인 영역확장(region growing) 알고리즘 등을 추

가로 융합하여 발전시킨다면, 이상적인 좌심실 관심영역 설

정기법이 완성될 수 있을 것으로 사료된다.
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Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 GBP 검사 시 딥러닝을 이용한 관심영역 

설정의 유용성에 대해 평가하였다. DeepLabV3를 사용하여 

학습을 진행한 후, 픽셀정확도, IoU와 주사위 계수 및 심박

출계수를 산출하였다. 분할모델의 픽셀 정확도, 주사위 계

수, IoU는 확장기말에서 각각 99.32±0.20, 94.65±1.45, 

89.89±2.62(%), 수축기말에서 99.26±0.34, 90.16±4.19, 

82.33±6.69(%)로 이미지 분할 능력이 우수하였고, 평균 

심박출계수는 사람이 산출한 심박출계수보다 1.69% 적게 

산출되었으나 평균적으로 유의한 차이를 발견할 수 없었다. 

따라서 도출된 결과를 통해 GBP 검사에서 딥러닝을 이용하

여 관심영역을 자동으로 설정하고, 심박출계수를 산출할 수 

있음을 확인하였다.

향후, 핵의학 분야에서 관심영역을 설정해야하는 기능적 

검사법에 위의 방법을 발전시켜 적용한다면 방사선사 업무

의 효율성과 검사 정확성 향상에 크게 기여할 수 있을 것이

다. 나아가 의료영상 전문의 또는 방사선사의 영상 판독과 

의사결정을 보조하는 수단이 되어 의료의 질을 향상할 수 

있을 것이라 사료된다.
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