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1. 서론 

1.1. 연구 배경 

영상의학과의 CT와 MRI의 검사량 증가로 인해 데이터 판독에 할애하는 시간이 줄어들

고 있다.  

“CT의 경우 최근 10년간 급여청구건수는 1.9 배 이상 증가했고, MRI의 경우도 급여확대

로 인해 상승 추세가 가파르다. 

그러나 실제로 충원되는 전문의는 이에 미치지 못해 현재 MRI, CT 및 초음파 같은 특수

촬영의 경우에도 3분 진료가 아닌 3분 판독이 이뤄지고 있고, 이를 통한 오진의 위험은 

환자와 국민에게 전가되고 있는 실정이다.”[1] 

임상 워크플로우에 AI를 이식해 환자 진료에 실제로 활용하면 판독 시간을 단축할 수 있

음을 보여준 사례도 있다. [2] 

MRI는 단면 통해 정적으로 표현되는 반면, 4D cine MRI는 시간에 따른 움직임에 대하여 

동적으로 표현된다. 이러한 차이로 인해 영상 분석 및 진단에 할애하는 시간이 더 클 것

이라 생각한다.  

그래서 우리는 딥 러닝 모델을 활용한 심장 질환 사전 진단을 통해 영상의학과 의료관

계자들의 진단을 보조하는 서비스를 개발하고자 했다.  

 

1.2. 기존 문제점 

기존 MRI 판독 방법은 전문의가 수동으로 각 영역의 윤곽을 그리다 보니 시간이 많이 

걸릴 뿐만 아니라 판독자 간 해석의 차이도 발생한다[3][4]. 또한 MRI 특성상 기기의 종

류, 찍는 방법, 장소에 따라 얻어지는 데이터의 형태가 다르기 때문에 정형화하기가 어렵

다. 따라서 표준화된 완전 자동화 방법이 필요하다 판단했다.  

본 주제로 실험을 시작하는 과정에서도 여러 문제점에 직면했다. 일반적으로 의료 데이

터에는 쉽게 접근할 수 없다. 때문에 ACDC Dataset처럼 공개된 데이터만 사용 가능하다 

보니 적은 양의 데이터로 모델 학습을 진행해야 했다. 또한 데이터의 양은 적었지만, 각 

단일 데이터의 크기는 컸기에 로컬에서 모델 학습을 진행하기엔 시간적, 공간적 자원이 

부족했다. 이를 극복하고자 적은 데이터로 높은 성능을 낼 수 있는 모델을 만들고, 자원

이 풍부한 학과 서버를 통해 학습을 진행했다. 
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1.3. 연구 목표 

우리는 ACDC에서 제공하는 150개의 데이터를 이용해 심장 상태 진단 딥러닝 모델을 개

발할 것이다. 이를 위해서는 첫 번째로 딥러닝 모델로 좌심실, 우심실, 좌심실 벽과 그 

외 영역을 segmentation해야 한다. 그림 1과 같이 심장 MRI를 short Axis view로 보았을 

때 각 영역을 구분해서 볼 수 있기 때문에, short axis로 데이터를 slice한 후 slice별로 

segmentation을 해서 분석한다. 또한 시간의 흐름에 따라 심장이 움직이며 영역들의 위

치가 변화하기 때문에, 각 frame마다도 segmentation을 진행해야 한다. 

 

그림 1. Cardiac Axis 

Segmentation을 성공적으로 마쳤다면, 그 결과에서 박출률, 좌심방 우심방 부피 등 

feature를 추출한다. 추출한 feature를 주어진 조건으로 모델을 훈련시켜 5가지 (정상 / 

심근경색 / 확장성 심근증 / 비후성 심근병증 / 우심실 경색)의 상태로 classification을 

진행한다.  

마지막으로 classification까지 마친 학습 모델을 frame 단위로 시각화하여 진단된 상태를 

표기할 것이다. 진단 과정에서 사용된 정보를 수치화하여 의사가 활용 가능한 추가적인 

정보를 제공할 것이다.  

나아가 같은 질병으로 진단한 다른 MRI 데이터를 간편하게 참고할 수 있도록 시스템을 

구성하고자 한다. 수치화된 추가적인 정보를 쉽게 활용할 수 있도록 수치를 통한 MRI 검

색 기능을 제공할 예정이다. 
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연구를 진행하여 제작한 segmentation model 과 classification model을 기반으로 제작한 

진단 솔루션은 사용자에게 다음과 같은 이점을 제공한다. 

• 환자의 병명을 AI model을 통해 1차로 유추함으로써 진단 방향을 제시 

• 심장의 좌심실, 우심실, 심벽을 명확하게 표기함으로써 심실의 크기 및 심벽의 

두께를 관찰 가능 

• AI가 진단한 병명과 같은 병명의 환자들을 나열해 비교 분석이 쉽도록 UI 제공 

 

2. 연구 배경 

2.1. 배경지식 

4D cine MRI란 기존의 3D MRI에 시간 차원을 추가하여 생체 내부 구조나 기능의 움직임

을 시간에 따라 보여주는 영상이다. 그 중 심장 MRI는 심장의 수축과 이완, 혈류의 움직

임, 혈관의 팽창 및 수축과 같은 생체 과정을 시각화하여 볼 수 있다. 4D 심장 MRI를 

segmentation하면 결과 이미지에서 이러한 특징을 추출할 수 있다. 이를 통해 환자의 상

태를 진단할 수 있다.  

심장 4D MRI 영상을 총 4개의 영역으로 segmentation을 진행한다. 심장의 좌심실, 우심

실, 심벽, 그 외 background로 분리할 것이다. Segmentation의 결과로부터 얻은 특징들

을 이용해 환자의 상태를 진단하다 보니 각 영역을 정확하게 분리해야 한다. 이를 위해 

입력 이미지를 픽셀 수준에서 분할하고, 각 pixel을 해당하는 객체에 할당해주는 

Semantic segmentation을 이용한다. Semantic segmentation의 방식을 사용하면 해당 객

체(좌심실, 우심실, 심벽)의 영역과 위치를 보다 정확하게 파악할 수 있다.  

좋은 segmentation의 성능을 위해 Fully Convolutional network(FCN)구조 모델을 사용한

다. FCN은 기존 CNN를 확장시켜 pixel별 분류를 수행할 수 있도록 설계된 구조이다. 일

반적인 CNN 모델에서는 최종 이미지 전체에 대한 클래스를 예측하는 반면, FCN은 입력 

이미지의 모든 pixel에 대한 클래스를 예측하므로 사용할 segmentation에 적합한 구조이

다. 입력 이미지를 여러 convolution layer를 통해 down-sampling하여 feature를 추출한

다. 생성한 feature map의 채널 수는 분리할 객체의 수와 동일하게 변경한 뒤, 다시 up-

sampling을 통해 입력 이미지와 같은 크기의 map을 생성한다. 최종적으로 추출한 

feature map과 GT의 차이를 이용하여 학습하는 구조이다. 
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해당 segmentation 진행 과정에서 Regions of interest(ROI)개념을 사용한다. ROI는 말 그

대로 관심있는 영역을 찾는 것이다. 특정 영역을 선택하여 처리 혹은 분석을 수행할 때 

유용하고, 수행 시 불필요한 정부를 무시할 수 있기 때문에, 들어가는 계산 및 처리 자원

을 절약할 수 있다. 그림 2처럼 총 4개의 ROI를 찾고 bounding box 내의 영역을 처리한

다. 심장 MRI에서도 ROI(좌심실, 우심실, 심벽)를 설정하여 불필요한 background를 무시

하고 진행한다면 효율적으로 이미지 처리를 할 수 있다. 

 

그림 2. ROI 예시 이미지와 환자 101번 심장 이미지 ROI 

 

2.2. 데이터 분석 

모델 학습에 있어 사용될 데이터는 ACDC Dataset이다. 해당 데이터는 2017년에 진행된 

ACDC Challenge에서 제공한 데이터이며, train data 100개와 test data 50개로 총 150개이

다. 데이터의 크기는 216 x 256 x 10 x 30으로 3D 심장 이미지를 30 frame으로 시간의 흐

름에 따라 변화하는 모습을 보여준다. Data format은 다차원 의료 영상 데이터를 지원하

는 nifti 파일로 제공된다. 추가적으로 환자의 정보를 담고 있는 텍스트 파일 또한 포함되

어 있다. 환자 심장의 최대 이완/최대 수축 시의 frame, 전체 frame 수, 환자의 키, 몸무

게, 환자의 상태를 5가지 class로 분류한 정보가 작성되어 있다. 해당 정보와 

segmentation을 통해 얻은 이미지의 특징을 이용하여 환자의 상태를 진단하는 classifier 

모델을 구축할 수 있다. 
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Segmentation Classes Classification Classes 

LV(Left Ventricle): 좌심실 

RV(Right Ventricle): 우심실 

MYO(Myocardium): 좌심실 외막 

BG(Background): 그 외 모든 영역 

 

 

 

NOR(Normal): 정상 

MINF(Myocardial Infarction): 심근경색 

DCM(Dilated Cardiomyopathy): 확장성 심근증 

HCM(Hypertrophic Cardiomyopathy): 비후성 

심근병증 

ARV(Abnormal Right Ventricle): 우심실 이상 

표 1. 용어 정리 

 

2.3. 서버 구성 

환자의 MRI와 AI model을 통해 도출해낸 예측 결과를 한눈에 보기 쉽도록 웹 사이트의 

형식으로 시각화하였다.  

 

시각화 웹 사이트의 프로젝트 구조는 다음과 같다. 

그림 3. 웹 사이트 구조 
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• React JS를 사용하여 Frontend를 구성하였으며, niivue 패키지를 사용하여 4D 

Cardiac MRI Viewer를 제작 

• Spring을 사용하여 Web Server를 제작 

• TenserFlow를 사용하여 Segmentation 모델을 불러온 후 MRI로부터 LV, RV, MYO

에 대한 Segmentation 결과와 각 부분의 nifti 일을 생성 

• scikit-learn을 사용하여 Classification 모델을 불러온 후 Segmentation 결과 데이

터를 기반으로 병명을 유추함 

• MariaDB를 통해 LV, RV, MYO에 대한 Segmentation 결과와 Classification 결과인 

병명을 저장 및 검색 

 

3. 연구 내용 

3.1. Segmentation 모델 

3.1.1. 데이터 전처리 

모든 입력 이미지의 크기를 256x256으로 설정한다. 그 후 ROI를 심장과 주변 구조만 포

함하게 설정하여 자릅니다. 해당 ROI를 최소화하여 설정하기 위해 원형 허프 변환

(Circular Hough Transform)과 푸리에 해석(Fourier Analysis)을 사용했다. 원형 허프 변환은 

이미지에서 원형 패턴을 검출하는데 유용하다. 푸리에 해석 또한 주기성 패턴을 감지하

는 데에 유용하다. 아래의 심장 MRI 이미지를 확인해보면 우리가 segmentation을 진행

할 부분은 중앙의 원형 패턴임을 확인할 수 있다. 해당 방법을 통해 MRI에서 원하는 영

역만 최소화하여 감지할 수 있다. 
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그림 4. 원형 허프 변환과 푸리에 해석을 통한 ROI 최소화 

 

3.1.2. 모델 구조 

이미지 segmentation model의 아키텍처를 설계하기 위해 여러 모델을 비교하는 과정이 

있었다. 비교를 위해 학습시킨 모델은 Transformer를 사용한 모델, U-net 기반 모델, FCN 

기반 모델이다. 그 중 학습에 소요되는 시간이 적고 성능이 좋은 deep fully convolution 

network(FCN)기반 아키텍처를 선택했다.  

FCN은 semantic segmentation에 좋은 성능을 보이는 반면, 문제점이 존재한다. Feature 

map을 기존 skip 연결 방법으로 up-sampling을 하게 되면 결과물이 세밀하게 나오지 않

는다. 따라서 up-sampling 경로에서 기존 skip 연결에 비해 계산과 메모리 효율이 높으

며 feature map explosion을 해결할 수 있는 long skip과 short-cut connection 방법을 도
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입했다. 

기존의 FCN 기반 구조는 의료 이미지 segmentation에 좋은 성능을 보여 왔으나, 파라미

터 수가 많아 구조가 복잡하며 적은 데이터로 훈련 시 일반화하기 어렵다는 문제가 있었

다. 이를 극복하기 위해 좋은 성능을 보이는 FCN 구조는 유지하면서 DenseNet구조를 

도입하는 [5]의 논문을 참고해 모델 아키텍처를 결정했다. DenseNet은 feature 재사용을 

하여 성능을 저하시키지 않으며 파라미터 수를 줄여주므로 훈련 데이터가 적은 현 상황

에 알맞다고 판단했다. 또한 여러 scale과 시점의 input 이미지에 대해 병렬로 

convolution을 수행함으로써 메모리 효율성을 높였다.   

 

 

그림 5. 참고한 논문의 구조도 

 

Optimization을 위해서는 이미지 segmentation에 자주 사용되는 dice loss와 voxel 단위 

오차를 측정할 수 있는 cross-entropy loss에 각각 가중치를 주고 결합해서 사용했다. 

 



 

 

9 

3.1.3. Segmentation 오버레이 마스킹 

원본 이미지와 segmentation 결과를 합쳐서 볼 수 있도록, 그리고 데이터 후처리를 위해 

binary mask를 생성할 수 있도록 segmentation 결과에 대한 overlay mask를 만들어야 했

다. 여러 모델 분석을 통해 masking에 유용하게 사용되는 segmentation-overlay-mask 

라이브러리를 찾을 수 있었다. 해당 라이브러리의 함수들을 사용하여 masking을 진행하

려 하였으나 해당 함수는 2D & 3D Data에 대한 masking만 이루어지기 때문에 nifti 파일

을 바로 사용할 수 없었다.  

이를 해결하기 위해 각 원본과 segmentation 결과 4D 데이터를 frame별로 slicing하고, 

다시 depth별로 slicing하여 여러개의 2D 데이터로 분리했다. 그 후 match하는 두 2D 데

이터 masking했다. masking한 output은 png파일로 저장한 후 numpy로 변환하여 하나씩 

배열을 쌓았다. 마지막으로 원본 데이터와 같은 크기로 합하여 nifti 파일을 생성할 수 있

었다. 

 

   

           +                 =                

 

그림 6. 101번 환자 데이터의 segmentation masking 결과 
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코드에서는 class별로 직접 색상을 입혀 masking한 결과를 명확하게 보여줄 수 있지만, 

nifti 파일로 변환하면 그림 6에서와 같이 흑백으로 표현되었다. 우리가 원하는 것은 

segmentation한 결과를 컬러 이미지로 뚜렷하게 분리된 모습이기 때문에 class별로 nifti

파일을 분리해서 각각 다른 색으로 나타냈다. 

 

3.1.4. 데이터 후처리 

학습을 시키며 결과 이미지를 랜덤으로 출력해보았을 때 false negative 결과보다 false 

positive 결과가 더 눈에 띄었고 이 부분이 문제가 될 수 있다고 판단했다. 따라서 false 

negative 부분과 outlier를 제거하기 위해 데이터 후처리를 진행했다.  

False positive를 줄이기 위해서는 segmentation mask에서 연결 되어있는 한 덩어리인 

component가 ground truth 이미지와 겹치는 부분이 50%보다 낮으면 제거했다.  

Outlier를 없애기 위해서는 각 component가 50 voxel보다 작으면 제거했다. 그리고 남아

있는 component들 사이 구멍을 scipy 라이브러리의 morphology연산 중 

binary_fill_holes 함수를 사용해서 메꿨다. 

 

3.2. Classification 모델 

3.2.1. Feature extraction 

Segmentation을 통해 얻은 결과 이미지에서 필요한 특징들을 추출한다. ACDC Challenge

에서 제시된 기준표로 환자의 상태를 진단한다. 추출할 특징들은 아래와 같다. 

 

1) 좌심실, 우심실 부피 

2) 박출률 

3) 심벽의 질량 

4) 신체 표면적(BSA) 

5) 심벽의 두께 
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각 영역별 부피를 구하기 위해서는 먼저, segmentation된 image로부터 같은 class로 

labeling된 voxel의 개수를 구해야한다. 구한 개수에 해당 nifti 파일의 메타데이터인 

voxel의 크기를 곱하여 최종 부피를 측정한다. 이에 대한 수식은 다음과 같다. 

𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 = 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙 𝑛𝑢𝑚 × 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙 𝑠𝑖𝑧𝑒 

 

박출률의 계산 방법은 심장 최대 이완시의 부피에서 최소 이완시의 부피를 뺀 값을 구하

고, 해당 값에 최대 이완시의 부피를 나누어 구한다. 

𝐸𝐹 =
(𝑒𝑑 𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 − 𝑒𝑠 𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒)

𝑒𝑑 𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒
 

 

심벽의 질량은 부피에 1.05를 곱하여 계산한다. 

𝑀𝑌𝑂 𝑚𝑎𝑠𝑠 = 𝑀𝑌𝑂 𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 × 1.05 

 

BSA는 환자의 정보가 들어있는 Info.cfg 파일에서 키와 몸무게를 확인한다. 계산법은 키

와 몸무게를 곱한 후, 3600을 나눈 값의 제곱근이다.  

𝐵𝑆𝐴 =
ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 × 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡

3600
 

 

심벽의 두께는 ED와 ES frame에서 심장의 각 단축 슬라이스에 대해 측정하는데, 심근의 

내부 윤곽의 pixel에서 외부 윤곽 pixel까지의 최단 유클리드 거리 측정을 통해 측정한다.  
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그림 7. Feature Importances of Random Forest Classifier 

 

3.2.2. 모델 구조 

추출된 feature들로 classification을 진행했다. 이 때, 여러가지 classification 모델들로 앙

상블 기법을 사용했다. 앙상블 기법으로는 soft voting classifier를 사용했다. 사용된 

classifier들은 아래와 같다.  

1) Random forest 

2) XGB(Extreme Gradient Boosting) 

3) MLP(Multi Layer Perceptron) 

4) LR(Logistic Regression) 

5) GNB(Gaussian Naive Bayes) 

6) SVM(Support Vector Machine) 

7) KNN(K-nearest neighbor) 
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모델을 심플하게 만들기 위해서 성능을 확인한 후 classifier 모델들 중 일부를 선택하여 

ensemble classification을 진행했다. 위 classifier중 최종적으로 MLP, GNB, SVM, RF이 선정

되어 soft voting에 사용되었다. 

 

3.3. 시각화 

3.3.1. 메인 화면 

 

그림 8. 메인 화면의 UI 

화면의 기능 

• 환자번호 및 예측한 질병명을 통해 해당 환자의 MRI 데이터를 검색 

• LV 및 RV의 크기, LV 및 RV의 박출률, MYO의 두께를 기준으로 검색 

• 환자의 MRI 및 키, 체중의 정보가 있는 zip 파일을 업로드 하여 분석 
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그림 9. 검색기능을 사용하여 조건에 해당하는 환자를 나열 

3.3.2. 업로드 화면 

 

그림 10. 업로드 화면 UI 

화면의 기능 

• 메인 화면에서 zip 파일을 업로드 한 경우 나타나는 화면 

• 현재 진행 단계인 Uploading, Segmentation, Feature extraction, Classification을 표시 
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3.3.3. MRI 시각화 화면 

그림 11. MRI 시각화 화면 UI 

 

화면의 기능 

    

그림 12. MRI 시각화 화면 세분화 

• 환자의 키 체중 정보를 표기 

• AI Model 을 통해 도출해낸 심장의 segmentation을 ON / OFF 

• 4D cardiac MRI의 frame을 변경하여, 심장의 수축, 이완을 확인하는 기능 
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그림 13. 1Segmentation 기능을 켠 이후 UI 

 

• Segmentation 기능을 켠 후 RV, LV, MYO의 투명도 조절이 가능 

 

  

그림 14. 두 환자의 Classification Info UI 

 

• Classification AI가 진단한 진단명과 진단 사유에 대해 기술 

• 진단 기준에 비해 괜찮은 수치인 경우 초록색, 진단 기준을 초과한 경우 붉은 색

으로 표기 

 

4. 연구 결과 분석 및 평가 

Segmentation 모델을 만들 때 여러 구조를 가진 모델을 만들어 비교하고 분석했다. 먼저 

Rahman and Marculescu (2023)[6]을 참고해 Transformer와 Attention decoding을 사용한 

MERIT 모델의 성능을 확인했다. 또한 Baumgartner et al. (2017)[7]의 논문을 참고해 2D 
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U-Net을 변형한 모델을 돌려보았다. 그리고 Khened et al. (2019)[5]를 참고해서 DenseNet 

구조를 사용한 FCN 변형 모델의 성능을 확인했다. 전체 데이터로 학습한 모델들의 최종 

성능은 표 2와 같다. 

 

Model Avg Dice Score RV LV MYO 

MERIT 0.854 0.865 0.911 0.787 

Modified 2D U-Net 0.911 0.892 0.948 0.893 

FC DenseNet 0.882 0.864 0.918 0.864 

표 2. 모델 최종 결과 

 

Segmentation에 대하여 2D U-net 기반 모델의 성능이 제일 높게 나왔으나, 학과 서버에

서 학습을 진행한 터라 학과 서버가 닫혔을 때 모델을 가져올 수 없었다. 또한 U-net은 

instance segmentation를 사용해 비교적 학습 시간이 오래 걸려서 다시 학습시키기에 시

간이 부족했다.  

 

각 class에 한 instance만 존재하기 때문에 여러 instance를 구분하는 instance 

segmentation가 굳이 필요하지 않았다. 때문에 instance segmentation을 사용하는 U-Net

이 아닌 계산 비용이 덜 들어가고 가벼운 semantic segmentation을 사용하는 다른 아키

텍처가 더 알맞다고 판단했다. 따라서 두번째로 성능이 우수하고 학습시간 또한 가장 적

게 들어 모델을 개선하기 용이한 FC DenseNet을 선택했다. 

총 250 epoch를 돌렸고, 학습할수록 loss 값이 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 학습 결과 

그래프는 TensorBoard를 활용하여 나타내었다. 
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그림 15. 학습 TensorBoard 결과인 Total loss와 평균 Dice score 그래프. 붉은 선은 train시 log를, 

푸른 선은 validation시 log를 의미한다.  

그림 15에서 epoch의 증가에 따라 모든 그래프가 수렴함을 볼 수 있었으므로 충분한 

epoch를 돌렸다고 판단할 수 있었다. 

그림 16과 그림 17에서 육안으로 gt와 prediction을 비교해 보았을 때도 만족할 만한 결

과가 나왔다. 

     

Input Image                 GT                 Prediction 

그림 16. Case 1의 segmentation 결과 
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Input Image                 GT                 Prediction 

그림 17. Case 2의 segmentation 결과 

 

Classification 모델의 학습 결과는 Decision tree로 확인했다.  

 

그림 18. classification 모델의 Decision tree. 랜덤으로 샘플링 한 70개 data의 분류 결과이다. 기

준 stdev(mean(MWT|SA)|LA)는 Myocardial Wall Thickness(MWT)를 각 Short-Axis(SA) slice 에 대해 

평균 낸 값의 Long-Axis(LA) 방향에 대한 표준 편차를 구한 것. 

 

각 클래스 당 14개의 데이터를 랜덤으로 샘플링 했다. 그림 17의 각 노드에 표시된 

value 리스트의 각 자리는 순서대로 NOR, MINF, DCM, HCM, RV 클래스의 데이터를 뜻한

다. DCM 환자 한 명이 MINF로 분류된 것을 제외한 모든 환자의 데이터가 정상적으로 

분류되었다. 
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ACDC 챌린지 전체에 대한 논문[8]에서 명시한 의학적 진단 기준은 아래 표 3과 같다. 

 

Class LV 박출률 LV 부피  

(ED) 

RV 박출률 RV 부피  

(ED)  

MYO 두께 

(ED) 

NOR EF(LV) 

> 50%  

남자 

<  90𝑚𝐿 𝑚2⁄  

여자 

<  80𝑚𝐿 𝑚2⁄  

EF(RV) 

> 40%  

RV 부피(ED) 

< 100𝑚𝐿 𝑚2⁄  

MWT(ED)  

< 12𝑚𝑚  

MINF EF(LV) 

< 40%  

(일부의 경우) 

남자 

> 90𝑚𝐿 𝑚2⁄  

여자 

> 80𝑚𝐿 𝑚2⁄  

   

DCM EF(LV) 

<  40%  

LV 부피(ED) 

> 100𝑚𝐿 𝑚2⁄  

 (일부의 경우) 

RV 부피(ED) 

> 100𝑚𝐿 𝑚2⁄  

 

MWT(ED) 

<  12𝑚𝑚  

HCM EF(LV) 

>  50%  

   MWT(ED) 

>  15𝑚𝑚  

ARV EF(LV) 

>  50%  

남자 

<  90𝑚𝐿 𝑚2⁄  

여자 

<  80𝑚𝐿 𝑚2⁄  

EF(RV) 

<  40%  

남자 

> 110𝑚𝐿 𝑚2⁄

여자 

> 100𝑚𝐿 𝑚2⁄  

 

표 3. 각 클래스에 대한 의학적 진단 기준 

 

의학적 진단 기준은 대부분 ED phase를 기준으로 판단하며, MYO의 최대 두께를 기준으

로 판단한다. 반면 추출한 feature와 채택된 모델의 splitting point를 보면 ES phase와 ED 

phase일 때의 feature들을 모두 사용하고 있었으며, MYO 두께의 표준편차와 같이 더 다
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양한 세부 요소들을 사용함을 볼 수 있었다. 

또한 LV의 박출률(EF)의 정상 수치는 50% 이상인데, 그림 17의 좌측 하단에 splitting 

point가 EF(LV) <= 0.499 충족 기준으로 나뉘는 것을 보아 일부 진단 기준이 일치함을 확

인할 수 있었다. 

 

Classification까지 완료한 진단 결과는 test data 50개에 대해 92%의 정확도를 기록했다. 

모델 정확도로는 만족할 만한 결과를 얻었다. 92%는 의료진의 진단을 보조 해주기에는 

충분한 수치다. 

 

그림 19. test data 진단 결과에 대한 confusion matrix 

 

5. 결론 및 향후 연구 방향 

먼저 segmentation모델의 성능은 88.2%로 마무리되었다. 적은 데이터셋이었음에도 불구

하고 꽤나 높은 정확도를 보였다. 학습을 진행한 frame들의 형태와 패턴이 유사한 이미

지에선 높은 정확도를 보였으나, 종종 MRI를 찍는 각도에 의해 형태를 지나치게 벗어나

는 특정 frame들이 정확도를 떨어뜨렸다. 허나 중요한 ED, ES frame에서 좋은 성능을 보

인 덕분에 classification에서도 좋은 결과를 얻을 수 있었음으로 만족스러운 결과였다. 다
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음 목표인 classification 모델의 성능은 92%로 마무리되었다. 

본 과제에선 많지 않은 시간과 데이터로부터 성능을 내다보니, 보다 높은 성능을 내기엔 

한계가 있었다. 추후 더 개선된 구조와 많은 데이터들을 통해 학습시킨다면, 더욱 일반화

되고 좋은 성능을 내는 모델을 생성해낼 수 있을 것이다. 나아가 최종적으로 MRI 이미지

가 사람의 손을 거치지 않고, 학습 모델을 통해 환자의 상태와 병명을 진단할 수 있는 

완전 자동화 시스템이 구축될 수 있을 것으로 기대된다. 

Segmentation 및 classification 모델을 사용하여 제작한 진단 자동화 솔루션은 파일 업로

드 이후, 병명을 유추해내기까지 약 1분 30초 소요된다. 전문의는 4D cine MRI 특성상 하

나의 3D 모델이 아닌 여러 Frame의 3D model을 보고 판단 해야한다. 본 연구를 통해 

제작한 솔루션을 발전시켜 AI model의 정확도 및 범용성을 높인다면, 목표로 지향하는 

완전 자동화에 다다르지 않더라도, 전문의가 진단을 내리는 방향성을 제시하는 역할을 

수행할 것이다. 이를 통해 MRI를 판단하는 시간 단축 및 진료의 정확성 상승을 기대할 

수 있다. 

 

6. 구성원별 역할 및 개발 일정 

 

이름 역할 

양준석 - 시각화 

이수빈 - Fully Convolutional Transformer 

- Modified 2D U-Net 

박현수 - Multi-scale hierarchical vision 

transformer 

- FC Multi-scale Residual DenseNets 

공통 - 정보 수집 및 논문 분석 

- 보고서 작성 

표 4. 구성원별 역할 

  

https://docs.google.com/document/d/15RoaEYBEwrv8kdXzTnaDvlomFmPp-9OudBpy5Khjj2g/edit#heading=h.8r9b79t30drl
https://docs.google.com/document/d/15RoaEYBEwrv8kdXzTnaDvlomFmPp-9OudBpy5Khjj2g/edit#heading=h.jgxr98yznuwd
https://docs.google.com/document/d/15RoaEYBEwrv8kdXzTnaDvlomFmPp-9OudBpy5Khjj2g/edit#heading=h.i9iconaletvu
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5월 6월 7월 8월 9월 

3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

선행 연

구 분석 

및 착수 

보고서 

작성 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

자료수집 및 논문 분

석 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

모델 보완 및 개선,  

중간보고서 작성 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

데이터 분석 보충

여부 및 기능 점

검 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

최종 보고서 작성 

및 발표 준비 

표 5. 딥 러닝 모델 개발 일정 
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5월 6월 7월 8월 9월 

3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

서버 구

축 및 

데이터

베이스 

설정 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

심장 MRI 뷰어 

연동 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Segmentation 및 

classification 모델 

학습 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

학습된 모델을 

서버에 적용 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

UI 구성  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

최종테스트 

표 6. Visualizing 일정 
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