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는 트레이닝 영상으로 학습을 수행함으로써, 딥러닝 모델을 이용하여 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측을 수
행하기 위한 방법 및 장치를 제공할 수 있다. 또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 딥러닝 모델에 대하여 환자
가 아닌 일반인(normal subject)로부터 확보한 영상으로 인체 성분 식별을 학습하고, 환자의 인체 성분에 대하
여 라벨링을 수행하지 않은 영상으로부터 인체 성분 식별 기반 질병 정보 예측을 학습함으로써, 딥러닝 모델을
이용하여 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측을 수행하기 위한 방법 및 장치를 제공할 수 있다.
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

전자 장치의 동작 방법에 있어서, 상기 전자 장치는 입력 장치, 메모리, 적어도 하나의 프로세서, 출력 장치를

포함하고,

제1 환자의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT (computed tomography) 촬영을 통해 획득된 라벨링

되지 않은 복수의 제1 2차원 의료 영상들을 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는 단계;

상기 복수의 제1 2차원 의료 영상들에 대하여 인체 성분 별로 라벨링이 수행된 복수의 제2 2차원 의료 영상들을

상기 입력 장치에 의하여 입력 받는 단계;

상기 제1 2차원 의료 영상들에 기반하여 라벨링 되지 않은 제1 3차원 의료 영상을 상기 프로세서에 의하여 생성

하는 단계;

상기 제2 2차원 의료 영상들에 기반하여 라벨링 된 제2 3차원 의료 영상을 상기 프로세서에 의하여 생성하는 단

계;

상기 제1 3차원 의료 영상 내 복수의 무작위의 위치들에서 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들을 상기 프로세서

에 의하여 결정하는 단계;

상기 제2 3차원 의료 영상 내 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들에 대응하는 복수의 위치들에서 복수의

제2 3차원 부분 의료 영상들을 상기 프로세서에 의하여 결정하는 단계;

상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들 및 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들에 기반하여 상기 메모리

에 저장된 제1 학습 모델의 학습을 상기 프로세서에 의하여 수행하는 단계;

학습이 수행된 상기 제1 학습 모델의 디코더를 제거하고, 상기 제1 학습 모델의 인코더에 미리 결정된 복수의

레이어들을 결합함으로써 제2 학습 모델을 상기 프로세서에 의하여 생성하는 단계;

복수의 제2 환자들의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT 촬영을 통해 획득된 라벨링 되지 않은 복

수의 제3 3차원 의료 영상들, 상기 복수의 제2 환자들의 질병 종류 또는 질병 정도 중 하나 이상에 관한 복수의

제1 질병 관련 정보를 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는 단계;

상기 복수의 제3 3차원 의료 영상들, 상기 복수의 제1 질병 관련 정보에 기반하여 상기 제2 학습 모델의 학습을

상기 프로세서에 의하여 수행하는 단계;

제3 환자의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT 촬영을 통해 획득된 제4 3차원 의료 영상을 상기

입력 장치에 의하여 입력 받는 단계;

상기 제4 3차원 의료 영상에 기반하여 상기 학습된 제2 학습 모델을 이용하여 상기 제3 환자의 질병 종류 또는

질병 정도 중 하나 이상에 관한 제2 질병 관련 정보를 상기 프로세서에 의하여 생성하는 단계;

상기 제2 질병 관련 정보를 상기 출력 장치에 의하여 출력하는 단계를 포함하는,

방법.

청구항 2 

제1 항에 있어서,

상기 제2 학습 모델은,

입력된 3차원 의료 영상에 대하여 복수의 3차원 부분 의료 영상들로 분할한 후 인체 성분 별로 라벨링을 수행하

고,

라벨링이 수행된 3차원 의료 영상에 기반하여 환자의 질병 종류 또는 질병 정도 중 하나 이상에 관한 질병 관련
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정보를 생성하도록 구성된,

방법.

청구항 3 

제1 항에 있어서,

상기 제1 학습 모델의 인코더는 N개의 제1 파라미터들로 구성되고, 상기 복수의 레이어들은 M개의 제2 파라미터

들로 구성되고, N 및 M은 0보다 큰 정수이고,

상기 제2 학습 모델은 N개의 상기 제1 파라미터들 및 M개의 상기 제2 파라미터들로 구성되고,

상기 N개의 제1 파라미터들은 상기 제1 학습 모델의 학습이 수행된 결과에 따른 값을 초기 값으로 가지고, 

상기 M 개의 제2 파라미터들은 0과 가까운 랜덤한 값을 초기 값으로 가지는,

방법.

청구항 4 

제3 항에 있어서,

상기 제1 파라미터들의 개수인 N은 상기 제2 파라미터들의 개수인 M보다 9배 이상에 해당하는,

방법.

청구항 5 

제1 항에 있어서,

상기 라벨링은 피부, 뼈, 내장 장기, 혈관, 근육, 지방, 종양 중 하나 이상의 인체 성분에 대한 구분을 포함하

는,

방법.

청구항 6 

제1 항에 있어서,

상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들, 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들은 동일하게 설정된 크기 및

설정된 구조로 구성되고,

상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들, 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들의 개수는 설정된 수 이상의

무작위의 수에 해당하고,

상기 제1 3차원 의료 영상, 상기 제2 3차원 의료 영상은 크기 및 구조가 서로 동일한,

방법.

청구항 7 

제1 항에 있어서,

상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들 중 이웃한 제2 3차원 부분 의료 영상들은 서로 오버랩 되거나 또는 서

로 갭이 사이에 존재하는,
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방법.

청구항 8 

제1 항에 있어서,

상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들 및 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들에 기반하여 상기 메모리

에 저장된 제1 학습 모델의 학습을 수행하는 단계는,

상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들 중 하나의 제1 3차원 부분 의료 영상, 상기 복수의 제2 3차원 부분 의

료 영상들 중 상기 하나의 제1 3차원 부분 의료 영상에 대응하는 하나의 제2 3차원 부분 의료 영상에 기반하여

상기 제1 학습 모델의 학습을 수행하는 단계가 반복되어 수행되는 단계를 포함하고,

상기 인체구조 분석 모델의 학습이 수행될 때마다 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들 중 서로 다른 하나

의 제1 3차원 부분 의료 영상 및 서로 다른 하나의 제2 3차원 부분 의료 영상에 기반하여 상기 제1 학습 모델의

학습이 수행되는,

방법.

청구항 9 

전자 장치에 있어서, 

상기 전자 장치는 입력 장치, 메모리, 적어도 하나의 프로세서, 출력 장치를 포함하고,

상기 적어도 하나의 프로세서는 제1 항 내지 제8 항 중 어느 한 항에 따른 방법을 수행하도록 구성된,

전자 장치.

청구항 10 

제1 항 내지 제8 항 중 어느 한 항에 따른 방법을 수행하도록 구성되며, 컴퓨터 판독 가능한 저장 매체에 기록

된 컴퓨터 프로그램.

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 의료 영상을 기초로 질병 예측을 수행하기 위한 방법 및 장치에 관한 것이다. 구체적으로, 본 발명은[0001]

의료 영상을 기초로 딥러닝 알고리즘을 이용하여 질병 예측을 수행하기 위한 방법 및 장치에 관한 것이다.

배 경 기 술

의료 영상을 기초로 질병 예측을 수행하기 위해서는 의료 영상 내 인체 성분 분석이 선행되어야 한다. 일반적으[0003]

로 인체 성분 분석은 생체 임피던스를 측정하여 체지방 및 근육량 등을 산출하는 방법으로 이루어진다. 생체 임

피던스 측정 방법은 피측정자의 몸에 전극을 연결하고 미세한 전류를 흘려 보내어 저항값을 측정하여 근육량과

지방량을 추정하는 방법이다. 그러나, 생체 임피던스 방법은 측정 중에 피측정자의 움직임이나 근육의 긴장 정

도에 따라 측정 정확도가 달라지며 피부 면적, 개별 내장 장기나 뼈 등의 성분을 측정하는 문제점이 존재한다.

이러한 문제점을 개선하기 대하여, 딥러닝 알고리즘을 이용하여 의료 영상으로부터 라벨링을 학습하는 기술(대

한민국  등록특허  10-2321427호)이  개발된  바  있다.  그러나,  이러한  기술은  CNN(Convolutional  Neural

Network),  U-net  등에 기반하여 convolution(합성 곱)의 operation(동작)으로 구성되어 있다. Convolution은

국소 특징의 추출에는 능하지만 전체적인 특징의 추출은 어렵기 때문에, 너무 큰 FOV(field of view) 영상이 입

력될 경우 특징을 추출하여 분할(segmentation)하는 작업의 퍼포먼스가 떨어지는 문제점이 있다.
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인체 성분 분석 후 질병의 종류 또는 질병의 정도에 관하여 예측 정보를 생성하는 딥러닝 모델을 학습하기 위해[0004]

서는 질병이 있는 사람들에 대하여 라벨링을 수행한 트레이닝 영상이 확보되어야 한다. 그러나, 질병이 있는 사

람들에 대한 라벨링을 수행한 트레이닝 영상의 확보가 현실적으로 쉽지 않는 문제점이 있다. 딥러닝 모델에 대

하여 인체 성분에 대한 트레이닝을 수행한 후의 결과 값을 인체 성분을 분석하는 레이어에 대한 초기 값으로 삼

고서, 식별된 인체 성분에 기반하여 질병의 종류 또는 질병의 정도에 관한 식별을 수행하는 레이어를 추가한

뒤, 라벨링이 되지 않은 채 해당하는 질병 정보 만을 포함하는 트레이닝 영상으로 학습을 수행한다면, 딥러닝

모델을 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측을 수행하도록 트레이닝 하기 위한 충분한 자료를 확보할 수 있다.

인체 성분 분석을 수행하기 위하여 인체 성분마다 라벨링을 수행한 영상 자료는 환자가 아닌 일반인(normal

subject)로부터 상당수 확보가 가능하며, 환자의 인체 성분에 대하여 라벨링을 수행하지 않은 영상 자료 또한

상당수 확보가 가능하기 때문이다.

선행기술문헌

특허문헌

(특허문헌 0001) 등록특허 제10-2321427호(의료영상을 이용한 인체성분 분석 방법 및 그 장치) [0006]

발명의 내용

해결하려는 과제

상술한 바와 같은 논의를 바탕으로, 본 발명의 다양한 실시 예들은 의료 영상을 기초로 딥러닝 알고리즘을 이용[0007]

하여 질병 예측을 수행하기 위한 방법 및 장치를 제공한다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 딥러닝 모델에 대하여 인체 성분에 대한 트레이닝을 수행한 후의 결과 값[0008]

을 인체 성분을 분석하는 레이어에 대한 초기 값으로 삼고서, 식별된 인체 성분에 기반하여 질병의 종류 또는

질병의 정도에 관한 식별을 수행하는 레이어를 추가한 뒤, 라벨링이 되지 않은 채 해당하는 질병 정보 만을 포

함하는 트레이닝 영상으로 학습을 수행함으로써, 딥러닝 모델을 이용하여 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측

을 수행하기 위한 방법 및 장치를 제공한다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 딥러닝 모델에 대하여 환자가 아닌 일반인(normal subject)로부터 확보한[0009]

영상으로 인체 성분 식별을 학습하고, 환자의 인체 성분에 대하여 라벨링을 수행하지 않은 영상으로부터 인체

성분 식별 기반 질병 정보 예측을 학습함으로써, 딥러닝 모델을 이용하여 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측

을 수행하기 위한 방법 및 장치를 제공한다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 인체 성분 별로 라벨링을 한 복수의 2차원 의료 영상들에 대하여 딥러닝[0010]

모델이 학습을 할 때 복수의 2차원 의료 영상들을 쌓아서 3차원 영상을 재구성한 후 재구성된 3차원 영상에서

무작위하게 잘라낸 3차원 부분 영상들로 인체 성분 분석 모델의 학습을 하는 구성, 학습된 인체성분 분석 모델

에서 디코더를 제거하고 인코더 내 컨볼루션 레이어들 뒤에 랜덤 초기화된 소수의 레이어들을 접합하여 FINE

TUNING 된 인체 성분 분석 기반 질병 예측 모델을 생성하는 구성, 질병 정보가 매핑된 복수의 라벨링 되지 않은

3차원 의료 영상들에 기반하여 인체 성분 분석 기반 질병 예측 모델의 학습을 수행하는 구성, 학습된 인체 성분

분석 기반 분류 질병 예측 모델을 이용하여 라벨링되지 않은 3차원 의료영상을 입력 받고 설정된 순서에 따라서

잘라낸 3차원 부분 영상들에 기반하여 인체 성분 분석 기반 분류 질병 예측을 수행하는 구성을 포함하는 방법,

상기 방법을 수행하도록 구성된 장치를 제공한다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 너무 큰 FOV(field of view) 영상이 입력되더라도 특징 추출의 퍼포먼스가[0011]

높은 딥러닝 모델 학습을 수행함으로써 인체 성분에 대한 정확한 식별 후 질병 예측을 수행하기 위한 방법 및

장치를 제공한다.

과제의 해결 수단

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 전자 장치의 동작 방법에 있어서, 상기 전자 장치는 입력 장치, 메모리,[0013]
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적어도 하나의 프로세서, 출력 장치를 포함하고, 제1 환자의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT

(computed tomography) 촬영을 통해 획득된 라벨링 되지 않은 복수의 제1 2차원 의료 영상들을 상기 입력 장치

에 의하여 입력 받는 단계; 상기 복수의 제1 2차원 의료 영상들에 대하여 인체 성분 별로 라벨링이 수행된 복수

의 제2 2차원 의료 영상들을 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는 단계; 상기 제1 2차원 의료 영상들에 기반하여

라벨링 되지 않은 제1 3차원 의료 영상을 상기 프로세서에 의하여 생성하는 단계; 상기 제2 2차원 의료 영상들

에 기반하여 라벨링 된 제2 3차원 의료 영상을 상기 프로세서에 의하여 생성하는 단계; 상기 제1 3차원 의료 영

상 내 복수의 무작위의 위치들에서 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들을 상기 프로세서에 의하여 결정하는 단

계; 상기 제2 3차원 의료 영상 내 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들에 대응하는 복수의 위치들에서 복수

의 제2 3차원 부분 의료 영상들을 상기 프로세서에 의하여 결정하는 단계; 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영

상들 및 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들에 기반하여 상기 메모리에 저장된 제1 학습 모델의 학습을 상

기 프로세서에 의하여 수행하는 단계; 학습이 수행된 상기 제1 학습 모델의 디코더를 제거하고, 상기 제1 학습

모델의 인코더에 미리 결정된 복수의 레이어들을 결합함으로써 제2 학습 모델을 상기 프로세서에 의하여 생성하

는 단계; 복수의 제2 환자들의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT 촬영을 통해 획득된 라벨링 되

지 않은 복수의 제3 3차원 의료 영상들, 상기 복수의 제2 환자들의 질병 종류 또는 질병 정도 중 하나 이상에

관한 복수의 제1 질병 관련 정보를 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는 단계; 상기 복수의 제3 3차원 의료 영상

들, 상기 복수의 제1 질병 관련 정보에 기반하여 상기 제2 학습 모델의 학습을 상기 프로세서에 의하여 수행하

는 단계; 제3 환자의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT 촬영을 통해 획득된 제4 3차원 의료 영상

을 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는 단계; 상기 제4 3차원 의료 영상에 기반하여 상기 학습된 제2 학습 모델

을 이용하여 상기 제3 환자의 질병 종류 또는 질병 정도 중 하나 이상에 관한 제2 질병 관련 정보를 상기 프로

세서에 의하여 생성하는 단계; 상기 제2 질병 관련 정보를 상기 출력 장치에 의하여 출력하는 단계를 포함하는

방법이 제공된다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 전자 장치에 있어서, 전자 장치는 전자 장치는 입력 장치, 메모리, 적어[0014]

도 하나의 프로세서, 출력 장치를 포함하고, 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 동작 방법을 수행

하도록 구성된 전자 장치가 제공된다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 컴퓨터 프로그램에 있어서, 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장[0015]

치의 동작 방법을 수행하도록 구성되며, 컴퓨터 판독 가능한 저장 매체에 기록된 컴퓨터 프로그램이 제공된다.

발명의 효과

본 발명의 다양한 실시 예들은 의료 영상을 기초로 딥러닝 알고리즘을 이용하여 질병 예측을 수행하기 위한 방[0017]

법 및 장치를 제공할 수 있다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 딥러닝 모델에 대하여 인체 성분에 대한 트레이닝을 수행한 후의 결과 값[0018]

을 인체 성분을 분석하는 레이어에 대한 초기 값으로 삼고서, 식별된 인체 성분에 기반하여 질병의 종류 또는

질병의 정도에 관한 식별을 수행하는 레이어를 추가한 뒤, 라벨링이 되지 않은 채 해당하는 질병 정보 만을 포

함하는 트레이닝 영상으로 학습을 수행함으로써, 딥러닝 모델을 이용하여 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측

을 수행하기 위한 방법 및 장치를 제공할 수 있다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 딥러닝 모델에 대하여 환자가 아닌 일반인(normal subject)로부터 확보한[0019]

영상으로 인체 성분 식별을 학습하고, 환자의 인체 성분에 대하여 라벨링을 수행하지 않은 영상으로부터 인체

성분 식별 기반 질병 정보 예측을 학습함으로써, 딥러닝 모델을 이용하여 인체 성분 분석 기반 질병 정보 예측

을 수행하기 위한 방법 및 장치를 제공할 수 있다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 인체 성분 별로 라벨링을 한 복수의 2차원 의료 영상들에 대하여 딥러닝[0020]

모델이 학습을 할 때 복수의 2차원 의료 영상들을 쌓아서 3차원 영상을 재구성한 후 재구성된 3차원 영상에서

무작위하게 잘라낸 3차원 부분 영상들로 인체 성분 분석 모델의 학습을 하는 구성, 학습된 인체성분 분석 모델

에서 디코더를 제거하고 인코더 내 컨볼루션 레이어들 뒤에 랜덤 초기화된 소수의 레이어들을 접합하여 FINE

TUNING 된 인체 성분 분석 기반 질병 예측 모델을 생성하는 구성, 질병 정보가 매핑된 복수의 라벨링 되지 않은

3차원 의료 영상들에 기반하여 인체 성분 분석 기반 질병 예측 모델의 학습을 수행하는 구성, 학습된 인체 성분

분석 기반 분류 질병 예측 모델을 이용하여 라벨링되지 않은 3차원 의료영상을 입력 받고 설정된 순서에 따라서

잘라낸 3차원 부분 영상들에 기반하여 인체 성분 분석 기반 분류 질병 예측을 수행하는 구성을 포함하는 방법,
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상기 방법을 수행하도록 구성된 장치를 제공할 수 있다.

또한, 본 발명의 다양한 실시 예들은 너무 큰 FOV(field of view) 영상이 입력되더라도 특징 추출의 퍼포먼스가[0021]

높은 딥러닝 모델 학습을 수행함으로써 인체 성분에 대한 정확한 식별 후 질병 예측을 수행하기 위한 방법 및

장치를 제공할 수 있다.

본 발명에서 얻을 수 있는 효과는 이상에서 언급한 효과들로 제한되지 않으며, 언급하지 않은 또 다른 효과들은[0022]

아래의 기재로부터 본 개시가 속하는 기술 분야에서 통상의 지식을 가진 자에게 명확하게 이해될 수 있을 것이

다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 동작 개요를 도시한다.[0024]

도 2는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 구성을 도시한다.

도 3은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 동작 방법을 도시한다.

도 4는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 딥러닝 알고리즘을 구현하기 위한 다층 인공 신경망(multi-layer

perceptron, MLP)의 구조를 도시한다.

도 5는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 딥러닝 알고리즘에 기반하여 인체 성분을 식별하기 위한 학습 과정

을 도시한다.

도  6은  본  발명의  다양한  실시  예들에  따른  딥러닝  알고리즘에  기반하여  인체  성분을  식별하는  과정을

도시한다.

도  7은  본  발명의  다양한  실시  예들에  따른  딥러닝  알고리즘에  기반하여  인체  성분을  식별하는  과정을

도시한다.

도 8은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 인체 성분의 식별에 대한 학습을 마친 모델의 인코더에 해당하는 레

이어들에 복수의 레이어들을 추가함으로써 인체 성분 식별 기반 질병 예측 모델을 생성하는 과정을 도시한다.

도 9는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 CNN(convolution neural networks)에 기반한 인체 성분 식별 기반

질병 예측 모델의 일 예를 도시한다.

도 10은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 인체 성분이 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한다.

도 11은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 인체 성분이 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한다.

도 12는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한

다.

도 13는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 한 성능 결과의 일 예를 도

시한다.

도 14는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한

다.

도 15는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한

다.

도 16는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한

다.

도 17는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한

다.

도 18는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한

다.

도 19는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한
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다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하, 첨부한 도면을 참고로 하여 본 발명의 실시 예에 대하여 본 발명이 속하는 기술 분야에서 통상의 지식을[0025]

가진 자가 용이하게 실시할 수 있도록 상세히 설명한다. 본 발명은 여러 가지 상이한 형태로 구현될 수 있으며

여기에서 설명하는 실시 예에 한정되지 않는다.

본 발명은 의료 영상을 기초로 딥러닝 알고리즘을 이용하여 질병 예측을 수행하기 위한 방법 및 장치에 관한 것[0027]

이다. 구체적으로, 본 발명은 인체 성분 별로 라벨링을 한 복수의 2차원 의료 영상들에 대하여 딥러닝 모델이

학습을 할 때 복수의 2차원 의료 영상들을 쌓아서 3차원 영상을 재구성한 후 재구성된 3차원 영상에서 무작위하

게 잘라낸 3차원 부분 영상들로 인체 성분 분석 모델의 학습을 하는 구성, 학습된 인체성분 분석 모델에서 디코

더를 제거하고 인코더 내 컨볼루션 레이어들 뒤에 랜덤 초기화된 소수의 레이어들을 접합하여 FINE TUNING 된

인체 성분 분석 기반 질병 예측 모델을 생성하는 구성, 질병 정보가 매핑된 복수의 라벨링 되지 않은 3차원 의

료 영상들에 기반하여 인체 성분 분석 기반 질병 예측 모델의 학습을 수행하는 구성, 학습된 인체 성분 분석 기

반 분류 질병 예측 모델을 이용하여 라벨링되지 않은 3차원 의료영상을 입력 받고 설정된 순서에 따라서 잘라낸

3차원 부분 영상들에 기반하여 인체 성분 분석 기반 분류 질병 예측을 수행하는 구성을 포함하는 방법, 상기 방

법을 수행하도록 구성된 전자 장치, 상기 방법을 수행하도록 구성된 컴퓨터 프로그램을 포함한다.

도 1은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 동작 개요를 도시한다.[0029]

도 1을 참고하면, 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치(120)는 의료 영상(110)을 입력 받아서 질병 관[0030]

련 정보(130)을 출력하는 구조로 동작한다.

도 2는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 구성을 도시한다.[0032]

도 2를 참고하면, 전자 장치(120)는 메모리(121), 프로세서(122), 입력 장치(123), 출력 장치(124)를 포함한다.[0033]

메모리(121)는, 메모리(121), 프로세서(122), 입력 장치(123), 출력 장치(124)와 연결되고, 입력 장치(123)를[0034]

통해 입력된 정보 등을 저장할 수 있다. 또한, 메모리(121)는, 프로세서(122)와 연결되고 프로세서(122)의 동작

을 위한 기본 프로그램, 응용 프로그램, 설정 정보, 프로세서(122)의 연산에 의하여 생성된 정보 등의 데이터를

저장할 수 있다. 메모리(121)는 휘발성 메모리, 비휘발성 메모리 또는 휘발성 메모리와 비휘발성 메모리의 조합

으로 구성될 수 있다. 그리고, 메모리(121)는 프로세서(122)의 요청에 따라 저장된 데이터를 제공할 수 있다.

프로세서(122)는, 본 발명에서 제안한 절차 및/또는 방법들을 구현하도록 구성될 수 있다. 프로세서(122)는 전[0035]

자 장치(120)의 전반적인 동작들을 제어한다. 예를 들어, 프로세서(122)는 메모리(121)에 데이터를 기록하고,

읽는다. 또한, 프로세서(122)는 입력 장치(123)를 통해 정보를 입력 받는다. 또한, 프로세서(122)는 출력 장치

(140)를 통해 정보를 출력한다. 프로세서(122)는 적어도 하나의 프로세서(processor)를 포함할 수 있다.

입력 장치(123)는, 프로세서(122)와 연결되고 정보 등을 입력할 수 있다. 입력 장치(123)는 터치 디스플레이,[0036]

키 패드, 키보드, 정보 입력 모듈 등을 포함할 수 있다. 일 실시 예에 따라서, 전자 장치(120)는 송수신기를 더

포함할 수 있으며, 입력 장치(123)는 송수신기를 통해 유/무선 통신 네트워크로 연결된 다른 장치로부터 수신한

정보 등을 입력할 수 있다.

출력 장치(124)는, 프로세서(122)와 연결되고 정보 등을 영상/음성 등의 형태로 출력할 수 있다. 출력 장치[0037]

(124)는 디스플레이, 스피커, 정보 출력 모듈 등을 포함할 수 있다. 일 실시 예에 따라서, 전자 장치(120)는 송

수신기를 더 포함할 수 있으며, 출력 장치(124)는 송수신기를 통해 유/무선 통신 네트워크로 연결된 다른 장치

에게 정보 등을 전송 출력할 수 있다.

도 2에는 도시되지 않았으나, 일 실시 예에 따라서, 전자 장치(120)는 송수신기를 더 포함할 수 있다. 송수신기[0038]

는,  프로세서(122)와  연결되고  신호를  전송  및/또는  수신한다.  송수신기의  전부  또는  일부는  송신기

(transmitter), 수신기(receiver), 또는 트랜시버(transceiver)로 지칭될 수 있다. 송수신기는 유선 접속 시스

템 및 무선 접속 시스템들인 IEEE(institute of electrical and electronics engineers) 802.xx 시스템, IEEE
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Wi-Fi  시스템, 3GPP(3rd  generation  partnership  project)  시스템, 3GPP LTE(long term evolution) 시스템,

3GPP 5G NR(new radio) 시스템, 3GPP2 시스템, 블루투스(bluetooth) 등 다양한 무선 통신 규격 중 적어도 하나

를 지원할 수 있다.

도 3은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 전자 장치의 동작 방법을 도시한다.[0040]

도 3의 실시 예에서, 전자 장치는 입력 장치, 메모리, 적어도 하나의 프로세서, 출력 장치를 포함한다.[0041]

도 3을 참고하면, S301 단계에서, 전자 장치는 제1 환자의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT[0042]

(computed tomography) 촬영을 통해 획득된 라벨링 되지 않은 복수의 제1 2차원 의료 영상들을 상기 입력 장치

에 의하여 입력 받는다.

S302 단계에서, 전자 장치는 상기 복수의 제1 2차원 의료 영상들에 대하여 인체 성분 별로 라벨링이 수행된 복[0043]

수의 제2 2차원 의료 영상들을 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는다.

S303 단계에서, 전자 장치는 상기 제1 2차원 의료 영상들에 기반하여 라벨링 되지 않은 제1 3차원 의료 영상을[0044]

상기 프로세서에 의하여 생성한다.

S304 단계에서, 전자 장치는 상기 제2 2차원 의료 영상들에 기반하여 라벨링 된 제2 3차원 의료 영상을 상기 프[0045]

로세서에 의하여 생성한다.

S305 단계에서, 전자 장치는 상기 제1 3차원 의료 영상 내 복수의 무작위의 위치들에서 복수의 제1 3차원 부분[0046]

의료 영상들을 상기 프로세서에 의하여 결정한다.

S306 단계에서, 전자 장치는 상기 제2 3차원 의료 영상 내 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들에 대응하는[0047]

복수의 위치들에서 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들을 상기 프로세서에 의하여 결정한다.

S307 단계에서, 전자 장치는 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들 및 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영[0048]

상들에 기반하여 상기 메모리에 저장된 제1 학습 모델의 학습을 상기 프로세서에 의하여 수행한다.

S308 단계에서, 전자 장치는 학습이 수행된 상기 제1 학습 모델의 디코더를 제거하고, 상기 제1 학습 모델의 인[0049]

코더에 미리 결정된 복수의 레이어들을 결합함으로써 제2 학습 모델을 상기 프로세서에 의하여 생성한다.

S309 단계에서, 전자 장치는 복수의 제2 환자들의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT 촬영을 통해[0050]

획득된 라벨링 되지 않은 복수의 제3 3차원 의료 영상들, 상기 복수의 제2 환자들의 질병 종류 또는 질병 정도

중 하나 이상에 관한 복수의 제1 질병 관련 정보를 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는다.

S310 단계에서, 전자 장치는 상기 복수의 제3 3차원 의료 영상들, 상기 복수의 제1 질병 관련 정보에 기반하여[0051]

상기 제2 학습 모델의 학습을 상기 프로세서에 의하여 수행한다.

S311 단계에서, 전자 장치는 제3 환자의 신체 중 전체 또는 일정 영역에 대하여 3차원 CT 촬영을 통해 획득된[0052]

제4 3차원 의료 영상을 상기 입력 장치에 의하여 입력 받는다.

S312 단계에서, 전자 장치는 상기 제4 3차원 의료 영상에 기반하여 상기 학습된 제2 학습 모델을 이용하여 상기[0053]

제3 환자의 질병 종류 또는 질병 정도 중 하나 이상에 관한 제2 질병 관련 정보를 상기 프로세서에 의하여 생성

한다.

S313 단계에서, 전자 장치는 상기 제2 질병 관련 정보를 상기 출력 장치에 의하여 출력한다.[0054]

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 제2 학습 모델은, 입력된 3차원 의료 영상에 대하여 복수의 3차원[0056]

부분 의료 영상들로 분할한 후 인체 성분 별로 라벨링을 수행하고, 라벨링이 수행된 3차원 의료 영상에 기반하

여 환자의 질병 종류 또는 질병 정도 중 하나 이상에 관한 질병 관련 정보를 생성하도록 구성될 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 제1 학습 모델의 인코더는 N개의 제1 파라미터들로 구성될 수[0057]

있다. 상기 복수의 레이어들은 M개의 제2 파라미터들로 구성되고, N 및 M은 0보다 큰 정수일 수 있다. 상기 제2

학습 모델은 N개의 상기 제1 파라미터들 및 M개의 상기 제2 파라미터들로 구성될 수 있다. 상기 N개의 제1 파라

미터들은 상기 제1 학습 모델의 학습이 수행된 결과에 따른 값을 초기 값으로 가질 수 있다. 상기 M 개의 제2

파라미터들은 0과 가까운 랜덤한 값을 초기 값으로 가질 수 있다.
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본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 제1 파라미터들의 개수인 N은 상기 제2 파라미터들의 개수인 M보다[0058]

9배 이상에 해당할 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 라벨링은 피부, 뼈, 내장 장기, 혈관, 근육, 지방, 종양 중 하나[0059]

이상의 인체 성분에 대한 구분을 포함할 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들, 상기 복수의 제2 3차원 부분[0060]

의료 영상들은 동일하게 설정된 크기 및 설정된 구조로 구성될 수 있다. 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상

들, 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들의 개수는 설정된 수 이상의 무작위의 수에 해당할 수 있다. 상기

제1 3차원 의료 영상, 상기 제2 3차원 의료 영상은 크기 및 구조가 서로 동일할 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들 중 이웃한 제2 3차원 부분 의[0061]

료 영상들은 서로 오버랩 되거나 또는 서로 갭이 사이에 존재할 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 복수의 제1 3차원 부분 의료 영상들 및 상기 복수의 제2 3차원 부[0062]

분 의료 영상들에 기반하여 상기 메모리에 저장된 제1 학습 모델의 학습을 수행하는 S307 단계는, 상기 복수의

제1 3차원 부분 의료 영상들 중 하나의 제1 3차원 부분 의료 영상, 상기 복수의 제2 3차원 부분 의료 영상들 중

상기 하나의 제1 3차원 부분 의료 영상에 대응하는 하나의 제2 3차원 부분 의료 영상에 기반하여 상기 제1 학습

모델의 학습을 수행하는 단계가 반복되어 수행되는 단계를 포함할 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 상기 인체구조 분석 모델의 학습이 수행될 때마다 상기 복수의 제1 3차[0063]

원 부분 의료 영상들 중 서로 다른 하나의 제1 3차원 부분 의료 영상 및 서로 다른 하나의 제2 3차원 부분 의료

영상에 기반하여 상기 제1 학습 모델의 학습이 수행될 수 있다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 전자 장치에 있어서, 상기 전자 장치는 입력 장치, 메모리, 적어도 하나[0065]

의 프로세서, 출력 장치를 포함하고, 상기 프로세서는 도 3의 실시 예에 따른 전자 장치의 동작 방법을 수행하

도록 구성된 단말이 제공된다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, 도 3의 실시 예에 따른 전자 장치의 동작 방법을 수행하도록 구성되며,[0066]

컴퓨터 판독 가능한 저장 매체에 기록된 컴퓨터 프로그램이 제공된다.

도 4는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 딥러닝 알고리즘을 구현하기 위한 다층 인공 신경망(multi-layer[0068]

perceptron, MLP)의 구조를 도시한다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 제1 학습 모델, 제2 학습 모델은 MLP의 구조로 구성될 수 있다. 제1 학습[0069]

모델,  제2  학습  모델은  CNN(Convolutional  Neural  Network),  DenseNet,  U-net,  GoogLeNet,  Generative

adversarial network 등 다양한 아키텍처로 구현될 수 있다. 예를 들어, 제1 학습 모델, 제2 학습 모델이 CNN으

로 구현되는 경우에, 제1 학습 모델, 제2 학습 모델은 학습 데이터를 이용하여 인공 신경망의 연결 가중치를 조

정하는 학습 과정을 수행한다.

딥 러닝(deep  learning)은 최근 기계학습 분야에서 대두되고 있는 기술 중 하나로써, 복수 개의 은닉 계층[0070]

(hidden  layer)과 이들에 포함되는 복수 개의 유닛(hidden unit)으로 구성되는 신경망(neural network)이다.

딥 러닝 모델에 기본 특성(low level feature)들을 입력하는 경우, 이러한 기본 특성들이 복수 개의 은닉 계층

을 통과하면서 예측하고자 하는 문제를 보다 잘 설명할 수 있는 상위 레벨 특성(high level feature)로 변형된

다. 이러한 과정에서 전문가의 사전 지식 또는 직관이 요구되지 않기 때문에 특성 추출에서의 주관적 요인을 제

거할 수 있으며, 보다 높은 일반화 능력을 갖는 모델을 개발할 수 있게 된다. 나아가, 딥 러닝의 경우 특징 추

출과 모델 구축이 하나의 세트로 구성되어 있기 때문에 기존의 기계학습 이론들 대비 보다 단순한 과정을 통하

여 최종 모델을 형성할 수 있다는 장점이 있다.

다층 인공 신경망(multi-layer perceptron,  MLP)는 딥 러닝에 기반하여 여러 개의 노드가 있는 인공 신경망[0071]

(artificial neural network, ANN)의 한 종류이다. 각 노드는 동물의 연결 패턴과 유사한 뉴런으로 비선형 활성

화 기능을 사용한다. 이 비선형 성질은 분리할 수 없는 데이터를 선형적으로 구분할 수 있게 한다.

도  4를  참고하면,  본  발명의  다양한  실시  예들에  따른  MLP  모델의  인공  신경망(400)은  입력  계층(input[0072]
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layer)(410), 복수 개의 은닉 계층(hidden layer)(430), 출력 계층(output layer)(450)으로 구성된다. 

입력 계층(410)의 노드에는 CT 영상에 관련된 복수의 인자들과 같은 입력 데이터가 입력된다. 여기서, CT 영상[0073]

에 관련된 복수의 인자들(411)은 딥 러닝 모델의 기본 특성(low level feature)에 해당한다.

은닉 계층(430)의 노드에서는 입력된 인자들에 기초한 계산이 이루어진다. 은닉 계층(430)은 CT 영상에 관련된[0074]

복수의 인자들(411)을 규합시켜 형성된 복수 개의 노드로 정의되는 유닛들이 저장된 계층이다. 은닉 계층(430)

은 도 4에 도시된 바와 같이 복수 개의 은닉 계층으로 구성될 수 있다. 

예를 들어, 은닉 계층(430)이 제1 은닉 계층(431) 및 제2 은닉 계층(433)으로 구성될 경우, 제1 은닉 계층(43[0075]

1)은 가장 하위 특징인 CT 영상에 관련된 복수의 인자들(411)을 규합시켜 형성된 복수 개의 노드로 정의되는 제

1 유닛들(432)이 저장되는 계층으로서, 제1 유닛(432)은 CT 영상에 관련된 복수의 인자들의 상위 특징에 해당된

다. 제2 은닉 계층(433)은 제1 은닉 계층(431)의 제1 유닛들을 규합시켜 형성된 복수 개의 노드로 정의되는 제2

유닛들(434)이 저장되는 계층으로, 제2 유닛(434)은 제1 유닛(432)의 상위 특징에 해당된다.

출력 계층(450)의 노드에서는 계산된 예측 결과를 나타낸다. 출력 계층(450)에는 복수 개의 예측 결과 유닛들[0076]

(451)이 구비될 수 있다. 구체적으로 복수 개의 예측 결과 유닛들(451)은 참(True) 유닛 및 거짓(False) 유닛의

두 개의 유닛들로 구성될 수 있다. 구체적으로, 참 유닛은 CT 영상이 특정 특징과 관계된다는 의미를 지닌 예측

결과 유닛이고, 거짓 유닛은 CT 영상이 특정 특징과 관계되지 않는다는 의미를 지닌 예측 결과 유닛이다.

은닉 계층(430) 중 마지막 계층인 제2 은닉 계층(433)에 포함된 제2 유닛들(434)과 예측 결과 유닛들(451) 간의[0077]

연결에 대하여 각각의 가중치들이 부여되게 된다. 이러한 가중치에 기초하여 CT 영상의 특정 특징과 관련 여부

를 예측하게 된다. 

예를 들어, 제2 유닛(434) 중 어느 하나의 유닛이 CT 영상이 특정 특징과 관계될 것으로 예측하는 경우 참 유닛[0078]

및 거짓 유닛과 각각 연결되는데, 참 유닛 과의 연결에 대해서는 양의 값을 갖는 가중치가 부여될 것이고, 거짓

유닛과의 연결에 대해서는 음의 값을 갖는 가중치가 부여될 것이다. 반대로, 제2 유닛(434) 중 어느 하나의 유

닛이 CT 영상이 특정 특징과 관계되지 않을 것으로 예측하는 경우 참 유닛 및 거짓 유닛과 각각 연결되는데, 참

유닛 과의 연결에 대해서는 음의 값을 갖는 가중치가 부여될 것이고, 거짓 유닛과의 연결에 대해서는 양의 값을

갖는 가중치가 부여될 것이다.

복수 개의 제2 유닛들(434)과 참 유닛 사이에는 복수 개의 연결선들이 형성될 것이다. 복수 개의 연결선들의 총[0079]

합이 양의 값을 갖는 경우, 입력 계층(410)에서의 CT 영상에 관련된 복수의 인자들(411)은 CT 영상이 특정 특징

과 관계되는 인자들로 예측될 것이다. 일 실시 예에 따라서, 이러한 CT 영상이 특정 특징과 관계되는지 가능 여

부는 복수 개의 연결선들의 총 합과 미리 설정된 값을 비교하여 예측할 수도 있다.

MLP 모델의 인공 신경망(400)은 학습 파라미터들을 조정하여 학습한다. 일 실시 예에 따라서, 학습 파라미터들[0080]

은 가중치 및 편차 중 적어도 하나를 포함한다. 학습 파라미터들은 경사 하강법(gradient descent)이라는 최적

화 알고리즘을 통해 반복적으로 조정된다. 주어진 데이터 샘플로부터 예측 결과가 계산될 때마다(순방향 전파,

forward propagation), 예측 오류를 측정하는 손실 함수를 통해 네트워크의 성능이 평가된다. 인공 신경망(40

0)의 각 학습 파라미터는 손실 함수의 값을 최소화하는 방향으로 조금식 증가하여 조정되는데, 이 과정은 역 전

파(back-propagation)라고 한다.

도 5는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 딥러닝 알고리즘에 기반하여 인체 성분을 식별하기 위한 학습 과정[0082]

을 도시한다.

도 5는 U-net의 예시로 도시되었으나, 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 제1 학습 모델, 제2 학습 모델은 U-[0083]

net 외에 CNN(Convolutional Neural Network), DenseNet, GoogLeNet, Generative adversarial network 등 다

양한 아키텍처로 구현될 수 있다.

도 5를 참고하면, 상단부는 학습 데이터를 이용하여 U-net의 파라미터를 찾아가는 과정을 나타내고, 하단부는[0084]

학습을 통해 알게 된 U-net의 파라미터를 이용하여 인체 성분의 segmentation(분할) 예측 결과를 성분 별로 각

각 다른 색으로 표시함으로써 라벨링(labeling) 하여 제공하는 과정을 나타낸다.

도 5의 상단부를 참고하면, 정답이 있는 데이터를 이용한 학습을 통해 U-net 파라미터, 예를 들어, N개의 파라[0085]

미터, w1, ..., wN이 결정될 수 있다. 학습시에, 랜덤 위치에서 crop된 3D CT patch 가 입력되어서 동일한 위치

공개특허 10-2024-0137943

- 12 -



에서 3D segmentation patch 가 출력될 수 있도록 U-net의 파라미터를 결정한다. 이 때 랜덤 crop(잘라내기)을

매우 여러 번 시행하여 (최소 몇백 번) 공간 상에 miss 되는 영역이 학습시 최소화되도록 한다. 만약 crop 사이

즈가  10x10x10  라  하면,  학습이  끝난  후  얻게  될  U-net  은  10x10x10  image를  입력  받아서  10x10x10

segmentation을 출력하는 구조를 갖는다. 

도 5의 하단부를 참고하면, 실제 예측 결과의 제공시에, 라벨링이 없는 영상, 예를 들어 200x200x100 크기의 CT[0086]

영상을 여러 개의 10x10x10 크기의 부분 영상으로 규칙적으로 나눈 후 (총 20x20x10 = 4000개), 각 10x10x10

크기의 부분 영상을 이미 학습된 U-net 모델에 입력하여 10x10x10 segmentation patch를 얻을 수 있고, 이런

식으로 반복해서 얻는 총 4000개의 segmentation patch를 이어 붙여서 원 CT 영상 크기와 동일한 200x200x100

크기의 segmentation 결과를 얻을 수 있다.

U-net은 인코더와 디코더로 구성되는데, U-net의 인코더(즉, 왼쪽 날개)를 구성하는 핵심인 convolution(합성[0088]

곱) 이라는 operation(동작)이 국소 특징 추출에는 능하지만 글로벌한 특징 추출은 어려운 문제점이 존재한다.

만약, 도 5와 같이 crop이 없이 테스트 영상을 한 번에 학습한다면, 예를 들어, crop을 하지 않고 200x200x100

크기의 원 CT 영상을 통으로 U-net에 입력하여 학습한다면, 그와 같이 학습된 U-net에 대하여 실제 예측 결과의

제공시에 너무 큰 FOV (field of view) 영상이 입력으로 들어왔을 때 segmentation을 수행하는 성능이 떨어지게

될 수 있다.

의료 영상에서 3D 영상은 영상의 작은 체적 요소를 나타내는 복셀(voxel, volume pixel, 체적 픽셀) 그리드로[0090]

구성된다. 3D 영상의 치수는 일반적으로 x축의 200복셀, y축의 200복셀, z축의 100복셀과 같이 각 차원의 복셀

수로 표현된다. 따라서, 3D CT 영상의 크기 관련하여 "200x200x100"이라는 표현은 3D 영상의 3차원 각각의 복셀

수를 나타낸다.

도  6은  본  발명의  다양한  실시  예들에  따른  딥러닝  알고리즘에  기반하여  인체  성분을  식별하는  과정을[0092]

도시한다.

구체적으로, 도 6은 본 발명의 다양한 실시 예들에서 의료 영상으로부터 인체 성분을 식별하기 위한 제1 학습[0093]

모델의 동작 과정을 도시한다.

제1 학습 모델은 피부, 뼈, 내장장기, 혈관, 근육, 지방, 또는 종양 중 하나 이상의 인체 성분 영역을 라벨링[0094]

한 학습데이터를 이용하여 학습시킬 수 있다. 예를 들어, 의료 영상에서 지방 영역을 구분하는 인공지능 모델을

생성하고자 하는 경우에, 학습용 의료영상에 지방 영역을 라벨링 한 학습데이터를 이용하여 제1 학습 모델을 학

습시킬 수 있다. 다른 예로, 피부, 지방과 함께 근육이나 뼈, 또는 신경 등 복수의 인체 성분을 동시에 구분하

는 제1 학습 모델을 생성하고자 하는 경우에는 학습용 의료 영상에 구분하고자 하는 각 인체 조직을 라벨링한

학습 데이터를 이용하여 제1 학습 모델을 학습시킬 수 있다.

학습 완료된 제1 학습 모델은 검사 대상 의료 영상을 입력 받으면 검사 대상 의료 영상으로부터 각 인체 성분을[0095]

구분한 결과를 출력한다.

도  7은  본  발명의  다양한  실시  예들에  따른  딥러닝  알고리즘에  기반하여  인체  성분을  식별하는  과정을[0097]

도시한다.

구체적으로, 도 7은 본 발명의 다양한 실시 예들에서 의료 영상으로부터 인체 성분을 식별하기 위한 제1 학습[0098]

모델의 구조를 도시한다.

도 7은 예시적으로 Vision transformer를 이용한 인체 성분 식별의 학습 과정 구조를 도시한다.[0099]

도 7에서, H, W, D는 3차원 입력 영상의 가로, 세로, 깊이 방향 크기를 나타낸다.[0100]

도 7에서, Z3, Z6, Z9, Z12는 합성 곱 기반의 인코더의 각 레이어 마다의 출력 텐서(tensor)를 의미한다. 예를[0101]

들어, Z3은 H/16 X W/16 X D/16 X 768 의 크기를 갖는 4차원 텐서를 의미한다.

기계 학습에서 텐서는 숫자 값의 다차원 배열로 표현될 수 있는 수학적 개체이다. 기계 학습 알고리즘에서[0102]
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입력, 출력 및 중간 계산을 나타내는 데 사용되는 기본 데이터 구조이다. 텐서는 순위라고 하는 다양한 수의 차

원을 가질 수 있다. 예를 들어 스칼라(단일 값)는 순위 0 텐서이고 벡터(값 배열)는 순위 1 텐서이고 행렬(값의

2D 배열)은 순위 2 텐서이다. 텐서는 딥 러닝, 컨볼루션 신경망, 순환 신경망 등 다양한 유형의 기계 학습 알고

리즘에 사용된다. 또한 물리학 및 공학과 같은 다른 많은 과학 분야에서 데이터를 나타내는 데 사용된다. 텐서

는 기계 학습 알고리즘에서 데이터를 나타내는 데 사용되는 숫자 값의 다차원 배열이다.

도 7을 참고하면, 제1 학습 모델은 입력된 영상을 특정 설정된 크기로 분할하여, 각각의 분할된 부분 영상에 대[0103]

하여 특징을 추출하여 인체 성분의 식별을 통한 인체 성분 별 영상 영역의 segmentation(분할)을 수행하고, 분

할된 영역 별로 라벨링으로 표시하고, 각각의 라벨링 된 부분 영상을 합쳐서 하나의 라벨링 된 출력 영상을 생

성하여 출력한다.

제1 학습 모델은 입력 영상이 2차원 영상이든 3차원 영상이든 적용될 수 있다. 입력 영상을 동일한 크기의 부분[0104]

영상들로 분할한 뒤 인체 성분의 식별을 통해 segmentation, labeling을 수행하고, labeling 된 각각의 부분 영

상들로부터 하나의 전체 출력 영상을 생성한다는 동작 원리가 2차원 영상이든 3차원 영상이든 동일하게 적용될

수 있다.

도 7의 제1 학습 모델의 구조에서 좌측이 인코더이고 우측이 디코더에 해당한다.[0105]

도 7의 예시적인 제1 학습 모델의 인코더는 트랜스포머 기반 아키텍처에 해당하는 ViT(Vision Transformer)로[0106]

나타나 있다. 그러나, ViT는 예시적인 것에 불과하며, 제1 학습 모델의 인코더는 다양한 아키텍쳐가 적용될 수

있다. 예를 들어, CNN에 속하는 U-Net이 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 제1 학습 모델의 인코더로 사용될

수도 있다.

인코더-디코더 아키텍처에서 인코더는 입력 데이터를 처리하고 압축된 표현을 생성한 다음 디코더로 전달되어[0107]

출력을 생성하는 역할을 한다. 인코더 아키텍처의 선택은 입력 데이터의 특성과 당면한 작업에 따라 다르다.

다음은 인코더-디코더 아키텍처에서 사용할 수 있는 인코더 아키텍처의 몇 가지 예시이다.[0108]

컨볼루션 신경망(convolutional neural networks, CNN): CNN은 일반적으로 이미지 및 비디오 처리 작업에서 인[0109]

코더로 사용된다. 이미지와 같은 그리드와 같은 구조의 입력 데이터를 처리하도록 설계되었으며 컨벌루션 및 풀

링 작업을 연속적으로 적용하여 입력 데이터의 계층적 표현을 학습할 수 있다.

순환 신경망(recurrent neural networks, RNN): RNN은 일반적으로 입력 데이터가 일련의 단어인 자연어 처리[0110]

작업에서 인코더로 사용된다. RNN은 가변 길이의 시퀀스를 처리하고 시퀀스의 다른 부분 간의 종속성을 캡처하

는 방법을 학습할 수 있다.

트랜스포머 기반 아키텍처(transformer-based architectures): 자연어 처리를 위한 원래 Transformer 아키텍처[0111]

에 사용된 Transformer와  같은  Transformer  기반  아키텍처도 인코더로 사용할 수 있다.  이러한 아키텍처는

self-attention 메커니즘을 사용하여 입력 데이터를 처리하고 입력의 서로 다른 부분 간의 장거리 종속성을 캡

처할 수 있다.

오토인코더(autoencoders): 오토인코더는 입력 데이터를 재구성하기 위해 인코더와 디코더가 함께 훈련되는 인[0112]

코더-디코더 아키텍처로 사용할 수 있는 신경망 유형이다. Autoencoder는 입력 데이터의 압축된 표현을 학습할

수 있으며, 이는 이미지 압축 또는 이상 탐지와 같은 작업에 유용할 수 있다.

전반적으로 인코더 아키텍처의 선택은 입력 데이터의 특성과 당면한 작업에 따라 달라지며 다른 유형의 입력 데[0113]

이터 및 작업에는 다른 인코더 아키텍처가 더 적합할 수 있다.

도 7의 예시적인 제1  학습 모델에서 각각의 인코더 구성에 대한 개략적인 설명은 다음과 같다. ViT(Vision[0114]

Transformer)는 입력 이미지를 처리하기 위해 self-attention 메커니즘을 사용하는 컴퓨터 비전 작업을 위한 인

기 있는 딥 러닝 아키텍처이다. 다음은 ViT의 핵심 구성 요소이다.

임베디드 패치(Embedded patches): 입력 이미지는 겹치지 않는 패치로 분할된 다음 학습 가능한 선형 프로젝션[0115]

레이어를 사용하여 저차원 기능 공간에 선형으로 프로젝션된다. 이 변환을 통해 네트워크는 글로벌 컨텍스트를

유지하면서 이미지의 로컬 기능에서 작동할 수 있다.

멀티 헤드 어텐션(multi-head attention): 내장된 패치는 이미지의 중요한 영역에 주의(attention)를 기울이는[0116]

방법을 학습하는 셀프-어텐션 메커니즘(self-attention mechanism)에 의해 처리된다. 어텐션 메커니즘은 서로

다른 학습된 가중치 세트(즉, 헤드(head))로 여러 번 적용되며, 이를 통해 네트워크는 입력에서 서로 다른 패턴
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과 종속성을 캡처할 수 있다.

정규화(normalization): 학습 과정을 안정화하고 네트워크의 일반화 성능을 향상시키기 위해 레이어 정규화를[0117]

각 어텐션 레이어의 출력과 MLP에 적용한다.

다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron, MLP): 어텐션 메커니즘의 출력은 각 패치 표현에 개별적으로 비선형 변[0118]

환을 적용하는 다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron, MLP)을 통해 전달된다.

전반적으로 ViT 아키텍처는 이러한 구성 요소를 사용하여 입력 이미지를 일련의 패치 표현으로 변환한 다음 일[0119]

련의 어텐션 및 MLP 레이어에서 처리하여 최종 출력을 생성한다.

도 8은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 인체 성분의 식별에 대한 학습을 마친 모델의 인코더에 해당하는 레[0121]

이어들에 복수의 레이어들을 추가함으로써 인체 성분 식별 기반 질병 예측 모델을 생성하는 과정을 도시한다.

구체적으로, 도 8은 제2 학습 모델의 일 예를 도시한다.[0122]

도 8을 참고하면, 도 7과 같이 영상으로부터 인체 성분 식별을 위해 학습된 제1 학습 모델에서 디코더를 버리고[0123]

인코더 만을 분리하고, 인코더 뒤에 분류 헤드(classification head, c-head)라고 불리는 완전히 연결된 레이어

(fully connected layer, FC layer, FC 레이어)를 복수 개 붙인다.

만약, 제1 학습 모델에서 분리한 인코더가 도 8의 ViT라면, 도 8 하단의 MLP, 소프트맥스(softmax)가 c-head에[0124]

해당한다.

Softmax는 실수 벡터를 확률 분포로 변환하기 위해 신경망의 분류 헤드에서 사용되는 수학 함수이다. 작업이 다[0125]

중 클래스 분류일 때 신경망의 출력 계층에서 최종 활성화 함수로 일반적으로 사용된다. Softmax 함수는 실수의

벡터를 입력으로 받아 출력이 가능한 클래스에 대한 확률 분포가 되도록 정규화한다. 구체적으로 softmax 함수

는 각 입력 값을 0과 1 사이의 값으로 매핑한 다음 합이 1이 되도록 값을 정규화한다. softmax 함수의 출력은

가능한 클래스에 대한 확률 분포이며 출력 벡터의 각 요소는 해당 클래스에 속하는 입력의 확률을 나타낸다. 신

경망의 맥락에서, softmax 함수는 일반적으로 네트워크가 예측하려는 클래스에 대한 확률 분포를 생성하기 위해

네트워크의 마지막 계층의 출력에 적용된다. 확률이 가장 높은 클래스가 예측 클래스로 선택된다.

도 9는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 CNN(convolution neural networks)에 기반한 인체 성분 식별 기반[0127]

질병 예측 모델의 일 예를 도시한다.

구체적으로, 도 9는 제2 학습 모델의 일 예를 도시한다.[0128]

도 9를 참고하면, 도 7과 같이 영상으로부터 인체 성분 식별을 위해 학습된 제1 학습 모델에서 디코더를 버리고[0129]

인코더 만을 분리하고, 인코더 뒤에 분류 헤드(classification head, c-head)라고 불리는 완전히 연결된 레이어

(fully connected layer, FC layer, FC 레이어)를 복수 개 붙인다.

만약, 제1 학습 모델에서 분리한 인코더가 도 8의 ViT가 아니고 도 9와 같이 U-Net의 CNN이라면, 컨볼루션 레이[0130]

어 1(CONV 1) 부터 컨볼루션 레이어 5(CONV 5) 까지가 U-Net에서 분리한 인코더에 해당하고, FC 레이어 6, FC

레이어 7, 소프트맥스(softmax)가 c-head에 해당한다.

본 발명의 다양한 실시 예들에 따르면, [0132]

(1) 도 5의 실시 예에서, segmentation을 위한 인코더-디코더 모델을 CT 원본과 상응하는 segmentation label[0133]

을 이용해서 학습을 시킨다. 학습이 끝난 제1 학습 모델의 인코더의 최종 파라미터 값을 w1, w2, ..., wN 라고

할 수 있다.

(2) 학습이 끝난 제1 학습 모델에서 인코더만 떼어내고 약간의 레이어를 붙여서 제2 학습 모델의 새로운 구조를[0134]

만든다. 추가 레이어의 파라미터 개수가 M이라고 하고, N>>M이다. 일 실시 예에 따라서, N은 M의 9배 이상에 해

당할 수 있다. 이 시점에서 아직 제2 학습 모델을 학습하지 않은 상태이다.  즉, 제2 학습 모델을 구성하는 N+M

개의 파라미터의 값을 아직 정하지 못한 상태이다.

(3) 제2 학습 모델의 학습을 위해 (즉, N+M개의 파라미터 값을 정하기 위해서), CT 원본 이미지 및 이미지에 대[0135]
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응하는 질병 관련 정보, 예를 들어, 질병의 종류 또는 질병의 정도(grade) 중 하나 이상을 이용해서 경사 하강

법(gradient descent)을 적용한다. 경사 하강법(gradient descent)은 모델 파라미터의 초기 값을 적당히 정해

놓고 반복(iteration) 할수록 정답 값에 가까이 가도록 하는 방법이다. 이 때, 통상의 경우, 경사 하강법을 적

용하는 모델의 모든 파라미터 초기값을 0 근처의 랜덤 값으로 설정하지만, 본 발명의 다양한 실시 예들에서는

제2 학습 모델을 구성하는 N+M개의 파라미터들 중 N개의 파라미터에 대해서 (1) 제1 학습 모델의 학습 결과에서

획득한 w1, w2, ..., wN 값들을 초기 값으로 설정한다. 제2 학습 모델을 구성하는 N+M개의 파라미터들 중 나머

지 M개의 파라미터들의 초기 값은 통상의 경우와 같이 0  근처 초기 값으로 설정한다. 이 후,  경사 하강법

(gradient descent)을 이용해서 설정한 초기 값이 정답 값으로 수렴하도록 학습함으로써 제2 학습 모델을 확정

한다.

본 발명의 다양한 실시 예들은 의료 영상으로부터 질병 관련 정보를 획득하는 딥러닝 모델의 학습에 있어서, 의[0136]

료 영상으로부터 인체 성분을 식별하는 학습의 결과 값에 기반하여 fine-tuning을 적용한다. fine-tuning 이라

는 개념은, 인체 성분의 segmentation 용도로 (task 1) 학습해서 획득한 w1, w2,... , wN 값들을, 질병 관련

정보(질병의 종류 또는 질병의 정도(grade) 중 하나 이상)의 예측 용도 (task2)로 학습할 때 초기 값으로 삼는

다는 의미이다.

인코더+c-head 모델에서, 구해야 할 인코더의 모델 파라미터를 편의상 e1, e2, ..., eN 라 하고 (총 N개), c-[0138]

head 의 모델 파라미터를 c1, c2, ..., cM (총 M개) 라 할 수 있다. 인코더가 c-head 보다 훨씬 크기 때문에

N>>M이다. 일 실시 예에 따라서, N은 M의 9배 이상에 해당할 수 있다.

만약 fine-tuning을 고려하지 않고, 모든 N+M개의 파라미터들을 0 근처 초기 값으로 설정한 제2 학습 모델(인코[0139]

더+c-head 모델)에 대하여 의료 영상으로부터 질병 관련 정보를 획득하는 학습시킨다면 다음의 과정을 거치게

된다. 

[fine-tuning을 고려하지 않은 학습 방법][0141]

(1) 총 N+M 개의 (인코더 N개 + c-head M개) 파라미터 값을 최초에 0 근방의 값으로 random initialization 한[0142]

다 (예를 들어, e1=0.01, e2 = -0.001, ...   c1=0.002, c2 = 0.012... )

(2) 경사 하강법이라 하는 반복 알고리즘(iterative algorithm)을 통해 파라미터 값들을 계속 업데이트를 한다.[0143]

이  때  사용될  데이터는  인체  성분  segmentation과는  무관하고,  단지  질병의  정도(grade)  관련하여  분류

(classification)된 학습 데이터를 사용한다. 예를 들어, 어떤 질병의 grade를 0,1,2,3으로 나눈다면 3D CT 영

상 하나가 입력되어서 {0,1,2,3} 중 하나가 올바르게 출력될 수 있도록 N+M 개 파라미터를 업데이트 한다.

이와 달리, 본 발명에서 제안하는 학습 과정은 다음과 같다. [0145]

[본 발명에서 제안하는 학습 방법][0146]

(1)  N개의  인코더  파라미터보다  훨씬  적은  M개의  c-head  파라미터는  위와  동일하게  무작위  초기화(random[0147]

initialization)을 사용한다. M개의 c-head 파라미터보다 훨씬 많은 N개의 인코더 파라미터는 인체 성분 식별의

segmentation을 위해 학습된 결과 값을 가져와서 초기값으로 사용한다. 

(2) 제2 학습 모델 내 N+M 개의 파라미터 값에 대하여 질병의 정도(grade) 관련하여 분류(classification)된 학[0148]

습 데이터에 기반하여 경사 하강법을 사용하여 업데이트 한다. 이 때 N개의 인코더 파라미터는 다른 task (즉,

인체 성분 segmentation) 학습을 통해 얻어진 값을 초기 값으로 사용하여 추가적인 업데이트를 하므로 (새로운

학습이 아닌) fine-tuning 이라고 불리며, 이렇게 다른 task 학습 결과를 가져다 사용하는 방법을 일반적으로

transfer learning 이라고 한다.

[본 발명에서 제안하는 학습 방법의 장점][0149]

(1) 만약 fine-tuning을 고려하지 않은 학습 방법을 이용하면 모든 파라미터를 random 초기값에서부터 업데이트[0150]

해야 하므로 그만큼 라벨링 된 데이터가 많이 필요하다. 본 발명에서 제안하는 방법을 이용하면, 전부는 아니지

만 90% 이상에 해당할 N 개의 파라미터를 꽤 괜찮은 값에서부터 학습 시작하기 때문에 더 적은 학습 데이터를
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가지고도 학습이 가능하다. 제2 학습 모델의 학습 데이터는 환자에서 얻어야 하기 때문에 많이 얻기가 어렵다.

'꽤 괜찮은 값' 이라는 근거는, 인체 성분 식별의 segmentation이 잘 되었다면 인코더가 CT 영상의 특징을 잘

추출했다는 반증이기 때문이다. 

(2) Transfer learning의 source task인 segmentation 학습을 위해서 사용해야 할 학습 데이터는 환자가 아닌[0151]

일반인(normal subject)에서 얻어도 되므로 많은 양을 쉽게 확보할 수 있다. Transfer learning을 수학 공부를

통해 얻은 지식을 물리 공부에 활용하는 것으로 비유하자면, 수학 공부 자료는 쉽게 많이 얻을 수 있는 반면에,

물리 공부 자료는 제한적인 경우에 해당한다.

도 10은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 인체 성분이 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한다.[0153]

도 10을 참고하면, 인체의 복부-골반 CT(Abdomen & Pelvis CT, APCT)에서 피하 지방(Subcutaneous fat)(label[0154]

1), 내장 지방(Visceral fat)(label 4), 그 외 지방(그 외 fat)(label 5), 골격근(Skeletal muscle)(label 2),

요근(Psoas muscle)(label 3), 척추 기립근(Erector spinae)(label 8), 다열근(Multifidus)(label 9)로 라벨링

되었음을 확인할 수 있다.

도 10은 7개의 종류로 라벨링 한 경우에 해당한다.[0155]

도 10은 실제 임상의가 segmentation을 수행한 결과에 해당하며, 도 10과 같은 학습 데이터에 기반하여 본 발명[0156]

에서 제안하는 제1 학습 모델의 학습을 수행하게 된다. 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델의 학습 결과는 제2

학습 모델 중 N개의 인코더 파라미터의 초기 값으로 설정된다.

도 11은 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 인체 성분이 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한다.[0158]

도 11을 참고하면, 인체의 복부-골반 CT(abdominal-pelvic CT, APCT)에서 피하 지방(Subcutaneous fat)(label[0159]

1), 내장 지방(Visceral fat)(label 4), 그 외 지방(그 외 fat)(label 5), 골격근(Skeletal muscle)(label 2),

요근(Psoas muscle)(label 3), 척추 기립근(Erector spinae)(label 2), 다열근(Multifidus)(label 2)로 라벨링

되었음을 확인할 수 있다.

도 11은 도 10과 비교하여 5개의 종류로 라벨링 한 경우에 해당한다.[0160]

도 11은 실제 임상의가 segmentation을 수행한 결과에 해당하며, 도 11과 같은 학습 데이터에 기반하여 본 발명[0161]

에서 제안하는 제1 학습 모델의 학습을 수행하게 된다. 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델의 학습 결과는 제2

학습 모델 중 N개의 인코더 파라미터의 초기 값으로 설정된다.

도 12는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0163]

다.

도 12에서, 좌측 이미지는 도 10에 대하여 실제 CT 영상과 라벨링한 영상을 비교한 이미지이고, 우측 이미지는[0164]

도 11에 대하여 실제 CT 영상과 라벨링한 영상을 비교한 이미지이다.

도 13는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 한 성능 결과의 일 예를 도[0166]

시한다.

도 13은 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델에 기반하여 인체 성분의 segmentation을 수행하였을 경우, 실제[0167]

임상의가 segmentation을 수행한 것과 비교하여 상대적인 정확도를 나타낸다.

DC(dice coefficient)는 원본 이미지의 실제 값(ground truth, GT)과 인공지능 모델이 예측한 segmentation 값[0168]

의 차이를 나타내는 지표로서 이미지의 픽셀 단위 예측을 나타낸다.

피하 지방 조직(subcutaneous adipose tissue, SAT), 골격근(skeletal muscle, SM), 요근(psoas muscle, PM),[0169]

내장 지방 조직(visceral adipose tissue, VAT), 기타 지방 조직(other adipose tissue, OAT)에 대하여 인체

성분 segmentation을 수행한 결과, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 평균 89.20%의 정확도를 나타내었다.

이것은 원 CT 영상을 crop 하지 않고 원 CT 영상을 통으로 U-net에 입력하여 인체 성분 segmentation을 학습하
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는 경우에 비하여 segmentation의 성능이 높은 수치를 나타낸다.

도 14는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0171]

다.

도 14는 축면(axial plane)에 대하여 촬영된 CT 영상에 기반한 인체 성분 segmentation 영상을 나타낸다. 축면[0172]

(axial plane)은 가로면(transverse plane)이라고도 하며 신체의 장축(long axis)에 수직인 면을 말한다. CT

영상에서 축상 영상(axial image)은 다양한 각도에서 신체의 여러 X선 영상을 촬영한 다음 일련의 단면 영상으

로 재구성하여 얻는다. Axial 이미지는 일반적으로 뷰어가 환자의 머리에 해당하는 이미지 상단과 함께 환자의

발에서 올려다보는 것처럼 표시된다.

도 14는 실제 CT 영상(image), 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 GT(ground truth, GT) 영상, 본 발명에[0173]

서 제안하는 제1 학습 모델에 의하여 segmentation이 수행된 예측(prediction) 영상을 나타낸다.

도 14를 참고하면, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 것과 유사한[0174]

결과를 출력한다.

도 15는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0176]

다.

도 15는 축면(axial plane)에 대하여 촬영된 CT 영상에 기반한 인체 성분 segmentation 영상을 나타낸다. [0177]

도 15는 실제 CT 영상(image), 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 GT(ground truth, GT) 영상, 본 발명에[0178]

서 제안하는 제1 학습 모델에 의하여 segmentation이 수행된 예측(prediction) 영상을 나타낸다.

도 15를 참고하면, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 것과 유사한[0179]

결과를 출력한다.

도 16는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0181]

다.

도 16는 시상면(sagittal plane)에 대하여 촬영된 CT 영상에 기반한 인체 성분 segmentation 영상을 나타낸다.[0182]

시상면(sagittal plane)은 몸을 좌우로 나누는 면을 말한다. CT 촬영에서 시상면 이미지(sagittal image)는 측

면에서 신체의 X-선 이미지를 촬영하여 얻을 수 있으며 신체의 좌우 축을 따라 움직이는 구조를 보는 데 유용하

다. 시상 이미지는 일반적으로 보는 사람이 환자의 한쪽에 서서 측면에서 신체를 직접 바라보고 있는 것처럼 표

시된다.

도 16는 실제 CT 영상(image), 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 GT(ground truth, GT) 영상, 본 발명에[0183]

서 제안하는 제1 학습 모델에 의하여 segmentation이 수행된 예측(prediction) 영상을 나타낸다.

도 16를 참고하면, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 것과 유사한[0184]

결과를 출력한다.

도 17는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0186]

다.

도 17는 시상면(sagittal plane)에 대하여 촬영된 CT 영상에 기반한 인체 성분 segmentation 영상을 나타낸다.[0187]

도 17는 실제 CT 영상(image), 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 GT(ground truth, GT) 영상, 본 발명에[0188]

서 제안하는 제1 학습 모델에 의하여 segmentation이 수행된 예측(prediction) 영상을 나타낸다.

도 17를 참고하면, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 것과 유사한[0189]

결과를 출력한다.
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도 18는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0191]

다.

도 18는 관상면(coronal plane)에 대하여 촬영된 CT 영상에 기반한 인체 성분 segmentation 영상을 나타낸다.[0192]

관상면은 몸을 앞뒤로 나누는 면을 말한다. CT 영상에서 관상 영상(coronal image)은 신체의 X선 영상을 정면

또는 후면에서 촬영하여 얻어지며, 신체의 전후축을 따라 흐르는 구조를 관찰하는 데 유용하다. 관상 영상은 일

반적으로 보는 사람이 환자의 앞이나 뒤에 서서 정면이나 뒤에서 몸을 직접 바라보는 것처럼 표시된다.

도 18는 실제 CT 영상(image), 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 GT(ground truth, GT) 영상, 본 발명에[0193]

서 제안하는 제1 학습 모델에 의하여 segmentation이 수행된 예측(prediction) 영상을 나타낸다.

도 18를 참고하면, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 것과 유사한[0194]

결과를 출력한다.

도 19는 본 발명의 다양한 실시 예들에 따른 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 라벨링 된 영상의 일 예를 도시한[0196]

다.

도 19는 실제 CT 영상(image), 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 GT(ground truth, GT) 영상, 본 발명에[0197]

서 제안하는 제1 학습 모델에 의하여 segmentation이 수행된 예측(prediction) 영상을 나타낸다.

도 19를 참고하면, 본 발명에서 제안하는 제1 학습 모델은 임상의에 의하여 segmentation이 수행된 것과 유사한[0198]

결과를 출력한다.

하드웨어를 이용하여 본 발명의 실시 예를 구현하는 경우에는, 본 발명을 수행하도록 구성된 ASICs(application[0200]

specific  integrated  circuits)  또는 DSPs(digital  signal  processors),  DSPDs(digital  signal  processing

devices), PLDs(programmable logic devices), FPGAs(field programmable gate arrays) 등이 본 발명의 프로

세서에 구비될 수 있다.

한편, 상술한 방법은, 컴퓨터에서 실행될 수 있는 프로그램으로 작성 가능하고, 컴퓨터 판독 가능 매체를 이용[0201]

하여 상기 프로그램을 동작시키는 범용 디지털 컴퓨터에서 구현될 수 있다. 또한, 상술한 방법에서 사용된 데이

터의 구조는 컴퓨터 판독 가능한 저장 매체에 여러 수단을 통하여 기록될 수 있다. 본 발명의 다양한 방법들을

수행하기 위한 실행 가능한 컴퓨터 코드를 포함하는 저장 디바이스를 설명하기 위해 사용될 수 있는 프로그램

저장 디바이스들은, 반송파(carrier waves)나 신호들과 같이 일시적인 대상들은 포함하는 것으로 이해되지는 않

아야 한다. 상기 컴퓨터 판독 가능한 저장 매체는 마그네틱 저장매체(예를 들면, 롬, 플로피 디스크, 하드 디스

크 등), 광학적 판독 매체(예를 들면, 시디롬, DVD 등)와 같은 저장 매체를 포함한다.

이상에서 설명된 실시 예들은 본 발명의 구성요소들과 특징들이 소정 형태로 결합된 것들이다. 각 구성요소 또[0202]

는 특징은 별도의 명시적 언급이 없는 한 선택적인 것으로 고려되어야 한다. 각 구성요소 또는 특징은 다른 구

성요소나 특징과 결합되지 않은 형태로 실시될 수 있다. 또한, 일부 구성요소들 및/또는 특징들을 결합하여 본

발명의 실시 예를 구성하는 것도 가능하다.  발명의 실시 예들에서 설명되는 동작들의 순서는 변경될 수 있다.

어느 실시 예의 일부 구성이나 특징은 다른 실시 예에 포함될 수 있고, 또는 다른 실시 예의 대응하는 구성 또

는 특징과 교체될 수 있다. 특허청구범위에서 명시적인 인용 관계가 있지 않은 청구항들을 결합하여 실시 예를

구성하거나 출원 후의 보정에 의해 새로운 청구항으로 포함시킬 수 있음은 자명하다.

본 발명이 본 발명의 기술적 사상 및 본질적인 특징을 벗어나지 않고 다른 형태로 구체화될 수 있음은 본 발명[0203]

이 속한 분야 통상의 기술자에게 명백할 것이다. 따라서, 상기 실시 예는 제한적인 것이 아니라 예시적인 모든

관점에서 고려되어야 한다. 본 발명의 권리범위는 첨부된 청구항의 합리적 해석 및 본 발명의 균등한 범위 내

가능한 모든 변화에 의하여 결정되어야 한다.

부호의 설명

110: 의료 영상                   120: 전자 장치[0205]
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121: 메모리                      122: 프로세서

123: 입력 장치                   124: 출력 장치

130: 질병 관련 정보              400: 인공 신경망

410: 입력 계층                   411: 복수의 인자들

430: 은닉 계층                   431: 제1 은닉 계층

432: 제1 유닛                    433: 제2 은닉 계층

434: 제2 유닛                    450: 출력 계층

451: 예측 결과 유닛

도면

도면1

도면2
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