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명 세 서

청구범위

청구항 1 

딥러닝 모듈을 이용하여 뇌를 촬영한 체적 영상으로부터 뇌병변 영역을 검출하되, 체적 영상을 N개의 슬라이스

이미지(단, N은 2 이상의 자연수)로 분할하여 상기 딥러닝 모듈의 입력 이미지로 이용하는 것을 특징으로 하는

뇌병변 검출 시스템. 

청구항 2 

제1항에 있어서, 

상기 뇌를 촬영한 체적 영상은 확산 가중 영상인 것을 특징으로 하는 뇌병변 검출 시스템.

청구항 3 

제1항에 있어서, 

상기 딥러닝 모듈은 서로 대칭이며 건너뜀 연결을 가지는 인코더와 디코더를 포함하고, 상기 인코더는 공간 차

원을 다운샘플링하여 컨텍스트를 결정하고, 상기 디코더는 인코더 출력 이미지에 대해 업샘플링을 수행하여 공

간 차원을 증가시키며, 상기 인코더는 2D 컨볼루션, Relu(Rectified Linear Unit),  배치 정규화, 2 x 2 최대

풀링 레이어를 포함하고, 상기 디코더는 2D 컨볼루션, Relu 및 배치 정규화, 2 x 2 상향 컨볼루션을 포함하는

것을 특징으로 하는 뇌병변 검출 시스템.

청구항 4 

제1항에 있어서, 

상기 딥러닝 모듈에 의해 검출된 뇌병변 영역의 부피를 추정하기 위한 부피 추정 모듈을 더 포함하고, 

상기 부피 추정 모듈은 상기 슬라이스 이미지에서 원본에 대한 너비와 높이에 대한 축적 계수와 슬라이스 이미

지의 두께를 이용하여 슬라이스 이미지에서 하나의 픽셀의 원본 부피를 결정하고, 모든 슬라이스에서의 뇌병변

영역의 픽셀수를 카운팅하여, 뇌병변 영역의 픽셀수에 슬라이스 이미지에서 하나의 픽셀의 원본 부피를 곱함으

로써 뇌병변 영역의 부피를 추정하는 것을 특징으로 하는 뇌병변 검출 시스템.  

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 슬라이스 이미지 분할을 사용한 딥러닝 기반 뇌병변 검출 시스템에 관한 것이다. [0001]

배 경 기 술

급성 허혈성 뇌졸중(AIS: Acute Ischemic Stroke)은 동맥이 차단되어 뇌로 혈액 및 산소가 충분하게 공급되지[0003]

않아 발생하는 뇌조직의 괴사(뇌경색)을 의미한다. 

이와 같은 급성 허혈성 뇌졸중은 장애의 주된 원인이 되며, 장애를 방지하기 위해서는 치료 전략을 빠르고 정확[0004]

하게 결정하는 것이 매우 중요하다. 

Extending  the  time  for  Thrombolysis  in  Emergency Neurological Deficits(EXTEND), 관류 영상으로 선정한[0005]
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발병 6시간에서 16시간 이내의 뇌졸중에서 혈전제거술(Endovascular  therapy  following  imaging  evaluation

for ischemic stroke 3, DEFUSE 3), 신경학적 결손과 뇌경색 사이의 불일치를 보이는 발병 6시간에서 24시간

이내의 뇌졸중에서 혈전제거술(Diffusion Weighted  Image or CT assessment with clinical mismatch in the

triage of wake-up and late presenting strokes undergoing neurointervention with Trevo, DAWN) 등의 최근

임상  시험에서  뇌  영상으로부터  정상  뇌  조직과  병변을  구분하여  병변의  부피를  측정하는  것의  중요성을

보였다. 뇌에 어떤 부위에 경색이 발생했는지 여부는 확산 가중 영상 (DWI: Diffusion-weighted imaging)을 이

용한다.

확산  가중  영상은  조직  복셀  내에서  물  분자의  무작위  브라운  운동을  측정하는  것을  기반으로  하는[0006]

MRI(magnetic resonance imaging)의 한 종류이다. 

확산 가중 영상에서 세포 팽창이 있는 조직들은 낮은 확산 계수를 나타내며, 이를 통해 경색이 발생하거나 발생[0007]

할 뇌조직을 검출할 수 있다. 

확산 가중 영상에서 경색이 발생한 병변을 정확하고 빠르게 분할하고, 투입할 약물의 양을 결정하기 위해 경색[0008]

이 발생한 병변의 부피를 확인하는 것은 환자를 온전히 치료하기 위한 기초가 되며, 이에 따라 확산 가중 영상

에서 뇌병변 영역을 자동으로 분할하여 검출하기 위한 다양한 방법이 개발되었다. 

하지만 종래에 제안된 방법들은 사람이 직접 핸들링해야 하는 작업이 너무 많거나, 뇌병변의 다양한 아형, 움직[0009]

임으로 인한 인공물 발생, 다초점 분포, 정상 조직과의 불분명한 경계 등으로 인한 문제가 다수 나타나고 있다. 

그러므로 사람의 주관이 개입하지 않고 확산 가중 영상에서 뇌 병변을 객관적이고 빠르게 검출할 수 있는 방안[0010]

이 필요하다. 

발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명의 일 목적은 뇌에 대한 확산 가중 영상으로부터 딥러닝 모듈을 이용하여 뇌 병변 발생 영역 및 부피를[0012]

검출할 수 있는 뇌병변 검출 시스템을 제공하는 것을 목적으로 한다.

한편, 본 발명의 명시되지 않은 또 다른 목적들은 하기의 상세한 설명 및 그 효과로부터 용이하게 추론할 수 있[0013]

는 범위 내에서 추가적으로 고려될 것이다.

과제의 해결 수단

이상에서 제안한 목적을 달성하기 위해 다음과 같은 해결수단을 제안한다. [0015]

본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템은 딥러닝 모듈을 이용하여 뇌를 촬영한 체적 영상으로부터 뇌[0016]

병변 영역을 검출하되, 체적 영상을 N개의 슬라이스 이미지(단, N은 2 이상의 자연수)로 분할하여 상기 딥러닝

모듈의 입력 이미지로 이용하는 것을 특징으로 한다. 

일 실시예에 있어서, 상기 뇌를 촬영한 체적 영상은 확산 가중 영상인 것을 특징으로 할 수 있다.[0017]

일 실시예에 있어서, 상기 딥러닝 모듈은 서로 대칭이며 건너뜀 연결을 가지는 인코더와 디코더를 포함하고, 상[0018]

기 인코더는 공간 차원을 다운샘플링하여 컨텍스트를 결정하고, 상기 디코더는 인코더 출력 이미지에 대해 업샘

플링을 수행하여 공간 차원을 증가시키며, 상기 인코더는 2D 컨볼루션, Relu(Rectified Linear Unit),  배치 정

규화, 2 x 2 최대 풀링 레이어를 포함하고, 상기 디코더는 2D 컨볼루션, Relu 및 배치 정규화, 2 x 2 상향 컨볼

루션을 포함하는 것을 특징으로 할 수 있다. 

일 실시예에 있어서, 상기 딥러닝 모듈에 의해 검출된 뇌병변 영역의 부피를 추정하기 위한 부피 추정 모듈을[0019]

더 포함하고, 상기 부피 추정 모듈은 상기 슬라이스 이미지에서 원본에 대한 너비와 높이에 대한 축적 계수와

슬라이스 이미지의 두께를 이용하여 슬라이스 이미지에서 하나의 픽셀의 원본 부피를 결정하고, 모든 슬라이스

에서의 뇌병변 영역의 픽셀수를 카운팅하여, 뇌병변 영역의 픽셀수에 슬라이스 이미지에서 하나의 픽셀의 원본

부피를 곱함으로써 뇌병변 영역의 부피를 추정하는 것을 특징으로 할 수 있다.
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발명의 효과

급성 허혈성 뇌졸중은 뇌의 크기에 비해 상대적으로 작고, 또한 드물게 위치한다. 따라서 급성 허혈성 뇌졸중을[0021]

확인하기 위해 종래의 딥러닝 모듈을 이용하여 뇌병변을 검출할 경우 클래스 불균형 및 데이터 부족의 문제가

발생한다. 

본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템은 체적 영상인 뇌에 대한 확산 가중 영상을 슬라이스 이미지로[0022]

분할하여 입력 이미지로 이용함으로써 데이터의 양을 증가시킴과 동시에, 전반적인 뇌 단면 정보를 볼 수 있어

클래스 불균형과 데이터 부족 문제를 해결할 수 있다.

뿐만 아니라, 본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템은 뛰어난 검출 성능을 가지며, 예측된 마스크의[0023]

픽셀을 이용하여 뇌병변의 부피를 추정할 수 있다.

한편, 여기에서 명시적으로 언급되지 않은 효과라 하더라도, 본 발명의 기술적 특징에 의해 기대되는 이하의 명[0024]

세서에서 기재된 효과 및 그 잠정적인 효과는 본 발명의 명세서에 기재된 것과 같이 취급됨을 첨언한다.

도면의 간단한 설명

도 1은 뇌의 확산 가중 영상으로서, (a) 뇌 병변 영역이 큰 경우와 (b) 작은 경우의 예시이다.[0026]

도 2는 본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템을 이용하여 뇌 병변 영역을 검출하고, 그 부피를 추정

하는 방법의 개략적 플로우 차트이다. 

도 3은 본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템의 딥러닝 모듈을 학습시키기 위한 학습 데이터 증강의

예시이다. 

도 4는 본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템을 이용하여 검출된 뇌병변 영역의 부피를 추정하는 방

법을 설명하기 위한 참고도이다.

도 5는 소형 AIS의 이미지 예로서 (a) 내부 검증 및 (b) 외부 검증의 이미지의 예이다.

도 6은 뇌병변 영역에 관한 (a) 전문가 주석, (b) 실시예의 검출 결과, (c) 비교예의 검출 결과로서, (1) 큰

AIS, (2) 작은 AIS 및 (3) 드물게 위치한 작은 AIS에 대한 시각적 결과이다. (TP는 빨간색, FP는 녹색, FN은 노

란색)

첨부된 도면은 본 발명의 기술사상에 대한 이해를 위하여 참조로서 예시된 것임을 밝히며, 그것에 의해 본 발명

의 권리범위가 제한되지는 아니한다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하, 도면을 참조하여 본 발명의 다양한 실시예가 안내하는 본 발명의 구성과 그 구성으로부터 비롯되는 효과[0027]

에 대해 살펴본다. 본 발명을 설명함에 있어서 관련된 공지기능에 대하여 이 분야의 기술자에게 자명한 사항으

로서 본 발명의 요지를 불필요하게 흐릴 수 있다고 판단되는 경우에는 그 상세한 설명을 생략한다.

본 문서에서 사용된 용어 "모듈"은 하드웨어, 소프트웨어 또는 펌웨어로 구현된 유닛을 포함할 수 있으며, 예를[0028]

들면, 로직, 논리 블록, 부품, 또는 회로 등의 용어와 상호 호환적으로 사용될 수 있다. 모듈은, 일체로 구성된

부품 또는 하나 또는 그 이상의 기능을 수행하는, 상기 부품의 최소 단위 또는 그 일부가 될 수 있다. 

본 문서에서 "모듈"이나 "노드"는 CPU, AP 등과 같은 연산 장치를 이용하여 데이터를 이동, 저장, 변환 등의 작[0029]

업을 수행한다. 예컨대 "모듈"이나 "노드"는 서버, PC, 태블릿 PC, 스마트폰 등과 같은 장치로 구현될 수 있다.

본 발명은 딥러닝 모듈을 이용하여 뇌를 촬영한 체적 영상으로부터 뇌병변 영역을 검출하고, 동시에 그 부피를[0030]

추정할 수 있는 뇌병변 검출 시스템에 관한 것이다. 한편, 뇌를 촬영한 체적 영상의 예로는 확상 가중 영상이

있을 수 있으며, 본 발명이 이에 제한되는 것은 아니다. 

급성 허혈성 뇌졸중의 치료를 위해서는 뇌를 촬영한 체적 영상에서 뇌 병변 영역의 부피를 추정하는 것이 매우[0031]

중요하다. 뇌 병변 영역이 뇌의 크기에 비해 상대적으로 작고 드물게 위치하기 때문에 뇌를 촬영한 체적 영상을
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직접 입력데이터로 이용하여 딥러닝 모듈에서 뇌병변 영역을 검출하고 그 부피를 추정하는 방법(이하, "직접부

피추정법"이라 함)을 이용할 경우 작은 패치를 추출할 경우 패치에 뇌 병변 영역이 포함되지 않아 클래스 불균

형이 심각하게 발생하는 문제가 있다. 

이에 본 발명의 뇌병변 검출 시스템은 직접부피추정법이 아닌 뇌를 촬영한 체적 영상을 슬라이스 이미지로 변경[0032]

하고, 그로부터 딥러닝 모듈이 뇌 병변 영역을 검출하고, 그로부터 부피를 추정(이하, "간접부피추정법"이라

함)함으로 클래스 불균형과 데이터 부족을 해소하였으며, 그 결과 높은 성능과 부피 추정의 정확도가 높아졌다. 

아래에서는 직접부피추정법(비교예)과 간접부피추정법(실시예)를 비교하여 살펴보도록 한다. [0033]

급성 허혈성 뇌졸중(AIS)에 대한 확산 가중 영상(DWI)을 한림대춘천성심병원(HUCSH)과 강원대병원(KNUH)에서 획[0034]

득하였다. HUCSHH의 경우에는 2011년 1월부터 2019년 12월까지 획득한 급성 허혈성 뇌졸중(AIS)에 대한 확산 가

중 영상(DWI)이며, KNUH의 경우에는 2014년 7월부터 2019년 10월까지 획득한 급성 허혈성 뇌졸중(AIS)에 대한

확산 가중 영상(DWI)이다. 최종적으로 AIS의 DWI 이미지 2,159개(HUCSHH의 경우 남성 69.8 ± 12.7세, KNUH의

경우 남성 555개, 여성 425개, 평균 ± 표준 편차 연령 72.4 ± 12.4세)가 획득하였다. 또한, 대조군인 건강한

참가자의 121개의 DWI 영상(HUCSHH의 경우, 평균 ± 표준 편차 연령 59.2 ± 16.4세의 남성 50명과 여성 52명,

KNUH의 경우 평균 ± 표준 편차 연령 44.0 ± 17.1세의 남성 10명과 여성 11명)을 획득하였다. DWI는 건강한 참

가자이거나 b-값(b-value)이 1,000 s/mm
2
이면 병변이 없는 반면 b-값이 0 s/mm

2
이면 일부 오래된 병변이 나타날

수 있습니다. 이 연구는 연구는 사전 동의 요구 사항을 포기한 HUCSHH 및 KNUH의 기관 검토 위원회의 승인을 받

았다(승인 번호 HUCSHH 2021-06-013 및 KNUH-A-2021-021-001).

확산 가중 영상(DWI)을 획득하기 위한 MRI는 1.5T(독일 지멘스 헬시니어스, 에를랑겐)와 3T  스캐너(잉게니아[0035]

CX, 필립스 헬스케어, 아케치바, 필립스 헬스케어, 베스트, 네덜란드)를 포함한 다양한 기계로 수행되었다. DWI

시퀀스의 파라미터는 다음과 같다.

표 1

DWI  시퀀스  파라[0037]
미터

repetition  time,  3,000  ms-8,000  ms;  echo  time,  56

ms-103 ms; flip angle, 90°; matrix, 256 x 256-512 x

512; Field Of View, 220 x 220-256 x 256 mm; number

of excitations, 1-5; number of slices, 20-50; slice

thickness, 3 mm; b-value, 1,000 s/mm
2

DWI에서 나타난 모든 병변은 HUCSHH  소속의 한 명의 신경과 의사(C.K)와 KNUH  소속의 두 명의 신경과 의사[0038]

(S.H.K 및 J.-W.J)에 의해 오픈 소스 소프트웨어 애플리케이션인 ITK-Snap을 사용하여 수동으로 분할되었다. 마

스크가 있는 모든 이미지는 DICOM(Digital Imaging and Communications in Medicine) 형식으로 저장되었다(도

1 참조).

도 2는 본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템을 이용하여 뇌 병변 영역을 검출하고, 그 부피를 추정[0039]

하는 방법의 개략적 플로우 차트이다. 

본 발명의 뇌병변 검출 시스템은 먼저 뇌를 촬영한 체적 영상(예를 들어, DWI)을 슬라이스 이미지로 변환한다.[0040]

뇌를 촬영한 체적 영상은 정해진 간격(또는 두께)으로 단면을 잘라서 N개의 슬라이스 이미지(단, N은 2 이상의

자연수)를 생성하게 된다. 

본 발명의 뇌병변 검출 시스템(간접부피추정법)에서는 생성된 슬라이스 이미지를 딥러닝 모듈에 입력하는 입력[0041]

이미지로 이용한다. 

한편, 딥러닝 모듈을 훈련시킬 경우 많은 양의 데이터가 필요하다. 하지만 뇌병변은 흔한 질병이 아니므로 데이[0042]

터 양의 한계가 있다. 본 발명의 뇌병변 검출 시스템은 데이터 부족의 문제를 해결하기 위해 도 3과 같이 데이

터 증강을 수행한다. 구체적으로 슬라이스 이미지에 대해 무작위 수평 · 수직 뒤집기, 무작위 90도 회전을 수

행하였다. 나아가 훈련시간 단축하고 계산 비용을 위해 이미지 크기를 줄였다(예를 들어, 256 X 256).

뇌를 촬영한 체적 영상을 슬라이스하고 증강 및 이미지 크기 축소하는 단계를 수행한 후에는 딥러닝 모듈을 이[0043]
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용하여 뇌병변 영역 분할(segmentation)함으로써 뇌병변 영역을 검출(segmentation)하는 단계가 수행된다. 

본 발명에서 이용한 딥러닝 모듈은 CNN(Convolutional Neural Networks) 기반 아키텍처인 3D U-Net에 기초한[0044]

것으로서, 3D convolution 대신 2D convolution을 사용한 것에 특징이 있다. 

구체적으로 본 발명에서 이용한 딥러닝 모듈은 서로 대칭이며 건너뜀 연결을 가지는 인코더와 디코더를 포함하[0045]

고, 인코더는 공간 차원을 다운샘플링하여 컨텍스트를 결정하고, 디코더는 인코더 출력 이미지에 대해 업샘플링

을 수행하여 공간 차원을 증가시키며, 인코더는 2D 컨볼루션, Relu(Rectified Linear Unit), 배치 정규화, 2 x

2  최대  풀링  레이어를  포함하고,  디코더는  2D  컨볼루션,  Relu  및  배치  정규화,  2  x  2  상향  컨볼루션을

포함한다. 컨볼루션, Relu, 배치정규화 등은 공지된 것을 이용할 수 있으며, 여기서는 구체적인 설명을 생략한

다

본 발명의 딥러닝 모듈은 뇌를 촬영한 체적 영상을 슬라이스 이미지로 변경하여 입력함으로써 데이터의 양이 증[0046]

가하고 전반적인 뇌 단면 정보를 볼 수 있어 계층적 불균형과 데이터 부족에 따른 문제를 해결할 수 있다.

또한, 본 발명의 딥러닝 모듈은 두 개의 인접한 슬라이스 이미지를 3채널 입력으로 사용한다. 뇌를 촬영한 체적[0047]

영상을 슬라이스 이미지로 전환하여 하나의 입력채널로 슬라이스 이미지를 입력할 경우 체적 영상의 전체적인

문맥 정보들이 누락되는 문제가 있다. 본 발명의 딥러닝 모듈은 두개의 인접한 슬라이스 이미지를 3채널로 입력

함으로써 컨텍스트(context) 정보 및 볼륨 정보 등의 추가정보를 제공하는 효과가 있다. 

딥러닝 모듈에서 입력된 슬라이스 이미지로부터 뇌병변 영역으로 분리된 영역을 검출한 결과물을 이용하여 뇌병[0048]

변 영역의 부피를 추정한다. 

도 4는 본 발명의 일 실시예에 따른 뇌병변 검출 시스템을 이용하여 검출된 뇌병변 영역의 부피를 추정하는 방[0049]

법을 설명하기 위한 참고도이다.

검출된 뇌병변 영역의 부피를 추정하는 것은 부피 추정 모듈에 의해 수행된다. [0050]

앞서 말한 바와 같이 딥러닝 모듈에 입력되는 슬라이스 이미지는 성능을 위해 크기가 조절될 수 있다. 따라서[0051]

부피 추정 모듈은 병변 영역의 부피를 추정하기 위해서 원본 슬라이스 이미지의 너비와 높이에 대한 축적 계수

sfw 및 sfh를 결정하고, 이미지 파일의 헤더 파일DICOM 헤더 파일)의 슬라이스 이미지의 간격(또는 두께)를 통해

간격 정보 si를 획득한다. 부피 추정 모듈은 획득한 각 축적계수와 슬라이스 이미지의 간격을 통해 픽셀의 부피

(V)를 산출한다.

수학식 1

[0053]

그 다음 부피 추정 모듈은 딥러닝 모듈로부터 출력되는 각각의 슬라이스 이미지에서 뇌병변 영역에 해당하는 픽[0055]

셀의 수(p)를 누적하여 뇌병변 영역에 해당하는 총 필셀 수(P)를 구한다. H, W, N은 각각 높이, 너비 및 슬라이

드 이미지의 수이다. 

수학식 2

[0057]

마지막으로 부피 추정 모듈은 뇌병변 영역에 해당하는 총 필셀 수(P)에 픽셀의 부피(V)를 곱하여 뇌병변 영역의[0059]
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총 부피를 추정하게 된다. 

한편, 본 발명의 딥러닝 모듈의 손실 함수로는 다이스 로스(dice loss) 손실함수를 이용하여 학습되며, 급성 허[0060]

혈성 뇌졸중의 확산 가중 영상(DWI)을 기초로 지식으로 학습했다. 

수학식 3

[0062]

여기서 ytrue는 픽셀 값에 대한 레이블이며, ypred는 픽셀 값에 대한 예측확률이다.[0064]

한편, 비교예의 직접부피추정법에서는 딥러닝 모듈로 위한 CNN(Convolutional Neural Networks) 기반 아키텍처[0065]

인 3D U-Net를 이용하였다. 3D U-Net은 U자형 구조를 가지며 건너뛴 연결이 있는 대칭 인코더 및 디코더를 사용

한다.  인코더는  공간  차원을  다운샘플링하여  컨텍스트를  결정한다.  인코더는  2개의  3D  컨볼루션,

Relu(Rectified Linear Unit) 및 배치 정규화, 2 x 2 최대 풀링 레이어의 세 가지 레이어로 구성된다. 디코더

는 인코더 출력 이미지에 대해 업샘플링을 수행하여 공간 차원을 증가시킨다. 디코더는 2개의 3D  컨볼루션,

Relu 및 배치 정규화, 2 x 2 상향 컨볼루션을 포함한 3개의 레이어로 구성된다. 대칭 블록은 손실된 컨텍스트를

보충하기 위해 해당 인코딩 블록의 건너뛰기 연결과 함께 사용된다. 스킵 연결은 컨볼루션 과정에서 손실된 정

보를 보상하기 위해 출력에 레이어 입력을 추가하여 데이터 복구 성능을 향상시키고 의미론적 분할을 잘 수행하

는 데 도움이 된다. 3D 세분화 모델의 교육에는 높은 계산 시간과 메모리가 필요하며, 따라서 이 문제를 완화하

기 위해 패치 기반 3D 분할을 수행했다. 

실시예(간접부피추정법)와 비교예(직접부피추정법)의 성능을 비교하기 위해 정밀도(수학식 4 참조), 재현율(수[0066]

학식 5 참조), F1-score(수학식 6 참조), Jaccard 지수(수학식 7)을 채택하였다.

수학식 4

[0068]

수학식 5

[0069]

수학식 6

[0070]
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수학식 7

[0071]

뇌병변 검출 시스템에서 중요한 것은 뇌병변 영역을 정확하게 검출하는 것이므로 여기서는 주로 참양성(TP:[0073]

True-positive)에 대한 메트릭을 설정했다. 

여기서 TP는 뇌병변 영역(AIS)으로 올바르게 예측된 결과의 픽셀 수이며, 가양성(FP: False-positive)은 뇌병변[0074]

영역(AIS)으로 잘못 예측된 결과의 픽셀 수이며, 가음성(FN: False-negative)은 뇌병변 영역(AIS)이 아닌 것으

로 잘못 예측된 결과의 픽셀 수이다. 

또한, 뇌병변 영역의 부피 추정 성능을 평가하기 위해 볼륨 유사도(VS: volume similarity)(수학식 8 참조)와[0075]

평균절대오차(MAE: mean absolute error)(수학식 9 참조)를 채택했다. 

수학식 8

[0077]

수학식 9

[0079]

VS는 레이블이 지정된 뇌 병변 영역(AIS)과의 유사성을 나타내기 위해 예측된 뇌 병변 영역(AIS)의 부피를 추정[0081]

했다. MAE는 실제 값과 예측 값의 차이인 오차의 절대값 평균이다. 즉, 예측된 뇌 병변 영역(AIS)와 레이블이

지정된 뇌 병변 영역(AIS)사이의 오차를 추정한다. 수학식 8  및 9에서 measurement는 예측된 뇌 병변 영역

(AIS)(TP)의 영역이고, groundtruth는 레이블이 지정된 뇌 병변 영역(AIS)의 영역이다.

실시예와 비교예 모두 4개의 NVIDIA  RTX  3090을 사용하여 Ubuntu의 Python  3.8.10에서 Pytorch  프레임워크[0082]

1.10을 사용하여 구현되었으며 AI 기반 의료 솔루션(ZioMed; ZIOVISION, 한국 춘천)의 핵심 알고리즘으로 포함

되었다. HUCSHH에서 얻은 데이터를 사용하여 내부 검증을 수행했으며, 데이터 세트를 8:1:1의 비율로 훈련, 검

증 및 테스트 세트로 무작위로 나누었다. KNUH에서 획득한 데이터는 외부 검증에 사용되었다. 데이터 세트의 이

미지 및 간격 정보를 로드하는 데 시간이 많이 소요되므로, DICOM 파일을 불러오는 데 시간이 오래 걸리는 점을

고려하여 DICOM 파일에서 추출한 이미지와 간격 정보를 HDF5에 저장하였다.

실시예와 비교예에 대해서 급성 허혈성 뇌졸중(AIS)의 확산 가중영상(DWI)의 분할 성능을 평가하기 위한 실험을[0083]

수행하였다. 표 2 및 표 3은 급성 허혈성 뇌졸중(AIS)의 확산 가중영상(DWI)를 내부 및 외부 검증을 위해 수행

한 실시예와 비교예의 성능 결과를 보여준다. 

급성 허혈성 뇌졸중 환자의 내부 검증 데이터와 관련하여 사전 훈련된 뇌 신경교종(Glioma) 모델을 사용한 실시[0084]

예(indirect)의 F1-score는 76.02%였다. 이는 자동 임플란트 및 종양에 대한 사전 훈련된 모델을 사용한 비교예

(direct)의 F1-score가 각각 55.71% 및 52.48% 였던 것보다 현저히 높은 수치였다. 한편, 스크래치 모드의 실시

예(indirect)의 F1-score는 73.09%로 스크래치 모드의 비교예(direct)의 F1-score가 54.76%인 것에 비해서 높

은 수치임은 물로, 비교예(direct) 중 자동 임플란트 및 종양에 대한 사전 훈련된 모델의 F1-score보다도 뛰어
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난 성능을 보였다. 

급성 허혈성 뇌졸중 환자의 외부 검증 데이터와 관련하여 사전 훈련된 뇌 신경교종(Glioma) 모델을 사용한 실시[0085]

예(indirect)의 F1-score는 77.23%였으며, 내부 검증 데이터와 마찬가지로 비교예에 비해 뛰어난 성능을 나타내

었다. 이는 스크래치 모드의 실시예(indirect)도 동일하다. 

마찬가지로 사전 훈련된 간접 모델을 사용한 실시예(indirect)의 내부 및 외부 검증의 Jaccard  지수는 각각[0086]

62.12% 및 63.82%로 다른 모델보다 높았다.

표 2

[0088]

표 3

[0090]

VS와 MAE를 통해 실시예와 비교예에서 뇌 병변 영역(AIS) 체적을 추정한 결과가 신뢰할 수 있는지 확인하였다.[0092]

표 4는 내부검증과 외부검증을 위해 검출된 뇌 병변 영역(AIS)의 부피를 추정한 결과이다. 사전 훈련된 뇌신경

교종을 모델을 사용한 비교예(direct)의 부피 추정 결과인 VS 및 MAE는 내부 검증에서 각각 67.68% 및 1.159cc

였으며, 외부 검증에서는 각각 62.59% 및 5.706cc였습니다. 이에 비해 실시예(indirect)의 부피 추정 결과인 VS

및MAE는 내부 검증에서 각각 93.25% 및 0.797cc, 외부 검증에서 각각 89.17% 및 2.468cc로 비교예에 비해 현저

히 높은 것을 확인할 수 있다. 

표 4

[0094]

또한 FP 오류를 확인하기 위해 AIS가 전혀 없는 정상 그룹에 대해 베스트 모드의 실시예를 검증했습니다. 그 결[0096]
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과 내부 및 외부 검증의 경우 MAE 값은 각각 0.028cc와 0.009cc로 매우 작은 오차를 보였다. 

한편, 이와 같은 결과에서 급성 허혈성 뇌졸중(AIS)의 확산 가중 영상(DWI)으로부터 실시예의 딥러닝 모듈을 학[0097]

습시킬 경우 뇌 신경교종에 관한 데이터를 이용하여 사전 훈련시킬 경우 가장 뛰어난 성능과 정확성을 가짐을

알 수 있다. 

도 5는 소형 AIS의 이미지 예로서 (a) 내부 검증 및 (b) 외부 검증의 이미지의 예이며, 도 6은 뇌병변 영역에[0098]

관한 (a) 전문가 주석, (b) 실시예의 검출 결과, (c) 비교예의 검출 결과로서, (1) 큰 AIS, (2) 작은 AIS 및

(3) 드물게 위치한 작은 AIS에 대한 시각적 결과이다 (TP는 빨간색, FP는 녹색, FN은 노란색). 위에서 살펴본

바와 같이, 도 5 및 도 6을 참조하더라도 실시예가 비교예에 비해 더 높은 정확도를 가짐을 알 수 있다. 

비교예의 경우 뇌를 촬영한 체적 영상(3차원)으로부터 추가적인 처리 없이 뇌 병변 영역의 부피를 도출하기 때[0099]

문에 뇌를 촬영한 체적 영상을 단면으로 자른 슬라이스 이미지(2차원)를 이용한 실시예보다 비교예가 속도는 더

느리더라도 더 정확한 부피 추정이 가능할 것으로 예상했으나 결과는 그러하지 않았다. 즉, 실시예가 비교예에

비해 뇌 병변 영역을 검출하는 성능도 높았으며, 동시에 뇌 병변 영역의 부피를 추정하는 정확도도 높았다. 

상술한 바와 같은 뇌병변 검출 시스템은 컴퓨터에서 실행될 수 있는 실행가능한 알고리즘을 포함하는 프로그램[0100]

(또는 어플리케이션)으로 구현될 수 있다. 상기 프로그램은 비일시적 판독 가능 매체(non-transitory computer

readable medium)에 저장되어 제공될 수 있다. 여기서 비일시적 판독 가능 매체란 레지스터, 캐쉬, 메모리 등과

같이 짧은 순간 동안 데이터를 저장하는 매체가 아니라 반영구적으로 데이터를 저장하며, 기기에 의해 판독

(reading)이 가능한 매체를 의미한다. 구체적으로는, 상술한 다양한 어플리케이션 또는 프로그램들은 CD, DVD,

하드 디스크, 블루레이 디스크, USB, 메모리카드, ROM등과 같은 비일시적 판독 가능 매체에 저장되어 제공될 수

있다.

본 발명의 보호범위가 이상에서 명시적으로 설명한 실시예의 기재와 표현에 제한되는 것은 아니다. 또한, 본 발[0101]

명이 속하는 기술분야에서 자명한 변경이나 치환으로 말미암아 본 발명이 보호범위가 제한될 수도 없음을 다시

한번 첨언한다.

도면

도면1

도면2
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도면3

도면4

도면5
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도면6
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