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요 약  

의사들은 심방세동을 예측하기 위해 환자의 컴퓨터 단층 촬영(Computer Tomography, CT)영상에서 좌심방 영역을 

관찰한다. 본 논문에서는 의사의 진료를 돕기 위해 CT 영상에서 좌심방 영역을 검출하는 기술을 개발하는 것을 목표로 

한다. Biomedical Image Segmentation분야에서 우수한 성능을 보이는 U-net 모델을 이용하여 좌심방 영역을 분할하는 연구를 

진행하였다. 본 연구에서는 적은 수의 CT 영상에서 과적합 (overfitting) 문제를 해결하기 위해 기존 U-Net 모델 대비 1/4 

채널 수를 갖는 모델을 사용하였다. 실험을 위하여 충북대병원에서 제공한 심방세동 환자 34명, 정상인 81명의 CT영상을 

활용하여 6751 개(훈련 데이터: 5568 개, 평가 데이터: 1183 개)를 이용하였다. 실험 결과 제안하는 기법은 IoU 와 Pixel 

Accuracy가 각각 92%, 99% 라는 높은 성능으로 좌심방 영역을 검출한다. 

 

1. 서 론 

심방세동은 치료를 요하는 가장 흔한 부정맥 중의 하

나로, 심방이 매우 빠르게 뛰면서 심실의 전기전도체계에 

이상이 생기는 것이 특징이다[1].  

 Convolution network 의 일반적인 사용은 분류 작업에 

있으며, 수천 개의 훈련 이미지는 일반적으로 생의학 분

야에서 처리하기 힘들다. 생의학 이미지는 원하는 출력에 

localization 이 포함되어야 하고, 극 소수의 이미지로부터 

효과적으로 학습할 수 있어야 한다. Segmentation 에서의 

대표적인 모델은 FCN, DeepLab v1/v2, ReSeg 등이 있는데, 

앞에서 언급한 조건들을 충족하는 대표적인 모델이 

Ronneberger et al가 제안한 U-Net이다[2-4]. Ronneberger et 

al. 가 제안한 U-Net 의 네트워크 및 훈련 전략은 극 소수

의 이미지로부터 효과적으로 학습하기 위해 데이터 증강

의 사용에 의존한다[5]. 

따라서, 본 논문은 U-Net 을 기반으로 불규칙하게 박동

하는 부분(좌심방)을 검출하여 심방세동을 예측하기 위한 

토대를 만들고자 하였다. 

 

2. 본론 

2.1 데이터 셋 

충북대병원에서 제공받은 심방세동 환자 34 명, 정상인 

81 명의 CT 영상으로부터 데이터 11,004 개를 훈련 데이

터 8,896 개, 평가 데이터 2,108 개로 나누어 사용하였다. 

원본 CT 영상의 해상도는 1024x1024 이고, 실험 및 평가

에서 사용한 CT 영상의 크기는 원본의 절반 크기인 

512x512로 재구성하여 학습시간을 단축하였다. 

 

2.2 네트워크 구조 

본 논문에서 사용한 U-Net 은 [그림 1]과 같이 왼쪽의 

encoder 부분과 오른쪽의 decoder 부분이 대칭적인 구조

를 띄고 있고, 이를 통해 이미지를 학습하고 모든 픽셀

의 레이블을 예측한다. U-Net에서의 encoder 부분은 차원

을 축소하면서 부분적인 feature map 부터 전반적인 

feature map 까지 정보를 추출하는 과정으로, Convolution 

layer(Conv)을 사용하여 이미지를 학습한다. Convolution 

layer 이후에 배치 정규화(Batch Normalization) 과 활성화 

함수(ReLU)를 사용하여 기울기 소실과 폭주를 예방하였다. 

Encoder 부분은 4 단계의 구조를 가지고, 각 단계마다 

Conv 두 번과 Max-pooling 총 세 개의 layer 가 한 묶음으

로 설계되어 있다. Decoder 부분은 encoder 과정에서 줄

어든 차원을 Input 이미지의 크기와 동일한 크기의 이미

지로 만드는 과정으로, up-sampling을 사용하여 차원을 확

대한다. Decoder 부분 또한 encoder 부분과 동일한 구조

를 띄고 있다. 다만 이미지를 축소하는 Max-pool layer 대

신 up-sample layer 를 사용한다는 점이 상이하다. skip-

connection 을 통해 encoder 과정에서 추출되는 feature 

map 들을 decoder 과정에 결합함으로써 공간정보의 손실

을 최소화할 수 있다[7]. 

 

[그림 1] U-Net 의 모델 구조 

 

 Ronneberger et al. 가 제안한 U-Net의 네트워크는 [표 1] 

왼쪽의 U-Net 은 많은 채널의 수를 사용하고 있다. 본 논

문에서는 [표 1] 오른쪽의 U-Net-Light 와 같이 기존 채널

의 수를 1/4로 축소하여 메모리의 사용량을 줄였다.  
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[표 1] 채널 수 비교 

 

2.3 실험 방법 

모델의 구조 설계, 실험 및 평가를 위해 TensorFlow 와 

Keras 를 사용하였고, 이미지를 처리하는 과정에서 

Opencv를 사용하였다. 

CT 영상 11,004 개의 데이터에서 훈련 데이터와 평가 

데이터를 8 대 2 비율로 적절히 나누었고, 훈련 데이터와 

평가 데이터에서 [그림 2]와 같이 Ground truth 에서의 객

체 비율이 5% 이상인 이미지들을 추출하여 최종적으로 

훈련 데이터 5,568 개 평가 데이터 1,183 개를 학습과 평

가에 사용하였다. 

훈련 배치의 크기는 8, 평가 배치의 크기는 100 으로 

설정하였고 예측 확률 값을 시그모이드 함수로 다시 조

정하여 출력 값이 0.5 이상일 경우만 참으로 판단하게 

하였다. 

 [그림 2] 객체 비율 5% 이상인 데이터 추출 

 

2.4 실험 결과 

학습한 모델로 평가 데이터를 예측하였을 때 출력된 

값을 기반으로 Ground truth와의 비교를 통해 Intersection 

over Union(IoU)와 Pixel Accuracy를 측정하였고, [표 2]에서 

보이는 것과 같이 IoU : 92%, Pixel Accuracy : 99%가 나왔다

[그림 3]에서 보이는 것과 같이 모델이 심방영역을 잘 예

측하는 것을 볼 수 있다.. 

 

IoU Pixel Accuracy 

92% 99% 

[표 2] 

 

[그림 3] (가) 입력  (나) GT  (다) 예측 

 

3. 결론 

본 논문에서는 심방세동 예측에 필요한 좌심방 영역을 

높은 정확도로 Segmentation 하는 기법을 제안하였다. 제

안하는 U-Net-Light 네트워크를 사용하였을 때, 기존 U-

Net 대비 비슷한 성능이 나오고, 네트워크 변수 

(parameter) 숫자가 적기에 더 빠른 속도를 보였다. 하지

만 연구에서 사용한 U-Net 모델 자체의 성능 개선에 대

한 부분에서 미흡함을 느꼈다. 본 연구를 통해, 적은 데

이터에서도 사용할 수 있는 가벼운 네트워크 구조를 구

축하여 CT 영상을 Segmentation 할 수 있다는 성과를 거

두었다. Segmentation 결과를 기반으로 의사들의 심방세동

의 여부 예측을 도와줄 수 있을 것으로 기대한다.  
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