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요 약

본 논문은            전문의의 망막혈관 라벨링 지식을 인공지능 모델에게 학습시켜 망막혈관의 특징을 추출하고 생성하는 기술을 연구
하였다. DRIVE(Digital Retinal Images for Vessel Extraction) 데이터셋을 활용해 이미지를 회전시켜 데이터를 구성하였다 . 
데이터 전처리는 검은색의 마스크 부분을 이미지의 평균값의 색으로 적용시킨 후 CLAHE(Contrast Limited Adaptive 

를 사용하여 망막혈관의 특징을 강조시켰다 의 특징과 의 특징을 결합한 을 Histogram Equalization) . ResNet U-Net ResU-Net
사용하여 망막혈관 분할에 대해 학습을 진행하였다. 후처리로  를 거쳐 모델 결과에 노이즈NLM(Non-local means) Denoising
를 제거하였다 히스토그램 분포를 비교하여 모델의 분할 결과를 평가하였으며 카이제곱 바타챠리. Correlation, , Intersection, 
야 거리 측정기법 총 가지의 방법을 사용하였다 향후 연구로는 망막혈관의 손실 없이 노이EMD(Earth Moving Distance), 5 . 
즈를 제거하는 방법에 대해 연구할 계획이다. 

 

서 론. Ⅰ

 안저 영상은 망막 시신경 망막혈관 등을 확인할 수 있으며 녹내장 등의 , , 
대 안저 질환을 조기에 발견하는 데 널리 쓰이고 있다 그중에서 망막3 .[1] 
혈관은 인체에서 비침습적으로 확인할 수 있는 유일한 혈관이다 이러한 . 
망막혈관은 다른 분야에서도 혈관성 질환의 검출을 위해 활발히 활용되고 
있으며 임상의학적 활용에 많은 가치를 갖는 데이터이다 하지만 안저 영. 
상에서 망막혈관 데이터를 추출하여 획득하는 기존의 방식은 전문의의 수
작업을 통한 망막혈관 라벨링으로 진행되고 있다 이는 다량의 데이터가 . 
필요한 빅데이터 기술로써는 데이터 획득의 많은 어려움을 갖는다 따라. 
서 본 논문에서는 전문의의 망막혈관 라벨링 지식을 인공지능 모델에게  
학습시켜 입력된 안저 영상에 대하여 망막혈관 라벨링을 추출하고 생성, 
하는 기술을 연구하였다. 

본론. Ⅱ

활용 데이터(1) 
연구에 활용한 데이터는 안저 영상에서 망막혈관 분할 연구를 위해 공개 
된 의 Grand Challenges DRIVE(Digital Retinal Images for Vessel 

데이터셋을 사용하였다 데이터셋은 네덜란드의 당뇨Extraction) . DRIVE 
병 망막 병리 검사 프로그램에서 획득하였으며 각각 크기 인 (512, 512, 3)
장의 학습 데이터와 장의 테스트 데이터 총 개로 구성되었다 본 연20 20 40 . 

구에서는 라벨링이 되어 있는 학습 데이터만을 사용하였다 부족한 데이. 
터를 보충하기 위해 각각의 이미지를 도씩 회전시켜 데이터의 개수를 증3
강 시켰다 한 개의 안저 이미지당 장씩 총 장으로 늘려 구성하였. 120 , 2,400
다.

데이터 전처리(2)
안저 이미지에서 안구에 해당하지 않는 검은 부분의 마스크를 이미지의  

평균값의 색으로 변경하여 색상의 차이를 최대한 줄여 전처리를 진행하였
다 그 후 채널의 이미지를 체계로 변환하였다 변환한 이미지. RGB LAB . 
에서 혈관의 특징을 강조시키며 손실을 줄이기 위해 CLAHE(Contrast 

을 진행하였다 그 후 다시 Limited Adaptive Histogram Equalization) .[2] 
에서 로 변환한 후 검은색 마스크 부분을 적용하였다 모델의 학LAB RGB . 

습을 원활하게 진행하기 위하여 전체 이미지를 입력하지 않고 (512, 512)
의 데이터를 의 데이터 개의 데이터로 분할한 후 을 (64, 64) 64 Grayscale
거쳐 학습을 진행하였다 그림 의 는 원본 이미지이며 는 와 . 1 (a) (b) CLAHE
마스크 적용의 전처리 과정이 끝난 이미지이다.

그림 1 원본이미지와 전처리 이미지. 

  

모델 구성(3)
본 연구에서 사용한 모델은 의 과 모델의  ResNet Residual Block U-Net 

특징과 을 결합한 을 사용하였다Concatenate Up sampling ResU-Net .[3] 
을 활용하여 연산량을 줄이고 오버피팅을 예방하였으며 Residual Block
과정으로 적은 학습 데이터로도 충분히 학습되도록 구축하Up sampling 

였다 개의 과 번의 을 거쳤으며 . 6 Residual Block 3 UpSampling



로 이전 학습에서 나온 가중치를 합쳤다 각 층의 활성화 함Concatenate . 
수는 함수를 사용하였으며 로 가중치를 초기화하였다ReLu He_normal . 

의 학습 데이터와 각 학습 데이터에 맞는 라벨데이터들을 입력(64, 64, 1)
하여 학습을 진행하였다 라벨데이터들 또한 학습데이터와 마찬가지로 . 64
등분으로 나누어 로 입력하였다 은 으로 설정하였으(64, 64, 1) . Epoch 100
며  최적화 함수는 손실함수는 이진 교차 엔트로피 함수를 사용하Adam, 
였다 그림 는 본 연구에서 사용한 의 구조이다. 2 ResU-Net .

그림 2 모델 구조. ResU-Net 

후처리 및 결과(4)
학습을 끝낸 모델이 출력한 망막혈관 분할 이미지를 다시 로 (512 ,512, 1)
병합한 후 후처리를 진행하였다 의 . OpenCV NLM(Non-local means) 

함수를 사용하여 중심의 픽셀을 기준으로 유사도를 판단하여 Denoising 
유사한 영역의 평균을 취해 노이즈를 제거하였다 그림 의 는 .[4] 3 (a)

데이터셋의 전문의가 라벨링 한 데이터이며 는 모델이 출력한 DRVIE (b)
망막혈관 분할 이미지에 후처리를 거친 후의 결과이다.

그림 3 망막혈관 라벨과 후처리 결과. 

 

후처리가 끝난 데이터와 망막혈관 라벨과의 유사도를 측정하여 모델의 결
과를 평가하였다 유사도 측정을 위해  를 활용한 카. OpenCV Correlation, 
이제곱 바타챠리야 거리 측정기법 그리고 , Intersection, EMD(Earth 

총 가지의 방법으로 히스토그램 분포를 비교하여 평Moving Distance), 5
가하였다 에 가까워야 유사도가 높은 과 의 경우 . 1 Correlation Intersection
각각 과 의 높은 결괏값이 나왔다 반대로 과 가까워야 하는 카1.0 0.99 .[5] 0
이제곱 바타챠리야 거리 측정기법 는 각각 를 기록하, , EMD 2.94, 0.21 0.29

였다 가지 평가 방법에서 모두 뛰어난 결과를 보이는 것을 확인할 수 있. 5
었다.

결론. Ⅲ

본 논문에서는 인공지능 기술을 활용하여 안저 영상에서 망막혈관을 분 
할하였다. 픽셀값의 분포를 서로 비교하여 모델 평가를 진행하였으며 총  
가지의 방법을 사용하였다5 . 와 의 방법에서는 각Correlation Intersection
각 유사도가 높은 과 를 기록하였다 카이제곱 바타챠리야 거리 측1.0 0.9 . , 
정기법 의 경우 를 기록하였다 가지의 방법의 경우 . EMD 2.94, 0.21 0.29 . 3
유사도가 떨어지는 것을 확인할 수 있었는데 이는 아직 제거하지 못한 이
미지의 노이즈와 노이즈를 제거하면서 발생한 미세혈관 특징의 제거로 인
한 것으로 보인다 검은색 마스크를 적용하는 과정에서도 노이즈가 발생. 
하는 것을 확인할 수 있었다 향후 연구로는 후처리 시 노이즈를 망막혈관. 
의 손실 없이 제거하는 연구와 전처리 과정을 발전시켜 망막혈관을 효과
적으로 분할하는 연구할 계획이다.  
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