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서론(의료영상처리란?)
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➢ 의료영상처리 : 인체내부에존재하는의학적으로유용한생체정보들을영상화한자료들로부터,

진단이나치료에필요한임상정보를추출하고처리하는과정

➢ 의료영상종류 : CT*, MRI**, 초음파, X-ray, 내시경, 안저, Dermoscopic, 유방조영술등

<복부 CT 영상> <두부 MRI 영상>

* 컴퓨터단층촬영(Computed Tomography, CT), **자기공명영상(Magnetic Resonance Imaging, MRI)

<신장초음파영상> <흉부 X-ray 영상>

<대장내시경영상> <안저영상> <Dermoscopic 영상> <유방조영술영상>



서론(CNN과의료영상처리)
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➢ 합성곱신경망(Convolutional Neural Network, CNN)의눈부신발전

➢ 영상의학과, 조직학, 피부과등다양한의료영상에서의유망성

아토피중증도진단

심혈관자동분석

진행성위암부터사소한위장질환

‘근감소증’ 예측

실명위험높은녹내장

시신경병증과거짓시신경유두부종

`



서론(의료용 CNN 연구가속화)
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➢ 의료용 CNN은관련전문가들에게상당히장려됨 [1].

➢ 2017년, 구글(google)사AI 모델의 89% 정확도로인간전문가를뛰어넘는성능으로암탐지이후, 의료용 CNN 발전은가속

화

⋮



관련연구
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1) 단일 2차원이미지입력 CNN

<초음파영상><내시경영상>

<안저영상> <Dermoscopic 영상>

2) 3차원이미지입력 CNN

<CT 영상> <MRI 영상>

3) 다중 2차원이미지입력 CNN

<MRI 영상의다중모달리티> <초음파영상의다중모달리티> <안저영상의다중모달리티>



기존방식들의한계점
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➢ 기존방식들의한계 : 안와내다수의근육들, 상안검과같은다양한해부학적구조물을다양한뷰

에서관찰하여진단하여야하는갑상선안병증(Thyroid-associated ophthalmopathy, TAO)과같은질

병의경우, 기존 CNN들은구조적인한계로인해효과적으로정보를수용하기어려움.

Axial 뷰 Coronal 뷰 Sagittal 뷰

환자

정상



기존방식들의한계점
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⋯

1) 단일 2차원이미지 2) 3차원이미지

3) 다중 2차원이미지
(4개의결합된

세그멘테이션이미지)

4) 다중 2차원이미지
(78개의나눠진

세그멘테이션이미지)
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3차원이미지 다중 2차원이미지

(4개의결합된

세그멘테이션이미지)

다중 2차원이미지

(78개의나눠진

세그멘테이션이미지)

ResNet DenseNet
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±0.072
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±0.050
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0.750
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0.665
±0.067

0.700
±0.067

0.705
±0.080

0.729
±0.052



제안모델
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➢ 기존다중 2차원모델연구의일부접근방식처럼다중헤드설계를통해각특징이미지의고유한공간적특징을학습할수있는모델을설계

➢ 깊이별분리합성곱연산(DWSP Conv 연산) [2] 을주요하게사용하여전체적인모델효율성증대

➢ 서로다른차원간의스킵커넥션기술을적용하여각계층들이추가적인감독을받도록설계하여중간계층들을강화 [3, 4]

제안모델(효율적인다중헤드설계)
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➢ 압축자극블록(squeeze-and-excitation block, SE block) [5] 에영감을받아각특징이미지별로가중치를재보정하는그룹압

축자극블록을설계

➢ 그룹점별합성곱연산을통해같은헤드에서출력된특징맵들이하나의어탠션을할당받을수있도록 1개채널로압축함.

제안모델(그룹압축자극블록)
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실험설계
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➢ 데이터셋
• 클래스수: 2 (active vs inactive)

• 샘플수: 144 actives vs 924 inactives

• 입력: (224, 224) 크기의 78개특징이미지

➢ 교차검증
• 50 반복실험
• 무작위층화표집(stratified random sampling)

• 데이터분할: (Train : Validation : Test) = (0.6 : 0.2 : 0.2)

➢ 초매개변수설정

➢ 평가지표
• AUROC, AUPRC, 정확도, F1 점수, 민감도, 특이도, 정밀도

➢ 통계검정
• 프리드만검정 [10], 본페르니-둔검정 [11]

Model Batch Size Epochs Loss Function Optimizer LR Weight Decay

CSPDenseNet-121 [6],

EfficientNet-V2-S [7]
32 30 Focal Loss [8] AdamW [9] 1e-3 1e-4



실험결과
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모델이름 AUROC AUPRC 정확도 F1 점수 민감도 특이도 정밀도

제안모델
0.806 ± 0.053 

(1.23)*

0.498 ± 0.104 

(1.37)*

0.730 ± 0.056 

(1.34)*

0.429 ± 0.076 

(1.34)*

0.731 ± 0.056 

(1.37)*

0.729 ± 0.057 

(1.36)*

0.306 ± 0.070 

(1.34)*

CSPDenseNet
0.751 ± 0.070 

(2.13)

0.459 ± 0.107 

(1.96)

0.686 ± 0.061 

(2.09)

0.378 ± 0.062 

(2.09)

0.688 ± 0.060 

(2.09)

0.686 ± 0.061 

(2.08)

0.262 ± 0.051 

(2.09)

EfficientNet-V2
0.725 ± 0.073 

(2.64)

0.390 ± 0.101 

(2.67)

0.658 ± 0.061 

(2.57)

0.347 ± 0.059 

(2.57)

0.658 ± 0.058 

(2.54)

0.658 ± 0.061 

(2.56)

0.237 ± 0.048 

(2.57)

표 1: 실험결과

- 강조체는각지표별로가장높은성능값을나타냄.

- 괄호는평균순위를나타냄.

- *표기는해당모델이다른모델과비교하여통계적으로우위에있음을나타냄.

➢ 제안모델이두개의비교모델보다 7개지표에서통계적을우위에있음.



실험결과
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모델이름
매개변수수

(백만)

FLOPS 

(십억)

제안모델 0.18 0.24

CSPDenseNet 117.76 6.27

EfficientNet-V2 5.52 2.70

표 2: 복잡도

➢ 제안모델은두비교모델보다매우낮은공간및계산효율성을보임.



토의(그룹압축자극블록에대한절제연구)
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➢ 제안모델의성능에대한그룹압축자극블록의영향을검증하기위해그룹압축자극블록을, 가장널리사용되는어탠션

모듈인 CBAM [12], SE [5] 블록을사용할경우, 어탠션블록을사용하지않을경우를각각비교함.

➢ 제안모델이 7개지표에서모두가장높은평균성능을보이고, AUROC 측면에서통계적으로우위에있음.

모델이름 AUROC AUPRC 정확도 F1 점수 민감도 특이도 정밀도

제안모델
0.806 ± 0.053

(1.95)*

0.498 ± 0.104

(2.23)

0.730 ± 0.056

(2.13)

0.429 ± 0.076

(2.11)

0.731 ± 0.056

(2.1)

0.729 ± 0.057

(2.13)

0.306 ± 0.070

(2.11)

CBAM
0.785 ± 0.050

(2.75)

0.473 ± 0.094

(2.66)

0.717 ± 0.050

(2.75)

0.399 ± 0.079

(2.79)

0.700 ± 0.110

(2.68)

0.720 ± 0.061

(2.76)

0.280 ± 0.061

(2.79)

SE
0.793 ± 0.048

(2.57)

0.482 ± 0.097

(2.59)

0.718 ± 0.044

(2.55)

0.411 ± 0.056

(2.53)

0.715 ± 0.044

(2.62)

0.718 ± 0.044

(2.54)

0.289 ± 0.050

(2.53)

어탠션사용
하지않음

0.788 ± 0.044

(2.73)

0.475 ± 0.086

(2.52)

0.718 ± 0.041

(2.57)

0.411 ± 0.053

(2.57)

0.716 ± 0.044

(2.6)

0.719 ± 0.041

(2.57)

0.289 ± 0.046

(2.57)

표 3: 그룹압축자극블록에대한절제연구

- 강조체는각지표별로가장높은성능값을나타냄.

- 괄호는평균순위를나타냄.

- *표기는해당모델이다른모델과비교하여통계적으로우위에있음을나타냄.



토의(매개변수수에대한절제연구)
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➢ 기계학습모델은매개변수수가과도하게많으나, 훈련샘플수가적을경우, 훈련데이터에과도하게적합되어낮은성능

을보일수있음.

➢ 이에대해 CSPDenseNet의매개변수수를대폭낮춰, 제안모델의구조적우수성을검증함.

➢ CSPDenseNet은매개변수를낮추어전체적인성능이상승하였지만,  여전히제안모델이통계적으로 7개지표에서모두가

장뛰어난성능을보임.

모델이름 매개변수수 AUROC AUPRC 정확도 F1 점수 민감도 특이도 정밀도

제안모델 0.179
0.806 ± 0.053 

(1.27)*

0.498 ± 0.104 

(1.68)*

0.730 ± 0.056 

(1.43)*

0.429 ± 0.076 

(1.43)*

0.731 ± 0.056 

(1.48)*

0.729 ± 0.057 

(1.44)*

0.306 ± 0.070 

(1.43)*

CSPDenseNet 5.515
0.751 ± 0.070 

(2.45)

0.459 ± 0.107 

(2.19)

0.686 ± 0.061 

(2.35) 

0.378 ± 0.062 

(2.35)

0.688 ± 0.060 

(2.33)

0.686 ± 0.061 

(2.34)

0.262 ± 0.051 

(2.35)

CSPDenseNet 

(축소버전)
0.184 

0.771 ± 0.053 

(2.28) 

0.478 ± 0.097 

(2.13)

0.698 ± 0.047 

(2.22) 

0.388 ± 0.054 

(2.22)

0.698 ± 0.047 

(2.19)

0.698 ± 0.047 

(2.22)

0.270 ± 0.046 

(2.22) 

표 4: 매개변수수에대한절제연구

- 강조체는각지표별로가장높은성능값을나타냄.

- 괄호는평균순위를나타냄.

- *표기는해당모델이다른모델과비교하여통계적으로우위에있음을나타냄.



토의(어탠션블록을이용한중요특징이미지분석)
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순위 어탠션점수 슬라이스 ID 좌우 구조물
1 0.619 ± 0.107 Coronal 2 좌 하직근

2 0.616 ± 0.090 Coronal 2 우 상직근

3 0.614 ± 0.099 Coronal 2 좌 상직근

4 0.586 ± 0.092 Coronal 2 우 하직근

5 0.585 ± 0.077 Sagittal 1 우 하직근

6 0.585 ± 0.088 Sagittal 2 좌 하직근

7 0.585 ± 0.074 Sagittal 1 우 상직근

8 0.581 ± 0.091 Coronal 2 우 내직근

9 0.573 ± 0.070 Sagittal 2 좌 상직근

10 0.569 ± 0.074 Axial 2 우 내직근

표 3: 그룹압축자극블록에의해산출된어탠션상위 10 특징이미지

➢ 하직근, 상직근의중요도가높음.

➢ Coronal 2 슬라이스가전체적으로중요도가높음.

➢ 눈은하위순위에대거포함되었음.



토의(어탠션블록을이용한중요특징이미지분석)
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➢ Grad-CAM [13]



결론

In International Conferences

- Multi Head Network for Effective Multiple Image Processing in the Medical Field, ICCE-Asia, 2022, 𝟏𝒔𝒕 author

- An Efficient Neural Network based on Early Compression of Sparse CT Slice Images, PlatCon, 2021, Co-author

- An Adaptation of Bayesian Theorem for Passenger Destination Estimation, IEEE ICOIN, 2021, 𝟏𝒔𝒕 author

In Domestic Conferences

- Interpretable Medical Diagnostic Pipeline using Multi-head Design, IEIE, 2022, 𝟏𝒔𝒕 author

결론
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기여

▪ 본연구에서는기존연구에서는없었던많은수의특징이미지를입력하는방식이의료영상처리를위
해효과적일수있음을확인하였다.

▪ 제안모델로써다중특징이미지를독립적으로처리하는효율적다중헤드를설계했고, 그룹압축자극
블록을통해중요한특징이미지및헤드를강하게학습하였다.

▪ 제안모델은 TAO 데이터셋에서 2개의최신 CNN 모델보다더나은성능과높은파라미터및계산효율
성을보였다.
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