
Ⅰ. 서  론

죽상동맥경화증(atherosclerosis)은 동맥에 플라크
가 쌓여 혈류 장애를 일으키는 만성 혈관염증 질
환으로 심장병과 뇌졸중을 일으킬 수 있다[1,2]. 하
지만 대부분은 동맥이 심하게 좁아질 때까지 아무
런 증상이 없기 때문에 조기 발견이 중요하다[3,4].

Black-blood MRI는 정상 및 비정상 동맥을 시각
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화하고, 경화성 병변을 진단하는데 효과적이다[5]. 
그중에서도 3D carotid black blood MRI (volume is
otropic turbo spin echo acquisition, VISTA)는 환자 
순응도와 진단 영상의 품질을 보장하기 위해 개발
되었다[6].

CNN(Convolutional Neural Network)은 인간의 시
각 시스템을 모방한 것으로 이를 이용해 의료영상
을 분석하여 진단에 도움을 주는 컴퓨터 보조진단 
연구가 활발히 진행되고 있다[7]. 또한, SENet (Squ
eeze-and-Excitation Network)과 같이 모델의 성능을 
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요  약

죽상동맥경화증(atherosclerosis)은 동맥에 플라크가 쌓여 혈류 장애를 일으키는 만성 혈관염증 질환으
로 심장병과 뇌졸중을 일으킬 수 있다. 하지만 대부분은 동맥이 심하게 좁아질 때까지 증상이 없기 때
문에 조기 발견이 중요하다. 본 논문은 튜브 모양의 혈관에서 경화성 병변을 효과적으로 진단하기 위해 
MRI 영상에 혈관 중심을 기준으로 극좌표 변환을 적용하였다. 그리고, 극좌표 영상의 각도별 연속된 
신호정보를 이용하는 SE-LSTMNet 모델을 제안한다. 학습된 모델은 검증 데이터에 대해 정확도 0.9194, 
민감도 0.9370, 특이도 0.8796, F1 score 0.8700, AUC 0.9719의 분류 성능을 보였다.

ABSTRACT

Atherosclerosis is a chronic vascular inflammatory disease in which plaque builds up in the arteries and impairs 
blood flow. This can lead to heart disease and stroke. Since most people do not have any symptoms until the artery is 
severely narrowed, early detection of atherosclerosis is critical. In this paper, in order to effectively detect 
atherosclerotic lesions in tube-shaped blood vessels, polar conversion is applied to MRI images based on the vessel 
center. We then propose a SE-LSTMNet model using continuous signal information for each angle of a polar 
coordinate image. The trained model showed classification performance of 0.9194 accuracy, 0.9370 sensitivity, 0.8796 
specificity, 0.8700 F1 score, and 0.9719 AUC on the validation data.
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높이기 위해 새로운 모듈을 개발하는 연구, 순차 
데이터 처리를 위한 LSTM(Long Short-Term Memo
ry) 모듈을 CNN과 함께 사용하는 연구도 진행되고 
있다[8,9].

본 논문은 극좌표 변환과 SE-LSTMNet 모델을 
이용하여 경화성 병변을 진단하는 방법을 제안한
다.

Ⅱ. 연구 대상 및 데이터 전처리

연구 대상은 CarOtid vessel wall SegMentation a
nd atherosclerOsis diagnosiS challenge(COSMOS) 20
22의 데이터로 경동맥 죽상경화증 환자의 3D VIS
TA 영상이다. training set으로 50명, test set으로 25
명의 데이터가 제공되었다.

경화성 병변은 axial 슬라이스 단위로 진단되며, 
training set 중 정상 혈관 슬라이스 1223장, 경화성 
병변 슬라이스 634장을 학습 데이터로 사용하였다. 
검증 데이터로는 test set 중 정상 슬라이스 619장, 
경화성 슬라이스 274장을 사용하였다.

본 논문은 튜브 모양의 혈관 내 경화성 병변 진
단을 효과적으로 수행하기 위해 각 VISTA 슬라이
스에 혈관 중심을 기준으로 극좌표 변환을 적용하
였다.

그림 1. 극좌표 변환

또한, 모델의 과적합을 방지하기 위해 여러 증강 
기법을 랜덤하게 적용하였다. 먼저, 극좌표 변환의 
기준이 되는 혈관의 중심점을 [(0,0), (2,0), (-1,0), 
(0,2), (0,-1)] 만큼 이동하였으며, 극좌표 변환시 시
작 angle과 방향(시계/반시계)을 선택하였다[10,11]. 
마지막으로, 다운샘플링을 적용하여 총 5x32x2x2배
의 데이터 증강 효과를 얻었다.

그림 2. 극좌표 영상 데이터 증강

Ⅲ. 모델

그림 2는 SE-LSTMNet 모델의 구조이다. 입력은 
극좌표 영상에 마스킹을 적용하여 4채널로 구성하
였다. 32개의 순차적인 angle 데이터로 구성된 극
좌표 영상의 정보를 효과적으로 활용하기 위해 SE
Net과 LSTM을 결합하여 모델을 구성하였다. SE-L
STMNet은 입력 슬라이스에 대한 경화성 병변 존
재 여부를 예측한다.

그림 2. SE-LSTMNet 모델의 구조

Ⅳ. 실험 및 결과

Training set에 대해 5 fold 교차검증을 수행하여 
총 5개의 SE-LSTMNet 모델을 학습하였다.

또한, SE-LSTMNet 모델의 성능 평가를 위해 ra
diomics 모델을 생성하였다. lumen과 outer wall, ve
ssel 관심 영역에 대해 총 168개의 radiomics featur
e를 추출하여 training set을 기준으로 표준화한 뒤, 
logistic regression 알고리즘을 이용하여 학습하였
다.

표 1은 test set에 대한 각 fold 별 모델과 배깅 
앙상블을 적용한 모델, radiomics 모델의 분류 성능
을 보여준다.

표 1. SE-LSTMNet fold 별 모델과 앙상블 모델, 
radiomics 모델의 분류 성능

Accuracy Sensitivity Specificity F1 Score AUC
fold1 0.8813 0.8675 0.9124 0.8251 0.9619
fold2 0.8858 0.8869 0.8832 0.8259 0.9608
fold3 0.9104 0.9338 0.8577 0.8545 0.9668
fold4 0.9048 0.9128 0.8869 0.8511 0.9607
fold5 0.9149 0.9386 0.8613 0.8613 0.9649

ensemble 0.9194 0.9370 0.8796 0.8700 0.9719
radiomics 0.8791 0.8998 0.8321 0.8085 0.9339

SE-LSTMNet은 radiomics 모델과 비교하여 월등
히 높은 분류 성능 결과를 보여준다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 튜브 모양의 혈관 영상에 적합한 경화
성 병변 진단 방법을 제안한다. 혈관 영상에 극좌표 
변환을 적용하고, 극좌표 영상의 각도별 순차적인 신
호정보를 학습하는 SE-LSTMNet을 통해 효과적으로 
경화성 병변을 진단할 수 있음을 확인하였다.
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