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국문 요약
침습적 관상동맥 조영술(ICA)은 관상동맥 질환(CAD)의 진단과 시술도구의 가이드를 
위하여 시행되는 대표적인 이미징 방법이다. 현 시점, 정량적 관상동맥 분석(QCA)에 
있어 반자동 형식의 분할 도구는 많은 노력과 시간을 소요하여 결과물을 수동으로 수
정해야 하며, 카테터 시술 중 실시간으로 사용하기엔 부적절하다. 더욱 자동화된 
QCA를 위해선, 개선된 분할성능을 통하여 수정에 필요한 노력을 최소화할 필요가 있
다. 이를 위해 해당 연구는 분할 이미지의 품질평가를 이용한 가중평균 앙상블을 소
개한다. 새로이 제시된 이 앙상블 방식은 서로 다른 손실함수를 이용한 다섯가지의 
베이스 딥러닝 모델의 결과물을, 형태학적 품질을 나타내는 수치로 평가하여 최적의 
결과물을 도출한다. 제시된 신규 방식은 총 2,924명의 환자로부터 얻은 7,426프레임
의 관상동맥 조영영상(CAG)에 대하여Dice similarity coefficient(DSC)로써 93.04%
의 분할성능을 기록했으며, blob이 제거된 병변 주변영역에선 93.43%를 기록하였다. 
특히, 혈관의 가장 좁은 영역에서 마스크가 끊어질 확률을 2.10%로 낮춤으로써 더 
높은 분할성능을 보여줬다. 외부데이터를 이용한 검증에서도 새로운 방식은 높은 성
능을 보여줬다. 최종 결과물 도출에 걸리는 시간은 0.16초가량으로, 실시간으로 사용
하기에 적절한 속도를 보여줬다.
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2. 서론
심혈관질환(CVD)은 세계적으로 가장 흔한 사망 원인으로, 전체 사망률의 32.2%를 차
지하며, CVD 관련 사망의 49.7%는 관상동맥질환(CAD)이다[1]. 관상 동맥의 폐쇄로 
인해 심장 근육에 혈류가 제한되어 심근허혈이 발생하며, 폐쇄된 혈관의 재관류를 위
해 경피적 관상동맥 팽창술과 스텐트 삽입이 현재의 표준 치료법이다.

침습적 관상동맥 조영술(ICA)은 CAD 진단 및 치료용 침습적 기기의 가이드를 위해 
관상동맥의 루멘영역을 시각화 하는 주요 영상 기법이다. 혈관 경계의 정의를 통해 
정량적 관상동맥 분석(QCA)이 가능하며, 이는 임상적 결정을 위한 객관적인 지표를 
제공하기 위해 사용할 수 있다. QCA를 사용하여 Synergy between Percutaneous 
Coronary Intervention with Taxus and Cardiac Surgery (SYNTAX) 점수를 계
산하면 다발성 혈관 질환을 가진 관상동맥의 종합적 평가가 가능하다[2,3]. 협착 병변
의 기능적 평가[4,5] 및 동맥경화성 플라크의 탐지[6,7]는 다양한 시점에서 얻은QCA
의 통합을 통한 관상동맥의 3차원 재구성으로 수행할 수 있다.

현재, QCA는 반자동 소프트웨어를 사용하여 획득한 초기 마스크를 수동으로 수정하
여 수행된다. 관상동맥의 해부학적 다양성과 영상 왜곡으로 인해 정확한 QCA 수행에
는 상당한 전문성이 필요하다. 또한, 수동 수정은 임상결론을 도출하는데 소요되는 시
간을 지연시킬 수 있다. 이미지 처리 기술을 사용한 다양한 자동화 방법은 QCA의 작
업 부담을 줄이기 위해 제안되어 왔지만[8-11], 부족한 예측 정확도와 긴 처리 시간 
때문에 일상적인 임상 환경에서는 채택되지 않고 있다.

심혈관 영역의 예측 가능성을 개선하기 위해 심층 신경망을 사용한 최신 분할 방법의 
발전은 이미지에서 혈관의 구역을 더 잘 예측할 수 있다는 것을 보여주었다.[12-14] 
또한, 관상동맥의 정확한 식별을 방해하는 중첩된 혈관의 분석은 다양한 시점에서의 
분석을 통해 수행할 수 있다.[15] 루멘영역의 직접적인 분할 없이 관상동맥 병변의 위
치를 지정할 수 있는 연구도 수행된 바 있다.[16] 그러나 심층학습 모델에서 분할 성
능이 낮은 이미지는 이미지 처리 방법을 사용한 전통적인 도구에 비해 더 많은 수동 
수정이 필요하다.[14] 카테터 시술실에서의 실시간 응용을 고려한다면, 의료진의 개입
이 필요한 분할 오류를 최소화할 필요가 있다.

본 논문은, 기본 모델의 예측 마스크를 평가하여 다른 가중치를 부여하는 앙상블 방
법을 제안한다. 다섯 가지 다른 손실 함수를 사용하여 예측 마스크를 다양화 했으며, 
제안된 앙상블을 두 개 의료기관의 대규모 데이터베이스로 그 성능을 검증했다. 또한, 
제외되는 데이터를 최소화하여 QCA가 적용된 모든 환자를 포함시킬 수 있도록 하였
다. 자동화된 QCA의 실제 응용을 위해 관상동맥 병변 근처의 영역과 형태학적 오류
에 대한 평가 지표를 분석했다.
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3. 본론
3.1 연구방법
본 연구에서는 자동화된 QCA를 위해 주요 혈관 영역의 예측성능이 높은 선택적 앙상
블 방법을 제안한다. 해당 앙상블 방법은 (1) 형태학적 특징에 초점을 맞춘 분할 모델
로부터 예측 마스크를 얻고, (2) 형태학적 특징을 기반으로 예측 마스크를 순위화하
고, (3) 순위에 따라 가중치가 다른 예측 마스크를 결합하는 것으로 구성된다 (그림 
1). ICA에서 주요 혈관 분할을 위해 U-Net과 DenseNet-121[17]를 통합한 기본 모
델 아키텍처를 사용하였으며, 모델 구성과 하이퍼 파라미터는 사전에 수행된 연구[14]
에서 채택되었다. 이 연구에서는 일반화된 다이스 손실함수에 다양성을 제공하기 위
해 네 가지 다른 손실 함수를 추가했다 (그림 1a).

그림 1. 형태적 특성을 이용한 선택적 앙상블 구조의 개요. (a) 개별 심층학습 모델의 
도식. (b) 개별 모델의 출력을 사용하여 앙상블을 구성하는 과정.
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3.1.1 손실 함수

을 이산 2D 공간 그리드 Ω를 갖는 그레이 스케일 ICA 이미지라고 

하고, 는 이산 레이블 마스크로써, 픽셀 p가 정답 영역 G에 속할 때 

이며, 이외의 영역에서 0으로 정의된다. 또한, 은 분할 모델의 

픽셀 별 소프트 맥스 출력으로 정의한다. 예측 에 해당하는 이산 마스크 는 다음
과 같이 정의된다:

여기서 0.5는 임계값이며, 예측 영역은 로 정의된다.

다이스 손실

Semantic segmentation에 일반적으로 사용되는 다이스 손실 는 다음과 같이 정
의된다:

중심선 길이 손실

중심선 길이 손실 은 실제 마스크와 예측된 마스크의 중심선 길이를 비교하여 예
측 오차를 추정하는 것으로, 형태학적 일치성을 평가하는 간접적인 척도다. 중심선을 
얻기 위해 마스크에 최소-최대 풀링연산을 반복적으로 적용한 soft-skeletonization 

알고리즘[18]을 사용했다. 마스크 를 이용해, soft-skeletonization의 
재귀형 함수를 다음과 같이 표현할 수 있다:

여기서 와 는 각각 최대, 최소 풀링연산을 의미하며, 는 하다마드 곱을 
나타낸다. 혈관 폭의 최대치를 고려하여 반복수 50으로 중심선의 마스크를 

로 정의한다. 이에 따라 중심선 길이 손실은 다음과 같이 정의된다:
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여기서 와 는 각각 와 에 대한 중심선 마스크다.

중심선 거리 손실

중심선 거리 손실 는 실제 마스크와 예측된 마스크의 중심선 사이의 유클리드 거
리를 사용하여 예측 마스크를 평가한다.[19] 유클리드거리 변환을 사용하여 점 집합 

로부터 거리 매핑 을 다음과 같이 정의할 수 있다:

이를 이용해, 중심선 거리 손실은 다음과 같이 정의된다:

여기서 는 점 집합 로부터의 거리 매핑이다.

테두리 거리 손실

테두리 거리 손실 는 레이블 마스크의 테두리 윤곽으로부터의 유클리드 거리를 
사용하여 예측 마스크를 평가한다. 정답 마스크의 테두리 윤곽을 나타내는 점 집합 

에 대한 거리 매핑 를 이용하면 를 다음과 같이 정의할 수 있다:

거리는 의 외부에 대해서만 계산되며, 허위양성 출력에 대한 패널티로 작용한다.

하우스도르프 거리 손실

하우스도르프 거리 손실 는 레이블 마스크와 예측된 마스크 간의 하우스도르프 

거리를 측정 한다. 는 테두리 윤곽에서의 거리를 사용하는 와 유사한 손실이
며, 이의 미분가능한 형태는 다음과 같이 정의된다:
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여기서 는 커널 를 이용한 k 연속 erosion연산이며, 커널은 다음과 같다:

사용된 파라미터는 다음과 같다: , , soft-threshold = 0.5

표 1. 보조 손실의 상대 가중치에 따른 DSC. 각 열의 최댓값이 볼드체로 강조되었다.

3.1.2 손실 함수의 적용

는 독립적으로 사용되었으며, , , , 는 보조 손실함수로 와 결합되
어 적용되었다. 보조 손실의 상대 가중치를 결정하기 위해 교차 검증 이전에 매개변

수 테스트를 수행했다 (표 1). DSC 값을 최대화하는 , , , 에 대한 상
대 가중치는 각각 0.1, 0.1, 0.2, 0.5로 결정되었다. 따라서 다음과 같은 손실 함수 

세트 가 사용되었다. 

이하, 손실 함수 에 대한 분할 모델의 이진 마스크를 로 표시한다.

3.1.3 선택적 앙상블 방법
해당 연구에서 제시하는 선택적 앙상블은 예측 마스크의 품질에 기반하여 각 분할 모
델에 대한 가중치를 조정한다. 선행연구에서 확인된 오류의 분석을 통해 오류를 걸러
낼 수 있는 두 가지 기준을 세운다: (1) 혈관 마스크가 끊어진 경우 및 (2) 분지패턴
이 있는 경우 명백한 오류로 판단한다. 이러한 기준으로부터 형태학 선택적 앙상블 
(MSEN) 방법을 위한 다음과 같은 순위 규칙을 수립했다: (1) Major blob의 중심선 
길이에 따라 순위를 매기고, (2) 중심선에 분지패턴이 있는 예측 마스크를 낮은 순위

로 이동시킨다. 중심선  은 예측된 마스크 에 Lee의 알고리즘[20]을 
사용하여 도출했다. 분지패턴은 다음과 같은 3 × 3 커널의 합성곱을 사용하여 탐지했
다:

α  + α  + α  + α  + α
0 92.15 92.15 92.15 92.15

0.1 91.83 92.35 92.12 92.33
0.2 91.60 92.15 92.28 92.31
0.3 91.39 92.06 92.04 92.21
0.4 91.15 92.30 91.89 92.13
0.5 91.35 92.04 91.73 92.35
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여기서 는 분지 패널티이며, 는 를 사용한 원소별 풀링 연산이다. 분지 오류가 

없는 예측을 우선시하기 위해 값을 2로 설정하였다. 기본 모델 결과의 순위는 5 × 

5 교환 행렬 를 사용하여 내림차순으로 다음과 같이 도출할 수 있다:

3.1.4 순위에 따른 앙상블 출력

이미지 에 대한 선택적 앙상블의 최종 출력 은 다음과 같이 표현된다:

여기서 는 i번째 순위에 해당하는 분할 출력을 나타내며, 는 앙상블 가중치의 

열 벡터이고, 는 모든 원소가 1인 열 벡터다. 본 연구에선, w = (1, 0, 0, 0, 0)으로 
설정하여 가장 높은 순위의 단일 마스크를 선택하는 "Top-1" 방식을 제안한다. 또한, 
순위를 기반으로 가중치를 둔 가중평균 방식 “WO”를 추가로 제안한다 (그림 1b). 가
중치는 정수 범위 [0, 10]에서 평균DSC를 최대화하는 값으로 그리드 탐색을 통해 최
적화되었다.

3.1.5 단순평균 앙상블
일반적인 앙상블 방법에선 각 모델의 가중치는 고정된 상수이며 개별 이미지의 예측 
결과에 따라 달라지지 않는다. 개별 모델이 동등한 가중치를 가지는 "Hard voting 
WE"와 최적화된 가중치를 가지는 "Hard voting WO"를 대조군으로 사용한다 (그림 
1b). 가중치 최적화는 선택적 앙상블 방법에 적용된 그리드 탐색방식을 동일하게 사
용하였다.

3.1.6 정량적 분석
분할 성능은 두 가지 다른 관심 영역(ROI)인 전체 이미지와 병변 영역에서 평가되었
다. 병변 영역은 혈관의 가장 좁은 위치(MLD)를 중심으로 하는 64 × 64 픽셀 사각형
으로 정의되었다. 주요 혈관에 다중 병변(%DS >30%)이 있는 경우, 병변 영역은 각 
병변에 따로 배치되었다. 병변 영역 내에서의 성능 평가를 위해 로컬 DSC를 계산했
다. 혈관 영역과 배경 간의 불균형을 고려하여 DSC는 혈관에 대해서만 계산되었다.

QCA 분석을 위해서는 관상 동맥의 단일 마스크가 필요하다. 예측된 혈관 마스크가 
여러 개의 덩어리로 구성된 경우, 추가적인 이미지 처리를 수행하지 않으면 QCA 분
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석을 수행할 수 없다. 심층 학습 분할을 자동화된 QCA 분석에 적용하는 실용적인 측
면을 고려하여, 원래 예측과 동일한 방식으로 major blob에 대한 추가 분석이 수행
되었다.

3.1.7 평가 지표
DSC 외에도 중심선 길이 차이, 중심선 거리, 테두리 거리 및 하우스도르프 거리 등 
보조 손실과 동등한 수치를 평가 지표로 고려했다. 중심선 길이 차이, 중심선 거리, 
가장자리 거리는 각각 식 (5), (7), (8)에서의 중심선 길이 손실, 중심선 거리 손실, 가
장자리 거리 손실과 동일하다. 다른 손실 함수와 달리 하우스도르프 거리는 미분 가
능한 형태를 사용하지 않으며 다음과 같이 정의된다:

여기서 는 이진 예측 마스크 의 가장자리에 있는 점 집합이고, 는 로부터
의 유클리드 거리 매핑이다.

3.1.8 훈련 환경
훈련 환경은 이전 연구[14]와 동등한 환경으로 채택되었다. 분할 모델은 최대 400 
epoch 동안 배치 크기 12로 훈련되었다. 256 × 256픽셀의 입력 이미지는 2D 최소/
최대 정규화를 사용하여 정규화되었으며, ImageNet에서 사전 훈련된 가중치를 전이 
학습에 사용했다. 데이터 증강은 회전(-20°~20°), 이동(이미지 크기의 0%~10%), 및 
확대/축소(0%~10%)로 설정됐다. 훈련에는 β1 = 0.9 및 β2 = 0.999인 Adam 옵티마
이저가 사용되었다. 학습률은 처음엔 10−3으로 설정되었으며, 20 epoch의 반감기로 
감소되며, 조기 학습중단 기준은 80 epoch이었다. 훈련은 Intel i9-7900X, 128GB 
RAM 및 4개의 GeForce GTX 1080Ti가 장착된 워크스테이션에서 TensorFlow를 사
용하였다.

교차 검증을 위해 내부 데이터는 시험 날짜에 따라 다섯 개의 폴드로 나누어졌다. 각 
폴드는 대략적으로 동일한 수의 환자 데이터를 포함하였다. 한 환자의 혈관 영상이 
여러 폴드에 중복되어 포함되지 않도록 구성했다. 훈련, 검증 및 평가 데이터셋의 폴
드 비율은 3:1:1이었고, 순환 순열을 통해 그 구성이 변경되었다.

3.1.9 내부 데이터셋
본 연구에선, 2016년 2월부터 2016년 11월까지 아산병원에서 실시된 3,309명의 환자
들의 X선 관상동맥 조영술을 회고적으로 연구대상으로 선정하였다 (그림 2). 주요 혈
관 (우관상동맥 [RCA], 좌전하행지 관상동맥 [LAD], 좌회선지 관상동맥[LCX]) 당 한 
개의 조영영상이 선택되었으며, 병변 형태(%DS > 30%를 가진 혈관)나 심장 혈관 구
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조(정상 혈관)를 잘 나타내는 투시각이 선택되었다. 심장 혈관 조영술 영상 중에서 적
절하게 심장 혈관 구조가 인식되지 않은 경우 (만성 전체/부분 폐쇄 [CTO, 954개 영
상], 이미지 품질 부족 [조영제 불충분, 210개; 너무 작은 혈관, 60개; 흐린 이미지, 
88개; 심한 혈관 중첩, 273개] 및 의료 기기와의 심한 중첩 [162개 영상])은 제외되었
다. 최종적으로 "내부 데이터셋"에는 총 2,924명의 환자로부터 얻은 7,426개의 혈관 
조영영상이 포함되었다. 이전 연구[14]에서 제외된 정상 혈관 및 스텐트 삽입 혈관과 
같은 사례를 포함하여 영상 수가 2배 이상 증가하였다. 심장동맥의 기저 특성은 표 2
에 요약되었다.

3.1.10 외부 데이터셋
내부 데이터셋으로 훈련된 딥 러닝 모델들은 "외부 데이터셋"을 사용하여 추가로 평가
되었다. 외부 데이터셋은 2016년 2월부터 2016년 11월까지 충남대학교병원을 방문한 
226명의 환자들의 556개의 영상으로 구성되었다. 혈관 조영영상의 선정 및 제외를 
위한 절차는 내부 데이터셋과 동일하게 수행되었다.

3.1.11 레이블링 과정
레이블링 과정에서 DICOM 파일 형식의 혈관 조영술 영상은 아산병원 빅데이터 연구
센터에서 제공하는 전용 도구를 사용하여 환자 식별 가능한 정보를 제거하여 익명화 
되었다. CAAS Workstation 7.5 (Pie Medical Imaging BV)를 이용하여 10년 이상
의 경력을 가진 세 명의 전문 방사선사가 각각 주요 혈관 영역을 분할했다. 반자동 
도구를 통해 최종 이완기의 이미지 프레임을 이용해 분할한 뒤, 수동으로 보정하는 
방식을 이용했다. 주요 혈관 분할의 대상 영역은 ostial 영역부터 far distal까지의 영

그림 2. 환자 선별기준. 혈관 식별이 어려운 케이스를 
제외한 뒤, 총 2,924명의 환자로부터 7,426의 이미지
를 선별했다.
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역으로 설정되었다. 주요 혈관 영역의 픽셀 정보는 Python 스크립트를 사용하여 추
출되었다.
이 연구는 헬싱키 선언을 준수한다. 아산병원과 충남대학교병원의 IRB연구 승인을 받
았다. 환자로부터 동의서를 요구하는 요건은 면제되었다.

3.1.12 통계 분석
연속 변수는 평균 ± 표준 편차(SD)로 제시되었고, 범주형 변수는 숫자와 백분율로 
제시된다. MSEN의 순위 간 분할 성능을 비교하기 위해 Wilcoxon 부호 순위 테스트
를 수행하였다. p<0.05는 통계적으로 유의미하게 간주되었으며, 데이터의 정규성은 
Shapiro-Wilk W-테스트 (p>0.05)로 확인되었다. 모든 통계 분석은 SPSS for 
Windows 버전 17.0 (IBM Corp.)을 사용하여 수행되었다.

내부 데이터

(N=2924)

외부 데이터

(N=226)
Number of vessels,n(%) 7426 556
Right coronary artery 2400 (32.3%) 175 (31.5%)
Left anterior 
descending artery 2546 (34.3%) 193 (34.7%)

Left circumflex artery 2480 (33.4%) 188 (33.8%)
Number of diseased 
vessels,n(%) 3896 300

Right coronary artery 1203 (30.9%) 92 (30.7%)
Left anterior 
descending artery 1678 (43.1%) 127 (42.3%)

Left circumflex artery 1015 (26.0%) 81 (27.0%)
% Diameter stenosis 
(QCA) 46.2±15.0 47.7±13.9

Lesion length (mm) 18.2±10.7 17.9±11.0
Exclusion,n(%) 1747 135
Chronic total/subtotal 
occlusion 954 (54.6%) 68 (50.4%)

Incomplete contrast 
filling 210 (12.0%) 40 (29.6%)

Diminutive vessels 60 (3.43%) 0 (0.00%)
Blurred images 88 (5.04%) 1 (0.741%)
Severe vessel overlap 273 (15.6%) 26 (19.3%)
Severe overlap with 
medical device 162 (9.27%) 0 (0.00%)

표 2. 데이터수집 통계.
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단위: % 전체 이미지 병변 영역
원본 Major blob 원본 Major blob

개별모델
LD 92.49±8.34 92.07±9.71 93.35±12.85 92.56±15.25
LD+ 0.1LCL 92.12±8.05 91.59±9.49 92.86±12.80 92.01±15.11
LD+ 0.1LCD 92.57±8.17 92.14±9.38 93.40±12.73 92.57±15.03
LD+ 0.2LED 92.46±8.39 91.90±9.89 93.14±13.38 92.28±15.62
LD+ 0.5LHD 92.38±8.33 91.92±9.66 93.19±13.02 92.36±15.43
단순평균 앙상블 (대조군)
Hard voting WE 93.03±7.73 92.59±9.11 93.81±12.16 93.08±14.40
Hard voting WO 93.04±7.68 92.61±9.07 93.84±12.01 93.17±14.14
선택적 앙상블
MSEN Top-1 92.54±8.41 92.44±9.07 93.65±12.40 93.43±13.20
MSEN WO 93.04±7.71 92.61±9.09 93.85±12.01 93.14±14.24
개별모델 최대 DSC 94.30±5.77 94.18±6.35 95.38±8.76 95.09±10.04

표 3. 모델별 DSC성능 평가. 내부 데이터셋에 대하여 개별모델, 단순평균 앙상블, 
그리고 선택적 앙상블의 DSC가 평균 및 표준편차가 기술되어 있다.

그림 3. 5개의 개별 모델로부터 얻은 주요 혈관 분할의 대표적인 예시를 보여준
다. 세 번째부터 일곱 번째 열에서는 정답 마스크와 비교하여 예측된 주요 혈관 
영역이 빨간색(진양성), 노란색(허위음성) 및 초록색(허위양성)으로 표기됐다. 각 
모델의 DSC는 오른쪽 상단에 표시되었다. 두 번째 열의 주황색 화살표는 관상동
맥 병변을 나타낸다.
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3.2 결과
3.2.1 개별 모델의 분할 성능

센터라인 길이 손실이 결합된 모델 ( )을 제외하고 분할 모델들은 0.19% 
미만의 작은 차이를 보였다 (표 3). 분할 출력은 손실 함수에 따라 다른 형태학적 반
응을 보였다 (그림 3). 주요 혈관을 정확하게 예측하는 분할 모델은 이미지마다 다르
며, 적용된 모델에 따라 얻을 수 있는 DSC에 차이가 있었다. 개별 모델 간 DSC의 
최대 차이는 평균 DSC가 낮은 이미지일수록 크게 나타났다 (그림 4a). 평균 DSC가 
90% 미만인 예측에 대해서는 개별 모델 각각이 모든 개별 모델 중 가장 높은 DSC를 
가질 확률이 거의 차이가 없었다 (그림 4b에서16.35% - 21.29%).

그림 4. DSC 분산과의 관련성에 대한 성능 분석. (a) 최대 DSC와 최소 DSC 간의 
차이와 평균 DSC의 산점도. 파란색과 빨간색으로 표시된 기호는 가장 높은 DSC를 
가진 분할 모델을 나타낸다. (b) 평균 DSC가 <90%인 이미지에 대해 최대 DSC와 
최소 DSC의 차이를 히스토그램으로 나타낸다.

그림 5. MSEN의 순위에 따른 DSC의 비교.
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3.2.2 선택적 앙상블 순위평가 및 가중치 최적화
MSEN 방법에서 두 번째와 세 번째 순위의 예측 마스크는 낮은 순위의 예측 마스크
보다 통계적으로 더 높은DSC를 보였다 (그림 5a). MSEN 모델의 최상위 순위는 축방
향으로 허위양성이 높은 특성을 보여줬으며 가장 낮은 순위와만 통계적으로 유의한 
차이를 보였다. 최적화의 결과로 MSEN WO 모델에서는 높은 순위의 예측에 더 큰 
가중치가 있었으며, 이는 (3,2,3,2,2)이었다. 한편, Hard voting WO 모델의 최적화된 

가중치는 손실 함수 에 대해 (2,3,2,3,2)였다.

그림 6. 개별 및 앙상블 모델의 순위별 비교를 위한 대표적인 예시를 보여준다. 정답 
마스크와 비교하여 예측된 주요 혈관 영역이 빨간색(진양성), 노란색(허위음성), 그리고 
초록색(허위양성)으로 표기됐다. 각 모델의 DSC는 오른쪽 상단에 표시되었다. 앙상블 
순위는 우측 하단에 표기되었다.
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3.2.3 선택적 앙상블 모델의 분할 성능
개별 모델과 비교하여, MSEN WO 모델은 전체 이미지에 대해 대조군과 동일한 DSC
를 보여줬으며, Top-1 모델은 92.54% ± 8.41%로써, 대조군에 비해 소폭 낮은 DSC
를 보여줬다 (표 3). 주요 혈관의 가장 좁은 영역에선 MSEN WO 모델이 최상의 성
능을 보였으며 (DSC = 93.85% ± 12.01%), 선택적 앙상블 모델에 의한 DSC 개선은 
전체 이미지보다 병변 영역에서 더 큰 범위 (0.25%–0.79%)로 이루어졌다.
개별 모델에서 발생하는 잘못된 혈관인식 및 혈관의 끊김과 같은 다양한 형태의 분할 
오류가 있더라도 MSEN 모델들은 주요 혈관 영역을 정확히 예측했다 (그림 6a). 
MSEN Top-1은 병변 근처에서 더 나은 연결성을 가진 결과를 성공적으로 선택했지
만 (그림 6b), 혈관의 축방향으로 허위양성 출력이 큰 경향을 보였다 (그림 6c 및 7).

3.2.4 Major blob 분석
연결이 끊긴 blob들은 주요 혈관 영역에 분포하는 경향이 있기 때문에, 이를 제거하
면 DSC가 감소했다 (표 3). 개별 모델에 대해서는 병변 영역에서 (0.79%–0.87%) 전
체 이미지 (0.42%–0.56%)에 비해 DSC 감소가 더 두드러졌다. 선택적 앙상블 모델은 
개별 및 단순평균 모델과 비교해 blob제거에 따른 DSC감소가 더 적었다. MSEN 
Top-1 모델은원본 예측과 major blob간의 DSC 차이를 최소화했으며 (전체 이미지
에 대해서는-0.10%, 병변 영역에 대해서는 -0.22%), 이는 마스크의 끊김이 다른 모
델에 비해 적게 발생했음을 명시한다.

3.2.5 오류 분석
선택적 앙상블 모델은 QCA 분석에 부적절한 형태학적 오류를 줄일 수 있었다 (그림 
8). 특히, MSEN Top-1 모델은 내부 데이터셋에 대해 분지 오류율이 0.82% 
(61/7426)이고 병변 부위의 끊김 현상이 2.10% (156/7426)였으며, 각각 대조군인 단
순평균 모델의 약 20%와 60%에 해당하는 비율이었다. 

그림 7. 각 모델의 종류별 오류빈도에 대한 분석. 내부 시험 데이터셋의 모델 출력 
중, 수정이 필요한 오류 패턴별 발생 빈도를 측정하였다. 
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3.2.6 외부 검증

외부 데이터셋에서는, 중심선 거리 손실을 적용한 모델 ( )이 다른 개별 
모델보다 성능이 대체로 더 우수했다 (표 4). 내부 데이터셋과 마찬가지로 MSEN 모
델은 모든ROI에서 예측 능력을 향상시켰다. 선택적 앙상블 모델의 장점은 병변 영역
에서 명확하게 나타났다. 병변 영역의 major blob분석에서 MSEN Top-1 모델은대
조군 모델에 비해 DSC를 1.25% 이상, 개별 모델에 비해 2.19% 이상 향상시켰다.

4. 결론
본 연구에서는 개별 이미지에 대한 가중치를 부여하는 선택적 앙상블 방법을 제안하
였다. 제안된 선택적 앙상블은 관상동맥 병변의 분할 정확도를 높였으며, 평균 DSC
는 단순평균 앙상블과 비교해 동등한 수준의 성능을 보였다. 혈관의 가장 좁은 영역
에서 마스크가 끊어질 확률은 2.10%로 감소하였다. 다양한 이미지 특성을 가진 외부 
데이터셋에서도 선택적 앙상블 모델은 개선된 분할 성능을 달성하였다.

제시된 MSEN 방법에는 선행연구에서 파악된 분할 오류를 개선하기 위한 순위평가기
준을 적용했다. 이러한 선택적 앙상블 방법은 분할 성능을 개선하고 병변 주변에서의 
분할 정확도를 향상시켰다. 따라서 의료인의 개입을 최소화하고 더욱 자동화된 QCA
를 가능하게 함으로써, 본 연구에서 제안된 선택적 앙상블 방법은 임상환경에서의 실
시간 QCA의 적용을 가능하게 할 수 있다. 

단위: % 전체 이미지 병변 영역
원본 Major blob 원본 Major blob

개별모델
LD 89.35±9.31 88.65±11.22 87.41±17.89 86.13±20.48
LD+ 0.1LCL 89.38±8.14 88.60±9.95 87.24±16.99 85.72±20.01
LD+ 0.1LCD 89.39±9.01 88.84±10.23 87.57±17.59 86.24±20.44
LD+ 0.2LED 89.43±9.47 88.61±11.21 87.54±17.86 86.13±20.53
LD+ 0.5LHD 89.25±9.61 88.65±11.09 87.21±18.29 85.85±21.09
단순평균 앙상블 (대조군)
Hard voting WE 90.27±7.76 89.73±9.18 88.22±16.98 87.18±19.16
Hard voting WO 90.28±7.78 89.64±9.33 88.13±17.19 87.04±19.41
선택적 앙상블
MSEN Top-1 89.79±8.43 89.61±9.32 88.86±15.62 88.43±16.91
MSEN WO 90.29±7.74 89.77±9.05 88.23±17.01 87.20±19.17
개별모델 최대 DSC 91.97±4.98 91.74±5.66 91.32±10.83 90.74±13.07

표 4. 외부 데이터를 이용한 모델별 DSC성능 평가. 외부 데이터셋에 대하여 개별모
델, 단순평균 앙상블, 그리고 선택적 앙상블의 DSC가 평균 및 표준편차가 기술되어 
있다.
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ICA 이미지에대한 자동 분할 방법은 관상동맥 시술의 과정에 변화를 가져올 수 있다. 
첫째로, 카테터 시술실에서의 실시간 분석은 시각에 의존한 평가의 한계를 극복하여 
스텐트의 선택과 삽입 과정을 안내하고 최적화하는 데 도움이 될 수 있다[21]. 이와 
통합하여, 자동 병변 탐지를 이용한 SYNTAX 점수의 계산과 함께 다발성 혈관질환의 
진단을 용이하게 할 수 있다[22]. 또한, 병변 형태에 기반한 심층학습의 응용을 통해 
FFR 예측을 가속화할 수 있다[23]. 추가로, 전산유체역학을 적용한 3D QCA를 통해 
기능적 진단 값을 얻기 위해 혈관을 기하학적으로 재구성할 수 있으며,[24,25] 이로써 
혈관 플라크 취약성을 추정할 수 있다[26,27]. 선택적 앙상블 방법의 적용 시간(0.16
초)은 전체 관상동맥 시술의 전반적인 소요시간(약 30분)을 고려할 때 시술을 지연시
키지 않으며, 관상동맥 조영술을 사용한 혁신적인 기술의 기반이 될 수 있다.

완전 자동화된 QCA의 개발을 위해 본 연구에서 제안된 방법을 개선할 수 있는 부분
이 있다. 관상동맥 병변은 주요 혈관에서 많이 발생하지만, 관상동맥의 생리특성을 더 
정확히 이해하고 분지병변을 평가하기 위해서는 전혈관분석이 필요하다. 또한, 적절한 
프레임 선택과 더 포괄적인 해석을 위해 조영영상의 시퀀스 간 분석이 필요하다. 선
택적 앙상블 모델의 성능은 개별 모델의 최고 점수에 제한되었기 때문에 (표 3 및 4), 
선택적 앙상블 모델의 성능을 개선하기 위해서는 개별 모델의 조합 최적화가 선행되
어야 한다. 또한, 제시된 앙상블 성능의 안정성을 평가하기 위해 다양한 관상동맥 조
영영상의 특성에 대한 추가적인 검증 연구가 진행되어야 한다.
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English abstract
Invasive coronary angiography (ICA) is a commonly used imaging technique 
for the diagnosis of coronary artery disease (CAD) and guidance during 
interventional procedures. Currently, quantitative coronary analysis (QCA) 
requires manual adjustment of semi-automatically segmented images, which 
is time-consuming and not suitable for real-time application during 
catheterization procedures. To achieve a more automated QCA, improved 
segmentation performance is necessary to minimize the effort required for 
manual adjustments. In this study, we propose a weighted averaging 
ensemble method based on quality assessment of segmented images. The 
novel ensemble method evaluates the results of five base deep learning 
models with different loss functions using quantitative metrics representing 
morphological quality to derive the optimal output. The proposed method 
achieved a segmentation performance of 93.04% based on the Dice 
similarity coefficient (DSC) for 7,426 frames of coronary angiographic 
images (CAG) obtained from a total of 2,924 patients, and a performance of 
93.43% in the region surrounding the lesion after the removal of blobs. 
Particularly, it demonstrated higher segmentation performance by reducing 
the probability of mask disconnection to 2.10% in the narrowest region of 
the vessel. The novel method also exhibited high performance in the 
validation using external datasets. The time required for the final output 
generation was approximately 0.16 seconds, demonstrating a suitable speed 
for real-time application.
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