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            Abstract
          
        

        
          의료 영상은 사람의 체내 장기를 관찰하고 질병을 진단하기 위해 영상 분석이 필수적으로 요구되는데 다양한 영역 중 크기가 작고 다른 장기에 겹쳐진 췌장은 의료 이미지에서 정확한 위치를 찾기가 어렵다. 본 논문에서는 기계 학습을 통해 복부 이미지에서 췌장의 위치를 보다 정확하게 분할할 수 있는 다중 연쇄 U-Net (MCU-Net) 모델을 제안한다. 제안하는 모델은 최종 계층의 여러 U-Net 구조를 다양한 크기의 패치와 연쇄 결합한 모델이며, 앙상블, 패치 크기에 따른 다양한 실험을 통해 가장 효과적인 MCU-Net을 제안한다. 선행 연구들과의 비교 실험 결과, 제안하는 다중 연결 U-Net 모델의 정확도는 91.6%로 기존 U-Net 모델보다 정확도가 약 2% 더 높은 것으로 나타났다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Medical images require image analysis to observe human organs and diagnose diseases, and it is difficult to find an accurate location in medical images for the pancreas overlapped with other organs and smaller among various areas. In this paper, we propose a multi-chain U-Net (MCU-Net) model that can more accurately segment the position of the pancreas in abdominal images through machine learning. The proposed model is a model that chain-combines several U-Net structures in the final layer with patches of various sizes, and proposes the most effective MCU-Net through various experiments with ensembles, patch sizes. Comparative experiments with previous studies show that the accuracy of the proposed multi-connected U-Net model is 91.6%, about 2% higher than that of the existing U-Net model.

        

      

      
        Keywords: 
pancreas segmentation, image processing system, deep learning, artificial intelligence

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서	론
      CT나 MRI와 같은 의료 영상은 사람의 체내 장기를 관찰하고 질병을 진단하기 위해 영상 분석이 필수적으로 요구되는데 체내 장기 중 췌장은 크기가 작고 위장의 뒤쪽 십이지장과 연결된 위치적 특징 등으로 인해 탐지 난이도가 매우 높다. 췌장은 췌장암이나 췌장염과 같이 치사율과 위험성이 높은 병변이 발견되기에 정확한 진단이 필수적인데 전공의사도 분석을 할 때 시간이 오래 걸리고, 정확도도 상대적으로 낮은 편에 속하는 장기다. 최근에는 딥러닝(Deep learning)과 컴퓨팅 성능 향상으로 인해 CT나 MRI와 같은 의료 영상에서 인체 장기를 CNN(Convolutional Neural Networks) 모델 기반의 딥러닝 시스템을 이용해 분할(Segmentation)이나 부피(Volume)를 측정하는 지능 정보 시스템이 많이 개발되고 있다.

      CT나 MRI와 같은 의료 영상에서 CNN 모델 기반 딥러닝 시스템을 이용해 인체 장기를 분할할 때, 폐나 안구 혈관 같은 인체 조직은 98% 이상으로 잘 분할된다[1][2]. 그러나 췌장은 U-net[3], Attention U-Net[4], RSTN[5] 등 다양한 딥러닝 모델을 이용한다 하더라도 분할 성능 정확도가 90%도 넘지 못하고 있다[6]. 따라서 본 논문에서는 다양한 패치 크기의 U-Net 구조를 다중 연쇄 결합(Concatenation)하여 췌장 분할 성능을 향상시킬 수 있는 새로운 MCU-Net(Multiple Concatenated U-Net) 모델을 제안한다. 제안하는 MCU-Net 모델은 각 필터의 크기가 다른 U-Net 모델들을 마지막 단계에서 하나로 연쇄 결합하여 췌장을 분류한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      췌장 분할을 위한 초기 연구는 통계적 모델을 쓰거나 다중 아틀라스(Multi-atlas) 기법을 사용했다[7]. 그런데 아틀라스 기법은 분할하고자 하는 대상 이미지가 훈련했던 아틀라스의 형태와 다른 경우 분할 정확도가 낮아지는 한계점이 있다[8]. 반면, 기계 학습의 CNN 모델을 발전시킨 U-Net, Attention U-Net, RSTN은 췌장 분할 정확도가 아틀라스 기법에 비해 모두 크게 향상되었다. 그 중 U-Net은 적은 이미지 셋을 효과적으로 사용하여야하는 biomedical segmentation application 영역에 활용을 위해 Up-sampling과 Skip Architecture을 적용하여 구현한 것이며, biomedical segmentation application 뿐만아니라 image Segmentation을 위한 다양한 영역에서 다방면으로 사용[9]되고 있으며, 가장 우수한 효과를 보인다.

      입력 이미지로부터 특정 기관 및 세포를 분할하는 U-Net 모델은 U자 형태의 네트워크를 구성한다. 이때, 수축 경로(Contracting path)과 확장 경로(Expanding path)를 통해 이미지의 사소한 부분은 배제되고 특징이 되는 부분은 유지 전달한다. U-Net 모델을 기반으로 한 Attention U-Net 모델은 기존 U-Net 시스템에 비해 특징에 집중하는 개념인 AG(Attention Gate)를 추가한 모델로, U-Net에서 이미지의 특징 정보를 게이트를 통해 선택적으로 유지한다. AG로 훈련된 모델들은 특정 작업에 유용한 두드러진 특징을 강조하면서 입력 이미지의 관련 영역을 억제하는 방법을 암묵적으로 학습한다. 이로써 모델 민감도와 예측 정확도를 높였고, 패치 단위로 영역을 탐지해서 훈련 속도 또한 빠른 편이다. 이외에도 R-CNN과 같이 2단계 학습을 진행하는 RSTN은 신장, 비장, 췌장 등의 몸의 작은 장기들을 분리하는 방법을 제시했다. 이 방법은 첫 번째 단계에선 찾고자 하는 장기의 위치를 찾고, 두 번째 단계에서는 장기 식별을 수행하여 영역을 분할한다. 그러나 RSTN은 지나치게 긴 학습 시간을 요구하며, 탐지 정확도 결과들 중 췌장 탐지에 대한 성능이 다른 영역에 비해 낮은 것을 확인할 수 있다. 가장 좋은 성능 또한 모델의 미세조정을 통한 결과이기에 췌장 탐지에 RSTN 제안 방식이 효과적이지 않음을 확인하였다. 따라서 본 논문에는 보다 높은 정확도를 보일것이라고 사료된 다양한 패치 크기를 가지는 U-Net 모델을 연쇄 결합하여 췌장 분할 성능을 향상하는 MCU-Net모델을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. MCU-Net 모델
      제안하는 MCU-Net 모델은 서로 다른 패치 크기를 가지는 U-Net 모델을 연쇄 결합한 구조이다. 탐색이 끝난 곳을 다시 탐색하는 필터 슬라이딩(Filter-sliding) 기반 특징 탐색 방식과 달리 패치 기반 탐색 방식은 지정된 간격인 스트라이드(Strides)만큼 건너뛰면서 입력데이터를 순회하기 때문에 CNN과 달리 중복된 영역에 대한 특징 탐색을 줄임으로써 학습 속도의 향상을 가져왔다. 그러나 패치 기반탐색 방식은 스트라이드만큼 건너뛰며 탐색하기 때문에 맥락 정보 손실이 일어나게 되는데 이를 보완하기 위해서 본 논문에서는 Faster-RCNN[10] 모델의 anchor box와 같이, 다양한 크기의 패치를 갖는 U-Net 모델을 마지막 단계에서 결합함으로써 영상의 특징을 다양한 관점으로부터 추출하여 정보 손실을 줄인다.

      MCU-Net 모델은 그림 1에서 볼 수 있듯 서로 다른 크기의 패치를 가진 U-Net 들을 마지막 단계에서 서로 결합한 후 활성화 함수를 통해 예측된 값을 출력한다. MCU-Net 모델은 다양한 패치 크기에 의한 결괏값을 동시에 고려했기 때문에 단일 패치 모델인 U-Net에 비해 더 많은 context 정보를 얻는다. MCU-Net 모델은 입력 이미지 I를 패치 크기가 서로 다른 n개의 U-Net 중 i번째 U-Net인 Li을 통해 특징 벡터를 입력으로 사용하고 이러한 특징 벡터들을 연결한 특징 벡터인 U를 통해 전체 영상 중에서 췌장 영역을 탐지하여 결과 이미지인 O를 출력한다. 추출한 특징들이 결합된 U는 식 (1)과 같이 나타낼 수 있으며, U를 통해 탐지한 췌장 영역은 활성화 함수인 Softmax를 통해 결과 이미지 O를 출력한다.

      
        
          
            	
              
                
                   
                  U
                   
                  =
                   
                  C
                  o
                  n
                  c
                  a
                  t
                  e
                  n
                  a
                  t
                  e
                  
                    
                      
                        
                          f
                        
                        
                          
                            
                              L
                            
                            
                              1
                            
                          
                        
                      
                      ,
                      
                        
                          f
                        
                        
                          
                            
                              L
                            
                            
                              2
                            
                          
                        
                      
                      ,
                      .
                      .
                      .
                      ,
                      
                        
                          f
                        
                        
                          
                            
                              L
                            
                            
                              n
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
            
            	
              (1) 
				
            
          

        

      

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of MCU-Net model
        
        

        

      

      그림 2는 본 논문에서 제안하는 MCU-Net 모델에서 패치 크기가 각각 (3,3), (5,5), (7,7)인 U-Net 3개를 결합한 구조를 보여주고 있다. 각 컨볼루션(Convolution)에서는 ReLU 활성화 함수 사용했으며, 수축 경로에서는 2x2 max pooling을 사용했다. 매 계층을 내려갈 때마다 down sampling을 하여 채널 개수를 2배씩 늘렸다. 확장 경로에선 수축 경로 과정에서 줄어든 크기를 다시 키워야 하므로 2x2 up-convolution이 사용했고, 채널 개수는 반으로 줄였다. 회색 계층은 특징맵(Feature map)의 복사본을 의미한다. 해당 구조에서 마지막 계층에선 각 U-Net들을 256x256x1로 1x1 convolution하고 이를 연쇄 결합한다. 채널 개수는 진행된 U-Net의 개수인데, 여기에서는 패치 크기가 다른 3개의 U-Net을 연결했기 때문에 채널 개수는 3이 된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          MCU-Net image patch use process
        
        

        

      

      손실 함수로는 다이스 계수(Dice coefficient)를 사용했다. 다이스 계수는 예측 영역과 실제 영역이 얼마나 일치하는지 그 비율을 나타내는 지표로써 예측 영역 X와 실제 영역 Y가 일치할수록 1에 가까운 값이 출력되고, 예측 영역이 실제 영역과 일치하지 않을수록 0에 가까운 값이 출력된다. 따라서 다이스 계수가 0이면 전혀 일치하지 않는다는 의미이고, 계수가 1이면 완전히 일치한다는 뜻이다.

    

    

  
    
      IV. 실	험
      실험에서는 췌장 분할에서 널리 사용되는 Pancreas-CT set [11]을 이용해 모델 학습 및 평가를 진행하였으며, 모델의 구조 변화에 따른 정확도를 정략적으로 평가하기 위해서 해당 데이터 셋을 사용하였다. Pancreas-CT set은 NIH(National Institutes of Health Clinical Center)에서 공개되었으며, 총 82개의 3D 복부 Pancreas CT scans 이미지로 이루어져 있다.

      그림 3은 실험에 사용된 이미지 중 하나를 발췌한 것이며, 피실험자의 구성은 53명의 남성과 27명의 여성으로 구성되며, 연령은 18~76세까지 다양하다. 영상의 해상도 및 크기는 512x512 픽셀 크기이며 이미지 간 두께 차이는 1.5mm~2.5mm이다. 데이터 크기는 총 10.2GB이며 이미지 개수는 총 19,328장이다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Examples of images used in the experiment
        
        

        

      

      본 논문에서는 이 set을 4개의 부분 집합(Fold)으로 나누어 교차 검증했으며, 학습 데이터를 부분적으로 나누어서 Fold 방법을 활용한 학습을 진행하여 학습 과정에 검증 데이터를 사용함으로써 효과적인 학습을 진행하였다. 학습 모델 구현은 U-net 기반 모델[12]을 위한 코드를 기반으로 하였다. 실험에 사용된 Python 버전은 2.7.12이며, 모델은 Python 기반의 딥러닝 라이브러리인 Tensorflow(ver. 2.1.0), Keras(ver. 2.0.8)을 사용하여 구현했고, RAM 16GB와 그래픽카드 Geforce GTX 2080ti가 설치된 Ubuntu 16.04 LTS에서 실험을 수행하였다. 그 외 부가적인 라이브러리로는 numpy(ver. 1.14이상), pandas, matplotlib 등이 있다. 실험에 사용된 하이퍼 파라미터의 경우, 학습 반복 횟수(Epoch)는 10, 학습율(Learning rate)는 1e-5, 최적화 함수는 Adam을 사용하였다.

      표 1은 실험 환경을 종합하여 나타낸 표이다. 실험은 앙상블, 패치 크기의 변화를 적용한 정략적인 성능을 파악하기 위해 고정된 초매개변수를 사용하였으며, 제안하는 방법에서는 Epoch을 10 이상으로 진행할 경우 과적합(Overfitting) 현상이 나타나 10까지만 학습하였다. 그리고 학습율은 1e-5에게 가장 좋은 성능을 보였다. 마지막으로 다른 초매개변수는 딥러닝 학습에서 널리 사용되는 값을 차용하여 사용하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Experimental environments
        
        

      

      
        
          
            	Parameters
            	Values
          

        
        
          	Python
          	ver. 2.7.12
        

        
          	Tensorflow
          	ver. 2.1.0
        

        
          	Keras
          	ver. 2.0.8
        

        
          	Ubuntu
          	ver. 16.04 LTS
        

        
          	Learning epoch
          	10
        

        
          	Learning rate
          	1e-5
        

        
          	Optimizer
          	Adam
        

        
          	Loss function
          	Dice coefficient
        

      

      

      표 2는 U-Net 모델을 기반으로 여러 변경을 추가한 경우의 정량적 성능을 나타내고 있다. 제안하는 MCU-Net 모델은 U-Net의 패치를 결합하는 것과 앙상블을 중점으로 U-Net을 변형하여 다방면으로 실험을 진행하였고, 이러한 실험의 결과 분석에 정확도를 가장 중요한 기준으로 생각하여 실험을 진행하였다. 표에서 M1 모델은 기존에 설계되어 있던 U-Net 기반의 모델을 췌장 분류에 접합시킨 U-Net 모델[13]이고 M2 모델은 패치 크기가 같은 2개의 U-Net을 앙상블한 모델이다. M2 모델에서 패치 크기를 통일시키지 않을 경우 Training case에서 약 83%정도로 기존 모델에 비해 정확도가 3%정도 낮게 나왔으며, Test case에선 측정이 불가능할 정도로 정확도가 낮아진다. 따라서 M2 모델에서는 앙상블 성능을 높이기 위해 패치 크기를 (3,3)로 통일시켰다. M3 모델은 3개의 U-Net을 앙상블한 모델이고 패치 크기는 모두 (3,3)이다. M4 모델은 2개의 U-Net으로 구성된 다중 연쇄 U-Net 모델로써 각각의 패치 크기는 (3,3), (5,5)이다. M5 모델의 경우 총 3개의 U-Net으로 구성된 다중 연쇄 U-net모델로써 각각의 패치 크기는 (3,3), (5,5), (7,7)이다. 학습 속도를 비교해 보면 M1이 가장 빠르고 M2, M4가 그 다음으로 빠르다. 마지막으로 M3와 M5가 가장 느리다. 이는 얼마나 많은 모델들을 통합하는가에 의해 결정된 것으로 패치 크기에 따른 모델의 개수가 많을수록 학습 속도는 다소 늘어난다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Performance of MCU-Net and U-Net models
        
        

      

      
        
          
            	Dataset (fold)
            	M1
            	M2
            	M3
            	M4
            	M5
          

        
        
          	1
          	AVG
          	0.864
          	0.868
          	0.860
          	0.862
          	0.876
        

        
          	DEV
          	0.038
          	0.034
          	0.034
          	0.040
          	0.033
        

        
          	2
          	AVG
          	0.906
          	0.917
          	0.918
          	0.915
          	0.928
        

        
          	DEV
          	0.013
          	0.009
          	0.009
          	0.011
          	0.008
        

        
          	3
          	AVG
          	0.907
          	0.918
          	0.917
          	0.917
          	0.929
        

        
          	DEV
          	0.010
          	0.008
          	0.008
          	0.008
          	0.008
        

        
          	4
          	AVG
          	0.915
          	0.923
          	0.923
          	0.921
          	0.931
        

        
          	DEV
          	0.014
          	0.012
          	0.011
          	0.011
          	0.008
        

        
          	Total
          	AVG
          	0.896
          	0.906
          	0.904
          	0.903
          	0.916
        

      

      

      표에서 알 수 있듯이 부분 집합에 따라서 학습의 정확도의 차이가 발생할 수 있음을 보인다. 앙상블을 적용한 M3 모델의 경우 큰 정확도의 향상은 없었으며, 첫 번째 fold에서는 오히려 정확도가 낮아졌다. 이에 반해 본 논문에서 제안하는 M5 모델은 모든 부분 집합에 대해서 정확도가 높아진 것을 확인할 수 있다.

      표 3에서 Attention U-Net, RSTN의 정확도가 U-Net 보다 낮은 성능을 보이는 데, 본 연구에서의 실험은 제한된 환경에서 진행되었기에 초매개변수의 영향으로 인해 최고의 성능을 나타내지는 않은 것으로 분석된다. 또한 표 3은 선행 연구들과 제안하는 MCU-Net 모델에 대한 췌장 분할 성능을 비교하여 나타낸 실험 결과이다. 비교 대상 연구로 Recurrent Saliency Transformation Network 모델, U-Net 모델, Attention U-Net 모델을 췌장 분할에 적용하여 그 성능을 측정하였다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Performance comparison between models
        
        

      

      
        
          
            	Models
            	DSC
          

        
        
          	Attention U-Net model [4]
          	0.832
        

        
          	Recurrent saliency transformation network model (RSTN) [5][14]
          	0.846
        

        
          	U-Net model [3]
          	0.896
        

        
          	MCU-Net model (Proposed)
          	0.916
        

      

      

      실험에서 Attention U-Net보다 제안하는 방법이 성능이 더 나은 이유는 Attention U-Net이 단일 크기의 패치를 하나 사용하는 반면 제안하는 방법은 서로 다른 패치 크기를 가지는 U-Net 모델의 결과값을 마지막 단계에서 연쇄 병합하여 다양한 결과를 취합했기 때문으로 분석된다. 실험 결과에서 알 수 있듯이 본 논문에서 제안하는 MCU-Net 모델이 다른 선행 연구들에 비해 가장 좋은 성능을 보여 주었다. 학습 속도를 비교해 보면 Attention U-Net 모델과 U-Net 모델이 가장 높았고, 그 다음으로 제안하는 MCU-Net 모델의 학습 속도가 높았다. 마지막으로 RSTN 모델의 학습 속도가 가장 낮았으며, 정량적 비교는 향후 연구를 통해 진행할 예정입니다.

      그림 4는 U-net과 MCU-Net 모델의 결과를 이미지를 통해 정성적으로 보여 주고 있다. 이를 통해 제안하는 MCU-Net 모델이 기존 U-net 모델에 비해 췌장 영역을 더 잘 분할함을 눈으로 확인할 수 있다. 그림 4의 이미지는 각 모델에서의 결과 중 가장 잘 나온 것이라고 생각되는 이미지를 정성적으로 표현한 것이며, 모델의 정확도는 표 3의 DSC 수치를 기준으로 하였다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Result images of U-Net and MCU-Net models
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결	론
      본 논문은 영상에서 췌장을 분할하기 위해 패치 크기가 서로 다른 U-Net 구조를 결합한 MCU-Net 모델을 제안하였다. 제안하는 모델의 정확도는 그림 3, 표 3을 통해 알 수 있듯 정성적, 정량적으로 알 수 있으며, 약 91.6%로 다른 학습 모델들보다 높은 성능을 보였다. 췌장은 장기 중에서도 특히 탐지난이도가 높다. 따라서 MCU-Net은 췌장뿐만 아니라 다른 장기의 분류 문제에서도 좋은 결과를 보일 것이라 예상된다.

      향후 연구로는 U-Net이 아닌 다른 모델에 다중 결합을 적용했을 때 더욱 성능이 나아질 수 있는 분야가 무엇인지 찾고 그 결과를 정량적으로 분석해 볼 예정이다.
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