
(19) 대한민국특허청(KR)
(12) 공개특허공보(A)

(11) 공개번호   10-2018-0008130

(43) 공개일자   2018년01월24일

(51) 국제특허분류(Int. Cl.)

     A61B 6/00 (2006.01)  A61B 6/03 (2006.01)

(52) CPC특허분류

     A61B 6/504 (2013.01)

     A61B 6/032 (2013.01)
(21) 출원번호       10-2016-0090020

(22) 출원일자       2016년07월15일

     심사청구일자   없음 

(71) 출원인

연세대학교 산학협력단

서울특별시 서대문구 연세로 50 (신촌동, 연세대
학교)

순천향대학교 산학협력단

충청남도 아산시 신창면 순천향로 22, 순천향대학
교내

(72) 발명자

장혁재

서울특별시 강남구 선릉로 221, 306동 902호 (도
곡동, 도곡렉슬아파트)

이수찬

충청남도 아산시 신창면 순천향로 22, M214 전자
공학과 멀티미디어관

정성희

광주광역시 광산구 수완로33번길 76, 102동 1203
호 (수완동, 은빛마을모아엘가아파트)

(74) 대리인

황의만

전체 청구항 수 : 총 6 항

(54) 발명의 명칭 회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법

(57) 요 약

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법이 개시된다.  본원 발명의 일 실시예

에 따른 움직임 보상 방법은, 상기 관상동맥 영상의 타겟 영상을 획득하는 단계; 상기 관상동맥 영상의 입력 영

상을 획득하는 단계; 및 회선 신경망 기법을 이용하여 상기 입력 영상이 상기 타겟 영상의 스타일을 학습하고 상

기 학습된 스타일을 재현하게 함으로써 상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계를 포함한다.

대 표 도 - 도2

공개특허 10-2018-0008130

- 1 -



(52) CPC특허분류

     A61B 6/503 (2013.01)

     A61B 6/583 (2013.01)

이 발명을 지원한 국가연구개발사업

    과제고유번호    1711029275

    부처명          미래창조과학부

    연구관리전문기관          한국연구재단

    연구사업명      해외우수기관유치사업

    연구과제명      연세- Cedars-Sinai 심장융합영상연구센터 설립

    기 여 율        1/1

    주관기관        연세대학교 산학협력단

    연구기간        2012.08.01 ~ 2018.07.31

공개특허 10-2018-0008130

- 2 -



명 세 서

청구범위

청구항 1 

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법으로서, 

상기 관상동맥 영상의 타겟 영상을 획득하는 단계; 

상기 관상동맥 영상의 입력 영상을 획득하는 단계; 및

회선 신경망 기법을 이용하여 상기 입력 영상이 상기 타겟 영상의 스타일을 학습하고 상기 학습된 스타일을 재

현하게 함으로써 상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계

를 포함하는,

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법.

청구항 2 

제 1 항에 있어서,

상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계는,

상기 입력 영상 및 상기 타겟 영상 각각의 스타일 표현의 차이를 목적 함수로서 설정하는 단계; 및

상기 입력 영상의 픽셀들을 입력 변수로 하여 상기 입력 영상에 대해 확률적 기울기 하강(SGD;  stochastic

gradient descent) 과정을 수행하는 단계

를 포함하는,

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법.

청구항 3 

제 1 항에 있어서, 

상기 관상동맥 영상은, 심장의 움직임을 모사하는 팬텀(phantom)과 혈관을 모사하는 혈관모형을 이용한 팬텀모

형실험에 후향적 동조화를 적용함으로써 획득되는, 

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법.

청구항 4 

제 3 항에 있어서, 

상기 후향적 동조화에 의해 획득된 관상동맥 영상을 재구성하는 단계를 더 포함하고,

상기 관상동맥 영상의 타겟 영상을 획득하는 단계는, 상기 재구성된 관상동맥 영상 중 최소의 움직임을 갖는 영

상을 획득하는 단계를 포함하는,

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법.

청구항 5 

제 4 항에 있어서, 

상기 후향적 동조화에 의해 획득된 관상동맥 영상을 재구성하는 단계는, 상기 후향적 동조화에 의해 획득된 관

상동맥 영상을 0 내지 90%에서 10% 간격으로 재구성하는 단계를 더 포함하는,

회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법.
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청구항 6 

제 1 항 내지 제 5 항 중 어느 한 항의 방법을 실행하도록 구성되는 프로그램이 저장되는, 

컴퓨터 판독가능 저장 매체. 

발명의 설명

기 술 분 야

본원 발명은 관상동맥 영상에서의 움직임을 보정하기 위한 방법에 관한 발명이다.  보다 구체적으로, 본원 발명[0001]

은 회선 신경망(CNN; convolutional neural network) 기법을 이용하여 관상동맥 단층 혈관조영술 영상에서 움직

임을 보정하기 위한 방법에 관한 발명이다. 

배 경 기 술

관상동맥은 심장의 심근 조직으로 혈액을 공급하는 주요 혈관으로서, 동맥경화 등에 의해 생성되는 혈관 협착으[0002]

로 인해 혈액 공급이 제한되고, 궁극적으로 심근경색과 같은 심각한 증상을 초래할 수 있다. 

관상동맥질환의 검사 방법 중 하나인 침습적(invasive) 관상동맥조영술은 관상동맥의 해부학적 구조를 직접 확[0003]

인할 수 있다는 장점을 갖지만, 검사 도중 합병증이나 후유증을 가져올 확률이 상대적으로 높아 최근에 그 이용

빈도가 점점 낮아지고 있다.

따라서,  최근에는  비침습적(non-invasive)  검사  방법인  관상동맥  컴퓨터  단층  혈관조영술(CCTA;  Coronary[0004]

Computed Tomography Angiography)이 널리 이용되고 있다.  CCTA는 합병증의 위험과 관련 비용을 감소시키는

장점을 갖는 동시에, 그 진단의 정밀도가 이미 침습적 관상동맥조영술과 대등할 정도로 발전하고 있다.

일반적으로 CCTA로 획득한 CT 영상에서 관상동맥 질환의 중증도를 평가함에 있어 관상동맥의 협착 정도, 죽상경[0005]

화반의 양 등을 정량적으로 측정해야 할 필요가 있는데, 관상동맥의 협착 정도, 죽상경화반의 양 등의 값은 영

상의 화질에 따라 오차가 발생할 수 있게 된다.

화질이 우수한 영상을 획득하기 위해서 심전도(ECG) 동조화 등을 통해 심장의 움직임이 상대적으로 적은 시각에[0006]

관상동맥 영상을 획득하는 방식을 취하고 있으나, 심박수가 높은 경우 또는 심박수가 일정하지 않은 경우에는

불가피하게 심장의 움직임으로 인한 영상 왜곡(motion artifact)이 발생하게 된다.

이러한 움직임 왜곡을 보정하기 위한 다양한 시도들이 수행되어 왔으나, 아직까지 관상동맥 영상의 움직임을 완[0007]

전하게 보정하는 기법은 개발되지 않는 실정이다.

그러므로, 관상동맥 영상의 움직임을 효율적으로 보정함으로써 관상동맥의 3차원 모델의 정확도를 개선하는 요[0008]

구가 증가하고 있다.

선행기술문헌

특허문헌

(특허문헌 0001) 대한민국특허출원공개번호 제10-2011-0111827호(발명의 명칭: "심박측정을 위한 관상혈관 자동[0009]

인식 및 최적측정 위치 보정 시스템") 

발명의 내용

해결하려는 과제

그러므로, 본원 발명은 상술한 종래의 문제점들을 해결하고자 안출된 것으로서, 본원 발명은 관상동맥 영상의[0010]

움직임을 보다 효율적이고 그리고 신뢰적으로 보정할 수 있는 방법을 제공하는 것을 목적으로 한다.

또한, 본원 발명은 관상동맥의 3차원 모델의 정확도를 개선하는 것을 목적으로 한다.[0011]

과제의 해결 수단
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이러한 과제를 해결하기 위한 본원 발명의 일 실시예에 따른 회선 신경망을 이용하여 관상동맥 영상에서의 움직[0012]

임을 보정하기 위한 방법은, 상기 관상동맥 영상의 타겟 영상을 획득하는 단계; 상기 관상동맥 영상의 입력 영

상을 획득하는 단계; 및 회선 신경망 기법을 이용하여 상기 입력 영상이 상기 타겟 영상의 스타일을 학습하고

상기 학습된 스타일을 재현하게 함으로써 상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계를 포함할 수 있다.

여기서, 상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계는, 상기 입력 영상 및 상기 타겟 영상 각각의 스타일 표현의[0013]

차이를 목적 함수로서 설정하는 단계; 및 상기 입력 영상의 픽셀들을 입력 변수로 하여 상기 입력 영상에 대해

확률적 기울기 하강(SGD; stochastic gradient descent) 과정을 수행하는 단계를 포함할 수 있다.

또한, 상기 관상동맥 영상은, 심장의 움직임을 모사하는 팬텀(phantom)과 혈관을 모사하는 혈관모형을 이용한[0014]

팬텀모형실험에 후향적 동조화를 적용함으로써 획득되는 것을 특징으로 한다.

또한, 후향적 동조화에 의해 획득된 관상동맥 영상을 재구성하는 단계를 더 포함할 수 있고, 여기서 상기 관상[0015]

동맥 영상의 타겟 영상을 획득하는 단계는, 상기 재구성된 관상동맥 영상 중 최소의 움직임을 갖는 영상을 획득

하는 단계를 포함할 수 있다.

또한, 상기 후향적 동조화에 의해 획득된 관상동맥 영상을 재구성하는 단계는, 후향적 동조화에 의해 획득된 관[0016]

상동맥 영상을 0 내지 90%까지 10%의 간격으로 재구성하는 단계를 더 포함할 수 있다. 

발명의 효과

본원 발명의 일 실시예에 따르면, 관상동맥 영상의 움직임을 보다 효율적이고 그리고 신뢰적으로 보상하는 것이[0017]

가능하다.

또한, 본원 발명의 일 실시예에 따르면, 관상동맥의 3차원 모델의 정확도가 개선될 수 있다.[0018]

또한, 본원 발명의 일 실시예에 따라 관상동맥 영상의 움직임 보상을 보다 완전하게 수행함으로써, 관상동맥의[0019]

내강(lumen), 동맥경화반(plaque), 석회화(calcification)를 보다 용이하게 구분하는 것이 가능하다.

도면의 간단한 설명

도 1은 일반적인 회선 신경망(CNN) 기법을 설명하기 위한 예시도이다.[0020]

도 2는 본원 발명의 일 실시예에 따른 관상동맥 영상에서의 움직임 보정 절차를 설명하기 위한 흐름도이다.

도 3은 본원 발명의 일 실시예에 따른 움직임 보상 단계의 상세 흐름도이다.

도 4a는 본원 발명의 일 실시예에 따른 모션팬텀 실험장치의 예시도이고, 도 4b는 도 4a의 모션팬텀 실험장치로

부터 획득되는 단면 영상의 예시도이다.

도 5는 본원 발명의 일 실시예에 따른 타겟 영상과 입력 영상의 획득을 설명하기 위한 개념도이다.

도 6은 본원 발명의 일 실시예에 따른 움직임 보정 방법을 적용한 결과를 나타내는 예시도이다.

도 7은 본원 발명에 따른 스타일 재구성 알고리즘을 반복하는 경우의 반복 회수에 따른 효과를 설명하기 위한

예시도이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하 본 발명의 바람직한 실시예들의 상세한 설명이 첨부된 도면들을 참조하여 설명될 것이다.  도면들 중 동일[0021]

한 구성들은 가능한 한 어느 곳에서든지 동일한 부호들을 나타내고 있음을 유의하여야 한다.  이하의 설명에서

구체적인 특정 사항들이 나타나고 있는데, 이는 본 발명의 보다 전반적인 이해를 돕기 위해 제공된 것이다.  그

리고 본 발명을 설명함에 있어, 관련된 공지 기능 혹은 구성에 대한 구체적인 설명이 본 발명의 요지를 불필요

하게 흐릴 수 있다고 판단되는 경우 그 상세한 설명은 생략한다.

본 명세서에서 사용되는 용어는 본 발명에서의 기능을 고려하면서 가능한 현재 널리 사용되는 일반적인 용어들[0022]

을 선택하였으나, 이는 본 발명이 속하는 기술 분야에 종사하는 기술자의 의도 또는 판례, 새로운 기술의 출현

등에 따라 달라질 수 있다.  또한, 특정한 경우는 출원인이 임의로 선정한 용어도 있으며, 이 경우 해당되는 본

발명의 설명 부분에서 상세히 그 의미를 기재할 것이다. 따라서 본 명세서에서 사용되는 용어는 단순한 용어의

명칭이 아닌, 그 용어가 가지는 의미와 본 명세서의 전반에 걸친 내용을 토대로 정의되어야 한다.
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본 명세서 전체에서 어떤 부분이 어떤 구성요소를 "포함"한다고 할 때, 이는 특별히 반대되는 기재가 없는 한[0023]

다른 구성요소를 제외하는 것이 아니라 다른 구성요소를 더 포함할 수 있음을 의미한다.  또한, 명세서에 기재

된 "...부", "모듈" 등의 용어는 적어도 하나의 기능이나 동작을 처리하는 단위를 의미하며, 이는 하드웨어 또

는 소프트웨어로 구현되거나 하드웨어와 소프트웨어의 결합으로 구현될 수 있다. 

도 1은 일반적인 회선 신경망(CNN) 기법을 설명하기 위한 예시도이다.[0025]

용어 '회선 신경망(CNN; convolutional neural network)'은 이미지를 이해하고 이로부터 높은 수준의 추상화된[0026]

정보를 추출하거나 또는 새로운 질감(texture)을 갖는 그림을 그리는 등 다양한 영상 처리, 컴퓨터 비전 분야에

서 활발하게 연구되고 있는 인공신경망(ANN; artificial neural network)의 한 종류이다.

또한, 이러한 회선 신경망(CNN) 기법은 사물이나 데이터를 분류하거나 군집하는데 사용되는 기술을 의미하는 딥[0027]

러닝(deep learning) 기술의 한 종류로서, 사람의 뇌가 사물을 구분하는 것처럼 컴퓨터가 사물을 분류하도록 훈

련시키는 기계학습(machine learining)의 일종이다. 

회선 신경망(CNN)은 비전(vision)에서 우수한 성능을 갖는데, 이는 회선 신경망(CNN)에서 각각의 레이어(laye[0028]

r)가 '피처(feature)'의 의미를 갖는 것으로 해석되기 때문이다.  각각의 레이어가 피처를 생성하고, 이러한 피

처들이 계층적으로 쌓이면서 더 높은 레이어로 갈수록 더 우수한 피처를 생성하게 된다.

회선 신경망(CNN)의 경우, 이러한 피처를 하드-코딩(hard-coding)하여 추출하는 대신에, 데이터에서부터 가장[0029]

우수한 최종 피처를 생성하도록 학습시키기 때문에, 아주 우수한 피처를 이용하여 퍼셉트론(perceptron)과 같은

간단한  분류기를  이용해  높은  성능을  얻을  수  있다.   그러므로,  각각의  계층에서의  출력은  보통  피쳐  맵

(feature map)으로서 표현될 수 있다.

최근 이러한 회선 신경망(CNN) 기법에 기반하여 예술적 스타일을 학습하는 신경망 알고리즘에 대한 논문이 발표[0030]

되었다(Gatys,  Leon  A.,  Alexander  S.  Ecker,  and  Matthias  Bethge,  "A  neural  algorithm  of  artistic

style," arXiv preprint arXiv:1508.06576(2015)).  

참고로, 이 논문에서는 CNN 모델로서 VGG 19 네트워크를 사용하고, 이는 VGG(Visual Geometry Group)에서 제작[0031]

한 네트워크로서 배치 정규화(batch normalization)가 적용되기 이전의 초기 네트워크와 비교하여 우수한 성능

을 나타낸다.  또한, VGG 19 네트워크는 총 16개의 컨벌루션 레이어(convolution layer)와, 5개의 풀링 레이어

(pooling layer)와, 그리고 3개의 완전 상호접속 레이어(fully interconnected layer)로 구성된다.

도 1은 이러한 회선 신경망(CNN) 기법의 기본적 알고리즘을 개략적으로 도시한다.  도 1에 도시된 바와 같이,[0032]

입력 영상(10)과 타겟 영상(20)을 선택하고, 이 두 영상(10, 20)에 회선 신경망(CNN, 30) 기법을 적용하면 출력

영상(40)이 획득된다.

도 1에 도시된 바와 같이, 출력 영상(40)은 입력 영상(10)의 내용(content)은 그대로 보존하면서 그 세부적인[0033]

스타일(style)은 타겟 영상(20)을 재현하게 된다.  

여기서, 본원 발명의 발명자들은 도 1에서 설명된 회선 신경망(CNN) 기법을 관상동맥 컴퓨터 단층 혈관조영술[0034]

(CCTA)에 적용하여 관상동맥 영상의 움직임 보상을 개선하는 방법을 제안하고자 한다.  참고로, 상기 회선 신경

망(CNN) 기법은 입력 영상의 스타일을 타겟 영상의 스타일로 재구성하는 기법이므로, 이하에서 '스타일 재구성

알고리즘'으로 지칭하기로 한다.

도 2는 본원 발명의 일 실시예에 따른 관상동맥 영상에서의 움직임 보정 절차를 설명하기 위한 흐름도이다.[0035]

보다 구체적으로, 본원 발명의 일 실시예에 따른 관상동맥 영상에서의 움직임 보정 절차는, 심장의 움직임을 모[0036]

사하는 팬텀과 혈관을 모사하는 혈관모형을 이용한 팬텀모형실험에 후향적 동조화를 적용함으로써 관상동맥 영

상을 획득하는 단계(S210); 상기 후향적 동조화에 의해 획득된 관상동맥 영상을 0 내지 90%까지 10%의 간격으로

재구성하는 단계(S220); 관상동맥 영상의 타겟 영상을 획득하는 단계(S230); 관상동맥 영상의 입력 영상을 획득

하는 단계(S240); 및 회선 신경망(CNN) 기법을 이용하여 상기 입력 영상이 상기 타겟 영상의 스타일을 학습하고

상기 학습된 스타일을 재현하게 함으로써 상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계(S250)를 포함할 수 있다.

S210 단계는, 심장의 움직임을 모사하는 팬텀(phantom), 및 혈관을 모사하는 혈관모형을 이용한 팬텀모형실험에[0037]

후향적 동조화(retrospective gating)를 적용함으로써 관상동맥 영상을 획득하는 단계에 해당한다.
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이와 관련하여, 도 4a에 도시된 바와 같이, 본원 발명자는 심장 박동과 가장 유사한 환경을 구축하기 위해 심장[0038]

의 움직임을 모사하는 팬텀(51)을 제작하였고, 그 내부에 혈관을 모사한 혈관모형(52)을 거치함으로써 모션팬텀

실험장치를 마련하였다.

상기 혈관모형(52)의 거치 후에, 60, 70 및 80bmp 총 3가지의 심박수로 팬텀(51)이 움직이는 환경에서 실험을[0039]

진행하였고, 후향적 동조화를 적용함으로써 100kVp, 400mA의 프로토콜로 관상동맥 영상이 획득된다.  여기서,

 '후향적 동조화'는 심전도를 기록하며 심장을 주기에 상관없이 연속적으로 촬영 후 기록되어 있는 심전도를 이

용하여 일정 시점의 심장 주기에서 영상을 재구성하는 것을 의미하며, 이는 전향적 동조화(prospective gatin

g)와 구별된다.

참고로, 도 4b는 도 4a의 모션팬텀 실험장치로부터 획득되는 단면 영상을 예시적으로 도시한다.[0040]

본 명세서에서는 모션팬텀실험에 의해서 획득된 영상을 처리하는 것을 예시적으로 기술하지만, 본원 발명에 따[0041]

른 움직임 보정 기법이 실제 촬영된 심장의 CCTA 이미지에도 확장 적용될 수 있음은 명백할 것이다.

다음으로, S220 단계는, S210 단계에서 후향적 동조화에 의해 획득된 관상동맥 영상을 재구성하는 단계에 해당[0042]

한다.  예컨대, S220 단계는 획득된 관상동맥 영상을 0 내지 90%에서 10% 간격으로 재구성하는 단계를 포함할

수 있다.  예컨대, 도 5의 상단부는 심장 박동의 한 주기 동안의 관상동맥 영상을 10 단계(0~90%, 10% 간격)로

재구성하는 것을 예시적으로 도시한다.

여기서, 관상동맥 영상을 재구성하는 단계(phase)의 개수, 재구성의 범위, 및 재구성의 간격 등에 관한 값들(예[0043]

컨대, 10%, 0 내지 90%, 등)은 본원 발명의 용이한 이해를 위한 예시적인 값들에 불과할 뿐이고, 따라서 본원

발명은 이러한 값들에 제한되지 않고 다른 임의의 값들이 사용될 수 있음은 명백할 것이다.

다음으로, S230 단계는, S220 단계에서 재구성된 관상동맥 영상들 중 타겟 영상(target image)을 획득하는 단계[0044]

에 해당한다.  타겟 영상은 움직임이 적은 영상이 바람직하며, 따라서 상기 재구성된 관상동맥 영상 중 최소의

움직임을 갖는 영상이 타겟 영상으로서 선택될 수 있다.  또한, 본원 발명의 다른 실시예에 따르면, 움직임이

상대적으로 적은 두 개 이상의 영상들을 타겟 영상으로서 선택하는 것도 물론 가능하다.

도 5에 도시된 예에서, 심장(즉, 팬텀)의 움직임이 적은 시간(세로 음영 처리 부분)에 획득된 영상을 타겟 영상[0045]

(120)으로 획득하고, 그 이외의 시간에 획득된 영상(즉, 움직임이 큰 영상)을 입력 영상(110)으로서 획득한다.

이에 더하여, 본원 발명의 다른 실시예에 따르면, CCTV 영상에서 혈관 모형의 중심점을 기준으로 단면을 잘라[0046]

움직임이 상대적으로 적은 패치(patch)와 움직임이 상대적으로 큰 패치를 각각 생성함으로써, 관상동맥 패치 데

이터베이스(DB)를 구축하는 것도 가능하다.

다음으로, S240 단계는 관상동맥 영상의 입력 영상을 획득하는 단계에 해당한다.  S230 단계에서 재구성된 관상[0047]

동맥 영상들 중 타겟 영상이 획득되는데, 이 경우 타겟 영상을 제외한 나머지 관상동맥 영상들 중 소정의 개수

의 영상들이 입력 영상으로서 획득될 수 있다.  본원 발명의 일 실시예에 따르면, 단지 하나의 영상만이 입력

영상으로서 획득될 수도 있고, 본원 발명의 다른 실시예에 따르면 두 개 이상의 영상이 입력 영상으로서 획득될

수도 있으며, 본원 발명의 추가의 실시예에 따르면 타겟 영상을 제외한 나머지 영상들 모두가이 입력 영상으로

서 획득될 수 있다.  참고로, 도 5의 예에서는 두 개의 입력 영상(110)이 획득된 것을 예시적으로 도시한다. 

다음으로, S250 단계는, 회선 신경망(CNN) 기법을 이용하여 상기 입력 영상이 본래의 내용은 유지하면서 타겟[0048]

영상의 스타일을 학습하고 상기 학습된 스타일을 재현하게 함으로써 상기 입력 영상의 움직임을 보정하는 단계

에 해당한다.

일반적으로, 사전 학습된 회선 신경망(CNN) 기법을 기반으로 하여, 커널 별 컨벌루션 결과의 상관관계를 정량화[0049]

한 영상의 질감적 특성을 스타일 표현이라 지칭한다.  이와 관련하여, 일반적인 회선 신경망(CNN) 기법에서는

커널의 계수들이 입력 변수가 되는 것과는 대조적으로, 본원 발명의 일 실시예에 따른 회선 신경망(CNN) 기반의

입력 영상 움직임 보정 단계(S250)는, 도 3의 상세 흐름도에서도 도시된 바와 같이, 입력 영상 및 타겟 영상 각

각의 스타일 표현의 차이를 목적 함수로서 설정하는 단계(S251); 및 입력 영상의 픽셀들을 입력 변수로 하여 입

력 영상에 대해 확률적 기울기 하강(SGD; stochastic gradient descent) 과정을 수행하는 단계(S252)를 포함할

수 있다.

여기서, 확률적 기울기 하강(SGD; stochastic gradient descent) 과정은 현재의 위치에서 기울기(또는 근사 기[0050]

울기)에 비례하여 단계적으로 함수의 최소 또는 최대에 근접하는 점근적인 언덕 오르기(hill climbing) 알고리

즘의 일종으로서, 신경망의 손실함수(loss function)를 최적화하기 위해 주로 사용될 수 있다.  확률적 기울기
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하강(SGD) 알고리즘은 당업계에 잘 알려진 알고리즘과 실질상 동일하므로, 여기서는 확률적 기울기 하강(SGD)

알고리즘에 대한 구체적인 설명은 생략하기로 한다.

도 6은 본원 발명의 일 실시예에 따른 움직임 보정 방법을 적용한 결과를 나타내는 예시도이다.  [0051]

도 6에 도시된 바와 같이, 도 2의 S230 단계에서 획득된 타겟 영상(120)과, 도 2의 S240 단계에서 획득된 입력[0052]

영상(110)에  회선 신경망(CNN,  130)  기법을 적용함으로써 출력 영상(140)이 출력될 수 있다.   도시된 바와

같이, 출력 영상(140)은 입력 영상(110)의 내용은 그대로 유지하면서 세부적인 스타일은 타겟 영상(120)을 재현

하고 있으며, 따라서 입력 영상(110)의 움직임이 효과적으로 보상됨을 확인할 수 있다. 

다른 말로, 움직임 왜곡이 발생한 입력 영상(110)의 특성을 움직임 왜곡이 없는 타겟 영상(120)처럼 변형하여[0053]

입력 영상(110)의 움직임 왜곡이 제거된 출력 영상(140)이 출력된다.

도 7은 본원 발명에 따른 스타일 재구성 알고리즘을 반복하는 경우의 반복 회수에 따른 효과를 설명하기 위한[0054]

예시도이다.

상술한 과정을 거쳐 확보한 데이터에 스타일 재구성 알고리즘을 200회까지 반복하여 적용한 결과, 도 7에 도시[0055]

된 바와 같이 반복 회수가 증가할수록 영상 왜곡이 더욱 감소하고 그리고 혈관 모형의 경계가 더욱 뚜렷하게 됨

을 확인할 수 있다. 

또한, 본원 발명의 발명자들은, 본원 발명의 성능을 정성적으로 평가하기 위해서 영상 왜곡에 대한 5-포인트 리[0056]

커트 스케일(5-point Likert scale)을 아래 표 1과 같이 정의하였다. 

표 1

5-포인트 리커트 스케일[0057]

1 = 완전하게 판독불가

2 = 상당한 움직임

3 = 분명한 움직임

4 = 작은 움직임

5 = 움직임 없음

참고로,  스케일이  내림차순으로  갈수록  영상  왜곡의  정도가  심하고,  따라서  정확한  진단이  어려워짐을[0058]

의미한다.

또한, 아래의 표 2는 본원 발명에 따른 움직임 보정 방법을 적용하기 이전과 이후의 각각의 영상에서 리커트 스[0059]

케일을 기초로 하여 점수를 매긴 결과를 나타낸다.

표 2

심박수[0060] 본원 발명 적용 전 본원 발명 적용 후

60bpm 2.5 5

70bpm 2 5

80bpm 2 4.5

위 표 2에 제시된 바와 같이, 본원 발명에 따른 방법을 적용한 이후에 영상의 영상 왜곡 정도가 약 2.7점 상승[0061]

한 것을 확인할 수 있다. 

이와 같이, 본원 발명은 딥 러닝 기법의 하나인 회선 신경망(CNN) 기법을 관상동맥 컴퓨터 단층 촬영조영술 영[0062]

상에 적용함으로써, 관상동맥의 내강, 동맥경화반, 석회화를 보다 용이하게 구별할 수 있게 하여, 추후 영상으

로부터 추출된 관상동맥의 3차원 모델의 정확도를 개선할 수 있게 된다.

또한, 본원 발명은 보다 정확한 동맥경화반 정량화를 위해 활용될 수 있으며, 다른 정량적 영상 분석의 기초가[0063]

될 수 있다.  그러므로, 본원 발명은 관상동맥 질환의 중증도 측정에도 활용가능하다.

상술한 본 발명의 일 실시 예들은 컴퓨터에서 실행될 수 있는 프로그램으로 작성가능하고, 컴퓨터로 판독 가능[0065]
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한 기록매체를 이용하여 상기 프로그램을 동작시키는 범용 디지털 컴퓨터에서 구현될 수 있다.

컴퓨터 판독 가능 매체는 컴퓨터에 의해 액세스될 수 있는 임의의 가용 매체일 수 있고, 휘발성 및 비휘발성 매[0066]

체, 분리형 및 비분리형 매체를 모두 포함한다.  또한, 컴퓨터 판독가능 매체는 컴퓨터 저장 매체 및 통신 매체

를 모두 포함할 수 있다.  컴퓨터 저장 매체는 컴퓨터 판독가능 명령어, 데이터 구조, 프로그램 모듈 또는 기타

데이터와 같은 정보의 저장을 위한 임의의 방법 또는 기술로 구현된 휘발성 및 비휘발성, 분리형 및 비분리형

매체를 모두 포함한다.  통신 매체는 전형적으로 컴퓨터 판독가능 명령어, 데이터 구조, 프로그램 모듈, 또는

반송파와 같은 변조된 데이터 신호의 기타 데이터, 또는 기타 전송 메커니즘을 포함하며, 임의의 정보 전달 매

체를 포함한다.

전술한 본 발명의 설명은 예시를 위한 것이며, 본 발명이 속하는 기술분야의 통상의 지식을 가진 자는 본 발명[0067]

의 기술적 사상이나 필수적인 특징을 변경하지 않고서 다른 구체적인 형태로 쉽게 변형이 가능하다는 것을 이해

할 수 있을 것이다.  그러므로 이상에서 기술한 실시예들은 모든 면에서 예시적인 것이며 한정적이 아닌 것으로

이해해야만 한다.  예를 들어, 단일형으로 설명되어 있는 각 구성 요소는 분산되어 실시될 수도 있으며, 마찬가

지로 분산된 것으로 설명되어 있는 구성 요소들도 결합된 형태로 실시될 수 있다.

본 발명의 범위는 상기 상세한 설명보다는 후술하는 특허청구범위에 의하여 나타내어지며, 특허청구범위의 의미[0068]

및 범위 그리고 그 균등 개념으로부터 도출되는 모든 변경 또는 변형된 형태가 본 발명의 범위에 포함되는 것으

로 해석되어야 할 것이다.

부호의 설명

10, 110: 입력 영상 20, 120: 타겟 영상[0069]

30: 회선 신경망   40: 출력 영상

51: 팬텀    52: 혈관모형

도면

도면1
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도면2

도면3
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도면4a

도면4b
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도면5

도면6
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도면7

공개특허 10-2018-0008130

- 13 -


	문서
	서지사항
	요 약
	대 표 도
	청구범위
	발명의 설명
	기 술 분 야
	배 경 기 술
	발명의 내용
	해결하려는 과제
	과제의 해결 수단
	발명의 효과

	도면의 간단한 설명
	발명을 실시하기 위한 구체적인 내용
	부호의 설명

	도면
	도면1
	도면2
	도면3
	도면4a
	도면4b
	도면5
	도면6
	도면7




문서
서지사항 1
요 약 1
대 표 도 1
청구범위 3
발명의 설명 4
 기 술 분 야 4
 배 경 기 술 4
 발명의 내용 4
  해결하려는 과제 4
  과제의 해결 수단 4
  발명의 효과 5
 도면의 간단한 설명 5
 발명을 실시하기 위한 구체적인 내용 5
 부호의 설명 9
도면 9
 도면1 9
 도면2 10
 도면3 10
 도면4a 11
 도면4b 11
 도면5 12
 도면6 12
 도면7 13
