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요 약  

 
뇌 MRI 사진을 입력 받아, 픽셀 단위로 뇌 종양의 유무를 표시하는 딥러닝 기반 뇌 종양 검출 알고리즘을 제안하고, 부족

한 데이터 문제를 해결하고 성능을 최적화 하기 위해 GAN 신경망 기반 데이터 증강 기법을 설계한다. 데이터 증가 없이 

학습한 경우, 기하학적 변환을 통해 데이터를 증가시켜 학습한 경우, 그리고 딥러닝 기반 데이터 증강 기법을 활용하여 데

이터 증가한 경우에 대해서, 성능을 비교하여 제안하는 GAN 신경망 기반 데이터 증강 기법이 가장 효과적임을 보인다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

딥러닝 기술 활용에 있어 가장 필수적인 해결 과제는 

학습에 필요한 데이터를 충분히 확보하는 것이다. 보건 

의료 분야 및 바이오 분야에서는 환자의 개인정보 보호 

문제와 질병 발병률이 높지 않아 데이터 확보가 어렵다. 

딥러닝 학습에서 이미지 데이터가 부족한 경우, 원본 데

이터를 회전, 확대 후 자르기, 상하 좌우 반전 등 여러 

선형적인 방법을 통해 데이터를 증강시키는 방법이 활용

되고 있다. 본 논문에서는 Generative adversarial 

networks(GAN) 기반 데이터 증강 기법을 통해 가상의 

데이터를 생성하여 학습에 활용하는 방안을 제안한다. 

Ⅱ. 본론  

본 연구에 사용되는 뇌, 종양 데이터는 Multimodal 

Brain Tumor Segmentation Challenge 2018 에서 제공되

는 Brats2018[1-3]데이터를 사용한다.  

 

그림 1 데이터 증강을 위한 실험 구성도. Fake tumor 

생성을 위한 DCGAN, Tumor 를 입력 받아서 

synthetic brain scan 생성을 위한 Pix2Pix 네트워크로 

구성됨  

 

그림 1 은 본 논문에서 설계한 GAN 신경망 기반 데이터 

증강 기법을 적용하는 학습의 실험 구성도이다. 뇌 종양 

검출을 수행하는 U-Net[4], 종양 이미지 데이터를 생성

하는 DCGAN[5], 종양 데이터에 대응되는 뇌 이미지 데

이터를 생성하는 Pix2Pix[6] 모델로 구성되어 있다. U-

Net 은 Encoder 와 Decoder 계층으로 이루어져 있으며 

이미지 데이터에서 픽셀 단위로 객체의 유무를 판별하는 

역할을 한다. 데이터를 생성하는 DCGAN 과 Pix2Pix 모

델은 GAN 구조를 기반으로 한다. GAN 은 generator 와 

discriminator 두 계층이 데이터를 생성하고 판별하는 과

정을 반복하며 최종적으로는 정교한 데이터를 생성하게 

된다. DCGAN 은 기존 GAN 신경망에서 fully connected 

layer 를 convolutional neural network(CNN) 형태를 이

루고 있다. DCGAN 과 Pix2Pix 신경망을 활용하여 가상

의 뇌와 종양 이미지 데이터를 생성 후 학습에 사용된다. 

 
그림 2 PCA& T-SNE 

본 논문에서 사용하는 뇌 MRI 이미지는 240x240 으로 

구성되어 있다. 그림 2 는 딥러닝 학습에 사용되는 

240x240 차원의 데이터를 PCA 와 T-SNE 주성분 분석

을 한 그림이다. 본 실험에서는 이미지를 PCA 를 통해 
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50 차원으로 축소한 후, T-SNE 로 2 차원으로 축소한 결

과를 사용한다. 적색 점과 녹색 점은 각각 생성한 뇌 데

이터와 실제 MRI 뇌 데이터를 의미하며, 분포가 유사하

게 나타남을 확인할 수 있다. 하늘색 점과 보라색 점은 

각각 실제 종양 사진과 생성한 종양 사진으로, 뇌 사진과 

마찬가지로 서로 비슷한 분포를 가지고 있다. 

 

그림 3 학습 횟수에 따른 오차 

 
그림 3 은 학습 방법 별로 학습 횟수에 따른 오차를 시각 

화한 그래프이다. 실제 환자의 뇌 MRI 이미지 데이터만 

사용하여 학습한 경우, 기하학적인 변화를 주어 데이터를 

추가하여 학습한 경우, 제안한 딥러닝 기반 데이터 증강 

기법으로 데이터를 추가한 후 학습한 경우에 대한 결과

로 데이터셋의 차이를 제외하고 최대 epoch 수는 100, 

learning rate 은 1e-5, batch size 는 10 으로 조건을 동

일하게 실험 하였다. 그래프를 통해서 딥러닝 기반 데이

터 증강기법 결과가 앞선 두 경우들에 비해 최종적으로 

더 낮은 오차를 갖는 것을 확인 할 수 있다. 

 

 DICE IOU 

Real 57.93% 42.31% 

Real+ geometric 

transformation 

based 

60.01% 43.61% 

Real + DNN 

augmentation 
62.11% 46.04% 

표 1 학습 데이터에 따른 성능 비교 

 
뇌 종양 검출 모델의 성능 평가로 Dice coefficient 와 

Intersection over union(IOU)를 사용하여 비교한다. 두 

평가 방법은 객체 검출에서 활용되는 지표로 실제 종양 

데이터와 검출한 종양을 비교하는 식(1), 식(2)로 나타낼 

수 있다. 

 

Dice coefficient:   𝟐(𝑨𝑩)/(𝑨 + 𝑩)                 (1) 

IOU:              𝑨𝑩/(𝑨 + 𝑩 − 𝑨𝑩)               (2) 

 

A 는 종양 검출 모델에서 예측한 결과, B 는 실제 뇌 MRI 

사진에 대한 ground truth 를 의미한다. Dice coefficient

는 데이터 증가없이 학습한 경우 57.93%, 기하학적 변화

를 통한 데이터 증가 후 학습에서는 60.01%를 기록했고 

딥러닝 기반 데이터 증강 기법으로 데이터를 확장 시켜 

학습한 경우에는 62.11%로 가장 높은 성능으로 개선되

었다. IOU 는 데이터 추가 없이 학습한 경우에 42.31%, 

기하학적 변화를 통한 데이터 증가 후에는 43.61%를 기

록하였으며 데이터 증강 기법을 통한 데이터셋 추가 후

에는 46.04%를 기록했다. 두 성능 평가 지표를 토대로 

GAN 신경망 기반 데이터 증가 기법이 2~5% 성능 개선

효과가 있다는 것을 확인할 수 있다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 GAN 모델을 활용하여, 뇌 종양 검출 

학습을 위한 훈련 데이터를 증강시키는 기법 및 검출 알

고리즘을 제안하였으며, 제안하는 가상 훈련 데이터 생성 

기법은 기존의 데이터 확장 기법보다 효과적으로 동작함

을 실험적으로 보였다.  
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