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요 약 

본 논문은 3 차원 의료 영상에서의 프롬프트 기반 분할 성능 향상을 목표로 한다. 기존 3D SAM 어댑터[2]의 단일 경로 구조
가 국소 정보 및 경계 표현에 한계를 가진다는 점에 착안하여, 전역 문맥 정보와 주파수 기반 국소 정보를 병렬적으로 처리하는 
이중 경로 어댑터를 제안한다. 실험 결과, 제안한 방법은 프롬프트 기반 분할에서 기존 대비 일관된 성능 향상을 보였으며, 특히 
국소 영역 표현에서 우수한 성능을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

프롬프트 기반 분할[1]을 3차원 의료 영상에 적용하려는 연
구[2]는 지속적으로 이루어져 왔으며, X-ray 및 CT와 같은 3
차원 영상은 임상 데이터의 대부분을 차지한다. 그러나 기존 
3D SAM 어댑터[2]는 전역적 의미 정보에 비해 국소 구조와 
경계 정보를 충분히 반영하지 못한다. 의료 영상에서 종양과 
같은 병변은 크기가 작고 경계가 불명확한 경우가 많아 국소 

정보의 정밀한 표현이 분할 성능 향상에 필수적이며, 정확한 
분할은 절제 범위를 최소화하고, 치료 계획의 정밀화를 통해 
환자 예후와 삶의 질을 향상시킨다. 

 

Ⅱ. 본 론  

2.1. 배경 

3D SAM 어댑터[2]는 2 차원 자연 이미지로 사전 학습된 
Segment Anything Model(SAM)[1]을 3 차원 의료 영상에 적
용하기 위해 설계된 경량 적응 모듈이다. 전체 구조는 이미지 
인코더, 프롬프트 인코더, 마스크 디코더로 구성되며, 이미지 
인코더는 전역적 의미 정보를 추출하고 프롬프트 인코더는 사
용자 입력을 의미 공간으로 변환한다. 이후 마스크 디코더는 
두 정보를 통합해 최종 분할 마스크를 예측한다. 
  이 3D SAM 어댑터[2]는 기존 SAM의 사전 학습 가중치를 
유지한 채 추가적인 어댑터 구조를 통해 3 차원 의료 영상의 

도메인 특성을 보정하여 프롬프트 기반 분할을 가능하게 한다. 
그러나 단일 경로 기반의 기존 어댑터는 공간 정보의 압축으
로 인해 전역 의미 정보에 비해 국소 구조 및 경계 표현에 한
계를 가진다. 

  이러한 한계를 극복하기 위해 영상 처리 분야에서는 주파수 
영역 기반 영상 분석에 대한 연구[4]가 증가하고 있다. 일반
적으로 저주파 성분은 전반적인 형태와 구조 정보를, 고주파 
성분은 경계 및 미세 구조와 같은 세부 정보를 포함하며, 푸

리에 변환[4]은 공간 영역 신호를 서로 다른 주파수 성분으로 
분해함으로써 이러한 정보를 명시적으로 분리하여 분석할 수 
있게 한다. 본 논문에서는 이러한 특성을 활용하여, 주파수 영
역에서 고주파 성분을 선택적으로 강조한 뒤 역변환을 통해 
공간 영역의 국소 경계 정보를 보강한다. 

2.2. 제안 방법 

 
[그림 1] 3DMedSAM-FDA 프레임워크 

본 논문은 전역 의미 정보에 편향된 기존 3D SAM 어댑터
[2]의 한계를 극복하기 위해, 전역 문맥 경로와 주파수 기반 
국소 경로를 병렬로 결합한 이중 경로 어댑터를 제안한다. 두 
경로에서 추출된 특징은 전역 경로 기반 게이트를 통해 융합

되며, 잔차 연결을 통해 입력 특징을 보정한다. 
  입력 특징 𝐹는 채널 축소를 위한 선형 투영을 통해 𝑋로 변
환되며, 이는 위치별 1×1×1 합성곱과 동등하다.  
  전역 경로는 입력 특징 𝑋에	 대해	 3×3×3	 깊이별	 3 차원	
합성곱을	적용하여	 3차원	형태와	장기	문맥	정보를	포착한다.	
이를	통해	채널	간	혼합	없이	전역	구조	정보를	포착하며,	기



 
존	 3D	어댑터의	전역적	의미	정렬	특성을	유지한다.	

𝐹!"#$%" = ReLU'DWConv3×3×3(𝑋)1	

국소 경로는 경계 및 미세 구조 정보를 강조하기 위해 주파
수 영역 기반 처리를 수행한다. 입력 특징 𝑋는 3 차원 푸리에 
변환을 통해 주파수 도메인 𝑋(으로 변환되며, 주파수 좌표의 
반경 𝑟에 기반한 마스크 𝑀(𝑟)를 적용하여 고주파 성분을 선
택적으로 증폭한다. 해당 마스크는 변경 임계값 𝑟!이상에서 
선형적으로 증가하도록 정의된다.  

𝑀(𝑟) = 1 + α ⋅
max(𝑟 − 𝑟', 0)

1 − 𝑟'
 

여기서 𝛼는 고주파 강조 강도를 제어하는 하이퍼파라미터이
다. 마스크가 적용된 주파수 특징은 역 푸리에 변환을 통해 
다시 공간 영역으로 복원된다.  

𝐹"#(%" = ReLU ?IN'Conv1×1×1 Bℱ
*+D𝑋E ⊙𝑀GH1I 

이후 1×1×1 합성곱과 정규화 연산을 적용하여, 공간 영역에
서 직접적으로 표현하기 어려운 경계 및 미세 구조 정보를 안
정적으로 보강한다. 마지막으로 전역 특징으로부터 생성된 게
이트를 통해 국소 특징의 기여도를 조절한 후 두 경로의 출력
을 융합한다. 

𝐺 = σBϕD𝐹!"#$%"GH , 					𝐹,-./ = 𝐹!"#$%" + 𝐺 ⊙ 𝐹"#(%" 

여기서 𝜙(⋅)는 1×1×1 합성곱, 𝜎(⋅)는 시그모이드 함수이다. 
최종적으로 선형 복원 연산 ψ(⋅)과 잔차 연결을 적용하여 입
력 특징을 다음과 같이 보정한다. 

𝐹#-0 = 𝑋 + ψD𝐹,-./G 

이러한 이중 경로 구조를 통해 전역적인 형태 및 의미 정렬 
능력은 유지하면서도, 주파수 영역에서 강조된 고주파 성분에 
기반하여 경계 및 미세 구조 정보가 중요한 영역에서 국소 표
현이 선택적으로 강화되도록 한다. 

2.3. 데이터셋 및 실험 설정 

본 연구에서는 KiTS 2021(신장암), MSD-Pancreas(췌장암), 
LiTS 2017(간암), MSD-Colon(결장암)의 4 가지 3 차원 의료 
영상 데이터셋을 사용하였다. 모든 데이터는 동일 해상도로 
전처리[2] 후 학습(70%)·검증(10%)·테스트(20%) 세트로 분할
하였다. 모델은 AdamW 옵티마이저를 사용하였으며, 학습률

은 0.0004 로 설정하였다. 학습은 200 에폭 동안 진행되었고, 
입력으로는 128×128×128 크기 패치를 무작위 크롭 방식으
로 사용하였다. 메모리 제약으로 배치 크기는 1로 설정하였다. 
테스트 단계에서는 객체 내부에 제공되는 양성 포인트의 개수
에 따라 1, 3, 10 포인트로 성능을 평가하였다. 주파수 기반 
국소 경로의 고주파 강조 강도 계수 𝛼는 2.0, 반경 임계 비율 
𝑟!은 0.25로 설정하였다. 

2.4. 실험 결과 및 분석 

 
[표 1] 실험 결과 

실험 결과, 제안한 방법은 장기별 특성에 따라 기존 방법 
대비 차별화된 성능 향상을 보였다. 신장암 및 췌장암 분할에
서는 기존 3D SAM 어댑터[2] 대비 평균적으로 각 5.1%p, 

0.1%p 높은 Dice 분할 성능을 유지하여, 전역 의미 정렬 능
력을 저해하지 않으면서 안정적인 결과를 달성하였다.  

 
[그림 2] 3D SAM어댑터와의 간암, 결장암 분할 결과 비교 

간암 분할에서는 포인트 수가 증가함에 따라 성능 향상이 
뚜렷하게 나타났으며, 다수의 포인트 설정에서 기존 3D SAM 
어댑터[2]뿐만 아니라 nnU-Net[3] 대비 10 포인트 기준 
1.87%p 더 높은 Dice점수를 기록하였다.  
  결장암 분할에서는 모든 포인트 설정에서 기존 방법 대비 
큰 폭의 성능 향상을 달성하여, 기존 모델들이 충분한 성능을 
보이지 못하던 결장암 분할 환경에서 제안한 방법의 강점을 

가장 명확히 보여준다. 경계가 복잡하고 작은 병변이 빈번한 
결장암 분할에서 주파수 기반 국소 경로를 통한 경계 및 미세 
구조 보강이 분할 성능 향상에 핵심적으로 기여했음을 확인할 
수 있다. 
  마지막으로, 제안한 방법은 기존 3D SAM 어댑터[2] 
(25.46M)와 유사한 수준의 파라미터 수(29.02M)를 유지하면
서도 이러한 성능 향상을 달성하여, 경량화된 구조 하에서 표
현력을 효과적으로 확장할 수 있음을 보여준다. 

Ⅲ. 결 론  

본 논문은 3 차원 의료 영상에서 전역 문맥 정보와 국소 특
징을 효과적으로 결합하는 3DMedSAM-FDA 를 제안하였다. 
전역 경로는 해부학적 구조와 의미 정보를 유지하고, 국소 경
로는 주파수 영역의 고주파 성분을 강조하여 경계·미세 구조 
표현을 강화한다. 실험 결과, 제안한 방법은 프롬프트 기반 분

할 환경에서 기존 방법 대비 전반적으로 우수한 성능을 보였
으며, 기존 공간 도메인 중심의 3차원 의료 영상 분할 모델에 
주파수 도메인 정보를 효과적으로 적용 가능함을 확인하였다.  
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