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요 약

본 논문은 뇌 종양 부위를 자동으로 찾아내기 위한, - , 어텐션 기반의 새로운 머신러닝 학습 모델을 제시한다 기존 연구와 다르게 에서  U-Net . , U-Net
정보를 디코딩을 할 때 계층적 , 어텐션을 적용하여, 거시적으로 추상화된 이미지 정보와  미시적으로 추상화된 이미지 정보를 모두 이용하도록 설계하였
으며 이 때 적용되는 어텐션 필터는 공간측면과 채널 측면에서 어텐션 기능을 동시에 지원하는 차원 필터를 적용하도록 설계하였다 이를 통해, 3 . , 정상 
영역의 학습 데이터가 대부분을 차지하는 데이터 불균형 상황에서도 종양 영역에 대한 세그멘테이션의 기능이 향상되도록 하였다 기존 , . 

어텐션 연구들과의 비교 실험을 통해 제안하는 학습 모델은 cascaded-CNN [2], U-Net [3], U-Net [4] , dice, 민감도, 특이도 지표가 평균적으로 각각  
향상됨을 확인하였다11%, 7%, 12% .   

 

서 론 . Ⅰ

신경교종 은 사람에게 가장 흔한 유형의 뇌종양이며 정확한 종양(Glioma) , 
의 세그멘테이션은 다중 모드 자기 공명 영상 에서 다양한 모양과 (MRI)
모양으로 인해 가장 어려운 의료 영상 분석 작업 중 하나이다 이러한 뇌. 
종양을 수동으로 분할하려면 많은 의학적 전문 지식이 필요하고 시간이 
많이 걸리며 인적 오류가 발생하기 쉽다 또한 수동 프로세스는 일관성과 . 
재현성이 부족하여 결과에 부정적인 영향을 미치고 궁극적으로 잘못된 예
후 및 치료로 이어질 수 있다 최근 심층 신경망. (Deep Neural Network, 

알고리즘의 급속한 발전은 컴퓨터 기반 자동 의료영상 분석에 큰 DNN) , 
가능성을 보여주고 있다 예를 들어. , CNN(Convolutional Neural 

의 빠른 발전은 이미지 분류 또는 분할에서 기계학습모델이 인Networks)
간 수준의 성능에 접근하거나 능가 하고 있다 훈련된 인간 수준의 성능을 . 
능가할 수 있는 심층 신경망 모델을 얻는 것은 임상의에게 질병 감(DNN) 
지 치료 계획 및 모니터링에 대한 보다 정확하고 신뢰할 수 있으며 표준, 
화된 접근 방식을 가능하게 할 것이다 [1]. 
뇌종양 세그멘테이션을 위한 최근의 대표적인 연구로는, DNN , cascaded 

을 이용한 모델 기반의 인코더 디코더 아키텍처 모델 -CNN [2], U-Net -
의 개념을 적용한 어텐션 모델 들이 제시되었[3], transformer U-Net [4]

다 본 연구에서는 위 대표적인 연구들의 성능을 개선하기 위하여 현재 . , 
최고 수준인 어텐션 모델을 기반으로 하는 새로운 향상된 모델을 U-Net 
제시하고 실험을 통해 성능향상을 입증하였다, . 

제안하는 이중 계층적 뇌 세그멘테이션 방식. - -Ⅱ

본 논문에서 제안하는 계층적 어텐션 계층적 어텐션 ‘ 3D U-Net ( 3D 
세그멘테이션 모델은 다음 그림 과 같다 기존 연구들과 비교U-Net)’ [ 1] . 

하여 첫 번째 특징은 어텐션 에서 종양의 영역을 세부적으로 세그, , U-Net
멘테이션할 수 있는 능력을 강화하기 위해 의 추상화된압축, large-scale (
된 정보와 로 추상화된압축된 정보를 모두 이용하는 방식을 ) small-scale ( ) 
이용하였다. 

그림 제안하는 계층적 어텐션 학습 모델[ 1] 3D U-Net 

이를 위해, 거시적인 영상 압축은 필터를 사용하였으며 7x7 convolution , 
미시적인 영상 압축은 필터를 적용하였다 위와 같은 학 3x3 convolution . 
습 모델 구조는, 정상 영역에 대한 데이터가 상대적으로 훨씬 많이 존재하 
는, 데이터 불균형 상황에서 정상 영역의 데이터에 의해 학습에 가 생, bias
기는 것을 막아주는 역할을 할 수 있게 된다 두 번째 특징으로는 차원 . , 3
어텐션 필터를 적용하였다 공간 및 채널 측. (spatial-wise) (channel-wise) 
면에서 모두 어텐션 이U-Net 적용된다는 것이다 이를 통해 뇌  . , 영상의 
다양한 입력 에 modality 대하여 어텐션을 적용할 영역을 좀 더 적응적으 
로 그리고 유연하게 결정하는 것이 가능해진다. 

실험 결과 III. 

본 실험은 데이터로 의 공개 데이터셋을 사용하였으며 최적, BRAT2013 , 



화 방법으로 확률경사강하법 가 사용되었고 교차엔트로피 함수가 (SGD) , 
손실함수로 사용되었다 본 논문에서 제안하는 방식은 아래와 같다. . 

어텐션 계수 학습 및 영향  (1) 
본 연구에서 제안하는 기계학습 모델의 학습 과정을 보여 주고 있다 그. [
림 에서는 어텐션에 의해 종양의 영역이 점점 더 명확하게 학습되고 있2] , 
음을 확인하였다. 

그림 세그멘테이션 학습[ 2] 

를 측정(2) Confusion matrix
각 로 이루어necrosis, enhancing tumor, non-enhancing tumor, edema
지는 종양 영역에 대하여 각 세부 영역에 대한 예측 분포도를 그림 에, [ 2]
서 확인하였다 각 영역에 대하여 사이의 예측 정확도를 확보. , 68% - 93% 
하였으며 에 대한 예측도가 가장 낮았는데 이는 , non-enhancing tumor , 
학습 데이터가 부족해서 생긴 현상으로 해석이 된다. 

 
그림 세부 종양 영역에 대한 예측 분포 행렬 [ 3] 

비교 실험(3) 
본 실험에서는 종양 영역에 대해 아래와 같이 정의된 민감도 특이, , Dice, , 
도를  통하여 성능을 측정한다, . 
! Dice   : !"#P%∩T%#()#P%#*#T%#+

! 민감도 : #P%∩T%#(#T%#

! 특이도 : #P,∩T,#(#T,#

여기서 는 모델이 예측한 값을 나타내며 는 실제값을 의미한다 좀 더 , P , T . 
구체적으로, P1과 P0는 종양 영역에 대해 예측된 레이블이 와 , positive

값을 갖는 들을 의미한다negative voxel . T1과 T0는 종양 영역에 대해, 
레이블이 와 값을 갖는 들을 의미한다 평가truth positive negative voxel . 

지표로서 는 실제 종양 영역과 예측된 종양 영역을 직접 비교하여, ‘Dice’ , 
겹치는 영역이 차지하는 비율을 의미하며 민감도는 실제 종양 영역을 종, 
양 영역으로 올바르게 분류한 비율을 의미하고 특이도는 실제로 종양이 , 
아닌 영역을 종양이 아닌 것으로 올바르게 분류한 비율을 의미한다 본 논. 
문에서는 또한 뇌의 종양 영역을 아래와 같이 중분류하여 각각의 영역에 , , , 

대한 예측 정확도를 평가하였다. 
! Enhancing := necrosis + enhancing tumor
! Core := necrosis + enhancing tumor + non-enhancing tumor
! Complete := necrosis + enhancing tumor + non-enhancing tumor 

+ edema
본 논문에서 제안하는 방식을 기존의 대표적인 연구들 과 비교 평([2]-[4])
가하였으며 표 비교군의 평균 대비 기존 구조에 제안하는 ( 1), , U-Net 3D 
어텐션 필터만 적용했을 때는 가 각각 , Dice, Specificity, Sensitivity 11%, 

향상되었음을 확인하였으며 거시적 영상과 미시적 영상을 동시7%, 11% , 
에 이용하는 계층적 어텐션 을 적용했을 때는‘ 3D U-Net’ , Dice, 

가 각각 향상되었음을 확인하였다Specificity, Sensitivity 12%, 7%, 13% . 

표 성능 비교[ 1] 

      지표
방법론

Dice 특이도 민감도
Enhan
cing

Core
Comp
lete

Enhan
cing

Core
Comp
lete

Enhan
cing

Core
Comp
lete

Cascaded 
CNN [2] 0.880 0.790 0.730 0.890 0.790 0.680 0.870 0.790 0.800

U-Net [3] 0.680 0.647 0.737 0.999 0.999 0.999 0.585 0.509 0.630

어텐션
U-Net [4] 0.879 0.844 0.886 0.999 0.999 0.999 0.855 0.834 0.921

어텐션 3D 
U-Net

0.896 0.874 0.908 0.999 0.999 0.999 0.869 0.847 0.893

Proposed 0.912 0.892 0.919 0.999 0.999 0.999 0.888 0.870 0.910

결론IV. 

본 논문에서는 효과적인 뇌 종양 세그멘테이션을 위한 새로운 어텐션 -
기반 모델을 제안하였다 뇌 종양의 세그멘테이션 학습에 방해가 U-Net . 

되는 데이터 불균형 현상을 효과적으로 해결하기 위해, 거시적으로 추상 
화된 영상 정보와  미시적으로 추상화된  영상 정보를 모두 이용하면서 공 , 
간 측면과 채널 측면에서 어텐션 기능을 동시에 지원하는 차원 어텐션 3
필터를 이용하는 계층적 어텐션 모델을 설계하였다 기존 ‘ 3D U-Net’ . 
cascaded-CNN, 어텐션 U-Net, U-Net 연구들와의 비교 실험을 통해 세 , 
그멘테이션 관련 주요 성능 지표가 크게 향상됨을 확인하였다. 향후 연구
로서 종양 세그멘테이션에서 데이터 불균형을 효과적으로 해결하기 위해, , 
최근의 확산 기반 데이터 생성 모델을 추가적으로 활용하는 (diffusion)

모델을 연구하고자 한다U-Net . 
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