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요  약

임상에서 의료 영상은 병리사들이 분석하므로 인적 및 시간적 자원을 필요로 한다. 최근의 딥러닝 기술은 

의료 영상 내에서 특정 질병의 위치를 예측할 수 있는 수준으로 올라왔고, 데이터 부족 문제를 해결하기 위한 

정규화, 제약, 증강 방법들이 소개되었다. 본 논문에서는 Residual 3D U-Net을 기반으로 다발성 경화 병변을 

분할하기 위한 알고리즘을 제안한다. 특히, 전처리 및 랜덤 패치 증강을 통하여 분할 정확도 향상을 모색하였

다. 제안하는 알고리즘의 성능 검증을 위해 2008 MICCAI MS Lesion Segmentation Challenge의 MS Lesion
데이터셋을 활용하였고 3D U-Net과 비교하였다. 그 결과 70% DSC와 52% IoU를 달성하였고, 3D U-Net 대비 

5.9% DSC와 6.9% IoU 정확도가 상승하였다. 정성적으로도 예측 결과 전체 MRI 영상 중 국소 부위를 제외하

고 준수한 성능을 보였다.

Abstract

Medical images in clinical practice are analyzed by pathologists, requiring human and time resources. Recently, 
deep learning methods that can predict the location of specific diseases in medical images has been developed. Also, 
regularization, constraints, and augmentation are introduced to solve data scarcity problems. This paper proposes an 
algorithm to detect multiple sclerosis lesions using Residual 3D U-Net. In particular, detection accuracy is improved 
through preprocessing and random patch enhancements. To verify the performance of the proposed algorithm, MS 
lesion datasets from 2008 MICCAI MS lesion segmentation challenge was used and compared with 3D U-Net. As a 
result, 70% DSC and 52% IoU were achieved, and 5.9% DSC and 6.9% IoU accuracy were improved. 
Quantitatively, detection results showed satisfactory performance except for local areas within the entire MRI image.
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Ⅰ. 서  론

다발성 경화증(MS, Multiple Sclerosis)이란 뇌, 척
수, 시신경으로 구성된 중추신경계에 발생하는 만성 

질환으로, 환자의 면역체계가 건강한 세포와 조직을 

공격하는 자가 면역 질환이다[1]. 이와 같은 질환의 

진단을 위해서 임상에서 의료 영상은 병리사들이 

분석하므로 인적 및 시간적 자원을 필요로 한다.
딥러닝 기술은 영상 분류와 의미론적 분할에서 

높은 성능을 보이고 있다. 최근에는 의료 영상의 분

석에도 활용하면서, 특정 질환을 분류하거나, 병변

(Lesion)의 위치를 찾는 등 다양한 분야로 발전하고 

있다. 하지만 지도 기반의 딥러닝 기술은 모델 학습

에 필요한 데이터와 그에 따른 레이블이 필요하다. 
레이블은 전문 병리사들이 판단하여 직접 작업을 

하므로 데이터양이 부족하다[2]. 또한 개인 정보 문

제로 다량의 데이터를 수집하기 어렵고, 질환 등의 

불균형 문제가 있다. 이와 같은 데이터 부족은 학습 

과정에서 모델의 과적합을 일으킨다. 
따라서, 데이터 증강 기법은 데이터의 다양한 변

이를 만들어 모델에 학습을 시켜서 과적합을 방지

할 수 있다. 데이터 증강 기법에는 영상 처리 기반

의 데이터 증강 기법이 있다. 블러링, 노이즈, 감마 

변환과 같은 밝기 정보 변형과 반전, 탄성 변형과 

같은 공간 정보 변형이 있다. 대부분의 영상 처리 

기법들은 2D 영상에 대해 이뤄진다. 따라서, 데이터 

증강 시에 2D 영상 처리 방법들이 사용되나, MRI
와 같은 의료 영상은 3D로 구성되어서 3D를 고려

한 데이터 증강 기법의 도입이 필요하다.
본 논문에서는 3D U-Net의 수축 경로(Contracting 

path)에 잔차 신경망을 추가한 Residual 3D U-Net을 

이용하여 3D 뇌 MRI 영상에 대하여 다발성 경화 

병변의 의미론적 분할 알고리즘을 제안한다. 제안한 

알고리즘을 통하여 모델의 깊이를 유지하면서 학습

을 최적화(Optimizer)하여 기존의 3D U-Net을 사용

한 알고리즘보다 성능을 향상하였다. 특히, 3D 의료 

영상에 적합한 탄성 변형, 어파인 등의 전처리 및 

랜덤 패치 증강 기법의 적용을 통하여 분할 정확도 

향상을 모색하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로 데이터 증강 방법과 의미론적 분할 모델을 설명

한다. 3장에서는 Residual 3D U-Net 기반의 제안하

는 모델과 증강 기법을 기술한다. 4장에서는 실험 

결과를 제시하고, 5장에서는 결론과 본 연구의 한계

점 및 향후 연구를 설명한다.

Ⅱ. 관련 연구

의료 영상 분야에서 영상에 대한 레이블링 작업

은 인적 및 시간적 소모가 크고 익명화 문제 때문

에 데이터의 수가 적은 문제가 있다. 이는 불충분한 

학습 및 평가 데이터로 인해 딥러닝 모델의 과적합

(Over-fitting) 문제를 발생시킨다. 이와 같은 문제를 

해결하기 위해 딥러닝 모델에 정규화를 적용하거나 

드랍아웃(Drop-out)을 적용하는 방법들이 제안되었

다[3][4]. 드랍아웃은 학습 과정에서 각 계층에서 확

률적으로 특정 뉴런 간의 연결을 끊는 방법이다. 
그러나 이와 같은 방법들도 한계가 있어서 과적

합 문제를 해결하는데 중요한 것은 많은 양의 데이

터를 학습에 사용하는 것이다. 이를 위해 인위적으

로 영상을 증강 방법들이 제안되었다. 

2.1 TorchIO

데이터 증강은 학습 데이터의 양을 인위적으로 

증가시켜 모델의 과적합을 줄이는 방법이다. 기본적

인 데이터 증강 기법 중에 하나는 영상 처리를 이

용한 방법이다. 기존에 2D 영상 기반의 다양한 증

강 방법들이 제시되었지만, MRI와 같은 3D 의료 

영상에 적용하기에는 효율적이지 않다. 따라서, 3D 
기반의 신경망 훈련에 일반적인 영상 처리 파이프

라인을 적용하기 어려운 점을 해결하고자, 3D 영상

에 대한 파이토치 기반의 증강 및 전처리를 포함한 

딥러닝 프레임워크인 TorchIO가 제안되었다[5].

2.2 의미론적 분할 모델

의료 영상 분류 이외에도 의료 영상 내 병변의 

위치를 파악하는 의미론적 분할 모델에 관한 연구

가 많이 이루어졌다. 객체 분할은 주어진 영상에 대

해 모든 픽셀마다 클래스 분류를 하여 영역을 구분

하는 것이고, 의미론적 분할은 객체 분절화를 통해 
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같은 클래스마다 영역이나 색으로 구분하는 것이다.
초기의 객체 검출 모델인 R-CNN(Regions with 

Convolutional Neural Networks)은 일정한 경계 박스 

크기로 픽셀을 분류하는 비효율적인 방식이다[6]. 
Mask R-CNN은 Faster R-CNN[7]에 마스크 브렌치를 

추가하여 픽셀 단위로 인스턴스 분할하지만 성능이 

낮다[8]. 인스턴스 분할에서는 같은 클래스에 속하

더라도 다른 객체로 인식한다. 그러나, 컨볼루션을 

이용한 FCN(Fully Convolutional Networks)과 같은 

모델이 등장하면서 분할의 성능이 크게 향상되었다

[9]. 하지만 FCN은 복원하는 과정에서 영상의 구체

성이 떨어지는 문제가 있었다. 이를 해결하기 위해 

U-Net과 같은 얕은 층의 특징맵과 깊은 층의 특징

맵을 결합한 skip architecture 개념이 제안되었다[10]. 
U-Net은 수축 경로와 확장 경로(Expanding path)

로 구성되어있다. 수축 경로는 네트워크 계층이 깊

어질수록 의미론적 정보를 잘 파악한다. 확장 경로

는 업 컨볼루션된 특징맵과 수축 경로에서 테두리

가 잘린 특징맵을 결합하여 분할맵으로 복원한다.
많은 연구들에서 더 깊은 신경망일수록 더 좋은 

성능을 보인다고 제안했지만 기울기 소실과 같은 

문제가 발생하여 학습하기가 어렵다[11][12]. 이러한 

문제를 해결하기 위해 He et al.은 잔차 신경망을 

제안하였다[13]. Zhang et al.은 차선 검출을 위해 잔

차 신경망과 U-Net을 결합한 Deep Residual U-Net을 

제안하였다[14]. 잔차 유닛을 사용한 단축 연결이 

성능 저하를 줄이고 특징 전달을 촉진해 적은 매개 

변수로도 신경망을 설계할 수 있었다. 결과적으로 

다른 분할 모델에 비해 성능이 높을 수 있었다.
그러나 의료 영상에서는 3D 데이터가 많이 존재

하며, 이와 같은 3D 특징을 활용하기 위해 U-Net의 

2D 연산을 3D 연산으로 확장한 3D U-Net이 제안되

었다[15]. 3D U-Net은 컨볼루션 연산 과정에서 배치 

정규화를 추가함으로써 기존 2D U-Net보다 성능을 

향상했다. Ballestar et al.은 V-Net[16], 3D U-Net, 
Residual 3D U-Net을 이용하여 뇌종양 분할을 수행

하였다[17]. Residual 3D U-Net 모델에 다중 스케일 

방법을 적용해 MRI 영상에서 두 개의 서로 다른 

크기의 패치를 학습에 사용하였고, 사용된 네 가지

의 모델을 앙상블하여 단일 모델에 비해 높은 성능

을 보였다. Xiao et al.은 3D U-Net에 3D Res2Net을 

결합한 3D-Res2UNet을 이용하여 폐 결절 분할을 제

안하였다[18]. Res2Net을 적용함으로써 모델을 더 

깊게 하면서 특징의 디테일을 잘 추출하였다. Valverde 
et al.은 두 단계의 3D CNN을 이용하여 뇌에서 다

발성 경화 병변을 분할하였다[19]. 첫 번째는 병변

의 가능성이 있는 부분을 강조하고, 두 번째는 잘못 

분류된 부분의 수를 줄였다.

Ⅲ. Residual 3D U-Net 기반 MS Lesion의 

의미론적 분할 알고리즘

다발성 경화 병변 분할을 위하여 제안하는 모델

의 학습과 평가 과정, 전처리와 증강 등 전반적인 

구조도를 그림 1에 도시하였다. 딥러닝 모델은 크게 

학습하는 과정과 평가하는 과정으로 구성된다. 학습 

과정에서 전체 해상도의 MRI 영상 중 촬영 대상물

이 포함된 영역(점선 사각형)만 사용하며, 밝기값 

변형과 공간 변형의 순서로 영상 처리가 이뤄진다.

그림 1 제안하는 방법의 전반적인 구조
Fig. 1. Overall structure of the proposed method
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하나의 MRI 영상에 대하여 10번의 패치를 반복

하여 랜덤하게 증강한 데이터를 Residual 3D U-Net 
모델의 학습을 위하여 사용한다. 평가 과정은 학습 

과정과 마찬가지로 촬영 대상물이 포함된 영역만을 

사용하며, 전처리 없이 학습된 Residual 3D U-Net 
모델의 입력으로 예측된 MS Lesion의 결과를 얻을 

수 있다.

3.1 Residual 3D U-Net

다발성 경화 병변 분할을 위한 Residual 3D 
U-Net의 모델 구조를 그림 2에 나타내었다. 일반적

인 U-Net 구조[20]와 같이 수축과 확장 경로로 구성

되며, 3D U-Net에서 제안된 3D 컨볼루션 계층[15]
와 leakyReLU[20][21], 드랍아웃, 인스턴스 정규화

[22]을 반복적으로 사용하는 구조로 구성된다.
인코더 블록(Encoder block)의 좌측 및 디코더 블

록(Decoder block)의 우측 검은색 박스는 각 인코더

와 디코더의 출력 채널과 차원을 의미한다. 그리고 

수축 경로는 ResNet에서 제안된 잔차 신경망 구조

를 이용함으로써, 신경망이 깊어질수록 최적화가 잘

되지 않는 문제를 해결한다[13]. 그림 3은 인코더의 

잔차 구조와 일반적인 3D U-Net의 블록을 비교한 

그림이다.

(a) 잔차 3D U-Net (b) 3D U-Net 인코더
(a) Residual 3D U-Net (b) 3D U-Net encoder
그림 3 Residual 3D U-Net과 3D U-Net의 인코더 비교
Fig. 3. Comparison of residual 3D U-Net and 3D U-Net

encoder

그림 2. Residual 3D U-Net 모델 구조도
Fig. 2. Architecture of residual 3D U-Net model
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3.2 인스턴스 정규화

3D U-Net에서 사용된 배치 정규화는 각 배치의 

평균 및 표준 편차를 사용하여 특성을 스케일링한

다[15]. 하지만 배치 정규화는 작은 배치 크기에서 

정규화를 할 수 없는 문제가 있다. 기존의 2D 영상

과 다르게 3D MRI 영상을 학습하기에는 큰 배치 

크기를 사용하기 어렵기 때문에 인스턴스 정규화를 

사용한다. 인스턴스 정규화는 각 특징의 평균과 표

준 편차를 각 데이터의 채널마다 정규화를 하므로 

배치 크기에 상관없이 정규화를 수행한다[22].

3.3 인코더 블록

수축 경로는 4개의 인코더 블록으로 구성되며, 
인코더 블록 1은 4번의 컨볼루션 연산과 첫 번째 

컨볼루션의 출력값이 세 번째 컨볼루션과 합쳐지는 

잔차 구조를 가진다.
인코더 블록 2는 3번의 컨볼루션을 수행하며, 컨

볼루션 이후 인스턴스 정규화와 leakyReLU 처리를 

수행한다. 인코더 블록 1과 마찬가지로 이전 계층의 

출력값이 중간에 합쳐지는 구조이다.
전환 구간(Bottleneck)의 컨볼루션 과정은 인코더 

블록 2와 같으며, 마지막 계층에서 NN(Nearest 
Neighbor) 방법의 업샘플링을 수행한다.

3.4 디코더 블록

확장 경로는 4개의 디코더 블록으로 구성되며, 
1x1x1 커널 크기의 컨볼루션, leakyReLU, 인스턴스 

정규화, 그리고 NN 방법 보간의 업샘플링을 통해 

분할맵으로 복원하는 과정이다. 
이때 디코더 블록에 대칭되는 디코더 블록의 특

징 정보를 전달해서, 복원 과정에서 손실되는 픽셀

을 보강한다.

3.5 데이터 전처리 및 증강

Residual 3D U-Net 모델의 실행을 위한 하드웨어

적인 한계를 극복하고, 효율적인 모델의 학습을 위

해 하나의 MRI 영상에 대해 랜덤으로 144x144x144 
크기의 패치로 만들었으며, 각 패치에는 다발성 경

화 병변 영역이 포함되도록 하였다. 데이터가 부족

한 문제로 각 MRI 영상마다 데이터 증강을 통해 

10개의 패치를 생성하였다. 
먼저 데이터셋에 대해 Z 정규화(Z-normalization)

를 적용하고, 밝기 변형과 공간 변형을 통하여 증강

을 수행하였다. 데이터 증강 과정에서 밝기 변형은 

MRI 영상에 대해서만 수행되고, 공간 변형은 MRI 
영상과 레이블 데이터에 모두 적용하였다. 

데이터셋의 전처리와 증강은 TorchIO를 활용하였

으며, 증강 함수로는 플립(Flip), 모션(Motion), 바이

어스 필드(Bias field), 노이즈(Noise), 어파인(Affine), 
탄성 변형(Elastic deformation) 처리를 순차적으로 랜

덤한 확률로 실행하였다.
그림 4는 사용된 증강 함수들의 예이다. 학습 데

이터셋에 대해서는 상기 기술한 함수들을 모두 적

용하였으며, 평가 데이터셋은 정규화와 전처리만을 

적용한다.

Spatial Transform (Random)
Original Flip

Affine Elastic Deformation

Intensity Transform (Random)
Motion Noise Bias Field

그림 4. 공간과 밝기 변형의 데이터 증강 예
Fig. 4. Data augmentation sample of spatial and intensity

transform

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

제안하는 Residual 3D U-Net 모델의 성능 평가를 

위하여 2008 MICCAI MS Lesion Segmentation 



86 Residual 3D U-Net 기반 다발성 경화증 병변의 의미론적 분할

Challenge의 MS Lesion MRI 데이터셋[23]를 사용하

였고, 일반적인 3D U-Net 모델[15]와 성능을 비교 

분석하였다. 
 

4.1 실험 데이터셋

2008 MICCAI MS Lesion Segmentation Challenge
의 MS Lesion MRI 데이터셋은 FLAIR, MPRAGE, 
PDW, T2W로 4개의 채널과 MS lesion과 background
의 2개 레이블로 구성된 1개의 ground truth 채널이 

포함되어 있다. 
데이터셋 크기는 181x218x181로 전처리가 되어서 

제공된다. 다발성 경화 병변을 가진 21명 환자의 

MRI 영상과 레이블된 마스크가 있다. 그림 5는 실

험에 사용한 데이터셋의 각 채널별 영상의 단면 영

상 예이다.

4.2 제안하는 모델 구현 및 실험

다발성 경화 병변을 가진 21명 환자의 실험 데이

터셋에 대하여 학습, 검증과 평가 과정의 데이터셋 

비율은 0.8 : 0.1 : 0.1로 하였으며, 데이터 증강 함

수는 학습 데이터셋에만 적용하였다.
Residual 3D U-Net 모델에 대해 배치 크기는 1로 

설정하고 학습 과정에서는 단일 채널만을 사용하였

다. 최적화 알고리즘은 Adam을 사용하였고, 학습률

(Learning rate)은 , 가중치 감쇠(Weight decay)는 

로 설정하였다. 

FLAIR MPRAGE PDW

T2W Ground Truth -

-

그림 5. 2008 MICCAI MS Lesion Challenge 데이터셋 예
Fig. 5.. 2008 MIICAI MS lesion challenge dataset sample

다발성 경화 병변과 배경을 분할하는 것이므로 

손실 함수는 일반적인 분할 모델에 사용되는 binary 
cross-entropy와 dice 결합한 BCE-Dice를 사용하였다. 
표 1에는 학습에 사용한 파라미터를 정리하였다. 

비교 분석을 위한 일반적인 3D U-Net 모델에 대

해서도 유사한 파라미터 설정을 수행하였다.
분할된 결과의 정확도를 판단하기 위한 유사도 

메트릭은 DSC(Dice Similarity Coefficient)와 mean 
IoU(Intersection over Union)를 사용하였다. 학습은 

최대 100 epoch으로 진행하였으며, 조기 멈춤을 사

용하여, 5번 동안 검증 데이터셋의 최소 loss에 변

화가 없으면 모델 훈련을 종료하였다. 
실험에 사용한 모델 및 데이터셋은 파이토치를 

이용하여 구현되었고, NVIDIA TITAN Xp 환경에서 

실험하였다.

4.3 실험 결과

그림 6은 3D U-Net과 Residual 3D U-Net에 대한 

FLAIR 채널 영상의 epoch 변화에 대한 훈련 지표이

다. 표 2에는 3D U-Net과 Residual 3D U-Net에 대한 

MRI 채널별 정확도 성능을 정리하였다. 해당 수치

는 테스트 데이터셋에 대한 결과이다.
3D U-Net 모델이 T2W와 PDW 채널 영상에서 

DSC와 IoU 정확도가 더 높게 나타났고, 잔차 신경

망을 추가한 Residual 3D U-Net 모델이 MPRAGE와 

FLAIR 채널 영상에서 DSC와 mean IoU 정확도가 

더 높게 나타났다. 
두 모델 모두 FLAIR 채널 영상에 대해 가장 높

은 DSC를 보였으며, 3D U-Net과 Residual 3D U-Net
의 DSC는 각각 64.70%와 70.68%로 나타났다. 

따라서 MS lesion 분할을 위해서는 FLAIR 채널

이 가장 적합하며 Residual 3D U-Net 모델을 적용하

는 것이 높은 정확도를 달성할 수 있는 것을 확인

할 수 있다. 

표 1. 학습에 사용된 파라미터
Table 1. Parameters used for training

Optimizer Adam Learning rate 

Weight decay  Batch size 1
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(a) DSC 추세
(a) DSC trends

(b) Loss 추세
(b) Loss trends

그림 6. FLAIR 영상에서 epoch별 DSC와 loss 추세
Fig. 6. DSC and loss at each epoch in FLAIR images

표 2. MRI 채널별 3D U-Net과 residual 3D U-Net 모델의
정확도
Table 2. Accuracy of 3D U-Net and residual 3D U-Net
model for each MRI channel

Method Channel DSC mean IoU

3D U-Net

FLAIR 0.6470 0.4583
MPRAGE 0.4201 0.2576
T2W 0.5637 0.3827
PDW 0.4833 0.3134

Residual
3D U-Net

FLAIR 0.7068 0.5279
MPRAGE 0.5234 0.3390
T2W 0.5177 0.3360
PDW 0.4476 0.2767

그림 7에는 2개의 FLAIR 채널 평가 영상의 단

면, 이에 부합하는 ground truth 및 Residual 3D 
U-Net과 3D U-Net 모델을 사용하여 다발성 경화 병

변을 예측한 결과의 예를 도시하였다. 빨간색 사각

형 영역과 같이 기존 3D U-Net에 비해서 잔차 신경

망이 추가된 Residual 3D U-Net 모델이 다발성 경화 

병변을 더 잘 예측한 것을 확인할 수 있다. 하지만 

파란색 사각형 영역처럼 FLAIR 영상에 밝게 표시

된 부분을 그대로 다발성 경화 병변으로 과다 추정

하는 문제가 있다.

(a) FLAIR 영상 (b) 실제 병변 (c) 잔차 3D U-Net (d) 3D U-Net
(a) FLAIR image (b) Ground truth (c) Residual 3D U-Net (d) 3D U-Net

그림 7. FLAIR 영상에서 Residual 3D U-Net과 3D U-Net 모델의 의미론적 분할 결과
Fig. 7. Semantic segmentation results of residual 3D U-Net and 3D U-Net model in FLAIR images
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Ⅴ. 결론 및 향후 과제

MRI 의료 영상에서 다발성 경화증을 병리사들이 

분석하는 것은 인적 및 시간적 자원을 필요로 하며, 
최근 딥러닝 기술의 발전으로 이와 같은 분석을 자

동화하는 연구가 진행되고 있다.
본 논문에서는 기존 3D U-Net에 잔차 신경망을 

추가한 Residual 3D U-Net 모델을 이용하여 다발성 

경화 병변의 의미론적 분할을 위한 알고리즘을 제

안하였다. 특히, 의료 영상이 가지고 있는 데이터 

부족의 문제를 해결하기 위하여 전처리 및 데이터 

증강을 적용하여 정확도 향상을 모색하였다.
또한, 2008 MICCAI MS Lesion Segmentation 

Challenge의 MS lesion 데이터셋을 이용하여 제안한 

알고리즘이 기존 3D U-Net 모델보다 높은 의미론적 

분할 정확도를 갖고 있음을 보였다. 
추후 연구로 단일 채널이 아닌 다수 채널을 이용

하여 성능을 향상하는 방법을 모색할 계획이다. 또
한, 다양한 데이터 증강 기법 외에도, 최근 연구들

에서 사용된 GAN을 이용한 방법이나 mix-up 등을 

활용하여 분할 성능을 높일 수 있는 방법을 연구할 

계획이다.
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