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1. 서  론

의료영상 분석 분야는 인공지능 기술이 가장 활발하게 도입되

고 있는 분야 중 하나이다. 특히 딥러닝 기반의 의료영상 분석 

방법은 CT, X-ray뿐만 아니라 초음파, MRI까지 다양한 의료 

영상에 대해서 병변의 탐지 및 분류 등을 목적으로 많은 진단 

영역에 적용되고 있으며, 이와 관련된 연구 논문의 수도 빠르

게 증가하고 있다(Litjens et al., 2017). 이러한 가운데 최근 몇 

년간 이루어진 컴퓨터 하드웨어의 비약적인 발전과 데이터양

의 폭발적인 증가로 고성능의 딥러닝 모델들이 개발되었고, 
이에 기인하여 의사들의 진단 및 판독 능력을 넘어서는 결과

들이 등장하고 있다(Gulshan et al., 2016; Esteva et al., 2017; 

Nam et al., 2019; Kim et al., 2020; McKinney et al., 2020).
그러나 딥러닝 기반의 의료영상 분석 분야에도 기술적 난제

가 존재한다. 바로 해부학적 구조를 모델에 반영하기 힘들다는 

점이다. 해부학적 구조란, 인간의 신체 내부에 존재하는 진단 

영역간의 상대적인 위치 관계를 의미한다. 직관적으로, 의료진

의 입장에서는 의료 영상 데이터의 도메인이 달라져도 인간의 

본질적인 해부학적 구조는 변하지 않기 때문에 진단 영역을 파

악하는 데에 큰 어려움이 없다. 예를 들어, 서로 다른 환자에 대

해 서로 다른 영상 획득 장비를 사용하더라도 갈비뼈 내부에 폐

가 존재하며 흉부 중앙에 심장이 존재한다는 사실은 변함이 없

다. 이와 같이 의료진은 진단을 위해서 해부학적 지식에 근거한 

사전 지식을 활용하지만 인공지능 모델은 단순히 학습에 사용
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된 데이터만 보기 때문에 학습 데이터의 도메인과 상이한 도메

인을 만났을 경우 성능이 저하되는 문제를 가진다(Long et al., 
2018). 학습된 데이터 셋에 편향돼 있고 데이터 셋이 포함하지 

못하는 도메인의 데이터에 대해서 일반화 성능이 낮은 모델은 

범용적으로 활용하기 어려울 뿐 아니라 높은 신뢰도를 얻기 어

렵다. 특히 의료 영상 분야에서는 환자 개개인의 특성과 영상 

획득 장비에 따라 영상 데이터의 도메인이 달라지는 경우가 빈

번하게 발생하기 때문에 도메인의 변화에도 강건한 모델을 구

축할 필요가 있다. 이를 해결하기 위해선 의료진의 진단 영역 

파악에 근거가 되는 해부학적 구조에 대한 지식을 모델에 충분

히 반영시켜야 한다. 모델이 학습 데이터로부터 해부학적 구조

를 이해한다면, 의료진과 마찬가지로 다양한 도메인에도 변하

지 않는 진단 영역 간의 상대적인 위치 관계에 근거한 판단을 

내릴 것이다. 예를 들어, 폐 영역 분할 문제에서 해부학적 구조

를 학습한 모델의 경우 특정 영역을 분류할 때 해당 영역과 주

변이 갈비뼈 구조를 이루고 있다면 이를 인지하고 올바르게 폐 

영역으로 분류해 낼 것이다. 한편, 도메인 일반화를 달성하기 

위한 가장 직관적인 방법은 모델을 학습할 때 다양한 도메인으

로부터 수집된 학습 데이터를 사용하는 것이다(Cho et al., 
2015). 즉, 충분한 양의 학습 데이터를 활용하는 것인데, 양질의 

데이터를 새롭게 확보하는 것은 쉽지 않은 일이다. 의료 영상 

데이터 특성상 숙련된 전문 인력만이 영상을 판독할 수 있으므

로 라벨 정보를 포함하고 있는 데이터를 확보하기 위해선 비용

과 시간이 많이 소요된다. 또한 환자의 의료영상 활용에 대한 

법적인 이슈도 존재하기 때문에 충분한 영상 데이터를 활용하

기가 어려운 실정이다. 따라서 데이터를 마련하는데 필요한 시

간과 비용을 최소화 하면서도 다양한 도메인에 동시적으로 성

능이 좋은 방법론의 개발이 중요하다.
 위와 같은 문제를 해결하기 위해서 다양한 선행연구가 이루

어져 왔다. 기존의 선행연구는 크게 두 가지로 나눌 수 있다. 하
나는 도메인 적응(domain adaptation)이며 다른 하나는 도메인 

일반화(domain generalization)이다. 도메인 적응은 도메인 변화

에 대한 강건성을 달성하기 위해 학습 시 타겟 도메인의 일부 

데이터에 대해 접근이 가능한 상황을 가정한다. 그러나 실제 응

용 분야에서는 위와 같은 방법이 현실적이지 못하다. 접근이 허

락된 특정 도메인에 대해서는 좋은 성능을 낼 수 있으나, 또 다

른 새로운 도메인을 만났을 때 도메인 변화에 대한 문제가 여전

히 존재하기 때문이다. 반면 도메인 일반화는 여러 도메인으로 

구성되어 있는 소스 데이터만을 사용해 학습 시 보지 못한 타겟 

도메인에 대한 일반화 성능을 높임으로써 도메인 강건성을 달

성하고자 한다. 이는 학습 시 타겟 도메인의 데이터를 활용하지 

않기 때문에 보다 현실적이다. 하지만 여전히 다양한 도메인으

로 구성된 소스 데이터가 요구된다는 한계를 가지고 있다. 의료

영상과 같이 정형화된 구조를 가지고 있는 데이터의 경우 그 구

조를 모델이 이해할 수 있다면 하나의 도메인으로 구성된 학습 

데이터만으로도 도메인 일반화 성능의 향상이 가능하다. 본 연

구에서는 이와 같이 하나의 도메인에서 취득된 소스 데이터를 

활용하여 학습한 모델이 다른 도메인들에 대하여 강건한 일반

화 성능을 가질 수 있도록 하는 방법론 개발에 초점을 맞춘다. 
자기 지도 학습(self-supervised learning)은 컴퓨터 비전과 자

연어 처리 분야에서 괄목할 만한 성과를 보이며 활발하게 연

구되고 있는 학습 방법론이다. 최근에는 이미지 분류 문제에

서 지도 학습(supervised learning)보다 높은 수준의 성능을 달

성할 수 있는 방법론이 개발되기도 했다(Chen et al., 2020). 기
존의 지도 학습은 데이터로부터 입력과 라벨 간의 관계를 찾

는 것에 집중한다. 그러나 자기 지도 학습은 데이터 자체의 특

징을 학습하는 알고리즘으로, 데이터에 대한 전반적인 특징을 

모델이 학습하기 때문에 의료영상 영역 분할 문제에서 해부학

적 구조를 모델에 반영하지 못해 발생하는 문제를 해결할 수 

있는 방안이 된다. 실제로 자기 지도 학습은 모델의 성능을 추

가적으로 향상시킬 뿐만 아니라 모델의 강건성을 향상시키는

데 효과적이라는 사실은 이전에 연구된 바가 있다(Hendrycks 
et al., 2019). 이에 근거해 자기 지도 학습을 이용한 도메인 적

응 방법론이 개발되었지만 여전히 타겟 데이터를 필요로 하는 

한계점이 존재한다(Xu et al., 2019).
본 연구에서는 의료영상 분석에서 가장 많이 사용되는 알고

리즘인 영역 분할 문제를 다루며 다양한 진단 영역 중 폐 영역 

분할 문제에 초점을 맞춘다. 또한 하나의 소스 데이터만을 사용

해 자기 지도 학습으로 사전에 모델을 학습하고 이를 미세조정

(fine-tuning)하여 영역 분할 모델을 학습한다면 도메인의 변화

에 대한 영역 분할 성능의 강건성을 향상시킬 수 있음을 실험적

으로 확인하였다. 더 나아가 자기 지도 학습으로 사용할 사전과

제(pretext task)에 적용되는 데이터 증강 기법(data augmenta-
tion)이 도메인 일반화 성능에 큰 영향을 미칠 수 있음을 보였다.

2. 선행 연구

2.1 도메인 일반화

다양한 도메인에 대한 일반화 성능을 향상시키기 위해 최근

까지 많은 연구가 이루어져왔다. 비교적 간단한 방법으로 데이

터 증강 기법을 활용할 수 있다. 데이터 증강 기법은 학습 데이

터에 인위적인 변화를 주어 모델이 더 넓은 영역의 학습 데이터

를 볼 수 있도록 하는 방법이다. Augmix(Hendrycks et al., 2019)
는 다양한 데이터 증강 기법을 적절히 융합해서 모델의 성능을 

향상시킬 수 있음을 보였다. 이를 통해 원본 이미지의 일관성을 

해치지 않으면서도 데이터의 다양성을 유지하였으며, 도메인 

강건성에 효과적임을 보였다. DST(Zhang et al., 2019)는 3D 의료

영상 분할 모델의 일반화 성능을 향상시키기 위해 다양한 데이터 

증강 기법을 순차적으로 데이터에 적용한 방법으로, 단일 데이

터 증강 기법을 사용했을 때 보다 여러 증강 기법을 적용했을 때 

모델의 일반화 성능이 더욱 향상되는 것을 실험을 통해 확인했

다. 또한 소스 도메인 내에 존재하는 다양한 도메인 정보를 바탕
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으로 만들어진 데이터 증강 기법을 사용하기 위해, 입력 데이터

를 다른 소스 도메인의 스타일로 변화시킨 뒤 모델을 학습하는 

방법론도 제시되었다(Somavarapu et al., 2020).
이 외에도 새로운 학습 알고리즘을 제안하여 보다 나은 도메

인 일반화 성능을 달성하기 위한 시도가 있었다. Episodic training 
(Li et al., 2019)은 서로 다른 도메인에서 학습되는 특징 추출기

(feature extractor)와 분류기(classifier)를 교차하여 학습함으로써 

새로운 도메인에서의 이미지 분류 성능을 우수하게 유지하는 방

법을 제안했다. 또한 도메인 적응과 도메인 일반화 문제에 모두 

적용 가능한 새로운 손실 함수를 제안한 연구도 찾아볼 수 있다

(Motiian et al., 2017). 서로 같은 클래스이지만 도메인이 다른 데이

터 쌍은 임베딩 공간에서의 거리를 최소화하고, 서로 다른 클래스

이면서 동시에 도메인이 다른 데이터 쌍의 유사도는 최소가 되도

록 만드는 손실 함수를 사용하여 모델의 도메인 일반화 성능을 

향상 시켰다. 기존의 방법들은 대부분 다양한 소스 도메인이 주어

져 있는 경우를 가정한다. 그러나 본 연구에서는 학습 데이터가 

하나의 소스 도메인을 가지는 보다 제한적인 상황만을 고려한다.

2.2 자기 지도 학습

지도 학습 기반의 방법론은 충분한 양의 라벨 정보를 담고 있

는 데이터가 주어져 있어야 좋은 성능을 달성할 수 있다는 단점

을 가진다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 라벨이 없는 데이터

만을 활용하여 데이터 자체의 특징(feature)을 효과적으로 학습

하고자 하는 비지도 학습의 접근이 다양한 방식으로 연구되고 

있다. 자기 지도 학습은 비지도 학습 분야 중 하나로, 데이터로

부터 라벨을 생성하여 지도 학습에 활용하는 방법을 의미한다. 
즉, 데이터 자체에 담겨있는 정보만을 이용하여 사전과제를 해

결하도록 함으로써 보다 나은 데이터 표현(representation)을 학

습하는 방법이다.
 지난 몇 년간 여러 종류의 사전과제가 제안되었다. 원본 이미

지로부터 회전된 각도를 예측하는 task(Gidaris et al., 2018), 흑백 

이미지를 색칠하는 task(Zhang et al., 2016), 마스킹 된 영역을 복

원하는 task(Pathak et al., 2016) 등을 예시로 들 수 있다. 특히 의

료영상 분야에서 제안된 사전과제로는 context restoration(Chen 
et al., 2019)이 있다. Context restoration은 무작위로 뽑은 작은 패

치 쌍 간의 위치를 바꾸는 과정을 여러 번 반복한 이미지를 입력

으로 받아 원본 이미지를 복원하는 task다. 본 연구에서는 앞서 

언급한 context restoration과 inpainting task(Pathak et al., 2016)를 

사용하여 모델이 해부학적 지식을 습득할 수 있도록 사전학습

을 진행한다.

3. 방법론

3.1 연구 프레임워크 

본 논문에서 제안하는 연구 프레임워크는 크게 두 단계로 

나뉜다. <Figure 1>과 같이 먼저 사전과제를 모델에 충분히 학

습시킨다. 사전과제들은 학습 과정에서 모델이 이미지의 국지

적인 영역에 집중하기 보단 전체적인 특징을 학습하도록 유도

된다. 주어진 사전과제를 잘 수행하기 위해선 해부학적 구조

의 상대적인 위치 관계를 학습해야 하기 때문에 우리는 이 과

정을 통해 모델이 해부학적 구조를 이해한다고 가정한다. 이
후 학습된 모델을 영역 분할 문제로 전이학습(transfer learning)
하며 학습 과정을 마무리한다. 이러한 모든 과정에서 타겟 도

메인의 데이터는 사용되지 않는다. 또한 본 연구에서는 사전

과제로 inpainting과 context restoration을 적용하였다.

Pretext task

Target task
(Transfer learning)

Figure 1. A Framework of the Proposed Method

3.2 Inpainting Task 

Inpainting task는 마스킹 된 이미지를 원본 이미지와 비슷하

게 복원하는 문제를 의미한다. 원본 이미지에 마스킹하는 방

법은 여러 가지가 있다. 단순한 방법으로는 이미지의 가운데 

영역을 마스킹하는 방법이 있다. 그러나 이 방법은 모든 입력 

이미지가 동일한 영역에 마스킹 되기 때문에 모델이 특정한 

영역에만 집중하는 경향성을 가질 수 있다(Chen et al., 2019). 
따라서 본 연구에서는 마스킹 된 영역이 전체 이미지의 1/4면
적이 되도록 작은 영역을 무작위로 여러 개 추출하여 마스킹 

하는 방식을 적용하였다(<Figure 2> 참고).
Inpainting task를 모델에 학습시키기 위해 사용된 손실 함수

는 식 (1)과 같다. 와 은 높이가 이고 넓이가 

인 입력 이미지 ∈ ×에 대해 계산된 adversarial loss와 

reconstruction loss를 의미한다. 계산된 두 손실 함수를 가중합

하여 최종 손실 함수로써 사용하고, 는 adversarial loss에 

대한 가중치이다.

      (1)

은 입력 이미지를 최대한 원본 이미지와 비슷하게 복원

시키기 위해 사용되는 손실 함수(reconstruction loss)로 식 (2)
와 같이 표현된다. 

     ⊙⊙ (2)
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이때, 폐 영역 분할에서 사용될 모델(예를 들어, U-Net(Ronne-
berger et al., 2015))을 복원된 이미지를 생성하는 generator (  
 ×→ ×)로써 사용하고, generator는 마스킹 된 폐 사진

을 입력으로 받아 원본 이미지 와 비슷하게 복원하도록 학습

한다. ∈ ×은 마스킹 할 영역은 1, 그렇지 않은 영역은 

모두 0으로 이뤄진 마스크 행렬이다. Reconstruction loss의 종

류는 성능에 큰 영향을 미치진 않으나,  loss를 사용했을 때 

가장 안정적임을 실험을 통해 확인하였다.
한편, (즉,  reconstruction loss)만을 사용하여 모델을 

학습하게 되면, 모델은 복원 영역을 평균적으로 비슷하게 만

들어 흐릿한 이미지를 생성 해내는 경향을 가진다(Pathak et 
al., 2016). 따라서 보다 선명한 이미지를 생성하기 위해 적대

적 학습(adversarial training)을 병행한다. 식 (3)의 discriminator 
(  ×→)는 입력 이미지가 원본 이미지인지, generator
가 생성해낸 가짜 이미지인지 구분하는 역할을 하는 CNN 모
델이다. 

  
                      (3)

는 입력 이미지 가 실제 이미지일 확률을 나타낸다. 
따라서 generator는 discriminator가 구분하기 어렵도록 원본 이

미지와 비슷한 이미지를 복원하고, 동시에 discriminator는 가

짜 이미지를 잘 구분하도록 서로 경쟁적으로 학습한다. 모델

은 inpainting task를 수행하기 위해서 입력 이미지에 대해 어느 

곳이 마스킹 된 영역인지, 해당 영역이 어떤 값으로 채워져야 

하는지 알아야 한다. 

3.3 Context Restoration Task

Context restoration은 의료영상 분석의 성능 향상을 위해 제

안된 자기 지도 학습 방법이다(Chen et al., 2019). Inpainting처
럼 입력 이미지에 마스킹하는 방식은 이미지의 context를 제거

하게 되며, 이는 이미지의 강도 분포를 원래 분포와 다르게 변

경하는 결과를 초래한다. 변경된 분포의 이미지로부터 학습된 

특징은 원래 분포의 이미지에 대해 유용하지 않을 수 있다. 
Context restoration은 이러한 문제를 완화하기 위해 이미지에

서 무작위로 선택한 두 영역의 위치를 교환하는 과정을 반복

함으로써 입력 이미지를 생성한다. 각 task에서의 입력 이미지

를 나타낸 <Figure 2>에서 볼 수 있듯이, context restoration에서

의 입력 이미지는 특정 픽셀의 위치는 변경되었지만 픽셀 값

의 정보는 유지하고 있다. 모델은 생성된 이미지를 입력으로 

받아서 원본 이미지와 최대한 유사하게 복원하도록 학습된다. 
학습과정은 inpainting task와 유사하지만, 입력 이미지를 생성

하는 방법과 별도의 discriminator를 사용하지 않는다는 점이 

다르다. 또한 context restoration task에서는 식 (4)와 같이 re-
construction loss로  loss를 사용하였다.

Inpainting task Context
restoration task

Figure 2. Examples of Input Images for Each Method

                                 (4)

∈ ×와 ∈ ×은 각각 원본 이미지와 생성된 입력 

이미지를 의미하며,    ×→ ×는 입력 이미지를 원본 

이미지와 유사하게 복원하는 역할을 하는 generator이다. 모델

은 context restoration task를 수행하기 위해서 어떤 영역이 변

경된 영역인지, 해당 영역의 원래 위치는 어느 곳인지 알아야 

한다. 

3.4 Segmentation

영역 분할(Segmentation)의 목적은 이미지의 모든 픽셀을 해

당 클래스로 분류하는 것이다. 즉, 이미지의 각 픽셀 단위로 해

당 픽셀이 폐의 영역에 속하는 픽셀인지 그렇지 않은 영역인

지 구분하는 것을 목표로 한다. 이때 모델을 학습시키기 위해 

사용된 손실 함수는 하나의 입력 이미지 ∈ × 에 대해 식

(5)와 같이 계산된다.

   






log∣
log∣

(5)

는 총 × 개의 픽셀을 가지는 입력 이미지의 i번째 픽

셀  의 정답 라벨이며, 폐에 속하는 픽셀인 경우 1, 그렇지 않은 

경우 0의 값을 가진다. 은 영역 분할 모델    ×→ ×의 

학습 가능한 매개변수(parameter)를 의미하고, ∣는 

영역 분할 모델에 의해 추정된 가 폐에 속할 확률이다. 따라서 

모델은 해당 영역의 정답 라벨과 가까운 값을 출력할 

수 있도록 매개변수를 업데이트하는 과정을 가진다.
본 연구에서는 inpainting task 혹은 context restoration task로 

학습된 모델의 최종 매개변수가 해부학적 지식을 담고 있을 

것으로 가정하며, 이를 폐 영역 분할 task에서의 모델의 초깃값

으로 설정한다. 이후, 를 최소화 하도록 매개변수를 다시 

업데이트 한다. 
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4. 연구 결과

4.1 데이터 셋 및 실험 환경

 본 연구에서 사용하는 데이터 셋은 Japanese Society of 
Radiological Technology(이하 JSRT)(Shiraishi et al., 2000), Mon-
tgomery County(이하 MC)(Jaeger et al., 2014) 그리고 Shenzhen 
(이하 SZ)(Jaeger et al., 2014)으로 총 3개의 데이터 셋을 사용

한다. JSRT 데이터 셋은 크기가 2,048×2,048인 총 247개의 Chest 
X-ray 이미지로 구성되어 있다. 그 중 154개는 폐 결절 환자의 

사진이며, 나머지 93개는 정상 이미지이다. MC 데이터 셋은 

Montgomery Country’s Tuberculosis screening program으로부

터 받은 138개의 Chest X-ray 이미지 데이터 셋이다. 이 중 58
개는 결핵 환자의 이미지이고, 나머지 80개는 정상인의 이미

지이다. 이미지의 크기는 4,020×4,892 혹은 4,892×4,020으로 

이루어져 있다. SZ 데이터 셋은 총 662개의 Chest X-ray 이미지

로 구성되어 있고, 그 중 336개는 결핵 환자의 이미지이다. 나
머지 326개는 정상 이미지다. 이미지의 크기는 샘플마다 다르

나, 대부분이 3,000×3,000 정도의 크기를 가진다. SZ 데이터 

셋은 영역 분할 라벨이 제공되지 않기 때문에 kaggle에 공개

되어 있는 영역 분할 라벨을 사용했다(https://www.kaggle.com/ 
yoctoman/shcxr-lung-mask). 이때 영역 분할 라벨이 존재하지 

않거나 잘못 라벨링 된 데이터를 제외한 521개의 데이터를 사

용하였다. 잘못 라벨링 된 데이터는 다른 장기에 가려진 영역

까지 폐의 영역으로 구분한 경우와, 라벨이 실제 폐와 정확하

게 일치하지 않는 경우로 구성되어 있다. 이에 대한 예시는 

<Figure 3>에 나타내었다. 실험 과정에서 사용되는 모든 데이

터는 256×256로 사이즈를 재조정하였고, 소스 도메인 데이터 

셋의 경우 70%를 훈련 데이터 셋, 나머지 30%를 테스트 데이

터 셋으로 사용하였다. 
실험에서 고려한 세 가지 데이터 셋은 영상 획득 장비와 환

자의 상태 등이 다르기 때문에 각기 다른 도메인으로 정의한

다. 본 연구에서는 도메인 일반화 성능 측정을 위해 하나의 데

이터 셋(소스 도메인)으로 모델을 학습한 후, 학습 과정에서 

보지 못한 나머지 두 데이터 셋(타겟 도메인)에 대해 폐 영역 

분할 성능을 평가한다. 소스 도메인에서의 영역 분할 성능과 

타겟 도메인에서의 영역 분할 성능의 차이가 적을수록 도메인 

일반화의 성능이 좋은 것으로 해석할 수 있다. 본 연구에서는 

사전학습을 하지 않고, 무작위 초깃값으로 소스 데이터에 대

해 영역 분할 task를 학습한 모델을 baseline으로 삼는다. 자기 

지도 학습으로 사전 학습한 모델과 baseline 모델의 각 도메인

에서의 영역 분할 성능을 비교함으로써 본 논문에서 제안한 

방법이 효과가 있는지 실험을 통해 검증하였다. 
본 연구에서는 의료영상 분석 분야에서 널리 사용되고 있는 

U-Net을 영역 분할 모델로 사용하였다. U-Net은 인코더와 디코

더로 구성된 네트워크이며 인코더의 각 block은 2개의 3×3 con-
volution과 2×2 maxpooling으로 이루어져 있다. 또한 디코더는 

2×2 up-convolution과 3×3 convolution으로 이뤄진 block을 가진

다. Inpainting task에 대해 사전학습을 진행한 경우에는 손실 함

수의 수렴을 위해 500 에폭 동안 배치 사이즈를 32로 설정하여 

학습을 진행하였다. Generator에 대해서는 영역 분할 task에서 

사용되는 optimizer와 동일한 설정을 사용했고, discriminator에 

대해서는  = 0.5,  = 0.999인 Adam optimizer (Kingma et al., 
2014)를 사용하였다. Learning rate는 generator의 경우 0.001, 
discriminator는 0.0001로 설정하여 학습하였으며 별도의 decay 
schedule은 적용하지 않았다. 또한 는 0.001로 설정했다. 이
러한 하이퍼 파라미터는 다양한 실험을 통해 손실 함수의 커브

가 가장 잘 수렴하고 복원 능력이 시각적으로 우수한 수치를 선

택하였다. Context restoration으로 사전학습을 진행할 때에는 

입력 이미지를 생성하기 위해 20×20 크기의 패치를 한 쌍 만들

어 서로 자리를 바꾸었고, 이를 30회 반복하였다. 이렇게 생성

된 이미지로 200 에폭 동안 모델을 학습하였다. 이때 사전학습

에 사용되는 데이터 셋은 폐 영역 분할에서 소스 도메인으로 사

용하고자 하는 데이터 셋을 사용했다. 이후 폐 영역 분할 task로 

전이학습을 진행할 때에는 배치 사이즈를 32로 설정하여 120 
에폭 동안 모델을 학습 시켰다. Optimizer는 Adam을 사용하였

으며, weight decay는 0.0001,  = 0.5,  = 0.999,  = 0.001로 설

정했다. Learning rate는 0.001을 사용하였다.
본 연구에서는 확률적으로 밝기와 대조를 조정하는 데이터 

증강 기법을 적용하였다. 밝기와 대조를 조절하는 요소는 매 입

력 이미지마다 Uniform(0.6, 1.4) 분포로부터 무작위로 추출된 

값을 사용하였다. 데이터 증강 기법은 영역 분할 task에서 항상 

적용하였으며, 사전과제에서는 동일한 데이터 증강 기법을 적

용한 것과 적용하지 않은 것으로 나눠 비교실험 하였다. 이를 

통해 본 연구에서는 사전과제에 적용되는 데이터 증강 기법이 

도메인 일반화 성능에 영향을 미칠 수 있음을 확인하였다.

Figure 3. Examples of  Mislabeled Data in SZ Dataset
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4.2 성능 평가 지표

(1) Jaccard Similarity Coefficient(JSC)
JSC는 모델이 예측한 영역과 정답 이미지의 영역이 얼마나 

겹치는지를 측정하기 위한 지표이다. 아래의 식 (6)처럼 두 영

역의 교차영역 넓이를 합 영역의 넓이로 나눈 값을 뜻한다. 이
때 X는 모델이 예측한 폐의 영역을 의미하고, Y는 실제 정답 

이미지에서 폐의 영역을 의미한다.

  ∪
∩                                 (6)

(2) Dice Similarity Coefficient(DSC)
DSC는 영역 분할 모델의 성능 평가 척도 중 하나이며, 앞서 

언급한 JSC와 계산 방식이 유사하다. JSC와 마찬가지로 예측 

영역과 정답 영역이 많이 겹칠수록 DSC 점수는 높아진다. 단, 
JSC는 잘못된 분류가 발생했을 때 더 많은 페널티를 부여하는 

지표임에 반해, DSC는 평균 성과에 가까운 값을 측정하는 경

향이 있다. 따라서 두 성능 지표를 모두 사용하여 모델을 적절

하게 평가할 필요가 있다.  

 
∩              (7)

(3) Average Contour Distance(ACD) & Average Surface Distance 
(ASD)

ACD와 ASD는 거리 기반의 지표로, 예측된 영역의 위치가 

정답 영역과 얼마나 멀리 떨어져 있는가에 집중을 한다. 모델이 

예측한 영역의 경계와 실제 경계 간의 거리가 클수록 페널티를 

부여하기 때문에 JSC와 DSC가 고려하지 못하는 점을 보완할 

수 있다. 를 영역 분할된 경계 S의 i번째 픽셀이라 하고, 를 

정답 영역의 경계 G의 j번째 픽셀이라고 하자. 이때 G와 간의 

최소 거리를  min라고 정의하면 ACD와 

ASD는 아래의 식 (8), 식 (9)에 따라 계산된다. 이때 와 는 

S, G의 픽셀 수를 의미한다.

         


















 




(8)

         


   (9)

4.3 실험 결과

<Figure 4>는 각각의 사전과제로 학습이 완료된 모델에 테스

트 이미지를 입력해 나온 결과이다. 모델이 원본 이미지와 비슷

한 이미지를 올바르게 복원시키기 위해서는 갈비뼈와 폐의 상대

적인 위치 등과 같은 전체적인 구조에 대한 이해가 필수적이다. 
우리는 이 과정을 통해서 학습된 모델이 해부학적 지식을 습득

했을 것이라 가정한다.

<Table 1>은 사전학습 단계에도 데이터 증강 기법을 적용했

을 때에 대한 영역 분할 성능을 5번 반복 실험하여 기록한 값이

다. 유의수준이 0.1일 때 baseline에 대비하여 성능이 유의하게 

향상된 경우는 *를 표시했다. 사전과제로 사전학습 한 경우의 

대부분이 baseline보다 소스와 타겟에 대해서 더욱 좋은 성능을 

기록하였다. 특히 타겟 도메인에 대한 영역 분할 성능이 상대적

으로 많이 향상된 것을 확인할 수 있었으며, 그 중에서도 거리기

반 지표의 성능 향상이 돋보였다. 소스 도메인이 JSRT인 경우 

논문에서 제안하는 방법이 baseline보다 모두 좋은 성능을 보였

고 전체적인 결과로 미루어 보아 context restoration task보다 in-
painting task가 도메인 일반화 성능 향상에 더 효과적인 것으로 

보인다. 특히 타겟 도메인이 SZ인 경우, context restoration과 in-
painting 모두 baseline에 비해 모든 부문의 성능이 큰 폭으로 향

상되었다. 한편 소스 데이터 셋이 MC이고 타겟 데이터 셋이 

JSRT일 때는 논문에서 제안하는 방법이 baseline보다 더 낮은 

성능을 보였다. 소스 도메인이 SZ이고 타겟 데이터 셋이 JSRT
인 경우도 마찬가지로 기존의 baseline이 더 좋은 영역 분할 성능

을 기록했다. 반면에 소스 데이터 셋이 MC 이고 타겟이 SZ인 경

우와 반대의 경우에는 논문에서 제안하는 방법이 모든 지표에

서 더 좋은 결과를 보였다. 따라서 결절환자의 이미지로 모델을 

사전학습 한 경우는 결핵환자에 대해 일반화 성능을 향상시키

는데 도움이 되지만, 결핵환자 이미지로 사전학습을 한 경우는 

결절환자의 도메인에 대해 상대적으로 일반화 성능이 떨어진

다는 결론을 내릴 수 있다. 본 연구에서는 이러한 결과가 결절환

자와 결핵환자 간의 병변 영역의 크기 차이로 인해 발생한다고 

추측한다(<Figure 5> 참고). 사전학습을 하는 동안 모델은 X-ray 
이미지의 국지적인 영역이 아닌 넓은 영역을 보고 이미지의 전

체적인 구조를 학습하게 된다. 결핵환자가 포함된 도메인으로 

사전학습 하는 경우, 결핵환자의 병변 영역은 폐 전반에 퍼져있

기 때문에 전체적인 구조를 학습하는 방법이 오히려 모델이 폐

의 경계가 모호한 구조를 학습하는 결과를 초래하게 된다. 이로 

인해 모델이 다른 도메인인 결절환자의 X-ray 이미지를 만났을 때 
올바르게 폐의 경계를 분할하는데 어려움을 겪는 것으로 예상

Figure 4. Results from Models Trained with Pretext Tasks
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한다. 한편 결절환자가 포함된 도메인으로 사전학습 하는 경우, 
결절환자의 병변 영역은 폐 내부의 일부분에 위치하기 때문에 

올바른 해부학적 구조를 학습하는 과정에 영향을 미치지 않는다. 

따라서 결절환자 도메인으로 사전학습을 거친 모델은 올바른 

폐의 구조를 학습할 수 있게 되고, 결핵환자의 X-ray 이미지를 

만났을 때에도 정답에 가까운 폐의 경계를 찾을 수 있게 된다. 

Baseline Context restoration Inpainting

Source
domain JSRT

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.958±0.004
0.978±0.002
0.997±0.141
0.698±0.036

0.957±0.003
0.978±0.002
0.983±0.063
0.715±0.037

0.959±0.002
0.979±0.001
0.943±0.045
0.688±0.022

Target
domain 1 MC

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.901±0.015
0.946±0.009
3.028±1.345
1.226±0.207

0.912±0.013
0.952±0.007
1.976±0.284
1.051±0.093

0.912±0.011
0.952±0.008
2.009±0.233
1.037±0.055

Target
domain 2 SZ

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.875±0.025
0.932±0.015
4.101±1.075
1.481±0.215

0.904±0.012*

0.949±0.007*

2.655±0.839*

1.183±0.1348*

0.906±0.005*

0.950±0.003*

2.485±0.21*

1.173±0.037*

Table 1. Segmentation Performance with Data Augmentation at Pretraining Phase

Baseline Context restoration Inpainting

Source
domain MC

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.956±0.003
0.977±0.002
0.970±0.127
0.656±0.022

0.954±0.006
0.976±0.003
1.103±0.205
0.673±0.037

0.957±0.003
0.978±0.002
0.983±0.127
0.663±0.021

Target
domain 1 JSRT

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.880±0.03
0.934±0.019
2.836±0.6
1.291±0.123

0.821±0.086
0.890±0.066
4.272±1.914
1.503±0.34

0.855±0.043
0.917±0.029
3.473±0.931
1.414±0.176

Target
domain 2 SZ

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.867±0.026
0.926±0.016
5.107±1.147
1.608±0.221

0.893±0.018
0.942±0.011
3.728±0.894*

1.337±0.145*

0.894±0.005*

0.943±0.003*

3.558±0.611*

1.345±0.0688*

Baseline Context restoration Inpainting

Source
domain SZ

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.929±0.002
0.963±0.001
1.437±0.05
0.936±0.021

0.930±0.003
0.963±0.002
1.422±0.066
0.921±0.016

0.931±0.002
0.964±0.002
1.448±0.069
0.925±0.022

Target
domain 1 MC

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.931±0.004
0.964±0.002
1.534±0.083
0.976±0.048

0.935±0.008
0.966±0.004
1.445±0.148
0.934±0.088

0.936±0.004
0.967±0.002*

1.401±0.069*

0.911±0.046*

Target
domain 2 JSRT

JSC ↑
DSC ↑
ACD↓
ASD ↓

0.935±0.004
0.966±0.002
1.474±0.09
0.951±0.033

0.923±0.023
0.959±0.013
1.789±0.530
1.020±0.142

0.931±0.01
0.964±0.005
1.609±0.244
0.977±0.078

Tuberculosis patient’s X-ray images in SZ

      

Solitary Pulmonary Nodule(SPN) patient’s X-ray images in JSRT

Figure 5. Examples of Tuberculosis and SPN Patient’s X-ray Image
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Figure 6. Results of Lung Segmentation

<Figure 6>은 JSRT 데이터 셋을 소스 데이터 셋으로 학습한 

각 모델의 폐 영역 분할 결과를 시각화 한 예시이다. 맨 왼쪽 

열부터 정답 라벨, 사전학습을 하지 않은 baseline 모델의 예측 

결과, inpainting task로 사전 학습한 모델의 예측 결과, 그리고 

context restoration task로 사전 학습한 모델의 예측 결과 순으

로 시각화 하였다. 소스 도메인인 JSRT 데이터 셋에서는 첫 번

째와 두 번째 행에서 볼 수 있듯이 사전 학습한 모델들에서는 

baseline이 폐로 잘못 예측한 영역이 작아지거나 없어진 것을 

볼 수 있다. 타겟 도메인인 MC와 SZ 데이터 셋에서는 baseline
이 좋지 못한 예측 결과를 보였으며, 도메인 변화에 취약한 모

습을 드러냈다. 그러나 사전학습을 한 모델에서는 폐에 해당

하는 영역의 윤곽선을 보다 세밀하게 잡거나, baseline에서 잘

못 폐로 예측한 영역을 올바르게 예측하는 모습을 보여주고 

있다. 특히 SZ 데이터 셋의 경우 폐의 영역이 전체 이미지의 

크기에 비해 작은 영역이거나 영유아의 폐와 같이 일반적인 

폐와 상이하여 난이도가 어려운 데이터가 포함되어 있다. 이
에 대해 baseline은 영역 분할을 제대로 해내지 못하였으나, 사
전 과제로 학습한 모델들은 폐 영역을 대략적으로 분할해내는 

결과를 볼 수 있다.  
<Table 2>는 baseline 대비 평균 성능 상승률을 나타낸 것이

다. 위의 영역은 사전과제에도 동일한 데이터 증강 기법 적용

한 경우이고, 아래 영역은 영역 분할 task에만 증강 기법을 사

용한 경우이다. 데이터 증강 기법을 모두 사용한 경우를 보면, 
전반적으로 타겟 도메인에 대한 영역 분할 성능이 상승한 것

을 알 수 있다. 이를 통해 사전학습이 도메인 일반화 성능에 미

치는 긍정적인 영향을 확인하였다. 또한 inpainting의 거리 기

반 성능(ACD, ASD)이 10.22%, 5.73% 정도의 큰 성능 향상을 

이룬 것으로 보아 데이터 증강 기법이 거리 기반 지표에 많은 

영향을 미치는 것을 알 수 있다. 반면에 사전학습 시 데이터 증

강 기법을 사용하지 않은 경우는 모든 부문에서 baseline보다 

낮은 성능을 기록했다. 특히 inpainting의 경우 데이터 증강 기

법의 적용 여부에 따라 성능 차이가 극심하다. 소스 도메인에

서는 JSC 기준으로 1.73% 하락하였고, 타겟 도메인에서는 훨

씬 큰 수치인 9.48% 하락하였다. Context restoration의 경우엔 

성능 차이가 inpainting보다는 작지만, 여전히 데이터 증강 기

법을 모두 적용한 경우에 비해 성능이 크게 떨어진다. 소스 도

메인에서는 JSC 기준으로 0.51% 하락하였고, 타겟 도메인에

서는 3.9% 하락하였다. 이 결과로부터 사전과제에 적용되는 

데이터 증강 기법이 도메인 일반화의 성능에 큰 영향을 미치

는 것을 알 수 있으며, 사전과제의 종류에 따라 그 영향력이 다

르게 적용되는 것을 알 수 있다.
앞선 실험을 통해 사전과제를 학습하는 과정이 모델의 일반

화 성능을 향상 시키는 데에 도움이 될 수 있다는 사실을 보

였다. 그러나 이러한 효과성이 모델의 해부학적 구조에 대한 

이해로부터 기인된 것인지 검증을 할 필요가 있다. 따라서 본 

연구에서는 사전학습을 수행한 모델이 의도한 대로 해부학적 

With Data Augmentation
Source domain Target domain

JSC DSC ACD ASD JSC DSC ACD ASD
Context restoration -0.1 -0.06 -3.76 -1.52 0.01 -0.18 2.87 3.19

Inpainting 0.15 0.08 1.06 0.19 0.86 0.42 10.22 5.73
Without Data Augmentation

Source domain Target domain
JSC DSC ACD ASD JSC DSC ACD ASD

Context restoration -0.61 -0.34 -12.92 -2.64 -3.89 -2.65 -27.28 -8.34
Inpainting -1.58 -0.85 -48.78 -18.94 -8.62 -6.02 -63.82 -29.43

Table 2. Average Improvement of Segmentation Performance(%)
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구조를 이해하고 있는지 알아보기 위해 추가적인 실험을 진행

하였다. 사전학습을 통해 모델이 해부학적 구조를 이해했다면 

모델은 신체 내부 진단 영역의 상대적인 위치를 파악하고 있

는 것이기 때문에 의료진과 마찬가지로 회전된 X-ray 이미지

를 보고도 폐의 영역을 파악할 수 있어야한다. 이를 확인하기 

위해 사전학습을 진행하지 않은 baseline 모델과 사전학습을 

진행한 모델들을 대상으로 90도 회전된 테스트 데이터 셋에 

대한 영역 분할 성능을 비교하였다. 소스 데이터 셋으로는 

JSRT 데이터 셋을 사용하였고, <Table 3>에 그 결과를 나타내

었다. 사전학습을 한 경우가 baseline보다 소스와 타겟에 대해

서 더욱 좋은 성능을 기록하였으며, 테스트 이미지를 회전시

키지 않은 경우에 대비해 성능이 상대적으로 많이 향상된 것

을 확인할 수 있었다(<Table 1> 참고). <Figure 7>은 90도 회전

된 이미지에 대한 영역 분할 결과를 시각화 한 예시이다. 
Baseline은 소스와 타겟 도메인 모두에 대해 회전된 X-ray 이미

지의 폐 영역 분할을 제대로 해내지 못하였으나, 사전 학습한 

모델의 경우 잘못 폐로 예측한 영역이 상대적으로 줄어든 것

을 알 수 있다. 이를 통해 사전 학습한 모델은 이미지의 변화에 

강건하다는 사실을 알 수 있고, 해부학적 구조를 파악하고 있

다는 결론을 내릴 수 있다.  

5. 결  론

본 연구에서는 인간이 가지고 있는 해부학적 지식을 폐 영역 

분할 문제를 수행하는 심층 신경망에 반영하는 것을 목표로 

한다. 이를 위해 자기 지도 학습으로 모델을 사전학습 하는 방

법을 제안했으며, 해당 방법이 하나의 도메인으로 구성된 학

습 데이터만으로도 도메인 변화에 대한 강건성을 지닐 수 있

음을 실험을 통해 확인하였다. 따라서 본 논문에서 제안하는 

방법은 데이터를 마련하는데 필요한 시간과 비용을 최소화하

면서도 환자 개개인의 특성과 다양한 영상 데이터의 도메인에 

강건한 방법이라 할 수 있다. 그러나 도메인 일반화 성능은 사

전과제에 적용되는 데이터 증강 기법에 민감하기 때문에 실험 

과정에서 적절한 사전과제의 종류와 데이터 증강 기법을 찾아

줄 필요가 있다. 또한 본 논문에서 제안하는 방법은 영역 분할 

task를 수행하기 전에 사전학습 단계를 거쳐야하기 때문에 시

간적인 추가 비용이 발생한다. 하지만 새로운 도메인의 데이

터 셋을 필요로 하지 않기 때문에 데이터 셋이 제한적인 경우

에는 보다 실용적인 방법이 된다. 
제안하는 접근 방법의 효과를 확인하기 위해 폐 영역 분할 

문제에 대해서 도메인 일반화 성능 향상을 검증하였다. 그러

나 분류 문제 및 병변 탐지 등과 같은 다양한 알고리즘과 척추 

X-ray, 뇌 MRI 이미지 등의 다양한 데이터 셋에서도 쉽게 적용

할 수 있는 방법이기 때문에 적절한 사전과제를 적용한다면 

동일한 효과를 낼 것으로 기대한다. 또한 본 연구에서는 하나

의 사전과제를 이용해 모델에 해부학적 지식을 학습시키고자 

하였으나, 더 나아가 다양한 사전과제를 모델에 동시에 학습

시키는 과정이 도메인 일반화 성능에 어떠한 영향을 미치는지

에 대한 경향성을 살펴볼 필요가 있다. 또한 이미지의 전체적

인 특징을 학습하도록 제안된 구조를 사용함으로써 모델의 구

조 관점에서 해부학적 지식을 반영하거나, 사전학습을 사용하

는 방법과 모델의 구조를 활용하는 방법을 결합하는 연구 또

한 의미 있는 연구 방향으로 제시한다.

Source domain(JSRT) Target domain 1+Target domain 2(MC+SZ)
JSC↑ DSC↑ ACD↓ ASD↓ JSC↑ DSC↑ ACD↓ ASD↓

Baseline 0.615 0.757 9.603 2.655 0.506 0.665 12.546 3.214
Context restoration 0.642 0.776 8.878 2.503 0.511 0.668 11.453 2.917

Inpainting 0.652 0.785 8.350 2.407 0.541 0.690 10.334 2.790

Table 3. Segmentation Performance for 90 Degree Rotated Test Images

Figure 7. Results of Lung Segmentation for 90 Degree Rotated Test 
Images
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