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요   약 

본 논문에서는 남성의 하반신을 촬영한 MRI 영상으로부터 전립선을 분할하는 알고리즘을 제안한다. 

우선 3 차원 입체 영상을 학습하기 위해 3D 컨볼루션 계층(convolutional layer) 및 3D 풀링 계층(pooling 

layer)에 기반한 네트워크를 제안한다. 다음으로 네트워크의 최후단에 해당하는 전연결 계층(fully 

connected layer)의 강인한 학습을 돕는 잡음 계층을 제안한다. 잡음 계층은 네트워크의 학습 파라미터 

혹은 출력 영상에 가우시안 잡음를 더함으로써 드롭 아웃과 같이 훈련 영상에 대한 과적합(overfitting)을 

막고 테스트 영상에 강인한 네트워크의 학습을 돕는다. 마지막으로 실험을 통해 제안하는 기법이 기존 

기법에 비해 우수한 분할 성능을 보임을 확인한다. 

 

1. 서론 

전립선 분할 기술은 3D MRI 영상에서 전립선으로 판단되는 

영역을 분할한다. 분할된 영역에 근거하여 계산된 전립선의 

크기는 전립선 비대증 등과 같은 진단에 이용된다. 전문의가 

직접 영상을 분석하여 전립선의 크기를 구할 수도 있지만, 한 

장에 20 분 이상의 시간이 소요되는 힘든 작업이다. 이러한 

노고를 줄일 수 있도록, 본 논문에서는 MRI 영상에서 자동으로 

전립선을 분할하는 알고리즘을 제안한다. 

전립선 분할 기술은 다음과 같은 두가지 문제가 있다. 

첫번째는 영상 간의 큰 편차이다. 전립선 MRI 영상은 촬영 시 

사용되는 직장 내 코일에 의해 영상이 왜곡되어 큰 편차를 

갖는다. 두번째는 훈련 영상의 부족이다. 전립선 MRI 영상은 

영상 내에 환자의 정보를 포함하고 있기 때문에, 온라인 상에서 

공유하기 위해서는 환자의 동의를 얻고 개인정보를 삭제해야 

한다. 따라서 안정적으로 CNN 을 훈련시킬 수 있는 수준의 

전립선 MRI 영상의 대규모 데이터베이스가 존재하지 않는다. 

본 논문에서는 얕지만 효율적인 구조를 갖는 네트워크를 

제안하고 과적합을 막기 위한 잡음 계층을 제안한다. 우선, 3D 

컨볼루션 계층과 3D 풀링 계층 및 전연결 계층을 이용하여 

네트워크를 구축하고 [1,2]에서 제안하는 특징 전달 기법을 

적용하여 효과적 학습이 가능한 기본 네트워크를 구축한다. 

이에 잡음 계층을 추가함으로써 강인한 훈련이 가능한 

네트워크를 제안한다. 실험을 통해 제안 기법이 우수함을 

보인다.  
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2. 제안하는 기법 

2.1 3D CNN 기반 네트워크 

잡음 계층을 제안하기에 앞서 기본이 되는 모델을 

소개한다. 3 차원 필터를 이용하는 3D 컨볼루션 계층과 3D 풀링 

계층은 MRI 영상에서 3 차원 입체 정보를 학습하여 강인한 

특징 벡터를 추출한다. 이어지는 3D 디컨볼루션 계층 

(deconvolutional layer)은 컨볼루션의 반대 연산을 수행하는 

계층으로, 특징 벡터에 압축되어 있는 전립선 영역에 대한 

정보를 실제 영상으로 복원한다. 전연결 계층은 복원된 영상을 

많은 수의 파라미터로 정련한다. 그림 1 은 제안하는 

알고리즘에서 사용된 네트워크를 도시한다.1 

2.2 잡음 계층 

CNN 알고리즘에서 안정적인 성능을 보장하기 위해서 가장 

중요한 것은 네트워크를 강인하게 훈련시키는 것이다. 그 동안 

강인한 훈련을 위한 방법으로 수 많은 연구가 이루어 졌고 

실험적으로 효과가 증명된 배치 정규화 기법[4]과 드롭 아웃 

기법[5]이 널리 이용되었다. 기법의 특성상 정규화 기법은 

컨볼루션 계층의 중간에 적용되고 드롭 아웃은 전연결 계층에 

적용된다.  

본 논문에서는 드롭 아웃과 같이 전연결 계층에 적용할 수 

있는 강인한 훈련 기법을 제안한다. 3D 디컨볼루션 계층을 

여러번 거쳐 복원된 영상은 많은 파라미터에 의해 목표 영상과 

매우 비슷하게 출력된다. 따라서 반복 학습을 거칠 수록 

네트워크의 파라미터는 훈련 영상에 과적합되는 문제가 있다.  
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그림 1. 제안하는 전립선 분할 네트워크 구조: Conv 는 3D 컨볼

루션 계층 3 개로 이루어진 계층, Pool 은 3D 풀링 계층, 

Deconv 는 3D 디컨볼루션 계층 1 개와 컨볼루션 계층 2 개로 

이루어진 계층, FC 는 전연결 계층, Noise 는 제안하는 잡음 계

층을 나타낸다. 

 

제안하는 잡음 계층은 복원된 영상에 가우시안 잡음을 

첨가함으로써 랜덤한 오차를 유발하여 네트워크가 훈련용 

데이터베이스에 과적합되는 것을 막는다. 

2.3 훈련 목표 함수 및 훈련 방법 

본 논문에서는 3D MRI 영상의 입체 정보를 효과적으로 

학습하기 위해 코사인 유사도를 목표 함수로 이용한다. 코사인 

유사도(cosine similarity)는 정보 이론 분야에서 고차원의 

정보를 비교할 때 유용하다고 알려져있다[3,6]. 코사인 

유사도에 근거하여 분할된 영상과 목표 영상의 유사도를 

비교한다. 식 (1)은 코사인 유사도를 나타낸다. 𝑁 은 입력 

영상의 크기, 𝑝𝑖 , 𝑞𝑖는 각각 분할 결과와 목표 영상 내에서 각 

점이 전립선일 확률을 0 에서 1 사이의 값으로 나타낸다. 

Sc =
∑ 𝑝𝑖𝑞𝑖
𝑁
𝑖=1

√∑ 𝑝𝑖
2𝑁

𝑖=1 ∑ 𝑞𝑖
2𝑁

𝑖=1

               (1) 

이를 𝑝𝑗에 대해 미분하면 다음과 같다. 
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제안하는 네트워크를 훈련시키는 방법으로는 Adam 

그라디언트 하강(gradient descent) 기법을 이용한다. 식 (2)로 

계산되는 목표 함수의 그라디언트를 역전파(backpropagation) 

방법으로 네트워크의 파라미터에 전달한다. 그 결과 네트워크의 

파라미터는 코사인 유사도를 최대화하는 방향으로 갱신된다. 

3. 실험 결과 

본 논문의 실험에서는 PROMISE12 데이터베이스[7]를 

이용하였다. PROMISE12 데이터베이스는 50 장의 MRI 영상과 

각 영상에서의 전립선 영역 정보를 제공한다. 실험에서는 

50 장의 영상 중 45장을 훈련에 사용하고 나머지 5 장을 테스트 

영상으로 이용하였다. 표 1 은 정량적 실험 결과를 나타낸다. 

정량적 지표는 다이스 유사 계수(Dice similarity coefficient, 

DSC)를 이용하였다. 다이스 유사 계수는 식 (3)과 같다. 모든 

실험은 NVIDIA GTX Titan X GPU 에서 이루어졌다. 
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표 1. 정량적 성능 비교 

Network DSC Train time Iteration 

Proposed 

(base) 

0.8648 2 hours 3000 

Proposed 

(noise) 

0.8661 2 hours 3000 

V-Net[2] 0.5966 20 hours 10000 

 

실험 결과 제안하는 네트워크를 이용한 알고리즘이 짧은 

학습 시간에 비하여 높은 성능을 보임을 나타낸다. 비교 

알고리즘[2]의 네트워크는 깊이가 매우 깊은 네트워크로 

완전한 훈련을 위해서는 100,000 회 이상의 학습을 필요로 

하여 1 주일 이상의 시간이 소요된다. 반면 제안하는 네트워크는  

단순하고 얕은 구조를 갖기 때문에, 단 3,000 회의 학습만으로 

짧은 시간 내에 데이터베이스 학습을 완수한다. 

 

4. 결론 

본 논문에서는 MRI 영상에서 전립선의 입체 정보를 

학습하고 전립선을 자동으로 분할하는 알고리즘을 제안하였다. 

규모가 적고 영상 내 편차가 큰 데이터베이스를 학습하기 위해 

얕지만 효과적인 네트워크를 제안하였다. 또한 강인한 학습을  

돕기위한 잡음 계층을 제안하였다. 실험 결과는 제안하는 

기법이 짧은 학습 시간에도 불구하고 높은 정확도를 보여 비교 

알고리즘보다 성능이 우수함을 확인하였다. 
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