
Ⅰ. 서  론

Glioblastoma는 신경 교세포에서 발생하는 가장 
흔한 뇌 악성종양으로 공격적인 성장 패턴과 빠른 
병의 진행을 보이므로 조기 진단과 치료계획 수립이 
중요하다[1-3]. 자기 공명 영상 (Magnetic Resonance 
Image, MRI)과 같은 비침습적인 수단을 이용한 
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Glioblastoma 진단에 대한 연구가 활발히 진행되고 
있다[4]. T1 조영 증강(T1 Contrast-enhanced, T1CE) 
영상은  T1영상보다 종양 영역의 대조도를 증폭한 
영상으로 암의 발견과 진단에 사용되지만, 최근 
가돌리늄 기반 조영제의 부작용 및 체내 침착 위험성이 
대두되면서 이를 대체할 기술 도입의 필요성이 
증가하고 있다[5-8]. 

생성적 대립 신경망 (Generative Adversarial Network, 
GAN)은 실제 데이터와 유사한 분포를 가진 데이터를 
합성하는 생성자와, 실제 데이터와 합성된 데이터를 
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요  약 

신경 교세포에서 발생하는 가장 흔한 뇌 악성종양인 교모세포종은 조기 진단 및 치료계획 수립이 중
요하다. 주로 조영제를 통해 촬영된 T1CE 영상을 통해 암의 진단이 이뤄지는데, 최근 가돌리늄 기반 
조영제 주입의 위험이 보고되고 있다. 의료영상에서 새로운 영상을 합성하는 GAN 모델과 영역분할에 
대한 심층신경망 모델에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 연구에서는 교모세포종 환자의  T1CE 
영상의 생성과 암의 영역분할을 동시에 학습하는 하나의 모델을 제안한다. 제안된 모델의 성능은 평균
제곱오차, 최대신호대잡음비 등의 유사성 측정을 통해 평가되어 0.002, 55dB의 평균 결과 값을 보여준다.

ABSTRACT

Glioblastoma is the most common brain malignancies arising from glial cells. Early diagnosis and treatment plan 
establishment are important, and cancer is diagnosed mainly through T1CE imaging through injection of a contrast agent.
However, the risk of injection of gadolinium-based contrast agents is increasing recently. Region segmentation that marks 
cancer regions in medical images plays a key role in CAD systems, and deep neural network models for synthesizing new 
images are also being studied. In this study, we propose a model that simultaneously learns the generation of T1CE images 
and segmentation of cancer regions. The performance of the proposed model is evaluated using similarity measurements 
including mean square error and peak signal-to-noise ratio, and shows average result values of 21 and 39 dB.
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구분하는 구분자를 동시에 학습하는 네트워크다 
[9,10]. 

본 연구에서는 GAN을 이용하여 T1 영상으로부
터 T1CE 영상을 생성하는 알고리즘을 제안한다. 
합성된 영상과 실제 영상사이의 유사도와 여러 관
심영역 사이의 유사도를 측정하여 제안된 GAN을 
검증하였다.

Ⅱ. 연구 대상 및 전처리

본 연구는 Brain Segmentation Challenge (BRATS) 
training 데이터 중 High Grade로 진단받은 glioblastoma 
환자 210명을 대상으로 진행하였다[11]. 위 데이터 
중 88명의 the Center for Biomedical Image Computing 
and Analytics (CBICA) 환자들과 122명의 the Cancer 
Imaging Archive (TCIA) 환자들을 랜덤하게 170명을 
Training cohort로 각 20명씩 Validation, Test cohort로 
사용하였다. Enhanced tumor가 있는 4,970 슬라이스를 
학습에 이용하였고, 748 슬라이스를 검증용으로, 1,344 
슬라이스를 테스트용으로 사용하였다. 과적합을 
방지하고자 무작위로 shifting와 flipping을 적용하는 
데이터 증강 작업을 진행하였다. T1영상, T1CE 
영상 모두 각 픽셀 값의 범위가 -1에서 1사이가 
되도록 표준화를 진행하였다.

Ⅲ. 모델 및 평가 방법

그림 1은 본 연구에서 사용된 SegGAN 네트워크의 
구조를 나타낸다. 훈련된 생성자에 T1 영상을 입력하면 
학습된 T1CE 영상의 분포를 이용하여 새로운 T1CE 
영상을 만들어내고, 합성된 영상과 실제 T1CE 영상은 
각각 영역분할자로 들어가 관심영역을 분할하도록 
학습된다. 이 관심영역을 잘 분할할 수 있도록 생성자도 
학습이 된다. 초매개변수 (hyperparameter)는 실험적 
결과로 배치크기는 32, 생성자의 학습률은 1e-4, 
구분자의 학습률은 4e-4, 영역분할자의 학습률은 1e-3로 
설정하였고, 손실함수는 minimax GAN loss로 lambda 
계수는 100으로 설정하였다. 

합성된 T1CE 영상과 이에 해당하는 실제 T1CE 
영상의 유사도를 비교하기 위해 영상 전체 영역에 
대하여 평균 제곱 오차 (Mean Squared Error, MSE)와 
최대 신호 대 잡음 비 (Peak Signal-To-Noise Ratio, 
PSNR)를 계산하였다 [12, 13]. 분할된 관심영역의 
정확도를 비교하기 위해 300 pixels 이하의 작은 
관심영역은 제외하고 DSC (Dice Similarity Coefficients) 
를 계산했다.

그림 1. SegGAN 네트워크 모델 구조. 

Ⅳ. 결  과

그림 2은 왼쪽 위부터 테스트데이터셋의 T1 입
력 영상, 해당 T1 영상과 짝을 이루는 T1CE 영상
과 합성된 T1CE 영상을 나타내고, 아래는 실제 관
심영역, 각 T1CE 영상에서 분할한 관심영역의 예
시를 보여준다. 그림 2의 합성된 T1CE 영상과 실
제 T1CE 영상에서의 MSE는 0.0022, PSNR은 49.4208 
dB, SSIM은 0.9043으로 측정되었다. 그림 2의 실
제 T1CE 영상에서 얻은 관심영역 분할에 대한 
DSC는 0.8984, 합성한 T1CE에서 얻은 관심영역의 
DSC는 0.8862를 보여준다.

그림 2. 왼쪽 위부터 테스트 데이터의 입력, 목적, 
출력 영상 예시. 왼쪽 아래부터 실제 관심영역, 
목적영상에서 얻은 관심영역, 출력 영상에서 얻은 

관심영역 분할 예시. 

전체 테스트 데이터 셋에 대하여 MSE, PSNR, 
SSIM의 평균은 0.002, 55.188 dB, 0.939 이고 표준
오차는 0.001, 5.862, 0.044로 계산된다. 실제 목적
영상에서 얻은 관심영역과 합성해낸 영상에서 얻
은 관심영역에 대한 평균 DSC는 0.615, 0.534이고, 
표준오차는 0.247, 0.298를 나타낸다.

Ⅴ. 결  론
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본 논문에서는 GAN 네트워크를 통해 T1 영상을 
입력으로 실제 T1CE 영상과 유사하게 합성하도록,  
구분자는 실제 T1CE 영상과 합성된 T1CE 영상을 
구분하도록 학습되었다. GAN 네트워크에 영역분할자를 
더해 관심영역 분할을 잘 할 수 있도록 T1 영상에서 
T1CE 영상을 합성하는 것이 가능하다는 것을 보였다. 

최근 조영제 체내침착 의한 부작용에 대한 우려가 
급증하고 있다. 본 알고리즘을 통해 조영제 체내 
침착에 대한 우려를 줄이는 동시에 촬영비용 및 
진단시간 절약효과를 얻을 수 있을 것으로 기대된다.
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