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CT 영상에서 폐 결절 분할을 위한 경계 및 역 어텐션 기법
(Boundary and Reverse Attention Module for Lung Nodule

Segmentation in CT Images)

황 경 연, 지 예 원, 윤 학 영, 이 상 준*
(Gyeongyeon Hwang, Yewon Ji, Hakyoung Yoon, Sang Jun Lee)

Abstract : As the risk of lung cancer has increased, early-stage detection and treatment of cancers have received a

lot of attention. Among various medical imaging approaches, computer tomography (CT) has been widely utilized to

examine the size and growth rate of lung nodules. However, the process of manual examination is a time-consuming

task, and it causes physical and mental fatigue for medical professionals. Recently, many computer-aided diagnostic

methods have been proposed to reduce the workload of medical professionals. In recent studies, encoder-decoder

architectures have shown reliable performances in medical image segmentation, and it is adopted to predict lesion

candidates. However, localizing nodules in lung CT images is a challenging problem due to the extremely small sizes

and unstructured shapes of nodules. To solve these problems, we utilize atrous spatial pyramid pooling (ASPP) to

minimize the loss of information for a general U-Net baseline model to extract rich representations from various

receptive fields. Moreover, we propose mixed-up attention mechanism of reverse, boundary and convolutional block

attention module (CBAM) to improve the accuracy of segmentation small scale of various shapes. The performance of

the proposed model is compared with several previous attention mechanisms on the LIDC-IDRI dataset, and

experimental results demonstrate that reverse, boundary, and CBAM (RB-CBAM) are effective in the segmentation of

small nodules.
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Ⅰ. 개 요

폐종양은 종양 종류 중에서 가장 많이 발병하는 종양이

며 사망률이 매우 높기 때문에, 다른 종양들과 마찬가지로

조기 발견과 치료를 통하여 사망률을 낮추는 것은 중요하다

[1]. 폐 결절은 대부분의 사람들에게서 나타나는 흔한 병변이

지만, 임상적으로 악성 결절은 종양 세포로 발전될 가능성이

크다 [2]. 흉부 컴퓨터 단층촬영 (Computer Tomography, CT)을

통하여 폐 결절을 주기적으로 추적 진단하는 것은 암을 조기

치료하는데 중요하며 악성 결절의 경우 수년간 크기 변화가

있거나 석회화가 확인된다면 종양일 가능성이 높다. 이러한

과정은 일반적으로 전문 지식을 가지고 있는 전문의가 CT

영상 또는 X-ray를 통하여 주기적으로 결절의 위치, 부피 변

화를 추적 진단할 수 있다. 하지만 이 과정은 시간이 오래

걸리며 전문의의 피로를 초래한다는 문제점이 있다.

최근에는 딥 러닝 기반의 computer-aid diagnosis (CAD)

로 의료 영상을 분석함으로써, 병변의 후보 영역을 검출하고

시각화하여 전문의의 업무 부담을 줄이기 위한 연구가 활발

하게 진행되고 있다. CAD는 진단을 하는 전문의의 판단에

보조적인 역할을 하여 오진을 줄여줄 수 있다. CT 영상에서

혈관과 주변 조직이 폐 결절과 비슷한 모양과 밝기를 가지고

있어 구분하기 어려운 경향이 있기 때문에 오진으로 이어질

수 있다. 따라서 정확한 진단을 위해서는 CAD에 적용되는

딥 러닝의 결절 분할 (Segmentation) 성능이 중요하다.

의료 영상 분야에서는 병변 영역의 효율적인 검출을 위하

여 end-to-end 방식으로 훈련이 가능한 fully convolutional

network (FCN) 기반의 모델들을 주로 사용한다. 특히,

U-Net [3]은 의료 영상 분석에서 사용되는 대표적인 모델에

해당된다. 최근 연구에서는 영상 분할의 성능을 높이기 위

해 분할하고자 하는 병변 영역에 가중치를 추정하는

attention 기법이나 multi-scale의 정보를 얻을 수 있는

atrous spatial pyramid pooling (ASPP) module [4] 등의 다

양한 기법들이 제안되었다.

Attention mechanisms을 여러 응용 분야에서 적용하여

성능을 높이는 연구들이 진행되고 있다 [5]. Channel

attention 기법 중에서 squeeze-and-excitation (SE) module

[6]은 압축 및 재조정을 통해 채널별 가중치를 계산한 후,

feature map에 가중치를 곱하여 중요한 영역을 학습하도록

한다. Spatial attention 기법 중에 U-Net attention 기법은

인코더의 입력 feature map과 이전 층의 decoder 출력에

attention 가중치를 반영한다. 이 후, 계산된 attention

feature를 decoder의 출력 feature에 곱하여 다음 층의
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그림 1. 폐 결절의 CT영상 및 label 영상

Fig. 1. CT and label images of lung nodules

decoder 입력으로 한다. 이러한 convolution 과정은 공간 영

역에서 중요한 feature를 갖는 가중치 학습을 가능하게 한다.

Channel과 spatial attention이 결합된 기법 중에는

bottleneck attention module (BAM) [7]과 convolutional

block attention module (CBAM) [8]이 있다. BAM은

convolutional neural network (CNN)의 bottleneck 구간 마

다 attention을 구현한 module이다. Bottleneck에서 spatial

pooling을 수행하는 과정을 거치며 feature map의 공간 해

상도가 작아져서 feature map의 정보 손실로 이어진다. 이

과정에서 BAM은 입력 feature를 channel 및 spatial

attention으로 따로 구한 후, 결합하여 feature map에 곱하

는 방법으로, 중요한 부분에 가중치를 집중하여 정보의 손

실을 최소화 시킨다. CBAM은 BAM의 후속 연구로, BAM

과 다르게 channel attention을 feature map에 계산 한 후

spatial attention을 적용한다. 이 방법은 channel과 spatial에

서 중요한 feature를 강조하여 이전 연구보다 높은 성능을

보여 준다.

Attention 기법들은 딥 러닝 모델의 성능 개선에 기여하

는 경우가 많지만, 의료 영상에서는 분할하고자 하는 병변

들에 대하여 환자들의 진료 데이터의 수가 한정되어 있다.

그림 1에서 확인할 수 있는 것처럼, 병변의 크기가 작고 모

양이 다양하기 때문에 학습하는데 어려움이 있다. 이를 해

결하기 위해, 본 논문에서는 넓은 영역에서의 정보 추출과

작은 크기의 결절 분할의 성능을 높이기 위하여 pretrained

U-Net의 skip connection에 ASPP를 적용하였다. 또한 작은

병변들의 spatial feature 정보를 효과적으로 추출하고자,

reverse attention [9]과 boundary attention [10, 11]을 기존의

CBAM과 결합한 reverse and boundary attention module

(RB-CBAM)을 제안한다. 제안된 방법의 성능을 평가하기

위하여, RB-CBAM을 SE module, BAM, CBAM 비교하였

다. 그 결과, 제안하는 방법이 CT 영상에서 폐 결절 분할에

효과적임을 확인할 수 있다.

Ⅱ. 본 론

1. Architecture

본 논문에서 제안한 전체적인 모델의 구조는 그림 2에서

확인 할 수 있다. CT 영상을 전처리하여 모델의 입력으로

사용하였다. Pretrained U-Net을 백본 네트워크로 사용하였

고, 정교한 분할을 위하여 skip-connection에 ASPP module

을 적용하였고, reverse, boundary attention 그리고 CBAM

을 활용한 RB-CBAM을 사용하였다.

2. ASPP

일반적으로 U-Net의 encoder의 특성상 low-level의

feature map에서 high-level의 feature map으로 가는 과정에

서 convolution과 pooling을 통과하기 때문에 입력 영상의

feature map은 이 과정을 통해 크기가 줄어들어 feature

map에 포함된 정보가 손실된다. 크기가 작은 결절의 공간

정보를 보존하기 위해, 본 논문에서는 그림 2와 같이 ASPP

module을 이용하였다 [4]. 기존 U-Net의 skip-connection

block에서 encoder의 출력 feature map을 서로 다른 dilation

를 가지는 kernel을 이용하여 4개의 branch로 나누어 atrous

convolution을 적용하였다. 이 때 얻어지는 feature map을

channel 방향으로 결합한 뒤, 1x1 convolution으로 계산한다.

이 과정은 receptive field를 확장시켜 다양한 크기의 feature

map을 피라미드 구조를 갖는다. 또한 image 전체 feature

map의 정보를 세밀하게 추출하여 주변 혈관과 비슷하게 보

이는 결절의 특징을 효과적으로 얻어 작은 크기의 결절 정

보를 보존할 수 있다.

3. RB-CBAM

ASPP module에서 출력 된 feature map은 RB-CBAM의

입력으로 사용된다. 작은 영역에서 attention의 문제점은 경

계 부근을 잘 분할하지 못한다는 점이다. 이 문제를 해결하

기 위하여, RB-CBAM은 배경을 학습하도록 해주는 reverse

attention과 경계 부근을 학습할 수 있도록 해주는 boundary

attention을 적용한다. 그 후, CBAM에서 얻어지는 feature와

곱하여 작은 결절의 경계 영역을 잘 학습할 수 있도록 한다.

CBAM은 channel attention module과 spatial attention

module로 구성된다. CBAM은 번째 층의 ASPP 출력을 벡

터화한 feature vector를 입력으로 받는다. Feature map은

channel 방향으로 average pooling과 max pooling으로 병렬

적으로 계산된다. 그 다음, 파라미터를 공유하는 multi-layer

perceptron (MLP)를 사용하고, 각각의 feature 
  

 를

더하고 sigmoid를 통과시켜 channel attention을 얻는다. 계

산된 channel attention은 입력 feature map과 곱하여

spatial attention의 입력으로 사용한다.

Channel attention과 다르게 spatial attention module은
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그림 2. ASPP과 RB-CBAM을 이용한 pretrained U-Net 구조

Fig. 2. Pretrained U-Net architecture using ASPP and RB-CBAM

average pooling과 max pooling을 적용하여 얻어진 각각의

feature 
  max

 를 결합한다. 7x7 convolution과 sigmoid

함수를 적용하여 최종적으로 얻어지는 attention map은 기존

입력 feature에 곱한다. 이는 다음과 같이 공식화될 수 있다.

 ′  ⊗ . (1)

 ′은 channel attention이 적용된 feature를 의미하며

는 아래와 같이 나타낼 수 있다.

  

   
    max

 .
(2)

은 channel attention 함수, ∈
 ×과 ∈

 ×

은 MLP의 가중치, ⊗은 요소별 곱셈, 는 sigmoid function

을 의미한다. Channel attention 이후 spatial attention은 다

음과 같이 나타낼 수 있다.

 ′′    ′⊗ ′. (3)

(3)에서 사용된  는 spatial attention 함수로서 아래

수식으로 표현할 수 있다.

  
 ×   

 ×  
  max

 .
(4)

는 channel 방향으로 결합을 의미하고, ×은 7x7

filter를 사용한 convolution 함수이다.

Reverse attention은 번째 층의 decoder의 출력

feature을 upsampling 한 후, sigmoid function을 통해

prediction map을 반전 시켜서 구한다. 이는 다음과 같이 공

식화될 수 있다.

   
 . (5)

는 번째 층의 reverse attention, ∙은

upsampling 함수이며, 
 는 번째 decoder의 출력

feature map을 의미한다. 그리고 reverse attention을 적용한

feature map의 수식은 다음과 같이 표현할 수 있다.


     

  ⊗
. (6)


는 번째 층의 ASPP module의 output을 입력으

로 하는 CBAM의 output feature를 의미한다. 또한


는 CBAM에 reverse attention을 적용한 출력

feature map이다.

Boundary attention은 번째 층의 decoder 출력

feature를 upsampling 한 후, sigmoid function을 통해

prediction map을 얻는다. 우리는 prediction map에서 결절

의 중심에서부터 경계 부근으로 갈수록 확률 값이 작아지는
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특성을 이용한다. 이는 아래 수식으로 표현할 수 있다.

 

  
 

. (7)

는 번째 층의 boundary attention을 의미한다. 그리

고 boundary attention을 적용한 feature map은 아래 수식을

통하여 계산할 수 있다.


    

  ⊗
. (8)


는 CBAM에 boundary attention을 적용한

feature map이다. 수식 (6)과 (8)에서 
과


를 얻었으며, 이를 channel 방향으로 결합하는 과

정은 아래와 같이 표현할 수 있다.


   

   
   . (9)


은 reverse attention과 boundary attention이

적용된 feature을 의미한다.

4. 손실 함수

Dice coefficient loss는 영역 기반 손실 함수로 의료 영상

분할에서 많이 사용되고 있는 손실 함수이다.









 

















. (10)

는 dice coefficient 계수 ≤≤이며 은 영상

전체의 pixels 및 voxels의 개수이다. 는 예측한 pixels 및

voxels, 는 ground-truth의 pixel 및 voxel을 의미한다.

는 dice coefficient를 이용하여 다음과 같이 공식화 할

수 있다 [12, 15].

 


. (11)

Binary cross-entropy loss에 해당하는  [13]는 두

분포 간의 차이를 측정하는 손실 함수로써 다음과 같이 표

현된다.

 
  



log    . (12)

는 번째 ground truth, 는 번째 ground truth

로 예측할 확률이다. 본 논문에서 사용된 손실함수는 영역

기반 손실 함수인 와 두 분포간의 차이 기반 손실 함

수인 를 합쳐서 영역과 분포를 함께 학습할 수 있는

를 사용하였다.

     . (13)

Ⅲ. 실 험

1. 데이터 세트

본 논문에서 제안한 방법을 실험하기 위하여 1,018 명의

환자의 정보를 포함하는 Lung Image Data Consortium

and Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI) 데

이터를 사용했다. 각각의 환자 데이터는 표준 DICOM 형

식의 임상 흉부 CT 스캔 파일과 결절 위치를 제공한다

[14]. 1,018 명의 환자 중에서 결절이 관찰되는 환자는 총

875 명이고, 이 중 결절의 크기가 직경 3 mm 이상인 결절

들만 사용하였다. 실험에 사용된 결절 image는 총 8,230

장이며, 학습에 사용된 데이터는 4,944 장, 검증 및 테스트

는 각각 1,236 장, 2,060 장이다.

2. 전처리

LIDC-IDRI 데이터는 표준 DICOM 파일 형식으로 제공

된다. DICOM 파일에는 환자 정보 및 pixel 값 등을 포함하

는 metadata가 header에 포함되어 있다. DICOM에서 CT

영상의 측정값은 hounsfield unit (HU) [15, 16]으로 표시되

며 HU는 물질 방사선 밀도를 의미한다. Pixel array를 HU로

변환하기 위하여 DICOM header의 rescale slope과 rescale

intercept 속성 [17]을 아래 수식을 통해 변환할 수 있다.

 × b. (14)

는 pixel array, 는 rescale slope, 는 resacle intercept

를 의미한다. 또한, 환자마다 DICOM metadata의 정보가 다

르기 때문에 정규화 과정이 필요하다. 정규화는 pixel

spacing을 이용하여 pixel을 voxel로 resampling을 한다

[18]. 본 논문에서는 환자의 평균 pixel spacing값 [0.68 mm,

0.68 mm]과 slice thickness는 2.0 mm로 resampling 하였다.

또한 [19, 20]과 같이 폐 영역을 측정하기 위하여 window

width와 window center를 각각 1,500과 -600으로 설정하고

다음과 같이 HU 값을 clip했다.

  








    

 

   


. (15)

 , 는 각각 window width, window center를 의미

한다.  는 HU 값을 가지는 image를,  은

clip된 image이다.

  

   
. (16)

위 수식을 통하여 array의 범위를 0∼1로 정규화 하였다.

3. 평가 방법

본 논문에서 제안하는 방법을 평가하기 위해서 dice

similarity coefficient (DSC) [21]과 recall, precision을 이용

하여 평가를 진행하였다. DSC는 다음과 같이 표현할 수 있다.

 Pr

×Pr∩


×
. (17)
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그림 3. SE module, Attention U-Net module, BAM, CBAM, RB-CBAM의 분할 결과

Fig. 3. Results of segmentation of SE module, Attention U-Net module, BAM, CBAM, and RB-CBAM

SE module [5] Attention Unet module [23] BAM [6] CBAM [7] Ours (Proposed)

DSC 0.5716 0.5667 0.5729 0.5519 0.6627

Recall 0.6064 0.5917 0.5569 0.5348 0.6642

Precision 0.5405 0.5437 0.5898 0.5714 0.6870

표 1. Pretrained U-Net기반 attention module 평가 표

Table 1. Pretrained U-Net based attention module evaluation table

ASPP Reverse Boundary DSC

0.3728

o 0.6201

o 0.6187

o o 0.6259

o 0.5425

o o 0.5691

o o 0.6108

o o o 0.6627

표 2. ASPP, reverse attention, boundary attention의 유무에

따른 분할 성능 비교

Table 2. Comparison of segmentation performance with and

without ASPP, reverse attention, and boundary attention

(17) 에서 pred는 모델이 예측한 분할 영역을 의미하고,

GT는 ground truth를 의미한다. 모든 pixel이 겹치게 되면

1의 값을 갖는다. 반대로 가장 낮은 성능은 0이다. TP, TN,

FP, FN은 각각 true positive, true negative, false positive,

false negative를 의미한다. Precision과 recall은 아래 수식으

로 표현할 수 있다.

Pr




 




, (18)

(19)

(18)은 모델이 true라고 예측한 분할 영역 중에서 GT가

true인 것의 비율이고, (19)는 GT가 true인 것 중에서 모델

이 true라고 예측한 것의 비율이다.
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4. 실험 결과

본 논문에서는 제안하는 방법을 다른 attention module과

비교하여 평가하였다. 평가에 사용된 attention module은

SE module, Attention U-Net module [23], BAM, CBAM

을 pretrained U-Net에 적용하였다. 표 1에서는 세 가지의

평가지표를 이용하여 이전의 attention module과 본 논문에

서 제안하는 RB-CBAM의 성능 결과를 보여준다. RB-CBAM

의 DSC는 0.6627로 가장 높은 성능을 보인다. 표 2는

RB-CBAM에서 ASPP와 reverse, boundary attention 각각

의 사용 여부에 따른 DSC 성능 지표 결과이다. 세 가지

module을 모두 적용한 성능이 0.6627을 달성하여 가장 높은

성능을 보였다. 또한 평가에 사용된 module에 대한 예측된

결절 분할을 그림 3에서 확인할 수 있다.

5. 실험 고찰

표 1에서는 다른 attention module을 적용한 모델과 성능

을 비교한 지표이다. 이 표에서, 본 논문에서 제안하는

RB-CBAM을 사용한 모델이 다른 attention module보다 성

능이 높다는 것을 확인할 수 있다. 표 2에서는 RB-CBAM

에서 적용된 ASPP와 reverse, boundary attention의 유무에

따른 성능을 비교한 표이다. 3가지의 module을 다 적용하지

않았을 때 0.3728로 가장 낮은 성능을 얻었고, ASPP를 사용

하지 않고 reverse, boundary attention의 유무의 성능은 두

attention module을 다 사용했을 경우 성능이 reverse와

boundary attention을 하나씩 사용했을 때 보다 성능이 높았

다. 마지막으로 ASPP를 사용하면서 reverse, boundary

attention 유무의 성능은 두 attention을 모두 사용 하였을

때 0.6627로 가장 높은 성능을 얻었으므로 폐 결절 분할에

있어서 ASPP, reverse, boundary attention을 모두 적용한

RB-CBAM이 효과적임을 실험적으로 보였다.

Ⅳ. 결 론

CT 영상에서의 폐 결절은 불규칙한 경계와 다양한 크기

를 가진다는 특징이 있다. 그렇기 때문에 이전 연구의

attention module은 폐 결절 데이터에 대해서 학습이 잘 되

지 않는다. 이를 해결하기 위하여, 본 논문에서는

RB-CBAM을 소개하였다. RB-CBAM은 ASPP를 적용하여

다양한 scale의 receptive field를 통해 얻어진 feature maps

를 피라미드 형식으로 결합하여 공간 정보의 손실을 최소화

하였다. 또한 결절의 경계를 더욱 효과적으로 학습하기 위해

reverse attention과 boundary attention을 CBAM에 결합하

였다. 제안된 방법은 이전 연구의 attention module과의 비교

를 통하여 실험하였다. 그 결과, 본 논문에서 제안한 방법이

이전 연구의 방법들 보다 효과적임을 실험적으로 보였다.
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