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요 약

뇌졸중은 전 세계적으로 가장 흔한 신경학적 질환이며, 일반적으로 방사선 전문의가 직접 뇌졸중 병변을 분
할한다. 이는 많은 시간이 소요되며, 전문의의 주관적 인식에 의존하게 되기 때문에 뇌졸중 병변을 자동으로
분할하는 연구가 중요하다. 최근 딥 러닝 발전과 함께 컨볼루션 네트워크 기반의 이미지 분할 연구가 많이 진
행되고 있지만, 많은 파라미터 수와 장기 의존성 문제가 존재한다. 이 문제를 해결하기 위해 기존의 U-Net 구
조에 e-block과 Non-local block을 적용한 e-UNet(Efficient UNet)을 제안한다. e-UNet의 성능을 평가하기 위
해 ATLAS(Anatomical Tracings of Lesions After Stroke) 데이터를 활용했으며, 기존의 SegNet, U-Net, 2D
Dense-UNet 보다 더 나은 성능을 달성했다.

Ⅰ. 서 론

뇌졸중은 뇌의 혈관이 터지거나 막힘으로써 해당 부위가 손상되어 발

병되며, 전 세계적으로 두 번째 사망원인이다[1]. 일반적으로 뇌졸중 병변

은방사선 전문의가직접 MR 이미지에 포함된 병변을 분할한다. 이는 많

은시간이소요되며, 전문의의주관적인식에의존하게되기때문에뇌병

변분할을 위한 자동화 연구가필요하다[2]. 뇌졸중 병변은그림 1과 같이

모양과 경계가 명확하지 않으며, 다양한 위치에서 발생 된다.

최근 몇 년간 딥 러닝 발전과 함께 컨볼루션 네트워크 기반의 이미지

분할연구가 진행되고있으며, 대표적인 모델로 SegNet[3], U-Net[4], 2D

Dense-UNet[5] 등이 있다. U-Net은 의료 영상 분할의대표 모델로 인코

더와 디코더 구조에 skip connection을 결합한 구조로 이루어져 있다. 하

지만, 고정된 컨볼루션 크기와 다운 샘플링에 의해 로컬 수용 필드 및 특

징정보재사용이제한됨으로크기및경계가명확하지않아뇌병변분할

결과에 영향을 미친다. 또한, 기존의 이미지 분할 모델들은 많은 학습 파

라미터들이 요구된다.

본 논문에서는 위에서 언급한 문제를 해결하기 위해 e-UNet 모델을

제안한다. e-UNet은 기존의 U-Net에 사용되는 컨볼루션을 깊이별 분리

컨볼루션(Depthwise Separable Convolution; DSC)[6] 기반의 e-block으

로 대체함으로써, 학습 파라미터를줄인다. 또한, Non-local block[7]을 통

해 장기 의존성 문제 해결하며, 기존의 SegNet, U-Net, 2D Dense-UNet

모델과 성능을 비교한다.

Ⅱ. e-UNet

본 논문에서는 뇌졸중 병변 분할을 위한 e-UNet을 제안하며, 구조는

그림 2와 같다. e-UNet은 기존 U-Net 구조에서컨볼루션연산과 브릿지

(brige) 위치에 e-block 및 Non-local block이 적용된다. 기존 U-Net은

각 계층에서두 번의 3×3 컨볼루션 연산을 수행하며,   파라미터
수가 요구된다. 는필터의크기, 와은입력 채널 수, 필터의 개수를

그림 1. 뇌졸중 병변 분할의 예

의미한다.

제안하는 e-block은 1×1 컨볼루션을사용하여필터수를결정하고, 두 번

의깊이별 컨볼루션(Depth-wise Convolution)과 1×1 컨볼루션을통해나

온결과와합치게된다. 첫 번째연산은 3×3 깊이별컨볼루션을통해공간

적 특징을 추출하고, 1×1 컨볼루션을 통해 출력 채널의 수를 2배 늘린다.

그 후, 다시 3×3 깊이별 컨볼루션과 1×1 컨볼루션을 통해 입력 채널 수와

동일하게 출력 채널을 맞춘다. 제안하는 e-block의 파라미터 수는

  이며, 각 계층은   만큼의 파
라미터 수를 가지게 된다. 따라서, 각 계층의 두 파라미터 수 차이는

파라미터수기존컨볼루션파라미터수    배 차이
난다.

Ⅲ. 실험 및 결과

3.1 데이터셋

뇌졸중 병변 분할에 대한 e-UNet의 성능을 평가하기 위해

ATLAS(Anatomical Tracings of Lesions After Stroke) 데이터[2]를 사
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용했다. ATLAS는 다양한 병변이 포함된 229개의 정규화된 T1-가중치

(T1-weighted) 3D MRI로 구성된다. 각 3D 이미지는 189개의 슬라이스

로 구성되며, 233×197 이미지에서 224×192영역만 네트워크의 입력으로

사용한다.

3.2 실험 결과

본 논문에는 5-교차검증(5-fold cross validation)을 통해 제안하는 모

델을 검증하며, 평가지표로 Dice score, 정밀도, 재현율을 사용한다. 표 1

은 2D Dens-Unet, U-Net, SegNet 모델과 제안하는 e-UNet 간의 성능을

비교한 결과이며, 기존 모델에 비해 Dice score와 정밀도가 향상된 것을

확인할 수 있다. 또한, e-UNet의 파라미터 수는 11.5M로 기존 모델보다

적은 파라미터 수와 연산량으로 모델을 학습할 수 있다.

Dice 정밀도 재현율 파라미터 수

2D Dense-UNet 0.4741 0.5613 0.4875 41.3M

SegNet 0.277 0.394 0.2532 29.5M

U-Net 0.461 0.599 0.445 34.5M

e-UNet 0.480 0.624 0.451 11.5M

표 1. 성능 결과 

Ⅳ.결론

본 논문에서는 뇌졸중 분할을 위해 e-UNet 모델을 제안했으며,

e-block을 통해 학습 가능한 파라미터의 수를 효율적으로 줄였다. 또한,

Non-local 블록을 통해 장기 의존성 문제를 해결했으며, ATLAS 데이터

를 통해 제안 모델이 기존 모델보다 적은 파라미터 수와 뇌졸중 분할에

우수함을 검증했다.
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그림 2. e-UNet 구조
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