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CT 이미지 세그멘테이션을 한 3D 의료 상 데이터 증강 기법☆

3D Medical Image Data Augmentation for CT Image Segmentation

고 성 현1 양 희 규1 김 문 성2* 추 현 승3*
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요    약

X-ray, Computed Tomography (CT), Magnetic Resonance Imaging (MRI)과 같은 의료데이터에서 딥러닝을 활용해 질병 유무 별 태

스크와 같은 문제를 해결하려는 시도가 활발하다. 부분의 데이터 기반 딥러닝 문제들은 높은 정확도 달성과 정답과 비교하는 성능평

가의 활용을 해 지도학습기법을 사용해야 한다. 지도학습에는 다량의 이미지와 이블 세트가 필요하지만, 학습에 충분한 양의 의료
이미지 데이터를 얻기는 어렵다. 다양한 데이터 증강 기법을 통해 은 양의 의료이미지와 이블 세트로 지도학습 기반 모델의 과소

합 문제를 극복할 수 있다. 본 연구는 딥러닝 기반 갈비  골  세그멘테이션 모델의 성능 향상과 효과 인 좌우 반 , 회 , 스 일링 

등의 데이터 증강 기법을 탐색한다. 좌우 반 과 30° 회 , 60° 회 으로 증강한 데이터셋은 모델 성능 향상에 기여하지만, 90° 회   
⨯0.5 스 일링은 모델 성능을 하한다. 이는 데이터셋  태스크에 따라 한 데이터 증강 기법의 사용이 필요함을 나타낸다.

☞ 주제어 : 갈비  골  세그멘테이션, 데이터 증강, 딥러닝, 인공지능

ABSTRACT

Deep learning applications are increasingly being leveraged for disease detection tasks in medical imaging modalities such as X-ray, 

Computed Tomography (CT), and Magnetic Resonance Imaging (MRI). Most data-centric deep learning challenges necessitate the use 

of supervised learning methodologies to attain high accuracy and to facilitate performance evaluation through comparison with the 

ground truth. Supervised learning mandates a substantial amount of image and label sets, however, procuring an adequate volume 

of medical imaging data for training is a formidable task. Various data augmentation strategies can mitigate the underfitting issue 

inherent in supervised learning-based models that are trained on limited medical image and label sets. This research investigates the 

enhancement of a deep learning-based rib fracture segmentation model and the efficacy of data augmentation techniques such as 

left-right flipping, rotation, and scaling. Augmented dataset with L/R flipping and rotations(30°, 60°) increased model performance, 

however, dataset with rotation(90°) and ⨯0.5 rescaling decreased model performance. This indicates the usage of appropriate data 

augmentation methods depending on datasets and tasks.

☞ keyword : Rib fracture segmentation, Data augmentation, Deep learning, Artificial intelligence
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딥러닝 기술의 발달로 인해 의료분야에서 딥러닝을 활
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용한 연구가 활발히 진행되고 있다[1,2]. 특히 X-ray, 

Computed Tomography (CT), Magnetic Resonance Imaging 

(MRI) 등 의료데이터에서 딥러닝 모델을 사용해 질병 존

재 유무를 단하거나 병변을 확인하려는 시도가 활발하

다. 특히, 코로나 19 팬데믹 이후 원격진료  흉부 CT 촬

에 한 수요가 증가하며 높은 정확도를 제공하는 지도

학습 기반 딥러닝 모델에 한 의존성이 높아졌다. 해당 

딥러닝 모델 학습에는 다량의 이미지- 이블  데이터가 

필요하다. 그러나 의사와 방사선사를 통해 획득할 수 있는 

이미지- 이블 은 한정 이며, 추가 인 데이터 수집은 

개인정보  ·시간  비용 련 문제가 발생한다.

소량의 데이터에 해 이블링을 진행하고, 다양

한 데이터 변형 기법을 사용한 데이터 증강으로 데이

터셋 구축 부담을 덜 수 있다. 데이터 증강 기법에는 
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스 일링, 회 , 반  등의 기하학  변환, 자르기, 노이

즈 삽입 등이 있다[3,4]. Generative Adversarial Networks 

(GAN)와 Variational Autoencoders (VAE)를 통해 변형 

데이터를 생성하고 활용하는 방법도 있다. 의료 상에

서는 작은 변화나 노이즈도 요한 정보를 포함할 수 

있으므로, GAN이나 VAE로 생성한 변형 데이터는 의료

진의 추가 확인 작업을 필요로 한다. 이러한 생성 모델 

기반의 데이터 증강은 문가 의존성을 이기 한 본 

연구 방향성과 어 나므로 제외한다.

본 연구는 5가지 데이터 변형 기법을 사용하여 흉

부 CT 공개 데이터셋을 증강한다. 원본 데이터셋과 

증강한 5개 데이터셋을 활용해 갈비  골  세그멘

테이션 모델을 학습하고, 모델 성능을 향상시키는 

변형 기법을 확인한다.

좌우 반 이나 회 과 같은 단순 변형을 통해 증강한 

데이터셋으로 딥러닝 모델을 학습해 Dice와 Intersection 

over Union (IoU)을 최  3% 향상할 수 있음을 확인했다. 

한, 가용 데이터가 제한 인 의료 상처리 분야에서 데

이터 획득 문제를 해결하는 방안을 제시한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 련된 연구들을 

소개한 후 3장에서 실험에 사용한 데이터셋과 모델을 설

명한다. 4장과 5장에서는 실험 결과를 토 로 정량 , 정

성  평가를 진행하고 결론을 맺는다.

2. 련 연구

데이터 증강을 해 리 쓰이는 이미지 데이터 변

형 기법으로 9가지가 존재한다[5]. 이미지 반 은 구

하기 쉬운 기법  하나이며, CIFAR-10[6] 혹은 ImageNet[7] 

데이터셋을 변형시켜 모델을 학습해 본 결과 성능 향상을 

입증했다. 디지털 이미지 데이터의 RGB 각 채 의 픽

셀값을 조정해 색상을 변경하는 방법도 있다. 데이터

셋의 개별 이미지 크기가 상이한 경우, 심 좌표를 기

으로 특정 픽셀만큼 잘라내는 방법을 사용할 수 있

다. 이미지를 좌, 우로 회 시키는 방법은 데이터 변형 

후에도 이블이 보존되는지 확인하며 각도를 조 해

야 한다. 모델이 이미지 앙 부분의 특징만을 학습하

는 것을 방지하기 해, 이미지를 상하좌우로 이동시

키고 남은 공간을 패딩으로 채울 수 있다. 이미지에 가

우스 분포를 가진 노이즈 행렬을 삽입하면 딥러닝 모

델이 강건한 특징을 학습하도록 할 수 있다. 커  필터

를 이용해 이미지를 선명하거나 흐리게 만들거나, 여

러 이미지를 섞어 새로운 이미지를 만드는 방법도 있

다. 이미지의 특정 부분을 삭제해 모델이 체 이미지

에 집 하도록 할 수 있다.

의료 상데이터에서 쓰이는 데이터 증강 기법은 크게 

네 분류로 나뉜다[8]. 기본 인 변형으로는 앞서 언 한 

반 , 회 , 자르기, 노이즈 삽입, 필터링, 삭제 등에 더해 

이미지 밝기 조 이 있다. 감마 보정, 선형 비, 히스토

그램 균등화 등은 이미지의 밝기와 비를 조 하여 특

정 부 의 가시성을 향상한다. Deformable technique으로

는 무작  변 장이 표 이다. 무작 로 변  벡터를 

생성해 이미지 각 픽셀에 할당하여 무작  변형 이미지

를 생성한다. 다항함수를 사용해 기존 데이터 포인트 사

이의 새로운 값을 추정하여 보정하는 스 라인 보간법 

한 사용 가능하다. 동일 환자가 촬 한 CT와 MRI 두 

개의 서로 다른 이미지 모달리티를 비교하기 해 이미

지를 정합하는 방법도 있다.

갈비  골 은 인간 흉곽에서 발생하는 가장 일반

인 부상  하나이다. 특히, 미세골 은 수백 장의 수평

면을 확인하는 흉부 CT 독 차상 놓치기 쉽다. 

Zhang et al.[9]은 3D cascade U-Net을 사용하여 갈비  

골  세그멘테이션을 진행한 뒤 3D DenseNet으로 골  

분류 작업을 다시 진행하여 False Positive(FP)를 다. 

Cao et al.[10]은 조학습 기반의 골  형태 인식 모델

을 제안하며 Dice 75.46%를 보 다. Haitaamar와 

Abdulaziz[11]는 CT 볼륨 사이즈를 축소한 뒤 3D 

Attention U-Net을 사용한 갈비  골  세그멘테이션으

로 Dice 77.46%, IoU 63.21%의 결과를 보 다. Gao et 

al.[12]은 3차원 CT 볼륨을 2차원 다각도 정사 으로 변

환한 후 어텐션 매커니즘을 활용한 다공간  특징의 결

합으로 Dice 85.41%, IoU 80.37%를 보 다.

일반 인 이미지 데이터와 의료 상데이터는 다양한 

변형 기법들을 통해 증강할 수 있다. 언 한 갈비  골  

세그멘테이션 련 연구들은 태스크를 수행하기 한 모

델에 을 두었으며, 성능 향상 측면에서 데이터 증강

의 효과를 보이기 충분하지 않다.

3. 데이터셋  모델

3.1 데이터셋  처리

실험에 사용한 RibFrac 데이터셋[13]은 660개의 흉부 

CT 볼륨과 500개의 갈비  골  세그멘테이션 마스크를 

포함한다. 세그멘테이션 마스크가 없는 160개의 볼륨은 

제외하고 500 의 CT 볼륨과 세그멘테이션 마스크로 데
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(그림 3) 원본 CT 볼륨과 처리 후 CT 볼륨 수평면들

(Figure 3) Original CT volume and axial CT slices after preprocessing

이터셋을 재구성했다. 그림 1의 좌측 이미지는 흉부 CT 

볼륨이며, 앙은 골  세그멘테이션 마스크이다. 우측은 

임의의 수평면에 세그멘테이션 마스크를 덧 운 것이다. 

모델 학습에 420개 볼륨, 검증  테스트는 80개 볼륨으

로 진행했다. 각 CT 스캔과 세그멘테이션 마스크는 512

⨯512 픽셀의 2차원 수평면 N개로 구성되며, N은 300에

서 450사이 값을 가진다. CT 일 포맷은 Neuroimaging 

Informatics Technology Initiative (NIfTI)다.

(그림 1) RibFrac 데이터셋 구성과 오버 이

(Figure 1) RibFrac dataset and overlay of axial slices

데이터 처리는 Bone windowing과 정규화를 진행한다. 

Bone windowing은 CT 선감약계수인 Window Level (WL)과 

조도인 Window Width (WW)를 조정해 원하는 신체조직

의 가시성을 향상하는 과정이다. 본 연구에서는 WL 450, 

WW 1100으로 흉부 CT의 흉곽을 선명하게 강조한다. 이후 

복셀값을 [-1, 1]의 범 로 정규화한다. 이는 모델이 특정한 

골  특징에 과도하게 의존하는 것을 방지하며 수렴 속도

를 개선한다. 그림 2는 흉부 CT 볼륨 처리 후의 수평면

을 비교한 것으로, 처리 후 의 가시성이 확연히 높다.

(그림 2) 원본 CT 수평면과 처리 후 수평면

(Figure 2) Axial CT slice W/o and W/ preprocessing

3.2 데이터셋 재구성

500 의 CT 볼륨  세그멘테이션 마스크 , 모델 학습

에 사용한 420 에 5개의 데이터 변형 기법을 용했다. 원

본 420 과 특정 변형 기법을 용한 420 을 묶어 총 6개의 

데이터셋을 만들었다. 용한 기법과 데이터셋 구성은 표 1

과 같으며, 회 의 경우 X, Y, Z축 부 용했다. 그림 3은 

원본 볼륨과 변형한 볼륨에서 임의로 추출한 수평면들이다.
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(표 1) 6개의 서로 다른 데이터셋 구성

(Table 1) Original dataset and augmented datasets

변형 기법 학습 데이터셋 구성

None 원본 420개

L/R Flipping 원본 420개 + 증강 420개 = 840개

30° Rotation 원본 420개 + 증강 420개 = 840개

60° Rotation 원본 420개 + 증강 420개 = 840개

90° Rotation 원본 420개 + 증강 420개 = 840개

⨯0.5 Rescaling 원본 420개 + 증강 420개 = 840개

3.3 모델

갈비  골  세그멘테이션을 해 RibFrac 데이터셋과 

함께 제안된 FracNet 모델을 사용한다. 해당 태스크의 베이

스라인 모델로 많이 쓰이는 FracNet은 3D U-Net[14]을 이용

한 슬라이딩- 도우 측 단계와 후처리 단계로 나뉜다. 

3D U-Net은 3차원 데이터를 처리하기 한 합성곱 

신경망으로, 다운샘 링 경로와 업샘 링 경로의 구성

이다. 다운샘 링 경로는 4개 층이며, 각 층은 3차원 합

성곱 이어 2개와 최  풀링 이어로 구성된다. 이를 

통해 특징을 추출하고 고차원의 특징 공간을 형성해 복

잡한 패턴을 표 한다. 업샘 링 경로는 3개 층이며, 

역합성곱 이어와 3차원 합성곱 이어 2개로 구성된

다. 각 업샘 링 단계는 skip-connection을 통해 동일 

벨 다운샘 링 단계를 거친 특징을 결합한다. 이는 이

미지 내 국소 인 특징과 역 인 특징을 모두 사용하며 

이미지를 원래 공간 차원으로 복원한다.

슬라이딩- 도우 측 단계에서 512⨯512⨯N 복셀의 

CT 볼륨을 64⨯64⨯64 복셀의 패치로 나 다. 패치 간격

은 48복셀이며, 좌상단 패치부터 순차 으로 3D U-Net 

모델에 투입한다. 3차원 데이터인 CT 볼륨을 한 번에 딥

러닝 모델에 투입하면 메모리 부하가 크기 때문이다. 모

델이 출력한 패치들을 순차 으로 결합해 기 세그멘테

이션 마스크를 획득한다. 겹치는 역 내 복셀 값은 해당 

역 내 복셀 값들  최댓값으로 결정한다. 각 복셀 값

은 해당 복셀에 골 이 존재할 확률을 나타낸다.

후처리 단계는 출력값 이진화, 사이즈 임계처리, 척

추 역 False Positive (FP) 제거를 거친다. 원 출력값이 

0.1의 임계값 과 시 1, 이하 시 0으로 이진화한다. 복셀 

값이 1인 역은 갈비  골 이 존재함을 의미한다. 이

후 골 이 존재하는 역들  200 복셀보다 작은 크기

의 역은 노이즈로 간주해 제거한다. 마지막으로, 척추 

부 에 골  존재를 측한 역을 제거해 최종 세그멘

테이션 마스크를 출력한다.

모델 학습 간 특정 CT 볼륨 내 수백 개의 패치를 부 

사용하지 않는다. 골  부 가 포함된 양성 패치와 포함되

지 않은 음성 패치 수가 불균형해, 양성 패치 12개와 음성 

패치 12개로 미니배치를 구성해 모델을 학습한다. 손실함

수는 Binary Cross Entropy (BCE) loss에 0.5, Dice loss에 

1.0의 가 치를 곱한 후, 그 결과끼리 더한 Mixed loss를 

사용한다. 최 화 알고리즘은 Adam[15]을 사용한다.

4. 실험 결과

각 데이터셋을 FracNet 모델에 투입하고 산출한 갈비

 골  세그멘테이션 마스크를 이블과 비교해 Dice와 

IoU를 확인했다. Dice와 IoU는 이미지 세그멘테이션 태

스크의 정량  평가지표로, 0과 1 사이의 값을 가진다. 1

은 이블과 측 세그멘테이션 마스크의 완벽한 일치

를, 0은 일치하지 않음을 나타낸다. Dice는 두 데이터의 

형태  유사성을 측정하는 데 을 맞춘다. 작은 오차

를 더 엄격하게 단하므로 작은 역을 세그멘테이션하

는 경우에 요하다. IoU는 두 데이터 내 분  역들이 

얼마나 겹치는가에 을 둔다. 큰 오차를 더 엄격하게 

단하므로 큰 역을 세그멘테이션하는 경우에 요하

다. 두 지표는 서로 다른 특성을 가지므로 모델 성능평가 

시 함께 고려하는 것이 일반 이다.

Dice와 IoU 측정 방식은 다음과 같다.

   × ∩   

  ∩∪

는 이블 복셀 집합이며, 는 모델이 측한 세그멘테

이션 마스크가 후처리 과정을 거친 복셀 집합이다.

(표 2) 6개 데이터셋을 이용한 FracNet 모델의 성능 평가

(Table 2) Performance of FracNet with 6 datasets

데이터셋 (N = CT 볼륨 수) Dice IoU

좌우 반전 (N = 420) 0.5360 0.3661

원본 + 좌우 반전 (N = 840) 0.5410 0.3708

원본 + 30° 회전 (N = 840) 0.5516 0.3809

원본 + 60° 회전 (N = 840) 0.5612 0.3901

원본 + 90° 회전 (N = 840) 0.5011 0.3343

원본 + ⨯0.5 스케일링 (N = 840) 0.5229 0.3540
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(그림 4) 흉부 CT 수평면과 오버 이들; (a) 원본 수평면, (b) 이블과의 오버 이, (c) 측 세그멘테이션 마스크와의 오버 이

(Figure 4) Chest CT axial slices and overlays; (a) Original slices, (b) Overlaid slices with label, (c) Overlaid slices 

with predicted segmentation mask

표 2는 6개 데이터셋으로 학습한 FracNet 모델의 성능평

가 결과이다. 원본 데이터셋만 학습한 모델은 Dice 0.5360, 

IoU 0.3661의 성능을 보인다. 좌우 반 , 30° 회 , 60° 회

으로 증강한 데이터셋을 학습한 모델은 원본 데이터셋만 

학습한 모델에 비해 높은 성능을 나타낸다. 60° 회 으로 

증강한 데이터셋을 학습한 모델은 Dice 0.5612, IoU 0.3901

로 가장 우수한 결과를 보인다. 반   회 으로 변형한 

증강 데이터는 갈비  골  세그멘테이션에 효과 이다.

90° 회 과 ⨯0.5 스 일링으로 증강한 데이터셋을 

학습한 모델은 원본 데이터셋만 학습한 모델보다 성능이 

떨어지는 결과를 보인다. 본 연구에서 사용한 RibFrac 데

이터셋의 경우, 수평면 간격이 조 씩 다르다. 이로 인

해 90° 회 으로 데이터를 변형하는 경우, 이미지의 일

부 역에서 선명도가 하되는 등의 왜곡이 발생한다. 

이는 이미지의 해석을 어렵게 만들며, 모델 성능에 부정

인 향을 미친다. 한, 골  세그멘테이션 마스크에 크

기가 작은 미세골 이 포함되어 있다. 미세골 은 그 자

체로 모델 학습에 어려움을 주는 요소이다. ⨯0.5 스 일

링을 통한 데이터 변형은 미세골 의 크기를 더욱 여 

모델이 이를 인식하고 학습하기 어렵게 한다. 이러한 데

이터셋 특성들은 90° 회 과 ⨯0.5 스 일링으로 변형한 

데이터로 데이터셋을 증강할 필요가 없음을 나타낸다.

그림 4는 60° 회 으로 증강한 데이터셋을 학습한 

모델에 투입한 일부 볼륨들의 수평면(a), 이블과 (a)의 

오버 이(b), 측 세그멘테이션 마스크와 (a)의 오버 이(c)다. 

(c)는 표 2에서 높지 않은 Dice와 IoU를 보임에도 갈비  

골 의 치를 (b)와 유사하게 나타낸다. RibFrac 데이터셋

의 이블링을 수작업으로 진행한 을 감안하면, 모델이 갈

비  골 의 특징 자체는 잡아냈다고 평가할 수 있다. 한, 

증강한 데이터셋으로 학습한 모델은 RibFrac 데이터셋이 

제공하는 Buckle, Non-displaced, Displaced, Segmental의 4

가지 골  종류에 구애받지 않고 강건함을 보인다.

그림 5는 FracNet 모델이 특정 CT 볼륨을 입력받고 산

출한 갈비  골  세그멘테이션 마스크와 실제 골  존

재 역을 나타내는 이블의 오버 이다. 좌측 그림은 

60° 회 으로 증강한 데이터셋을 학습한 모델의 측이 

성공 인 경우이다. 청색의 모델 산출 마스크와 흰색 

이블 역이 거의 유사함을 보인다. 우측 그림은 ⨯0.5 

스 일링으로 증강한 데이터셋을 학습한 모델이 측에 

실패한 경우이다. 색의 모델 산출 마스크는 흰색 이
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(그림 5) 산출된 골  세그멘테이션 마스크와 이블 오버 이

(Figure 5) Overlay of fracture segmentation mask and label

블 역과 큰 차이를 보인다. 그림 좌측에 4개의 실제 골

 역이 존재하지만, 모델은 앙  우상단에 2개의 

골  역이 존재한다고 잘못 측하며 미세골 에 한 

학습이 미진함을 나타낸다.

5. 결   론

흉부 CT 데이터셋을 사용한 갈비  골  세그멘테이

션 모델 학습으로 다양한 데이터 변형 기법을 통한 데이

터 증강 효과를 검증했다. 특히, 좌우 반 과 30°, 60° 회

으로 증강한 데이터셋이 갈비  골  세그멘테이션 

성능 향상에 정 인 향을 미쳤다. 딥러닝 모델이 다

양한 각도와 방향에서의 골  패턴을 학습하는 것은 모

델 강건성을 향상하는 데 기여한다. 반면, 90° 회 과 ⨯
0.5 스 일링을 용한 데이터 증강 기법은 세그멘테이

션 성능을 하한다. 90° 회 은 이미지 왜곡을 유발하

고, ⨯0.5 스 일링은 미세골  인식을 어렵게 해 골  

세그멘테이션 태스크에는 부 합한 데이터 변형이기 때

문이다. 이러한 결과는 데이터 증강 기법의 선택과 용

이 문제  데이터셋의 특성에 따라 달라야 함을 강조한

다. 이러한 결과는 의료 상 분석에 딥러닝을 용하는 

연구자들에게 데이터 변형을 통한 데이터 증강의 요성

과 한 기법 선택의 필요성을 나타낸다. 이를 통해 모

델 아키텍처 변경 없이 갈비  골  세그멘테이션의 성

능을 향상할 수 있음을 보이며, 데이터가 제한 인 의료

상처리 분야에서 데이터 증강의 필요성을 입증한다.

향후 연구에서는 다른 종류의 데이터 변형 기법을 사

용해 증강한 데이터로 모델을 학습해 갈비  골  세그

멘테이션 성능 변화를 분석할 정이다. 데이터 양이 많

아지는 만큼 모델 복잡성 한 증가시킬 필요가 있다. 추

후 3D U-Net의 이어를 더 쌓거나, 어텐션 매커니즘을 

용하는 등 모델을 변형할 것이다.
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