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요   약 

의료 영상 분할(Medical Image Segmentation)이란 CT나 MRI와 같은 영상에서 종양과 같은 병변이나 

다양한 장기를 구별하는 기술이다. 의료 영상 분할 연구는 U-Net을 기반으로 하며, 모델은 크게 인코더

와 디코더로 구성된다. 인코더는 입력 영상의 다양한 스케일에 대한 문맥 정보를 파악하고, 디코더는 다

양한 스케일의 문맥 정보를 융합하여 영상 분할 맵을 생성한다. 그러나 U-Net 기반 모델들은 인코더 구

조에서 채널 수의 증가에도 불구하고 공간적 특징에만 초점을 맞추었다. 따라서 우리는 유용한 공간 정

보 및 채널 정보를 모두 활용하는 C-Swin UNETR을 제안한다. 제안하는 방법론을 검증하기 위해 

Synapse 데이터셋을 통해 기존의 모델과 비교 실험을 진행하였으며, 제안하는 방법론의 우수성을 검증

하였다. 

1. 서  론 

의료 영상 분할(Medical Image Segmentation)은 CT나 

MRI와 같은 복잡한 3D 영상에서 종양과 같은 병변이나 

다양한 장기들을 구분하는 기술이다. 이 기술은 스마트 병원 

에서 환자를 정확히 진단하기 위해 구축해야 되는 지능형 

의료 시스템이다[1]. 

의료 영상 분할 연구는 U-Net[2]을 기반으로 하며, 모델은  

인코더와 디코더로 구성된다. 인코더는 입력 영상의 다양한   

스케일에 대한 문맥 정보를 순차적으로 파악하고, skip conne 

ction을 통해 디코더로 특징맵을 전달한다. 디코더는  이러한  

특징맵들을 융합하여 모든 스케일의 문맥 정보가 담긴 특징맵 

을 생성하고, 이를 이용하여 영상 분할 맵을 생성한다. 

그러나 U-Net은 특징 추출 과정에서 각 컨볼루션 커널이 

전체 영상의 하위 영역에만 집중하므로, 전역적인 정보를 

충분히 활용할 수 없다는 한계점이 존재한다. 따라서 

최근에는 인코더의 구조를 Swin Transformer[3]로 대체하는 

Swin UNEt TRansformers(Swin UNETR)[4] 모델이 대두되었 

다. Swin UNETR은 인코더의 각 스테이지에서 서로 다른 패치   

크기로 어텐션을 수행하는 방식이므로, 지역 및 전역 정보를 

충분히 활용할 수 있다. 또한 Shifted Window 방식의 멀티- 
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헤드 셀프 어텐션(SW-MSA)을 활용하여 해상도의 제곱에 

비례하는 시간복잡도를 선형적으로 줄였으며, 기존 모델보다 

높은 성능을 보여주었다. 

하지만 Swin UNETR을 포함한  대다수의 U-Net 기반 모델 

들은 인코더 구조에서 특징맵의 채널 수가 증가함에도 불구 

하고 공간적 특징에만 초점을 맞추었다. 

따라서 우리는 공간 및 채널 어텐션을 동시에 수행하는 C-

Swin Block을 설계한 뒤, U-Net 모델의 인코더와 디코더에 

적용하였다. 이를 통해 입력 영상과 융합 특징맵에 대한 중요 

한 문맥 정보를 파악하였고, 더 나은 영상 분할을 가능하게  

했다. 우리는 성능 분석을 위해 Synapse 데이터셋으로 제안 

모델을 학습하였다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다. 

 유용한 공간 및 채널 정보를 효율적으로 학습하는 C-

Swin Block을 설계하였다. 

 U-Net 모델의 인코더와 디코더에 C-Swin Block을 

적용하여 기존 모델보다 1.99% 향상된 성능을 달성하 

였다. 

2. 모델 구조 

우리는 인코더와 디코더에서 C-Swin Block을 적용한 U-

Net 기반 모델(C-Swin UNETR)을 제안한다. 모델은 3D 영상 

을 입력으로 받아 클래스 정보가 담긴 영상 분할 맵을 생성한 

다. 제안 모델은 그림 1과 같다.  

 

2.1. 인코더 및 디코더 

인코더는 입력 영상을 크기가 (4,4,2)인 패치 단위로 나누고,



 

그림 1. 제안 모델(C-Swin UNETR)과 모듈(C-Swin Block)의 구조 

각 패치들을 임베딩하여 채널 수가 32인 특징맵을 생성한다. 

이후 C-Swin Block을 통해 공간 및 채널 어텐션을 수행하는 

과정과 주변 패치들을 병합하여 해상도를 두 배만큼 축소하는 

과정을 반복한다. 이를 통해 각 스테이지에서 다양한 

스케일에 대한 중요한 문맥 정보를 순차적으로 파악할 수 

있다. 모든 특징맵들은 skip connection을 통해 디코더로 

전달된다. 

디코더는 패치들을 확장하여 해상도를 두 배만큼 확대하는 

과정과 전달받은 특징맵들을 융합하고 어텐션을 수행하는 

과정을 반복한다. 마지막 단은 Residual Block[5]이 수행된 

특징맵을 전달받아 입력 영상의 지역적 특징을 보충한다. 

이를 통해 모든 스케일의 문맥 정보가 담긴 특징맵을 생성할 

수 있으며, 이후 Head의 1x1x1 합성곱을 통해 영상 분할 

맵이 제작된다. 

 

2.2. C-Swin Block 

 그림 1의 우측 하단은 제안된 C-Swin Block의 구조를 

나타내며 l은 Block의 순서를 의미한다. 4D 특징맵인 zl은 

어텐션을 수행하기 위해 2D 구조인 rl로 변환되고, rl은 공간 

어텐션을 수행하는 Swin Block과 채널 어텐션을 수행하는 C-

MSA Block으로 각각 전달된다. C-MSA  Block은 층 정규 

화(LN)와 채널 멀티-헤드 셀프 어텐션 (C-MSA), 다층 

퍼셉트론(MLP)으로 구성되며, 채널 어텐션은 수식 (1)과 같이 

계산된다. 식의 Q, K, V는 각각 쿼리, 키, 값을 나타내고, d는  

 

키의 차원 수를 의미한다. 또한 우리는 헤드의 수(h)를 4로 

설정하여 수식 (2)와 같이 멀티-헤드 어텐션을 계산하였다. 

각 어텐션 Block의 수행 결과인 sl
4와 cl

2는 채널을 반으로 

줄여 결합되고, 다시 4차원 형태로 변환된다. 마지막으로 

Residual Block을 통해 두 어텐션의 특징이 융합된 zl+1이 

생성된다. 우리는 제안 모델(C-Swin UNETR)의 각 스테이지 

에서 C-Swin Block을 세 번 사용하였다. 

 

3. 실험 및 결과 

3.1 실험 환경 

다양한 장기에 대한 영상 분할 데이터셋인 Synapse[6]를  

이용하여 모델을 학습시켰다. 우리는 nnFormer[7]에서 제안 

한 전처리 방식을 따르고 추가적인 데이터를 사용하지 않았다. 

데이터셋은 128 x 128 x 64인 crop된 이미지를 사용하며 

데이터 증강 기법이 적용된다. 손실 함수는 교차 엔트로피와 

Dice Loss를 합해서 사용하고, 옵티마이저는 모멘텀이 0.99인 

SGD를 사용한다. Epoch, iteration, batch size는 각각 1000, 

250, 2로 구성하였다. 이 실험에서는 NVIDIA GeForce RTX 

3090을 한 대 사용하였다.  

표 1. Synapse 데이터셋에서의 실험 결과 (Dice Score) 



 
그림 2. Synapse 데이터셋에서의 실험 결과 시각화 

3.2. 실험 결과 

표 2. 어텐션의 결합 방법 비교  

 

표 1의 Dice Score는 예측된 분할 영상과 정답 간의 

유사도를 측정하는 지표로서 0과 1 사이의 값을 가진다. 우리 

모델은 공간 어텐션만 사용하는 Swin UNETR과 비교하여 

모든 장기에 대해 더 우수한 성능을 보였으며, 평균 Dice 

Score는 1.99% 상승하였다. 

 그림 2는 Synapse 데이터셋의 특정 Depth에 대한 영상 

분할 결과이며 흰색 점선 박스는 Swin UNETR이 장기를 

제대로 구분하지 못 한 영역이다. Swin UNETR은 위의 일부 

영역을 구분하지 못하였고, 간이나 비장의 말단 부분을 다른 

장기로 잘못 예측하였지만 우리 모델은 정답과 비슷한 결과를 

보였다. 

 표 2는 제안 모델에서 C-Swin Block의 어텐션 결합 방법을 

변경한 후 실험한 결과이다. C-MSA Block을 제거하였을 때 

가장 성능이 낮았으며, 직렬 구조보다는 병렬 구조가 더 

우수한 성능을 보였다.  

 

4. 결 론 

우리가 제안한 C-Swin UNETR은 인코더와 디코더에서 공간 

및 채널 간의 관계를 더 잘 파악하여 여러 장기에 대한 문맥 

정보를 학습하는 데 효과적이었다. 또한 두 어텐션 

레이어로부터 추출된 문맥 정보를 병렬로 융합하는 방법이 

영상 분할의 성능 향상을 위한 좋은 구조임을 확인하였다. 
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