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            Abstract
          
        

        
          의료영상 분할(segmentation)은 대규모의 정밀한 레이블 데이터를 요구하지만, 전문가 레이블링에 따른 높은 비용과 임상 데이터 내 병변이 존재하지 않는 음성(negative) 샘플의 포함으로 인해 기존 지도학습 기반 모델은 성능 저하의 한계를 가진다. 특히 U-Net과 같은 결정론적 구조는 negative 샘플에 대해서도 특정 패턴의 출력을 생성하는 경향이 있어, 불균형 데이터 환경에서 학습 불안정성 및 과적합이 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 자기지도 학습 기법인 Barlow Twins를 확률적 생성 모델인 VAE(Variational Autoencoder)에 결합한 이단계 학습 프레임워크 BT-VAE를 제안한다. 사전학습 단계에서는 레이블 없이 회전 기반 증강 뷰를 활용하여 VAE 인코더가 방향 불변성과 채널 간 중복성이 감소된 잠재 표현을 학습하도록 한다. 미세조정 단계에서는 사전학습된 인코더를 기반으로 제한된 레이블 데이터만을 사용하여 분할 마스크를 예측한다. 또한 Barlow Twins 기반 사전학습은 채널 간 중복성을 감소시켜 일반화 가능한 특징 학습을 유도하며, VAE의 확률적 잠재 공간은 음성 샘플의 불확실성을 반영하여 오검출(false positive)을 감소시킨다. COVID-19 CT 데이터셋과 상완신경총(Brachial Plexus, BP) 초음파 데이터셋에 대한 실험 결과, 제안한 방법은 비교 모델 대비 우수한 분할 성능을 보였으며, 특히 음성 샘플이 포함된 환경에서 안정적인 성능을 나타냈다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Accurate medical image segmentation requires large-scale annotated data; however, the high cost of expert labeling and presence of negative samples (i.e., images without lesions) in clinical datasets pose challenges for conventional supervised approaches. In particular, deterministic architectures, such as U-Net, tend to generate pattern-specific outputs even for negative inputs, leading to training instability and overfitting in imbalanced settings. To address this, we propose BT-VAE, a two-stage framework that integrates the self-supervised Barlow Twins method into a Variational Autoencoder (VAE). In the pre-training stage, the VAE encoder learns orientation-invariant and redundancy-reduced latent representations using rotation-based augmented views without labels. In the fine-tuning stage, the pretrained encoder predicts segmentation masks using limited labeled data. Barlow Twins–based pretraining reduces channel-wise redundancy, enabling generalizable feature learning, while the probabilistic latent space of VAE captures uncertainty in negative samples, reducing false positives. Experiments on the COVID-19 CT and Brachial Plexus ultrasound datasets showed that the proposed method achieves superior segmentation performance compared to baseline models, particularly in the presence of negative data.
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      Ⅰ. 서 론
      의료영상은 질병의 진단과 병변의 위치 확인, 치료 계획 수립, 수술 및 시술 가이드 등 다양한 임상 과정에서 핵심적인 역할을 수행한다. 최근에는 의료영상 분석 분야에서 딥러닝 기반 기법이 널리 활용되며, 질병 검출, 분류, 분할 등 다양한 과제를 효과적으로 수행하고 있다. 특히 의료영상 분할은 장기 및 병변(종양, 신경, 혈관 등)을 픽셀 단위로 구분함으로써 정량적 분석을 가능하게 하며, 자동화된 진단 보조 및 임상 의사결정 지원 시스템의 기반 기술로 활용되고 있다[1]. 그러나 의료영상 분할은 영상 획득 장비 및 촬영 조건에 따른 도메인 차이, 환자 간 해부학적 구조의 변동성, 병변 형태의 불규칙성 등으로 인해 높은 난이도를 가지며, 안정적인 성능을 확보하기 위해서는 대규모의 정밀한 레이블 데이터가 요구되는 경우가 많다.

      대부분의 딥러닝 기반 분할 모델은 지도학습(supervised learning)에 기반하여 학습되며, 이에 따라 충분한 양의 레이블 데이터가 성능을 좌우하는 핵심 요소로 작용한다. 하지만 의료영상에서의 레이블링은 전문 지식이 요구되는 작업으로, 임상의의 시간과 인력 등 상당한 자원이 필요하며 데이터 구축 비용 또한 높다[2]. 이러한 한계는 제한된 레이블 환경에서의 학습 성능 저하로 이어질 수 있으며, 의료영상 분할 분야에서 효과적인 학습 전략의 필요성을 더욱 부각시킨다[3].

      이러한 문제를 완화하기 위한 대안으로, 레이블 없이도 일반화 가능한 표현을 학습할 수 있는 비지도 사전학습(self-supervised pre-training) 기법들이 주목받고 있다[4]. 그중 Barlow Twins는 동일한 입력으로부터 생성된 서로 다른 변형에서도 일관되게 유지되는 표현을 학습하고, 채널 간 특징 표현의 상관성을 최소화하여 채널별로 중복되지 않는 특징을 학습하도록 함으로써 강건한 표현 학습을 수행하는 방법이다[5]. 이러한 특성은 제한된 레이블 데이터 환경에서도 성능 향상을 기대할 수 있다는 점에서, 의료영상 분할 분야에 적용 가능성이 크다.

      이와 함께, 의료영상 분할 모델 구조 측면에서도 다양한 접근이 제안되고 있다. 의료영상 분할에서는 U-Net과 같은 CNN 기반 구조부터 Transformer 기반 모델에 이르기까지 다양한 딥러닝 모델들이 제안되어 왔다[6]-[10]. 특히, 최근에는 Transformer와 CNN의 특성을 동시에 활용하는 MIST와 같은 hybrid 기반의 구조의 최신 분할 모델이 제안되었으며, 다양한 의료영상 데이터셋에서 높은 성능을 보이고 있다[11]. 또한 최근에는 대규모 사전학습 기반 범용 분할 모델과 반지도 및 자기지도 학습을 활용하여 제한된 레이블 환경에서의 성능을 향상시키려는 연구가 활발히 진행되고 있다[12]–[14]. 이러한 모델들은 복잡한 구조와 대규모 학습을 통해 우수한 성능을 달성하고 있으나, 제한된 레이블 환경이나 negative 데이터가 포함된 상황에서의 안정성 측면에서는 여전히 한계가 존재한다.

      이러한 한계는 특히 결정론적(deterministic) 구조에서 두드러지게 나타난다. 대표적으로 U-Net은 의료영상 분할에서 가장 널리 사용되는 구조 중 하나로, 다양한 데이터셋과 환경에서 우수한 성능을 보여왔다. 또한 기존 연구에서는 Barlow Twins 기법을 U-Net 기반 구조에 적용한 BT U-Net과 같은 방식이 제안되며, 제한된 레이블 환경에서의 표현 학습 성능을 개선하고자 하였다[15]. 그러나 U-Net은 기본적으로 입력에 대해 결정론적 예측을 수행하는 구조로, 동일 입력에 대해 하나의 고정된 결과로 수렴하는 경향이 있다. 특히 임상 환경에서 수집되는 데이터는 병변이 존재하는 양성(positive) 샘플뿐만 아니라 병변이 존재하지 않는 음성(negative) 샘플도 함께 포함되는데, U-Net과 같은 결정론적 구조는 negative 샘플에 대해서도 특정 패턴의 출력을 생성하려는 경향을 보인다. 이러한 특성은 negative 데이터가 포함된 학습 환경에서 학습 불안정성을 유발하거나 특정 패턴에 과적합되는 현상으로 이어져 성능 저하가 발생할 수 있다는 한계를 가진다.

      반면, 생성형 모델의 대표적인 구조 중 하나인, VAE(Variational Autoencoder)는 잠재공간 (latent space)에서 데이터 분포를 생성하는 확률 모델로서, 단일한 결정론적 예측에만 의존하지 않고 다양한 형태의 출력을 생성할 수 있는 특성을 가진다. 이러한 생성 모델의 특성은 Negative 데이터가 포함된 상황에서도, 보다 안정적인 표현 학습을 가능하게 하며, 결과적으로 의료영상 분할 성능의 강건성 측면에서 U-Net 대비 장점으로 작용할 수 있다.

      본 연구에서는 결정론적 분할 구조의 한계를 극복하기 위해, Barlow Twins 기반의 자기지도 학습 전략을 확률적 생성 모델인 VAE(Variational Autoencoder)에 통합한 BT-VAE를 제안한다. VAE의 확률적 특성을 활용함으로써, 음성(negative) 샘플이 포함된 학습 환경에서도 보다 안정적이고 강건한 표현 학습이 가능하다. 또한 Barlow Twins 목적 함수를 통해 잠재 특징 간의 중복성을 억제함으로써, 제한된 레이블 환경에서도 모델의 일반화 성능을 향상시키고자 한다. 제안 방법의 유효성을 검증하기 위해, 다음의 두 가지 실험을 수행하고, 1) 레이블 데이터 비율 변화에 따른 모델 성능을 기존 방법과 비교 분석, 2) 양성 및 음성 샘플이 혼재된 데이터셋에서의 강건성을 평가, 각 실험의 정량적 결과와 함께 제안된 BT-VAE의 우수한 성능을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구 방법
      
        2-1 학습 프레임워크 구조
        본 연구에서 제안하는 BT-VAE는 자기지도 기반 사전학습(self-supervised pre-training)과 생성적 지도학습(generative supervised learning)을 순차적으로 결합한 이단계(two-stage) 학습 프레임워크로 구성된다. 1단계 사전 학습에서는 레이블 정보를 사용하지 않고, 동일 입력 영상으로부터 생성된 두 개의 증강 뷰(augmented view)를 VAE 인코더에 통과시켜 잠재 분포 파라미터를 추정하고, Barlow Twins 손실 함수를 통해 채널 간 중복성이 억제된 강건한 표현을 학습한다. 이를 통해 인코더는 레이블 데이터 없이도 의미적으로 일관되고 독립적인 잠재 표현을 획득한다. 2단계 미세조정에서는 사전학습된 인코더 가중치를 초깃값으로 활용하여, 소량의 레이블 데이터를 기반으로 VAE 전체 구조(인코더-잠재공간 샘플링-디코더)를 학습하고 분할 마스크를 예측한다. 본 프레임워크는 비지도 표현 학습의 일반화 능력과 생성 모델 기반의 확률적 추론을 결합함으로써, 제한된 레이블 환경 및 음성(negative) 샘플이 포함된 불균형 데이터 환경 모두에서 안정적인 분할 성능을 달성하도록 설계되었다(그림 1).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall training framework of the proposed BT-VAE. The overall architecture combining Barlow Twins-based pretraining and VAE-based learning
          
          

          

        

      

      
        2-2 Barlow Twins 기반 사전학습
        
          1) Barlow Twins 구조
          본 연구의 사전학습 단계는 Barlow Twins의 핵심 원리를 VAE의 확률적 잠재 표현 구조에 맞게 재구성한 분포 기반 자기지도 표현 학습 방식을 따른다. 기존 Barlow Twins가 결정론적 특징 벡터를 대상으로 교차 상관 행렬을 단위행렬에 수렴시키는 것과 달리, 본 구조에서는 잠재 분포의 파라미터(평균 벡터, 표준편차 벡터)를 표현 학습의 대상으로 활용한다. 구체적으로, 1) 원본 입력 영상에 대해 좌측 90도 회전과 우측 90도 회전을 각각 적용하여 두 개의 증강 뷰를 생성, 2) 회전 기반 증강은 동일한 해부학적 구조를 서로 다른 방향에서 관찰하게 함으로써, 모델이 방향 불변(orientation-invariant)하고 일반화 가능한 표현을 학습하도록 유도, 3) 생성된 두 뷰는 가중치를 공유하는(weight-sharing) 동일한 VAE 인코더에 입력되어 각각의 잠재 분포 파라미터를 추정한다. 이 사전학습 단계에서는 재매개변수화(reparameterization)를 통한 잠재 벡터 샘플링을 수행하지 않고, 분포 파라미터 자체를 표현 벡터로 직접 활용함으로써 데이터의 내재적 불확실성과 변동성이 표현에 반영되도록 한다. 이후 두 인코더의 잠재 표현을 바탕으로 채널 간 상호 상관 행렬(cross-correlation matrix)를 산출하고, 상관 행렬을 단위 행렬에 수렴시키는 방향으로 인코더를 최적화한다.

        

        
          2) Barlow Twins Loss
          BT-VAE의 사전학습 손실 함수 Lbt는 잠재 분포 정렬을 위한 KL 기반 항 Lkl 과 평균 벡터 기반 정규화 Lμ를 결합한 형태로 정의된다:
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          KL 기반 항은 두 잠재 분포 간의 KL 발산을 기반으로 채널 간 관계를 학습하는 항으로, 동일 채널 쌍에 대한 KL 값은 0에 가깝게 최소화하고, 서로 다른 채널 쌍에 대한 KL 값은 임계값에 수렴하도록 유도한다. 이는 동일 채널 내에서는 두 뷰의 잠재 분포가 일관된 의미 표현을 공유하도록 하고, 서로 다른 채널 간에는 중복성과 상관성을 억제하는 Barlow Twins의 핵심 목적을 확률적 잠재 공간에서 구현한 것이다.
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          평균 벡터 기반 항은 평균 벡터 기반의 보조 정규화 항으로, 표준적인 Barlow Twins 손실 형태를 따르며 사전학습 과정에서 잠재 표현이 특정 방향으로 과도하게 편향되거나 불안정해지는 현상을 완화한다.
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          Cklij는 두 증강 뷰로부터 얻어진 잠재 표현 간의 KL divergence 값을 나타내며, i와 j는 각각 채널 인덱스를 나타낸다. τ는 서로 다른 채널 간 KL divergence의 목표 값으로, 채널 간 중복 표현을 억제하기 위해 사용된다. 또한 Cμij는 평균 벡터 기반 잠재 표현으로부터 계산된 채널 간 상관 행렬을 의미한다. 여기서 λ는 대각 항과 비대각 항 사이의 상대적 기여도를 조절하는 하이퍼파라미터이고, 두 손실 항의 결합을 통해 잠재 표현은 뷰 간 의미적 일관성과 채널 간 독립성을 동시에 확보하며, 이는 제한된 레이블 환경에서의 강건한 분할 성능의 기반이 된다.

        

      

      
        2-3 Variational Autoencoder(VAE)
        
          1) VAE 구조
          본 연구에서는 의료영상 분할을 위한 생성 모델로 VAE를 채택한다. VAE는 인코더-잠재공간-디코더로 구성된 확률적 생성 프레임워크로, 결정론적 표현에 의존하는 일반 오토인코더 및 U-Net과 달리, 입력 데이터의 변동성과 불확실성을 잠재 공간의 확률 분포로 명시적으로 모델링한다. 이를 위해, 제안한 구조에서 입력 영상은 인코더를 통과하며, 인코더는 잠재 변수의 분포를 나타내는 평균 벡터와 표준편차 벡터를 추정하고, 이를 바탕으로 재매개변수화 기법을 통해 잠재 벡터를 샘플링하고, 이를 디코더에 입력하여 최종적으로 분할 마스크를 생성한다. 이러한 특성은 병변이 존재하지 않는 음성(negative) 샘플이 포함된 학습 환경에서도 특정 패턴으로의 과적합을 억제하고, 다양한 입력 변형에 대해 유연한 표현 학습이 가능하게 하는 핵심 요인이다.

        

        
          2) VAE Loss
          VAE 학습은 분할 마스크 예측의 정확도를 높이기 위한 손실과, 잠재 공간에서의 분포 학습을 안정화하기 위한 정규화 손실을 함께 고려하여 수행된다. 본 연구에서는 분할 성능을 효과적으로 반영하기 위해 Dice Loss와 BCE를 결합한 손실 함수를 사용하였다.
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          가중치 α는 두 손실 항의 상대적 기여도를 조절하는 하이퍼파라미터로, 두 손실의 상보적 특성을 결합함으로써 전반적인 분할 정확도와 경계 예측 성능을 동시에 향상시키도록 구성하였다. Dice Loss는 예측 마스크와 정답 마스크 간의 중첩 정도를 직접적으로 반영하여 관심 영역이 희소한 불균형 데이터에서 안정적인 학습을 유도한다[16].
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          BCE(Binary Cross Entropy)는 픽셀 단위의 예측 확률과 정답 레이블 간의 차이를 측정하여 경계 영역을 포함한 세밀한 분할 예측을 가능하게 한다[17].

          
            
              
                	
                  
                    
                      
                        
                          L
                        
                        
                          B
                          C
                          E
                        
                      
                      =
                      -
                      
                        
                          1
                        
                        
                          N
                        
                      
                      
                        
                          ∑
                          
                            i
                            =
                            0
                          
                          
                            N
                          
                        
                        
                      
                      
                        
                          y
                        
                        
                          i
                        
                      
                      ⋅
                      
                        
                          log
                        
                        ⁡
                        
                          
                            
                              
                                
                                  
                                    
                                      y
                                    
                                    
                                      i
                                    
                                  
                                
                                ^
                              
                            
                          
                        
                      
                      +
                      
                        
                          1
                          -
                          
                            
                              y
                            
                            
                              i
                            
                          
                        
                      
                      ⋅
                      log
                      
                        
                          1
                          -
                          
                            
                              
                                
                                  y
                                
                                
                                  i
                                
                              
                            
                            ^
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (6) 
				
                
              

            

          

          또한 VAE의 잠재 분포 학습을 안정화하기 위한 KL 정규화는 근사 사후 분포와 표준 정규 사전 분포 p(z)=N(0,I) 간의 KL 발산을 최소화하는 방식으로 수행되며, 이는 잠재 공간의 구조적 연속성을 보장하고 과적합을 방지하는 역할을 한다.

        

      

      
        2-4 실험 환경 및 평가 지표 
        
          1) 데이터셋
          
            • COVID-19 CT Segmentation Dataset(COVID Dataset)
          

          COVID Dataset은 폐 CT 이미지와 코로나 병변 영역에 대한 레이블로 구성되어 있으며, 병변이 존재하는 픽셀은 1, 병변이 없는 픽셀은 0으로 표시된 이진 마스크를 사용한다[18]-[20]. 전체 데이터는 총 2,729쌍의 이미지-마스크로 이루어져 있다. 학습을 위해 데이터셋을 8:1:1 비율로 train, validation, test로 분할하였으며, 각각 2,267장, 231장, 231장을 사용하였다.

          
            • Ultrasound Nerve Segmentation Dataset(BP Dataset)
          

          BP Dataset은 상완 신경총 초음파 이미지와 마취가 필요한 영역에 대한 레이블로 구성되어 있으며, 마취가 필요한 픽셀은 1, 불필요한 픽셀은 0으로 표시된 이진 마스크를 사용한다. 전체 데이터는 총 5,635쌍의 이미지-마스크로 이루어져 있다[21]. 또한 Covid Dataset과 달리 병변(또는 관심 영역)이 존재하지 않는 Negative 데이터(마스크가 전부 0인 샘플)도 포함되어 있어, Negative 환경에서의 분할 성능을 평가할 수 있다. 학습을 위해 데이터셋을 8:1:1 비율로 train, validation, test로 분할하였으며, 각각 4,508장, 563장, 564장을 사용하였다.

        

        
          2) 학습 설정 및 구현 세부사항
          본 연구에서는 사전학습(pre-training) 단계와 VAE 기반 지도학습 단계를 구분하여 학습을 수행하였다. optimizer는 사전학습과 지도학습 단계에서 동일하게 AdamW optimizer를 사용하였다. 사전학습 단계에서의 학습률은 3×10⁻4, weight decay는 1×10⁻4로 설정하였고 배치 크기는 16, 총 학습 에폭은 200으로 설정하였다. Barlow Twins 기반 손실 함수의 가중치 λ는 0.2로 설정하였다. 이후 VAE 기반 지도학습 단계에서의 학습률은 1×10⁻4로 설정하였고, 배치 크기는 16, 총 학습 에폭은 400으로 설정하였으며, 잠재 공간은 1024×8×8 크기의 feature map 형태로 구성되며, 손실 함수의 가중치 α를 0.99로 설정하였다.

        

        
          3) 평가지표 
          제안한 모델의 성능을 정량적으로 평가하기 위해 네 가지 보완적 지표를 사용하며, 이 지표들은 영상 분활의 성능을 다양한 측면에서 효과적으로 평가한다.

          
            • Dice Score 
          

          Dice Score 는 예측 마스크와 정답 마스크 간의 겹치는 정도를 측정하는 지표로, 분할 성능을 대표적으로 평가하는 데 사용된다. 특히 의료영상 분할처럼 배경 대비 관심 영역의 비율이 작은 불균형 데이터에서 안정적으로 성능을 비교할 수 있다는 장점이 있다.

          
            • IoU (Intersection over Union)
          

          IoU는 예측 영역과 정답 영역의 교집합을 합집합으로 나눈 값으로, 두 마스크의 일치도를 평가하는 지표이다. Dice Score와 유사하게 분할 성능을 측정하지만, 보다 엄격하게 겹침 정도를 반영하는 특성이 있다.

          
            • Precision
          

          Precision은 모델이 관심 영역으로 예측한 픽셀 중 정답인 픽셀의 비율을 의미한다. 즉, False Positive를 얼마나 줄였는지를 평가하는 지표로, 불필요한 영역을 병변 또는 관심 영역으로 잘못 검출하는 정도를 확인할 수 있다.

          
            • Recall
          

          Recall은 실제 정답 영역 중 모델이 올바르게 검출한 픽셀의 비율을 의미한다. 즉, False Negative를 얼마나 줄였는지를 평가하는 지표로, 실제 관심 영역을 놓치지 않고 검출하는 능력을 확인할 수 있다.

        

        
          4) 실험 설계
          
            • 실험 1: 레이블 데이터 비율 변화에 따른 모델 성능 비교
          

          실험 1에서는 제한된 레이블 데이터 환경에서 제안 모델의 성능을 비교하기 위해, BT-VAE, VAE, BT-U-Net, U-Net과 함께 최신 segmentation 모델인 MIST를 포함하여 레이블 데이터 비율에 따른 분할 성능 변화를 평가하였다. COVID Dataset을 사용하여 레이블 데이터 비율을 90%에서 10%까지 20% 간격으로 감소시키며 모델을 학습하였고, 지표를 통해 정량적으로 성능을 비교하였다. 또한 레이블 데이터 비율 변화에 따른 예측 변화를 정성적으로 분석하기 위해, 입력 데이터의 분할 결과를 제시하여 레이블 수 감소 상황에서의 예측 안정성과 분할 품질을 비교하였다.

          
            • 실험 2: 양성 및 음성 샘플을 포함한 데이터셋에서의 모델 성능 분석
          

          실험 2에서는 양성 및 음성 샘플이 혼재된 보다 복잡한 환경에서 모델 간 성능 차이가 어떻게 나타나는지를 분석하고자 하였다. 이를 위해 BP Dataset에서 레이블 데이터 비율을 제한한 조건 중, 모델 간 성능 차이가 비교적 뚜렷하게 관찰되는 비율을 대표 조건으로 설정하여 실험을 수행하였다. 해당 조건에서 BT-VAE, VAE, BT-U-Net, U-Net, MIST를 학습하고, 정량적 평가 지표를 통해 분할 성능을 측정하였으며, 각 모델의 결과를 시각적으로 비교하였다. 이를 통해 모델별 예측 마스크의 품질, 경계 표현, 그리고 양성 및 음성 샘플에 대한 안정성을 종합적으로 분석하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 및 결과
      
        3-1 실험 1: 레이블 데이터 비율 변화에 따른 모델 성능 비교
        
          1) 정량적 결과
          그림 2에서는 레이블 데이터 비율이 감소함에 따라 전반적으로 모든 모델의 성능이 하락하는 경향을 보였으나, 제안한 BT-VAE는 전 구간에서 가장 안정적인 성능을 유지하며 다른 모델 대비 우수한 결과를 나타냈다. 특히 레이블 데이터 비율이 30%인 조건에서 BT-VAE, VAE, BT-U-Net, U-Net, MIST의 Dice Score는 각각 0.7699, 0.7042, 0.7330, 0.7122, 0.6071로 측정되었으며, 이 구간에서 제안 모델이 비교 모델 대비 가장 큰 성능 차이를 보였다. 이는 제한된 레이블 데이터 환경에서도 BT-VAE가 강건한 분할 성능을 유지할 수 있음을 보여준다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Changes in dice score according to the labeled data ratio for each model on the COVID dataset
            
            

            

          

          특히, CNN-Transformer 기반의 MIST모델은, 본 실험에서 레이블 데이터 비율이 증가함에도 불구하고 성능 향상이 제한적인 경향을 보였다. 특히 중간 이상의 레이블 비율(50% 이상)에서도 성능 증가 폭이 크지 않거나 일부 구간에서는 성능이 정체되는 현상이 관찰되었다. 이는, Transformer 기반 모델이 일반적으로 대규모 데이터와 충분한 학습 조건에서 높은 성능을 발휘하는 반면, 본 연구와 같이 제한된 레이블 환경에서는 학습 안정성 및 표현 학습 측면에서 한계를 가질 수 있음을 시사한다. 반면, 제안한 BT-VAE는 자기지도 사전학습을 통해 데이터 효율적인 표현을 학습함으로써, 레이블 데이터가 제한된 조건에서도 보다 안정적인 성능을 유지하는 것으로 나타났다.

        

        
          2) 정성적 결과
          그림 3은 COVID Dataset에서 각 모델의 분할 결과를 Ground Truth와 오버레이하여 비교한 정성적 분석 결과를 나타낸다. 오버레이 이미지에서 흰색 영역은 Ground Truth를 의미하며, 녹색 영역은 Ground Truth와 모델 예측이 일치하는 정확한 예측 영역을 나타낸다. 반면, 빨간 영역은 Ground Truth에는 존재하지 않지만 모델이 병변으로 잘못 예측한 영역을 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Changes in segmentation results for each model according to labeled data ratio on COVID dataset
            
            

            

          

          레이블 데이터 비율이 감소함에 따라 비교 모델들은 녹색 영역이 감소하는 경향을 보였으나, 제안한 BT-VAE는 레이블 데이터 수가 줄어든 환경에서도 상대적으로 넓은 녹색 영역을 유지하였다. 이는 제한된 레이블 데이터 조건에서도 제안 모델이 병변 영역을 보다 정확하게 분할하며, 다른 모델 대비 강건한 분할 성능을 보임을 확인할 수 있음을 의미한다.

        

      

      
        3-2 실험 2: 양성 및 음성 샘플을 포함한 데이터셋에서의 모델 성능 분석
        
          1) 정량적 결과
          그림 4는 레이블 데이터 비율을 30%로 제한하여 학습한 경우, 각 모델(U-Net, BT-U-Net, MIST, VAE, BT-VAE)의 BP Dataset에 대한 분할 성능을 Dice Score, mIoU, Precision, Recall 지표로 비교한 결과를 나타낸다. 실험 결과, 제안한 BT-VAE는 Dice Score, mIoU, Precision에서 가장 높은 성능을 보였으며, Recall에서는 VAE와 유사한 수준의 성능을 나타냈다. 특히 Precision 지표에서 BT-VAE가 다른 모델 대비 현저히 높은 값을 기록하여, 음성 샘플에 대한 오출을 효과적으로 억제하면서도 병변 영역을 정확하게 분할할 수 있음을 확인하였다. 반면 MIST는 모든 지표에서 전반적으로 낮은 성능을 보였으며, 특히 양성 및 음성 샘플이 함께 포함된 환경에서 예측 결과가 다소 불안정한 경향을 나타냈다. 이는 Transformer 기반 모델이 이러한 복잡한 데이터 환경에서 안정적인 성능을 확보하기 위해서는 보다 충분한 데이터나 추가적인 학습 전략이 필요함을 보여준다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Comparison of segmentation performance metrics on the BP dataset with 30% labeled data
            
            

            

          

        

        
          2) 정성적 결과
          그림 5는 레이블 데이터 30% 조건에서 학습된 각 모델(BT-VAE, VAE, BT-U-Net, U-Net, MIST)의 분할 결과를 BP Dataset에 대해 정성적으로 비교한 결과를 나타낸다. BP Dataset은 Negative 데이터가 포함되어 있어 보다 어려운 조건을 제공하며, 이러한 환경에서 모델 간 성능 차이가 뚜렷하게 나타난다. 비교 모델들은 Negative 데이터에서 불필요한 영역을 관심 영역으로 예측하는 오탐지(False Positive)가 증가하거나 예측 결과가 불안정해지는 경향을 보였다. 반면 제안한 BT-VAE는 Negative 데이터가 포함된 상황에서도 오탐지를 상대적으로 억제하면서 관심 영역을 안정적으로 검출하는 경향을 보였다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Comparison of segmentation results for each model trained with 30% labeled data on BP dataset
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 연구에서는 Barlow Twins 기법을 생성형 모델인 VAE에 적용한 새로운 학습 프레임워크를 제안하였다. 의료영상 데이터는 특성상 정밀한 레이블링에 많은 전문 인력과 시간이 요구되며, 충분한 레이블 데이터를 확보하는 데 한계가 존재한다. 이러한 문제로 인해 제한된 레이블 데이터 환경에서도 효과적인 학습이 가능한 방법에 대한 필요성이 지속적으로 제기되어 왔다.

      본 연구는 이러한 한계를 해결하기 위해, 자기지도 학습 기법을 생성형 모델에 결합함으로써 적은 양의 레이블 데이터만으로도 안정적인 분할 성능을 달성할 수 있음을 보였다는 점에서 의의를 가진다.

      제안된 프레임워크의 가장 큰 특징은 기존에 결정론적 모델에 주로 적용되어 온 Barlow Twins 기법을 생성형 모델의 특성에 맞게 변형하여 적용하였다는 점이다. 이를 통해 확률적 잠재 표현을 학습하는 VAE 구조에서도 표현 간 중복을 효과적으로 억제하고, 서로 독립적인 의미 정보를 학습할 수 있도록 하였다. 실험 결과, 제안한 BT-VAE는 기존의 Barlow Twins 기반 U-Net을 포함한 비교 모델 대비 전반적으로 우수한 성능을 보였으며, 특히 Negative 데이터가 포함된 환경과 레이블 데이터가 제한된 조건에서 더욱 강건한 분할 성능을 나타냈다.

      그러나 본 연구는 몇 가지 한계점을 가진다. 첫째, 제안된 방법은 실험에 사용된 데이터셋 규모 및 특성에 일정 부분 의존하는 경향을 보인다. 특히 레이블 데이터 비율이 감소함에 따라 모든 모델의 성능이 저하되는 경향이 관찰되었으며, 이는 제안 모델 역시 데이터 규모가 극도로 제한된 환경에서는 성능 한계를 가질 수 있음을 시사한다. 둘째, 실험은 두 개의 데이터셋(COVID CT, BP Ultrasound)에 한정되어 수행되었기 때문에, 다양한 의료영상 모달리티(예: MRI, X-ray) 및 복잡한 다중 클래스 분할 환경에 대한 일반화 성능은 충분히 검증되지 않았다. 셋째, VAE 기반 구조의 특성상 생성되는 분할 결과가 상대적으로 부드러운 경계를 가지는 경향이 있어, 정밀한 경계 정보가 중요한 과제에서는 추가적인 보완이 필요할 수 있다. 향후 연구에서는 이러한 한계점을 보완하기 위해, 다양한 의료영상 데이터셋과 모달리티에 대한 확장 실험을 수행하고, 데이터 규모 변화에 따른 성능 안정성을 보다 체계적으로 분석할 필요가 있다. 또한 사전학습 단계에서의 증강 방식 다양화 및 잠재 공간 구조 개선을 통해, 보다 일반화된 표현 학습이 가능하도록 확장할 계획이다. 이러한 연구는 실제 임상 환경에서 레이블 데이터 확보의 어려움을 완화하고, 의료영상 분석 시스템의 실용성을 향상시키는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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