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요약
본 논문은 연합학습을 이용한 Lower-Grade Glioma구획화를 중점으로 연구하였다. 의료분야에서 구획화 과업은,

임상의의 보조진단 및 의료진단 시간절약을 가져와 준다. 하지만 개인정보를 많이 담고있는 의료 데이터 특성상 다른
병원 및 다른 임상의 사이에 데이터 공유는 매우 어렵다. 이에 데이터 공유 없이 학습 파라미터만을 공유하여 데이터
Privacy를 보장하며 학습시킬 수 있는 연합학습 기법을 활용하여 구획화 모델학습 프레임워크를 제공하였다. 다만
기존의 연합학습은 중앙학습보다 성능이 다소 떨어진다는 점에서 한계점이 존재하였다. 이를 개선하기 위해 우리는
DCE (Dice-coefficient Cross Entropy)수치를 통해 가중화된 연합학습을 제시한다. 이 메소드를 통해 기존 연합학습
(Fed-AVG) 보다mIOU 수치가 6%,좋은 모델성능을 보여준다.

I 서론

본논문에서는 의료구획화 과업과 연합학습의 필요성 및 모
델의 정확도를 어떻게 더 향상시킬지에 관한 내용이다. 의
료인공지능 과업중 꾸준히 연구되고 있는것은 바로 구획화
(segmentation) 분야이다.여기서 구획화란 Figure 1 과 같이
환자의 CT 이미지 혹은 MRI 같은 영상 데이터를통해 병변을
구분해주는 작업을 의미한다. 이를통해 전문의들은 직접적으
로 그려오던 과업을 인공지능기술을 통해 어느정도 보조를 받
을 수 있게되었다.

Figure 1: (좌) 뇌종양 이미지 구획화, (우) OCT 에서 나이관
련황반변성 구획화

의료데이터라는 것은 대부분환자의 개인 진료 결과물이다.
이런 데이터의 특성상 많은 개인정보를 담고 있어 다른 병원
이나 기관에게 공유하는것이 사실상 어렵다. 이런 어려움을 해
결하고자 우리는 연합학습을 사용하였다. 연합학습을 통해 다
른 병원들은 개인정보가 포함된 데이터 공유 없이도 단지 학습
파라미터만 전달하여 딥러닝 모델을 학습 시킬 수 있다 [1]. 그
러나 일반적인 연합학습에는 한계점들이 존재한다. 그 중에서

도 정확도가기존 중앙집중형 학습보다 떨어진다는 점에 우리
는 집중하였다. 정확도를 올리기 위해 우리는 FeTs Challenge
2022 에서 좋은성적을 거둔 저자의 논문에 등장하는 cost 수
치를 통해 가중화된수집방법 (aggregation method) 을 응용
하여, 더 높은 정확도를 갖는 Dice-coefficient Cross Entropy
(DCE)수치를 통해 가중화된 수집방법을 제시한다 [2].

II 본론

본논문에서는 뇌종양 구획화에서 주로 사용되는 전처리를
소개한다. 또한 중앙학습을 통한 U-Net 아키텍처 Fed-AVG,
CostW-AVG,그리고 우리가 제시하는 연합학습방식의 성능비
교를 보여준다

II.I N3 Bias Field Correction이미지 전처리

주로 MRI (Magnetic Resonance Imaging) 영상에서 나타
나는 강도 불균형 및 광택 현상을 보정하는데 사용된다. 이
러한 강도 불균형은 주로 조리개 효과, 감쇄, 그리고 자기장
비균일성과 같은 여러 요인에 의해 발생할 수 있다. N3 bias
field correction은 Non-parametric Non-uniform intensity
Normalization 라는 용어의 약자로, 전통적인 매개 변수화
된 방법 (parameterized methods) 이 아닌 비매개 변수화된
(non-parametric) 방법을 사용하여 강도 불균형을 보정한다.

II.II U-Net구획화 모델

이 모델은 2015년에 학술 논문 ”U-Net: Convolutional Net-
works for Biomedical Image Segmentation”에서 소개되었
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다. 주로 의료이미지 병변구획화에서 성공적으로 사용되었다.
이구조는 인코더 부분과 디코더 부분으로 나누어져 있다. 인
코더는 입력 이미지에서 공간적인 정보를 추출하고, 디코더는
이를 이용하여 고해상도의 구획화 맵을 생성한다 [3].

II.III Fed-AVG

클라이언트가 가지고 있는 샘플 데이터의 수가 많으면 많을
수록 수집되는 파라미터의 영향력이 많아진다. 다음과 같이각
라운드 마다의 업데이트되는 가중합값 ( ω)을 나타낼수 있다.

ω =
1

S

∑
k∈C

sk ×Mk (1)

여기서S 는 모든 데이터 샘플 개수이다. sk 는 k 번째 클라이
언트의 샘플개수이다. Mk 는 k 번째 클라이언트의 모델 학습
파라미터이다. 가장 기본이 되는 모델이지만, 특정 상황에서는
정확도가 떨어지는 단점이있다 [1].

II.IV FedCostW-AVG

최근 학습한 라운드의 모델의 cost 함수 값을 가지고 가중치
를 주는 방식이며 다음과 같이 나타낼 수 있다.

ω =
∑
k∈C

(α× sk
S

+ (1− α)× ck
C
)×Mk (2)

여기서C 는 수집된 클라이언트들의 cost 함수값의 합이며 ck
는 k 번째 클라이언트의 cost 함수값이다. 여기서 함수 ck 란
다음과 같이 정의 된다. t는 라운드 스텝을 의미 한다.

ck =
c(Mt−1)

c(Mt)
(3)

α 는 임의의 하이퍼파라미터 이다. 레퍼런스 논문에서는 α
를 0.5로 설정하였다. 이런 전략을 통해 코스트값에 따른 가
중치를 가짐으로써 더 나은 성능의 모델이 학습되는것이 가능
하다 [2].

II.V 제안 알고리즘 (CostW-AVG+CE, DCEW-AVG)

기존 CostW-AVG방식의 경우 어떤 cost함수를 사용하는지
에 따라 결과가 매우 달라진다는 특징이있었다. 그러나 레퍼런
스 논문에서는 구체적인 cost함수를 제시하지 않았다 . 우리는,
cross entropy를 구하고 sigmoid함수를 거친값을 cost함수
에 적용한연합학습 CostW-AVG+CE를 제안하였다.
또한, 특정상황에서 cross entropy 와 dice-coefficient 를

혼합하는경우 성능이 향상될수 있다는 기존의 연구결과
[4] 를 토대로 연합학습에서도 가중치 값을 cross entropy
뿐만 아니라 dice-coefficient값을 적용한 DCEW-AVG (Dice-
Coefficient Cross Entropy Weighted Federated Learning)
를 제안하였다. DCEW-AVG의 학습 모델은 다음과 같이 업데
이트 된다.

ω =
∑
k∈C

(α× sk
S

+ β × ck
C

+ γ × dk
D

)×Mk (4)

여기서 D 는수집된 클라이언트들의 dice-coefficient함수값의
합이다. dk 는 k 번째 클라이언트의 dice-coefficient함수값이
다. 여기서의 함수 dk 의 정의는 dk = c(Mt)

c(Mt−1)
로 ck 의 분모 분

자를 바꾼형태와 같다. α + β + γ = 1을 만족한다. 각각의 지
표는 하이퍼파라미터이며 실험에서는 각각 0.5, 0.25, 0.25로
설정하였다.
CL|FL method mIOU dice-coefficient
CL U-Net 37.45% 54.49%

Fed-AVG 30.17% 46.32%
FL CostW-AVG+CE 36.95% 53.96%

DCEW-AVG 36.98% 53.99%

Table 1: 중앙집중형학습 (CL: Centralized Learning)과 연합
학습 (FL: Federated Learning) 구조에서의기존알고리즘과의
mIOU 및 dice-coefficient 값 비교

Table 1은 Kaggle의 Brain MRI Segmentation 데이터셋을
이용하여 실험한 결과들이다 [5]. 이를통해 기존의 연합학습보
다mean Intersection over Union (mIOU)가 6%가량 향상한
것을 보여주었다. 이런 향상이 가능했던 이유는 기존 Fed-AVG
에서 이전 라운드에서 학습한 결과물을 다음 라운드에서는 망
각한채 학습되는 문제점을 CostW와 DCEW와 같은 전체 라운
드의 피드백을 받으며 학습되는 솔루션을 도입했기 때문이다.

III 결론

본논문에서는 연합학습을 통해 Lower-Grade Glioma 구획
화를 더 정확하게 수행하기 위해 dice수치와 cost수치를 추가
한 가중합 방안을 제시하였다. 이방법을 통해 dice-coefficient
뿐만아니라 다른 기초 수치를 이용한 가중합으로모델 성능이
향상될수 있는 가능성을 제시하였다.
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