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요   약 
신장암의 진단 및 수술 계획 수립을 위해서는 복부 CT 영상에서 신장, 신장 종양 및 신장 낭종의 정확한 분할이 중요하다. 기

존 CLIP 기반 범용 의료영상 분할 모델은 텍스트 기반 조건 정보를 활용하지만 형태적 다양성과 영상적 이질성이 큰 신장 종

양 및 신장 낭종의 시각적 특성을 충분히 반영하기 어렵다. 본 연구에서는 support 영상-마스크 쌍으로부터 클래스 특화 시각 

특징을 추출하는 Mask-Guided Sub-pixel Feature Projection(MGSP) 모듈과 종양 크기 기반 support 영상 선택 기법을 결합한 시

각 조건 기반 분할 프레임워크를 제안한다. KiTS23 데이터셋 실험 결과 제안 방법은 신장 종양 분할 성능을 DSC 67.46%에

서 72.28%로, 신장 낭종 분할 성능을 DSC 53.52%에서 55.13%로 향상시켰으며, 신장 종양 분할의 표준편차를 감소시켜 보

다 안정적인 성능을 보였다. 본 연구는 텍스트 기반 조건 정보에 시각 조건 정보를 결합함으로써 형태적 변이가 큰 구조물의 

분할 성능을 효과적으로 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 

 

Abstract 
Accurate segmentation of kidneys, kidney tumors, and renal cysts in abdominal CT images is essential for the diagnosis and surgical 
planning of renal cell carcinoma. Existing CLIP-based universal medical image segmentation models use text-based conditional 
information, however, they have limitations in capturing the visual characteristics of tumors and cysts with high morphological 
diversity and imaging heterogeneity. In this study, we propose a visual-conditioned segmentation framework that integrates a Mask-
Guided Sub-pixel Feature Projection (MGSP) module, which extracts class-specific visual features from support image-mask pairs, 
and a tumor size-aware support selection strategy. Experimental results on the KiTS23 dataset demonstrate that the proposed method 
improves kidney tumor segmentation performance from 67.46% to 72.28% in DSC and cyst segmentation performance from 53.52% 
to 55.13% in DSC, while reducing the standard deviation of tumor segmentation, indicating more stable performance. These findings 
indicate that integrating visual condition information with text-based conditional information can effectively improve segmentation 
performance for structures with high morphological variability. 
 
키워드: 신장 및 병변 분할, 범용 의료영상 분할, 클래스 특화 특징 벡터, support 영상-마스크 쌍, 종양 크기 기반 support 영

상 선택 
Keywords: Kidney and lesion segmentation, Universal medical image segmentation, Class-specific feature vector, Support image-
mask pair, Tumor size-aware support selection 
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1. 서론 
신장암(Renal Cell Carcinoma)은 전 세계적으로 발생 빈도가 
지속적으로 증가하고 있는 대표적인 비뇨기계 악성 종양으로, 
진단과 수술 계획 수립을 위해 복부 전산화단층촬영(Computed 
Tomography, CT)이 널리 활용되고 있다[1,2]. 최근에는 정상 
신장 기능을 최대한 보존하면서 신장 종양만을 제거하는 
부분신장절제술(Partial Nephrectomy)이 표준 치료로 자리잡고 
있으며[3], 이를 안전하게 수행하기 위해서는 신장 종양의 크기, 
신장 내 위치 및 집합계(Collecting System)와의 해부학적 관계를 
정량적으로 평가하는 과정이 필수적이다. 임상에서는 이러한 
수술 난이도 평가를 위해 RENAL nephrometry score 가 널리 
활용되고 있으며[4], 이를 자동 산출하기 위해서는 CT 영상에서 
신장(Kidney), 신장 종양(Tumor), 신장 낭종(Cyst)에 대한 정확한 
분할이 선행되어야 한다. 특히 신장 낭종은 CT영상에서 신장 
종양과 유사한 영상 밝기값 및 형태를 보이는 경우가 많아 오진 
및 오분할의 원인이 될 수 있으므로 신장 종양과 구분하여 
분석하는 것이 중요하다[5]. 
그러나 그림 1과 같이 신장 종양은 환자마다 크기와 형태가 
다양하며, 내부 괴사(necrosis), 출혈(hemorrhage) 및 낭성 변화 
(cystic degeneration)등으로 인해 영상적 이질성(heterogeneity)이 
크게 나타난다. 또한 신장 낭종은 크기와 형태가 다양하고 일부 
경우 신장 종양과 유사한 영상 특성을 보이기 때문에 두 병변을 
명확하게 구분하는 것은 쉽지 않다. 이러한 특성으로 인해 신장, 
종양 및 신장 낭종을 동시에 정확하게 분할하는 것은 여전히 
어려운 문제이며, 복잡한 시각적 변이를 효과적으로 반영할 수 
있는 분할 방법이 요구된다. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure 1. Challenges in kidney tumor segmentation: (a) Diverse tumor 
locations, sizes, shapes, and heterogeneous appearances, (b) Similar 
intensity distributions between kidney tumors and surrounding renal 
parenchyma, and (c) Similar imaging characteristics between kidney 
tumors and renal cysts. The yellow and red contours represent the kidney 
tumor and cyst, respectively. 

의료 영상 분할 연구는 주로 지도학습 기반 분할(supervised 
segmentation)을 중심으로 발전해왔다. 초기에는 인코더-디코더 
구조와 스킵 연결(skip connection)을 이용한 U-Net[6] 계열의 
합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)이 의료영상 
분할에서 우수한 성능을 보였다[7,8]. 그러나 CNN 기반 방법은 
제한된 수용 영역(receptive field)으로 인해 국소 특징(local feature) 
추출에는 효과적이지만 영상 전체의 장거리 의존성(long-range 
dependency)을 반영하는데에는 한계가 있다. 이를 해결하기 
위해 트랜스포머(Transformer) 기반 구조가 도입되었으며, self-
attention 메커니즘을 활용하여 전역 문맥(global context)와 
장거리 공간 관계를 효과적으로 반영함으로써 복잡한 
해부학적 구조의 분할 성능을 향상시키고자 하였다[9-11]. 
최근에는 특정 장기나 질환에 특화된 분할 모델을 넘어 다양한 
장기와 병변을 하나의 모델에서 통합적으로 처리하는 범용 
의료영상 분할(Universal Medical Image Segmentation) 연구가 
활발히 진행되고 있다[12-15]. 이러한 방법들은 장기 또는 
병변의 명칭을 텍스트 프롬프트로 입력하거나 학습 가능한 
프롬프트(prompt token)을 활용하여 클래스 정보를 
조건(condition)으로 제공한다. 그러나 텍스트 기반 조건 정보는  
“신장”, “신장 종양”, “신장 낭종”과 같은 클래스 수준의 의미 
정보는 제공할 수 있으나 동일한 클래스 내에서도 환자별로 
크게 달라지는 형태, 크기 및 내부 조직 특성과 같은 시각적 외형 
정보를 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다. 특히 신장 
종양과 신장 낭종은 동일 클래스 내 변이가 크고 유사한 영상 
패턴을 나타내므로 클래스 명칭만으로는 두 병변을 
안정적으로 구분하기 어렵다.  
본 연구에서는 텍스트 기반 조건 정보만으로는 충분히 
반영하기 어려운 신장, 신장 종양 및 신장 낭종의 형태적, 
영상학적 특성을 분할 과정에 직접 활용하기 위해 support 영상-
마스크 쌍(image-mask pair) 기반의 시각 조건 정보(visual 
condition)를 이용하는 새로운 조건부 분할 프레임워크를 
제안한다. 제안 방법은 support 영상으로부터 추출한 클래스 
특화 시각 특징(class-specific visual representation)을 분할 
네트워크의 조건 정보로 활용함으로써, 텍스트 프롬프트가 
제공하는 클래스 수준의 의미 정보와 실제 구조물의 시각적 
외형 정보를 동시에 반영한다. 이를 위해 support 마스크를 
이용하여 관심 구조물의 전경 특징을 선택적으로 추출하는 
Mask-Guided Sub-pixel Feature Projection(MGSP) 모듈을 
설계하고 생성된 클래스 특화 특징 벡터를 분할 과정에 
효과적으로 통합한다. 또한, query 영상과 유사한 신장 종양 
크기 특성을 갖는 support 영상-마스크 쌍을 선택하는 종양 크기 
기반 참조 영상 선택 기법(Tumor Size-aware Support Selection 
Strategy)을 제안하여 support-query 간 시각적 불일치를 
최소화하고 보다 적절한 시각적 사전정보(visual prior)를 제공한
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다. 이를 통해 신장, 신장 종양 및 신장 낭종을 동시에 분할하는 
다중 구조물 분할 문제에서 시각 조건 정보의 효과를 검증하고, 
기존 텍스트 기반 범용 의료영상 분할 기법의 한계를 보완할 수 
있는 새로운 시각 조건 기반 분할 방법을 제안한다. 
 

2. 제안 방법 
그림 2(a)는 본 연구에서 제안하는 프레임워크의 전체 구조를 
나타낸다. 제안 방법은 query 영상과 support 영상-마스크 쌍을 
입력으로 받아 클래스 특화 특징 벡터를 생성하고, 이를 텍스트 
임베딩과 결합하여 동적 분할 파라미터를 생성한다. 생성된 
파라미터는 query 영상의 특징 맵에 적용되어 신장, 신장 종양 
및 신장 낭종의 분할 결과를 생성한다. 
 
2.1 CLIP 기반 범용 의료영상 분할 모델  
본 연구는 CLIP-Driven Universal Model을 기반 분할 
네트워크로 사용한다. 해당 모델은 영상 특징을 추출하는 
이미지 모듈, 클래스 의미 정보를 생성하는 텍스트 모듈, 그리고 

두 정보를 결합하여 클래스별 분할 파라미터를 생성하는 동적 
제어기(dynamic controller)로 구성된다. 
이미지 모듈은 SwinUNETR를 기반으로 구성되며, 입력 CT 
영상으로부터 다중 스케일 특징을 추출한 후 디코더를 통해 
입력 영상과 동일한 해상도의 특징맵을 생성한다. 텍스트 
모듈은 CLIP 텍스트 인코더를 이용하여 "A computerized 
tomography of a {CLS}" 형태의 프롬프트를 임베딩 벡터로 
변환한다. 여기서 {CLS}는 신장(Kidney), 신장 종양(Tumor), 
신장 낭종(Cyst)과 같은 분할 대상 클래스명을 의미한다.  
동적 제어기는 이미지 특징과 텍스트 임베딩을 결합하여 
클래스별 동적 파라미터 θ를 생성한다. 생성된 파라미터는 최종 
특징 맵에 적용되어 각 클래스에 대한 분할 마스크를 생성한다. 
그러나 기존 방법은 텍스트 임베딩만을 조건 정보로 사용하기 
때문에 동일 클래스 내에서 나타나는 다양한 형태적 및 
영상학적 특성을 충분히 반영하기 어렵다. 특히 신장 종양과 
신장 낭종은 환자 간 형태 변이가 크고 일부 경우 유사한 영상 
패턴을 나타내므로 추가적인 시각 조건 정보가 필요하다. 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 2. Overview of the proposed visual-conditioned kidney structure segmentation framework (a) Overall architecture of the proposed 
framework, which generates class-specific dynamic segmentation parameters by combining CLIP text embeddings with visual representations 
extracted from support image-mask pairs, and (b) Generation process of class-specific visual representations using the proposed Mask-Guided 
Sub-pixel Feature Projection (MGSP) module. 
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2.2 MGSP 기반 클래스 특화 특징 벡터 생성 
본 연구에서는 텍스트 기반 조건 정보의 한계를 보완하기 
위해 support 영상-마스크 쌍으로부터 클래스 특화 시각 
특징(class-specific visual representation)을 추출하는 MGSP(Mask-
Guided Sub-pixel Feature Projection) 모듈을 제안한다. 

Support 영상은 이미지 인코더를 통해 특징 맵 로 변환된다. 
일반적으로 인코더 출력 특징은 입력 영상보다 낮은 공간 
해상도를 가지므로 support 마스크를 직접 적용할 경우 작은 
종양이나 복잡한 경계 구조의 공간 정보가 손실될 수 있다. 이를 
해결하기 위해 MGSP는 픽셀 셔플(Pixel Shuffle)과 픽셀 
역셔플(Pixel Unshuffle)을 활용하여 마스크의 공간 정보를 
유지하면서 전경 특징을 선택적으로 추출한다.  
그림 2(b)와 같이 먼저 support 특징 에 1x1x1 컨볼루션을 
적용한 후 픽셀 셔플 연산을 통해 support 마스크와 동일한 
해상도로 확장한다. 이후 클래스별 마스크    를 적용하여 
관심 구조물에 해당하는 특징만을 선택적으로 유지한다. 
마스크가 적용된 특징은 픽셀 역셔플 연산을 통해 원래 
해상도로 복원되며, 추가적인 1x1x1 컨볼루션을 거쳐 전역 평균 
풀링(Global Average Pooling)을 수행함으로써 클래스 특화 특징 
벡터를 생성한다. 

 =    () ⊙   (1) 
 
여기서 는 support 영상 맵을 의미하며, PS(⋅)와 PU(⋅)는 각각 
픽셀 셔플과 픽셀 역셔플 연산을 나타낸다. 또한   는 
클래스별 support 마스크를 의미한다. 
생성된 클래스 특화 특징 벡터  은 CLIP 텍스트 임베딩 

 와 결합되어 식(2)와 같이 동적 제어기의 조건 정보로 
사용된다. 

 =  ([ || ]) (2) 
 

여기서 [∙ ||  ∙]는 채널 방향 결합(concatenation)을 의미하며, 
 는 1x1x1 컨볼루션으로 구성된 동적 제어기를 의미한다. 
이를 통해 클래스의 의미 정보뿐만 아니라 실제 구조물의 
형태적 및 영상학적 특성이 동적 파라미터 생성 과정에 반영될 
수 있다. 
 
2.3 종양 크기 기반 Support 영상 선택 

Support 영상으로부터 생성되는 시각 특징은 선택된 support 
영상의 특성에 크게 영향을 받는다. 특히 신장 종양은 환자마다 
크기와 형태의 변동성이 매우 크므로 query 영상과 support 영상 
간의 시각적 불일치가 발생할 수 있다. 이를 완화하기 위해 본 
연구에서는 신장 종양 부피를 기준으로 데이터를 소형(small), 
중형(medium), 대형(large), 극대형(extremely large) 네 개의 크기 

그룹으로 구분하고[16], 학습 과정에서는 query 영상과 동일한 
크기 그룹에 속하는 support 영상-마스크 쌍을 무작위로 선택하
여 사용한다. 이를 통해 query와 support 간의 시각적 유사성을 높
이고 보다 적절한 시각 조건 정보를 제공할 수 있다. 
추론 단계에서는 query 영상의 신장 종양 크기를 사전에 알 수 
없으므로 각 크기 그룹의 대표 support 영상-마스크 쌍을 이용하
여 독립적인 분할 결과를 생성한다. 이후 각 복셀에서 가장 높은 
두 개의 예측 확률을 선택하여 평균하는 Top-2 Probability 
Aggregation 기법을 적용함으로써 최종 분할 결과를 생성한다. 
이를 통해 특정 support 조건에 대한 의존성을 감소시키고 보다 
안정적이고 강건한 분할 결과를 얻을 수 있다. 
 

3. 실험 및 결과 

3.1 실험 데이터 및 환경 

본 연구에서는 2023 Kidney and kidney Tumor Segmentation 
(KiTS23) Challenge에서 제공된 공개 데이터셋[17-19]를 사용하
였다. 해당 데이터셋은 2010년부터 2018년까지 미네소타 대학 
의료 센터에서 신장 절제술을 받은 환자 중 무작위로 선택된 589
명의 복부 CT 영상으로 구성되어 있다. 제공된 CT 영상은 
512x512 픽셀 해상도를 가지며, 평면 내 해상도(in-plane 
resolution)는 0.5mm~5.0mm, 슬라이스 두께는 
0.4375mm~1.041mm범위로 구성되어 있다. 기반 모델의 사전학
습에 사용된 KiTS19 데이터셋과 중복되지 않는 KiTS23 데이터
만을 사용하였으며, 신장 종양과 신장 낭종 마스크가 중복 표기
되거나 일부 신장 낭종 마스크가 누락된5개의 데이터를 제외한 
총 184개의 데이터를 사용하였다. 이 중 137개는 훈련 데이터셋
으로, 47개는 테스트 데이터셋으로 사용하였다. 또한 support 영
상-마스크 쌍은 신장, 신장 종양 및 신장 낭종의 클래스 특화 특
징 정보를 생성하기 위해 신장 낭종이 포함된 훈련 데이터에서 
구성하였다. 이는 모든 클래스에 대한 시각 조건 정보를 생성하
기 위함이다. 
본 연구에서는 신장, 신장 종양, 신장 낭종 및 주변 연부조직
의 영상 정보를 효과적으로 반영하기 위해 CT 밝기값을 -175 HU
에서 250 HU 범위로 제한(clipping)한 후, 최소-최대 정규화(min-
max normalization)를 적용하여 0~1범위로 변환하였다. 또한 영
상 해상도의 일관성을 확보하기 위해 모든 영상을 1.5mm등방
성 해상도로 재표본화하였다. 
제안된 네트워크를 학습하고 평가하기 위해 NVIDIA GeForce 

RTX 3090 GPU, Intel Xeon CPU, 32GB RAM이 장착된 Ubuntu 
20.04.6 LTS 운영체제의 서버에서 수행하였고, CUDA 12.6 버전
의 GPU 환경에서 파이썬(python) 3.7 및 파이토치(pytorch) 1.11.0 
라이브러리를 사용해 진행하였다. 제안 방법은CLIP-Driven 
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Universal Model의 공개 코드를 기반으로 구현되었다.  본 연구에
서는 모델 평가를 위해 홀드아웃 (hold-out) 방식을 사용하였다. 
하이퍼파라미터로는 배치(batch) 크기 1로 설정하였고, 최적화
에는 AdamW 옵티마이저를 사용하였다. 사전학습된 영상 인코
더와 텍스트 인코더의 파라미터는 고정하였으며, 사전 학습된 
모듈인 영상 디코더와 동적 제어기는 낮은 학습률인 1×10⁻⁵ 를 
적용하였으며, 새롭게 추가된 MGSP 모듈은 충분한 학습을 위
해 상대적으로 높은 1×10⁻³의 학습률을 적용하였다. 또한 학습 
초기의 불안정성을 완화하기 위해 linear warm-up 을 적용한 뒤, 
cosine annealing방식으로 학습률을 점진적으로 감소시키는 학
습률 스케쥴러(learning rate scheduler)를 사용하였다. 학습은 최
대 500에폭으로 설정하였으나, 학습 손실이 수렴하는 약 300 에
폭에서 조기 종료하였다. 손실 함수로는 다이스 손실함수(Dice 
loss)와 이진 교차 엔트로피 손실 함수를 사용하여 분할 성능을 
최적화하였다. 
제안 방법의 성능은 정량적 및 정성적 측면에서 평가하였다. 
정량적 평가는 다이스 유사 계수(Dice Similarity Coefficient, DSC), 
정밀도(Precision), 재현율(Recall), 균형 정확도(Balanced accuracy, 
Bal. Acc)를 기준으로 평가하였다. 신장, 신장 종양, 신장 낭종의 

종합적인 분할 성능을 효과적으로 평가하기 위해, 비교 방법으
로 영상 정보만을 사용하는 SwinUNETR과 영상-텍스트 정보를 
활용하는 CLIP-Driven Universal Model을 선정하였다. 
SwinUNETR은 CLIP-Driven Universal Model의 영상 특징 추출 네
트워크로 사용되는 모델로, CLIP 기반 조건 정보의 효과를 분석
하기 위한 기준 모델로 채택하였다. 또한 제안 방법의 각 구성 
요소의 효과를 분석하기 위해 support 영상만 조건 정보로 사용
하는 방법(Support image condition), support 영상-마스크 쌍을 사
용하는 방법(Support image-mask pair condition), 그리고 종양 크
기 기반 support 영상 선택을 추가한 제안 방법(Support image-
mask pair condition + Size-aware)을 함께 비교하였다. 종양 크기
별 성능 비교에서는 수술 난이도 평가에 핵심적인 요소인 신장 
종양만을 대상으로 성능을 추가 분석하였다. 이를 위해 단일 장
기 분할에서 우수한 성능을 보이는 대표적인 최신 분할 모델인 
nnU-Net을 추가적인 비교 대상으로 선정하였다. 비교 방법들인 
SwinUNETR과 nnU-Net은 모든 파라미터를 학습하는 완전 미세
조정 방식으로 학습하였으며, CLIP-Driven Universal Model과 제 
안 방법은 공개된 사전학습 가중치를 초기화 값으로 사용하여 
학습을 수행하였다.  

Table 1. Quantitative comparison of segmentation performance for kidney, tumor, and cyst structures. Values are presented as mean ± standard 
deviation, and the best performance for each metric is shown in bold. 

Structure Method DSC (%) Precision (%) Recall (%) Bal. Acc. (%) 

Kidney 

SwinUNETR 82.70±23.42 95.46±13.31 77.14±25.53 88.55±12.78 

CLIP-Driven-Universal Model 
(baseline) 95.23±3.97 96.14±3.57 94.52±5.66 97.24±2.84 

Support image condition 95.31±3.42 96.30±2.68 94.54±5.48 97.25±2.75 

Support image-mask pair condition 95.35±3.42 95.88±3.97 95.00±4.47 97.48±2.25 

Support image-mask pair condition  
+ Size-aware  95.53±2.90 95.92±3.15 95.28±4.23 97.62±2.13 

Tumor 

SwinUNETR 41.20±32.70 56.69±35.82 38.82±33.32 69.39±16.66 

CLIP-Driven-Universal Model 
(baseline) 67.46±26.18 74.89±27.26 67.41±27.65 83.68±13.82 

Support image condition 71.18±22.00 74.05±24.40 73.08±23.67 86.52±11.83 

Support image-mask pair condition 71.77±22.56 73.58±25.92 74.96±23.53 87.45±11.76 

Support image-mask pair condition  
+ Size-aware  72.28±22.42 75.68±25.77 73.51±23.47 86.73±11.73 

Cyst 

SwinUNETR 30.62±26.42 64.58±35.93 25.66±26.06 62.83±13.03 

CLIP-Driven-Universal Model 
(baseline) 53.52±30.95 60.08±32.77 53.45±30.73 76.72±15.36 

Support image condition 46.95±35.98 57.93±38.89 46.39±36.08 73.19±18.04 

Support image-mask pair condition 52.95±34.59 61.94±36.42 52.30±36.49 76.15±18.24 

Support image-mask pair condition  
+ Size-aware  55.13±34.85 62.65±36.20 54.26±35.74 77.13±17.87 
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3.2 정량적 평가 결과 

표 1 은 신장, 신장 종양 및 신장 낭종에 대한 정량적 분할 
성능을 나타낸다. 전체적으로 CLIP 기반 방법들은 
SwinUNETR 보다 우수한 성능을 보였으며, 특히 형태적 
변동성과 영상적 이질성이 큰 신장 종양 및 신장 낭종 분할에서 
성능 향상이 두드러졌다. 이는 텍스트 기반 의미 정보가 복잡한 
병변의 시각적 특성을 학습하는 데 효과적으로 활용될 수 
있음을 보여준다. 기반 모델인 CLIP-Driven Universal Model 과 
비교할 때, 제안 방법은 support 기반 시각 조건 정보를 
추가함으로써 신장 종양 및 신장 낭종 분할 성능을 지속적으로 
향상시켰다. 특히 support 영상만을 사용하는 경우보다 support 
영상-마스크 쌍을 사용하는 경우 더 높은 성능을 보였으며, 이는 
support 마스크가 관심 구조물에 해당하는 전경 특징만을 
선택적으로 추출하여 보다 정확한 클래스 특화 특징 표현을 
생성할 수 있기 때문으로 해석된다.  

 신장 분할의 경우 구조적 형태가 비교적 일정하고 경계가 
명확하기 때문에 모든 CLIP 기반 방법이 유사한 성능을 보였다. 
반면 신장 종양과 신장 낭종은 크기와 형태의 다양성이 크고 
주변 조직과의 경계가 불명확하므로 시각 조건 정보의 효과가 
더욱 크게 나타났다. 신장 종양 분할에서는 support 영상만을 
조건 정보로 활용하였을 때 DSC 가 67.46%에서 71.18%로 

향상되었으며, support 영상-마스크 쌍을 적용한 경우 
71.77%까지 추가 향상되었다. 이는 MGSP 모듈이 신장 종양 
영역에 해당하는 전경 특징을 효과적으로 추출함으로써 종양 
관련 시각 정보를 보다 정확하게 반영할 수 있음을 의미한다. 
또한 종양 크기 기반 support 선택 기법을 적용한 최종 모델은 
DSC 72.28%, Precision 75.68%를 기록하여 가장 우수한 성능을 
보였다. 특히 Precision 향상은 query 영상과 유사한 크기의 신장 
종양 정보를 활용함으로써 종양과 주변 조직 간의 혼동을 
감소시킨 결과로 판단된다. 신장 낭종 분할에서는 support 
영상만 사용한 경우 DSC가 53.52%에서 46.95%로 감소하였다. 
이는 support 영상 전체가 신장 종양과 신장 낭종이 혼재된 시각 
정보를 포함하고 있어 클래스 특이성이 부족하기 때문으로 해 
석된다. 반면 support 영상-마스크 쌍을 적용하면 신장 낭종 영역 
에 해당하는 특징만 선택적으로 활용할 수 있으므로 DSC 가 
52.95%로 회복되었으며, 종양 크기 기반 support 선택 기법을 
추가한 경우 최종적으로 55.13%를 기록하였다. 이러한 결과는 
support 마스크가 신장 종양과 신장 낭종 간의 시각적 혼동을 
감소시키는 데 중요한 역할을 수행함을 보여준다. 또한 신장 
종양 분할의 경우 DSC 의 표준편차가 26.18 에서 22.42 로 
감소하였다. 이는 제안 방법이 평균 성능뿐만 아니라 다양한 
신장 종양 크기와 형태에 대해서도 보다 안정적인 분할 결과를

Tumor 

Cyst 

 CT image SwinUNETR 
CLIP-Driven-

Universal Model 
(Baseline) 

Support image 
condition 

Support image-mask 
pair condition 

Support image-mask 
pair condition  
+ Size-aware 

Figure 3.  Qualitative evaluation of kidney tumor and cyst segmentation results  in abdominal CT images. The red, green, blue colors represent true 
positive, false negative(under-segmentation), false positive(over-segmentation), respectively. 



- 97 -

제공할 수 있음을 의미한다. 통계적 유의성은 복부 CT 영상에서 
신장 종양 및 신장 낭종이 배경 영역에 비해 상대적으로 작은 
비율을 차지하여 전경과 배경 간 클래스 불균형이 존재한다는 
점을 고려하여, 균형 정확도를 대상으로 양측 대응 표본 t-
검정(two-sided paired t-test)을 수행하였다. 검증 결과, 최종 제안 
방법은 비교방법(SwinUNETR 및 CLIP-Driven Universal Model) 
대비 신장과 신장 종양에서 모두 통계적으로 유의하게 높은 
성능을 보였으며(p<0.05), 신장 낭종에서는 SwinUNETR 대비 
통계적으로 유의한 성능 향상을 보였으나(p < 0.05), CLIP-Driven 
Universal Model 과는 통계적으로 유의한 차이가 확인되지 
않았다(p > 0.05). 
 
3.3 정성적 평가 결과 

그림 3은 각 방법에 대한 신장 종양 및 신장 낭종 분할 결과를 
시각적으로 비교한 것이다. 전체적으로 SwinUNETR 과 CLIP-
Driven Universal Model은 병변의 일부 영역을 포함하지 못하는 

과소분할(under-segmentation) 또는 주변 조직을 병변으로 
예측하는 과대분할(over-segmentation)이 빈번하게 발생하였다.  
신장 종양 분할 결과에서는 support 조건 정보를 활용함에 따라 
종양 경계가 보다 정확하게 복원되는 것을 확인할 수 있다. 특히 
첫 번째 및 두 번째 행에서는 MGSP를 이용한 support 영상-마스
크 쌍 조건이 신장 종양의 실제 형태를 보다 정확하게 반영하여 
과소분할 영역을 감소시켰다. 반면 일부 사례에서는 신장 낭종 
영역이 신장 종양으로 오분할되는 현상이 관찰되었 으며, 이는 
신장 종양과 신장 낭종이 유사한 영상 특성을 갖기 때문으로 판
단된다. 제안 방법은 종양 크기 기반 support 선택 방식을 통해 이
러한 신장 종양-낭종 간 혼동을 완화하였으며 잘못 분할된 신장 
낭종 영역을 효과적으로 제거하는 결과를 보였다. 
신장 낭종 분할 결과에서도 유사한 경향이 관찰되었다. 

Support 영상만을 사용하는 경우 신장 낭종의 형태 정보가 충분
히 반영되지 못하여 과소분할이 증가하는 경향을 보였으나, 
support 영상-마스크 쌍을 적용하면 신장 낭종의 경계와 내부 구 

Table 2. Quantitative comparison of kidney tumor segmentation performance across different tumor size groups. 

Size Methods DSC (%) Precision (%) Recall (%) Bal. Acc.(%) 

Small 
(tumor < 2.4cm) 

nnU-Net 61.71±27.18 70.58±32.34 61.04±29.73 80.52±14.86 

CLIP-Driven-Universal 
Model (baseline) 56.92±31.60 64.86±34.55 53.97±33.16 76.98±16.58 

Support image-mask pair 
condition + Size-aware 65.70±25.84 69.25±28.65 65.12±28.19 82.56±14.09 

Medium 
(2.4cm £ tumor < 4.3cm) 

nnU-Net 78.01±18.37 89.60±15.35 75.04±22.48 87.52±11.24 

CLIP-Driven-Universal 
Model (baseline) 66.51±26.07 70.58±28.50 67.44±27.28 83.71±13.64 

Support image-mask pair 
condition + Size-aware 72.34±19.01 74.95±22.83 74.51±21.42 87.25±10.71 

Large 
(4.3cm £ tumor < 7.4cm) 

nnU-Net 78.24±24.22 77.03±24.22 86.03±11.42 92.98±5.69 

CLIP-Driven-Universal 
Model (baseline) 67.63±24.28 84.68±17.01 65.04±27.29 82.51±13.64 

Support image-mask pair 
condition + Size-aware 70.17±26.33 75.25±30.75 68.89±27.42 84.44±13.70 

Extremely large 
(7.4cm £ tumor) 

nnU-Net 80.82±24.07 85.87±25.42 85.36±19.88 92.60±9.91 

CLIP-Driven-Universal 
Model (baseline) 79.45±20.52 82.46±23.56 83.17±16.05 91.51±8.04 

Support image-mask pair 
condition + Size-aware 81.81±19.91 82.46±24.49 84.81±14.42 92.33±7.21 

Overall 

nnU-Net 75.20±21.96 82.09±24.21 76.60±23.26 88.27±11.61 

CLIP-Driven-Universal 
Model (baseline) 67.46±26.18 74.89±27.26 67.41±27.65 83.68±13.82 

Support image-mask pair 
condition + Size-aware 72.28±22.42 75.68±25.77 73.51±23.47 86.73±11.73 
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조가 보다 정확하게 복원되었다. 또한 제안 방법은 신장 종양과 
신장 낭종의 경계가 인접한 영역에서도 오분류를 감소시켜 
가장 안정적인 분할 결과를 나타냈다. 

 
3.4 종양 크기별 성능 분석 

표 2는 신장 종양 크기에 따른 신장 종양 분할 성능을 분석한 
결과를 나타낸다. 전체 평균 성능은 nnU-Net이 가장 높았으나 
제안 방법은 소형 종양과 극대형 종양에서 가장 우수한 성능을 
보였다. 
소형 종양의 경우 제안 방법은 DSC 65.70%, Recall 65.12%를 
기록하여 nnU-Net 대비 각각 3.99%p 및 4.08%p 높은 성능을 
보였다. 일반적으로 소형 종양은 병변 크기가 작고 경계 정보가 
제한적이기 때문에 누락되기 쉽다. 제안 방법은 support 기반 
시각 조건 정보를 활용하여 작은 종양의 형태 정보를 
보완함으로써 탐지 및 분할 성능을 향상시킨 것으로 판단된다. 
극대형 종양에서도 제안 방법은 DSC 81.81%로 가장 우수한 
성능을 기록하였다. 이는 support 영상으로부터 추출된 클래스 
특화 특징이 크고 복잡한 신장 종양의 다양한 형태적 변이를 
효과적으로 반영할 수 있음을 나타낸다. 
반면 중형 및 대형 종양에서는 nnU-Net 이 더 높은 성능을 
보였다. 이는 해당 크기 범주의 신장 종양이 데이터셋 내에서 
상대적으로 높은 빈도로 존재하여 완전 지도학습 기반 모델이 
충분한 학습 데이터를 통해 안정적인 형태 표현을 학습할 수 
있었기 때문으로 판단된다. 그럼에도 불구하고 제안 방법은 
데이터 불균형과 형태적 변이가 큰 소형 및 극대형 종양에서 
상대적으로 높은 성능을 보였으며, 이는 support 기반 시각 조건 
정보가 일반적인 형태 분포에서 벗어난 어려운 사례(hard 
cases)의 분할 성능 향상에 기여할 가능성을 보여준다. 다만, 
종양 크기별 통계적 유의성 검증 결과에서는 모든 크기 
그룹에서 모델 간 성능 차이가 통계적으로 유의하지 
않았으며(p>0.05), 이러한 결과는 특정 방법의 우수성을 
의미하기보다는, support 기반 시각 조건 정보가 소형 및 극대형 
종양에서 성능 향상에 기여할 가능성을 시사하는 결과로 
해석할 수 있다. 

 

4. 결론 
본 연구에서는 복부 CT 영상에서 신장, 신장 종양 및 신장 
낭종을 동시에 분할하기 위한 시각 조건 기반(visual-conditioned) 
의료영상 분할 프레임워크를 제안하였다. 기존 CLIP 기반 범용 
의료영상 분할 모델은 텍스트 임베딩을 이용하여 구조물의 
의미 정보를 제공하지만 신장 종양 및 신장 낭종과 같이 형태적 
다양성과 영상적 이질성이 큰 구조물의 시각적 특성을 충분히 
반영하기 어렵다는 한계가 있었다. 이를 해결하기 위해 본 

연구에서는 support 영상-마스크 쌍으로부터 관심 구조물의 
전경 특징을 효과적으로 추출하는 Mask-Guided Sub-pixel Feature 
Projection(MGSP) 모듈을 설계하고, 이를 통해 생성된 클래스 
특화 특징 벡터를 텍스트 임베딩과 결합하여 동적 분할 
파라미터 생성 과정에 활용하였다. 또한 query 영상과 support 
영상 간의 시각적 불일치를 완화하기 위해 종양 크기 기반 
support 영상 선택 기법을 제안하였다. 

KiTS23 데이터셋을 이용한 실험 결과 제안 방법은 신장 
분할에서는 기존 CLIP 기반 모델과 유사한 수준의 높은 성능을 
유지하면서도, 신장 종양 및 신장 낭종 분할에서는 일관된 성능 
향상을 보였다. 특히 support 영상-마스크 쌍을 이용한 클래스 
특화 시각 특징은 신장 종양 및 신장 낭종의 형태적·영상학적 
특성을 효과적으로 반영하여 분할 성능을 향상시켰으며, 종양 
크기 기반 support 영상 선택은 신장 종양과 신장 낭종 간의 
오분할을 감소시키고 보다 안정적인 분할 결과를 제공하였다. 
또한 신장 종양 분할에서 평균 성능 향상과 함께 성능 편차가 
감소하는 경향을 확인하였으며 신장 종양 크기별 분석에서는 
소형 종양과 극대형 종양에서 우수한 성능을 보여 제안 방법이 
형태적 변이가 크거나 분할 난이도가 높은 사례에 효과적으로 
적용될 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 기존 CNN 및 
Transformer 기반 방법과 비교하여, CLIP 기반 영상-언어 표현과 
support 기반 시각 조건 정보를 결합한 제안 방법이 다양한 
형태와 크기의 신장 종양에 대해 보다 강건한 특징 표현을 
학습하고 안정적인 분할 성능을 제공할 수 있음을 보여준다. 
향후에는 신장 종양 크기뿐 아니라 형태, 위치 및 영상 특징을 
함께 고려하는 유사도 기반 support 검색 메커니즘을 도입하여 
최적의 support 영상을 자동 선택하는 방향으로 확장할 
예정이다. 또한 신장 종양과 신장 낭종 간의 공간적 관계를 
활용하는 구조 인식(structure-aware) 조건 정보를 추가하여 
오분할을 감소시키고, 다양한 장기 및 병변 분할 문제에 
적용함으로써 제안 방법의 일반화 성능을 검증하고자 한다. 
향후 연구에서는 최신 신장 종양 분할 기법을 포함한 다양한 
최신 연구 방법과의 비교를 통해 제안 방법의 일반성과 성능을 
보다 종합적으로 검증하고자 한다. 추가적으로 제안 방법을 
RENAL nephrometry score 자동 산출 과정과 연계하여 신장 
종양의 수술 난이도 평가 및 수술 계획 수립을 지원하는 임상 
의사결정 보조 시스템으로 확장하고자 한다. 
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