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ABSTRACT

Automatic Segmentation Method for Organ Detection on 

Abdomen CT Images

                                           Sang-eon Oh

                                      Advisor : Prof. Jong-An Park Ph.D.

                                      Department of Information and communications Engineering

                                      Graduate School of Chosun University

  In modern society, age of an aging society is come with higher life expectancy 

by perception of technological development and health care. For this reason, 

people actively researches on accurate medical information with high 

availability. One of them is a method of detecting and measuring the body 

capacity using image processing in multi-phase abdomen Computerized 

Tomography(CT) images and Magnetic Resonance(MR) images with functional 

information. Medical images are interpreted on clinic, but it is insufficient to 

study on computer-assisted abdomen clinic using image processing on medical 

images.

  In this paper, I propose a useful method to devide the organs automatically in 

the abdomen CT images. The proposed method is using that each organs in the 

abdomen CT images have the different gray-level. It extract the organ’s seed 

point by calculating the 1/4 accumulation on the basis of the histogram on the 

foreground by Otsu method. Based on the extracted seed points, It detect liver 

area and kidney/spine area by using the automatic region growing method for 

image segmentation. Finally, it re-extract the seed points through a process of 

thinning in the detected area and apply it to a adjacent slice by doing so. It 

detect another liver area and kidney/spine area. For accuracy assessment of the 

proposed method, I compare it with the manual segmentation result, so it is 

verified that the result of the proposed method for liver and kedney/spine 
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segmentation is sufficiently accurate based on 5.7% VOE and 2.3% AVME.

  Automatic segmentation method on this paper can be used on computer-assisted 

clinic system for automatic organ segmentation in abdomen CT images. Not only 

for that, but also it helps doctors to diagnose using automatic computer 

segmentation CT images in future.
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1. 서론

 

1.1 연구 목적

 

  현대사회에서 의료기술의 발달과 건강관리 생활화로 평균 수명이 늘어남에 따라 본

격적인 노령화 시대로 진입하고 있다. 이에 따라 정확하고도 활용도 높은 의료 정보들

에 대한 관심과 연구가 활발히 진행되고 있다. 그 중의 하나로 복부의 다중 페이즈 컴

퓨터 단층촬영 (Computed Tomography; CT) 영상이나 기능적 정보를 담고 있는 자기 공

명(Magnetic Resonance; MR) 영상에서 영상처리 기술을 사용하여 복부의 체적을 자동

으로 측정하거나 검출하는 방법들도 다양하게 연구되고 있다 [1][2]. 임상에서는 CT 

영상과 MR 영상을 동시에 참조하여 판독을 수행하고 있지만, 아직까지 CT 영상과 MR 

영상에 영상처리 기술을 사용하여 컴퓨터 보조 복부 진단에 이용하는 연구는 미진한 

상태이다. 이와 같은 이유로 본 연구를 시작하였으며, 최종적인 목표는 본 알고리즘을 

통해 분할된 영상을 임상의가 육안 판독하는데 무리가 없는 영상을 획득하는 것이나, 

의료 영상의 특성상 환자들의 영상 데이터가 서로 다르다는 점과 의료 영상 특성 상 

영상 분할 시 작은 영상에 있는 중요한 정보가 삭제될 수도 있다는 점이 있기 때문에 

본 연구를 통해 향후 컴퓨터 보조 진단을 위한 가능성을 열어두고자 한다.

1.2 연구 동향

  CT 영상에서 복부의 장기 분할을 위하여 많은 연구들이 수행되고 있으며 여러 가지 

유용한 방식들이 발표되고 있다. J. Lim 등은 다단계 임계값 기법과 형태학적 필터링

을 사용하여 초기 간 경계를 추출하고, 경계 주변의 기울기 정보와 밝기값 분포를 분

석하여 초기 결과를 향상시키는 방법을 발표하였다 [3]. A. Schenk 등은 라이브-와이

어 기법을 채택하여 사용자가 입력한 초기 곡선을 변형시켜 최소 비용 경계를 탐색한 
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방법을 발표하였다. 이 기법에서 사용자는 몇 개의 슬라이스에서 초기 곡선을 입력해

주어야 하고, 사용자의 입력을 받지 않은 슬라이스에서는 보간과 라이브-와이어 기법

으로 경계가 생성되도록 하고 있다 [4]. S. Pan등은 간 분할을 위하여 레벨 셋 기법에

서 누적 속도 함수를 제안하였다. 기존에는 시간에 따라 고정되어 있었던 속도 함수를 

명확하지 않은 경계의 검출을 향상시키기 위하여 시간에 따라 변화시켰다 [5]. J. Gao 

등은 제어점들을 이용한 가중치 스네이크 알고리즘을 제안하였다. 제안 방식에서 가중

치는 제어점들 간의 거리와 곡선의 지역적 곡률에 의하여 동적으로 결정되도록 하였다 

[6]. H. Lamecker 등은 43개의 수동 분할된 간 데이터에 대해서 주성분 요소 분석을 

통하여 생성된 통계 모델을 이용한 간 분할 기법을 발표하였다. 분할되고 있는 간과 

통계 모델들 간의 가중 최소 제곱 근사 오차를 최소화하도록 형태 모드의 숫자를 증가

시키면서 최적의 모델을 탐색하도록 하고 있다 [7][8]. 또한, CT 영상에서 자동 또는 

반자동으로 간을 분할하기 위하여 수행되었던 다양한 연구 중에서 Lamecker 등의 연구 

결과를 발전시킨 통계 모델 기반 기법이 CT 영상에서 자동으로 간을 분할할 때, 수작

업과 유사한 정확성을 보여준다는 사실이 보고되었다 [9].

  CT 영상에서 복부 분할을 위한 연구와 함께 MR 영상에서 복부의 분할을 위한 연구도 

CT 영상을 이용한 것에 비해 적지만 많은 연구가 진행되었다. 그 중 하나는 혼합 고속 

스핀에코 펄스 시퀀스(Mixed fast spin-echo pulse sequence) MR 영상을 이용한 간 분

할 기법이다. 이를 위하여 하나의 단면에 대하여 T1과 T2가 다른 비율로 가중치가 주

어지는 4개의 영상인 혼합 고속 스핀 에코 펄스 시퀀스 영상을 생성하였고, 간 영역의 

T1, T2, 양성자 밀도에 대한 범위를 지정하여 간 분할을 수행하고, 결과가 만족스럽지 

못할 경우 범위를 조정하여 분할하는 과정을 반복하였다. 이 기법을 MR 영상에서 간 

분할을 위하여 추가적으로 혼합 고속 스핀에코 펄스 시퀀스 영상을 얻어야 하고, 한 

환자당 간 분할 계산 과정에서 시간이 6분에서 24분이 소요되고, 평균적으로 13.3분이

라는 오랜 시간이 소요된다는 문제점이 있었다. 또한, 정확한 분할 결과를 얻기 위하

여 3번에서 17번까지의 범위 조정과 재분할이 필요하고, 평균적으로 7번의 범위 조정

과 재분할이 필요하다는 문제점이 있었다 [10]. O. Gloger는 다른 T1, T2 가중치를 갖

는 다채널 MR 영상들에 간 영역의 밝기값과 위치의 확률 분포 프레임워크를 생성하여 

분할을 수행한 기법을 발표하였다. 이 기법은 다중 클래스 선형 분류자를 이용하여 인
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자들의 차원을 감소시켰고, 확률 맵을 생성하여 영역 성장법과 임계값 기법으로 분할

을 수행하도록 하였다. 그러나 이 기법도 한 환자 당 간 분할 계산 과정에 평균적으로 

11.22분이라는 오랜 시간이 소요된다는 문제점이 있었다 [11].  

1.3 연구 내용

  본 논문에서는 복부 CT 영상에서 장기들을 자동으로 분할하는 기법을 제안한다. 제

안 기법은 복부 CT 영상을 Otsu 방법 [12]으로 배경과 전경을 구분한 후 복부 CT 영상

에서 장기에 따라 서로 다른 명암을 가진다는 점 [13]을 기반으로 배경을 제거한 CT 

영상에서 히스토그램을 분석하여 히스토그램 누적치의 1/4로 간 영역과 콩팥 및 척추 

영역의 히스토그램 경계점을 설정하여 장기의 대략적인 위치를 파악하고 세선화를 통

해 씨앗점을 검출한다. 그리고 씨앗점을 바탕으로 자동 영역 성장법을 사용하여 간 영

역과 콩팥/척추 영역을 최종 분할한다. 인접 슬라이스를 자동으로 검출하기 위하여 최

종 분할된 영역을 바탕으로 세선화 과정을 거쳐 씨앗점을 재추출하고 이 정보를 다음 

슬라이스에 전달하여 자동 영역 성장법을 이용해 분할하는 알고리즘을 제안한다.

1.4 논문 구성

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장의 서론에 이어 2장에서는 의료영상의 종류와 영

상 크기 및 데이터량에 대해서 서술하며, 기존의 의료영상 분할 방법들에 대한 기본 

내용을 나타내었다. 3장에서는 제안하는 복부 CT 영상 분할 알고리즘의 기본 구조 및 

그 내용에 대해서 서술하였다. 4장에서는 제안한 알고리즘의 실험 방법 과 실험 분석 

및 결과에 대한 내용을 나타내었으며, 마지막으로 5장에서 결론으로 마무리를 지었다.
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2. 의료 영상 분할

  의료영상처리 중 영상 분할은 의료영상의 등록, 정량화, 시각화, 자동검출 등을 수

행하기 전에 반드시 선행되어야 하는 단계이다. 영상 분할을 통해 얻어진 분할된 의료

영상은 전문의가 장기의 형태나 상태를 관찰하기에 용이하게 하고 진단과 치료과정에

서 도움을 준다. 본 장에서는 의료영상에 대해 설명하고 의료영상 분할 방법인 임계

값, 영역 성장법(region growing), 워터쉐드(watershed), ASM(active shape models), 

클러스터링(clustering), 레벨셋(level-set) 방법을 기술한다.

2.1 의료 영상

  과거 의료분야에서 얻어지는 대부분 의료영상 정보는 오랜 시간 동안 아날로그 형태

의 필름이나 종이로 획득하여 사용하고 보관하였다. 과거에 사용되었던 아날로그 형태

의 의료정보는 공유와 저장에 많은 문제점이 있으며 정보 획득범위에도 한계점이 크게 

대두되었다. 최근에는 저장과 공유 등에서 발생되는 문제점을 해결하기 위하여 의료분

야의 정보들을 아날로그 형태의 정보에서 디지털 형태의 정보로 대체하여 사용하고 있

다.

  의료분야에서 진료에 이용하는 영상은 촬영장치에 따라 다양한 의료영상이 존재한

다. 의료영상을 만들어 내는 촬영장치의 정보원(source)에는 X-ray, 초음파

(Ultrasound), NMR(Nuclear Magnetic Resonance) 등이 있다. X-ray 영상은 X-선관에서 

발생한 X-ray가 인체를 통과하면 인체를 구성하고 있는 물질에 따라 흡수 및 산란이 

일어나고, 투과한 X-ray가 필름을 감광시켜 영상이 만들어진다. 초음파 영상은 초음파

를 인체에 투과시켜 반사파를 검출하므로써 초음파 영상을 얻는다. 복부장기, 혈관 등 

연부조직(근육·연골질환) 의 진단에 유용하게 이용되고 있다. NMR을 이용하여 촬영되

는 MRI(Magnetic Resonance Imaging) 영상은 강력한 자장에 의한 핵 자기공명을 이용
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하여 여러 형태의 영상을 만들어 낸다. MRI 영상은 뼈나 공기의 영향을 받지 않는 연

부조직촬영에 적합하다.

그림 2.1 의료영상의 크기 비교

  의료영상은 종류에 따라 영상의 크기가 다르게 생성된다. 그림 2.1은 의료영상의 크

기 차이를 그림을 통해 보여준다. 복부 CT 영상은 일반영상에서 사용되는 8bit영상이 

아닌 12bit영상을 사용한다. 인간은 시각 특성상 64계조(6bit)이면 연속적인 계조 변

화로 인식을 한다. 의료영상은 인체를 투과한 X-선의 강도 차이가 커 256계조(8bit)로

는 수용할 수가 없고, 이보다 넓은 계조수가 필요하기 때문에 복부 CT 영상은 일반 영

상과는 다르게 12bit로 구성되어 4096계조로 화소를 표현하는 영상을 사용한다. 표 

2.1은 의료영상의 종류에 따른 크기와 계조를 보여준다.
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표 2.1 의료영상의 데이터량

Modality Pixel Array File Size

CT(Computed Tomography)

512×512×12bit 3.14 Mbytes

1,024×1,024×12bit 12.56 Mbytes

DF(Digital Fluoroscopy) 1,024×1,024×10bit 11.04 Mbytes

CR(Computed Radiography)

2,048×2,048×10bit 52.4 Mbytes

4,096×5,120×10bit 209 Mbytes

DM(Digital Mammography) 4,096×5,120×16bit 336 Mbytes

US(Ultrasound), 흑백 512×512×8bit 2.09 Mbytes

US(Ultrasound), 컬러 512×512×24bit 6.29 Mbytes

MRI(Magnetic Resonnance Imaging) 256×256×10bit 0.52 Mbytes
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2.2 기존 의료영상 분할

  

  의료영상 분할 분야에서는 많은 연구자들이 의료영상을 빠르고 정확하게 분할하기 

위한 다양한 방법들을 연구하고 있다. 그리고 기존 일반영상 분할에서 사용되는 다양

한 방법들이 의료영상에 적용되고 있다. 영상 분할에서 가장 기본적인 방법인 임계값, 

Region growing, ASM, Clustering, Level-set 등을 이용한 분할방법들이 연구되고 있

다. 최근에는 이와 같은 단일 방법만을 사용하지 않고 단계별로 여러 분할 방법을 함

께 사용하는 하이브리드 영상 분할방법도 연구되고 있다.

2.2.1 임계값을 이용한 영상 분할(Otsu 방법)

그림 2.2 임계값을 이용한 CT 영상의 분할 모습 [14]

  임계값을 이용한 영상 분할방법은 영상처리에서 가장 기본적인 분할방법이다. 사용

자가 입력한 임계값을 기준으로 화소값을 비교하여 영역을 구분하는 방법이다. 그림 

2.2는 임계값을 이용하여 CT 영상을 분할한 모습이다. 이와 같이 분할과정에서 사용되

는 임계값을 자동으로 설정하기 위하여 반복적 임계값 방법과 가우시안(Gaussian) 분

포를 이용한 방법이 있다. 반복적 임계값 방법은 특정 임계값으로 영상을 두 영역으로 

나눈다. 나누어진 각 영역은 특정 조건에 의해 더 이상 나누어지지 않을 때까지 임계
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값을 다시 설정하여 분할을 반복 수행한다. 이와 같이 간단한 반복으로 분할을 수행할 

수 있지만 정확하고 세부적인 임계값을 구하는 것은 불가능하다. 가우시안 분포를 이

용한 방법은 가우시안 분포를 가정하고 이에 따라서 대략적인 임계값을 자동 계산하는 

방법이 있으나 효과적으로 활용될 수 있는 분야가 제한적이다는 문제점을 가지고 있

다. 그러나 임계값 방법은 가장 간단하고 분할속도가 빠른 방법으로 다른 분할방법에

서 보조적인 분할방법으로 널리 사용되고 있다 [14].

  Otsu의 방법은 주어진 영상의 히스토그램을 작성하고, 이를 이용하여 유사 밝기 값

을 갖는 객체들을 분리, 추출하는 방법이다. 즉 Otsu의 방법는 영상 밝기에 대하여, 

분할되는 두 클래스의 분리를 클래스사이의 분산을 최대화시키는 임계값을 찾는 방법

이다. 주어진 영상이 개 그레이레벨 의 화소로 되어 있다고 하면, 밝기 값

이 인 화소의 수를 , 영상의 총 화소 수를 이라고 할 때, 
  



이고, 화소가  

밝기 값을 갖을 확률은

   (1)

이 된다. 그리고


  



  ≥  (2)

이다. 입력 영상이 배경과 객체 두 개로 나누어 졌다면, 화소들은 그레이레벨 ⋯

에 속하는 클래스 과 그레이레벨  ⋯에 속하는  클래스로 나눌 수 있다. 

따라서 두 클래스에 대한 그레이레벨 확률분포는    ,   ⋯,   

와      ,     ⋯,   이 된다. 여기서
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
 



 (3)

 
 



 (4)

이고, 클래스 과 의 평균은 각각

µ 
 



 (5)

µ 
 



 (6)

이다. 또한, 전체 영상의 평균을 µ라고 하면,

µµ  µ (7)

  (8)

이다. 클래스 과 에 대하여 클래스내의 분산(within-class variance)을 
 , 클래

스사이의 분산(between-class variance)을 
 , 그리고 전체 구간에서의 분산(tatal 

variance)을 
  라고 하면, 최적의 임계값은 다음의 판별기준식들 가운데서 하나를 

최대화하는 로 선택할 수 있다.
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 


 (9)

 


 (10)

 


 (11)

여기서


 


 (12)


 

 (13)


 

 




 (14)

이다. 여기서 
과 

 은 클래스 과 의 분산이다. 판별기준 식 (9)-(11)에서 


는 의 선택과 무관하므로 의 계산이 가장 간단하다. 따라서


  arg≤ ≤ 

  (15)

를 만족하는 를 최적의 임계값으로 결정할 수 있다. 
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2.2.2 Region growing을 이용한 영상 분할

  Region growing은 화소값간의 유사도를 측정하여 영역을 확장하여 분할하는 방법이

다. 먼저 씨앗점 화소의 좌표를 설정한 후 인접 화소값의 유사도를 측정하고 인접 화

소값이 씨앗점 화소값에 속하는지를 판단한다. 이 때 두 인접 화소 A, B에 대하여 유

사도는 임계값 를 이용하여 다음 식 (16)과 같이 정의된다.

 ≤ (16)

  두 화소값의 유사도가 임계 값 보다 작으면 같은 영역으로 판단하고 영역을 확장

한다. 만약 임계값보다 크면 확장을 멈추고 영역을 분할한다. 그림 2.3은 Region 

growing으로 장기 영역을 분할한 모습이다.

그림 2.3 Region growing 분할 모습

  기본적으로, Region growing은 그 영역에 속하기 위한 기준을 만족시키는 화소값이 

더 이상 존재하지 않는다면 멈춰야 한다. 그러나 화소값, 텍스쳐와 같은 기준들은 특

정상 지역적이며 영역 성장의 내력을 고려하지 않는다는 문제가 있다. 그리고 Region 

growing은 영상의 객체내의 명암도 변화가 심하고 객체와 배경간의 경계가 불분명한 
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경우에 비효과적이다. 지역적 정보를 사용하기 때문에 그림 2.4와 같이 영역이 경계 

밖으로 누출되는 경우가 발생되고, Region growing을 수행하기 위해 초기 입력된 씨앗

점의 위치와 화소값에 따라 분할 성능이 달라지는 문제점을 가지고 있다.

 

그림 2.4 씨앗점 값에 따른 분할 결과 모습(빨간점: 초기 씨앗점 위치)

  Region growing의 초기 씨앗점을 자동으로 설정하기 위한 다양한 방법들이 제안되고 

있다. 의료영상에서는 초기 씨앗점 설정하기 위하여 해부학적 구조를 이용한 방법이 

자동 씨앗점 설정 방법으로 사용되고 있다.

  그림 2.5와 같이 CT 영상의 해부학적 구조를 이용하여 초기 씨앗점 자동으로 지정하

는 과정을 보여준다 [15]. CT 영상에서 가장 바깥쪽 영역은 인체영역이 아닌 배경영역

으로 영상의 시작점에 첫번째 초기 씨앗점 지정한다. Region growing을 이용하여 영역

을 확장한 후 영상 반전을 수행하면 CT 영상에서 인체영역이 추출된다. 인체영역에서 

두번째 초기 씨앗점을 지정하기 위하여 의료영상의 대각선 방향으로 최대 화소값을 갖

는 좌표를 검색한다. 최대 화소값을 갖는 좌표를 초기 씨앗점으로 지정하고 두번째 

Region growing을 수행하여 장기 영역을 제외한 인체영역을 검출한 후 반전을 수행하

여 영역을 분할한다. 이것은 인체 영역에서 장기의 위치에 대한 사전정보인 해부학적 

구조를 이용하여 Region growing의 초기 씨앗점을 자동으로 설정한 것이다. 
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그림 2.5 Region growing의 자동 씨앗점 설정 방법의 예 [15]

2.2.3 Watershed를 이용한 영상 분할

  Watershed을 이용한 영상 분할은 그림 2.6과 같이 영상의 화소값을 지형학적 표면으

로 표현할 수 있다는 특징을 이용한 것이다. 영상의 경사값이 최소인 화소에서부터 점

차 경사값을 크게 하면서 경사값에 대한 지역적인 최대값에 이르면 인접한 영역이 만

났다고 간주하여 두 영역을 분할하는 기법이다. Watershed에서 얼마나 촘촘한 정도로 

분할 하는가를 결정하는 임계값이 매개변수로 주어진다. 이 임계값은 입력 데이터인 

기울기에 대해서 얼마나 민감하게 반응하는가를 결정한다. 즉, 임계값이 클수록 기울

기 영상의 작은 변화에도 반응하여 독립된 영역을 생성하며, 임계값이 작을수록 민감

한 정도가 감소하여 전체적인 영역의 수가 줄어들게 된다 [16][17].
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그림 2.6 화소를 지형학적 표면으로 표현

  분할할 영상에 적합한 임계값을 설정하지 못한다면 원하는 영역이 분할되지 않게 되

거나 너무 세분화되어 분할되는 과분할 문제가 발생한다. 그림 2.7은 Watershed를 통

해 과분할 문제가 발생된 결과 영상을 보여준다.

     

그림 2.7 과분할된 결과 모습 [16]



- 15 -

  Watershed에 의해 분할된 영상으로부터 정확한 분할 영상을 얻기 위해서는 효과적인 

영역 융합 과정이나 분할된 영역의 수를 줄이는 과정이 필요하다. 과분할을 해결하기 

위한 하나의 방법으로 분할하려는 관심객체만 정확하게 분할하기 위해서 전처리 과정

에서 관련 없는 영역을 제거하는 마커 제어 Watershed(Marker controlled watershed) 

알고리즘이 사용되고 있다. 그림 2.8은 Watershed의 과분할된 영상과 마커 제어 

Watershed를 이용하여 분할한 결과 영상이다 [18].

      (a) 원본 영상              (b) Watershed        (c) 마커 제어 Watershed

그림 2.8 Watershed를 이용한 의료영상 분할 모습 [18]

 

2.2.4 ASM을 이용한 영상 분할

  ASM을 이용한 영상 분할은 객체의 모양과 명암 패턴 정보를 통해 영상을 분할하는 

기법으로 관심 객체의 경계정보가 불확실하거나 상실된 경우에도 모델의 연결성 특징

을 이용하여 이러한 문제점을 극복할 수 있다. 통계적 모델 기반 기법(SSM: 
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Statistical Shape Models)과 같은 ASM은 학습(Training) 데이터로부터 얻은 모양 및 

명암 패턴 정보와 같은 사전 지식을 이용 하여 유동적이며 제한된 모델로 관심 객체를 

찾고, 모양과 외관(Appearance)에 대해 변이를 갖는 능동모양 모델과의 비교를 통해 

관심 객체를 분할한다 [19]. ASM은 객체를 레이블된 점들, 즉 특징점(Landmark)의 집

합으로 표현하고 다수의 학습 데이터로부터 객체 좌표의 통계치를 얻는다. 모양 클래

스의 특정 패턴은 평균 모양 벡터와 평균 모양 변이 고유벡터의 선형 조합으로 묘사된

다. 영상을 탐색하는 동안 특징점은 객체 경계를 찾아 가깝게 이동하고 모델은 새로운 

특징점 위치에 맞게 갱신된다. 이때 현재의 모양이 학습 데이터의 평균 모양과의 유사

성을 유지하도록 모양 계수들로 제한한다. 2차원 기반 능동 모양 모델은 의료영상과 

같은 볼륨(Volume) 데이터에서 각 슬라이스 사이의 변이가 큰 객체의 분할에는 한계를 

갖는다. 3차원 모델 기반 기법은 더 실제적인 모양 억제력으로 객체를 인식한다는 점

에서 2차원 모델 기반 기법에 비해 더 효과적이다. 그러나 3차원 모델 기법은 객체의 

분할된 학습 데이터로부터 3차원 모양 모델을 생성해야 한다는 점이 현재까지도 과제

로 남아있다 [20][21].

  ASM을 위한 통계적 모양 모델 생성의 첫 번째 필수 단계는 평균 모양을 생성하고 포

인트 분산 모델(Point distribution model)을 생성하는 것이다. 그림 2.9는 간의 평균 

모양과 특징점을 검출한 결과 모습이다. 포인트 분산 모델 생성을 위해 모든 학습 데

이터에서 대응하는 특징점을 잘 선택해야 하지만, 이러한 특징점을 수동으로 결정하는 

것은 많은 시간과 노력이 소요되며, 많은 오류를 발생할 수 있다 [22][23].

그림 2.9 ASM을 위한 간의 특징점 검출 모습 [22]
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2.2.5 Clustering을 이용한 영상 분할

  의료영상에서 영역들은 윤곽선이 애매하고, 동일 영역이라 할지라도 물리적 특성이 

불균일하며 잡음이 내재되어 있기 때문에 불균일한 경계를 갖는다. 불균일한 영역을 

갖는 의료영상의 영역 분할방법으로 퍼지 기법을 적용하는 알고리즘들이 소개되었으

며, Tolias와 Panas는 Ruspini의 C-means 방법을 이용하여 최초로 퍼지군집에 대한 적

용을 시도하였다 [24]. Clustering은 패턴 공간에 주어진 유한개의 패턴들이 서로 가

깝게 모여서 무리를 이루고 있을 때, 이 무리를 이루고 있는 패턴집합을 군집 또는 

Cluster라고 하고, 패턴간의 유사성이나 근접성을 이용하여 유사함 패턴을 모아주는 

처리이다. 임의의 Cluster의 중심을 주어진 Cluster의 개수만큼 할당하고, 각 Cluster

와 패턴 집합과의 거리와 이를 통해 얻은 Cluster의 소속 정도를 이용한 목적함수가 

최소가 될 때까지 반복하며 Clustering을 수행한다. 거리 계산을 위한 척도로 유클리

안 거리(Euclidean distance), 마할라노비스 거리(Mahalanobis distance) 등으로 

Cluster의 중심을 계산한다. 이웃화소들의 평균, 분산값 등의 정보를 이용하여 

Cluster를 형성하고 영상내 각 영역들에 Cluster의 레이블을 할당하여 영역을 분할한

다. Clustering 기법에는 FCM(Fuzzy C-means), k-means 알고리즘 등이 있다. 

Clustering은 목적함수가 수렴할 때까지 반복하기 때문에 발생하는 큰 계산 복잡도 문

제와 Cluster 수의 선택, Cluster의 중심 계산 등이 잘못될 경우 분할 오류가 발생되

는 문제점을 가지고 있다. 

2.2.6 Level-set을 이용한 영상 분할

  Level-set은 ACM(Active Contour Models)의 하나로 1988년 Osher와 Sethian에 의해 

처음 소개된 이론으로 시간에 따라 성질이 서로 다른 물질 사이의 변화되는 경계 부분

을 추적한다 [25]. Level-set은 영상의 화소값을 이용한 다른 방법과는 다르게 영상의 

곡률을 사용한다. 사용자가 초기 곡선을 설정한 후 시간이 지남에 따라 변하는 초기 
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곡선의 곡률과 영상의 곡률을 이용하여 영상을 분할하는 방법이다. Level-set은 객체

에 대한 매개변수 없이 곡선과 표면의 수학적 계산으로 수행할 수 있고 형태와 기하학

적 변화에 강인한 방법이다. 예를 들어 하나의 영역을 표현한 초기 곡선이 수축하거나 

확장하는 과정에서 두 개의 영역을 만났을 경우 두 영역을 표현할 수 있으며 반대로 

두 개의 초기 곡선이 한 개의 영역으로 발전할 수 있다. 이 장점은 Level-set이 공기

나 액체의 움직임을 표현하는데 적합하게 만든다. 또한, 그림 2.10과 같이 3차원 분할

에도 효과적인 방법이다.

        

       (a) 초기 곡선           (b) 분할 중간 단계          (c) 최종 분할

그림 2.10 Level-set을 이용한 3차원 영상 분할

  Level-set은 잡음과 같은 비정규적인 특성들로부터 영상을 극복할 수 있고, 초기 곡

선의 위치 및 형태에 의존적이지 않게 위상학적 변화가 가능하다. 그래서 커브, 표면

의 기하학적인 움직임 추적, 격자 생성, 영상 강화, 잡음 제거 등 다양한 분야에서 응

용되어 연구되어 있다. 특히, 의료분야에서는 의료영상으로부터 특정 관심 대상 물체

를 추출, 인식, 표현하기 위한 영상 분할에서 활발히 응용되고 있다 [26]-[29].

  Malladi는 원하는 경계를 추출하기 위하여 영상 기울기를 이용한 곡선의 속도 함수 

F를 적용하여 Level-set을 영상 분할에 처음으로 적용하였다 [28]. 속도 함수 F의 역

할은 객체의 경계선 근처에서 곡선의 전진 속도를 줄이는 효과를 가지고 있다. 영상으

로부터 분할하고자 하는 물체의 경계선에 곡선이 도달했을 경우 그 속도를 줄임으로써 

원하는 물체를 분할 할 수 있게 된다.
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3. 복부 CT 영상 분할 알고리즘 설계

3.1 자동 분할 알고리즘의 기본구조

  본 논문에서 제안한 복부 CT 영상 분할 기법은 크게 세 단계로 구성된다. 첫 번째로 

Otsu 방법을 사용하여 배경과 전경을 구분하는 전처리 과정, 두 번째로 CT 영상의 장

기들은 각각 다른 밝기값 정보를 가진다는 점을 이용하여 히스토그램을 분석하고 누적

치를 계산하여 씨앗점을 얻는 과정, 마지막으로 얻은 씨앗점을 바탕으로 자동 영역 성

장법을 사용하여 최종 분할된 영상을 얻는 과정이다. 그림 3.1은 제안한 기법의 전체

적인 과정을 보여준다.

그림 3.1 복부 CT 영상 분할 알고리즘
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3.2 히스토그램 분석에 따른 Otsu 방법 적용

  복부 CT 영상에서 각 장기들은 그림 3.2와 같이 서로 다른 그레이레벨을 가진다. 핏

줄, 지방 등의 그레이레벨은 낮은 값을 가지며, 간, 콩팥, 척추 등의 그레이레벨은 상

대적으로 핏줄, 지방보다 높은 값을 가진다. 그레이레벨의 차이에 따라 분할하기 위해 

먼저 배경과 전경부분을 나누어 배경부분을 배제해주는 설정을 해주어야 한다. 이는 

다수의 골격 및 근육으로 인해 목적으로 하는 장기 영역에 겹치는 영역이 존재하며, 

이 영역 내부는 레벨 값들이 균일하게 분포되어 있지 않으며, 또한 영상마다 그레이레

벨의 차이가 존재하고 영상에서 인체를 제외한 배경부분이 많은 영역을 차지하여 전체

적인 레벨의 평균값을 낮추는 역할을 하기 때문이다.

그림 3.2 복부 CT 영상에서 그레이레벨에 따른 장기 구분



- 21 -

  CT 영상의 그레이레벨은 CT 촬영기기의 방사선 양에 따라 환자마다 달라질 수 있으

므로 고정된 임계값을 사용하는 것보다는 환자 데이터에 따른 최적의 임계값을 계산하

는 것이 필요하다. 이를 위해 본 연구에서는 Otsu 방법을 사용한다.

  Otsu 방법은 각 화소의 레벨에 따른 히스토그램의 통계적 방법을 사용하는 것으로 

영상의 화소 분포 히스토그램을 두 개의 클래스로 나누어 두 클래스간의 분산(
 )을 

식 (17)과 같이 계산하고, 분산(
 )이 최대가 되는 지점을 임계값으로 자동으로 설정

하는 방법으로 가장 널리 쓰이며 자연스러운 임계값(T)을 설정해주며 동시에 빠른 속

도를 지닌다.


 


 (17)

  과 는 각 클래스의 확률을 나타내며, 과 는 각 클래스의 평균 그레이레벨

을, 는 전체 영상의 평균 그레이레벨을 나타낸다.
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  임계값을 바탕으로 임계값보다 낮은 부분을 배경 영상으로, 임계값보다 높은 부분을 

전경 영상으로 구분하여 배경 영상이 전체적인 레벨의 평균값을 낮추는 역할을 하므로 

이를 제거한다. 배경을 배제한 전경 영상을 바탕으로 히스토그램을 분석하여 복셀 개

수의 누적치를 계산하며 누적치의 1/4로 각각의 경계를 설정한다. 그림 3.3은 10명의 

복부 CT 영상을 바탕으로 기본적인 복부 CT 영상들의 각 장기에 따른 그레이레벨 분포

를 대략적인 그래프로 나타낸 것이다. 배경부분이 많은 영역을 차지하여 전체적인 레

벨의 평균값을 낮추는 역할을 하기 때문에 Otsu 방법을 통해 임계값 T를 구해 제거를 

시키며 이를 제외한 나머지 4부분으로 크게 구분할 수 있다. 표 3.1은 Otsu 방법을 이

용해 배경을 제거한 후 히스토그램 분석을 통해 누적치를 계산하여 얻은 복부 장기 구

분표이다.

그림 3.3 복부 CT 영상에서 각 장기들의 그레이레벨 분포
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표 3.1 히스토그램 분석에 따른 장기 구분

그레이레벨 분포 장 기

[0 ~ T] 배 경

[T ~ n/4] 핏줄, 윤곽선

[n/4 ~ 2n/4] 지방, 담낭, 췌장, 비장

[2n/4 ~ 3n/4] 간

[3n/4 ~ n] 콩팥, 척추

  표 3.1에서 T는 Otsu 방법을 이용하여 얻은 임계값을 나타내며, n은 배경을 제거한 

히스토그램을 분석하여 누적치를 계산한 값을 나타낸다. 핏줄, 윤곽선 부분이 분포한 

영역은 복부 CT 영상에서 중요한 정보를 담고 있지는 않으며, 지방, 담낭, 췌장, 비장

이 분포한 영역은 장기들 서로의 그레이레벨이 많은 차이가 나지 않기 때문에 분류하

는데 어려움이 있어서 간과 콩팥/척추 영역을 분할하는 것을 목표로 하였다. 이 정보

를 이용하여 간과 콩팥/척추 영역의 대략적인 위치를 파악할 수 있으며, 씨앗점을 추

출해 내는데 기본 정보가 된다.
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3.3 자동 영역 성장법

  자동 영역 성장법은 화소값 간의 유사도를 측정하여 영역을 확장하여 분할하는 방법

이다. 먼저 씨앗점 화소의 좌표를 설정한 후 인접 화소값의 유사도를 측정하고 인접 

화소값이 씨앗점 화소값에 속하는 지를 판단한다. 이 때 두 인접 화소 A, B에 대하여 

유사도는 임계값 를 이용하여 위의 식 (16)과 같이 정의된다.

  두 화소값의 유사도가 임계값 보다 작으면 같은 영역으로 판단하고 영역을 확장

한다. 만약 임계값보다 크면 확장을 멈추고 영역을 분할한다.

  본 연구에서 Otsu 방법과 히스토그램을 분석하여 얻은 영상을 바탕으로 간과 콩팥 

및 척추에 해당하는 영역들의 위치를 분석해 놓고 그 영역들에 세선화 과정을 거쳐 그

림 3.4과 같이 뼈대에 해당하는 씨앗점들을 추출한다. 이 씨앗점들로 전경영상에 자동 

영역 성장법을 적용하면, 그림 3.5와 같이 간과 콩팥 및 척추에 해당하는 영역을 검출

할 수 있다.
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그림 3.4 씨앗점 생성을 위한 세선화

 

            (a) 추출된 간 영역             (b) 추출된 콩팥 및 척추 영역

그림 3.5 복부 CT 영상의 장기 분할
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3.4 인접 슬라이스에 씨앗점 전달

  복부 CT 영상의 각 슬라이스들에 대한 간 영역과 콩팥 및 척추 영역을 자동으로 검

출해내기 위하여 제안된 기법에서는 이전 슬라이스에서 분할된 장기들에서 씨앗점을 

재추출하여 다음 인접 슬라이스에 씨앗점을 전달해주는 방법을 사용하였다.

  각 슬라이스에 대한 간 영역과 척추 및 콩팥 영역의 분할은 그림 3.6에서와 같이 각 

슬라이스에 영역의 넓이가 가장 처음과 마지막 슬라이스로부터 중간 슬라이스로 갈수

록 증가하여 중간 슬라이스에서 최대가 되는 특성을 갖기 때문에 처음부분과 마지막부

분으로 나누어 수행한다.

그림 3.6 슬라이스에 따른 분할 영역의 면적 분포
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  처음부분에 대한 분할은 가장 처음 슬라이스에서 시작되어 중간 슬라이스까지 순차

적으로 분할이 수행되며 이 과정에서 바로 전에 수행된 슬라이스에서 분할된 영역에서 

추출된 씨앗점들의 정보가 현재 슬라이스로 넘어와서 영역을 분할하는 데에 사용된다. 

중간 슬라이스는 처음 부분에 대한 영역 분할 과정에서 면적 변화를 탐색하여 최대 넓

이를 갖는 슬라이스로 결정된다. 마지막 부분에 대한 분할은 가장 마지막 슬라이스로

부터 최대 면적을 갖는 슬라이스 직전까지 동일한 방식으로 수행된다.

  연속으로 찍은 영상 슬라이스에서 가장 처음 슬라이스의 분할의 경우 기존 분할 정

보가 없기 때문에 씨앗점을 검출하기 위하여, 알고리즘의 과정을 거쳐 씨앗점을 추출

하여 분할을 수행한다. 또한 이전 슬라이스와 연결되지 않은 새로운 객체가 나타나는 

영역에 대해서도 추가적으로 씨앗점을 검출해 주어야 하기 때문에 알고리즘의 과정을 

다시 거쳐야 한다. 이 외의 경우 처음 슬라이스에서 얻은 추출 정보를 토대로 분할 과

정에서 씨앗점을 바로 얻어 낼 수 있다. 재추출하여 얻어낸 씨앗점을 다시 인접 슬라

이스에 적용하여 과정을 다시 반복하여 간과 콩팥 및 척추 영역을 분할할 수 있다.

  이 과정을 통하여 각 슬라이스에 대한 분할할 장기들을 다른 입력 값이 없이 자동으

로 검출하여 시간 절약의 효과가 있었으며, 장기들을 3D 입체화면을 나타날 시에 도움

이 될 수 있다.
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4. 실험 결과

4.1 실험 방법

  실험환경으로는 10여명의 복부 CT 영상 데이터를 활용하였으며, CT 영상의 해상도는 

512 × 512 이며, 1픽셀 당 12비트의 밝기해상도를 가진다. 1명당 CT 영상의 총 슬라

이스의 숫자는 30장에서 35장이었다. 그 중 간을 포함하는 슬라이스의 숫자는 20장에

서 28장까지 분포하고 있었으며, 콩팥을 포함하는 슬라이스의 숫자는 17장에서 24장까

지 분포되어 있다. 표 4.1은 복부 CT 영상을 찍은 10명의 대상자의 병명과 확진 가능

성을 나타내었다.

표 4.1 10명의 CT 영상 데이터에 대한 병명 및 확진 가능성

총 슬라이스의 수 병  명 확진 가능성

대상 1 32 정 상

대상 2 34 충수 돌기염 가능성이 있음

대상 3 35 간 암 확 진

대상 4 35 간경화 가능성이 있음

대상 5 30 단순 간 낭종 가능성이 있음

대상 6 33 정 상

대상 7 34 간경화 가능성이 있음

대상 8 31 췌장염 확 진

대상 9 33 간선종 가능성이 있음

대상 10 35 췌장암 확 진
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  제안한 기법의 적용결과를 평가하기 위해 임상의의 도움을 얻어 간, 콩팥, 척추의 

분할 결과에 대한 육안평가를 수행하였으며, 수동으로 분할한 결과와 비교를 통해 정

확성을 측정하였다. 비교 척도로는 볼륨 오버랩 오차(Volumetric Overlap Error: VOE)

와 절대값 볼륨 측정 오차(Absolute Volumetric Measurement Error: AVME)를 사용하였

다. 볼륨 오버랩 오차는 식 (18)로 계산할 수 있다.

(18)

  절대값 볼륨 측정 오차는 아래 식 (19)로 계산할 수 있다.

(19)
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4.2 실험 분석 및 결과

  표 4.1은 10명의 CT 영상 데이터에 대하여 제안 기법의 분할 결과와 임상의의 육안 

분할 결과와의 정확성을 비교한 결과를 나타내었으며 10명의 CT 영상 데이터에 대한 

평균 VOE는 5.7%였고, 평균 AVME는 2.3%로 기존 기법인 레벨-셋 기법과 비교하여 평균 

VOE는 1.0%, 평균 AVME는 0.4%의 오차율 하락으로 충분한 정확성을 보여주었다. 이는 

레벨-셋 기법이 초기 곡선의 곡률과 CT 영상의 장기의 곡률을 이용하여 검출하는 방법

이기 때문에 곡률을 일치시켜 나가는 과정에서 경계가 불분명한 부분에서 곡률이 다른 

부분으로 누손이 되기 때문이다.

표 4.2 10명의 CT 영상 데이터에 대한 정확성 평가

 
레벨-셋 기법 제안 기법

VOE AVME VOE AVME

대상 1 6.6 % 2.6 % 4.8 % 2.1 %

대상 2 6.4 % 2.3 % 5.6 % 1.8 %

대상 3 7.4 % 3.0 % 6.7 % 2.4 %

대상 4 7.1 % 2.9 % 5.7 % 2.3 %

대상 5 6.8 % 2.9 % 6.4 % 2.7 %

대상 6 6.3 % 2.4 % 5.4 % 2.2 %

대상 7 6.9 % 2.9 % 5.8 % 2.5 %

대상 8 6.1 % 2.4 % 5.1 % 2.1 %

대상 9 7.3 % 3.1 % 6.0 % 2.4 %

대상 10 6.6 % 3.0 % 5.5 % 2.5 %

평 균 6.7 % 2.7 % 5.7 % 2.3 %
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표 4.3 제안 기법과 기존 기법들의 처리 속도 비교

기 법 처리 속도(대상 1) 사용자 입력

A. Schenk등의 

라이브-와이어 기법[4]
약 20초 매우 많음(초기 점)

S. Pan등의 

레벨-셋 기법[5]
약 16초 매우 많음(초기 곡률)

제안 기법 약 10초 없음

  표 4.3은 영상 분할에서 일반적으로 많이 사용되는 기법인 A. Schenk등의 라이브-와

이어 기법과 S. Pan등의 레벨-셋 기법을 대상 1의 복부 CT 영상인 총 32장의 슬라이스

에 적용시켜 봤을 때의 처리 속도와 사용자 입력의 횟수를 제안 기법과 비교한 것이

다. 기법의 정확한 처리 속도 비교를 위해 기존 기법을 이용하였을 때에는 32장의 CT 

영상에 각각 사용자가 입력을 한 뒤의 처리 시간을 측정하여 그 시간들을 합하여 총 

처리 속도를 구하였다. 제안 기법을 대상 1의 CT 영상 데이터에 적용함에 있어서 한 

환자의 간과 콩팥 및 척추 영역을 분할하기 위한 평균 수행시간은 약 10여초 정도로 

기존의 다른 기법들과 비교하여 매우 빠른 처리 속도를 보여주었다. 결과적으로 기존 

기법들은 전체 간을 분할하기 위해서는 매 슬라이스마다 간 내부에 초기 점과 초기 곡

률을 사용자가 설정해주어야 하는 불편함이 있었으며, 사용자 입력이 필요없는 제안 

기법은 기존 기법들[4, 5]에 비하여 고속으로 분할이 가능하였다.
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  그림 4.1은 제안한 기법의 간 분할 결과 영상을 나타내었으며 그림 4.2는 제안한 기

법의 콩팥 및 척추 분할 결과 영상을 나타내었다. 제안 기법의 분할 결과가 빨간색으

로 나타나 있으며, 이는 각각의 장기 영역에 맞게 추출됨을 육안으로 확인할 수 있다.

 

     (a) 대상자 1의 간분할 결과        (b) 대상자 1의 인접슬라이스 간분할 결과

 

      (c) 대상자 3의 간분할 결과       (d) 대상자 3의 인접슬라이스 간분할 결과

그림 4.1 제안 기법을 이용한 간 분할 영상
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  (a) 대상자 1의 콩팥/척추 분할결과      (b) 대상자 2의 콩팥/척추 분할결과

 

  (c) 대상자 4의 콩팥/척추 분할결과     (d) 대상자 4의 인접슬라이스 분할결과

그림 4.2 제안 기법을 이용한 척추/콩팥 분할 영상
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  일반적으로 영상 분할에서 많이 사용되는 레벨 셋 분할 기법을 정상인의 복부 CT 영

상에 사용한 분할 결과를 그림 4.3에 비교하였다. 레벨 셋을 위한 초기 곡선은 간 내

부에 반지름 25인 원을 수작업으로 설정하였다. 그림 4.3 (a)의 분할 결과는 그림 4.3 

(b)의 제안 기법의 분할 결과에 비하여 췌장과 비장으로 누손이 많이 생기는 것을 볼 

수 있었다. 이는 레벨-셋 기법은 곡률의 변화를 이용하기 때문에 그림 4.3(a)처럼 췌

장과 비장이 간과의 경계가 불분명한 경우에 곡률의 변화가 췌장과 비장 쪽으로 이동

하여 누손이 생기는 것이다.

 

         (a) Level-set 기법                       (b) 제안한 기법

그림 4.3 Level-set 기법과 제안 기법의 비교 영상
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  그림 4.4는 환자데이터를 바탕으로 기존 기법과 제안 기법으로 간을 분할한 성능 평

가를 그래프로 나타낸 것이다. 췌장과 비장이 간과 가까워지는 슬라이스인 10번에서 

14번의 영상에서 기존 기법은 누손이 생긴다는 것을 알 수 있다.

그림 4.4 간 분할 성능 평가
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5. 결론

  본 논문에서는 신체 복부의 CT 영상에서 여러 장기들을 자동으로 분할하는 기법을 

제안하였다. 제안된 기법은 CT 영상에서 배경과 전경을 구분한 후, 복부 CT 영상은 장

기에 따라 서로 다른 명암을 가진다는 점을 이용하여 배경을 제거한 CT 영상에서 히스

토그램을 분석하여 히스토그램 누적치의 1/4로 간 영역과 콩팥 및 척추 영역의 경계점

을 설정하여 장기의 대략적인 위치를 파악하고 세선화 과정을 거쳐 씨앗점을 추출하도

록 하였다. 그리고 씨앗점을 바탕으로 자동 영역 성장법을 이용하여 간과 콩팥 그리고 

척추에 해당하는 영역을 추출하였다. 최종 분할된 영상을 토대로 세선화를 통해 씨앗

점을 재추출하고, 이를 다음 인접 슬라이스에 적용하여 자동으로 분할 영상을 얻도록 

하였고, 기존 기법들과의 비교를 통해 다음과 같은 결과를 확인하였다.

 - 정확도 평가를 위하여 10명의 대상자들의 CT 영상 데이터를 사용하여 수동 분할한 

결과와 제안된 자동 분할 결과를 비교, 분석

 - 기존 기법들과 비교하여 제안된 기법이 간, 콩팥 그리고 척추 영역 분할에서 VOE는 

5.7%, AVME는 2.3%로 정확함

 - 초기 점이나 곡률을 설정해주어야 하는 기존 기법들에 비해 자동으로 검출이 가능

 - 기존 기법들에 비해 대상자의 복부 CT 영상들을 고속으로 분할이 가능

 - 레벨-셋 기법은 췌장과 비장 쪽으로 누손이 생기지만 제안한 기법은 누손이 생기지 

않는 것을 확인

  이들 결과에 따라 제안된 기법은 복부 CT 영상의 장기 영역을 자동으로 분할하는 컴

퓨터 보조 진단 등에 이용될 수 있으며, 나아가 차후 임상의들이 CT영상 판독 시 컴퓨

터로 자동 분할된 영상을 얻어 진단을 하는데 도움이 될 것이라 기대한다.

  향후에는 임상의들이 CT 영상을 통해 진단을 하는데 중요한 정보가 자동 영상 분할

을 통해 제거되는 일이 없도록 임상의들과의 연계를 통해 CT 영상의 중요 정보들에 대
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한 데이터베이스가 구축이 되어야 할 것이다. 또한, 보다 많은 CT 영상 데이터를 실험

해 보고 모든 대상자들의 CT 영상에 맞게 분할할 수 있는 알고리즘을 구현할 수 있도

록 지속적인 응용과 연구가 필요할 것이다.
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