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Due to development of medical image scanners in medical field, various 

modality of medical images are used in recent years. In order to diagnose and 

treat patients using medical image, analysis of medical image is necessary. 

Acquired information from analysis of medical image is used effectively in 

process of diagnosis and treatment of patients. In case of chest CT image, 

about 300~500 of CT images can be obtained from a patient. Actually, it is 

impossible for a radiologist to analyze all the images. Even if a radiologist 

analyzes all the images, there could be a serious drawback that analysis 

results of one patient are at risk for being interpreted differently by the 

workmanship of radiologists. For such a reason, automatic analysis of medical 

image is required. 

Medical image segmentation is an important stage before analyzing of 

medical image. Through segmentation of medical image, not only a medical 

specialist can easily observe changes of organ and lesion, but also receive 



- ix - 

technical help for surgery plan. There are many methods in segmentation of 

medical image, such as threshold, Region Growing, Watershed, ASM, 

Clustering, Level-set, and etc. However, these methods have problems such 

as long running time, required interaction of user in segmentation process, etc. 

Level-set is great tool for modeling, like inflation of an airbag, or a drop of oil 

floating in water. For such a reason, it is suitable segmentation of medical 

image. However, it has drawbacks that requires input of initial contour of user 

and takes long running time.  

In this thesis, we performed Level-set to segment lung regions from chest 

CT image and pursued a research on solutions for problems in initial contour 

and running time. If optimized initial contour to the shape of object is used in 

Level-set, repetition number of Level-set is reduced. Consequently, running 

time of Level-set is reduced. Using MRA, running time taken in initial 

contour auto setting stage was reduced. Because of data loss in MRA, CIM 

was suggested, and errors by data loss in initial contour setting were reduced. 

As a result of performing lung segmentation by proposed MRA Level, 

performance of existing Level-set was maintained. 

Testing with CT image DB in VESSEL12, more than 0.98 of average 

accuracy was confirmed. In order to confirm reduction of running time in 

initial contour setting and image segmentation, we checked necessary Cycle 

number using MRA. As a result, compared to 5.373×1011 of Level-set that 

users input initial contour by 7.390×109, we confirmed 72 times of reduction. 

In addition, we analyzed lung region of LIDC chest CT image and lesion region 

using Adaboost which is binary classifier. 
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제１장 서 론 

 

제１절 연구 배경 

 

최근 의료영상 촬영 장비의 성능이 향상되고 고해상도 디지털 영상의 획득이 가

능해짐에 따라 컴퓨터 영상 분석을 진단과 치료 등의 의료분야에 활발히 적용하고 

있다. 특히, 다양한 의료영상 촬영기기로부터 얻어진 X-Ray, CT(Computerized 

Tomography), 자기공명영상(MRI: Magnetic Resonance Imaging), 초음파

(Ultrasound), PET(Positron Emission Tomography) 등의 진단용 단층촬영 영

상들에서 장기조직들의 정보를 추출하거나 시각화할 수 있는 새로운 방법들이 제

공됨으로써 의료영상분야의 급격한 발전을 가져오고 있다.  

복잡한 해부학적 구조를 가진 의료영상은 전문의의 분석 숙련도에 따라 조직을 

구분하거나 판별하는 결과가 달라지게 된다. 해부학적 구조에 대한 지식이 많은 전

문의라 하더라도 동일 영상에 대해 항상 똑같은 조직을 구분하거나 판별하기는 어

려운 일이다. 예를 들어, 동일한 영상에서 종양의 형태와 크기를 반복적으로 분석

할 때 전문의는 서로 다른 결과를 도출할 수 있다. 그리고 의료 기술의 발전과 함

께 의료기관에서 사용되는 영상 데이터량이 증가하고 있다. 흉부 CT 영상의 경우 

한 명의 환자에서 획득될 수 있는 의료영상의 수는 300~500장 정도이다. 이와 같

이 대용량 의료영상의 분석을 육안으로 분석하기에는 시간이 오래 걸릴 뿐 아니라 

작은 병변(Lesion) 등을 검출하고 추적 관찰하는 것은 어렵다. 이들 문제점들을 

해결하기 위하여 컴퓨터를 이용하여 빠르고 정확한 자동 분석 방법이 필요해지고 

있다[1-2]. 

폐 질환 중 하나인 폐암은 다른 암에 비해 사망률이 높은 질병이다. 그림 1처럼 

2011년 발표된 보건복지부와 통계청의 통계에서 폐 질환의 위험성을 보여주고 있
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다.  

 

 

(단위: 명/100만명, 통계청, 2011) 

(a) 2010년 한국인 사망원인 (암 사망 부분) 

 

(보건복지부, 2011) 

(b) 주요 암 종별 5년 평균 생존율 

그림 1. 폐질환(암)의 위험도 

 

특히, 폐암은 5년 생존율에 있어서 췌장암과 함께 최저 수준을 보이는 질병이다. 

여러 암 중에서도 폐암은 초기에는 특이한 증상이 없다가 많이 진행된 상태에서 

발견되기 때문에 예후가 나쁜 암에 속한다. 조기에 발견되어 수술이 가능한 환자는 
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20% 정도로 다른 암에 비해 진행 속도가 빠른 질병이다. 조기 진단이 가능한 위

암, 대장암, 갑상선암, 유방암 등의 다른 암과는 달리 폐암은 조기 진단법이 개발

되어 있지 않다. 폐암의 조기 진단 방법으로 권장되는 것은 흉부 X선과 흉부 CT 

검사이다. 최근 미국의학회(American medical association)에서는 흉부 CT 검사

를 매년 실시한 결과, 흉부 X선에 비해 폐암 생존율이 20% 상승한 연구 결과를 

발표 하였다[3]. 이와 같이 흉부 CT 영상은 폐 질환 검사에 중요한 정보이다. 따

라서 흉부 CT 영상을 빠르고 정확하게 분석하기 위한 방법의 연구가 필요하다.  

최근 의료영상처리 분야에서 가장 관심을 가지고 연구되는 분야는 그림 2와 같

다[4]. 

 

그림 2. 의료영상처리의 주요 관심 분야 
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영상 개선(Image Enhancement) 

배경과 잡음 같은 영상의 왜곡을 제거하고 영상의 윤곽과 같은 영상의 특

징을 개선하는 영상처리 

영상 분할(Image Segmentation) 

장기, 혈관, 종양, 병변 등과 같은 해부학적 구조의 윤곽을 구분하여 분할

하는 영상처리 

영상 등록(Image Registration) 

다른 형태(PET/CT)에서 얻어진 영상들을 직접적으로 연결된 것처럼 영

상의 공간 변화를 수행하는 영상처리 

정량화(Quantification) 

장기, 혈관, 종양, 병변 등과 같은 해부학적 구조를 부피, 지름, 곡률 등과 

같은 기하학적 속성들로 수치화하는 영상처리 

시각화(Visualization) 

영상데이터의 2차원과 3차원 렌더링(Rendering)과 장기와 다른 해부학적 

구조를 가상 모델로 표현하는 영상처리 

자동검출(Computer-aided Detection) 

종양이나 혈관 폐색 등과 같은 병변과 병리학적 구조를 검출하고 정의하는 

영상처리 

 

특히, 영상 분할은 영상을 동질의 특성을 갖는 균일한 영역으로 구분해내는 과정

으로서 영상 검색, 영상 인식, 영상 이해 등의 컴퓨터 비전에서 필수적인 과정 중 

하나이다. 의료영상처리분야에서 영상 분할은 3차원 시각화, 자동진단, 해부학적 

구조의 연구, 수술 계획 등 다양한 의료영상처리나 분석을 수행하기 앞서 가장 먼

저 수행되어야 하는 중요한 작업이다[5-9]. 
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제２절 연구 목적 

 

의료영상에서 신체의 정보를 추출하거나 시각화할 수 있는 새로운 방법들이 제

공됨에 따라 의료영상을 이용한 진료, 치료방법에 발전을 가져오고 있다. 그 중 의

료영상 분할은 환자의 진료, 치료과정에서 필요한 의료영상을 효과적으로 분석하기 

위한 중요한 단계 중 하나이다. 분할된 의료영상은 영상의 특정 부분의 형태나 상

태를 관찰하거나 질병의 진행 모습을 추적하는데 도움을 준다. 또한, 전문의들은 

환자의 치료를 위해 분할된 영역을 확인하고 환자의 치료계획을 세운다. 수술 과정

에서 분할된 의료영상은 전문의의 수술 활동을 용이하게 한다. 이와 같이 동일한 

부위를 구성하는 화소끼리 그룹을 지어주는 영상 분할은 의료영상처리에서 필수적

이며 아주 중요한 역할을 수행한다. 그러나 장기들의 생체적 특성이 유사하여 정확

한 의료영상 분할은 쉽지 않다. 또한, 한 명의 환자에서 얻어지는 의료영상은 수 

십장에서 수 백장에 이른다. 따라서 전문의가 직접 환자의 의료영상을 분석하기 위

해서는 많은 시간이 소요된다. Rettmann는 하나의 의료영상 데이터 셋에 대해 의

료영상 분할을 수행했을 때 의료영상의 해상도와 슬라이드 수에 따라 수동으로 

4~8시간과 사용자의 입력과정이 필요한 반자동으로 45분이 걸린다는 것을 실험으

로 확인하였다. 또한, Rettmann의 실험을 통해 의료영상 분할을 반자동으로 하였

을 경우 수동에 비해 분할 시간이 감소되어 효율적인 것을 확인할 수 있다[10-

12]. 

의료영상 분할을 위해 많은 방법들이 연구되고 제안되고 있다. Watershed를 이

용한 영상 분할은 영상을 화소값에 따라 높낮이가 표현되는 지형학적 표면으로 간

주될 수 있다는 것을 이용한 분할 방법이다. 일정 범위의 주위 화소값과 비교해서 

가장 작은 화소값을 최소점으로 정하고, 물이 차오를 때 높이가 낮은 지역에서부터 

차오르는 것과 같이 최소점들로부터 차오르며 영역을 분할할 수 있다[13-14]. 
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Watershed를 이용한 영상 분할은 세분화된 분할 작업을 수행할 경우 성능이 떨어

지는 문제가 있다. 

Region Growing를 이용한 영상 분할은 화소값간의 유사도를 계산하여 영역을 

확장하여 분할을 수행한다. 사용자에 의해 지정된 Seed 영역을 기준으로 인접 화

소값의 유사도를 계산하여 Seed 영역에 속하는지 판단한다[15-16]. 즉, 두 화소

값의 차가 절대적인 임계값 안에 속하면 같은 영역으로 확장하고 임계값보다 크면 

확장을 멈추고 분할을 한다. 이 방법은 명암도 변화가 심하고 경계가 불분명한 경

우 비효과적인 방법이다.  

ASM(Active Shape Models)을 이용한 영상 분할은 사전에 데이터를 이용하여 

학습을 수행한 후 그 결과 데이터를 이용하여 영상 분할을 수행한다. 이 방법은 형

태 보정과 형태 학습 과정으로 구성되어 있다. 분할 영상의 경계가 불확실하거나 

상실된 경우라도 학습 데이터를 바탕으로 복원할 수 있는 장점을 가지고 있기 때

문에 의료영상 분할에서 성능이 뛰어나다. 학습데이터를 이용한 방법은 학습데이터

의 품질에 따라 분할 성능에 영향을 받는다는 단점을 가지고 있기 때문에 다양한 

형태의 학습 데이터가 필요하고 학습 데이터를 만들기 위해 전문가의 사전 작업이 

필요하다[17-18].  

Clustering을 이용한 영상 분할은 패턴 공간에 주어진 유한개의 패턴들이 서로 

가깝게 모여서 무리를 이루고 있을 때, 이 무리를 이루고 있는 패턴집합간의 유사

성이나 근접성을 이용하여 유사함 패턴을 모아주는 처리로 영역 분할에 이용되고 

있다[19-20]. Clustering은 목적함수가 수렴할 때까지 반복하기 때문에 발생하는 

큰 계산 복잡도 문제와 Cluster 수의 선택, Cluster의 중심 계산 등이 잘못될 경우 

분할 오류가 발생된다.  

Level-set을 이용한 영상 분할은 잡음 등 비정규적인 특성들로부터 발생하는 

영향을 극복할 수 있고, 임의의 차원으로 확장이 용이하여 2차원 단면 영상뿐 아
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니라 3차원 볼륨 데이터에 대한 분할이 가능하다. Level-set은 초기 곡선을 사용

자가 입력 해주어야 하며 분할할 객체에 적합하지 않은 초기 곡선을 설정할 경우 

성능이 떨어진다. 그리고 수행속도가 느린 문제점을 가지고 있다[21]. 

위와 같이 다양한 의료영상 분할 방법이 연구되고 있지만 수행속도가 느리거나 

분할 과정에서 사용자의 입력이나 추가적인 작업이 필요하다는 문제점을 가지고 

있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 의료영상 분할을 수행하는 과정

에서 사용자의 입력과정 없이 자동으로 수행되며 수행 속도가 개선된 의료영상 분

할을 연구하였다. 또한, 분할된 폐 영역을 Adaboost 알고리즘을 이용하여 분석하

였다. 

 

제３절 연구 내용 및 방법 

 

폐는 흉부 CT 검사를 통한 검사가 효과적이다. 폐 영역은 흉부 CT 영상내에 존

재하기 때문에 폐 분석을 하기 위해서는 폐 영역을 분할해야 한다. 본 논문에서는 

폐를 분할하기 위하여 Level-set을 활용하였다.  

Level-set은 하나의 영역을 표현한 초기 곡선이 수축하거나 확장하는 과정에서 

두 개의 영역을 만났을 경우 두 영역을 표현할 수 있으며 반대로 두 개의 초기 곡

선이 한 개의 영역으로 발전할 수 있다. 이 장점은 Level-set이 공기나 액체의 움

직임을 표현하는데 적합하고 다양한 해부학적 구조를 갖는 의료영상에 적합하다. 

그러나 기존 Level-set은 사용자가 초기 곡선을 입력해야 되고 속도가 느리다는 

단점을 가지고 있다.  

본 논문에서는 기존 Level-set의 문제점인 사용자 초기 곡선 입력 과정을 해결

하고 속도를 개선하기 위하여 MRA(Multi-Resolution Analysis) Level-set을 제

안한다. 최적화된 초기 곡선은 Level-set의 반복적인 계산을 감소시켜 주기 때문
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에 수행시간을 감소시키게 된다. 객체의 형태에 따라 다른 초기 곡선을 설정하게 

되면 Level-set의 수행시간도 감소되게 된다. 객체의 형태에 맞게 사용자가 모든 

영상에 초기곡선을 입력하는 것과 항상 동일한 품질의 초기곡선을 설정하는 것은 

불가능하다. 동일한 품질의 초기 곡선을 빠르게 설정하기 위하여 제안된 MRA 

Level-set은 MRA를 이용하여 데이터량을 감소시킨 후 의료영상을 분석하여 객

체의 형태에 적합한 초기 곡선을 자동 설정해준다. MRA를 이용하여 초기 곡선을 

자동 설정해주는데 소요되는 계산량을 감소시켜 수행속도를 개선하였다. 또한, 

MRA에서 발생하는 데이터 손실을 극복하고 초기 곡선의 품질을 향상시키기 위하

여 CIM(Contour Interpolation Method)를 제안하여 MRA Level-set의 성능을 

개선하였다. 본 논문에서는 제안한 MRA Level-set의 성능을 평가하기 위하여 흉

부 CT 영상의 폐 영역을 분할하여 분할 정확도와 속도개선에 대한 평가를 하였다. 

그리고 분할된 폐 영역에서 이상조직을 검출하기 위한 분석을 수행하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같이 구성되어 있다. 

1장의 서론에 이어 2장에서는 의료영상과 기존의 대표적인 영역 분할 알고리즘

을 소개한다. 3장에서는 본 논문에서 제안된 방법과 세부 적용방법 및 효과를 서술

하고 분할된 폐 영역에서 이상조직을 검출하기 위하여 Adaboost알고리즘을 이용

하여 폐 영역을 분석한다. 4장에서는 제안된 MRA Level-set의 성능을 분석하기 

위한 실험 내용과 결과를 분석하고 5장에서는 논문의 결론과 향후 연구과제를 제

시한다.  
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제２장 의료영상 분할 

  

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

수행하기 전에 반드시 선행되어야 하는 단계이다. 영상 분할을 통해 얻어진 분할된 

의료영상은 전문의가 장기의 형태나 상태를 관찰하기에 용이하게 하고 진단과 

치료과정에서 도움을 준다. 본 장에서는 의료영상에 대해 설명하고 의료영상 분할 

방법인 임계값, Region Growing, Watershed, ASM, Clustering, Level-set 

방법을 기술한다. 

 

제１절 의료영상 

 

과거 의료분야에서 얻어지는 대부분 의료영상 정보는 오랜 시간 동안 아날로그 

형태의 필름이나 종이로 획득하여 사용하고 보관하였다. 과거에 사용되었던 

아날로그 형태의 의료정보는 공유와 저장에 많은 문제점이 있으며 정보 

획득범위에도 한계점이 크게 대두되었다. 최근에는 저장과 공유 등에서 발생되는 

문제점을 해결하기 위하여 의료분야의 정보들을 아날로그 형태의 정보에서 디지털 

형태의 정보로 대체하여 사용하고 있다[22].  

의료분야에서 진료에 이용하는 영상은 촬영장치에 따라 다양한 의료영상이 

존재한다. 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 초음파를 인체에 투과시켜 반사파를 검출하므로써 

초음파 영상을 얻는다. 복부장기, 혈관 등 연부조직(근육·연골질환) 의 진단에 
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유용하게 이용되고 있다. NMR을 이용하여 촬영되는 MRI(Magnetic Resonance 

Imaging) 영상은 강력한 자장에 의한 핵 자기공명을 이용하여 여러 형태의 영상을 

만들어 낸다. MRI 영상은 뼈나 공기의 영향을 받지 않는 연부조직촬영에 

적합하다[23].  

 

 

그림 3. 의료영상의 크기 비교 

 

의료영상은 종류에 따라 영상의 크기가 다르게 생성된다. 그림 3은 의료영상의 

크기 차이를 그림을 통해 보여준다. 흉부 CT 영상은 일반영상에서 사용하는 

8bit영상이 아닌 12bit영상을 사용한다. 인간은 시각 특성상 64계조(6bit)이면 

연속적인 계조 변화로 인식을 한다. 의료영상은 인체를 투과한 X-선의 강도 

차이가 커 256계조(8bit)로는 수용할 수가 없고, 이보다 넓은 계조수가 필요하기 

때문에 흉부 CT 영상은 일반 영상과는 다르게 12bit로 구성되어 4096계조로 

화소를 표현하는 영상을 사용한다. 표 1은 의료영상의 종류에 따른 크기와 계조를 

보여준다. 



- 11 - 

표 1. 의료영상의 데이터량 

Modality Pixel Array File Size 

CT(Computed Tomography) 
512×512×12bit 3.14 Mbits 

1,024×1,024×12bit 12.56 Mbits 

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

CR(Computed Radiography) 
2,048×2,048×10bit 52.4 Mbits 

4,096×5,120×10bit 209 Mbits 

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

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

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

MRI(Magnetic Resonance Imaging) 256×256×10bit 0.52 Mbits 

 

 

그림 4. 흉부 CT 영상의 HU밀도 히스토그램 
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흉부 CT 영상에서 각 화소값은 HU(Hounsfield Unit)밀도를 단위로 사용하고 

음과 양의 값으로 표현이 된다. HU밀도는 인체 장기에 따라 값이 다르게 표현이 

되는데 흉부 CT 영상의 경우 그림 4와 같이 구성된다[24]. 흉부 CT 영상은 

촬영자의 신체크기에 따라 촬영되는 슬라이스(Slice)의 수가 다르며 일반적으로 

한명의 환자당 약 300~500장 정도의 흉부 CT 영상이 생성된다.  

 

제２절 기존 의료영상 분할 

 

의료영상 분할 분야에서는 많은 연구자들이 의료영상을 빠르고 정확하게 

분할하기 위한 다양한 방법들을 연구하고 있다. 그리고 기존 일반영상 분할에서 

사용되는 다양한 방법들이 의료영상에 적용되고 있다. 영상 분할에서 가장 

기본적인 방법인 임계값, Region Growing, ASM, Clustering, Level-set 등을 을 

이용한 분할방법들이 연구되고 있다. 최근에는 이와 같은 단일 방법만을 사용하지 

않고 단계별로 여러 분할 방법을 함께 사용하는 하이브리드 영상 분할방법도 

연구되고 있다.  

 

１. 임계값을 이용한 영상 분할 

 

 

그림 5. 임계값을 이용한 흉부 CT 영상의 분할 모습(th: -500HU) 

G(x,y) 
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임계값을 이용한 영상 분할방법은 영상처리에서 가장 기본적인 분할방법이다. 

사용자가 입력한 임계값을 기준으로 화소값을 비교하여 영역을 구분하는 방법이다. 

그림 5는 임계값 th -500HU밀도를 이용하여 폐 영상을 분할한 모습이다. 이와 

같이 분할과정에서 사용되는 임계값을 자동으로 설정하기 위하여 반복적 임계값 

방법과 가우시안(Gaussian) 분포를 이용한 방법이 있다. 반복적 임계값 방법은 

특정 임계값으로 영상을 두 영역으로 나눈다. 나누어진 각 영역은 특정 조건에 

의해 더 이상 나누어지지 않을 때까지 임계값을 다시 설정하여 분할을 반복 

수행한다. 이와 같이 간단한 반복으로 분할을 수행할 수 있지만 정확하고 세부적인 

임계값을 구하는 것은 불가능하다. 가우시안 분포를 이용한 방법은 가우시안 

분포를 가정하고 이에 따라서 대략적인 임계값을 자동 계산하는 방법이 있으나 

효과적으로 활용될 수 있는 분야가 제한적이다는 문제점을 가지고 있다. 그러나 

임계값 방법은 가장 간단하고 분할속도가 빠른 방법으로 다른 분할방법에서 

보조적인 분할방법으로 널리 사용되고 있다[25].  

 

２. Region Growing을 이용한 영상 분할 

 

Region Growing은 화소값간의 유사도를 측정하여 영역을 확장하여 분할하는 

방법이다. 먼저 Seed 화소의 좌표를 설정한 후 인접 화소값의 유사도를 측정하고 

인접 화소값이 Seed 화소값에 속하는지를 판단한다. 이 때 두 인접 화소 A, B에 

대하여 유사도는 임계값 th를 이용하여 다음 식과 같이 정의된다. 

 

|G(A) − G(B)| ≤ 𝑡ℎ                         (식 1) 

 

두 화소값의 유사도가 임계 값 th보다 작으면 같은 영역으로 판단하고 영역을 
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확장한다. 만약 임계값보다 크면 확장을 멈추고 영역을 분할한다. 그림 6은 

Region Growing으로 폐 영역을 분할한 모습이다.  

 

 

그림 6. 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 특정상 지역적이며 영역 성장의 내력을 고려하지 않는다는 문제가 있다. 

그리고 Region Growing은 영상의 객체내의 명암도 변화가 심하고 객체와 

배경간의 경계가 불분명한 경우에 비효과적이다. 지역적 정보를 사용하기 때문에 

그림 7과 같이 영역이 경계 밖으로 누출되는 경우가 발생되고, Region Growing을 

수행하기 위해 초기 입력된 Seed의 위치와 화소값에 따라 분할 성능이 달라지는 

문제점을 가지고 있다.  

 

    

그림 7. Seed 값에 따른 분할 결과 모습(빨간점: 초기 Seed 위치) 
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Region Growing의 초기 Seed를 자동으로 설정하기 위한 다양한 방법들이 

제안되고 있다. 의료영상에서는 초기 Seed를 설정하기 위하여 해부학적 구조를 

이용한 방법이 자동 Seed 설정 방법으로 사용되고 있다.  

 

 

그림 8. Region Growing의 자동 Seed 설정 방법의 예 

 

그림 8과 같이 흉부 CT 영상의 해부학적 구조를 이용하여 초기 Seed를 

자동으로 지정하는 과정을 보여준다[26]. 흉부 CT 영상에서 가장 바깥쪽 영역은 

인체영역이 아닌 배경영역으로 영상의 시작점에 첫번째 초기 Seed를 지정한다. 

Region Growing을 이용하여 영역을 확장한 후 영상 반전을 수행하면 CT 

영상에서 인체영역이 추출된다. 인체영역에서 두번째 초기 Seed를 지정하기 

위하여 의료영상의 대각선 방향으로 최대 화소값을 갖는 좌표를 검색한다. 최대 

화소값을 갖는 좌표를 초기 Seed로 지정하고 두번째 Region Growing을 수행하여 

폐 영역을 제외한 인체영역을 검출한 후 반전을 수행하여 폐 영역을 분할한다. 

이것은 흉부영역에서 폐의 위치에 대한 사전정보인 해부학적 구조를 이용하여 
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Region Growing의 초기 Seed를 자동으로 설정한 것이다. Region Growing의 

초기 Seed를 지정하는 다른 방법은 그림 9와 같이 실제 분할할 갑상선 영역 

주변에서 검출하기 쉬운 기관지를 먼저 검출한 후 기관지를 기준으로 고정된 

거리에 초기 Seed를 지정하는 방법이 있다[27]. 이 방법은 갑상선이 기관지 옆에 

위치한다는 해부학적 구조를 이용한 것이다.  

 

 

(a) 기관지 검출 후 초기 Seed 위치 지정 

 

(b) 기관지 옆 초기 Seed를 이용하여 갑상선 분할 

그림 9. 갑상선 분할을 위해 해부학적 구조를 이용한 Seed 설정 

 

３. Watershed을 이용한 영상 분할 

 

Watershed을 이용한 영상 분할은 그림 10과 같이 영상의 화소값을 지형학적 

표면으로 표현할 수 있다는 특징을 이용한 것이다. 영상의 경사값이 최소인 

화소에서부터 점차 경사값을 크게 하면서 경사값에 대한 지역적인 최대값에 
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이르면 인접한 영역이 만났다고 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 기울기 영상의 작은 

변화에도 반응하여 독립된 영역을 생성하며, 임계값이 작을수록 민감한 정도가 

감소하여 전체적인 영역의 수가 줄어들게 된다[28-30]. 

 

 

그림 10. 화소를 지형학적 표면으로 표현 

 

분할할 영상에 적합한 임계값을 설정하지 못한다면 원하는 영역이 분할되지 

않게 되거나 너무 세분화되어 분할되는 과분할 문제가 발생한다. 그림 11은 

Watershed를 통해 과분할 문제가 발생된 결과영상을 보여준다.  

 

         

그림 11. 과분할된 결과 모습 
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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 과정에서 관련 없는 영역을 제거하는 마커 제어 

Watershed(Marker controlled watershed) 알고리즘이 사용되고 있다[31]. 그림 

12는 Watershed의 과분할된 영상과 마커 제어 Watershed를 이용하여 분할한 

결과 영상이다. 

 

         

         

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

 그림 12. Watershed를 이용한 의료영상 분할 모습 

 

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 
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연결성 특징을 이용하여 이러한 문제점을 극복할 수 있다. 통계적 모델 기반 

기법(SSM: 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[32-33]. 

ASM은 객체를 레이블된 점들, 즉 특징점(Landmark)의 집합으로 표현하고 

다수의 학습 데이터로부터 객체 좌표의 통계치를 얻는다. 모양 클래스의 특정 

패턴은 평균 모양 벡터와 평균 모양 변이 고유벡터의 선형 조합으로 묘사된다. 

영상을 탐색하는 동안 특징점은 객체 경계를 찾아 가깝게 이동하고 모델은 새로운 

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

유사성을 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 점에서 2차원 모델 기반 기법에 비해 더 효과적이다. 그러나 

3차원 모델 기법은 객체의 분할된 학습 데이터로부터 3차원 모양 모델을 생성해야 

한다는 점이 현재까지도 과제로 남아있다[34-35]. 

ASM을 위한 통계적 모양 모델 생성의 첫번째 필수 단계는 평균 모양을 

생성하고 포인트 분산 모델(Point distribution model)을 생성하는 것이다. 그림 

13은 간의 평균 모양과 특징점을 검출한 결과 모습이다. 포인트 분산 모델 생성을 

위해 모든 학습 데이터에서 대응하는 특징점을 잘 선택해야 하지만, 이러한 

특징점을 수동으로 결정하는 것은 많은 시간과 노력이 소요되며, 많은 오류를 

발생할 수 있다[36-37].  
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(a) 간의 3차원 평균 거리 맵     (b) 간의 특징점 검출 모습 

그림 13. ASM을 위한 특징점 검출 모습 

 

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 소개되었으며, Tolias와 Panas는 Ruspini의 C-means 방법을 

이용하여 최초로 퍼지군집에 대한 적용을 시도하였다[38-39]. Clustering은 패턴 

공간에 주어진 유한개의 패턴들이 서로 가깝게 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 Cluster와 패턴 집합과의 거리와 이를 

통해 얻은 Cluster의 소속 정도를 이용한 목적함수가 최소가 될 때까지 반복하며 

Clustering을 수행한다. 거리 계산을 위한 척도로 유클리안 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 분할한다. Clustering 
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기법에는 FCM(Fuzzy C-means), k-means 알고리즘 등이 있다. Clustering은 

목적함수가 수렴할 때까지 반복하기 때문에 발생하는 큰 계산 복잡도 문제와 

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

문제점을 가지고 있다. 그림 14는 Clustering을 이용하여 뇌 영상을 분할한 결과 

모습이다.  

 

     

(a) 원본영상                      (b) 분할영상 

그림 14. Clustering을 이용한 뇌 영상 분할 

 

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 부분을 추적한다[40]. Level-set은 영상의 화소값을 이용한 다른 

방법과는 다르게 영상의 곡률을 사용한다. 사용자가 초기 곡선을 설정한 후 시간이 

지남에 따라 변하는 초기 곡선의 곡률과 영상의 곡률을 이용하여 영상을 분할 
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하는 방법이다. Level-set은 객체에 대한 매개변수 없이 곡선과 표면의 수학적 

계산으로 수행할 수 있고 형태와 기하학적 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 공기나 액체의 움직임을 

표현하는데 적합하게 만든다. 또한, 그림 15와 같이 3차원 분할에도 효과적인 

방법이다.  

 

           

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

그림 15. Level-set을 이용한 3차원 영상 분할 

 

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

초기 곡선의 위치 및 형태에 의존적이지 않게 위상학적 변화가 가능하다. 그래서 

커브, 표면의 기하학적인 움직임 추적, 격자 생성, 영상 강화, 잡음 제거 등 다양한 

분야에서 응용되어 연구되어 있다. 특히, 의료분야에서는 의료영상으로부터 특정 

관심 대상 물체를 추출, 인식, 표현하기 위한 영상 분할에서 활발히 응용되고 

있다[41-46]. 
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그림 16. 초기 곡선에 대한 속도 벡터 

 

Malladi는 원하는 경계를 추출하기 위하여 영상 기울기를 이용한 곡선의 속도 

함수 F를 적용하여 Level-set을 영상 분할에 처음으로 적용하였다[45]. 속도 

함수 F의 역할은 객체의 경계선 근처에서 곡선의 전진 속도를 줄이는 효과를 

가지고 있다. 영상으로부터 분할하고자 하는 물체의 경계선에 곡선이 도달했을 

경우 그 속도를 줄임으로써 원하는 물체를 분할 할 수 있게 된다.  

Level-set에서의 기본 개념은 그림 16과 같이 초기 곡선이 일정 시간 동안 

법선 방향으로 일정한 속도를 가지고 움직이는 것이다. Level-set에서 초기 

곡선에 대한 법선 방향으로의 속도함수 F가 필요하며 F의 구성요소는 다음 식과 

같다.  

 

𝐹 = 𝐹(𝐿 𝐺 𝐼)                             (식 2) 

 

여기서 L은 곡률(Curvature)로서, 법선 방향과 같이 지역적인 기하학 정보에 의해 

결정되는 성질의 속도이며, G는 곡선의 모양과 위치에 의해 결정될 수 있는 
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광범위한 속성의 속도이다. I는 곡선의 모양과 상관없이 독립적으로 힘을 가할 수 

있는 속도를 의미한다. Level-set에서는 이러한 3가지 속도를 고려하여 각각의 

응용 분야에서 다양하게 활용되고 있다.  

경계를 추적하기 위해서는 현재 경계를 초기 곡선으로 설정하고 시간 변화에 

따라 움직이는 경계의 현재 위치를 항상 알 수 있어야 한다. Osher와 Sethian은 

현재 위치를 나타내기 위하여 거리함수를 사용하였으며 거리 함수가 0이 되는 

위치들을 현재의 경계 지점으로 판단하였다. 그림 17과 같이 서로 교차되지 않은 

어떤 곡선이 시간에 따라 곡선의 법선 벡터 방향으로 속도 함수 F로 움직일 때 

변하는 곡선의 현재 위치를 거리 함수로 이용하여 미분 방정식 형태로 표현한 

것이 Level-set 방정식이다[48].  

 

 

그림 17. 시간변화에 따른 곡선의 변화 

 

그림 17은 초기 곡선에서 시간 T에 따른 곡선의 확장을 나타내며, 시간의 

변화에 따른 x, y의 좌표 값을 나타내고 있다. 그림 18은 Level-set으로 곡선의 

변화를 표현하기 위해 삼차원 스칼라함수 ∅(𝑥 𝑦 𝑡) 를 2차원 위치 시간함수로 

표현한 결과를 보여준다.  



- 25 - 

 

 

그림 18. ∅의 변화된 Level-set 함수 

 

임의의 시간 t에서의 곡선의 진행된 모양은 함수 ∅ = 0으로 표현되며 어떤 점 

(x,y)에서 곡선까지의 거리를 d라고 하며 다음 식과 같이 임의의 점들을 Level-

set 함수 ∅로 표현할 수 있다.  

 

∅(𝑥 𝑦 𝑡) = ±𝑑 (𝑥 𝑦) ∈ 𝑅𝑁                           (식 3) 

 

즉, 곡선상의 점들은 ∅값을 0으로 두고 공간상의 다른 점들에서의 ∅값은 그림 

19와 같이 곡선의 내부와 외부를 음수 값과 양수 값으로 표현된다. 즉, ∅값이 

0보다 작은 값을 갖는다면 그 좌표는 곡선의 내부에 존재하는 좌표이고 0보다 

큰값을 갖는다면 곡선의 외부에 존재하는 좌표이다. 그리고 ∅ 값이 0을 갖는 

좌표는 곡선의 경계지점에 존재하게 된다.  
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그림 19. ∅함수를 이용한 곡선의 외부와 내부 

 

함수 ∅의 움직임 방정식을 구하기 위하여 0값을 가지는 함수 ∅를 다음 식과 

같이 시간함수로 표현할 수 있다. 여기서 s는 좌표 (x,y)를 의미한다.  

 

∅(𝑠 𝑡) = 0                                (식 4) 

 

시간에 대한 변환식을 구하기 위해 식(4)에 체인법칙을 적용하면 다음 식과 

같다.  

 

𝜕∅(𝑠 𝑡)

𝜕𝑡
+ ∇∅(𝑠 𝑡) ∙

𝑑𝑠

𝑑𝑡
= 0                           (식 5) 

 

속도 함수 F는 법선 방향으로의 속도를 적용하므로 이때 F=
𝑑𝑠

𝑑𝑡
 ∙ 𝑛 이다. ∅ = 0을 

가지는 곡선상의 한 점에서 곡선의 법선 벡터 n은 n=
∇∅

|∇∅|
을 이용하여 ∅에 대해 

전개방정식을 정리한다. Osher와 Sethian은 다음 식과 같이 Level-set 곡선 전개 
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방정식을 유도하였다.  

∅𝑡 + 𝐹|∇∅| = 0                            (식 6) 

 

속도 함수 F에 의해 곡선이 전개되게 되는데 평균-분산기반 방법, DRSLE 기반 

방법 등 다양한 속도 함수가 제안되고 연구되고 있다[49-52]. 최근까지 Level-

set의 속도 함수를 개선하여 성능을 향상에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 

의료영상에서 폐와 뇌의 분할뿐만 아니라 폐와 뇌 영역내에 존재하는 이상조직을 

분할하는 방법으로도 사용되고 있으며 92%이상의 정확도를 갖고 있다[53]. 

그러나 Level-set의 성능에 영향을 미치는 Level-set의 초기 곡선 설정의 자동 

설정에 대한 문제는 상대적으로 덜 주목을 받아왔다. 최근에는 ASM 영역 분할을 

수행 후 Level-set을 수행하여 분할 성능을 개선하거나 엔트로피를 이용하여 

Level-set의 초기 곡선을 설정하는 방법들이 연구되고 있다[54-55].  
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제３장 MRA Level-set을 이용한 의료영상 분할 

 

본 논문에서는 그림과 같이 기존 Level-set이 가지고 있는 문제점인 

사용자의 초기 곡선 입력과 느린 속도를 개선하기 위하여 폐 영상에 최적화된 

초기 곡선을 자동 설정해주는 방법을 제안한다. 최적화된 초기 곡선의 설정은 

Level-set의 반복 횟수를 감소시키므로 수행 속도를 개선할 수 있다. 본 

장에서는 Level-set의 초기 곡선 설정과 느린 속도를 개선하기 위하여 본 

논문에서 제안하는 MRA Level-set을 이용한 의료영상 분할에 대해 설명하고 

MRA 사용에서 발생하는 데이터 손실로 인한 오류를 막기 위하여 제안한 

CIM을 설명한다. 

 

 

그림 20. 기존 Level-set의 문제점과 제안하는 MRA Level-set 

 

Level-set

 사용자 입력

◦ 초기 곡선

 수행 속도

◦ 많은 계산량 요구

MRA Level-set

 Automation
◦ 적응형 초기 곡선 설정

 수행 속도
◦ Level-set 반복 횟수감소를 통한

속도 개선

 CIM
◦ 볼륨 데이터를 이용한 영상 보정

폐 영역 분할
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제１절 MRA 

 

Level-set을 이용한 의료영상 분할은 영상의 윤곽정보를 이용하여 객체의 

경계를 검출한다. 이 방법은 지역적인 특징인 화소값을 이용한 분할 방법보다 

정확한 분할을 수행할 수 있다. Level-set은 시간변화에 따른 초기 곡선의 곡률 

변화를 이용하기 때문에 시간변화에 따른 반복적인 곡률계산이 필요하다. 

의료영상과 같이 고해상도의 영상에서 반복적으로 곡률을 계산하는 것은 저해상도 

영상에 비해 수행시간에 큰 영향을 준다. Level-set을 이용한 의료영상 분할을 

효과적으로 수행하기 위해서는 반복횟수를 감소시켜야 한다. 본 논문에서 흉부 CT 

영상에서 폐의 형태에 최적화된 적응형 초기 곡선을 자동으로 설정하여 Level-

set의 반복횟수를 감소시켰고 그 결과 수행시간을 감소시켰다. 적응형 초기 곡선을 

설정하는 과정에서 MRA를 이용하여 계산량을 줄였다. MRA에서 발생하는 데이터 

손실을 극복하고 초기 곡선 설정의 성능을 개선하기 위하여 CIM을 제안하였다.  

 

１. MRA를 이용한 데이터 축소 

 

1983년 Burt 등에 의해 소개된 MRA는 신호 또는 영상의 해상도를 

변화시키면서 고주파수 성분과 저주파수 성분으로 신호 또는 영상을 분리하고, 각 

해상도에 나타난 각 주파수의 특징을 분석하는 방법이다. MRA는 해상도가 

변화해도 신호 또는 영상의 특징이 일정하게 유지되므로 데이터 압축 등에 이용 

할 수 있으며, 각 해상도에서의 고주파수와 저주파수 성분을 쉽게 분리해서 볼 수 

있어 신호나 영상의 특징 분석을 위한 다양한 분야에서 사용되고 있다.  

MRA의 가장 기본적인 원리는 영상의 해상도를 일정 비율로 감소시켜 영상의 

크기를 변화 시키는 것이다. 즉, 다수의 블록을 하나의 화소로 표현하고 단계별로 



- 30 - 

해상도를 높이며 최종적으로 하나의 화소가 하나의 블록이 표현하게 된다. 그림 

21은 MRA의 레벨을 N, N-1, N-2, N-3의 레벨로 순차적으로 변화시킨 영상을 

피라미드 형태로 보여주는 것이다. 영상의 레벨이 변화함에 따라 영상의 해상도는 

y×x, 
𝑦

2
×

𝑥

2
, 

𝑦

4
×

𝑥

4
, 

𝑦

8
×

𝑥

8
 로 

1

2
×

1

2
 씩 감소하게 된다[56].  

 

 

그림 21. MRA의 구조 

 

본 논문에서는 MRA를 통해 얻어지는 해상도가 변화된 영상 데이터를 

사용하였다. 영상처리에서 영상 데이터를 분석하기 위해서는 일반적으로 그림 

22와 같은 형태로 모든 화소값을 검색한다. 따라서 M×N 영상을 처리할 때는 

M×N의 계산량이 필요하다. M×N 영상을 
𝑀

2
×

𝑁

2
 영상으로 해상도를 변환 시킬 

경우 계산량이 
𝑀×𝑁

4
으로 감소된다.  

 

y/8
x/8

y/4 x/4

y/2 x/2

y

x

Level N

Level N-1

Level N-2

Level N-3
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그림 22. 영상처리에서 화소 검색 

 

Level-set의 경우 영상의 곡률과 시간의 흐름에 따라 변하는 초기 곡선의 

곡률에 따라 영상을 분할한다. 영상 분할을 수행하기 위해서는 시간의 변화에 따라 

초기 곡선의 곡률 변화를 검색해야 한다. 이것은 Level-set을 반복할 때마다 초기 

곡선의 변화를 검색하기 위해 곡선 데이터의 곡률 계산을 반복하는 것을 의미한다. 

이것은 Level-set이 다른 영상 분할 방법에 비해 계산량이 많이 발생되는 원인이 

된다. Level-set에 MRA를 적용할 경우 한번 계산해야 할 데이터의 처리량이 

감소되고 계산량도 감소된다. 반복적 계산이 많은 Level-set에 MRA를 적용할 

경우 임계값, Region Growing, Watershed와 같은 다른 영상 분할 방법에 비해 

계산량 감소 효과가 더 크게 된다.  

 

표 2. MRA 레벨에 따른 데이터 처리량 

MRA 레벨 데이터 처리량 

N 262,144  

N-1 65,536  

N-2 16,384  

N-3 4,096  
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표 2는 512×512의 영상 크기를 가지고 있는 흉부 CT 영상을 MRA 처리 후 

데이터 처리량을 나타낸 것이다.  

 

２.평균값을 이용한 MRA 

 

MRA를 위한 가장 간단한 방법은 영상의 평균값을 이용한 영상의 해상도 변환 

방법이다. 영상의 해상도 변환은 다음과 같은 식으로 정의된다. 여기서 축소 배율 

𝑎와 b는 모두 0보다 크고, 작으면 확대 크기 변환이 된다. 

 

[ 
𝑥′
𝑦′

 ] = [ 

1

𝑎
× 𝑥

1

𝑏
× 𝑦

 ]                         (식 7) 

 

영상의 해상도 축소는 영상 내의 화소값을 일정한 주기 간격으로 취한다. 영상의 

해상도를 
1

2
로 축소하면 짝수나 홀수 화소값만 취해 영상의 크기를 절반으로 줄일 

수 있다. 해상도 축소는 화소값을 샘플링(Sampling)하여 수행하므로 서브 

샘플링(Sub sampling)이라고도 한다. 서브 샘플링으로 영상을 축소하면 임의의 

화소값이 남거나 버려지므로 영상의 품질을 떨어뜨린다. 따라서 좀더 효율적인 

서브 샘플링 방법이 필요한데, 대표적인 효율적 축소 기법에는 평균(Mean) 

표현과 미디언(Median) 표현 방법이 있다.  

평균(Mean) 표현은 화소 블록을 볼록 내 화소의 평균값으로 대치하는 방법이다. 

이렇게 얻은 평균값이 해당 축소 영상의 화소값으로 사용된다. 그림 23은 

평균값을 이용한 크기 축소를 나타낸다. 
1

2
×

1

2
 크기 변환을 위해서 입력영상에서 

2×2 블록이 선택된다. 블록내에 존재하는 화소값들 13, 4, 10, 5의 평균값을 

계산한다. 블록내 화소값의 평균값인 8을 이용하여 결과영상에서 입력영상의 
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블록을 대표하여 화소값을 표현한다.  

 

            

(a) 입력영상                              (b) 결과 영상 

그림 23. 평균값을 이용한 서브 샘플링 

 

이와 같은 평균 표현을 이용한 서브 샘플링은 간단한 과정으로 수행되므로 

처리속도가 빠르다는 장점이 있다. 또한, 평균값 계산은 저주파 대역통과 필터의 

역할을 수행하므로 그림 24와 같이 저주파 대역통과 필터를 이용한 영상과 동일한 

영상을 얻을 수 있다.  

 

              

(a) 입력영상                           (b) 결과 영상 

그림 24. 평균값을 이용한 흉부 CT 영상 크기 축소 

13 4

10 5

8
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３. Wavelet Transform을 이용한 MRA 

 

Wavelet Transform은 1983년 Morlet에 의해 소개된 이후 신호를 분석하고 

해석하는데 효과적인 수학적 도구로 알려졌으며 순수 수학분야에서부터 여러 

응용분야에 이르기까지 폭넓게 연구되어 왔다[57].  

Wavelet Transform은 영상에 수평, 수직 두 방향으로 필터를 적용하여 영상을 

4개의 부영상 LH, HL, HH, LL로 분해한다. Wavelet Transform의 결과로 형성된 

부영상의 대역별 배치를 옥타브 나무(Octave tree structure) 분할이라고 한다. 

그림 25는 Wavelet Transform의 1단계 결과에서 부영상의 옥타브 나무 분할 

구조를 나타낸 것이다. 각기 주파수 성분이 다른 부영상이 4개 생성되는데 이것을 

압축과 인식 분야에서 활용할 수 있다. Wavelet Transform의 여러 부영상의 크기 

합은 원래 영상과 같다. 

 

        

(a) 원본 영상          (b) Wavelet 옥타브 나무 분할 구조 

그림 25. Wavelet Transform 

 

Wavelet Transform을 2차원 데이터인 영상에 적용하기 위해 그림 26과 같이 

2차원 데이터 x(n)에 2차원 Wavelet Transform을 순차적으로 수행한다. LH는 

LL HL

HHLH
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수평 방향으로 저주파 대역통과 필터(Lowpass filter)인 h0(n)을 적용한 뒤, 수직 

방향으로 고주파 대역통과 필터(Highpass filter)인 h1(n)을 적용하여 영상의 수평 

성분을 나타낸다. HL은 수평 방향으로 고주파 대역통과 필터를 적용한 뒤, 수직 

방향으로 저주파 대역 통과필터를 적용하여 영상의 수직 성분을 나타낸다. HH는 

수평, 수직 방향으로 각각 고주파 대역통과 필터를 적용하여 영상의 대각성분을 

나타내며, LL은 수평, 수직 두 방향으로 각각 저주파 대역 통과 필터를 적용하여 

원 영상과 같은 통계적 특성을 나타낸다.  

 

 

그림 26. 2차원 Wavelet Transform 

 

Wavelet Transform은 저주파 대역통과 필터와 고주파 대역통과 필터로 구성된 

필터 뱅크로 수행된다. 이때, 사용되는 필터의 특성은 특수하게 설계된 것으로, 

직교 특성, 선형 특성, 고주파와 저주파 부분을 정확하게 분할하는 특성이 있다. 

Wavelet Transform을 위해 다양한 필터 뱅크가 연구되었고 가장 일반적인 필터 

뱅크로 공간영역에서 1차원 회선필터(1-D convolution filter)를 사용하여 

구현되는 Haar과 Daubechies 필터 뱅크가 있다. 표 3은 Haar과 Daubechies 

필터 뱅크의 Wavelet Filter 계수를 나타낸 것이다.  

h0(n) ↓2

h1(n) ↓2

h0(n) ↓2

h1(n) ↓2

h0(n) ↓2

h1(n) ↓2

LL

LH

HL

HH

x(n)
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표 3. Haar과 Daubechies의 필터 뱅크 계수 

필터 뱅크 필터 종류 계수 

Haar 

저주파 대역통과 필터 
1

√2
[ 1 1] 

고주파 대역통과 필터 
1

√2
[ 1 −1] 

Daubechies 

저주파 대역통과 필터 
1

4√2
[ 1 + √3 3 + √3     3 − √3 1 − √3] 

고주파 대역통과 필터 
1

4√2
[ 1 − √3 √3 − 3     3 + √3 −1 − √3] 

 

그림 27은 2단계 Wavelet Transform을 수행한 결과영상이다. 원본 영상에 

Wavelet Transform을 한번 수행하면 총 4개의 부영상이 생성된다. LL영상에 

한번 더 Wavelet Transform을 수행하면 총 7개의 부 영상을 얻게 된다. LL 

영상에 Wavelet Transform을 반복적으로 수행하면, 부영상의 수는 10, 13, 16 

순으로 생성하게 된다. 이와 같이 영상에 Wavelet Transform을 반복적으로 

수행하면 LL 영상에서 하나의 화소가 표현하는 값이 계속 증가하게 되며 결국 한 

화소가 표현할 수 있는 최대값에 도달하게 되어 더 이상 LL영상은 유용한 정보가 

되지 못한다. 이렇게 영상에 Wavelet Transform을 반복적으로 수행하는 방법을 

다해상도 Wavelet 분해라고 한다. 
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(a) 원본 영상          (b) Wavelet Transform 결과 

그림 27. Daubechies 필터 뱅크를 이용한 Wavelet Transform 

 

그림 28은 흉부 CT 영상에서 Wavelet Transform을 수행한 영상을 보여준다. 

본 논문에서는 원본 영상과 동일한 통계적 특징을 가지고 있는 LL영상을 

이용하였다.  

 

      

(a) 원본 영상              (b) Wavelet Transform 결과 

그림 28. 흉부 CT 영상을 이용한 Wavelet Transform 
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제２절 CIM 

 

해상도를 변화 시키는 MRA를 이용한 경우 원본 데이터에 비해 데이터의 

손실이 발생된다. 따라서 데이터 손실에 의해 발생되는 보정 과정이 필요하다. 

그리고 폐 영역이 작을 경우 폐 영역으로 판단하기 위한 데이터가 부족하여 폐 

영역을 분할 하기 어렵다.  

 

 

(a) 폐 경계부분의 작은 폐 영역 

 

(b) 큰 폐 영역과 떨어져 있는 작은 폐 영역 

그림 29. 폐 영역 분할시 오류 발생 영역 
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그림 29 (a)는 폐의 시작과 끝 부분에 존재하는 폐 영역을 표현한 것이다. 

그리고 그림 29 (b)는 같이 특정 슬라이스에서 큰 폐 영역과 떨어져서 존재하는 

작은 폐 영역을 보여준다. 이와 같이 작은 폐 영역은 폐 영역으로 판단하기 위한 

데이터량이 부족하게 된다. 특히, MRA의 저해상도에서는 데이터량이 더 부족하게 

된다. 

흉부 CT 영상의 데이터 셋은 그림 30 (a)와 같이 수평면 흉부영상으로 

구성되어 있다. 흉부 CT 영상의 데이터 셋을 구성하고 있는 수평면 흉부영상 

묶음은 볼륨 데이터를 생성해 낼 수 있다. 볼륨 데이터를 통해 그림 30 (b)와 

같은 관상면 흉부영상을 생성해낼 수 있다. 관상면 흉부 영상을 통해 폐 영상의 

형태는 급격한 변화로 구성되어 있지 않고 슬라이스들이 자연스럽게 연결되어 

있는 것을 확인할 수 있다. 이것은 이전 슬라이스와 다음 슬라이스 사이에서 폐의 

형태는 서로 유사하며 자연스럽게 연결되어 있다는 것을 의미한다. 이와 같은 흉부 

CT 영상의 볼륨 데이터를 이용하면 부족한 데이터를 예측하고 개선할 수 있다. 본 

논문에서는 흉부 CT 영상의 볼륨 데이터를 이용하여 CIM을 제안하고 영상 분할 

결과를 개선하였다.  

 

        

(a) 수평면(Axial) 흉부영상            (b) 관상면(Coronal) 흉부영상 

그림 30. 흉부 CT 영상의 수평면과 관상면 모습 
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１. 선형 방정식 

 

폐의 관상면의 연결 형태는 복잡한 형태를 가지고 있지 않기 때문에 본 

논문에서는 간단한 1차 선형 방정식(Linear equation)을 적용하였다. 1차 방정식 

또는 선형 방정식은 최고 차항의 차수가 1인 방정식을 말한다. 1차 방정식은 

변수가 한 개 이상일 수도 있다.  

 

 

그림 31. 1차 방정식 그래프의 예시 

 

그림 31과 같이 두 개의 변수를 가진 선형 방정식은 실질적으로 1차 함수가 

된다. 또한, 이것은 좌표평면에서 직선이 되며 직선의 기하학적 성질과 연관이 

있으므로 직선의 방정식이라고 부른다. 가장 기본적인 형태는 다음과 같다.  

 

𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏                             (식 8) 
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그림 32. 선형 방정식의 원리 

 

그림 32에서 서로 다른 두 점(𝑥1 𝑓1)과 (𝑥2 𝑓2)가 주어진 경우 직선의 방정식은 

다음과 같이 결정된다.  

 

𝑓1 = 𝑎𝑥1 + 𝑏 

𝑓2 = 𝑎𝑥2 + 𝑏 
(식 9) 

 

식 (9)을 통해서 다음과 같이 𝑎와 𝑏를 정리할 수 있다.  

 

𝑎 =  
(𝑓2 − 𝑓1)

(𝑥2 − 𝑥1)
 

𝑏 = 𝑓2 − (
𝑓2 − 𝑓1
𝑥2 − 𝑥1

)𝑥2 

(식 10) 

 

식 (9)와 (10)을 이용하여 임의의 좌표 (𝑥 𝑓)를 다음 식과 같이 구할 수 있다. 

x1 x2 x3 x4

f1

f2

f3

f4
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                      𝑓 = 
(𝑓2− 𝑓1)

(𝑥2−𝑥1)
 (𝑥 − 𝑥1) + 𝑓1 (식 11) 

 

이와 같은 선형 방정식을 이용하여 그림 32의 𝑓3의 값을 계산해 낼 수 있다.  

그림 33에서 표현된 것과 같이 영상의 분할 결과에서 n과 n+1번째인 두 개의 

기준 분할 결과를 선택한 후 두 기준 분할 결과의 경계지점의 좌표들을 이용하여 

선형 방정식을 구한다. 두 개의 기준 분할 영상을 이용한 선형 방정식을 통해 

n+2의 분할 경계지점의 좌표를 예측할 수 있다. 이렇게 예측된 결과와 실제 

분할한 결과의 좌표를 비교하여 오류가 발생된 분할 결과를 보정할 수 있다.  

 

  

그림 33. 선형 방정식을 이용한 보정 

 

그림 34는 n과 n+1 번째 기준 슬라이스들을 이용하여 n+2번째 결과를 

보정하는 과정을 보여준다. 그림 34 (a)와 같이 n과 n+1 번째 슬라이스의 

분할결과의 경계지점에 일정 간격으로 고정점을 지정한다. 그리고 n과 n+1 번째 

슬라이스에서 최단거리에 존재하는 고정점 쌍들을 선택한다. 그림 34 (b)는 실측 

결과(빨간색)와 예측 결과(파란색)의 차이를 보여준다. 두 결과 사이의 최단거리 

고정점 쌍들을 검색한 한 후 일정 거리이내에 실측 결과가 존재한다면 실측 

n n+1 n+2

선형 방정식을 통한 좌표

실제 분할 결과 좌표
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결과를 사용한다. 반면 일정 거리이내에 실측 결과가 존재하지 않는다면 예측 

결과를 최종 결과로 사용하여 분할 결과를 보정한다.  

 

    

(a) 선형 방정식 구축      (b) 실측 결과(빨간색)와 예측 결과(파란색) 

그림 34. 선형 방정식을 이용한 보정 과정 

 

그림 35는 위와 같은 과정으로 보정한 결과를 보여준다. 

 

         

(a) 보정 전                            (b) 보정 후 

그림 35. 선형 방정식을 이용한 보정 결과 

 

이와 같은 방법으로 n과 n+1번째 영상을 기준으로 n+2 영상을 보정한 후 

n+3을 보정할 때 보정된 결과 영상 n+2번째 영상을 사용하게 된다. 즉, n+1번째 

영상과 보정된 결과인 n+2번째 영상을 이용하여 n+3을 보정하게 된다.  

 

n

n+1

n+2
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그림 36. 3차원 모델링된 폐의 모습 

 

또한, CIM을 이용하여 반복적으로 영상을 보정할 경우 폐 영역이 존재하지 않는 

영역에서 폐 영역을 생성할 수 있다. 폐를 3차원으로 모델링 할 경우 그림 36과 

같이 표현된다. 폐의 상단과 하단 부분에서는 폐의 영역이 점점 작아지면서 

소멸하는 구조를 가지고 있다. 점점 작아지는 영역을 선형 방정식으로 보정할 경우 

그림 37과 같이 a와 b라는 직선 방정식이 e라는 지점에서 교차하여 새로운 

영역을 생성시키는 문제가 발생한다.  

 

 

그림 37. 보정과정에서 발생되는 오류 

 

e
b

a
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본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해 폐의 초기 영역을 선택하는 과정에서 

사용되는 임계값 분할 영역을 이용하였다. 기준영상 𝑚𝑛과 𝑚𝑛+1을 이용하여 예측 

분할 결과인 𝑃𝑛+2를 생성한다. 그리고 𝑃𝑛+2와 실제 분할 결과인 𝑚𝑛+2을 결합하여 

보정된 결과 𝑀𝐿을 만든다. 이 𝑀𝐿은 오류가능성이 있는 보정 결과로 임계값 분할 

영역인 𝐼𝑛+2를 결합하여 폐 영역이 될 수 없는 영역을 제외한다. 이것은 다음 식과 

같이 표현할 수 있다.  

 

 

𝑃𝑛+2 = 𝐹(𝑚𝑛 𝑚𝑛+1) 

𝑀𝐿 = 𝑃𝑛+2 + 𝑚𝑛+2  

𝐼𝑛+2 = 𝑀𝐿 ∩ 𝑇𝑛+2  

(식 12) 

 

위의 과정들을 반복하여 모든 슬라이스의 분할 정보를 보정한다. 이 보정 과정은 

초기기준 영상에 의존하여 진행된다. 따라서 최초 기준영상이 잘못 되었을 경우 

CIM를 반복하면 보정 오류가 누적되는 또 다른 문제가 발생한다. 

 

２. 기준 영상 선택 

 

CIM을 모든 슬라이스에 반복하여 사용하기 때문에 보정된 결과 영상이 다음 

CIM에 사용된다. 최초 기준영상을 잘못 선택할 경우 CIM가 반복될수록 

슬라이스들의 오류들이 누적된다. CIM을 효과적으로 사용하기 위해 정확하게 

분할된 기준영상을 선택하여야 한다. 기존 보정방법에서는 사용자가 믿을 수 있는 

초기 고정점을 선택해 주는 방법이 사용되었다[24]. 그러나 데이터량이 많은 흉부 

CT 영상에서 초기 고정점을 사용자가 입력해주는 것은 어려운 일이다.  
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(a) 복잡한 형태의 폐 영상            (b) 단순한 형태의 폐 영상 

그림 38. 흉부 CT 영상에서 폐의 형태 

 

영상 분할에서 초기 기준영상은 정확하게 분할된 영상을 사용하여야 한다. 

하지만 영상의 분할이 정확하게 분할되었는지 판단하기 어렵다. 분할은 복잡한 

형태를 갖는 객체보다 단순한 형태를 갖는 객체의 분할이 오류의 가능성이 낮다. 

그림 38은 복잡한 형태를 가지고 있는 폐와 단순한 형태를 가지고 있는 폐의 

영상을 보여준다. 그림 38 (a)와 같이 기관지와의 경계가 불분명하고 복잡한 

형태를 가지고 있는 폐 영상의 경우 그림 38 (b)와 같이 기관지가 분명하게 

분리되어 단순한 형태를 가지고 있는 폐 영상보다 높은 확률로 오류가 발생된다. 

그래서 오류의 가능성이 적은 단순한 폐 형태를 갖는 영상을 기준 영상으로 

선택하였다.  

단순한 폐 형태를 갖는 영상을 선택하기 위한 방법으로 다음 식과 같은 

분산정도(Dispersedness) 정보를 이용하였다.  

 

D = 
𝑝2

𝑎
                            (식 13) 
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분산정도는 영상의 둘레 길이 𝑝 의 제곱과 면적 𝑎 을 이용하여 계산된다. 

분산정도가 낮을수록 둘레가 단순한 형태를 갖는 영상이 된다[58].  

 

         

(a) 원 영상               (b) 십자가 영상 

        

(c) 별 영상                 (d) 의자 영상 

그림 39. 분산정도 측정 실험에 사용된 일반 영상 

 

그림 39의 일반 영상을 이용하여 분산정도를 측정한 결과를 표 4에서 보여준다. 

원 영상과 같이 단순한 형태일수록 분산정도가 낮은 것을 확인할 수 있다.  
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표 4. 일반영상의 분산정도 

영상 둘레 길이 면적 분산정도 

원 영상 13,154 365 10.12 

십자가 영상 26,008 826 26.23 

별 영상 10,205 582 33.19 

의자 영상 16,543 815 40.15 

 

그림 40은 보정전의 폐 분할 영상의 분산 정도를 보여주고 있다. 분산 정도가 

낮을수록 단순한 형태를 갖고 있는 것을 확인할 수 있다. 

 

               

(a) 분산정도(12.86, 13.13)                  (b) 분산정도(32.27, 18.48) 

그림 40. 폐 영상의 분산정도 

 

제３절 제안한 MRA Level-set 

 

본 논문에서 제안하는 MRA Level-set은 그림 41과 같은 구조를 갖는다. 

MRA와 CIM을 이용하여 Level-set을 위해 폐 형태에 최적화된 초기 곡선을 
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자동 설정하여 Level-set의 반복횟수를 줄였다. 초기 곡선을 자동으로 선택하기 

위하여 MRA의 저해상도에서 Level-set을 수행하여 폐 분할을 수행하고 

고해상도에서 수행되는 Level-set의 초기 곡선으로 사용하였다. 그리고 CIM을 

이용하여 초기 곡선의 정확도를 개선하였다.  

 

 

그림 41. 제안하는 영상 분할 방법 

 

초기 곡선 자동 설정은 그림 42와 같이 인체 검출(Body detection), 폐 

후보영역 추출, CIM 단계로 구성되어 있다. 인체 영역 추출과정에서는 저해상도 

MRA Level-set을 수행하여 인체 영역을 검출한다. 검출된 인체 영역내에서 

임계값 분할, 폐 영역 선택, MRA Level-set으로 초기 분할하는 과정을 폐 

후보영역 추출 단계에서 수행한다. 그리고 CIM 과정에서 분할된 폐 영역을 선형 

의료영상
분할

Level-set

MRA

CIM

MRA 영상

선형 방정식을 이용한 영상 보정

초기 곡선
자동 설정

- 폐 형태에 최적화
- 수행속도 개선



- 50 - 

방정식과 MRA Level-set으로 개선한 후 초기 곡선을 생성한다. 

 

 

그림 42. 초기 곡선 자동 설정 

 

１. 인체 검출 

 

의료영상은 그림 43과 같이 인체 영역과 인체 외부영역인 배경을 포함하는 

영상이다. 정확한 분할을 수행하기 위해서는 의료영상에서 인체 영역을 검출해내는 

과정이 선행되어야 한다.  

 

      

그림 43. 인체 영역과 그 외 영역을 포함하는 흉부 CT 영상 

MRA Level-set

-임계값

-폐 영역 선택

-MRA Level-set

-선형 방정식

-MRA Level-set

인체 검출 폐 후보영역 추출 CIM
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본 논문에서는 인체영역을 검출하기 위해 MRA를 이용하여 저해상도 영상을 

생성한 후 Level-set을 수행하였다.  

 

  

(a) N 레벨 영상                       (b) N-1 레벨 영상 

  

(c) N-2 레벨 영상                    (d) N-3 레벨 영상 

그림 44. MRA 레벨에 따른 흉부 CT 영상의 모습 

 

그림 44는 Wavelet Transform을 이용한 MRA으로 레벨에 따른 해상도 변화를 

보여준다. (a)는 N 레벨로 512×512, (b)는 N-1 레벨로 256×256, (c)는 N-2 

레벨로 128×128, (d)는 N-3 레벨로 64×64의 해상도를 가지고 있다. 그림 

44을 통해 N-2와 N-3 레벨의 해상도 차이가 커지는 것을 확인할 수 있다. 

저해상도 데이터는 데이터 손실이 크기 때문에 정확한 분할이 힘들다. 빠르고 

정확한 분할을 위해서는 적은 데이터량을 가지며 인체영역의 경계정보가 선명히 

남아 있는 데이터를 사용해야 한다. 본 논문에서는 N-2 레벨의 영상을 이용하여 

인체 영역 검출을 위한 MRA Level-set을 수행하였다. MRA Level-set은 초기 
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곡선을 설정해야 한다. 흉부 CT 영상에서 인체 경계는 인체에서 가장 바깥쪽에 

존재하기 때문에 그림 45의 빨간색 선과 같이 초기 곡선을 설정하였다. 

 

 

그림 45. 인체 영역 검출을 위한 MRA Level-set 초기 곡선 

 

MRA의 N-2 레벨이 갖는 데이터량은 원본 영상보다 데이터량이 16배 

감소되어 있기 때문에 빠르게 분할이 가능하다. 그림 46은 MRA의 N-2 레벨에서 

인체영역을 검출한 결과 영상이다.  

 

 

그림 46. 인체 영역 검출 결과 
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２. 폐 후보영역 추출 

 

인체 영역을 검출한 후 폐 형태에 적합한 초기 곡선을 생성하기 위해 그림 47과 

같이 폐 후보영역들을 추출한다. 폐의 형태는 인체의 형태보다 복잡한 구조를 

가지고 있다. N-2 레벨의 영상에서는 폐의 복잡한 형태를 정확히 표현할 수 

없으므로 N-2 레벨보다 고해상도인 N-1 레벨에서 폐 후보영역을 추출한다. 폐 

후보영역을 추출하기 위한 방법으로 임계값을 이용하였다.  

 

 

그림 47. 폐 후보영역 검출 결과 

 

흉부 CT 영상의 히스토그램은 일반적으로 그림 48과 같은 형태를 가지고 있다. 

이 히스토그램을 통해 폐 영역이 -500 이하의 HU밀도를 갖는 것을 확인하였다. 

-500 HU밀도 이하에는 폐 조직, 공기, 기관지 영역, 인체 영역 외의 배경 등이 

포함되어 있다. 인체 영역 검출 과정을 통해 얻은 인체 영역을 이용하여 배경을 

제외한 폐 조직과 기관지 등이 포함되어 있는 영역을 추출 할 수 있다.  
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그림 48. 폐 영역의 HU밀도 히스토그램 

 

폐 후보영역에는 폐 조직, 기관지 외에 많은 작은 잡음 등을 포함하고 있다. 

정확한 폐 영역을 추출하기 위해서는 폐 조직 이외의 영역들을 모두 제거하여야 

한다. 폐 영역은 폐 조직, 공기, 폐 혈관 등 다양한 조직으로 이루어져 있다. 

하지만 폐 이외의 영역은 단순한 조직이나 물질로 이루어져 있다. 예를 들어 폐 

후보영역에 포함되는 기관지는 공기가 이동하는 통로이기 때문에 공기만으로 

구성되어 있다.  

 

 

그림 49. 폐 영역과 폐 이외의 영역의 모습 
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그림 49는 폐 영역과 기관지 영역을 보여준다. 이와 같이 다양한 조직으로 

이루어진 폐 영역과 단순한 조직이나 물질로 이루어진 폐 이외의 영역은 서로 

다른 히스토그램 분포를 가지게 된다. 그림 50의 그래프는 폐 영역과 폐 이외의 

영역을 면적과 HU밀도의 표준 편차로 표현한 것이다.  

 

 

그림 50. 폐 영역과 폐 이외의 영역에 대한 표준편차와 면적 분포 그래프 

 

폐 후보영역 중에서 폐 영역은 가장 큰 면적을 가지고 있으며 HU밀도의 

표준편차는 80에서 120사이의 분포를 가지고 있다. 하지만 폐 이외의 영역은 

작은 면적을 가지고 있으며 표준편차의 분포가 넓게 형성되어 있는 것을 확인 할 

수 있다. 작은 면적을 가졌을 경우 데이터량이 적기 때문에 표준편차를 통한 

구분이 어렵다. 따라서 일정 영역 이상을 가지면서 표준편차가 80과 120사이에 

존재하는 영역을 구분하여 폐 영역으로 추출하였다.  
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(a) 임계값 분할 결과             (b) 폐 영역 추출 결과 

그림 51. 폐 후보영역 추출 결과 

 

임계값을 이용한 폐 후보영역에서 폐 이외의 영역을 제거한 후 그 영역을 초기 

곡선으로 선택하여 MRA Level-set을 한번 수행한다. 임계값을 이용한 분할은 

분할면이 거칠기 때문에 모폴로지 연산자(Morphology operator)를 이용하여 

부드러운 경계선으로 만드는 과정이 필요하다. 모폴로지 연산자는 지역적인 화소 

정보를 사용하기 때문에 폐 영역의 경계에서 누출을 발생시킬 수 있다. 하지만 

MRA Level-set은 영상의 곡률과 곡선의 곡률 정보를 이용하므로 누출을 

발생시키지 않기 때문에 MRA Level-set을 한번 수행하여 폐 영역의 경계를 

자연스럽게 만든다. 그림 51은 폐 후보영역 추출 과정을 통해 얻어진 결과이다. 폐 

후보영역 추출 전에 존재하는 기관지 영역영역 제거되는 것 확인 할 수 있다.  
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３. 적응형 초기 곡선 생성 

 

폐 영역을 선택하는 과정에서 면적정보를 이용하기 때문에 작은 면적을 갖는 폐 

영역들이 제거된다. 폐 후보영역 추출과정에 추출된 폐 영역들을 CIM를 이용하여 

폐 영역을 보정하여 원본 영상을 위한 초기 곡선을 생성한다. MRA를 이용하여 

데이터량이 원본 영상보다 적은 저해상도에서 폐 영역을 분할 하였기 때문에 

적응형 초기 곡선을 생성하는데 필요한 계산량을 감소 시킬 수 있다. 분할된 폐 

영역은 저해상도에서 추출된 영역이기 때문에 원본 영상의 해상도에 맞게 변환을 

수행한다. 그림 52는 분할된 폐 영역을 원본 영상의 초기 곡선으로 적용한 

모습이다. 초기 곡선의 경계면을 확대해보면 저해상도에서 원본영상의 해상도로 

변환하는 과정에서 발생되는 블록화 현상을 확인할 수 있다. 블록화 현상으로 

인하여 폐를 정확하게 분할 수는 없지만 폐의 형태에 유사한 초기 곡선이 

설정되는 것을 확인 할 수 있다. 초기 곡선이 폐의 형태와 유사하기 때문에 원본 

영상에서의 Level-set 반복 횟수를 감소시킬 수 있다.  

 

 

그림 52. 제안하는 방법으로 자동 설정된 Level-set의 초기 곡선 
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이와 같은 초기 곡선을 이용하여 원본영상에서 Level-set을 수행 할 경우 초기 

곡선보다 정확하고 빠르게 폐의 영역을 분할하게 된다. 그림 53은 본 논문에서 

제안하는 MRA Level-set을 사용하여 분할한 폐 영역의 모습이다.  

 

 

그림 53. MRA Level-set 분할의 최종 결과 

 

제４절 폐 영역 분석 

 

폐 결절은 폐 내부에 생긴 지름 3cm 미만의 작은 구상 병변으로 보통 1개만 

있어서 고립성 폐 결절이라고도 한다. 병변의 크기가 지름 3cm 이상일 때는 

결절이 아닌 종양 또는 혹이라고 부른다. 보통 무증상인 관계로 건강 검진 시 흉부 

X선이나 CT 촬영을 통해 발견된다. 일반적으로 폐 결절은 구체의 형태를 가지고 

있고 흉부 CT 영상에서는 주변의 폐 조직보다 높은 물과 유사한 HU밀도를 

가지고 있다[59]. 그림 54와 같이 흉부 CT 영상에서 결절은 폐 흉벽이나 폐 혈관 

같은 주변 기관에 연결되는 등 다양한 형태를 가지고 있다[60].  
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(a) 폐 흉벽에 붙어있는 결절     (b) 폐 혈관과 연결되어 있는 결절 

           

(c) 폐 흉벽 및 혈관에 연결되어 있는 결절 (d) 폐 내부에 고립된 결절 

그림 54. 흉부 CT 영상에서 다양한 형태를 보이는 결절의 모습 

 

결절을 검출 하기 위해서는 폐 결절 후보 검출, 특징 추출, 폐 결절 분류의 

과정을 거친다. 폐 결절 후보를 검출하기 위해 템플릿 매칭(Template matching), 

다중 그레이 레벨 임계값(Multiple gray-level threshold), 형태기반 방법, 

필터링기반 방법 등과 같은 다양한 방법들이 제안되었다[61-64]. 그리고 폐 

영역은 복잡한 구조의 혈관을 추출하면 나머지 영역에서 병변을 검출하는 것이 

유리하기 때문에 혈관 구조를 추출한 후 폐 결절을 검출하는 방법이 있다[65-68]. 

화소값을 이용한 폐 결절 후보영역 검출은 폐 결절이 물의 HU밀도와 

유사하다는 특징을 이용한다. 폐혈관은 폐 결절과 유사한 HU밀도를 가지므로 
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HU밀도만을 이용하는 분할 방법으로 폐 혈관과 연결되어 있는 결절을 분할하기는 

한계가 있다. 폐혈관이 포함되어 있는 폐 결절 후보에서 폐 결절을 정확하기 

분할하기 위해서 폐 결절의 크기, 곡률과 같은 형태학적 정보들을 이용한다. 그림 

55는 폐 결절이 기관지의 혈관에 붙어서 생성된 모습이다. 이와 같은 결절을 

제거하기 위하여 혈관구조를 분석한 후 혈관을 제거하여 결절을 추출하는 방법이 

유리하다.  

 

 

그림 55. 결절과 기관지 

 

먼저, 흉부 CT 영상에서 폐를 분할한 후 폐 영역내에 존재하는 관 형태의 

구조들을 분할한다. 분할된 관 형태의 구조들을 세부 구조로 분할하여 결절 

영역만을 분할한다. 그림 56은 혈관과 결절이 포함되어 있는 영상에서 관 형태의 

구조를 제거하여 결절을 추출한 결과를 보여준다.  
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(a) 혈관과 결절의 모습               (b) 결절의 모습 

그림 56. 혈관 구조 제거 

 

미국 National Cancer Institute의 LIDC(Lung Image Database Consortium) 

의 RIDER Lung CT 데이터베이스는 HU밀도를 양의 값만을 이용하여 

표현한다[69]. RIDER Lung CT 데이터베이스는 폐 결절 형태의 병변을 가지고 

있는 정보로 각 데이터 셋에 대한 병변 위치를 제공한다. 그림 57은 RIDER Lung 

CT의 정보를 이용하여 폐 영역내에 존재하는 폐 결절과 정상조직의 HU밀도를 

보여준다. 앞서 설명한 것과 같이 폐혈관은 폐 결절과 유사한 HU밀도를 가지므로 

HU밀도만을 이용하여 폐 결절을 검출할 수 없다.  

폐 영역내의 조직을 분석하기 위하여 HU밀도를 이용하여 폐 결절 후보들을 

검출한다. 폐 결절 후보영역들의 평균 HU밀도, HU밀도의 분산, 후보영역의 둥근 

정도(Roundness)를 추출하여 폐 영역내의 폐 결절을 검출하였다. 영역의 둥근 

정도는 영역의 둘레와 면적을 이용하여 다음 식과 같이 정의할 수 있다. 영역이 

원일 때 r = 1로서 가장 큰 값을 갖는다. 영역이 길어질수록 r은 0에 가깝게 된다. 

정사각형은 
𝜋

4
의 값을 갖는다.  

 



- 62 - 

𝑟 =
4𝜋𝑎

𝑝2                              (식 14) 

 

  

(a) 정상 조직의 HU밀도 분포 

  

(b) 병변 조직의 HU밀도 분포 

그림 57. 폐 영역내에 존재하는 조직들의 HU밀도 분포 

 

결절 후보영역을 분류하기 위하여 이진분류기인 Adaboost 알고리즘을 

사용하였다. Boosting의 기본 개념은 여러 개의 나쁘지 않은 분류모형을 결합하여 

아주 좋은 분류모형을 만드는 것이다. 즉, 다소 예측력의 성능은 좋지 않는 

규칙일지라도 이들을 결합함으로써 높은 성능을 발휘하는 효과적인 방법을 만들게 

한다. 1999년에 Freund & Schapire에 의해 도입된 Adaboost 알고리즘은 적응형 
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부스팅(Adaptive Boosting)으로써 두 개의 클래스를 잘 분류할 수 있는 

이진분류기이다[70]. Adaboost 알고리즘은 Boosting 알고리즘의 아이디어를 실제 

데이터분석에 이용할 수 있도록 개량한 방법으로써, 단계를 반복하여 나온 여러 

개의 약한 분류기(Week classifier) ℎ𝑡 와 가중치 값들의 조합으로 강한 

분류기(Strong classifier) 𝐻(𝑥) 를 생성하는 알고리즘이다[71-72].  

 

표 5. Adaboost 알고리즘 

1) 데이터를 m개 입력한다.  

(𝑥1 𝑦1) …  (𝑥𝑚 𝑦𝑚)   𝑥𝑖 ∈ 𝑋    𝑦𝑖 ∈ 𝑌 = {−1 +1} 

2) 초기 분포 D1를 구한다.  

𝐷1(𝑖) =
1

𝑚
 

3) 다음과정을 T회 반복한다.  

ⓐ 𝜀𝑡가 가장 작은 ℎ𝑡를 구한다. t=1, …, T 

𝜀𝑡 = 𝑃𝑟𝑖~𝐷𝑡
[ℎ𝑡(𝑥𝑖) ≠ 𝑦𝑖] 

ⓑ 가중치를 계산한다. 

𝛼𝑡 =
1

2
𝑙𝑛 (

1 − 𝜀𝑡
𝜀𝑡

) 

ⓒ 분포 𝐷𝑡+1를 갱신한다. 

𝐷𝑡+1(𝑖) =  
𝐷𝑡(𝑖)

𝑍𝑡
 ×  

𝑒−𝛼𝑡    𝑖𝑓 ℎ𝑡(𝑥𝑖) =  𝑦𝑖

𝑒𝛼𝑡      𝑖𝑓 ℎ𝑡(𝑥𝑖) ≠  𝑦𝑖
 

4) T회 반복하여 최종분류자를 생성한다. 

𝐻(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)

𝑇

𝑡=1

) 
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Adaboost 알고리즘은 학습 초기에 데이터의 가중치는 동일한 상태에서 

시작하지만, 잘못 분류된 데이터는 가중치를 증가시키고, 분류가 잘된 데이터는 

가중치를 감소시키는 단계를 반복하면서 샘플 데이터의 가중치를 재조정한다. 각 

단계에서 가중 에러(Weighted error)값이 가장 낮은 분류기가 하나의 약한 

분류기이다. Viola-Jones 알고리즘은 약한 분류기로 사각 특징을 사용함으로써, 

Adaboost 알고리즘을 이용하는 효과적인 실시간 물체 검출 알고리즘으로 알려져 

있다[73-74].  

표 5는 Adaboost 알고리즘의 학습 과정이다[75]. 학습 데이터는 데이터 값 

𝑥𝑖와 𝑥𝑖의 클래스를 나타내는 𝑦𝑖 으로 구성되어 있다. 초기 분포 D1는 1을 입력 

데이터의 개수로 나눈 값이다. 분포 D는 T회 반복되면서 값이 갱신되고 높은 

값일수록 분류가 잘 안 되는 데이터를 의미한다. 𝐻(𝑥) 는 강한 분류기로 T회 

반복하는 동안 구해진 가중치 𝛼𝑡과 약한 분류기 ℎ𝑡의 선형적인 결합으로 구해진다. 

여기서 sign은 signum function으로 식 (15)와 같다.  

 

sign(𝑥) =   
    1   𝑖𝑓  𝑥 > 0
−1  𝑖𝑓  𝑥  0

                         (식 15) 

 

그림 58 (a)는 폐 영역내에서 HU밀도의 임계값을 이용하여 폐 결절 후보영역을 

추출한 결과이다. 폐 결절 후보 영역의 평균 HU밀도, 분산, 둥근 정도를 특징으로 

추출하였다. 그림 58 (b)는 추출된 특징값을 이용하여 Adaboost의 학습 과정을 

수행한 후 폐 결절 후보와 폐 결절을 분류한 결과를 보여준다. 

  

  

 



- 65 - 

      

(a) 폐 영역내 조직 검출           (b) 폐 영역내 이상 조직 검출 

그림 58. 폐 영역 분석 
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제４장 실험 결과 

 

본 장에서는 제안한 MRA Level-set의 성능을 평가하기 위한 실험 방법과 실험 

결과를 설명한다.  

 

제１절 실험 방법 

 

１. 실험 데이터 

 

 

그림 59. Grand Challenges in Medical Image Analysis 웹사이트 

 

MRA Level-set의 성능을 평가하기 위하여 VESSEL12(VESsel Segmentation 

in the Lung 2012) DB를 사용하여 실험을 수행하였다. VESSEL12는 Grand 

Challenges in Medical Image Analysis을 통해 소개된 ISBI 2012(International 

Symposium on Biomedical Imaging 2012)의 워크샵으로 2012년 5월 
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개최되었다[76-78].  

 

 

그림 60. VESSEL12 웹사이트 

 

VESSEL12 DB는 총 20개의 흉부 CT 영상 데이터 셋과 폐 영역 분할 정보인 

분할 마스크 데이터 셋으로 구성되어 있다. VESSEL12 데이터 셋에서 흉부 CT 

영상은 512×512×12bit 영상으로 구성되어 있다. 분할 마스크 파일은 

512×512×8bit으로 구성되어 있으며 0, 1로 폐 영역을 구분하였다. 하나의 
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데이터 셋에 평균 430장의 슬라이스로 구성되어 있으며 총 8,593장의 흉부 CT 

영상으로 구성되어 있다. 각각의 데이터 셋에 대한 세부 내용은 표 6를 통해 알 

수 있다. 

 

표 6. VESSEL12 DB의 파일 정보 

No. Slice 
분할 마스크 

파일 크기 

CT 영상 

파일 크기 
No. Slice 

분할 마스크 

파일 크기 

CT 영상 

파일 크기 

1 355 88.7 MB 177.5 MB 11 421 105.25 MB 210.5 MB 

2 415 103.7 MB 207.5 MB 12 446 111.5 MB 223.0 MB 

3 534 133.5 MB 267.0 MB 13 471 117.7 MB 235.5 MB 

4 426 106.5 MB 213.0 MB 14 386 96.5 MB 193.0 MB 

5 424 106.0 MB 212.0 MB 15 378 94.5 MB 189.0 MB 

6 375 93.7 MB 187.5 MB 16 451 112.7 MB 225.5 MB 

7 461 115.2 MB 230.5 MB 17 429 107.2 MB 214.5 MB  

8 442 110.5 MB 221.0 MB 18 408 102.0 MB 204.0 MB 

9 543 135.7 MB 271.5 MB 19 396 99.0 MB 198.0 MB 

10 426 106.5 MB 213.5 MB 20 406 101.5 MB 203.0 MB 

 

２. 성능 평가방법 

 

폐 영역 분할 성능을 측정하기 위하여 Dice’s Overlap 방법을 사용하였다. MRA 

Level-set으로 분할한 결과 영상 A와 VESSEL12 DB에서 제공하는 분할 마스크 

영상 B의 중첩 정도를 다음 식을 이용하여 계산하였다[78].  
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Score =  
2(𝐴∩𝐵)

(𝐴+𝐵)
                               (식 16) 

 

정확도의 세부성능을 평가하기 위하여 2011년에 열린 LOLA11(Lobe and Lung 

Analysis 2011)에서 사용한 다음 표 7과 같은 평가지표를 사용하였다[79]. 

 

표 7. 정확도 평가지표 

평가지표 설명 

Mean 평균 Score 

Std Score들의 표준편차 

Min 최소값을 갖는 Score 

Q1 첫번째 사분위수(First quartile) 

Median Score의 중간값 

Q3 세번째 사분위수(Third quartile) 

Max 최대값을 갖는 Score 

 

Q1과 Q3는 첫번째 사분위수와 세번째 사분위수를 나타낸다. Q1은 데이터 셋의 

슬라이스들의 Score들을 낮은 순에서 높은 순으로 정렬한 후 4등분했을 때 
1

4
의 

위치인 n1번째의 Score와 n1+1번째의 Score의 평균이다. Q3는 
3

4
위치인 n3번째의 

Score와 n3+1번째 Score의 평균이다. 이 평가지표는 영상 분할의 성능이 얼마나 

고른지를 판단할 수 있다.  
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그림 61. LOLA11 웹사이트 

 

마지막으로 MRA Level-set의 수행시간 개선을 측정하기 위하여 MRA Level-

set과 MRA를 적용하지 않은 Level-set의 필요 Cycle 수를 측정하였다.  

 

제２절 실험 내용 

 

표 8. 폐 영역 분할에 대한 정확도 평가를 위한 실험내용 

 실험내용 

1 Region Growing을 이용한 영상 분할 

2 Watershed를 이용한 영상 분할 

3 사용자 입력을 통한 Level-set 

4 제안한 MRA Level-set 
평균값 

Wavelet Transform(WT) 
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본 논문에서 제안한 MRA Level-set의 성능을 평가하기 위하여 분할 정확도에 

대한 실험과 속도 개선에 대한 실험을 수행하였다. MRA Level-set의 성능 

평가를 위하여 다음 표 8과 같은 실험을 수행하였다. 기존 Level-set과의 성능을 

비교하기 위하여 사용자의 입력을 통하여 생성된 초기 곡선을 이용하여 Level-

set을 수행하였다. 그림 62와 같이 사용자가 폐의 형태에 맞게 초기 곡선을 

입력하였다. 입력시간은 폐의 형태와 크기에 따라 10초에서 20초가 소요되었다.  

 

 

그림 62. 사용자 입력을 통한 Level-set의 초기 곡선 입력 

 

MRA Level-set을 위하여 제안한 CIM의 성능을 평가하기 위하여 기준영상의 

분산 정도에 따른 폐 영역 분할 결과를 실험하였고 전체 데이터 셋에서 CIM를 

적용한 실험과 적용하지 않은 실험을 수행하였다. 평균값과 Wavelet Transform을 

이용한 MRA의 성능을 각각 실험하고 평가하였다. 



- 72 - 

표 9. CIM 성능 평가를 위한 실험내용 

 실험내용 

1 
제안한 MRA Level-set 

without CIM 

평균값 

Wavelet Transform(WT) 

2 
제안한 MRA Level-set 

with CIM 

평균값 

Wavelet Transform(WT) 

 

기존 Level-set 방법과의 속도 개선을 비교하기 위하여 사용자 입력을 통한 

Level-set의 필요 Cycle 수를 측정하였다. 여기서 측정된 필요 Cycle 수는 

사용자의 초기 곡선 입력시간을 제외하고 Level-set이 수행된 필요 Cycle 수만을 

측정하였다. 그리고 제안하는 MRA Level-set의 필요 Cycle 수와 MRA를 

사용하지 않고 자동 초기곡선을 설정하는 Level-set의 필요 Cycle 수를 측정하여 

속도 개선을 평가하였다.  

 

표 10. 수행 속도 개선 평가를 위한 실험내용 

 실험내용 

1 사용자 입력 Level-set 

2 자동 초기 곡선 설정 Level-set without MRA 

3 제안한 MRA Level-set 
평균값 

Wavelet Transform(WT) 

 

실험에 사용된 Level-set의 속도 함수는 Li가 제안한 DRLES 속도 함수를 

사용하였다[49-50]. DRLES 속도 함수는 CVPR 2005에서 발표된 Level-set 

속도 함수를 개선한 것이다. DRLES 속도 함수를 제안한 Li의 논문은 Google의 
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인용지수가 950이상으로 여러 논문에 인용되고 있다.  

 

１. 분할 정확성에 대한 성능 평가 

 

표 11은 데이터 셋 한 개에 대해서 Region Growing, Watershed, 초기 곡선을 

사용자가 입력하는 사용자 입력 Level-set과 MRA Level-set의 정확도를 실험한 

것 이다.  

 

표 11. 폐 영역 분할의 정확도 비교 

방법 

Score 

Region 

Growing 
Watershed 

사용자 입력 

Level-set 

제안한 MRA Level-set 

평균값 WT 

Mean 0.975 0.968 0.957 0.983 0.984 

Std 0.140 0.174 0.128 0.182 0.170 

Min 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

Q1 0.968 0.968 0.955 0.984 0.984 

Median 0.977 0.967 0.954 0.983 0.983 

Q3 0.977 0.967 0.927 0.975 0.977 

Max 0.987 0.982 0.985 0.994 0.995 

 

Region Growing, Watershed, 사용자 입력 Level-set, 제안한 방법 모두 

0.95이상의 Score를 갖는다. 그리고 제안한 방법의 Score가 가장 높은 것을 

확인하였다. Score의 표준편차를 통해 다른 방법에 비해 사용자 입력 Level-

set의 성능이 각 슬라이스에서 일정하게 유지되는 것을 볼 수 있다. 그리고 제안한 

방법에 비해 Region Growing, Watershed, 사용자 입력 Level-set의 영상 분할 
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방법이 각 슬라이스의 성능이 일정하다. 이것은 모든 과정을 자동으로 사용한 

제안한 방법과는 달리 다른 방법들은 영상 분할 과정에서 사용자의 입력이 

개입되었기 때문에 표준편차 수치가 더 낮게 측정되었다. 그리고 사용자 입력 

Level-set의 성능이 MRA Level-set보다 낮게 나온 것은 초기 곡선이 MRA 

Level-set에 비해 최적화 되지 않았기 때문이다. MRA Level-set의 초기 곡선 

수준으로 최적화된 초기 곡선을 사용자가 입력하기 위해서는 많은 시간이 

소요된다. 최적화 되지 않은 영역내에 존재하는 폐 이외의 영역으로 인하여 MRA 

Level-set보다 성능이 낮게 측정되었다. 

 

 

(a) 39번째 슬라이스 

 

(a) 326번째 슬라이스 

그림 63. 폐 영역 분할이 어려운 슬라이스 
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그림 63 (a)는 1번 실험 DB의 39번째 슬라이스 영상이다. 이 슬라이스에 

존재하는 폐 영역은 39개의 화소로 이루어져 있다. 그림 63 (b)는 326번째 

슬라이스 영상으로 175개의 화소로 폐 영역이 이루어져 있고 주변과의 경계가 

불분명하게 폐 영역이 이루어져 있다. 이와 같이 폐의 상단과 하단은 작고 

경계영역이 불분명하게 이루어진 폐 영역이 존재한다. 분할 정확도에서 Min 

수치가 0.00이 되는 원인은 이와 같이 작은 영역의 폐를 폐로 인식하지 못하고 폐 

이외의 영역으로 구분하기 때문이다. 사용자 입력 Level-set의 경우 초기 곡선 

설정 시 폐 이외의 영역이 다수 포함되어 설정되어 평균 Score는 MRA Level-

set 보다 낮았지만, 초기 곡선 설정 시 작은 영역을 가진 슬라이스의 초기 

곡선들을 지정할 수 있었기 때문에 표준편차 성능은 더 우수 하였다.  

그림 64, 그림 65, 그림 66은 사용자 입력 Level-set, 평균값 MRA Level-

set, Wavelet Transform MRA Level-set의 원본영상, 초기 곡선, 최종 분할 

결과들을 각각 보여준다. 사용자 입력 Level-set의 분할 영역 내부에 다른 영역이 

존재 하지 않지만 MRA Level-set은 다른 영역이 존재하는 것을 확인할 수 있다. 

이것은 사용자 입력 Level-set은 초기 곡선이 폐 영역을 둘러싸는 형태이기 때문 

초기곡선의 수축으로 분할을 진행 하였기 때문에 내부를 세부 분할 하지 않았다. 

평균값 MRA Level-set과 Wavelet Transform MRA Level-set의 초기 곡선이 

폐 형태와 유사하게 설정된 것을 확인할 수 있다.  
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(a) 원본영상         (b) 초기 곡선      (c) 최종 분할 결과 

그림 64. 사용자 입력 Level-set 결과 

 

       

       

(a) 원본영상         (b) 초기 곡선      (c) 최종 분할 결과 

그림 65. 평균값 MRA Level-set 결과 
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(a) 원본영상         (b) 초기 곡선      (c) 최종 분할 결과 

그림 66. Wavelet Transform MRA Level-set 결과 

 

표 12는 20개의 데이터 셋에서 초기 곡선을 자동으로 설정하는 과정에서 

CIM을 수행했을 때 분할 정확도와 수행하지 않았을 때 분할 정확도의 각 수치를 

평균으로 나타낸 것이다. CIM를 적용하였을 경우 평균값과 Wavelet Transform를 

이용한 MRA Level-set의 평균 Score와 표준편차 성능이 CIM을 적용하지 

않았을 경우보다 좋은 것을 확인할 수 있다. 이것은 CIM의 적용으로 초기 폐 영역 

검출 시 폐 이외의 영역으로 제외된 영역들을 CIM으로 보정해주었기 때문에 

성능과 표준 편차의 성능이 개선된 것이다.  
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표 12. CIM의 평균 정확도 

방법 

 

Score 

제안한 MRA Level-set 

without CIM 

제안한 MRA Level-set 

with CIM 

평균값 WT 평균값 WT 

Mean 0.978 0.980 0.981 0.984 

Std 0.281 0.281 0.187 0.193 

Min 0.000 0.000 0.000 0.000 

Q1 0.979 0.982 0.982 0.984 

Median 0.980 0.982 0.981 0.984 

Q3 0.978 0.981 0.975 0.978 

Max 0.995 0.995 0.994 0.995 

 

그림 67과 그림 68은 20개의 데이터 셋의 세부 실험 결과이다. CIM과 Wavelet 

Transform을 적용한 방법이 다른 방법보다 정확도 성능이 높고 표준편차는 

CIM과 평균값을 적용한 방법이 낮은 것을 확인할 수 있다. 또한, Wavelet 

Transform과 평균값을 이용한 두 경우 모두 CIM을 적용한 분할의 성능이 

적용하지 않은 경우보다 성능이 우수하였다.  
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그림 67. 정확도 결과 그래프 
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그림 68. 표준편차 결과 그래프 
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２. 수행 속도 개선에 대한 성능 평가 

 

표 13은 하나의 데이터 셋에서 폐 영역 분할의 필요 Cycle 수를 측정한 

결과이다. 사용자 입력 Level-set은 사용자의 초기 입력이 한 슬라이스 당 

10~20초가 소요되었고 이 과정에서 요구되는 필요 Cycle 수는 제외되었다. 

제안한 MRA Level-set은 평균값을 이용한 경우 7.390×109으로 필요 Cycle 

수가 가장 적었다. 그 다음 Wavelet Transform을 이용한 경우 8.569×109의 

필요 Cycle 수가 요구 되었다. 이것은 사용자 입력 Level-set보다 필요 Cycle 

수가 각각 72배와 62배 감소된 것이다. 또한, MRA를 사용하지 않고 자동 초기 

곡선을 설정한 방법보다 각각 16배와 14배가 감소되었다. 

 

표 13. 폐 영역 분할의 필요 Cycle 수 

방법 필요 Cycle 수 

사용자 입력 Level-set 5.373×1011 

자동 초기 곡선 설정 Level-set without MRA 1.252×1011 

제안한 

MRA Level-set 

평균값 7.390×109 

WT 8.569×109 

 

제３절 결과 분석 

 

본 실험에서는 제안된 MRA Level-set을 이용한 폐 영역 분할의 성능을 

평가하기 위하여 다음과 세 가지 관점을 제시하고 이를 통해 결과를 분석한다.  

 

1. 기준 폐 영역 분할 마스크를 기준으로 제안한 MRA Level-set을 이용하여 
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생성된 폐 영역이 얼마나 정확한가? 

3. MRA Level-set에서 CIM을 사용하였을 때 CIM을 사용하지 않았을 경우에 

비해 얼마나 성능을 개선하였는가?  

3. 초기 곡선 자동 설정의 성능을 판단하기 위하여 사용자가 초기 곡선을 

입력하는 Level-set 방법에 비해 얼마나 속도 개선을 이루었는가? 

 

폐 영역분할 성능을 평가하기 위해서 VESSEL12의 데이터 셋 20개를 이용하여 

평균값을 이용한 MRA Level-set과 Wavelet Transform을 이용한 MRA Level-

set의 성능을 평가하였다. 두 방법 모두 평균 Score 0.980 이상의 성능을 

확인하였다. 동일한 DB와 폐 분할 정보를 이용한 상대적인 비교대상이 없지만 

2011년에 열린 LOLA11의 폐 영역 분할 결과를 통해 다른 폐 영역 분할의 

성능을 가늠해 볼 수 있다. 

 

 

그림 69. LOLA11의 결과 

 

LOLA11의 폐 영역 분할 성능은 총 9개 연구팀에서 그림 69와 같은 성능을 

보여주었다. LOLA11의 평균 분할 성능은 0.961을 가지는 것을 확인할 수 있다. 

또한, 다른 폐 영역 분할 논문들의 폐 영역 분할 Score들도 0.95정도의 성능을 
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갖는 것을 확인하였다[80-81]. 서로 다른 DB를 사용하고 있지만 이것을 통해 본 

논문에서 제안된 MRA Level-set의 성능이 다른 논문들의 폐 영역 분할 방법의 

성능과 유사하다는 것을 판단해볼 수 있다.  

CIM의 성능을 평가하기 위하여 CIM 적용 여부에 따른 성능을 평가하였다. 

그리고 CIM을 적용하였을 때 적용하지 않았을 경우보다 평균 Score가 높은 것을 

확인하였다. 또한, 표준편차의 성능이 크게 향상되는 것을 확인하였다. 이것은 

CIM을 통해 폐 영역으로 판단하기 어려운 작은 폐 영역을 보정하여서 전체 

데이터 셋 내의 각 슬라이스에 대한 분할 성능이 향상되었다는 것을 판단할 수 

있다.  

MRA Level-set의 속도 개선을 평가하기 위하여 사용자 입력 Level-set과 

MRA를 사용하지 않는 자동 초기 곡선 설정 Level-set의 필요 Cycle 수를 

비교하였다. 평균값 MRA Level-set을 사용할 경우 필요 Cycle 수가 

5.373×1011 와 1.252×1011에서 7.390×1011 로 각각 72배와 16배 감소되었고 

Wavelet Transform을 사용한 MRA Level-set의 경우 필요 Cycle 수가 

8.569×109 로 각각 62배와 14배 감소되었다.  

이와 같이 MRA Level-set의 성능을 분할 정확도와 필요 Cycle 수를 비교하여 

성능과 속도를 평가해보았다. 그 결과 폐 영역 분할의 0.980 수준의 성능을 

유지하면서 필요 Cycle 수를 감소시켰다. 또한, MRA을 이용한 데이터량 감소와 

CIM을 이용한 분할 보정은 Level-set뿐만 아니라 영역 분할과 결합하여 

분할알고리즘의 효율을 향상시킬 수 있을 것이다.  
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제５장 결 론 

 

최근 의료영상 촬영 장비의 성능이 향상되면서 컴퓨터를 이용한 영상 분석을 

이용한 의료진단이 중요해지고 있다. 다양한 의료영상 촬영기기의 개발과 발달로 

X-Ray, CT, 자기공명영상, 초음파, PET 등의 다양한 의료영상이 생성되고 있다. 

다양해진 의료영상과 의료 기술의 발전과 함께 의료기관에서 사용되는 영상 

데이터량이 증가하고 있다. 대용량 의료영상의 분석을 육안으로 하는 것은 시간이 

오래 걸릴 뿐 아니라 작은 병변 등을 검출하고 추적 관찰하는 것은 어렵다. 따라서, 

컴퓨터를 이용한 자동 분석 방법이 필요하다. 이와 같은 컴퓨터를 이용한 

의료영상의 자동분석을 위해 영상 개선, 영상 분할, 영상 등록, 시각화, 정량화, 

자동검출 등이 연구가 활발히 진행되고 있다. 의료영상 분할은 의료영상의 등록, 

시각화, 정량화, 자동 병변을 처리하기에 앞서 선행되어야 할 중요한 단계 중 

하나이다. 영상 분할은 의료영상처리에서 필수적이며 아주 중요한 역할을 

수행하지만 장기들의 생체적 특성이 유사하여 의료영상의 영역분할은 쉽지 않다. 

하나의 의료영상 데이터 셋에 대해 사람이 직접 의료영상 분할을 수행했을 때 

의료영상의 해상도와 슬라이드 수에 따라 4~8시간이 필요하고 사용자의 

입력과정이 필요한 반자동으로 45분이 걸리기 때문에 컴퓨터를 이용한 빠르고 

정확한 자동 영상 분할이 필요하다.  

의료영상의 분할을 위해 많은 방법들이 연구되고 제안되고 있다. 임계값, 

Watershed, Region Growing, ASM, Clustering, Level-set 등을 이용한 영상 

분할은 과분할 현상이 일어나거나 사용자의 입력과정이 필요로 하는 문제점을 

가지고 있다. 이 중 Level-set 은 초기 곡선의 변화를 이용한 방법으로 객체에 

대한 매개변수 없이 곡선과 표면의 수학적 계산으로 수행할 수 있고 형태와 

기하학적 변화에 강인한 방법이다. 예를 들어 하나의 영역을 표현한 초기 곡선이 



- 85 - 

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-set 이 공기나 액체의 움직임을 표현하는데 적합하게 만들기 때문에 

의료영상 분할에 적합한 분할 방법이다. 하지만 초기 곡선의 사용자 설정이 

필요하고 수행속도가 느리다는 단점을 가지고 있다. 

본 논문에서는 Level-set 의 초기 곡선으로 폐의 형태에 적합한 곡선을 

자동으로 설정하는 방법으로 초기 곡선 설정과 수행시간 문제를 해결하기 위해 

MRA Level-set 을 제안하였다. 폐의 형태에 적합한 초기 곡선을 설정하면 

Level-set 의 반복횟수가 감소되어 Level-set 의 수행시간을 감소시킬 수가 있다. 

그리고 자동 초기 곡선 설정과정의 계산량을 줄이기 위해 MRA 를 적용하였다. 

평균값과 Wavelet Transform 을 이용한 MRA 를 제안하였고 MRA 적용에 따른 

속도 개선을 실험하였다. 고해상도 영상을 저해상도 영상으로 변환시키는 MRA 를 

적용하였기 때문에 원본 데이터에 비해 데이터 손실이 발생한다. 이 때 발생된 

데이터 손실로 인한 초기 곡선 자동 설정의 오류를 막기 위하여 흉부 CT 영상의 

볼륨 데이터 특성과 선형방정식을 이용한 CIM 을 제안하였다. MRA 와 CIM 을 

이용하여 초기 곡선 자동 설정과정에서의 수행시간을 감소시키고 폐 형태에 

최적화된 초기 곡선을 설정하였다. 또한, LIDC 의 DB 를 이용하여 분할된 폐 

영역을 분석하였다. 폐 영역내에서 HU 밀도를 이용하여 폐 결절 후보영역을 

추출하고 폐 결정 후보영역의 특징과 Adaboost 알고리즘을 활용하여 폐 결절을 

분류하였다.  

본 논문에서 제안된 MRA Level-set 의 성능을 평가하기 위하여 VESSEL12 의 

DB 를 이용하여 MRA Level-set 을 평가한 결과 분할 성능에서 평균 정확도가 

0.98 이상을 갖는 것을 확인하였다. 의료영상 분야는 의료영상의 다양성과 부족한 

공개 의료영상 DB 의 문제로 인해 절대적인 성능 평가는 어렵다. 하지만 최근 
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발표된 논문들의 분할 성능과 비교해 보았을 때 유사한 성능을 갖는다는 것을 

확인할 수 있었다. 그리고 사용자 입력 Level-set 과 MRA 를 이용하지 않는 자동 

초기 설정 Level-set 의 필요 Cycle 수를 측정하여 MRA Level-set 의 속도 

개선을 평가하였다. 그 결과 MRA Level-set 의 필요 Cycle 수가 각각 72 배와 

16 배 감소된 것을 확인하였다. 

본 논문의 결과물은 폐 영역을 빠르고 정확하게 분할할 수 있기 때문에 폐 영역 

내의 의심영역 검출과 3 차원 모델링 등에 활용할 수 있다. 또한, MRA 을 이용한 

속도 개선과 CIM 을 이용한 분할 영역 보정은 Level-set 뿐만 아니라 다양한 

영역 분할 방법에 적용할 수 있다. 향후 연구과제로는 실시간으로 폐 분할을 

수행하기 위해 하드웨어를 이용한 분할 속도 개선에 대한 연구와 흉부 CT 영상에 

존재하는 작은 영역의 폐 조직을 분할할 수 있는 방법이 연구되어야 하며, 분할된 

폐 영역내에 존재하는 기관지와 폐 혈관, 폐의 하부구조인 폐엽 등 세부적인 

분할이 수행되어야 한다. 또한, 분할된 영역에서 의심영역을 자동으로 검출하는 

방법에 대한 연구를 진행할 계획이다.  
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