
Journal of Korea Multimedia Society Vol. 15, No. 9, September 2012(pp. 1075-1085)

레벨 셋 방법을 이용한 뇌 MR 영상에서 해마영역 분할
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요 약

영상분할은 의료 임상연구에서 가장 중요한 과정 중의 하나이다. 특히 뇌 MRI영상에서 해마의 위축은

알츠하이머병 진행과정의 초기 특정 표지자로서 해마의 볼륨은 초기 알츠하이머병의 임상적 진단에 도움이

된다. 정확한 볼륨 측정에 있어서 해마 영역의 분할은 중요한 역할을 한다. 하지만 MRI 영상에서 해마영역은

낮은 대조도, 낮은 신호 대 잡음 비율, 불연속성 경계의 특징을 보이며, 이러한 특징들은 MRI 영상에서

해마의 정확한 분할을 어렵게 만든다. 이 문제를 해결하기 위해 전처리 과정으로 실험영상에서 관심영역을

선택한 후 반전영상과 원본영상과의 차영상 대조도를 향상시킨 후 비등방성 확산(Anisotropic diffusion)

필터링, 가우시안(Gaussian) 필터링을 수행하였다. 마지막으로 두 개의 레벨 셋(Level Set)기반의 동적 윤곽

선(Active Contour) 모델을 결합하여 해마를 분할하는 방법을 제안하였다. 제안된 해마분할방법의 유효성을

다양한 방법으로 평가한 결과 제안된 해마분할방법은 분할 속도와 정확도 면에서 뚜렷하게 개선이 되었음을

확인하였다. 결론적으로 제안된 방법이 해마와 같은 특징을 가진 영역을 분할하는데 적합하다고 할 수 있다.

향후 다른 연구 기법들과 결합할 경우 더욱 잠재성이 증대될 수 있을 것이다.

A Hippocampus Segmentation in Brain MR Images

using Level-Set Method

Young-Seung Lee†, Heung-Kook Choi††

ABSTRACT

In clinical research using medical images, the image segmentation is one of the most important

processes. Especially, the hippocampal atrophy is helpful for the clinical Alzheimer diagnosis as a specific

marker of the progress of Alzheimer. In order to measure hippocampus volume exactly, segmentation

of the hippocampus is essential. However, the hippocampus has some features like relatively low contrast,

low signal-to-noise ratio, discreted boundary in MRI images, and these features make it difficult to

segment hippocampus. To solve this problem, firstly, We selected region of interest from an experiment

image, subtracted a original image from the negative image of the original image, enhanced contrast,

and applied anisotropic diffusion filtering and gaussian filtering as preprocessing. Finally, We performed

an image segmentation using two level set methods. Through a variety of approaches for the validation

of proposed hippocampus segmentation method, We confirmed that our proposed method improved the

rate and accuracy of the segmentation. Consequently, the proposed method is suitable for segmentation

of the area which has similar features with the hippocampus. We believe that our method has great

potential if successfully combined with other research findings.
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1. 서 론

치매의 조기진단을 위해서는 정상적인 노화과정

에 따른 노인성 건망증인지 치매의 초기단계인 경도

인지장애 인지를 정확히 진단할 수 있는 방법이 필요

하다. 특히, 알츠하이머병은 치매의 주요 원인 가운

데 하나로서, 병리조직학적으로는 뇌의 전반적인 위

축, 뇌실의 확장, 신경섬유의 다발성 병변과 초로 반

점등의 특징을 보인다. 해마의 위축은 알츠하이머병

진행과정의 초기 특정 표지자로서 해마의 볼륨은 알

츠하이머병의 임상적 진단에 도움이 된다[1,2]. 따라

서 해마볼륨측정을 위해 정확한 해마의 분할은 필수

적인 요소이다.

영상분할은 영상 정보의 해석에 있어서 반드시 필

요한 과정중 하나로 인식되어왔다. 그 이유는 영상에

존재하는 시각적인 요소들에 대한 해석의 정도가 영

상분할의 결과에 크게 좌우되기 때문이다. 이 과정을

통해 영상은 유사한 특징을 가지는 영역들과 인접

영역들과의 구분을 위한 경계로 나누어지게 된다. 이

러한 영상분할의 중요성은 오래전부터 깊이 인식되

어 지금까지 영상분할에 대한 많은 연구들이 수행되

어 오고 있다. 그 대표적인 예로 1998년 Kass 등이

제안한 Snake 모델과 1989년 Beveridge가 제안한 영

역 확장(Region growing) 방법이 있다[3,4]. 뿐만 아

니라 이들의 연구에서 더 나아가 성능 개선을 위한

수많은 파생 연구들도 이루어져왔다[5-7].

뇌 MRI영상에서 관심 있는 영역들을 추출하는 방

법으로는 임계치 기반 분할 방식, 경계 기반 분할 방

식, 영역 확장을 이용한 분할 방식, 템플릿 매칭 방식,

동적 윤곽 분할 방식, 워터쉐이드 방법등 여러 방법

들이 연구 되어져왔다. 종양이나 비정상적인 영역을

검출하는 연구로는 신경망을 이용하거나, 퍼지 클러

스터링 방법, 지식 기반 분류 방법 또는 정상인 맵과

의 비교를 통한 검출 방법들이 있다[8].

MRI영상은 낮은 대조, 낮은 신호대 잡음 비율, 분

리된 경계들의 특징을 보이며, 이러한 특징들은 MRI

영상에서 해마의 정확한 분할을 어렵게 만든다. 이로

인해 Geuze등에 의해 수행된 연구에서는 해마의 볼

륨측정을 위해 수동적인 분할방법을 사용하였다[9].

하지만 수동 분할방법은 많은 시간이 요구될 뿐만

아니라, 전문가적인 해부학 지식이 요구된다. 또한

주관적인 견해에 따라 영상분할의 결과값이 결정되

므로 오차가 발생할 수 있으며 재현성 구현에 제한이

따른다.

최근 몇 년 동안 이러한 단점을 해결하기 위한 방

법론에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔다. 이러한

방법론으로는 크게 탬플릿 매칭 방식의 복셀기반 형

태 분석(voxel-based morphometry:VBM)의 분할

방법과 영상의 신호강도 차이를 통한 구조적 경계를

구분하는 동적 윤곽선 분할방법이 있다[10,11].

복셀기반 형태 분석방법은 뇌 표준판과 같은 기준

영상에 MRI영상을 정합한 후, 정규화된 공간상에서

기준영상의 부위별 정보를 이용하여 관심부위를 분

할하거나 크기를 분석 할 수 있다[12,13]. 그러나

VBM를 이용한 영상분할방법은 기준 영상의 대상

및 집단의 특징에 따라 영향을 받기 때문에 오차가

발생할 뿐만 아니라 3차원 정합과정을 수행하기 때

문에 오랜 수행시간이 요구된다.

동적 윤곽선 분할방법은 상당한 유연성과 닫힌 경

계를 생산할 수 있다는 장점으로 인해 일반적인 분할

방법과 경계선 검출방법들보다 해마분할을 위해 더

욱 적합한 방법으로 볼 수 있다. 최근 몇 년 동안 동적

윤곽 모델을 이용한 해마분할에 대한 많은 연구가

수행되어져왔다. 1997년 Jang등은 영역 확장법을 이

용하여 동적 윤곽 모델의 초기 윤곽선을 설정하여

재현성을 향상하였으며[14], 1998년 Amir 등은

Loberegt등이 소개한 동적 윤곽 분할 모델을 이용하

여 해마영역을 분할하는 연구를 수행하였다[15].

2006년 Yushkevich등은 ITK-SNAP이라는 응용프

로그램을 개발하면서 뇌의 해부학적 구조들을 분할

할 수 있도록 3차원 동적 윤곽 모델을 사용하였으며

[16], 2011년에는 Zhang등은 웨이블릿에 의해 추출

된 경계 정보를 이용한 향상된 레벨 셋 방법을 제안

하였다[17]. 이러한 기존연구들은 최적의 결과를 얻

기 위해 사용자의 조작이 요구된다는 단점이 존재한다.

본 연구는 뇌 MRI영상 데이터에서 해마영역의 3

차원 재구성, 가시화 및 볼륨측정을 위한 선행 연구

로서 MRI영상 데이터에 대해 레벨 셋 기반의 동적

윤곽선방법기반의 해마분할방법을 제안하고 유용성

을 평가하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 비등방

성 확산 필터링, 가우시안 필터링과 두 개의 레벨

셋 기반의 동적 윤곽선방법을 조합하여 영상분할을

수행하고 그 정확도와 속도를 비교분석 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 실험에
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(a) (b)

그림 1. 실험에 사용된 영상 : (a) 여성 실험자의 뇌 영상, (b) 남성 실험자의 뇌 영상

사용된 영상 데이터 및 연구 방법에 대하여 상세히

기술하고, 3장에서는 실제 뇌 MRI 영상 데이터에 제

안된 해마분할을 적용한 결과와 평가에 대하여 설명

하였으며, 4장에서는 이 논문의 결론에 대하여 기술

하였다.

2. 연구 재료 및 연구 방법

2.1 MRI 영상 획득

본 영상에서 사용된 데이터들은 정상 성인 남자

1명, 여자 1명을 대상으로 해운대 백병원에서 임상용

3T MRI 장치(Achieva Tx, Philips Healthcare)를 이

용하여 MRI영상을 획득하였다. 영상들의 MRI

Sequence는 T1W(T1Weighted)로 영상획득 조건은

다음과 같다. TR(repetition time) = 9.88ms, TE(echo

time) = 4.59ms, Flip angle = 8
o
의 환경에서 DICOM

영상으로 저장하였다. 영상의 크기는 512×512이다.

이렇게 얻어진 3차원 DICOM영상에서 그림 1과 같

이 뇌의 해마영역을 관찰할 수 있는 2차원 슬라이스

를 1장씩 추출하였다.

2.2 해마 영상분할

그림 2의 순서도는 제안된 해마 영역 분할과정을

나타낸다. 분할과정은 레벨 셋을 이용한 방법으로 구

현된다. DICOM형식의 원본 뇌 MRI영상에서 해마

영역은 작은 부분을 차지하기 때문에 분할의 속도와

정확도를 높이기 위해 관심영역을 선택한 후, 관심영

역의 데이터를 대상으로 처리 과정을 수행한다. 기본

적으로 동적 윤곽 모델은 단순한 배경을 가지는 영상

에서 객체를 추출하기 위해 개발되었기 때문에 본

연구에서 사용된 뇌 MRI영상, 특히 해마 영역과 같

이 낮은 대조, 낮은 신호 대 잡음 비율, 불연속성 경계

등의 특징들이 존재하는 영상에서 동적 윤곽 모델

분할방법을 적용하기 위해서는 별도의 전처리 과정

이 요구된다. 이러한 전처리 과정으로서 해마가 포함

되는 백질부분을 강조하기 위해 원본영상의 반전영

상과 원본영상간의 차연산을 수행한 후 대조도를 향

상시키고, 비등방성 확산 필터링(Anisotropic dif-

fusion filtering)과 가우시안 필터링(Gaussian fil-

tering)을 수행하였다. 두 개의 필터 모두 객체의 영

역 내부를 부드럽게 만들고, 비등방성 확산 필터링의

경우 영역의 경계부분은 잘 보존할 수 있는 특징을

가지고 있으며, 가우시안 필터링은 영상에서 잡음을

효과적으로 제거할 수 있다.

객체간의 구분이 어려운 해마의 특성상 레벨 셋

방법을 이용한 분할방법은 과분할(Over-Segmen-

tation)이 발생할 수 있다. 과분할을 방지하고 최적의

분할결과를 획득하기 위해 두 개의 레벨 셋 방법을

결합한 분할방법을 제안한다. 임의의 시간 t에서 두

개의 레벨 셋 방법에 의해 변해가는 곡선을 각각  ,

라고 했을 때, 초기 곡선는 객체의 안쪽에 설

정되어 바깥쪽으로 변형이 이루어지고, 는 객체

의 외부에 설정되어 안쪽으로 변형이 이루어진다. 곡



그림 2. 해마분할을 위한 영상처리 순서도
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선  , 의 내부영역을  , 라고 할 때, 이

  과 동일하다면 최종결과는 가 되고 분할과

정은 종료된다. 그렇지 않고 의 일부분이 의

바깥쪽에 위치하고 있다면, 이는 과분할이 일어난 것

으로 간주하여 은 과 의 교집합으로, 는

과 의 합집합 변경한다. 는 의 경계선,

는 의 경계선으로 설정한다. 마지막으로 

가   의 바깥쪽에 존재한다면, 이는 과분할의 원

인이 될 수 있기 때문에, 를   의 경계선으로

설정한다. 만약 모든 조건에 해당하지 않을시, 재초

기화 과정을 생략하여 곡선 변형과정의 부호화 거리

(signed distance)함수의 정보를 유지, 분할의 속도

와 정확도를 향상시킬 수 있다.

2.3 레벨 셋 기반의 동적 윤곽선 모델

일반적으로 동적 윤곽선 모델은 크게 매개변수 모

델(Parametric model)과 기하학적 모델 (Geometric

model)로 분류될 수 있다[18]. 매개변수 모델은 객체

의 윤곽선에서 에너지가 최소화 되도록 정의된 함수

를 통하여 초기 점 또는 초기곡선으로부터 곡선의

형태를 점진적으로 변화시켜 물체의 외각을 찾는 방

식이다. 반면에 기하학 모델은 레벨 셋 기법을 이용

하여 물체의 외곽을 찾는 방법으로 이 모델의 장점은

관심영역의 형태 변화에 대하여 쉽게 적응할 수 있고

동시에 다수의 객체를 검출할 수 있다. 그러나 영상

배경의 복잡도에 따라 성능의 영향을 많이 받는다는

단점이 있다. 또한 초기의 동적 윤곽선 모델들은 곡

선의 매개변수에 의존적이며 객체의 기하학적 요소

와 직접적인 관계가 없기 때문에 비내재적 (Non-in-

trinsic)이다. 이러한 문제점은 곡선의 함축적인 표현

을 제공하는 레벨 셋들을 통하여 해결할 수 있다. 레

벨 셋 방법의 장점은 임의의 복잡한 모양들을 분할할

수 있고 병합과 분리 같은 위상변화를 함축적으로

다룰 수 있다. 일반적인 레벨 셋 방법에서 곡선 C는

식 (1)과 같이 표현된다.

    (1)

여기서, 는 레벨 셋 함수를 나타낸다. 레벨

셋 함수 의 진화 방정식(evolution equation)은 다

음과 같다.




∇ (2)

속도함수 F는 영상데이터와 레벨 셋 함수 에 의

존한다. 그런데 곡선의 진화 과정에서 부호화 거리

함수(signed distance function : SDF)로 재초기화

(re-initialization) 주어야하며, 재초기화 방정식은

식 (3)과 같다.




   ∇ (3)

는 재초기화 될 함수이며, 는 부호 함수

(sign function)이다. 만약 가 부드럽지 않거나 특

정 부분에서 급격한 기울기를 가질 경우 혹은 레벨

셋 함수 가 SDF에서 너무 멀 경우 제로 레벨 셋이

잘못된 방향으로 움직인다. 따라서 재초기화가 필요

없는 다음의 방법이 고안되었다.

모든 SDF는 ∇ 를 만족한다. 또한 ∇

를 만족하는 함수는 SDF에 상수를 더한 것으로 볼

수 있으므로 레벨 셋 함수 가 SDF에 얼마나 가까운

지를 나타내는 행렬은 식 (4)와 같이 나타낼 수 있다.

 




∇ (4)

이를 바탕으로 다음의 에너지 함수가 고안되었다.

    (5)

여기에서, 는 패널라이징(penalizing)의 효과를

조절해주며, 는 를 SDF에 가깝게 유지시켜줄

내부 에너지,  는 의 제로 레벨 셋 곡선을 객체

의 경계로 움직이는 작용을 하는 외부 에너지를 나타

낸다. 또한 레벨 셋 함수 의 진화 방정식은 식 (6)과

같으며, 를 최소화 시키는 그라디언트 흐림(Gradi-

ent flow)이 된다.







(6)

최근에 Li 등은 기하학적인 동적 윤곽선을 위한

새로운 변형된 식을 제안하였다[19]. 이 방법은 레벨

셋 함수를 최대한 SDF에 가깝게 함으로서 윤곽선의

재초기화 과정을 완전히 생략할 수 있도록 하는 새로

운 에너지 함수식을 제공한다. 이 방법에서는 다음과

같이 개선된 에너지 함수를 제안하였다.

   (7)

식 (7)에서 는 에지 표시 함수(edge indicator

function), 는 영역 항(area term)의 가중치를 나타

내며 곡선의 진행 방향을 나타낸다. 는 길이 항
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(length term)의 가중치를 나타낸다. 위의 에너지 함

수를 전개시킨 것을 미분하여 진화 방정식에 대입하

면 식 (8)과 같은 그라디언트 흐림 식이 된다.




 




∆∇

∇






∇
∇


(8)

본 연구에서는 보다 개선된 이 방법을 적용하여

효과적인 영상분할이 이루어지도록 하였다.

2.4 반전영상과 원본영상과의 차연산 및 대조도 향상

2001년 조경은 등은 뇌 MRI 영상에서 반전영상과

원본영상의 차영상을 이용한 영역 분할방법을 소개

하였다[20]. 뇌 MRI영상에서 해마를 포함하고 있는

백질영역은 낮은 명암도를 가지며, 회백질·뇌척수

액·비정상 영역은 높은 명암도를 가진다. 이와 반대

로 반전영상에서는 백질영역은 높은 명암도를 가지

고, 다른 영역들은 낮은 명암도를 지니는 특징을 이

용하여, 반전영상과 원본영상의 차연산을 통해 백질

영역은 임의의 회백빛 명암도로 표현되어지고, 나머

지 영역들은 검은 영역으로 표현된다. 또한, 대조도

를 최대값으로 증가시켜 백질 내부 영역들의 명암도

가 두드러지도록 하였다.

2.5 비등방성 확산 필터링

레벨 셋 기반의 영상분할을 효과적으로 수행하기

위한 전처리 방법 중 하나는 Perona, Gerig 등에 의

해 제안된 비등방성 확산 필터링이다[21,22]. 이 기법

은 잡음제거, 영상복원, 경계검출 및 영상분할에 폭

넓게 응용되어온 우수한 성능의 도구이다. 객체 내부

에 대해서는 강한 확산 작용으로 영상을 스무딩

(Smoothing) 시키는 반면 경계 영역에 도달하여서

는 확산 작용을 멈춤으로서 에지를 보존하게 된다.

기본적인 개념은 볼록한 영역 ⊂×에서 정의

된 원본영상  로부터 식 (9)과 같은 편미분 방

정식을 계산하여 스무딩 된 영상들의 집합 을

반복적으로 구해나가는 것이다. 식 (9)에서 초기 조건

은       가 된다. 확산 계수 ·는 국

부 영상 기울기(Local image gradient)

∇  
 의 크기에 대한 비음수 함수이다. 식

(9)에서 요구되는 확산 계수는 국부 기울기의 크기에

의존하며 점진적으로 감소하는 형태를 스무딩 영역

에서는 크게 그리고 밝기 값 변화가 큰 영역 주변에

서는 작게 확산함으로서 결과적으로 잡음이나 원하

지 않은 텍스쳐와 같은 부분에서는 스무딩이 발생하

여 경계를 보존할 수 있게 된다. 다음 식 (10)와 (11)

은 Perona가 제안한 두 가지 형태의 확산 계수를 나

타낸다.




 ∇∇ (9)

  exp 


  (10)

 






(11)

여기서 매개변수 k는 잡음 정도와 에지 강도에 따

라 설정된다. 만약 k에 비해 s가 크다면 확산 정도가

작아져 확산 계수의 강도가 약해지므로 필터링 효과

가 줄어들게 된다.

2.6 가우시안 필터링

데이터베이스 관리 모듈은 데이터베이스의 접속

가우시안 필터는 가우시안 분포를 영상 처리에 적용

한 것으로 영상에서의 잡음을 효과적으로 제거하고,

스무딩 효과를 일으킨다. 영상과 같은 2차원 공간에

서의 가우시안 함수식의 정의는 식 (12)과 같다. 이때

는 화소의 위치이고, 은 표준편차이다.


 





 

  
(12)

3. 연구 결과 및 고찰

전처리과정에 따른 영상의 변화에 대하여 기술하

고, 실험을 토대로 제안된 해마분할방법의 결과가 Li

등에[19] 의해 제안된 레벨 셋 방법으로 해마 분할을

수행한 결과에 비해 객관적, 주관적으로 성능이 개선

되었음을 증명하였다. 실험에서 사용된 필터링과 레

벨 셋 분할방법의 매개변수들은 표 1과 같다. 실험은

동일한 영상을 대상으로 20번씩 수행되었다.

3.1. 전처리 과정에 따른 영상의 변화

새로운 미들웨어 기반 시스템의 효율성을 평가하

기 그림 3은 실험 영상 그림 1의 (a) 영상에서 관심영
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매개변수
비등방성 확산 필터링

가우시안

필터링
레벨 셋

   time step   

값 10 20 1.0 5 1.0 5 3/-3

표 1. 실험에 사용된 매개변수 값

(a) (b)

(c) (d)

그림 3. (a) 원본영상, (b) 반전영상, (c) 차영상((b) - (a)),

(d) (c)의 대조도 향상영상

역을 선택한 후 반전영상과 원본영상간의 차연산 후

대조도를 향상시키는 과정에 따른 영상의 변화를 보

여준다. (c)와 같이 반전영상에서 원본영상에 차연산

후에 백질 부분이 강조되었음을 볼 수 있지만, 해마

영역과 그 주위경계를 확연히 구분할 수 없다. (d)와

같이 대조도 향상을 통해 백질 내부의 명암도를 조절

한 후 해마영역과 그 주위의 경계를 육안으로 구분할

수 있다. 하지만 해마내부 영역에 많은 잡음들과 다

양한 요소가 존재함을 확인할 수 있으며, 이를 해결

하기 위한 또 다른 전처리 과정이 필요하다는 것을

보여준다.

그림 4는 비등방성 확산 필터링의 반복 횟수 t와

매개변수 k에 따른 결과들을 보여준다. 결과영상들

이 보여주듯이, 해마의 경계부분을 보존하면서 해마

의 내부영역은 부드럽게 하는 효과를 보여준다. 각

행들은 매개변수 반복횟수 t의 변화를 나타내며, 각

열들은 매개변수 k의 변화를 나타낸다. 결과에서 전

반적으로 매개변수 k 값이 작은 값을 가질 때, t의

값에 대해서는 거의 영향이 없다.

그림 5는 표준편차 값에 따른 가우시안 필터링

결과들을 나타낸다. k=20, t=10를 매개변수로 사용한

비등방성 확산 필터링을 거친 영상에 가우시안 필터

링을 적용한 결과들이다. 표준편차가 커질수록 결과

영상이 많이 부드러워지는 것을 볼 수 있다.

3.2 해마분할 성능의 객관적 평가

본 연구에서는 제안된 해마분할방법의 정확도를

평가하기 위해 precision value 와 recall value 을

식 (13)과 같이 그리고 F-score를 식 (14)과 같이

정의하였다[23].


∩

 
∩

(13)




(14)

식 (13)에서 X는 분할방법을 이용해 분할된 영역

이며 Y는 전문가에 의해 수동으로 분할된 영역을 의

미 한다. 식 (14)과 같이 정의된 F-score의 값은 X와

Y가 완전히 일치하게 되는 경우, 1이 되며 F-score의

값이 1에 근접할수록 분할 결과가 정확함을 의미한다.

또한, 영상 유사도 측정 매개변수로 널리 이용되

는 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio)을 사용하였

다. PSNR은 식 (15)과 같이 정의한다.




  




  



  


 log

 
(15)

여기서 M, N은 이미지의 크기이며 (j, k)는 영상에

서의 픽셀 좌표다,  , 는 각각 전문가에 의해 수

동으로 분할된 결과영상이며, 분할방법을 이용해 분

할된 결과영상의 픽셀 값을 의미한다. 높은 PSNR

값은 두 영상간의 차이가 적은 것으로 간주되고 이는

유사도가 높은 것으로 판단 할 수 있다.

그림 6은 실험영상들을 대상으로 기존의 레벨 셋

분할방법과 연구에서 제안한 해마분할방법의 F-

Score와 PSNR 값을 비교한 자료이다. (a)는 그림 1
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k=5 k=20 k=40

t=5

t=10

t=20

그림 4. 매개변수 (k, t) 값의 변화에 따른 비등방성 확산 필터링의 결과

=0.5 =1 =1.5 =2

그림 5. 표준편차 값의 변화에 따른 가우시안 필터링의 결과

(a)

(b)

그림 6. 해마분할 성능의 객관적 비교 : (a) 그림 1의 (a), (b) 그림 1의 (b)
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의 (a)를 대상으로 초기 곡선에 따른 분할 결과의

F-Score 값과 PSNR 값의 변화를 나타내며, (b)는

그림 1의 (b)를 대상으로 수행된 결과를 보여준다.

모든 실험에 걸쳐 제안된 해마분할방법의 F-Score

와 PSNR 값이 더 높게 측정되었으며, 표 2와 표 3에

서와 같이 제안한 해마분할방법이 기존의 분할방법

보다 6.69%(F-Score), 34.27%(PSNR) 가량 증가된

결과를 도출해내었음을 확인할 수 있다.

표 2. 측정된 F-Score값의 평균 및 개선비율

실험영상 기존방법 제안된 방법 개선비율

그림 3의 (a) 0.937313 0.961849 2.62%

그림 3의 (b) 0.877256 0.974099 11.04%

평균 0.907285 0.967974 6.69%

표 3. 측정된 PSNR값의 평균 및 개선비율

실험영상 기존방법 제안된 방법 개선비율

그림 3의 (a) 17.97881 21.71996 20.81%

그림 3의 (b) 15.21104 22.84325 50.18%

평균 16.59493 22.28161 34.27%

3.3 해마분할 성능의 주관적 평가

새로해마분할을 위한 기존방법과 제안된 방법의 주

관적인 성능 평가를 위해 그림 7과 그림 8은 레벨 셋의

반복횟수에 따른 기존방법과 제안된 방법의 결과를 비

교하였다. 열(a)의 경우 기존방법을 이용하여 해마분

할과정을 보여주며, 해마영역 내부의 명암도 변화에

의해 정상적인 분할결과를 얻지 못하였다. 열(b)의 경

우 제안한 분할방법의 결과를 보여준다. 녹색선은 곡

선를, 적색선은 곡선 를 나타내며, 황색선은 곡

선 과 가 겹치는 부분을 나타낸다. 최종적으로

녹색과 황색선의 내부영역을 해마영역으로 검출한다.

제안된 방법은 적은 반복횟수에도 불구하고 영상에서

해마영역을 효과적으로 분할하였음을 보여준다.

그림 8에서와 같이 적절한 반복횟수를 설정하지

않는다면, 기존 분할방법은 분할과정 중 적합한 결과

를 도출하였음에도 불구하고 최종결과는 과분할 되

었음을 나타낸다. 하지만 제안된 방법은 반복횟수를

설정하는 과정이 요구되지 않을 뿐만 아니라, 적절하

게 과분할을 제어하는 것을 보여준다.

기존방법 제안된 방법

초기곡선 초기곡선

반복횟수 = 30 반복횟수 = 30

반복횟수 = 60 반복횟수 = 60

(a) (b)

그림 7. 분할 횟수에 따른 결과의 변화 Ⅰ

(실험영상 : 그림 1의 (a))

기존방법 제안된 방법

초기곡선 초기곡선

반복횟수 = 40 반복횟수 = 40

반복횟수 = 80 반복횟수 = 80

(a) (b)

그림 8. 분할 횟수에 따른 결과의 변화 Ⅱ

(실험영상 : 그림 1의 (b))
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4. 결 론

본 연구에서 레벨 셋 방법을 이용한 개선된 해마

영역 분할방법을 제안하였다. 그동안 국내에서도 유

방암 영상에서의 분할에 레벨 셋 연구[24]가 진행 되

었을 뿐 아니라 눈 충혈의 정량화를 위해 레벨 셋

방법을 이용하여 분할 알고리즘을 제안하였었다

[25]. 그러나 제안한 해마분할방법은 해마분할에 적

합한 전처리 그리고 필터링과 두 개의 레벨 셋 방법

을 조합하여 처리 속도와 정확도를 향상시켰을 뿐만

아니라 과분할을 최소화 할 수 있는 종료시점을 계산

할 수 있음으로서, 해마와 같이 복잡하고 명암도의

변화가 극단적으로 크거나 낮은 대조도를 가진 영역

을 분할하는데 적합하다고 할 수 있다. 그러나 본 연

구도 여러 측면에서 개선이 필요하다고 생각된다. 특

히, 테스트 과정에서 초기곡선의 모양이나 위치가 영

역분할의 결과에 상당한 영향을 주는 것을 확인하였

다. 그러므로 수동으로 이루어지던 초기곡선 설정 방

법을 자동으로 설정할 수 있는 방법과 2차원 평면에

서 얻어진 분할결과를 해마의 3차원 재구성, 가시화

및 볼륨측정을 위해서 어떻게 적용할지에 대한 추가

적인 연구가 필요하다고 생각된다. 이러한 측면에서

많은 보완이 이루어진다면 본 연구의 성과를 바탕으

로 향후 뇌 MRI영상에서 해마의 볼륨을 보다 효과적

으로 측정할 수 있을 것이다.
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