
Journal of Korea Multimedia Society Vol. 21, No. 2, February 2018(pp. 147-157)

https://doi.org/10.9717/kmms.2018.21.2.147

1. 서  론

알츠하이머는 치매를 일으키는 가장 흔한 퇴행성 

질환으로 매우 서서히 발병하여 점진적으로 진행되

는 경과를 보인다[1,2]. 해가 거듭 할수록 연령별 치

매 유병률이 증가하고 있고 세계적으로 치매에 대한 

관심이 나날이 높아지고 있다[3]. 알츠하이머병은 가

장 발생빈도가 많은 중추신경계의 퇴행성질환 중의 
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Alzheimer's disease has the significant factors for the both specific and characteristic features according

to the disease progressing that are the volumetry and surface area by ​​the brain hippocampus shrinking

and thinning. However, we have suggested a shape analysis to calculate the variance by the roughness,

coarseness or uneven surface on 3D MR images. For the reasons we have presented two methods: the

first method is the distance calculation from major axis to edge points and the second method is the

distance calculation from centroidal point to edge points on a coronal plane. Then we selected the shortest

distance and the longest distance in each slice and analyzed the ANOVA and average distances.

Consequently we obtained the available and great results by the longest distance of the axial and centroidal

point. The results of average distances were 44.85(AD), 45.04(MCI) and 49.31(NC) from the axial points

and 39.30(AD), 39.58(MCI) and 44.78(NC) from centroidal points respectively. Finally the distance

variations for the easily recognized visualization were shown by the color mapping. This research could

be provided an indicator of biomarkers that make diagnosis and prognosis the Alzheimer's diseases in

the future.

Key words: Alzheimer's Disease, Brain Hippocampus, Shape Analysis, Distance Calculation, Biomarkers

※ Corresponding Author : Heung-Kook Choi, Address:

Center for Image Analysis, Uppsala University, Box 337,

SE-75105, Uppsala, Sweden, TEL : +82-18-471-2868,

FAX : +82-18-51-1925, E-mail : cschk@inje.ac.kr

Receipt date : Jan. 5, 2018, Approval date : Jan. 25, 2018
†††Dept. of Digital Anti-Aging Healthcare, u-AHRC, Inje

University (E-mail : kscript7258@daum.net)
†††Dept. of Digital Anti-Aging Healthcare, u-AHRC, Inje

University (E-mail : tmsmsor777@naver.com)
†††Dept. of Computer Engineering, u-AHRC, Inje

University (E-mail : syj7986@naver.com)

†††††Dept. of Computer Engineering, u-AHRC, Inje

University (E-mail:nuwanmadusanka@hotmail.com)
†††††Center for Image Analysis, Uppsala University,

Sweden

※ This research was supported by Basic Science

Research Program through the National Research Foun-

dation of Korea (NRF) funded by the Ministry of Educa-

tion (2015-059319). This research was supported by the

Ministry of Trade, Industry and Energy(MOTIE), Korea,

through the Education Program for Creative and Indus-

trial Convergence (Grant Number N0000717)



148 멀티미디어학회 논문지 제21권 제2호(2018. 2)

하나로 기억장애를 비롯한 치매증상을 나타낸다

[4,5]. 우리나라의 연령별 치매의 표본 유병률은 65세

를 기준으로 5세가 증가할 때마다 거의 2배씩 증가하

는데, 65∼69세 에서는 1.3%에 불과하나 85세 이상

에서는 33.9%로 급격히 증가함을 보이고 있다[6]. 이 

중 알츠하이머 치매 유병률이 6.54%로 전체 치매의 

71.3%를 차지하였고, 혈관성 치매가 1.55%로 전체 

치매의 16.9%를 차지하였다. 특히, 알츠하이머병은 

치매의 주요 원인으로서, 병리조직학적으로는 뇌의 

전반적인 수축과 같은 특징을 보인다. 해마(hippo-

campus)의 수축은 알츠하이머병 진행과정의 초기 

특징으로서 해마의 부피와 표면은 알츠하이머병의 

임상적 진단에 매우 중요한 요인이 된다[7,8].

해마는 그 형태가 모호하기 때문에 영상을 분할하

는데 어려움이 있다[8]. 따라서 뇌 영상에서 해마를 

추출하기 위해서는 사용자가 해마를 수작업으로 분

리 해야만 한다. 현재 진행되는 기존 연구는 해마에

서 추출 여러 특징들을 이용해 해마를 자동적으로 

관철, 분류할 수 있는 방법을 연구 중이다. 또한 다른 

여러 방면에서의 해마 관련 연구가 활발히 진행되고 

있다[9,10,11,12].

해마가 수축하거나 얇아지는 것을 정밀하고, 객관

적으로 측정하기 위해서는 해마의 어떤 부분에 변형

이 일어났는지를 정량적으로 분석하는 것은 치매의 

진단 및 예후 판단에 반드시 필요하고 중요하다. 때

문에 본 연구에서 해마의 관상면(coronal plane) 무

게중심에서의 변형 정도에 따라 자동 컬러매핑을 해

서 보다 정확한 정량적인 분석을 할 수 있는 수치화

된 분석툴을 개발하였다. 기존에 상용하는 Massa-

chusetts General Hospital의 Athinoula A. Martinos

Center for Biomedical Imaging에서 개발되어진 뇌 

이미징 소프트웨어 패키지 Freesurfer는 자동 매핑

이 가능하지만, 정확도가 낮고, 시간도 오래 걸리며,

정확하지 못하다. 또한 Freesurfer는 해마의 형상적 

변형을 추적하고 확인하는 것이 어렵게 되어있다

[13].

본 논문에서는 해마가 수축하는 것을 보다 정밀하

게 측정하기 위해서 두 가지 방법을 제시하였다. 제안

한 두 방법은 해마의 축과 무게중심을 이용한 새로운 

중심점을 측정하여 표시하였으며, 두 방법을 사용하

기 위해서는 기존 MR영상의 시상면(sagittal plane)

을 관상면으로 구성해야하기 때문에 Re-Slice작업

이 필요하였다. 그리고 표시한 점과 해마 가장자리의 

거리를 측정하여, 이 거리에 따라 색상을 달리하여 

해마의 변형에 대해 직관적으로 확인하고 분석할 수 

있는 소프트웨어를 구현하였다.

본 논문의 구성으로는 2장에서는 연구 개발 환경

과 사용한 실험데이터에 대해 설명하였고, 3장에서

는 제안하는 방법에 대해 구체적인 설명을 하고, 4장

에서는 분석한 해마의 데이터들의 결과분석을 실시

하였으며, 마지막 5장에서는 결론으로 마친다.

2. 실험데이터 및 배경

2.1 실험데이터 및 개발환경

본 논문에서의 개발 환경으로는 Intel Core i5

CPU-6500 CPU 3.20GHz, Geforce 770 그래픽카드

를 사용하였으며, 사용된 영상데이터는 조선대학교

에서 획득한 MR영상으로 알츠하이머(AD: Alz-

heimer's Disease), 경도인지장애(MCI: Mild Cog-

nitive Impairment) 그리고 정상인(NC: Normal Con-

trol)으로 각각 9명씩 총 27명의 3차원 뇌 MR 영상을 

사용하였다. 각각의 3차원 영상에는 240개의 슬라이

스(slice)가 존재하며, 크기는 256×256으로 구성되어 

있다. 소프트웨어 개발은 Visual Studio 2015를 사용

하였으며, 작성 프로그램은 C# 언어를 기반으로 .Net

Framework 4.2 Windows Application으로 이루어졌

다. 또한 이에 추가로 라이브러리 Open CV-3.2.0,

ITK(Insight Toolkit)-4.11, VTK(Visualization Tool

Kit)-7.1을 사용하였다.

3. 제안한 방법론

3.1 전체적인 연구진행 구조

제안한 첫 번째 방법은 3차원으로 재구성 된 데이

터에서 해마의 장축(shaft)을 찾아 표시하였다[14,

15]. 그리고 시상면으로 구성된 데이터를 관상면으로 

Re-Slice하고 해마의 장축이 지나는 점(축점)을 슬

라이스 마다 표시하였다. 이 후 축점으로부터 가장자

리와의 거리를 계산하여, 거리에 따라 각 슬라이스 

가장자리의 색상을 변경하였다. 그리고 이를 다시 3

차원으로 재구성 하고 컬러매핑을 진행 하였다. 두 

번째 방법은 첫 번째와 같이 3차원의 시상면으로 구

성 된 데이터를 관상면으로 Re-Slice하였으며, Re-
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Slice된 각각의 해마영상에서의 무게중심점(무점)을 

찾아 가장자리와 무점의 거리를 계산하여, 거리에 따

라 각 슬라이스의 가장자리 색상을 변경하였다. 그리

고 3차원으로 재구성하여 3차원 컬러매핑을 하였다.

제안한 두 방법을 이용하여, 분석 후 두 방법 중에서 

보다 객관성과 유효성 있는 방법을 검증하기 위해 

표면적, 부피 계산을 통하여 거리에 따른 화소수를 

계산하였다. 전체적인 시스템 플로우 차트는 Fig. 1

와 같다.

3.2 뇌 MR 영상에서의 해마추출

일반적으로 뇌 영상에서 관심영역(ROI)을 획득하

는 방법들은 시상면, 관상면, 수평면에 대한 단면 영

상으로부터 사용자가 해마의 형태를 Fig. 2과 같이 

획득할 수 있다[16]. Fig. 2은 각각 NC, MCI, AD의 

해마 영역을 분할 한 결과로 NC환자 MR영상의 각 

슬라이스 (a), (b)에서 추출한 해마를 3차원으로 가시

화 한 결과가 (c)이며, MCI환자 MR영상의 각 슬라

이스 (d),(e)에서 추출한 해마를 3차원으로 가시화 한 

결과가 (f)이다. 마지막으로 AD환자 MR영상의 각 

슬라이스 (g),(h)에서 추출한 해마를 3차원으로 가시

화 한 결과가 (i)이다. 본 연구실에서 개발되어진 툴

로 전문가가 매뉴얼로 해마의 좌측과 우측 영역을 

2차원에서 해마를 그렸으며 또한 이를 전체적인 3차

원 영상으로 가시화 하였다.

3.3 영상 재구성(Re-Slice)

먼저, DICOM 파일을 ITK 라이브러리를 사용하

여 DICOM 파일의 뇌 영상을 획득하였으며 변경하

는 방향에 대해 행렬식을 작성하여 어파인변환

(affine transform)을 통해 Re-Slice를 실시하였다.

그리고 Re-slice과정에서 발생하는 손실을 최소화하

기 위하여 BSpline Interpolation을 통한 보간법을 실

시하였으며, 결과를 DICOM과 BMP Format으로 저

장하였다. 그 진행 파이프라인 프로세스를 Fig. 3에 

나타내었다.

일반적으로 MR 영상들이 장비로부터 시상면으로 

Fig. 1. The whole flowchart for the two working proc-

esses.

Fig. 2. The selection of manually segmented hippocampal sagittal slices of a representative subject; (a) left side 

of a subject with normal control (NC), (b) right side of subject with NC, (c) 3D visualization of NC, (d) left 

side of a subject with mild cognitive impairment (MCI), (e) right side of a subject with MCI, (f) 3D visualization 

of MCI, (g) left side of a subject with Alzheimer’s disease (AD), (h) right side of a subject with AD, and 

(i) 3D visualization of a subject with AD.
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재구성되어 있는 MR 영상을 관상면으로 재구성하

기 위해서 Re-Slice를 사용하였다. 현재 가지고 있는 

뇌 MR영상은 모두 시상면으로 구성되어있기 때문

에 본 연구에서 진행되어진 두 방법 모두에 Re-Slice

를 사용하였으며, Re-Slice가 이루어지는 과정은 

Fig. 3과 같으며 결과는 Fig. 4와 같다.

3.4 축점들로부터 가장자리까지 거리계산

제안한 방법 중 첫 번째 방법으로, 본 방법을 구성

하기 위해서 전체 MR 영상에 대하여 직접 드로잉 

하는 과정을 진행하여 해마를 추출하였으며, 추출하

는 과정은 Fig. 2과 같다. 추출된 해마 영상의 최장 

직선을 구하기 위하여 가장 우측(top) 화소와 가장 

좌측(tail) 화소를 탐색하였다[16]. 이후 추출된 해마 

영상의 우측과 좌측의 화소로 표시된 슬라이스의 X,

Y, Z 값를 사용하여 3차원 재구성을 실시하였다. 재

구성 구현 과정에는 VTK 라이브러리를 사용하였다.

Fig. 5 (a)와 (b)를 통해 추출된 해마와 최장 직선의 

각 축점들로부터 해마의 가장자리의 점까지 거리를 

계산하였다.

3.5 관상면의 무점에서 가장자리까지의 거리계산

제안한 방법 중 두 번째 방법으로, 3.4 과정에서 

추출된 2차원 해마의 관상면 각각의 슬라이스에 대

하여 무점(무게중심점)을 계산하였다. 관상면에서 

해마의 경계선에 접하는 가장 큰 원을 그린 다음 무

점을 찾았으며 이를 연결하여 하나의 골격화(skele-

tonization)를 구성하였다. 이 과정을 Fig. 6에 자세하

게 나타내었다. 관상면의 무점을 Fig. 7에서 파란색

으로 표현하였다. 해마 영상 각각의 무점(center

point)을 구한 공식은 다음과 같다. 식의 X는 좌표 

x를 뜻하고 Y는 좌표 y를 의미한다.

Center Point = 


  



 (1)

Fig. 3. The pipeline for the re-slice process.

Fig. 4. Result of the re-slice to coronal plane.

(a)

 

(b)

Fig. 5. (a) a line connection from top to tail and (b) side 

face rendering of hippocampus.

Fig. 6. The second method for the skeletonization using the centroidal points in hippocampus.
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3.6 거리에 따른 컬러매핑

영상에서의 외곽선을 탐색하기 위하여 각 화소를 

중심으로 하여 3×3 크기의 마스크를 이용하여 탐색

하였다. 진행 중 주변 화소의 RGB 값에서 검정이 

검출되면 해당 화소를 외곽에 있는 것으로 판단하고 

RGB 값을 다른 화소 값으로 변경하였다. 이후 축점 

및 무점을 기준으로 360o로 회전하면서 탐색을 진행

하여 중심점과 외곽 화소의 거리(distance)를 계산하

였으며, 이 과정에서 최대 RGB 값과 축점과 무점의 

거리를 계산하고, 거리에 따른 색상의 정도를 Fig.

7(a)와 Fig. 7(b)와 같이 표현하였다.

4. 연구 결과 

제안한 두 방법 중 객관성 및 유효성이 높은 방법

을 분석하기 위해서 각 환자들의 해마 영상에 대해 

거리마다의 화소수를 계산하여 Table 1, Table 2,

Table 3, Table 4에 나타내었으며 각 환자의 슬라이

스마다 가지는 가장 긴 거리와 가장 짧은 거리를 누

적하여 나타내었으며, 누적된 결과들을 이용해 분산

과 가중치를 계산하여 표에 나타내었다. Table 1과 

Table 2는 첫 번째 방법, 즉 축점을 이용한 거리계산

(shaft)의 결과이다. 결과를 내는 방법으로는 분산과 

거리에 따른 가중치를 계산하였으며 공식은 다음과 

같다.

 
 

(2)




(3)

V(variance)는 분산을 나타내며 W(weight)는 거

리에 대한 가중치를 나타낸다. 두 공식의 는 변량,

한 환자의 화소와 중심점 또는 축과의 거리에 따른 

(a) (b)

Fig. 7. (a) Axis and centroidal point of a coronal plane 

and (b) the edge detection from the point. 

Table 1. The result of short distance analysis using shaft

Status
Patient

number

Distance(pixels)

1 2 3 4 5 6 7 Variance *V.Aver Weight **W.Aver

AD

1 18 11 3 1 24.50

183.87

13.25

15.97

2 27 5 242 18.50

3 30 4 338 19

4 24 7 1 144.50 13.66

5 12 1 5 3 8 1 3 16.23 15.42

6 28 2 338 16

MCI

1 6 2 7 10 10.91

139.70

22

23.75

2 32 32 32

3 31 7 5 209.33 20

4 33 3 450 19.50

5 22 18 8 29

6 24 8 128 20

1 17 7 1 3 5 7 2 29

188.47

18.14

23.32NC

2 26 7 4 142.33 17.33

3 37 3 518 21.50

4 29 11 162 25.50

5 25 6 180.50 18.50

6 39 39 39

(*V.Aver: Variance Average in Eq. 2. **W.Aver: Weight Average in Eq. 3.)
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Table 2. The result of long distance analysis using shaft

Status
Patient

number

Distance(pixels)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 Variance *V.Aver Weight **W.Aver

AD

1 1 1 2 1 2 4 7 7 8 4.95

18.08

35.88

44.85

2 1 1 1 4 1 11 13 27.28 34.28

3 1 1 4 5 12 11 23.06 49.16

4 1 2 5 10 12 2 21.46 37.50

5 2 3 3 6 13 5 1 16.23 56.71

6 2 6 7 12 3 15.50 55.60

MCI

1 2 1 2 1 1 2 10 9 3 12.27

25.93

53.22

45.04

2 1 1 2 1 3 7 7 9 1 10.27 29.33

3 1 1 1 1 1 1 15 14 8 35.69 48

4 2 1 3 3 13 9 5 18.80 50.85

5 2 3 1 1 1 21 8 1 48.78 58.50

6 1 2 1 2 2 2 3 18 1 29.77 30.33

1 1 2 2 3 3 2 3 1 7 13 4 12.21

53.45

45.27

49.31NC

2 2 1 1 11 22 84.30 61.80

3 3 1 2 8 13 13 29.86 44.33

4 1 1 3 2 27 6 102.66 51.83

5 1 2 1 1 8 18 46.96 42.16

6 4 1 1 3 15 15 44.70 50.50

(*V.Aver: Variance Average in Eq. 2. **W.Aver: Weight Average in Eq. 3.)

Table 3. The result of short distance analysis using center point

Status
Patient

number

Distance(pixels)

1 2 3 4 5 6 7 Variance *V.Aver Weight **W.Aver

AD

1 15 18 4.50

77.72

25.50

20.61

2 23 9 98 20.35

3 18 11 5 42.33 18.33

4 26 6 200 19

5 14 19 12.50 26

6 22 3 5 109 14.33

MCI

1 9 10 9 3 10.25

53.98

17

23.5

2 32 35 32

3 23 15 5 81.33 22.66

4 17 19 2 27.50

5 18 20 2 97.33 21.33

6 23 9 98 20.50

1 15 20 7 43

64.05

25.33

21.12NC

2 15 19 3 69.33 20.66

3 16 19 5 51.33 23

4 12 23 3 2 95.33 18.75

5 12 18 1 74.33 17

6 17 17 5 48 22

(*V.Aver: Variance Average in Eq. 2. **W.Aver: Weight Average in Eq. 3.)
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화소수를 뜻하고, 는 화소수에 대한 평균, 그리고 

는 거리를 나타낸다.

Table 1과 Table 3는 축점에서 해마 표면까지의 

거리를 비교하여 짧은 거리를 통계한 결과이며 Fig.

8에 초록색으로 표시하였다. Table 2와 Table 4은 

중심점에서 해마 표면까지의 거리를 비교하여 긴 거

리를 통계한 결과이며 Fig. 8에 파란색으로 표시하였

다. 이는 해마의 형상분석의 중요한 요소들로 작용하

였다.

Table 1과 Table 3과 같은 짧은 거리 화소들과 

Table 2와 Table 4와 같은 화소의 긴 거리에 따라 

비교하였을 때 긴 거리의 화소들을 이용했을 때 환자 

그룹 구분이 가능함을 알 수 있었다. 또한 Fig. 9, Fig.

10, Fig. 11를 보면 해마 표면에 매핑되어 있는 컬러

가 완전히 다름을 알 수 있는데, 이 이유는 첫 번째 

방법은 해마의 장축을 이용해 그은 축이 항상 해마의 

무게중심을 관통하여 존재 할 수 있는 것이 아니기 

때문이다. 하지만 두 번째 방법은 Fig. 8 같이 관상면

의 해마 단면마다의 무게중심을 구하기 때문에 항상 

거리의 변수가 적게 나타난다. 이는 첫 번째 방법이 

Table 4. The result of long distance analysis using center point

Status
Patient

number

Distance(pixels)

2 3 4 5 6 7 8 9 10 Variance *V.Aver Weight **W.Aver

AD

1 1 3 4 13 6 6 17.10

28.64

28.33

39.30

2 2 3 5 13 2 7 17.86 26.50

3 1 6 13 14 37.66 52.25

4 1 1 5 14 10 1 30.66 27

5 1 6 18 8 50.91 49.50

6 3 8 6 13 17.66 52.25

MCI

1 11 10 3 6 1 18.70

30.05

44.80

39.58

2 3 4 17 2 5 1 34.66 27.50

3 1 1 13 3 14 11 37.76 45.83

4 2 1 9 9 15 33.20 42.80

5 2 1 1 8 14 14 39.06 52.16

6 1 4 1 13 6 4 3 16.95 24.42

1 1 1 3 2 12 18 5 42.66

47.56

37.85

44.78NC

2 1 5 16 14 1 51.30 46.20

3 3 1 5 14 9 8 21.86 34.83

4 1 2 21 16 100.66 63

5 1 8 13 8 1 26.70 37

6 5 20 9 5 5 42.20 49.80

(*V.Aver: Variance Average in Eq. 2. **W.Aver: Weight Average in Eq. 3.)

Fig. 8. Visualization for the long distance(blue) and 

short distance(green) from the red point in 

Hippocampus.

(a) (b)

Fig. 9. Color surface visualization in 3D result for AD 

patient: (a) using the first method and (b) using 

the second method.
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두 번째 방법보다 긴 거리의 픽셀이 더욱 더 많이 

검출됨을 알 수 있다.

Fig. 9, Fig. 10 그리고 Fig. 11은 앞서 제시한 순서

도 및 제안한 방법을 통해 생성한 결과를 3차원 표면

에 축 및 중심점으로부터의 거리에 따라 컬러로 가시

화한 결과이다. 3차원으로 연구결과를 가시화할 경

우 연구결과를 직관적으로 표현하고 관찰할 수 있어

서 효과적이다. 재구성하는 것에는 다양한 방법이 있

지만, 본 논문에서는 VTK를 활용하여 3차원으로 재

구성하였다. 오픈 라이브러리인 VTK를 사용함으로

써 기존의 라이브러리 또는 소프트웨어보다 비용, 시

간, 호환성 문제를 해결 할 수 있었다. 먼저 객체를 

3차원으로 표현하는 과정에서는 VTK 라이브러리에

서 제공하는 VtkMarchingcubes 방법론을 사용하였

으며, 재구성된 3차원 객체에 컬러매핑을 하기 위해

서 VTK 라이브러리에서 제공하는 VtkLookuptable

방법론을 사용하였다. Fig. 9 (a), Fig. 10 (a) 그리고 

Fig. 11(a)는 순서대로 각각 AD, MCI, NC를 나타내

며 3차원으로 재구성 된 해마에서의 장축을 찾아 

Re-Slice하여 각 슬라이스 마다 표시하고, 그 축을 

이용해 가장자리와의 거리를 계산하였고, 거리에 따

라서 컬러를 달리 매핑하여 3차원으로 가시화한 결

과이다. 즉, 컬러 매핑은 7가지 색깔로 표현하였으며 

가장 짧은 것은 빨간색 그리고 가장 긴 것은 파란색

으로 처리하였다.

치매에 대한 관심이 세계적으로 높아지고 있고,

의료영상기술이 발달함에 따라 컴퓨터를 이용해 보

다 쉽고 빠른 치매 진단기술에 많은 연구가 이루어지

고 있다[17]. 뇌 영상에서 해마를 분할하는 것은 복잡

하고, 시간이 오래 걸리는 일이지만 해마는 치매와 

큰 상관관계를 가지고 있고, 형태학적 특성을 이용하

여 환자의 분류가 가능하다는 큰 장점을 가지고 있다

[18,19]. 따라서 본 논문에서는 해마의 체적과 표면,

질감과 같이 사용할 수 있는 새로운 특성과 특성 추

출방법론을 제안하였다[20,21]. 최근 해마 장축의 해

부학 적 변이에 대한 인식이 높아져 해마의 특성을 

조사 및 분석을 위해서 해마의 장축이 주로 이용되고 

있다[22]. 따라서 본 연구에서도 해마의 장축을 이용

하여 환자 군을 분류하는 특성 값으로 사용하였다.

결과적으로 본 연구에서 제안되어진 두 번째 방법의 

해마의 중심점을 이용한 결과에서 환자들이 첫 번째 

방법을 이용한 방법과는 차등된 분류 결과를 볼 수 

있었다.

Table 1과 Table 3과 같은 짧은 거리의 화소들은 

알츠하이머의 진행 정도에 관계없이 짧은 거리의 화

소들이 분포하기 때문에 결과적으로 Table 1, Table

3과 같이 환자 군을 구분할 수 없음을 의미한다. 하지

만 긴 거리의 화소들은 알츠하이머가 진행됨에 따라 

더 적게 분포하기 때문에 Table 2와 Table 4와 같이 

병세가 진행 될수록 분산과 가중치에 대한 평균이 

감소함을 알 수 있다. 따라서 두 알고리즘을 사용하

여 해마 영상을 분석한 결과, 알츠하이머가 진행됨에 

따라 해마가 가지는 픽셀의 분산도 및 가중치가 감소

함을 알 수 있었다. 이는 AD, MCI, NC의 세 그룹 

군을 판별할 수 있는 차이를 나타내고 있어 보다 객

관성 있는 알고리즘임을 확인 할 수 있었다.

연구에 사용된 3차원 뇌 MR 영상의 크기는 256×

256이며, 총 240개의 슬라이스로 구성되어 있는데,

이 영상에서 해마의 크기는 최대 30×30 크기로 구성

되어지며 3차원 뇌 MR 영상에서 아주 작은 부분만

을 차지한다. 이 영상으로는 거리에 따른 값의 차이

가 적어 거리를 세분화 할 수 없어 세 환자 군을 판별

할 수 있는 값의 차이가 미묘한 것으로 판단된다.

1024×1024 크기의 3차원 뇌 MR 영상을 사용하게 된

(a)

 

(b)

Fig. 10. Color surface visualization in 3D result for MCI 

Patient: (a) using the first method and (b) using 

the second method.

(a) (b)

Fig. 11. Color surface visualization in 3D result for the 

normal control(NC): (a) using the first method 

and (b) using the second method.
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다면, 해마의 크기는 약 120×120 크기로 구성되어질 

것이며, 이는 더욱 세분화된 거리 값을 추출하여 세 

환자 군을 더욱 정량적이고 보다 더 객관성 있는 데

이터를 분석할 수 있을 것으로 판단된다.

5. 결  론

본 논문에서는  알츠하이머 진행에 따라 변화하는 

해마의 특성을 이용하여 해마의 장축을 기준으로 한 

거리 분석과 각 슬라이스마다 해마의 무게중심을 기

준으로 한 거리 분석에 따라 각 슬라이스 가장자리의 

색상을 달리하고 3차원으로 재구성하여 컬러 매핑 

알고리즘을 제안하였다. 따라서 여러 방법론의 연구 

결과 중에서 관상면에서 장축거리에 대한 가중치를 

계산한 결과로 알츠하이머(AD), 경도인지장애(MCI)

및 정상인(NC)에 대한 뚜렷한 분류 결과를 얻었다.

축점으로 계산한 결과로 AD(44.85), MCI(45.04),

NC(49.31) 그리고 중심점으로부터 계산한 결과로는 

AD(39.30), MCI(39.58), NC(44.78)를 얻었다. 이는 

앞으로 치매 관련된 환자의 진단 및 예후판단에 바이

오마커로 사용가능 할 것이다. 앞서 언급된 방법 등 

다양한 접근으로 정량적 분석의 객관성을 판단하여,

알츠하이머를 판별하는데 사용할 수 있는 특성 값에 

대한 연구를 추가적으로 진행할 예정이다. 따라서 

MR 영상을 이용하여 알츠하이머를 판별할 수 있는 

객관성 있는 특성 값을 구할 수 있게 된다면, 추후 

AD, MCI, NC 세 그룹 군에 대한 판별이 더욱 신속하

고 정확해질 가능성이 높아 질 것이다.
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으로 활동하고 있으며, 컴퓨터공

학으로 2017년 공학사 학위를 취

득하였다. 현재 인제대학교 대학

원 디지털 항노화 헬스케어 학과

에서 석사과정을 진행하고 있다. 관심분야는 컴퓨터그래
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