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요       약 

본 논문에서는 위상차 현미경 영상 내 U87 세포의 정확한 형태학적 분류를 위한 이진 분류기 구축 

방법을 제안한다. 본 방법은 Fourier descriptor기반 세포형상 표현을 SVM 이진분류기 구축에 사용함

으로써 분류 대상인 원추형과 원형세포에 대해 영상 내 세포의 위치와 회전, 크기의 변화에 대해 

강인한 분류성능을 제공한다. 본 실험을 통해 polynomial커널에서 학습된 SVM 분류기가 linear, RBF, 

sigmoid 에 비교하여 가장 정확한 분류 성능을 보임을 확인하였다. 본 연구는 논문상 기준인 두 종

류의 세포 형태 분류기를 기반 프레임워크로 삼아 좀더 다양한 세포 형태를 분류할 수 있도록 개선

된다면 악성뇌종양의 전이억제치료에 효과적인 전이행동분석에 도움을 줄 수 있을 것으로 기대된

다. 

 

                                                           
 교신저자 

1. 서론 

일반적으로 혈관을 통해 다른 신체부위로 쉽게 전
이되는 특성을 갖는 암 세포는 종양 치료를 어렵게 
하는 주요 요인중 하나로 인식되고 있다[1]. 최근들어 
현미경영상기반 암세포 전이 운동 모니터링 기술이 
암 전이 억제 치료 효과 검증에 효과적인 방법으로 
고려됨에 따라 관련 연구들이 활발하게 진행되고 있
다[2]. 특히 이 과정에서 세포의 형태를 분할하는 기
술과 함께 그 대상의 형태를 활성 및 비활성 세포로 
분류하는 연구가 행동 패턴 분석에 필수적인 기술로 
인식되고 있다. 
현미경 영상 내 세포의 형태학적 분류를 위한 연구

는 크게 세 과정(세포 분할, 형상특징 추출, 분류기 
구축)을 동반한다. 첫째, 분류 대상 세포를 분할하는 
연구에서 보편적으로 사용되는 분할 방법은 크게 
watershed 방법과 level-set 방법으로 구분할 수 있다
[3,4]. 둘째, 형상특징 추출 방법은 Haralick, Zernike 
moments 등의 단순한 영상 내 통계정보에 기반하는 
방법[5,6]과 다양한 feature 레벨의 정보를 혼합하여 
구성하는 방법으로 구분할 수 있다. 후자의 대표적 
연구로는 형태구조적 특성, 에지 특성, 텍스쳐 특성을 
혼합하여 사용하는 SLF sets 방법을 들 수 있다[7]. 마
지막, 분류기 구축을 위한 기계학습 방법에는 주로 

neural network와 SVMs 등이 이용되고 있다[8,9]. 
본 논문에서는 뇌종양 중에서도 가장 흔하고 치명

적인 다형성교아종(glioblastoma multiforme)의 특성을 
갖는 U87 줄기세포를 대상으로 효과적인 형태학적 
세포 분류 기술을 개발한다. U87 는 동일 세포라인일
지라도 그 세포의 형태, 크기, 방향성이 달라 정확한 
세포 형태 분류를 어렵게 한다. 본 논문에서는 U87 
세포 분류기 구축의 프레임워크로서 해당 세포를 크
게 활성(원추형) 및 비활성(원형) 세포로 구분하는 분
류기 구축을 연구 목표로 한다. 제시한 U87 세포 분
류의 어려움을 해결하기 위해 본 논문에서는 분류 대
상이 되는 세포의 형태, 크기, 방향성에 무관한 세포 
고유 형태 특성을 제공하는 Fourier descriptor 를 분류
기 구축의 입력 정보로 사용한 SVM 기반 이진 분류
기 모델 구축을 통해 영상 내 세포의 형태학적 분류 
성능 평가를 수행한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 U87 세

포의 정확한 형태학적 분류를 위한 전처리, 세포형상 
표현 추출, SVM기반 모델 구축 방법을 설명한다.  3
장에서는 실험 및 결과를 제시하고, 마지막으로 4 장
에서는 결론 및 향후 연구 방향을 기술한다. 
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2. 세포의 형태학적 분류 과정 

2.1 전처리 

본 연구에서는 암세포의 형태학적 분류를 위한 전
처리 과정으로써 우선 time-lapse 위상차 현미경을 통
해 얻어진 U87 세포 영상으로부터 단일 세포를 포함
한 블록 영상화를 통해 분류기 학습 및 테스트를 위
한 샘플 데이터를 수집한다. 그런 후 각각의 샘플 영
상으로부터 세포 오브젝트를 수동 분할하고 주요 영
상 처리 방법을 이용하여 세포 contour 를 추출한다. 
그림 1 은 수동 분할된 세포 오브젝트(왼쪽)와 해당 
세포의 contour 을 추출한 결과의 예를 보여 준다. 이
때 세포 오브젝트의 contour 는 4 neighborhood 연결성
을 유지하여 1 픽셀 너비로 추출된다. 

 
(그림 1) 수동 세포 분할(왼쪽) 및  

contour(오른쪽) 추출 결과의 예 

    
(그림 2) contour영상 및 주파수 영역에서의 영상; 

(왼쪽)contour영상 (가운데) 주파수 스펙트럼  
(오른쪽) 동심원으로 나눈 주파수 스펙트럼 

 
2.2 세포 형상 표현 추출 

본 장에서는 영상 내 분류 대상이 되는 세포의 방
향성과 크기 및 위치에 무관하게 고유의 형태 특성을 
표현해주는 Fourier descriptor 추출 과정을 설명한다. 

Fourier descriptor을 추출하기 위해서는 우선 Fourier 
transform 을 이용하여 공간 도메인에서 표현된 대상 
세포의 contour 정보(그림 2 왼쪽)를 주파수 도메인으
로 변환한다(그림 2 가운데). 이렇게 변환된 주파수 
공간 내 표현으로부터 phase 성분을 제외하여 
amplitude 값만을 취한다. 그런 후 얻어진 amplitude 
값들로부터 DC 성분을 제거함으로써 분류 대상의 상
대적 크기에 영향을 받지 않고 형태학적으로 분류가 
가능한 형상 표현을 얻는다[10]. 이렇게 만들어진 
Fourier descriptor 를 concentric function 을 이용하여 주
파수 공간을 균일 간격의 동심원으로 나눈다(그림 2 
오른쪽). 마지막으로 각 동심원 영역에서의 amplitude
의 합을 구한 후 모든 구역의 amplitude 합을 히스토

그램으로 표현하여 최종 세포 형상 표현을 생성한다. 
이렇게 계산된 Fourier descriptor 는 세포 형태 분류를 
위한 feature vector로 사용된다. 

 
2.3 세포 이진 형태 분류기 구축 

본 장에서는 각 세포 샘플로부터 추출한 Fourier 
descriptor 를 이용하여 세포 형태를 원추형과 원형 세
포로 구분하는 분류기 구축에 대하여 설명한다. 본 
연구에서는 적은 샘플 개수에서도 over-fitting 문제에
도 강인하면서 정확한 이진 분류 성능을 제공하고 
SVM(Support Vector Machine)을 사용한다[9].  

주어진 학습 데이터가 {( kx , ky ), 1≤  k≤  n} 일 때, 

분류 대상은 kx , 분류 그룹은 ky 에 해당한다. 그리고 

Kernel function K :  
n n� �  �  이다. 이때 SVM 분

류 함수는 수식 (1)로 정의된다. 
 

1

( ) ( , )
n

k k k k
k

y x a y K x x b


   (1) 

 
수식 (1)에서 계수 ak 와 b 는 각각 두 클래스 집단간 
최대화된 margin 을 결정하기 위하여 quadratic 최적화 
문제를 풀어 산출된다. 본 방법에서는 비선형적 분류
의 경우를 처리하기 위하여 polynomial, RBF, sigmoid 
커널 함수를 채택하여 분류기 학습 및 테스트를 수행
한다.  또한 구축된 분류기의 정확도를 평가하고 비
선형적 케이스에 대한 최적 매개변수 환경을 결정하
기 위하여 k-fold cross validation 기법을 적용한다.  분
류 성능 평가 기준으로는 error(학습오류), recall(재현
율), precision(정밀도)을 계산하여 실험 결과로 제시한
다[11].  
 
3. 실험 및 결과 

본 장에서는 U87 세포의 이진 세포 형태 분류 성
능을 평가하기 위하여 세포 형상 표현(Fourier 
descriptor)의 feature 해상도 및 SVM 에 적용된 커널 
함수의 종류에 따른 분류 성능을 평가하였다. 
본 실험에서는 SVM 이용 이진 세포 분류 학습 및 

그 성능을 평가하기 위하여 총 66 개의 샘플 데이터
를 구성하였다(원추형 33개, 원형 33개)(그림 3 참조). 

 

 
(그림 3) 실험 데이터 샘플 
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아래 표 1 는 feature 해상도에 따른 분류 결과를 나
타낸다. 본 결과는 linear kernel function을 사용하였고, 
2-fold cross validation 방법으로 실험을 한 것이다.  

 
<표 1> feature 해상도 변화에 따른 분류 성능 

단위(%) Error Recall Precision 

Feature 7개 34.85 51.52 70.83 

Feature 4개 18.18 63.64 100.00 

Feature 3개 4.55 90.91 100.00 
 
본 실험에서는 SVM 의 Kernel function 중 대표적으

로 사용되는 Linear, Polynomial, Radial basis 
function(RBF), Sigmoid function 을 사용하여 얻어진 
error 와 recall 그리고 precision 값을 비교하여 
polynomial function 이 본 실험에서 가장 월등한 성능
을 보였음을 확인하였다.(그림 4 참조) 본 실험에서 
사용된 Polynomial의 parameter는 gamma: 1, degree: 3, 
coefficient: 0 이다.  

 

  
단위:(%) Error Recall Precision 
Linear 4.55 90.91 100.00 
Polynomial 1.52 96.97 100.00 
RBF 4.55 90.91 100.00 
Sigmoid 59.09 12.12 28.57 

(그림 4) 적용 커널함수에 따른 분류 성능 비교 
 
그림 5 는 본 연구에서 구축한 이진 세포 분류기를 

이용하여 분류 결과를 보여준다.  

 
(그림 5) 분류 결과 

 
4. 결론 및 향후 연구 과제 

본 연구에서 제안한 Fourier descriptor와 SVM을 이
용한 U87 세포의 형태학적 분류기 구축 방법은 분류
대상의 다양한 방향성과 크기에 무관하게 형태적 정
보만을 이용하여 정확한 분류 성능을 제공한다. 또한 

Fourier descriptor 를 주파수에 따라 분류하여 SVM 기
계학습 방법을 사용하여 학습시킴으로써 자동적으로 
분류가 가능하다. 
향후 연구 과제로는 본 연구에서는 두 종류의 형태

만을 분류하였으나 원 영상에는 원형과 원추형 이외
의 형태를 띠고 있는 세포들이 존재하고 있다. 다양
한 형태 중에서 대칭성을 띠고 있는 세포들이 많이 
존재한다. 그러한 대칭적인 특성을 지니고 있는 세포
들도 함께 분류함으로써 멀티 분류가 가능하게 할 것
이다. 또한 이에 대한 생물학적 전문가를 통한 검증 
과정을 통하여 실제 분류결과가 생물학적 기준에 대
한 적합성을 평가할 것이다. 
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