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요 약

신경계 영상 해석의 목적은 움직이는 미토콘드리아들을 추적하여 그 속도와 이동 방향 등을 추출하는 것인데, 미토콘드리아의 움직

임은 축삭돌기 상에서만 이루어지는 특징이 있다. 축삭돌기 추출 작업은 일반적으로 수작업을 동반한 처리 과정을 통해 이루어지고

있는데, 본 논문에서는 자동화된 축삭돌기 추출 기법을 제안한다. 우선 전체 비디오 프레임 영상에서 각 픽셀의 최대값을 취해 통합

영상을 구한다. 통합 영상에서 축삭돌기는 능선 구조를 보이는데, 능선을 검출하기 위해 본 연구에서는 능선 강화 필터링과 피크 검

출 과정을 적용하였다. 또한 검출된 능선점에서 나타난 오류를 제거하기 위해 대해 각 능선점 주위에서 신뢰도 함수를 사용한 필터

링을 적용한다. 실제 영상을 이용한 실험을 통해 제안된 방식은 높은 검출률과 정확도를 나타내는 것을 확인하였다.

키워드 : 신경계 영상 해석, 축삭돌기 검출, 미토콘드리아 추적, 능선 강화 필터링, 피크 검출

Abstract

The purpose of the neural image analysis is to trace the velocities and the directions of moving mitochondria migrating through

axons. This paper proposes an automated technique for detecting axon structure. Previously, the detection process has been carried

out using a partially automated technique combined with some human intervention. In our algorithm, a consolidated image is built

by taking the maximum intensity value on the all image frames at each pixel Axon detection is performed through vessel

enhancement filtering followed by a peak detection procedure. In order to remove errors contained in ridge points, a filtering process

is devised using a local reliability measure. Experiments have been performed using real neural image sequences and ground truth

data extracted manually. It has been turned out that the proposed algorithm results in high detection rate and precision.

Key Words : Neural Image Analysis, Axon Detection, Mitochondria Tracking, Vessel Enhancement Filtering, Peak

Detection.

1. 서 론

시간 경과(time-lapse) 중앙 신경계(CNS; central neural

system) 비디오는 일정한 시간 간격으로 취득한 현미경 영

상 시퀀스로 구성된다. 형광체 주입 방식의 현미경 영상에

서는 미토콘드리아는 작은 밝은 점들로 나타나는데, 많은

미토콘드리아는 시간에 따라 고정된 위치에 머물고 있지만,

일부 미토콘드리아는 이동하는 모습을 보인다. 미토콘드리

아 영상 해석의 목적은 움직이는 미토콘드리아들을 추적하

여 그 속도와 이동 방향 등을 추출하는 것이다[1]~[3]. 이와

같이 추출된 미토콘드리아의 이동 특성에 관한 정보는 뇌질

환 관련 연구에 활용되고 있다.

현미경을 통해 취득한 세포 단위의 동영상에서 소기관들

을 추적하기 위해 다중 목표 추적 방식에 기반을 둔 다양한

방법들이 제시되어왔다[4]~[7]. 그러나 이와 같은 추적 기반

(tracking-based) 방식은 미토콘드리아 영상 해석에서는 다

음과 같은 이유에 의해 그다지 적합하지 않다. 우선 미토콘

드리아 영상에서는 정지되어 있는 물체와 이동하는 물체가

섞여있는 특징이 있다. 물체의 합체와 분리가 빈번하게 나

타나고, 이동 속도가 불연속적으로 변하는 경우도 많아서

인접한 프레임에서 물체들에 대해 일대일 대응 관계를 찾는

것이 어려운 경우가 많다. 또한 영상에서 물체의 크기가 수

픽셀 정도로 작고, 형상과 밝기가 비슷해서 외양 특성만으

로는 서로 다른 미토콘드리아들을 구분할 수 없는 어려움이

있다.

이와 같이 미토콘드리아 움직임은 다른 물체에 비해 추
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적이 어렵지만, 반면에 미토콘드리아의 중요한 운동 특성

중 하나는 그 이동이 축삭돌기(axon)를 통해서만 이루어진

다는 점이다. 따라서 미토콘드리아 동영상에서 축삭돌기를

추출하면 미토콘드리아 추적이 용이해진다[1],[8],[9]. 미토

콘드리아 동영상의 실제 사례를 그림 1에 보였다. 실험 동

영상은 100 프레임의 256x256 크기 영상으로 구성되는데,

그림 1은 이 중 한 프레임을 보이고 있다. 그림에서 밝게

빛나는 점들이 미토콘드리아인데, 그림 1과 같은 한 프레임

영상에서는 축삭돌기가 잘 나타나지 않는다. 그림 2는 100

장의 전체 동영상 프레임에서 각 화소에서의 밝기값의 최대

값을 구해 얻은 통합 영상을 보여주고 있다. 움직이는 미토

콘드리아의 위치는 각 프레임에서 다르게 나타나므로 이와

같이 전체 영상을 통합하면 축삭돌기가 밝게 나타난다.

그림 1. 신경계 현미경 영상 시퀀스의 한 프레임

Fig. 1. A sample frame from a microscopic neural

image sequence

그림 2. 전체 영상 시퀀스로부터 구한 통합 영상 (데이터 1)

Fig. 2. A consolidated image obtained by combining the

whole image sequence (Data 1)

그림 2와 같은 미토콘드리아 영상에서 축삭돌기를 추출하

는 작업은 미토콘드리아의 움직임 분석을 위한 첫 단계에 해

당된다. 축삭돌기 추출 작업은 곡선의 시작점과 끝점을 포함

하는 몇 개의 조절점(control points)들을 수작업으로 지정한

다음, 이들 조절점들을 잇는 곡선을 찾는 방식으로 주로 이루

어지고 있다[9]~[11]. 적은 개수의 조절점들로부터 축삭돌기

곡선을 효율적으로 찾는 방식도 제안된 바 있다[10].

본 논문에서는 그림 2와 같은 통합 뉴런 영상에서 축삭

돌기의 능선 구조를 자동으로 추출하는 방식을 제안한다.

수작업을 요구하는 이전의 방식과 달리, 본 논문에서 제시

한 방식은 전체 과정이 자동화 되어 있다.

혈관이나 축삭돌기와 같은 능선 구조를 포함하는 영상에

서 능선의 중심선을 자동으로 추출하려는 노력들은 꾸준히

이루어져왔다. 망막 영상에서 혈관 구조를 자동으로 추출하

는 기법[12]이나 뉴런 현미경 영상에서 뉴런의 연결 구조를

추적하는 기법[13]이 제시된 바 있다. 이러한 기법들은 입력

영상에서 혈관이나 뉴런이 기본적으로 능선으로 모두 이어

진 경우를 다루고 있다. 본 연구에서 다루는 신경계 영상에

서는 정지된 미토콘드리아로 인해 연결이 끊어진 부분들도

포함되어 있어서 이들 기법을 적용하기 어렵다. 따라서 본

논문에서는 뉴런 영상에서 축삭돌기 능선 추출을 위한 새로

운 알고리즘을 제시한다.

영상에서 능선 구조의 검출을 용이하게 하기 위해 일반

적으로 능선 구조를 강화하는 필터링 방식을 먼저 적용한

다. 다음 단계에서는 강화된 영상에서 능선의 중심선을 찾

는데, 중심선을 찾는 방식들은 크게 두 가지로 나눌 수 있

다. 우선 세선화나 능선점(ridge point) 검출과 같은 지역적

알고리즘을 사용하여 중심선을 검출할 수 있는데, 이 방식

은 구현이 용이하다는 장점이 있지만 잡음의 영향을 많이

받아 검출의 정확도가 떨어질 수 있다는 단점을 가진다. 중

심선을 찾는 다른 방법은 여러 형태의 곡선 추적(curve

tracing) 방식을 사용하는 것인데, 이 방식은 정확도가 높다

는 장점을 가지지만 곡선의 시작과 끝 점들을 수작업으로

지정해야 하거나[10],[11] 구현하기가 복잡하다는 단점을 가

진다[13]. 본 논문에서는 지역적 알고리즘에 의해 검출된 능

선점에 대해 신뢰도를 측정하여 오류를 제거하는 방식을 제

안한다. 검출된 능선점 주위에서 해당 능선점과 유사한 기

울기를 가진 점들이 얼마나 많이 존재하는지를 측정하고 신

뢰도가 낮은 점들을 제거하여 오류를 제거한다.

제안된 알고리즘을 잡음이 심한 CNS 영상에 적용하여

실용적인 결과를 얻을 수 있음을 확인하였다. 제안된 알고

리즘의 성능을 정량적으로 평가하기 위해 본 연구에서는 입

력영상에서 축삭돌기 구조를 수작업으로 추출하여 지상검

증데이터(ground truth data)를 구축하고, 추출된 결과와

비교하였다. 본 논문에서는 제안된 알고리즘을 설명한 다음,

실제 영상을 이용한 실험 결과를 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 2장에서는 입력 영

상에서 능선 구조를 강화하고 잡음의 영향을 줄이기 위해

적용한 필터링 방법을 설명한다. 3장에서는 강화된 영상에

서 축삭돌기의 중심선을 추출한 다음, 각 중심점의 신뢰도

를 측정하여 오류를 제거하는 기법을 설명한다. 실제 영상

을 이용한 실험결과를 4장에서 설명한다.

2. 축삭돌기 구조 강화 필터링

제안된 알고리즘의 처리 과정은 그림 3에 나와 있는데, 2

장에서는 통합 영상에 대한 필터링 과정을 설명한다. CNS

현미경 영상에서 축삭돌기는 폭이 매우 좁은 곡선의 형태를

띄고 있다. 축삭돌기의 중심선을 추출하려면 영상 밝기 함

수에서 능선의 정점들(peak points)을 검출해야 하는데, 일

반적으로 능선 구조에는 불규칙적인 변화가 있고, 영상의

잡음이 심한 경우 단순한 피크 검출 방식으로는 좋은 결과

를 얻기 어렵다. 따라서 능선의 중심점(능선점; ridge

points)들을 검출하기 전에 능선을 강화하기 위한 필터링

과정을 거치게 된다. 의료영상에서 선명성을 개선하기 위해
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호모몰픽 필터를 사용하는 경우도 있다[14],[15]. 혈관이나

축삭돌기와 같은 능선구조를 강화하기 위한 다양한 필터링

방법이 사용되고 있는데, 본 연구에서는 정합 필터링과

Hessian 기반의 능선 강화 필터링 등 두 가지 필터링 방법

을 적용하였다.

그림 3. 전체 처리 과정

Fig. 3. Overall processing flow

2.1 정합 필터링

정합 필터링(matched filtering)은 능선 구조를 가진 영

상에서 능선의 연속성을 강화하기 위해 사용되고 있다[16].

정합 필터는 방향성을 가진 여러 개의 막대 모양의 마스크

로 구성되는데, 필터의 단면은 능선의 단면 구조에 맞추어

진 형태를 가진다. 여러 개의 필터 중 능선의 방향과 일치

하는 필터의 출력이 최대가 되므로, 정합 필터링은 여러 필

터의 출력 중 최대값을 취하여 얻어진다.

필터의 단면 구조는 일반적으로 가우스 함수에 맞추어 설

계되는데, 수직 방향의 기본 필터는 다음과 같이 정의된다.

   
    ∈

     ≤  ≤  (1)

여기서 은 필터의 길이 (본 연구에서는   ), 는
필터의 폭을 조절하는 상수이다. 정합 필터는 필터 계수의

합이 0이 되도록 설계된다.
     (2)

여기서 은 의 계수의 합인데,
의 계수의

평균치는 0이므로 필터의 출력은 수직 방향의 능선의 중심

에서 최대가 되는 구조를 가진다. 는 검출하고자하는 능
선 구조의 폭에 맞추어 결정되는데, 본 연구의 축삭돌기의

폭은 2~3 픽셀 정도이므로   로 설정하였다.
는 수직 방향의 능선 강화를 위해 사용될 수 있

고, 모든 방향의 능선을 강화하기 위해 기본 필터를 일정한

각도 간격으로 회전시켜  ≤  ≤  , 를 생성한

다. 여기서 은 필터의 개수인데, 본 연구에서는 간격
으로 회전된 18개의 필터를 사용하였다. 필터 마스크 중 6

개를 그림 4에 보였는데, 여기서는 필터의 계수를 밝기로

나타냈고, 한 마스크에서 계수의 합은 0이다. 정합 필터링

출력은 영상의 각 점에서 필터의 출력 중 최대값을 취하여

얻게 된다. 즉, 입력 영상 함수가  일 때 정합 필터
링 출력 는 다음과 같이 얻어진다.

  max   (3)

그림 4. 정합 필터 마스크 중 일부

Fig. 4. Some masks of matched filters

2.2 Vessel 강화 필터링

앞 절에서 설명한 정합 필터링은 능선에서 부분적으로

밝기가 약해진 부분을 보강하는데 적합하다. 혈관과 같은

능선 구조에서 능선의 밝기와 무관하게 능선을 검출하기 위

해 헤시안(Hessian) 행렬 기반의 능선 강화(vessel en-

hancement) 필터링이 자주 사용되고 있다[17],[18]. 영상의

밝기 함수 를 2차원 가우시안(Gaussian) 함수로 평
활화한 영상을 라 하면 헤시안 행렬은

 



 
 




 (4)

로 정의되는데, 여기서  ∂∂
∂ 

이며, 다른 편

미분값도 같은 방식으로 정의된다.

영상의 각 점이 능선 상에 있는지를 계량화하는 능선성

(vesselness 또는 ridgeness)의 정도는 헤시안 행렬의 고유

치(eigenvalue)들을 통해 구할 수 있다. Frangi 등이 제안

한 VEF(vessel enhancement filter) 방식[15]에서는 고유

치를 이용하여 구한 두 개의 파라미터를 사용한다. 식 (4)의

행렬 H의 두 고유치 중 절대값이 작은 쪽을  , 큰 쪽을

라 할 때 두 파라미터 와 을 다음과 같이 정의한다.

   ,   


(5)

일반적으로 값은 해당 픽셀 주위에서 영상의 밝기 특성이
능선 구조에 얼마나 가까운지를, 값은 밝기 변화의 정도
를 나타낸다. 능선 영역이 배경보다 밝은 영상에서는 이 두

파라미터를 이용하여 능선성 함수 는 다음과 같이
정의된다.

 










 i f  
exp

   exp
   

(6)

여기서 와 는 상수이다. 필터링된 영상 에서는
능선 구조가 원래 영상에 비해 강화되어 이 영상으로부터

보다 용이하게 능선을 검출할 수 있다.

헤시안 행렬의 두 고유치 중 절대값이 큰 쪽과 연관된 고

유벡터는 능선의 기울기 방향을 나타낸다. 이 정보는 3장에

서 설명하는 바와 같이 능선의 피크점 검출시 활용된다.

3. 축삭돌기 중심선 추출

3.1 정점 검출을 통한 능선 추출

본 연구의 주목적은 필터링된 입력 영상에서 축삭돌기의

중심선(능선)을 추출하는 것인데, 제어점 지정 없이 자동으

로 능선을 추출하려면 세선화(thinning) 방식이나 영상의
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정점(peak point) 검출 방식을 사용할 수 있다. 본 연구에서

는 정점 검출 방식을 사용하였다.

한 픽셀 굵기의 능선 추출은 에지 검출에서 흔히 사용되

는 피크 추출(nonmaximum suppression) 기법[19]을 이용

하여 수행할 수 있다. 이 방식에서는 영상의 그래디언트 방

향에서의 정점들을 검출하여 능선을 추출한다. 2.2절에서

설명한 VEF 방식에서는 각 픽셀에서 구한 헤시안 행렬의

절대값이 큰 고유치와 연관된 고유벡터가 그 픽셀에서의 영

상의 그래디언트에 해당한다. 능선상의 위치에 따른 그래디

언트 방향의 변화 사례는 그림 5에서 볼 수 있는데, 그림에

서 검은 선은 해당 점에서의 그래디언트 방향을 표시한다.

필터된 영상의 출력  값에서 정점으로 분류되는 점
은 출력값이 영상의 그래디언트 선 위에서 인접한 위치에

놓인 점들보다 크면서 일정한 임계치 이상의 값을 가지는
점들(≥ ) 이다. 검출 과정을 단순화하면 그래디
언트 상에서 이웃한 점들 대신 상하 또는 좌우의 두 이웃점

들과 크기를 비교해도 유사한 결과를 얻을 수 있다. 그래디

언트 각도를 라 할 때 본 연구에서는 그 픽셀에서

 ≤  인 경우에는 좌우의 두 점,

   인 경우에는 상하의 두 점과 비교하여 피

크점들을 검출하였다.

그림 5. 능선상의 위치에 따른 그래디언트 방향의 변화

Fig. 5. Gradient directions on a ridge structure

3.2 능선에서의 오류 제거

정점 추출에 의해 검출된 능선에는 일반적으로 많은 오류

가 포함되어 있다. 일반적으로 신뢰성있는 능선은 기울기가

서서히 변하면서 충분히 길게 이어진 곡선으로 나타난다. 반

면 길이가 짧은 곡선은 오류일 가능성이 매우 높다. 따라서

추출된 능선에서 충분히 길이가 긴 선분들만 남겨둠으로써

오류 성분을 제거할 수 있다. 그러나 추출된 능선에는 분기점

(branch point)들이 다수 포함되어 있어서 단순한 곡선 추적

(curve tracing) 방식으로는 오류를 제거하기가 어렵다. 따라

서 본 연구에서는 곡선을 추적하는 대신 각 능선점과 유사한

기울기를 가진 점들이 주변에 많은지를 판단하는 방법으로

능선점의 신뢰성을 계산하는 절차를 개발하였다. 능선점

 에 대한 신뢰도는 다음과 같이 계산한다.

   
  ∈ 


    
(7)

여기서

    ≤  

이며,    tan 
 

로서 점 와

 가 이루는 각도를 나타내며, 는 정점 추출과정에

서 계산된 점의 기울기이다. 는 허용할 수 있는 각도 차
이를 나타내는데, 각도 차이가 이 값보다 작으면  함수값
이 1이 된다. 는 15°로 설정하였다. 값은 능선점 주위
에서 접선 방향에 놓인 점이 많을수록 높은 값을 가지게

된다. 각각의 능선점에서 값을 구한 다음, 일정한 임계값
이상이 되는 점들만 선택함으로써 오류를 제거한다.

식 (7)에서 정의된 신뢰도 함수값은 직선 구간에 놓인 능

선점에서 높게 나타나지만, 곡선 구간에서는 값이 작아지게

된다. 따라서 이 방식으로는 곡선 구간의 점들이 검출되지

않는데, 이 문제는 단순한 곡선 추적 기법을 사용하여 해결

할 수 있다. 식 (7)을 이용한 신뢰성 테스트를 적용하기 전

의 능선점 이진 영상을 P, 테스트를 통과한 능선점의 이진

영상을 Q라 하자. 우선 능선 영상 Q에서 각 점들의

8-neighbor의 개수를 세고, 이웃점의 수가 1인 점들을 곡선

의 끝 점(end-point)으로 분류한다. 이와 같이 추출된 끝 점

중, 한 끝 점에서 다른 끝 점 사이에 영상 Q에 존재하지 않

는 경로가 영상 P에 존재하는지 검사한다. 이와 같이 검출

된 경로는 영상 Q에 포함시킨다.

이와 같은 경로 추가 과정을 그림 6에 보였는데, 여기서

색이 짙은 사각형은 영상 Q에 포함된 점들, 옅은 사각형은

영상 P에만 포함된 점들을 나타낸다. 옅은 사각형으로 이루

어진 경로는 굵은 테두리로 표시한 두 끝점 사이에 있으므

로 이들 점들은 영상 Q에 추가된다. 영상 P에서 새로운 경

로를 탐색하는 과정에서 추가되는 경로의 길이를 제한함으

로써 탐색시간이 길어지는 것을 방지할 수 있다.

그림 6. 곡선 부분의 연결 과정

Fig. 6. Linking of curved section

4. 실험 결과

본 연구에서는 제안된 축삭돌기 추출 알고리즘을 신경조

직의 현미경 영상에 적용하였다. 실험 비디오는 일정한 시

간 간격으로 취득한 100장의 256x256 크기의 영상 시퀀스

로 이루어져 있다. 우선 알고리즘의 실행 과정에서 중간 결

과 영상을 살펴보자면, 그림 2에 보인 통합 영상에 대해 정

합 필터링(MF)과 능선강화필터링(VEF)을 적용한 결과가

그림 7에 나와 있다. 필터링 하기 이전의 원래 영상과 비교

해보면 축삭돌기 부분이 강화되어 있음을 볼 수 있다. 이

결과에 대해 정점 검출 방식을 이용하여 축삭돌기 중심선을

찾은 결과가 그림 8에 나와 있는데, 우선 (a)에 그림 7의 결

과에 대해 정점 검출과정을 통해 추출된 능선점을 보여주고

있다. 축삭돌기의 주능선 이외에 오류에 의한 잔 가지들과

고립된 점들이 포함되어 있음을 볼 수 있다. 이 능선 영상

에 대해 3.2절에서 설명한 신뢰도 함수를 이용하여 오류를
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제거한 후 곡선 부분을 보충하여 얻은 최종 결과가 그림

7(b)에 나와 있다. 입력 영상에서 최종 결과를 얻기까지의

모든 과정은 자동으로 이루어졌는데, 원래의 영상과 비교해

보면 최종 결과에는 일부 오류가 포함되어 있고, 분기점 근

처에서 끊어진 부분들이 있지만 축삭돌기 부분을 잘 분리하

고 있음을 볼 수 있다.

그림 7. 그림 2의 통합 영상에 대해 능선 강화 필터링을

적용한 결과

Fig. 7. Result of vessel enhancement filtering on the

data in Fig. 2

(a) (b)

그림 8. (a) 정점 검출 방식에 의해 추출된 능선점들 (b)

오류 제거와 곡선 부분 연결 과정을 거친 최종 결과

Fig. 8. (a) Ridge points extracted using peak detection

(b) Final result after error removal and curved section

linking

실험 결과를 정량적으로 판단하기 위해 본 연구에서는

실험 영상에서 수작업을 통해 그림 9에 보인 바와 같이 축

삭돌기 중심선에 대한 지상 검증 데이터(ground truth da-

ta)를 추출하였다. 검출된 축삭돌기 중심선을 검증 데이터

와 비교하여 두 데이터 상의 능선점 들간에 서로 대응되는

점들이 있는지를 판단하여 다음 세 유형으로 구분하였다.

Ÿ 정검출점(TP: True positive): 검출된 능선점과 같은 위

치에 지상 검증 데이터에서 대응점이 있는 경우

Ÿ 오검출점(FP: False positive): 검출된 능선점이 지상 검

증 데이터 상에는 존재하지 않음

Ÿ 미검출점(FN: False negative): 지상 검증 데이터 상의

능선점이 검출되지 않았음

이와 같은 분류를 이용하여 능선점의 검출률(detection

rate)과 정확도(precision)를 다음과 같이 정의하였다. 검출

률은 실제 검증 데이터 상의 전체 능선점 중 정검출점의 비

율(), 정확도는 검출된 점들 중 정검출점

의 비율( )로 정의한다.
그림 8(b)의 결과를 지상 검증 데이터와 비교한 결과를

그림 10에 보였는데, 여기서 정검출점, 오검출점, 미검출점

을 각각 녹색, 청색, 홍색 점으로 표시하였다. 이 데이터의

검출률과 정확도는 각각 97%, 95%로 계산되었다.

그림 9. 그림 2의 입력 영상에 대한 지상 검증 데이터

Fig. 9. Ground truth data for the image in Fig. 2

그림 10. 그림 8(b)와 그림 9의 데이터를 비교하여 얻은

검증 영상

Fig. 10. Comparison plot for the result in Fig. 7(b) and

the data in Fig. 8

본 논문에서 제안한 방식에서는 능선 필터링 과정에서

정합 필터(MF)를 통해 능선의 연결성을 강화하였는데, 정

합 필터링의 효과를 검증하기 위해 본 연구에서는 MF를

거치지 않고 능선 강화 필터링(VEF)만 적용하는 실험을 수

행하였다. 그림 2의 영상에 대해 VEF 만을 적용하여 얻은

결과의 검증 영상을 그림 11에 보였다. 이 결과와 그림 10

의 결과를 비교해보면 여기서는 홍색으로 표시한 오검출점

이 줄어든 반면, 청색으로 표시한 미검출점이 늘어난 것을

볼 수 있다. 검출률과 정확도는 각각 90%와 99%로 나타났

다. 결과적으로 정합필터링을 추가하면 검출률은 상승하지

만 정확도는 다소 낮아졌다는 것을 볼 수 있다.

그림 11. 그림 2의 영상에 대해 MF없이 VEF 만을

적용하여 얻은 결과의 검증 영상

Fig. 11. Comparison plot for the result obtained using

VEF only without MF for the image in Fig. 2
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그림 12. 데이터 2~6의 5개의 영상 시퀀스에 대한 통합

영상(좌측)과 추출된 능선점들에 대한 검증 영상(우측)

Fig. 12. Consolidated images (left) and the final results

(right) for 5 image sequences (Data 2~6)

제안된 알고리즘의 유용성을 검증하기 위해 그림 2(데이

터 1)의 영상 외에 추가로 5장의 실험 영상(데이터 2~6)에

대해 실험을 수행하였다. 이들 영상은 각각 100장의 프레임

으로 구성된 비디오에서 각 픽셀의 최대값을 취해 얻은 통

합 영상이다. 각 영상에 2절에서 설명한 두 가지 필터링

(MF+VEF)을 수행한 다음, 피크점을 검출하여 능선점을 찾

고, 신뢰도 함수를 이용하여 오류를 제거한 다음, 곡선 구간

을 보충하여 최종 결과를 얻었다. 이들 실험 영상에 대해서

도 수작업을 통해 지상검증데이터를 준비하여 추출된 능선

점들과 비교하였다. 그 결과는 그림 12에 보였다. 여기서도

정검출점, 오검출점, 미검출점을 각각 녹색, 청색, 홍색 점으

로 표시하였다.

이들 데이터에 대해서도 정합 필터링(MF)없이 VEF만을

적용한 결과도 실험에서 구했는데, 최종적인 검출률과 정확

도를 각각 그림 13과 14에 보였다. 이들 그림에서는 6개의

데이터에 대해 두 가지 필터링 방식을 적용하여 얻은 결과

를 그래프로 나타낸 것이다. 두 가지 필터링을 동시에 적용

하는 경우 제안된 방식은 각 데이터에 대해 대략 90% 이상

의 검출률과 80~95%의 정확도를 나타내고 있음을 볼 수 있

다.

정합 필터링의 유용성을 살펴보자면 MF 필터링을 추가

로 적용하면 검출률이 많이 향상되지만, 정확도는 일반적으

로 낮아지는 것을 볼 수 있다. 이는 MF 필터링에 의해 능

선의 연결성이 개선되어 검출점의 숫자가 늘어나지만, 오검

출점의 숫자도 다소 증가하게 된다는 것으로 해석할 수 있

다. 그러나 약간의 사후 보정작업을 통해 오검출점들은 쉽

게 제거할 수 있으므로 실용적인 측면에서는 MF 방식을

적용하는 것이 낫다고 할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 시간 경과 중앙 신경계 영상 시퀀스에서

축삭돌기를 자동으로 추출하는 기법을 제안하였다. 우선 전

체 비디오 프레임 영상에서 각 픽셀의 최대값을 취해 얻은

통합 영상을 구함으로써 축삭돌기가 보다 선명하게 나타나

게 한다. 통합 영상에서 능선 구조를 강화하기 위해 정합

필터링과 헤시안 기반 능선 강화 필터링을 적용하였다. 필

터링된 영상에서 정점 검출 기법에 의해 능선 구조를 추출

하였는데, 검출된 정점들에 대해 신뢰도 함수를 적용하여

오류 성분을 제거하였다.

제안된 기법을 실제 영상에 적용하였는데, 추출된 능선점

들을 수작업으로 추출한 검증 데이터와 비교하여 검출률과

정확도를 측정하였다. 제안된 방식은 6개의 실험 데이터에

대해 90% 이상의 검출률과 80~95%의 정확도를 나타내는

것으로 확인되었다. 제안된 방식은 높은 검출률을 보이고

있어 축삭돌기 추출을 위한 실용적 알고리즘으로 사용될 수

있다. 축삭돌기는 미토콘드리아의 움직임 궤적을 나타내므

로 개별적인 미토콘드리아 움직임 추출 과정에서 유용하게

활용될 수 있을 것으로 전망된다.

추출된 능선을 활용한 미토콘드리아 궤적 검출 방법으로

특징점 기반 방식[4]~[6]을 고려할 수 있다. 미토콘드리아

움직임범위는 2차원 상의 능선 위로 한정되므로 움직임 추

적시 대상 목표물이 크게 줄어들게 된다. 본 연구팀에서는

이 같은 방식의 미토콘드리아 추적에 관한 연구를 계속 진

행하고 있다.
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그림 13. 데이터 1~6에 대해 두 가지 필터링 방식으로 얻은

결과의 검출률

Fig. 13. Detection rates for Data 1~6 using two filtering

methods

그림 14. 데이터 1~6에 대해 두 가지 필터링 방식으로 얻은

결과의 정확도

Fig. 14. Precisions for Data 1~6 using two filtering

methods
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