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CT Angiography 영상에서 대동맥 추출을 위한 혈관 분할

알고리즘 성능 평가

김태형, 황영상, 신기영*

Performance evaluation of vessel extraction algorithm

applied to Aortic root segmentation in CT Angiography

 Tae-Hyong Kim, Young-sang Hwang, Ki-Young Shin*

요 약 세계보건기구협회에의 통계에 따르면 심장 혈관 질환의 발병률이 가장 높은 것으로 알려져 있다. CTA영상을
사용하여 관상동맥 및 대동맥 질환을 치료 및 검사할 수 있다. 혈관을 3차원으로 복원하는 과정이 의사의 숙련도에 따
라 결과가 상이하며 복원 시간이 길다는 단점이 있으며 이를 극복하고자 자동으로 정확한 혈관을 추출하는 연구들이
진행되어 왔다. 본 논문에서는 자동 및 반자동 분할 기법인 Region Competition, Geodesic Active Contour(GAC),
Multi-atlas based segmentation, Active Shape Model(ASM) 알고리즘을 CTA영상에 적용하여 대동맥 기부를 추출하
였으며 하우스도르프 거리, 볼륨, 영상처리속도, 사용자 관여 여부, 그리고 관상동맥 심문 검출률을 비교 및 분석하였
다. 추출된 3차원 대동맥 모델 중 가장 높은 정확도를 나타낸 알고리즘은 GAC인 반면 사용자 관여가 가장 높았기 때
문에 실제 시술에 적용하기 위해서는 자동 분할 알고리즘 개선이 필요하다

Abstract World Health Organization reported that heart-related diseases such as coronary artery stenoses
show the highest occurrence rate which may cause heart attack. Using Computed Tomography angiography
images will allow radiologists to detect and have intervention by creating 3D roadmapping of the vessels.
However, it is often complex and difficult do reconstruct 3D vessel which causes very large amount of time
and previous researches were studied to segment vessels more accurate automatically. Therefore, in this
paper, Region Competition, Geodesic Active Contour (GAC), Multi-atlas based segmentation and Active

Shape Model algorithms were applied to segment aortic root from CTA images and the results were
analyzed by using mean Hausdorff distance, volume to volume measure, computational time,
user-interaction and coronary ostium detection rate. As a result, Extracted 3D aortic model using GAC
showed the highest accuracy but also showed highest user-interaction results. Therefore, it is important to
improve automatic segmentation algorithm in future

Key Words : Aortic root, Computer-aided detection (CAD), Computed tomography angiography (CTA),
Three-dimensional vessel segmentation, Geodesic Active Contour (GAC),
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1. 서론

세계 보건기구협회 (WHO)의 통계에 따르면

심장질환으로 인한 사망률이 가장 높은 것으로 알

려져 있다. 심장 관련 질환 중에서도 가장 높은

발병률을 보이는 질환은 관상동맥혈관 질환이며

매년 71만 이상의 환자가 있다고 보고되고 있다.
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관상동맥질환이란 혈관 내에 석회화로 인하여 심

장으로 혈류가 흐르지 못하게 됨으로써 심장근육

의 이상증후군 및 부정맥, 협심증 등이 나타난다.

관상동맥질환 및 대동맥을 치료 및 검사하는 방법

(Computer-aided detection)으로는 혈관조영술이

있으며 이에 있어 X-ray angiogram, 그리고 CT

angiography 영상 등을 사용한다. 현재 실제 수술

하는 과정에서 혈관을 3차원으로 복원시켜 수술

중 X선 방사능 감소 및 의사에게 시술 중 혈관

정보를 시각화 할 수 있으며 스텐트 시술 시에

네비게이션 시스템에도 적용되었으며 현재까지도

꾸준히 사용되고 있다. 하지만, 혈관을 3차원으로

복원하는 과정이 의사의 숙련도에 따라 결과가 상

이하며 이에 따라, 시술 시간이 늘어나는 단점 또

한 존재한다[1]. 혈관의 3D 복원을 위한 기존의

논문들 에서 혈관 추출 및 모델링에 관한 연구가

활발히 진행되어왔으며, Lesage et al. 연구에 따

르면 혈관 추출 모델은 크게 사용자 상호작용, 최

소 사용자 상호작용 , 그리고 자동화 기법으로 나

눠지는데 이는 사용자가 모델에 얼마만큼 관여를

하지는 여부이며 자동화기법을 제외한 나머지 기

법들은 최소 한 개의 씨앗점 입력이 불가피 하다.

심혈관 추출 알고리즘은 크게 4가지로 나누어진

다. 1) Vesselness filter, 2) Skeletonized based

algorithm, 3) Tracking based algorithm, 그리고

4) Machine learning 기반의 알고리즘이다[2]. 이

논문에서는 최근까지 발표된 논문들의 결과를 비

교 분석하였으며 가장 높은 정확도를 보인 연구는

Friman et al.이 발표한 결과로써 이는 사용자 상

호작용기반의 추적기반 알고리즘(tracking based

algorithm)을 사용하였다. 하지만 추적기반 알고리

즘 방법은 영상에서 씨앗점를 수동으로 입력해야

한다는 단점이 있다[2, 3]. 이를 극복하고자, 최근

연구되고 있는 논문들이 사용자 상호작용 기반 알

고리즘에서 자동화기반 알고리즘을 개발 또는 개

선하는 연구가 진행되고 있다. 심혈관 분할 시, 시

작 부위를 씨앗점로 입력하기 위해 대동맥, 심장,

또는 관상동맥 심문 등을 자동으로 시작점을 추출

함으로써 최소의 씨앗점를 이용하는 방법들도 제

안되었다[4, 5]. 하지만, 자동화 기반 알고리즘은

주변에 비슷한 그레이 레벨을 가지고 있는 장기들

과의 구별이 쉽기 않기에 복원하고자 하는 부위

외에도 다른 장기까지 추출하는 오류를 발생 시키

며 혈관 내에 발생하는 석회화 또는 영상의 품질

에 따라서 혈관 추출 오류를 야기한다[5]. 하지만,

Multiple hypothesis template tracking, Active

Appearance Model 등의 알고리즘은 본 논문에서

적용 할 4가지의 알고리즘 (Region Competition,

Geodesic Active Contour algorithm (GAC),

Multi-atlas based segmentation, Active Shape

Model(ASM))과 달리 처리속도가 느리기에 실시

간 정보를 필요로 하는 분야 특히 의료영상처리에

는 적용되지 못하였다[6, 7]. 이러한 단점을 극복

하고자 영상의 크기를 다양한 보간법을 사용하여

압축함으로써 영상처리속도를 증가시키는 연구가

진행된 바 있다[8]. 최근 논문들에 따르면 Zheng

et al.(2010)은 C-arm X-ray 영상에서 Marginal

Space Learning 알고리즘을 사용하여 자동으로

Aortic root을 추출하였으며, Lavi et al은 CT 영

상에서 2D watershed-base 알고리즘을 사용하여

대동맥을 시술 중 실시간으로 추출하는 연구를 발

표하였다[9]. Zhao et al (2006)은 MR 영상을 기

반으로 반자동기법을 개발하였으며 이는 씨앗점을

입력함으로써 fast marching method와 그래프 컷

기법을 사용하였다. 또한, Elatter et al. 연구진은

CTA 영상에서 3D Normalized cuts 알고리즘을

사용하여 자동적으로 대동맥 기부 및 상행대동맥

을 추출하는 모델을 개발하였다[10, 11].

본 논문에서는 대동맥 분할 모델에 적용될 표

준 트레이닝 세트는 CTA영상으로 기반으로,

ITK-SNAP Software을 사용하여 30명의 환자영

상을 바탕으로 대동맥 분할을 하였으며, 이 결과

를 기준으로 트레이닝 세트를 만들었다[8, 12]. 본

논문에서 사용한 4가지의 알고리즘을 적용하여 얻

은 대동맥 추출 결과를 검증하기 위한 평가 지표

로써 하우스도르프 거리, 추출 혈관 볼륨, 처리속

도, 사용자 관여 여부, 그리고 관생동맥 심문 검출

률을 ITK-SNAP tool의 결과를 기준으로 하여



198   한국정보전자통신기술학회논문지 제9권 제2호

GAC algorithm, Multi-atlas based segmentation

algorithm, ASM 알고리즘 적용결과와 비교 분석

하였다.

2. 방법 및 알고리즘 

2.1 재료 및 영상 전처리과정

본 연구에서 사용된 영상은 CT 스캐너로 촬영

시 요오드 조영제를 환자에 투여하여 혈관 및 환

자의 다양한 장기를 정확하게 시각화시킨 CTA

영상이다. 본 연구에서는 30명의 환자 데이터를

사용하였으며 영상 데이터는 Rotterdam Coronary

Artery Algorithm Evaluation Framework으로부터

제공 받았다[7]. 원 영상의 평면 내 크기는 512 x

512 이며 평균 복셀 값은 0.262 x 0.262 x 0.4이다.

영상처리 시 처리속도를 향상시키기 위해 전처리

단계로 영상의 크기를 큐빅 스플라인 보간법을 사

용하여 1/2로 다운샘플링 하였다[12]. 본 연구에서

사용된 CTA 영상은 다양한 형태의 뼈, 혈관 그리

고 장기를 포함 하고 있으며 영상 히스토그램 분

포도 분석 결과, 혈관 및 장기의 픽셀 값은 850에

서 1700 HU 분포 내에 있다. 따라서 영상의 픽셀

값을 조절하여 영상에서 심장 외 다른 부위 예를

들어 폐혈관, 관상동맥 석회화 등을 제거하기 위

하여 마스크 영상 I(x)를 만들었으며 마스크 영상

의 임계치값 Lvessel과 Vcalc은 각각 850과 1700

으로 지정하였다[11]. 그림 1은 입력 영상의 임계

치 값을 변환한 마스크 영상의 결과이다.
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그림 1. 입력 영상의 임계치 값을 변환 시킨 마스크 

영상 결과 (위 그림: 원영상, 아래 그림: 마스크 영상)

Fig. 1. Construction of mask image by removing 

the pixel values below 850 and above 1700 (Upper 

Image: input image, Lower image: Mask image)

2.2 대동맥 추출을 위한 GUI & software 

본 연구에서는 CTA 영상을 통해 대동맥을 추

출하는 알고리즘을 구현 및 분석하였으며, 대동맥

을 추출 시 4가지의 추출 알고리즘을 사용 하였

다 1) Region Competition algorithm, 2) Geodesic

Active Contours(GAC), 3) multi-atlas based

segmentation algorithm, 그리고 4) Active shape

model (ASM) [12, 13, 14, 15]. 대동맥 추출을 위

해 사용한 Region Competition 알고리즘 구현에

는 ITK-SNAP tool software 을 사용하였으며,

많은 임상 검사실에서 소프트웨어를 사용하여 미

상핵 또는 왼심실을 추출 시 카파 분석 결과는

0.94~ 0.99로 나타났다 [1]. GAC을 사용하여 대동

맥 추출 모델을 구현하기 위하여 MeVisLab

(http://www.mevislab.de)을 사용하였으며, 이는

C++ 기반의 open source 소프트웨어로써 ITK 와

Visualization Toolkit (VTK) 알고리즘을 모듈화

시킨 의료영상처리 소프트웨어이다. 또한,

multi-atlas based segmentation algorithm 을 구

현하기 위해 사용한 프로그램은 H3D CTA

cardiac segmentation으로 elastic 기반의 오픈소

스 프로그램이며 이는 Cygwin 64bit 프로그램을

사용하였다[14]. 마지막으로 ASM 알고리즘을 사

용하여 대동맥 추출 모델을 얻어내기 위해 사용한
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프로그램은 MATLAB®7.14.0 (The Maths Inc.,

Natick ,MA, USA)이다.

2.3 대동맥 추출 알고리즘 

이미지 분할 기법을 통해 다양한 의료 영상에서

환자의 질병에 따라 장기, 혈관, 종양 등을 검출 및

추출하는 다양한 알고리즘이 개발되었다. 본 연구

에서는 선행 연구들에서 개발된 알고리즘 중 4가지

를 대동맥 추출 모델에 적용하였다. 적용된 알고리

즘은 반자동 기법인 Region Competition 알고리즘

과 GAC 알고리즘이며 자동화기법인 multi-atlas

based segmentation algorithm과 ASM이다.

Region competition과 GAC 알고리즘은 3차원

공간에서 활성 윤곽선을 추출하는 기법으로, 영상

내에 추출하고자 하는 부분에서 윤곽선을 닫혀져

있는 평면 C(u, v; t)에서 변수들 u, v 그리고 시

간 변수 t에 따라 늘려가는 방법이다. 윤곽선 전

개는 다음과 같은 편미분 방정식으로 계산된다.

(식 2)에서의 은 윤곽선의 단위 법선이며 F 는

윤곽선으로 가해지는 다양한 물리력의 합을 나타

낸다[13].




   (2)

Region Competition과 Geodesic Active

Contour의 차이점은 전자의 경우 추출하고자 하

는 영역과 백그라운드의 복셀 확률지도 (voxel

probability maps)값을 바탕으로 영상 윤곽선에

작용하는 외력을 계산하는 방법으로써 계산식은

다음과 같다 (식 3). 복셀 확률 지도는 퍼지 임

계값을 사용하여 추정한다[12].

   (3)

GAC의 경우 영상의 밝기의 기울기 크기 값을

통하여 외력을 계산 하는 방식이며, 은 입력 영

상의 기울기 크기로부터 얻어진 속도함수이며 k

는 윤곽선의 평균 곡률 값, 그리고  는 외력을

조절 할 수 있는 가중치 값을 나타낸다. (식 4)

 ∇∙
 (4)

Region Competition 알고리즘의 경우 추출하고

자하는 물체의 픽셀값 범위가 물체의 백그라운드

값보다 명확한 경우 적합한 반면 GAC 알고리즘

의 경우 분할하고자하는 물체의 경계선의 픽셀 값

이 명확한 경우에 사용이 적합하다.

Multi-atlas based segmentation 기법은 자동으

로 심장 및 심실을 분할하는 모델로써 많은 환자

의 CTA 영상을 바탕으로 새로운 CTA 영상에

정합하여 분할하는 방법이다. 이 알고리즘은 크게

4단계로 나누어지는데 1) 다중 아틀라스 데이터베

이스를 구축한 후 2) 다중 아틀라스 분할 3) 새

입력 영상과의 정합 4) 변수 최적화 순으로 개발

되었다. 다중 아틀라스 데이터는 방사선 전문의가

직접 윤곽선 주석을 달았으며 본 연구에서는 그

중 8개의 데이터를 사용하여 트레이닝 하였다. 환

자 영상 P는 비강체 정합 알고리즘을 사용하여

모든 이미지에 정합하는 기법이며 다수 투표 기반

알고리즘을 적용하였다. N 개의 트레이닝 데이터

를 새로운 환자 영상에 정합하는 계산식은 다음과

같다 (식 5).

 arg max  (5)

Multi-atlas based segmentation 알고리즘을 적

용해 얻은 심장 및 심실 영상은 8개의 분류 영역

으로 나누어지며 이 중 대동맥만 추출하기 위해

영역 성장 알고리즘을 사용하여 대동맥만을 분할

하였다.

마지막으로 본 연구에서 사용된 알고리즘은

Cootes and Taylor가 개발한 Active Shape

Model (ASM) 알고리즘으로 분할하고자 하는 물

체의 형태학적 정보 및 영상의 로컬 텍스쳐 정

보를 사용하여 이를 주성분 분석을 통해 얻어진
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평균 형상, 텍스쳐 정보 패턴, 그리고 모형의 특징

점 정보를 새로운 영상에 적용하는 알고리즘으로

써 얼굴트래킹 및 인식분야에 많이 사용되어 왔

다. 트레이닝 데이터 영상들에서의 분할하고자 하

는 물체의 형상 변형을 Point Distribution Model

(PDM)로 만들며 3차원 형상은 1차원벡터로 나타

낸다. 이 후 얻어진 형상 모델을 사용하여 새로운

입력 영상에서 원하는 물체를 분할하는 기법이다.

데이터의 차원을 줄이기 위해 주성분 분석을 통하

여 평균 형태를 만들며 평균 물체 형상은 다음의

식으로 계산된다[8]. (식 6)

 


  



 (6)

공분산행렬 S 의 고유벡터는 형상 변화를 나타

내며 데이터 세트의 형상 X는 다음의 식으로 나

타낼 수 있다. (식 7)에서 X는 분할하고자 하는

물체의 형상 정보는 트레이닝 데이터 세트에서의

평균 형상 정보, 그리고 P는 공분산행렬 S의 고

유벡터 값이다.

   (7)

따라서 분할하고자 하는 물체 즉 대동맥의 형

상과 지역 그레이 레벨 정보를 통해 새로운 영상

에서의 물체를 회전, 스케일링, 이동, 그리고 다양

한 변수를 통하여 찾아낼 수 있다[14].

2.4 통계분석

본 연구에서는 CTA영상에서 대동맥 추출을 위

한 4가지 알고리즘은 구현 하였으며 이를 정량적

으로 비교 분석 하였으며, 분석 방법으로 1) 하우

스도르프 거리로 거리가 정의되어 있는 공간상에

있는 2개의 점군데이터 세트의 최대 거리 계산법

이며 이를 계산하기 위해 Meshlab ver. 1.3.3

64bit 프로그램을 사용하였으며, 2) 추출된 대동맥

의 총 볼륨을 계산 및 비교 분석하였다.

3. 결과

3.1. CT angiography 영상에서 사용한 4가지 

혈관 추출 알고리즘 성능평가

CTA영상에서 대동맥만을 추출하고자 4가지의 알

고리즘을 구현하였으며, 이는 1) Region Competition

2) Geodesic Active contour 3) multi-atlas based

segmentation algorithm 그리고 4) Active shape

Model 이다. 추출된 대동맥을 비교 분석하기 위해

하우스도르프, 추출된 모델의 볼륨, 영상처리 속도,

대동맥 추출 시 사용자 상호 작용 (User

interaction), 그리고 대동맥 밑단에 위치한 관상동맥

심문 탐지 여부로 나누었다. 대동맥 추출 알고리즘 4

가지 중 ITK-SNAP Tool을 이용하여 얻어진 결과

를 기준으로 지정하여 나머지 3가지 알고리즘의 결

과를 분석하였으며 그 결과는 다음과 같다. 표 1은

GAC, Multi-atlas based segmentation, 그리고

ASM 결과를 하우스도르프 거리를 구하였으며, 각각

의 결과는 평균 0.681 ± 0.185, 2.239 ± 0.948, 2.478

± 0.798로 나타났으며 RMS 값은 1.159 ± 0.297,

3.314 ± 1.515, 그리고 3.654 ± 1.201로 나타났다. 따

라서 ITK-SNAP tool을 이용하여 얻어진 결과를 기

준으로 가장 정확한 추출 결과를 보인 알고리즘은

GAC 이었으며, ASM을 이용한 대동맥 추출 결과가

가장 낮게 나타났다. 그림 2는 4가지 알고리즘을 사

용하여 대동맥 분할 결과를 입력 영상에 덮어씌운

그림이며, 왼쪽 위 그림이 ITK 알고리즘을 사용하여

얻은 결과이다.

표 1. 3가지 알고리즘 (GAC, ASM, Multi-atlas based 

segmentation)을 적용하여 대동맥 분할결과를 Mean 

Hausdorff distance measure으로 정확도 분석 결과

Table 1. Mean Hausdorff distance measure of aortic 

root segmentation results for 3 different algorithms 

(GAC, ASM, Multi-atlas based segmentation)

Aortic root (Mean Hausdorff distance)

n=30
ITK-
GAC

RMS
ITK-

Multi-
atlas

RMS
ITK-
ASM

RMS

Avg 0.681 1.159 2.239 3.314 2.478 3.654

Std 0.185 0.297 0.948 1.515 0.798 1.201
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그림 2. 4가지 알고리즘 (ITK, GAC, ASM, Multi-atlas 

based segmentation)을 사용하여 얻은 대동맥 분할 

결과 (빨간색: ITK, 노란색: GAC, 초록색: ASM, 하늘

색: Multi-atlas based segmentation)

Fig. 2. Applying 4 different algorithms (ITK, GAC, 

ASM,, Multi-atlas based segmentation) to segment 

aortic root (ITK: red, GAC: yellow, ASM: green, 

Multi-atlas based segmentation: light blue)

표 2는 4가지의 알고리즘을 사용하여 CTA 영

상으로부터 추출한 대동맥의 총 볼륨을 계산한 값

이며, 각각의 알고리즘의 대동맥 추출 볼륨 값

(ml)은 38.707 ± 11.765, 38.446 ± 11.901, 34.076 ±

10.676, 41.398 ± 11.719 이다. 표 2는 4가지의 알

고리즘을 사용하여 추출된 대동맥의 볼륨 값을

ITK-SNAP tool 결과를 기준으로 정규화 시킨 결

과이다. GAC 알고리즘을 사용한 결과의 경우

ITK-SNAP tool과 비교한 결과 0.99로 나타났으

며, Multi-atlas based segmentation 결과의 경우

는 1.23, 그리고 ASM의 결과는 0.88로 나타났다.

따라서 추출된 대동맥의 볼륨을 비교 및 분석 결

과 GAC를 사용한 결과가 가장 비슷한 결과를 나

타냈으며, Multi-atlas based segmentation모델 결

과의 경우 ITK-SNAP tool의 결과보다 높게 나타

났다. 그림 3은 4가지 알고리즘을 사용하여 얻어

진 대동맥 기부의 3D 렌더링 결과이다.

Total Volume (ml)

n=30
ITK
(Normalize
d)

GAC
(Normaliz
ed)

ASM
(Normaliz
ed)

Multi
-atla
s(No
rmali
zed)

Average 38.707 (1)
38.446
(0.991)

34.076
(0.887)

41.3
98
(1.23
6)

st.dev 11.765 (0)
11.901
(0.022)

10.676
(0.063)

11.7
19
(0.15
)

표 2. 4가지 알고리즘 (위: ITK, GAC, 아래: ASM, 

Multi-atlas based segmentation)을 적용하여 분할된 

대동맥의 볼륨 결과 

Table 2. Total volume of aortic root segmentation 

results for 4 different algorithms (Upper: ITK, GAC, 

Lower: ASM, Multi-atlas based segmentation)

그림 3. 4가지 알고리즘 (ITK, GAC, ASM, Multi-atlas 

based segmentation)을 사용하여 얻은 대동맥 분할 

3D 렌더링 결과 (왼쪽 상단에서 시계방향으로 4가지 

알고리즘 순서: ITK, GAC, Multi-atlas based 

segmentation, ASM)

Fig. 3. 3D rendering results of 4 different algorithms 

applied (ITK, GAC, ASM,, Multi-atlas based 

segmentation) to segment aortic root (clock-wised 

from left top corner: ITK, GAC, Multi-atlas based 

segmentation, ASM)

3차원 대동맥 추출 결과를 실제 수술에 적용하

기 위해서는 영상처리 속도 또한 중요한 변수이다.

표 3은 각각의 알고리즘의 영상처리속도 결과이다.

자동화기법인 Multi-atlas based segmentation과
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ASM 알고리즘을 새로운 입력 영상에 적용한 경

우 평균 900초, 그리고 97.5초가 걸렸으며,

Semi-Automatic 기법인 ITK-SNAP tool과 GAC

의 경우 평균 6초, 그리고 25초가 걸렸다. ASM기

법의 경우 기존에 얻어진 트레이닝 데이터를 사용

하기 때문에 트레이닝 데이터세트를 얻어내는데

걸린 시간은 935초로 나타났다. 따라서 실시간 3

차원 대동맥 추출 결과를 적용을 위해서는

ITK-SNAP tool 또는 GAC기법이 적합하다.

표 3. CTA영상에서 대동맥 분할 시  4가지 알고리즘의 

(ITK, GAC, ASM, Multi-atlas based segmentation) 

영상처리 속도 결과 (sec)

Table 3. Computational time (sec) for 4 algorithms 

(ITK, GAC, ASM, Multi-atlas based segmentation) 

to segment aortic root from CTA image

n=30 Training (sec) Apply (sec)

ITK None 6

GAC None 25
Multi-atlas
based
segmentation

N/A 900

ASM 935 97.5

3.2 대동맥 특징 추출 및 사용자 상호작용 결과

기존 연구 결과들의 동향에 따르면, 영상 추출

기법은 가장 높은 정확도를 나타내는 사용자 상호

작용, 반자동, 그리고 영상처리 속도가 빠른 자동

화 기반의 알고리즘으로 나누어진다. 본 연구에서

사용한 4개의 알고리즘은 크게 반자동과 자동화

기법이며, 반자동기법에는 ITK-SNAP tool 모델

과 GAC모델 그리고 자동화기법에는 Multi-atlas

based segmentation과 ASM알고리즘을 사용하였

다. 영상 추출에서 사용자의 관여도는 알고리즘의

특성에 따라 씨앗점 즉, 알고리즘 작동 시 시작점

을 나타낸다. ITK-SNAP tool 모델의 경우 1개의

씨앗점를 사용하였으며, GAC 모델의 경우 평균

2.9개의 씨앗점를 사용한 반면, Multi-atlas based

segmentation과 ASM의 경우 씨앗점를 사용하지

않았다.

마지막으로, 대동맥 밑단에 위치한 관상동맥 심

문 탐지 검출률 결과에 따르면 자동화기법인

ITK-SNAP와 GAC의 경우 모든 데이터 세트에

서 관상동맥 심문을 검출한 방면, Multi-atlas

based segmentation 알고리즘의 경우 관상동맥

심문을 검출하지 못하였고, ASM의 경우 총 30개

의 데이터 세트 중 23개의 데이트 세트에서 검출

하였다.

4. 결론

본 논문에서는 CTA 영상에서 대동맥 밑단을

추출하는 알고리즘들을 비교 분석하였으며, 알고

리즘들의 성능 분석 및 평가를 통하여 실제 심혈

관 질환 시술에 사용 적합한 알고리즘을 제안하였

다. 대동맥 밑단 추출 알고리즘으로 1) Region

Competition, 2) Geodesic active contour, 3)

Multi-atlas based segmentation 4) Active Shape

Model을 사용하였다. 반자동으로 대동맥을 분할

하는 Region Competition을 기준으로 GAC 알고

리즘이 가장 높은 정확도를 나타낸 반면, ASM이

가장 낮은 정확도를 나타냈다. 또한, GAC알고리

즘이 보다 빠른 처리속도를 보였으며 Multi-atlas

based segmentation의 처리속도가 느렸다. 대동맥

밑단에 위치한 관상동맥 심문 검출률은 GAC 알

고리즘이 가장 높았으며, Multi-atlas based

segmentation의 경우 검출을 하지 못하였다.

향후 3차원으로 분할된 대동맥을 환자 시술영

상 C-arm X-ray angiogram에 적용할 경우 GAC

알고리즘을 사용해 얻은 결과가 정확도면에서는

정확하며 관상동맥 심문이 시술에 필요한 경우 적

합한 반면 의사가 대동맥 분할 과정에 관여를 해

야 하는 단점이 있다. 따라서 자동으로 분할하는

알고리즘을 개선한다면 분할 정확도는 반자동 알

고리즘의 결과보다 낮지만 사용자의 편의성이 높

아질 것으로 사료된다. 또한 향후 듀얼에너지 기

반의 CTA 영상을 통해 대동맥 분할의 정확도 향

상에 기여할 것으로 사료된다.
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