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1. 서  론

간유리음영 결절(ground-glass opacity nodule;

GGN)은 흉부 컴퓨터단층촬영(computed tomog-

raphy; CT) 영상에서 폐 실질보다 상대적으로 밝기

값이 높고 흐릿한 영역으로 나타나며 결절 내부에 

고형 성분(solid component)을 포함하지 않고 간유

리음영 성분(ground-glass opacity; GGO)만을 가지

는 순수 간유리음영 결절(pure GGN)과 결절 내부에 

고형 성분과 간유리음영 성분을 모두 포함하는 혼합 

간유리음영 결절(part-solid GGN)로 분류된다[1].

혼합 간유리음영 결절은 순수 간유리음영 결절보다 

악성도가 높은 것으로 알려져 있고, 폐암의 조기발견

과도 관련이 있기 때문에 간유리음영 결절을 분류하

흉부 CT 영상에서 다중 뷰 영상과 텍스처 분석을
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는 것이 중요하다[2-3]. 그러나 고형 성분의 크기가 

작은 혼합 간유리음영 결절의 경우 순수 간유리음영 

결절과 유사하게 보이기 때문에 두 결절을 분류하는 

것이 어렵다. Fig. 1은 흉부 CT 영상에서 나타나는 

폐 결절 유형별 영상으로 Fig. 1(a)의 고형 결절에 

비해 Fig. 1(b)의 순수 간유리음영 결절은 간유리음

영 성분이 상대적으로 어두운 밝기값을 보이고, Fig.

1(c)의 혼합 간유리음영 결절은 흐릿하게 나타나는 

간유리음영 성분과 내부에 밝게 나타나는 고형 성분

을 함께 가지고 있다. Fig. 1(d)의 혼합 간유리음영 

결절은 내부에 작은 고형 성분을 포함하고 있으나 

그 크기가 작아 Fig. 1(b)의 순수 간유리음영 결절과 

유사한 밝기값 특성을 보인다.

2D 단면 상에서 결절의 텍스처 정보를 이용한 연

구는 폐 결절에 대한 연구와 폐 간유리음영 결절에 

대한 연구로 나누어 볼 수 있다. 폐 결절의 특성을 

분석하고 분류한 기존 연구는 다음과 같다. Shewaye

등은 폐 결절의 기하학적 특징과 텍스처 특징을 이용

하여 악성 폐 결절과 양성 폐 결절을 분류하였다[4].

Kumar 등은 인공 신경망의 종류 중 하나인 오토인

코더(autoencoder)로부터 추출된 딥 피쳐(deep fea-

ture)를 이용하여 악성 폐 결절과 양성 폐 결절을 분

류하였다[5]. Dilger 등은 폐 결절에서 추출된 결절의 

형태 정보와 텍스처 특징, 폐 결절 주변의 폐 실질에

서 추출된 경계 정보와 텍스처 특징 그리고 폐 내 

결절의 위치, 폐엽 등의 정보를 이용하여 악성 폐 결

절과 양성 폐 결절을 분류하였다[6]. Kamiya 등은 

폐 결절 영역의 히스토그램으로부터 얻어진 텍스처 

특징인 첨도, 왜도를 이용하여 악성 폐 결절과 양성 

폐 결절을 분류하였다[7].

순수/혼합 간유리음영 결절의 특성과 악성도 간 

관계를 분석하고 분류한 기존 연구는 다음과 같다.

Chae 등은 간유리음영 결절 영역의 밝기값 평균, 표

준편차와 첨도, 왜도, 엔트로피, 백분위 CT 밝기값 

등의 텍스처 특징, 부피, 지름, 표면적 등의 체적 특징 

그리고 구형도, 경도 등 형태학적 특징과 명암도 동

시발생 행렬 기반의 텍스처 특징을 이용하여 간유리

음영 결절의 특징을 분석하였다[8]. Mattonen 등은 

간유리음영 결절의 텍스처 특징을 이용하여 폐암 발

생 가능성에 대해 분석하였다[9]. Son 등은 간유리음

영 결절의 크기, 부피, 백분위 CT 밝기값, 엔트로피,

균일성 등 결절의 형태 정보와 텍스처 특징을 이용하

여 악성 병변으로 진단된 간유리음영 결절의 특성을 

분석하였다[10,11]. Lee 등은 간유리음영 결절의 밝

기값 평균, 표준편차, 첨도, 왜도, 엔트로피 그리고 

명암도 동시발생 행렬을 이용한 텍스처 특징을 이용

하여 순수 간유리음영 결절과 혼합 간유리음영 결절

을 분류하였다[12]. 대부분의 폐 결절 연구에서는 텍

스처 특징 정보와 형상 정보를 이용해 악성 폐 결절

과 양성 폐 결절을 분류하였다. 간유리음영 결절 연

구의 경우 대부분 특징 분석만 수행하였으며 혼합 

간유리음영 결절 내부의 고형 성분이 5mm 미만으로 

작은 경우에 대해서는 거의 다루고 있지 않다. 또한,

고형 성분의 크기가 작은 결절의 경우 2D 대표 단면

을 사용하더라도 고형 성분을 표현하는 정보량이 적

어 순수 간유리음영 결절과의 분류 정확도가 낮을 

수 있다는 한계점이 있다.

본 논문에서는 5mm 이하의 작은 고형 성분을 가

지는 혼합 간유리음영 결절과 순수 간유리음영 결절

을 분류하기 위해 다중 뷰 영상을 생성하여 여러 2D

단면의 정보를 고려한 텍스처 분석과 주요 특징 선별

을 통해 분류하는 방법을 제안한다. 다중 뷰 영상을 

이용하여 하나의 대표 단면만 고려할 때 보다 결절의 

모양, 위치 등의 정보를 다양하게 고려하고, 특징 선

(a) (b) (c) (d)

Fig. 1. Examples of GGNs in chest CT images. (a) solid nodule, (b) pure GGN, (c) part-solid GGN, and (d) part-solid 

GGN with small solid component.
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별 기법을 이용하여 결절 타입을 분류하는데 의미 

있는 특징값을 선별한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 흉부 

CT 영상에서 폐 실질 영역으로부터 간유리음영 결

절을 분할하고 분할된 결절 영역의 다중 뷰 영상을 

생성하는 방법, 생성된 다중 뷰 영상으로부터 특징벡

터를 추출 및 선별하는 방법, 머신 러닝 기반의 분류

기를 이용하여 간유리음영 결절을 분류하는 방법에 

대해 설명한다. 3장에서는 제안방법을 실험한 결과 

및 오분류 데이터에 대해 분석하고, 4장에서 제안방

법의 효과와 결과를 요약하며 결론을 맺는다.

2. 제안방법

본 논문에서는 간유리음영 결절 영역의 텍스처 분

석 및 분류를 위해 간유리음영 결절 자동분할을 수행

하고, 분할된 볼륨 데이터로부터 다양한 정보를 이용

하기 위하여 다중 뷰 영상을 생성하고, 생성된 다중 

뷰 영상으로부터 결절영역의 특징벡터를 추출 및 선

별하여 머신 러닝 기반의 분류기를 이용한 결절 분류

를 수행한다. Fig. 2는 제안하는 폐 간유리음영 결절 

분류 알고리즘의 순서도이다.

2.1 간유리음영 결절 분할 및 다중 뷰 영상 생성

간유리음영 결절의 정보를 이용하여 순수 간유리

음영 결절과 혼합 간유리음영 결절의 특성을 분석하

기 위해 흉부 CT 영상으로부터 간유리음영 결절 영

역을 분할하고 분할된 결절 영역의 다양한 평면으로

부터 특징을 분석하기 위해 다중 뷰 영상을 생성한

다.

간유리음영 결절을 분할하기 위하여 밝기값 히스

토그램 모델링과 밝기값 제약 기반의 변형모델을 제

안한 Jung의 방법을 이용하여 결절의 자동분할을 수

행한다[13]. 첫째, 간유리음영 결절은 간유리음영 성

분의 흐린 정도에 따라 밝기값이 다양하기 때문에 

각 데이터마다 적합한 임계값을 산정하기 위해 밝기

값 히스토그램을 이용한 적응적 임계값을 산정하여 

초기 간유리음영 결절 영역을 추출한다. 둘째, 흐릿

한 간유리음영 성분과 폐 실질을 잘 분리할 수 있도

록 밝기값 제약을 사용해 제안한 변형모델을 이용하

여 간유리음영 결절을 최종 분할한다. Fig. 3은 흉부 

CT 영상에서 순수 간유리음영 결절과 혼합 간유리

음영 결절을 분할한 결과이다.

분할된 결절 영역의 정보를 보다 많이 이용하기 

위하여 축상면 뷰 영상(axial view image) 외에 다중 

뷰 영상을 생성한다. 다중 뷰 영상은 Fig. 4와 같이 

Fig. 2. A pipeline of the proposed method.

(a) (b)

Fig. 3. Examples of segmented GGNs. (a) pure GGNs, and (b) part-solid GGNs.
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왼쪽 상단에서부터 오른쪽 하단으로 xy, zx, yz축을 

고려하는 3개의 2D 축상면, 관상면, 시상면 평면과 

xyz축을 모두 고려하는 6개의 평면들로 총 9개의 영

상으로 이루어져 있다. 간유리음영 결절의 무게중심

을 중앙점(center point; c. p.)으로 하는 정육면체를 

생성한다. 각 평면을 xy-z(0°)와 같이 두 축으로 이

루어진 평면과 다른 한 축 과의 각으로 나타내면 Fig.

4에서 위 3개의 2D 평면들은 축상면 평면을 xy-z

(0°), 관상면 평면을 zx-y(0°), 시상면 평면을 yz-x

(0°)로 나타낼 수 있고, 아래 6개의 2.5D 평면들은 

왼쪽부터 오른쪽으로 순서대로 yz-x(45°), yz-x

(135°), zx-y(45°), zx-y(135°), xy-z(45°), xy-z(135°)

으로 나타낼 수 있다.

이처럼 간유리음영 결절 영역을 폐 실질 영역으로

부터 분할하고, 분할된 간유리음영 결절로부터 다중 

뷰 영상을 생성함으로써 간유리음영 결절의 모양이

나 위치의 영향을 고려하여 결절의 특성을 분석 할 

수 있다.

2.2 특징벡터 추출 및 선별

생성된 다중 뷰 영상으로부터 결절 타입을 분류하

는 데 의미 있는 특징을 찾아내기 위하여 각 영상 

별 특징벡터를 추출 및 선별한다. 각 영상 별 추출되

는 특징벡터는 Table 1과 같이 픽셀의 밝기값을 고려

하는 8개 히스토그램 특징벡터, 12개 초과임계값

(above thresholding value), 5개 백분위 CT 밝기값

(percentile CT attenuation value), 픽셀의 밝기값과 

위치정보를 고려하는 명암도 동시발생 행렬(gray

level co-occurrence matrix; GLCM) 기반의 56개 

Haralick 특징벡터 그리고 픽셀의 밝기값과 연속성

Fig. 4. Examples of generated multiview images.

Table 1. Features extracted from GGN

No. Categories Features

1-8 Histogram
Mean, Variance, Skewness, Kurtosis, Energy, Entropy,

Min value(HU), Max value(HU)

9-20 Threshold
Above thresholding value(HU): -1000, -900, -800, -700, -600, -500, -400, -300, -200,

-100, 0, 100

21-25 Percentile Percentile CT attenuation value: 2.5th, 25th, 50th, 75th, 97.5th

26-169 Texture

GLCM(16/32level, degree: 0°/45°/90°/135°, distance: 1): Energy, Correlation,

Contrast, Absolute value, Inverse difference, Entropy, Maximum probability

GLRLM(16/32level, degree: 0°/45°/90°/135°): Short run emphasis(SRE), Long run

emphasis(LRE), Gray level non-uniformity(GLN), Run length non-uniformity

(RLN), Run percentage(RP), Low gray-level run emphasis(LGRE), High gray-level

run emphasis(HGRE), Short run low gray-level emphasis(SRLGE), Short run high

gray-level emphasis(SRHGE), Long run low gray-level emphasis(LRLGE), Long

run high gray-level emphasis(LRHGE)
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을 고려하는 명암도 작용길이 행렬(gray level

run-length matrix; GLRLM) 기반의 88개 특징벡터

로 총 169개이다[14,15]. 텍스처 특징을 추출하기 전

에–3071～ 1024(HU) 밝기값 범위의 영상을 0～255

범위의 8비트 값으로 정규화하고, GLCM 특징과 

GLRLM 특징 계산 시에는 영상의 밝기값 레벨을 16

레벨과 32레벨로 정규화하여 특징을 추출한다.

9개 다중 뷰 영상으로부터 각각 169개씩 추출된 

총 1521개의 특징 중 결절의 타입을 분류하는 데 중

요한 특징을 찾아내기 위하여 ReliefF 특징 선별 기

법을 이용하여 특징을 선별한다[16]. 특징 선별 기법

에는 ReliefF, sequential forward selection(SFS) 등

이 있으나 ReliefF 기법이 이진 분류에서 많이 쓰이

는 방법 중 하나이고, 다항식 차수가 낮아 시간 효율

성이 높으며, 잡음에 예민하게 반응하지 않는 특성이 

있기 때문에 본 논문에서는 ReliefF 기법을 적용하여 

상위 특징을 선별한다. ReliefF 특징 선별 기법에서

는 분류에 우수한 특징일수록 높은 가중치를 가지기 

때문에 높은 가중치를 가지는 특징 순으로 상위 특징

을 선별 할 수 있다. Fig. 5는 특징벡터 히트맵

(heatmap)으로 추출된 특징의 수치를 시각화하여 보

여주며, 히트맵 오른쪽의 컬러바는 특징의 수치를 0

부터 1까지 정규화한 후 대치된 색을 보여준다. 분류

하려는 데이터 그룹 간 특징이 다르게 나타날수록 

그 특징을 이용했을 때 분류 성능이 우수하므로 분류

하려는 데이터 그룹 간 색이 다르게 나타날수록 분류 

성능에 우수한 특징이라는 것을 시각적으로 확인 할 

수 있다. Fig. 5(a)는 시상면 영상에서 추출된 전체 

169개 특징의 히트맵이고, Fig. 5(b)는  ReliefF 특징 

선별 기법을 이용하여 전체 특징으로부터 선별된 의

미 있는 상위 10개 특징의 히트맵이다. X축은 특징벡

터를 나타내므로 Fig. 5(a)에서 시상면 영상에서 추

출된 총 169개의 특징과 Fig. 5(b)에서 전체 특징으로

부터 ReliefF 특징 선별 기법을 이용해 선별된 총 10

개의 특징을 나타내고, Y축은 데이터를 나타내는데 

상위 10개 데이터는 순수 간유리음영 결절이고 하위 

10개 데이터는 혼합 간유리음영 결절이다. Fig. 5(b)

가 상대적으로 Fig. 5(a)보다 순수/혼합 간유리음영 

결절 간 특징 대조가 상대적으로 극명하게 나타나는 

것을 알 수 있다. 이는 특징 선별 기법을 이용하면 

결절을 분류하는데 의미 있는 특징들을 찾아낼 수 

있음을 보여준다.

2.3 SVM 기반의 간유리음영 결절 분류

간유리음영 결절을 분류하기 위하여 서포트 벡터 

머신(support vector machine; SVM) 분류기를 이용

한다. SVM은 주어진 특징벡터를 이용해 학습하며 

데이터를 서로 다른 클래스로 나누는 초평면을 만드

는 이진 분류기이다[17]. 학습 데이터로 분류기를 학

습시킨 후, 테스트 데이터를 이용해 분류기의 분류 

성능을 확인 할 수 있다[18]. 커널 함수로는 원형기반

함수(radial basis function; RBF)를 사용해 분류 모

델의 학습을 수행한다.

3. 실험 및 결과

제안방법을 평가하기 위하여 10개 순수 간유리음

영 결절과 10개 혼합 간유리음영 결절 총 20개의 간

유리음영 결절이 나타나는 흉부 CT 영상을 이용해 

실험하였고, 혼합 간유리음영 결절의 경우 고형성분

(a) (b)

Fig. 5. Examples of feature selection. (a) heatpmap of all features, and (b) heatmap of selected features.
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의 직경이 5mm 이하인 결절만 전문의에 의해 선별

되었다. 실험 영상으로는 서울대학교병원 영상의학

과에서 SIEMENS Sensation 16 CT Scanner와 

Philips Brilliance 64 CT Scanner로 촬영한 데이터

를 사용하였으며, SIEMENS CT Scanner에서 사용

된 커널은 B30f, B50f, B60f이고 Philips CT Scanner

에서 사용된 커널은 YC이다. 영상 해상도는 512×

512, 화소 크기는 0.50×0.50mm∼0.76×0.76mm, 슬라

이스 간격은 1mm이다.

분류기의 학습 및 검증을 위해 학습 데이터집합과 

테스트 데이터집합으로 단일잔류(leave-one-out)

교차검증(cross validation) 방법을 통해 SVM 분류 

모델의 학습 및 테스트를 수행하고, 분류 정확도 검

증을 위하여 식 (1)을 이용해 혼합 간유리음영 결절 

기준으로 정확도(accuracy), 민감도(sensitivity), 특

이도(specificity), 양성예측도(positive predictive

value, PPV) 그리고 음성예측도(negative predictive

value, NPV)를 측정한다.

 


 


 


 


 


(1)

이 때, TP는 실제 양성이 실험결과 양성으로 옳게 

예측된 샘플의 수, TN은 실제 음성이 실험결과 음성

으로 옳게 예측된 샘플의 수, FP는 실제 음성이 실험

결과 양성으로 잘못 예측된 샘플의 수 그리고 FN은 

실제 양성이 실험결과 음성으로 잘못 예측된 샘플의 

수이다.

Fig. 6은 특징벡터 히트맵으로 Fig. 6(a)-(d)는 순

서대로 축상면 뷰 영상에서 추출된 전체 169개 특징

의 히트맵, 축상면 뷰 영상에서 추출된 전체 특징들 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6. Heatmaps of features. (a) all features of axial view, (b) selected top5 features of axial view, (c) all features 

of multiview, and (d) selected top10 features of multiview.
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중 특징 선별 기법을 이용하여 선별한 상위 5개 특징

의 히트맵, 다중 뷰 영상에서 추출된 전체 1521개 특

징의 히트맵 그리고 다중 뷰 영상에서 추출된 전체 

특징들 중 특징 선별 기법을 이용하여 선별한 상위 

10개 특징의 히트맵이다. 축상면 뷰 영상에서 추출된 

169개 특징을 특징 선별 기법을 이용하여 가중치가 

급격히 떨어지지 않는 상위 특징들을 분석한 결과 

상위 5개 특징이 선별되었고, 다중 뷰 영상에서 추출

된 1521개 특징에 대해서도 동일한 방법으로 상위 

10개 특징이 선별되었다. X축은 특징벡터를 나타내

므로 Fig. 6(a)에서 시상면 영상에서 추출된 총 169개 

특징, Fig. 6(b)에서 시상면 영상에서 추출된 169개 

특징 중 선별된 상위 5개 특징, Fig. 6(c)에서 다중 

뷰 영상에서 추출된 총 1521개 특징, Fig. 6(d)에서 

다중 뷰 영상에서 추출된 총 1521개 특징 중 선별된 

상위 10개 특징을 나타내고, Y축은 데이터를 나타내

며 상위 10개 데이터는 순수 간유리음영 결절, 하위 

10개 데이터는 혼합 간유리음영 결절이다. Fig. 6(a)

보다 Fig. 6(b)가 순수/혼합 간유리음영 결절 간 특징 

값 대조를 잘 보여주고 있고, Fig. 6(c)보다 Fig. 6(d)

가 순수/혼합 간유리음영 결절 간 특징 값 대조를 

잘 보여주고 있으며 Fig. 6(b)보다 Fig. 6(d)에서 상

대적으로 특징 값이 더 대조되어 보인다. 이러한 특

징 히트맵을 통해 Fig. 6(a)의 경우보다 Fig. 6(b)가,

Fig. 6(c)의 경우보다 Fig. 6(d)가, 그리고 Fig. 6(b)의 

경우보다 Fig. 6(d)가 특징 값 대조가 크므로 순수/혼

합 간유리음영 결절 분류에 더 우수한 성능을 보이는 

특징 집합이라고 볼 수 있다.

Table 2는 선별된 특징을 나타내며, 축상면 뷰 영

상에서의 상위 5개 특징은 에너지, 엔트로피, 분산,

97.5 CT 밝기값, 최대 밝기값이고, 다중 뷰 영상에서

의 상위 10개 특징은 xy-z(135°) 영상에서 최대 밝기

값, xy-z(135°) 영상에서 97.5th CT 밝기값, yz-x

(45°) 영상에서 97.5th CT 밝기값, yz-x(45°) 영상에

서 에너지, zx-y(45°) 영상에서 최대 밝기값, yz-x

(45°) 영상에서 최대 밝기값, yz-x(135°) 영상에서 

97.5th CT 밝기값, xy-z(135°) 영상에서 초과 임계값 

–600(HU), yz-x(135°) 영상에서 최대 밝기값 그리

고 yz-x(0°) 영상에서 16레벨 135° 방향의 long run

low gray-level emphasis(LRLGE)이다. 축상면 뷰 

영상에서 선별된 상위 5개 특징과 다중 뷰 영상에서 

선별된 상위 10개 특징에는 히스토그램 특징인 분산,

에너지, 엔트로피, 최대 밝기값, 초과임계값인 –

600(HU), 백분위 CT 밝기값인 97.5th, 텍스처 특징

인 LRLGE가 있다. 분산은 영상 밝기값의 분산된 정

도를 나타내므로 고형 성분을 가지는 혼합 간유리음

영 결절이 밝기값 범위가 넓게 나타나 상대적으로 

순수 간유리음영 결절보다 높은 수치를 보였다. 에너

지는 영상에서 동일한 밝기값 빈도가 높을수록 큰 

값을 가지므로 영상의 패턴이 복잡한 혼합 간유리음

영 결절이 상대적으로 영상 패턴이 단순한 순수 간유

리음영 결절보다 낮은 수치를 보였다. 엔트로피는 에

너지와 반대로 밝기값 빈도가 다양할수록 큰 값을 

가지므로 영상의 패턴이 복잡한 혼합 간유리음영 결

절이 상대적으로 순수 간유리음영 결절보다 높은 수

치를 보였으며 최대 밝기값은 혼합 간유리음영 결절

이 간유리음영 성분보다 밝기값이 높은 고형 성분을 

포함하고 있으므로 높은 최대 밝기값 수치를 보였다.

초과임계값 수치인 –600(HU)는 밝기값 수치가 –

600(HU)이상인 픽셀의 수를 의미하는데 혼합 간유

리음영 결절의 간유리음영 영역이 순수 간유리음영 

결절의 간유리음영 영역보다 상대적으로 밝은 값을 

가지는 경향이 있어 높은 수치를 보였다. 백분위 CT

밝기값 수치인 97.5th는 히스토그램에서 밝기값 범

위 상위 97.5%에 해당하는 밝기값을 의미하는데 혼

합 간유리음영 결절이 밝기값이 높은 고형 성분을 

Table 2. Selected features in axial view image and multiview images

Categories Top 5 features in axial view image Top 10 features in multiview images

Histogram
Variance, Energy,

Entropy, Max value

xy-z(135°): Max value, yz-x(45°): Energy,

zx-y(45°): Max value, yz-x(45°): Max value,

yz-x(135°): Max value

Threshold xy-z(135°): -600

Percentile 97.5th
xy-z(135°): 97.5th, yz-x(45°): 97.5th,

yz-x(135°): 97.5th

Texture yz-x(0°): LRLGE(16level, direction: 135°)
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포함하고 있으므로 상대적으로 순수 간유리음영 결

절보다 높은 수치를 보였다. 텍스처 특징인 LRLGE

는 gray level run-length matrix(GLRLM) 특징 중 

하나로 낮은 밝기값이 연속적으로 나오는 정도를 나

타내므로 혼합 간유리음영 결절이 상대적으로 패턴

이 단순하고 고형 성분을 포함하지 않아 어두운 밝기

값을 가지는 순수 간유리음영 결절보다 낮은 수치를 

보였다.

Table 3은 각 축상면 뷰 영상에서 추출된 전체 특

징벡터, 선별된 특징벡터를 이용해 분류한 정확도 수

치, 다중 뷰 영상에서 추출된 전체 특징벡터, 선별된 

특징벡터를 이용해 분류한 정확도 수치이다. 특징 선

별 기법을 사용하지 않았을 때 축상면 뷰 영상의 특

징만을 사용했을 때보다 다중 뷰 영상에서 추출된 

특징을 사용했을 때 10% 더 높은 분류 성능을 보이

는 것을 확인 할 수 있었고 축상면 뷰 영상에서 특징 

선별 기법을 사용하지 않았을 때보다 사용했을 때 

25% 더 높은 분류 성능을 보이고 다중 뷰 영상에서 

특징 선별 기법을 사용하지 않았을 때보다 사용했을 

때 40% 더 높은 분류 성능을 보이는 것을 확인 할 

수 있었다. 이는 축상면 뷰 영상만을 사용할 때 보다 

다중 뷰 영상을 사용할 때 간유리음영 결절의 더 많

은 정보를 이용 할 수 있고, 특징을 선별하지 않고 

모두 사용할 때 보다 특징 선별 기법을 통해 선별된 

특징을 사용할 때 간유리음영 결절로부터 추출된 특

징 중 순수 간유리음영 결절과 혼합 간유리음영 결절

의 특징 간 차이가 큰 특징들이 선별되기 때문에 분

류 성능을 높일 수 있다는 것을 보여준다.

Fig. 7(a)은 축상면 뷰 영상에서 선별된 상위 5개 

특징을 이용해 분류를 수행했을 때 오분류된 데이터,

Fig. 7(b)는 다중 뷰 영상에서 선별된 상위 10개 특징

을 이용해 분류를 수행했을 때 오분류된 데이터의 

영상이다. Fig. 7(a)의 8개 오분류된 데이터 중 대다

수가 Fig. 7(b)에서는 옳게 분류되었으나 3개 데이터

는 여전히 오분류 되었다. Fig. 7(b)의 첫 번째 데이터

와 두 번째 데이터는 모두 순수 간유리음영 결절이며 

세 번째 데이터는 혼합 간유리음영 결절이다. Fig.

7(b)에서 오분류된 첫 번째 데이터는 타 순수 간유리

음영 결절에 비해 상대적으로 밝기값과 엔트로피가 

높고, 두 번째 데이터는 타 순수 간유리음영 결절에 

비해 결절 중심부의 밝기값과 밀도가 상대적으로 높

아 특징벡터가 혼합 간유리음영 결절과 유사하게 나

Table 3. Performance evaluation of GGNs classification results

Axial view without

feature selection

Axial view with

feature selection

Multiview without

feature selection

Multiview with

feature selection

Accuracy[%] 35.00 60.00 45.00 85.00

Sensitivity[%] 30.00 50.00 50.00 90.00

Specificity[%] 40.00 70.00 40.00 80.00

PPV[%] 33.33 62.50 45.45 81.82

NPV[%] 36.36 58.33 44.44 88.89

AUC 37.00 58.00 41.00 88.00

(a)

(b)

Fig. 7. Misclassified GGNs from SVM classifier. (a) misclassified GGNs from top 5 features in axial view, (b) mis-

classified GGNs from top 10 features in multiview.
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타나는 것을 알 수 있었고 세 번째 데이터는 타 혼합 

간유리음영 결절에 비해 고형 성분의 크기가 상대적

으로 작아 특징벡터가 순수 간유리음영 결절과 유사

하게 나타나는 것을 알 수 있었다.

4. 결  론

본 논문에서는 순수 간유리음영 결절과 고형 성분

이 5mm 미만으로 작은 혼합 간유리음영 결절을 분

류하기 위하여 다중 뷰 영상에서 텍스처 특징 추출 

및 특징 선별 기법을 통해 SVM 분류기를 학습시키

고 분류 성능을 평가하였다. 분류 정확도는 다중 뷰 

영상에서 60%의 정확도를 보이고 다중 뷰 영상에서 

85%의 정확도를 보여 단일 뷰를 사용했을 때보다 

다중 뷰를 사용했을 때 정확도 수치가 42% 향상되었

다. 결과적으로 텍스처를 분석하여 간유리음영 결절

을 분류 할 때, 하나의 2D 대표단면만 사용했을 때 

보다 다중 뷰 영상을 사용했을 때 상대적으로 높은 

분류 성능을 보이고, 모든 특징을 이용했을 때 보다 

특징 선별 기법을 통해 상위 특징을 이용했을 때 상

대적으로 높은 분류 성능을 보이는 것을 확인 할 수 

있었다.
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