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Background : We have described an objective and reproducible classification method for
grading malignancy in the Feulgen stained bladder carcinoma. To create an optimized clas-
sifier for malignancy grading of histological bladder carcinoma cell images, it is necessary to
extract the features that accurately describe the order/disorder of the nuclear variation and to
evaluate the significance of the features. Above all, features selection considered about the
correlation of features is very important, because the performance of the classification
method depends on the selected features. Methods : First, we acquired 40 representative
histological bladder carcinoma cell images from each of four groups (Grade 1, Grade 2A,
Grade 2B, Grade 3) and extracted morphology features, texture features and the texture fea-
tures of wavelet transformed images. Second, we evaluated the significance of the extracted
features using variance analysis. Third, we created classifiers for each selected feature and
its combination set using discriminant analysis. Finally, we compared and analyzed the cor-
rect classification rate of each classifier. Results : The optimized classifier was created from
the combination of morphology features, texture features and the texture features of wavelet
transformed images. Conclusions : We found that the correlation of features is more impor-
tant than one feature’s great significance in grading the malignancy of bladder carcinoma,
and we have confirmed that the correct classification rate is determined by feature extraction,
feature evaluation and feature selection.
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방광암종의등급결정을위한컴퓨터를이용한분류기생성에관한연구

의료 영상 분석은 의료 영상이 가지고 있는 정보 즉, 질병에

대한 정보를 객관적 수치로 표현함으로써 측정치에 대한 객관성

과 재현성을 부여하고 통계학적 해석을 가능하게 하므로, 질병

의 유무나 진행 정도를 파악하여 환자를 진단하고 치료하는 데

있어서 매우 중요한 요소이다.1 특히, 암세포 조직 영상에서의

세포핵은 암에 대한 정보를 가지고 있으므로, 이러한 정보를 추

출하고 분석하여 분류된 결과는 암의 진행 정도와 환자의 생존

율을 예측할 수 있는 하나의 기준으로 사용할 수 있기 때문에

암의 진단과 예후 추정에 유용하다.

하지만 현재 암세포 조직 영상에 대한 분석은 전체 조직 중

일부분만을 선택하여 분석하는 표본 선택의 한계성과 영상 해석

의 주관성으로 인해 어려움을 나타내고 있다. 이러한 어려움의

원인은 첫째는 정성적인 평가로 인한 낮은 재현성이며, 둘째는

세포 조직 영상에 적합하지 않은 일반 영상 분석 방법의 적용으

로 인한 분석 결과의 낮은 정확성과 전문가 의견과의 비일치성

이다. 이에 보다 객관적이고 재현성이 높은 분석 방법 개발에

대한 연구가 필요한 실정이다.

일반적으로, 암세포 조직 영상 분석은 영상 획득, 전처리, 분

할, 특성 추출, 분류기 생성, 결과 분석의 단계를 거쳐 이루어진

다.2,3 이러한 과정 중에서 가장 중요한 단계는 특성 추출과 분류

기 생성에 사용할 특성 선택 단계이다. 그 이유는 전문가의 판

단 근거와 추출하고 분석하고자 하는 특성과의 일치성에 대한
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문제 즉, 암의 진행 정도를 가장 잘 나타낼 수 있는 유효한 특성

추출이 분류 정확도를 결정하는 필수적 요소이기 때문이다. 그

리고 특성은 분별력 면에서 다른 특성과 구별되는 각각의 고유

한 특성을 갖는데, 예를 들면 어떤 특성은 특정 부류를 구별하

는 데 강한 반면, 다른 부류에 대해서는 비교적 약한 경우가 있

다. 그러므로 이러한 특성들의 유의성을 평가하고, 이 분석 결과

를 특성 선택에 응용하여, 특성 벡터의 차원을 줄이는 것은 최

적의 분류기 생성을 위한 필수적 선행 과제이다. 따라서 암의

진행 정도를 판단하기 위한 최적의 분류기를 생성하기 위해서

는, 암의 진행 정도를 판단하는 데 있어서 중요한 요인인 세포

핵의 변화에 대한 규칙성과 불규칙성을 가장 잘 나타낼 수 있는

특성을 추출해야 하며, 추출한 특성들에 대한 유의성 평가로 특

성들간의 상관관계까지 고려한 특성 벡터를 구성하여 분류기를

생성하여야 한다.

이런 점을 고려할 때, 방광암 세포 조직 영상에서 세포핵의

크기, 모양 및 방향성, 인접 세포와의 거리, 형태 변이 정도에

대한 규칙성과 불규칙성은 암의 진행 및 전이성을 판단하는 데

있어서 중요한 요인이므로,2,3 세포핵의 기하학적 특성을 분석하

는 형태학적 특성 분석과 염색질 양상의 내부적 구조 변화를 분

석할 수 있는 질감 특성 분석이 필요하다. 그러나 지금까지의

질감 분석 방법은 한 가지 해상도에서 분석하는 단점을 가지고

있으므로 다해상도 표현이 가능한 웨이블렛 변환을 적용하면 한

영상을 여러 가지 해상도에서 분석할 수 있다.4 그리고 웨이블렛

변환은 공간 영역, 시간 영역에서 표현된 영상을 주파수 영역으

로 변환하는 방법 중의 한 가지이므로, 주파수 영역으로의 변환

이 가지는 장점을 이용할 수 있다. 즉, 하나의 파형으로 생각하

면 분석하기 힘든 임의의 신호를 주파수 영역으로 변환하면, 그

신호를 구성하고 있는 여러 개의 신호로 분류할 수 있으므로,

각각의 신호를 분석하면 원 신호의 특성을 알 수 있다.

본 논문에서 사용하는 Feulgen으로 염색된 방광암 세포조직

영상에 대한 관련 연구로서는 세포핵 DNA의 IOD (Integrated

Optical Density) 밝기값에 관한 연구인 T-분류 및 요법에 대

한 연구가 있으며,5 또한 전체적인 등급에 관한 연구가 있다.2

본 연구는 이를 바탕으로 새로운 방법론을 적용하여 암의 진행

정도를 판단하는 데 최적의 분류기를 생성하기 위한 연구로, 형

태학적 특성, 질감 특성 그리고 웨이블렛 변환을 적용한 후 분

할된 영역에서 질감 특성을 추출하고 추출된 특성들의 유의성을

평가하여 낮은 부류 분별력을 가진 특성은 분별력이 약한 것이

므로 제거하고, 높은 부류 분별력을 가진 것을 선택하여 좋은

특성들의 부분집합을 만든 후 각각의 특성, 또는 특성들의 조합

에 대하여 분류기를 생성하고, 마지막으로 실험을 통하여 생성

된 각각의 분류기에 대한 분류 정확도를 비교 분석함으로써, 병

리의사가 결정한 주관적 등급과 컴퓨터 영상처리 및 분석으로

결정한 등급 사이의 상호관계를 고려하여 최적의 분류기를 찾고

자 한다.

재료와 방법

영상 획득

본 연구에서 사용된 실험 영상은 1975년부터 1988년까지 스

웨덴 웁살라 대학병원에서 등급 1 (28명), 등급 2A (62명), 등

급 2B (44명), 등급 3 (63명)의 방광암 환자에 대한 영상으로

부터 각 등급에서 대표적 영상들을 선택하여 회고 연구한 것이

다. 물론 WHO (World Health Organization)에서 방광의 유

두 모양 종양에 대해서 3등급을 택하고 있지만,6 여기에서는

Bergkvist의 4단계의 등급을 사용하였다.7 영상획득 과정은 먼

저 파라핀에 포매한 방광암 조직을 5 m의 두께로 박절하고 5

M HCl을 사용하여 60분 동안 22℃에서 가수분해시켜 유리된

알데히드기를 Schiff시약으로 22℃에서 120분 동안 반응시켜

Feulgen 염색을 시행하였으며,8 조직 영상은 400배 배율에서

현미경에 부착된 색영상 카메라를 통해 해상도 128×128인 8비

트 그레이 영상으로 디지털화하였다. 분류하고자 하는 4개(등급

1, 등급 2A, 등급 2B, 등급 3)의 그룹에서 각각 10개씩, 총 40

개 영상을 획득하였으며(Fig. 1), 그 중 20개는 학습집단으로,

나머지 20개는 생성된 분류기의 분류정확도를 측정하기 위한 시

험집단으로 사용하였다. 이 연구에서는 본 연구실(Medical

Image Technology Laboratory)에서 개발한 IMAN (IMage

ANalyzer)을 영상 처리 및 분석기로 사용하였다.

특성 추출

전처리

색영상 카메라를 통하여 영상을 획득할 때 정보 손실이 발생

하므로 오류를 보정하는 전처리과정이 필요하다. 시료가 없는

상태에서 광원에서부터 조사된 빛으로 만든 영상의 화소는 이론

적으로 동일한 밝기값을 가져야 하나 실제는 그렇지 못하다. 그

것은 조사광의 변동, 광축에서부터 화소까지의 거리 등 광학 기

기의 물리적 성질상 발생하는 오차 때문이다. 그 결과 영상 분

석 과정에서 얻고자 하는 밝기값의 식별이 장애를 받게 되는데,

이를 shading 현상이라고 한다. 이러한 shading 현상을 보정하

기 위하여 시료가 없는 상태의 화면에서 각 화소의 밝기값에 따

른 보정치를 산출하였다가 시료 영상의 각 화소의 밝기값에 이

보정치를 더하거나 곱하여 줌으로써 시료의 모든 화소가 일정한

광조사를 받은 것처럼 교정시켜 주었다.

형태학적 특성 추출

암세포 조직 영상에서 세포핵은 어둡고 배경은 밝게 나타나기

때문에 히스토그램을 분석하여 문턱치를 정한 뒤 문턱치 이하의

화소는 1의 값을 주고, 문턱치 이상의 화소는 0의 값을 주어 이

진 영상을 생성하였다. 일정한 문턱치 이하의 화소만을 선택하

여 밝기값이 높은 배경과 구분할 수 있었으며, 이진 영상으로
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변환함으로써 수학적 형태학적 연산 적용이 가능하도록 할 수

있었다. 문턱치의 설정은 반복적 영상 처리 작업의 경험에 바탕

을 두고 이루어졌다. 생성된 이진 영상은 잡음과 분할된 세포핵

영역 내의 염색의 정도에 따라 구멍이 생길 수 있으므로, 침식

과 팽창 그리고 구멍을 메우는 연산을 반복적으로 수행하여 잡

음과 구멍을 제거하였다. 이렇게 생성된 영상에 8-connectivity

를 바탕으로 이미지 부호화를 한 후 각각의 객체에 대하여 형태

학적 특성을 추출하였다. 추출한 형태학적 특성은 객체의 면적

과 둘레, 그리고 객체가 원형에 얼마나 가까운가를 표현하는 특

성인 원형성이다. 추출된 형태학적 특성은 영상을 구성하고 있

는 각각의 객체에 대한 특성이므로, 각각의 영상을 구성하고 있

는 객체의 수로 나눈 특성의 평균과 표준편차, 분산계수를 각

영상에 대한 형태학적 특성으로 사용하였다. 표준편차는 분산의

절대적 측정치이며 분산계수는 상대적 측정치로서 표준편차를

평균으로 나눈 값이다.

Fig. 1. Digital microscope images of the bladder carcinoma cell stained by Feulgen. In each grade, the region of interest was chosen by
pathologists: (A) Grade 1 (upper left), (B) Grade 2A (upper right), (C) Grade 2B (lower left) and (D) Grade 3 (lower right).

A B

C D

Grade 1 Grade 2A

Grade 2B Grade 3
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질감 특성 추출

질감 특성 추출 방법으로는 세포 조직 영상이 규칙적인 무늬

의 연속으로 표현할 수 있는 기하학적인 규칙성을 가지고 있지

않고 거의 불규칙적인 양상을 보이고 있어 통계적인 모델에 의

해 그 특성이 가장 잘 나타날 수 있기 때문에 통계학적 방법을

사용하였다.9

먼저, joint probability density function f(i,j:d,Θ)를 통해

GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix)를 생성하였다.

이 때 두 화소간의 거리 d 값은 1에 대해서 실험하였고, 두 화

소 간의 각 값은 0°, 45°, 90°, 135°에 대해 계산한 후 모두 더한

다음 4로 나누어 평균값에 대한 GLCM으로 실험하였다. 또한

GLCM을 원영상으로부터 바로 계산할 경우, 원영상의 256

gray level에 대한 모든 두 화소간의 밝기값의 분포를 계산하여

야 함에 따라 GLCM의 크기가 너무 크고 많은 계산량이 요구

되는 단점이 있으므로, 본 실험에서는 이 문제를 해결하기 위하

여 히스토그램 평활화를 적용하고 256 gray level를 16 gray

level로 축소하여 16x16 GLCM을 생성하여 질감 특성을 추출

하였다. 사용된 질감 특성은 Haralick과 Pressman에 의해 정의

된 질감 특성으로 angular second moment, entropy, different

moment, inverse different moment, correlation, max proba-

bility로 그 식은 다음과 같다.10,11

아래 식에서 PM은 GLCM이며 N은 GLCM의 크기, i, j는

임의의 두 화소의 밝기값, x, y는 행과 열에 대한 평균이며

Vx, Vy는 행과 열에 대한 분산이다.

웨이블렛 변환 영역에서 질감특성 추출

웨이블렛 변환은 최근 들어 신호 처리나 패턴 인식 분야에서

가장 많이 쓰이고 있는 변환 방법 중 하나이다. 웨이블렛 변환

방법은 공간 영역과 주파수 영역에서 그 지역적 특징을 잘 나타

내고 다해상도 분석이 가능하므로, 서로 다른 해상도로 영상을

분할하여 개별적으로 부영상을 분석할 수 있다는 특징으로 인해

질감 정보를 얻고자 할 때 많이 쓰이고 있다. 이 특성은 웨이블

렛이라고 불리는 기저함수를 이동하고 확장함으로써 저대역 부

밴드와 고대역 부밴드로 주파수 영역에 따른 다해상도를 갖게

된다. 웨이블렛 기저함수는 아래 식과 같은데, 여기서 a는 척도

변수이고 b는 이동 변수를 나타낸다.

2차원 영상의 웨이블렛 변환은 필터 뱅크 구조를 구성하여 수

평 방향과 수직 방향으로 1차원 웨이블렛 변환을 반복적으로 수

행해서 얻어지는데, L과 H는 각각 저주파 대역 통과 거르개와

고주파 대역 통과 거르개를 이용하는 것임을 의미한다.

본 연구에서는 2단계 웨이블렛 변환을 적용한 후,4 분할된 하

위 영역 중 LH1, HL1, HH1, LH2, HL2, HH2 하위 영상에서

질감 특성을 추출하였다(Fig. 2). LL 하위 영상은 저해상도 영

상으로 원래 영상을 흐려지게 함으로써 생성되는 영상인 반면,

나머지 하위 영상은 원영상의 흐려짐 처리로 인해 손실되는 정

보를 성분별로 나타내는 영상이므로, LL 하위 영상을 제외한

나머지 하위 영상으로부터 질감 특성을 추출하였다.12 추출된 질

감 특성은 angular second moment, different moment, inverse

different moment이다.

분류 방법

특성에 대한 유의성 평가

추출된 특성에 대한 분석을 하는 이유는 암의 진행 정도를 가

장 잘 나타내는 특성을 선택하기 위한 것이며, 각 군간에 차이

를 의미 있게 설명해 줄 수 있는 특성을 발견하고 군 판별을 위

해 어떤 특성들이 가장 높은 기여를 나타내는지를 평가하기 위

한 것이다. 추출된 특성에 대한 유의성을 평가하기 위하여 통계

패키지인 SAS (Statistical Analysis System, 8.01, SAS

Institute Inc. Cary, NC, USA)을 이용하여 분산분석을 하였

다(Table 1-3).13 분산분석은 특성치의 변화에 영향을 주는 원

인을 찾기 위한 방법으로 특성치의 변동을 요인들에 의한 변동

으로 분해하여 오차에 의한 변동보다 큰 영향을 주는 요인이 무

엇인지를 살펴서 요인의 유의성을 알아보는 방법이다.14 즉, 집

단을 구분해 주는 독립변수의 차이에 따른 종속변수의 변화(집

단간 분산)와 동일한 독립변수값을 갖는 집단 내에서의 종속변

수의 변화(집단내 분산)를 비교하여 통계적으로 유의한 차이가

나타나는지를 검증한다. 분산분석 후 검증된 특성이 통계적으로

Mean=

SD=

f(i, j)
N2∑
1 N-1

i=0
∑
N-1

j=0

(f(i, j)-Mean)2
N2∑
1 N-1

i=0
∑
N-1

j=0

CV= 100
Mean

SD
×

ASM= PM2∑
N-1

i=0
∑
N-1

j=0

Entropy= (PM)log(PM)∑
N-1

i=0
∑
N-1

j=0

DM= (i-j)2PM∑
N-1

i=0
∑
N-1

j=0

IDM= (1+(i-j)2)-1PM∑
N-1

i=0
∑
N-1

j=0

Correlation= (ij)PM- x y)/ VxVy(∑
∞ ∞

i=0
∑
j=0

Max probability=max(PM)

CWT (a,b)= (t) ( )dt
a a

t-b1
x ∫
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유의한지에 대한 평가는 F-통계량(F-value)과 유의확률값(P-

value)을 보고 판단한다. F-통계량은 집단간 분산/집단내 분산

의 비율로서, 집단간 분산이 크고 집단내 분산이 작다는 것은

그 특성이 집단간의 차이를 잘 나타낸다는 것을 의미하므로 F-

Fig. 2. (A) An example of wavelet transform of a grade 1 image (depth 2), (B) Location of frequency bands in four-band wavelet trans-
formed image. LL (lowpass and lowpass frequency band) represents the low resolution subimage, LH (lowpass and highpass frequency
band) represents vertical componet of the image, HL (highpass and lowpass frequency band) represents horizontal component of the
image and HH (highpass and highpass frequency band) represents diagonal component of the image.

A B

LH1

HH1HL1

LL LH2

HL2 HH2

CV: coefficient variance.

Feature F-value P-value

Area-Mean 6.2322 0.0052
Area-SD 3.4857 0.0405
Area-CV 6.2208 0.0053
Perimeter-Mean 5.5086 0.0068
Perimeter-SD 5.7268 0.0074
Perimeter-CV 6.8243 0.0036
Shape-Mean 7.2731 0.0027
Shape-SD 1.3264 0.3006
Shape-CV 1.2089 0.3385

Table 1. The result of ANOVA (analysis of variance) for morphol-
ogy features

ASM: angular second moment, IDM: inverse different moment.

Feature F-value P-value

ASM 1.4222 0.2730
Entropy 23.8211 0.0001
Different Moment 67.3827 0.0001
IDM 73.8296 0.0001
Correlation 3.7105 0.0336
Max Probability 24.4447 0.0001

Table 2. The result of ANOVA (analysis of variance) for texture
features

ASM: angular second moment, DM: different moment, IDM: inverse dif-
ferent moment, LH1: lowpass and highpass (depth 1) band, HL1: high-
pass and lowpass (depth 1) band, HH1: highpass and highpass
(depth 1) band, LH2: lowpass and highpass (depth 2) band, HL2:
highpass and lowpass (depth 2) band, HH2: highpass and highpass
(depth 2) band.

Band Feature F-value P-value

LH1 ASM 82.8361 0.0001
DM 82.7446 0.0001
IDM 108.0646 0.0001

HL2 ASM 120.9602 0.0001
DM 121.0660 0.0001
IDM 200.3672 0.0001

HH1 ASM 107.0952 0.0001
DM 107.0952 0.0001
IDM 108.9383 0.0001

LH2 ASM 22.8090 0.0001
DM 41.5194 0.0001
IDM 40.7377 0.0001

HL2 ASM 22.9354 0.0001
DM 33.8581 0.0001
IDM 33.0297 0.0001

HH2 ASM 128.3619 0.0001
DM 128.3619 0.0001
IDM 143.6410 0.0001

Table 3. The result of ANOVA (analysis of variance) for texture
features of wavelet transformed images
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통계량이 클수록 집단간 판별력이 높다고 할 수 있다. 반면에

유의확률값은 데이터를 기초로 귀무가설이 기각될 유의수준을

역산한 확률값이므로 적을수록 통계적 유의성이 높다고 할 수

있다.

분류기 생성

전체적으로 각 특성에 대한 F-통계량과 유의확률값을 비교해

보면 웨이블렛 변환 영역에서의 질감 특성이 형태학적 특성이나

질감 특성보다는 더 유의한 특성이라 할 수 있다. 그러나 형태

학적 특성 9개, 질감 특성 6개, 웨이블렛 변환 영역에서의 질감

특성 18개에 대한 다변량분산분석의 결과인 F-통계량을 비교해

보면 각각 4.6231, 14.6676, 5.1453으로 질감 특성이 더 유의한

특성이라 할 수 있다. 그러므로 어떤 특성을 선택하고 조합하여

분류기를 생성하느냐에 따라 분류 정확도가 결정된다는 사실을

알 수 있다.

이에 따라 분산 분석의 결과를 바탕으로 유효한 특성을 선택

하기 위하여, 먼저 각각의 특성에서 sequential backward

selection 방법을 사용하여 F-통계량이 낮은 특성부터 제거하면

서 판별분석에 의해 분류기를 생성하였다. 판별분석에 의해 생

성 된 분류기란 선택된 특성들의 선형결합으로 이루어진 판별식

으로, 분류하고자 하는 각 대상들의 특성을 대입해서 각 대상들

이 속하는 집단을 찾아내는 판별 함수이다.13 생성된 분류기가

집단간의 차이를 잘 반영하는지에 대한 검증과 특성 선택을 위

한 평가는 시험집단에 대한 판별 함수의 오분류율, 학습집단에

대한 오분류율, 그리고 다변량 분산 분석의 결과인 F-통계량을

보고 판단하였다. 단변량분산분석은 단 하나의 종속변수 상에서

집단 평균들 사이의 차이를 검증하는 통계적 기법이지만, 다변

량분산분석은 다수의 종속변수를 동시에 다룸으로써 종속변수들

사이의 상관관계까지 고려하는 통계적 기법이므로, 선택된 특성

들에 대해 다변량 분산분석을 하여 그들 사이의 상관관계까지

고려한 통계적 유의성을 검증하였다. 형태학적 특성, 질감 특성,

웨이블렛 변환 영역에서의 질감 특성 각각에 의하여 생성된 분

류기에 대한 평가 결과를 기반으로, 가장 높은 분류정확도를 가

지는 특성만을 선택한 후, 3가지 특성 모두에 대한 조합으로 이

루어진 집합에서 동일한 방법을 사용하여 분류기를 생성하고 평

가하였다.

결 과

분석 결과

먼저 형태학적 특성, 질감 특성, 웨이블렛 변환 영역에서의

질감 특성 각각의 특성들만으로 이루어진 분류기에 대한 분류정

확도를 평가하였으며, 형태학적 특성, 질감 특성, 웨이블렛 변환

영역에서의 질감 특성 각각에 의하여 생성된 분류기에 대한 평

가 결과를 기반으로, 가장 높은 분류정확도를 가지는 특성들만

을 선택한 후, 세 가지 특성 모두에 대한 조합으로 이루어진 특

성들의 집합에서 분류기를 생성하고 평가하였다. 다음은 각 실

험에 의해 생성된 분류기에 대한 평가 결과이며, 각 실험에서

최종적으로 선택된 4개의 분류기의 분류정확도를 비교하여 방광

암 세포 조직 영상 분류를 위한 최적의 분류기를 획득하였다.

형태학적 특성에 의해 생성된 분류기에 대한 평가

추출한 9개의 형태학적 특성에 대하여 sequential backward

selection 방법을 이용하여 F-통계량이 낮은 특성을 하나씩 제

거하면서 실험하여 학습집단과 시험집단에 대한 오분류율과 다

변량 분산 분석의 결과인 F-통계량을 비교하였다.

평가 기준에 대한 우선순위는 시험집단에 대한 오분류율을 1

순위, 학습집단에 대한 오분류율을 2순위, MANOVA에 의한

F-통계량을 3순위로 하여 평가하였다. 이를 바탕으로 평가할 때

시험집단에 대한 최소 오분류율은 45%, 학습집단에 대한 최소

오분류율은 5%로, shape factor의 분산계수를 제외한 나머지 8

개 특성을 이용하여 생성된 분류기가 가장 높은 분류정확도를

나타내었다(Fig. 3).

질감 특성에 의해 생성된 분류기에 대한 평가

다음으로 추출한 6개의 질감 특성에 대하여 sequential back-

ward selection 방법을 이용하여 F-통계량이 낮은 특성을 하나

씩 제거하면서 실험한 학습집단과 시험집단에 대한 오분류율과

다변량 분산 분석의 결과인 F-통계량을 비교하였다.

특성의 수가 3개와 4개일 때 시험집단에 대한 오분류율이

20%로 최소를 나타내지만, 학습집단에 대한 오분류율은 특성

수가 3개일 때 0%로 최소를 나타내므로, 3개의 특성을 이용하

여 생성된 분류기가 가장 높은 분류정확도를 나타내었다(Fig.
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Fig. 3. The experimental result for selecting a significant feature
vector from morphology features. Left side represents misclassi-
fication rate; Right side represents F-value; X axis represents the
number of features.
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4). 선택된 3개의 특성은 different moment, inverse different

moment, max probability이다.

웨이블렛 변환 영역의 질감 특성에 의해 생성된 분류기에

대한 평가

웨이블렛 변환 영역에서의 질감 특성은 웨이블렛 변환 적용

후, 생성된 6개의 하위 영역에서 추출한 18개의 질감 특성 중

각각의 영역에서 가장 높은 F-통계량을 가지는 특성을 추출하

여 1차적으로 6개의 특성을 선택하였다. 그 이유는 선행 연구에

서 높은 분류정확도를 나타내었기 때문이다.17 선택된 6개의 특

성에 대하여 sequential backward selection 방법을 이용하여

F-통계량이 낮은 특성을 하나씩 제거하면서 실험한 학습집단과

시험집단에 대한 오분류율과 다변량분산분석의 결과인 F-통계

량을 비교하였다.

특성의 수가 3개일 때 시험집단에 대한 오분류율은 5%로 최

소를 나타내며 특성의 수가 6개일 때 학습집단에 대한 오분류율

이 0%로 최소를 나타내지만, 평가 기준의 우선순위와 MANO-

VA 결과인 F-통계량을 비교해 볼 때, 3개의 특성을 이용하여

생성된 분류기가 가장 높은 분류정확도를 나타내었다(Fig. 5).

선택된 3개의 특성은 HL1 영역에서의 inverse different

moment, HH1 영역에서의 inverse different moment, HH2

영역에서의 inverse different moment이다.

형태학적 특성, 질감 특성, 웨이블렛 변환 영역의 질감 특

성의 조합에 의해 생성된 분류기에 대한 평가

형태학적 특성, 질감 특성, 웨이블렛 변환 영역에서의 질감

특성 각각에 의하여 생성된 분류기에 대한 평가 결과에서 가장

높은 분류정확도를 나타내는 특성을 선택하여 분류기를 생성하

고 평가하였다. 조합한 특성의 수는 형태학적 특성 8개, 질감 특

성 3개, 웨이블렛 변환 영역의 질감 특성 3개로 총 14개이다.

선택된 14개의 특성에 대하여 sequential backward selection

방법을 이용하여 F-통계량이 낮은 특성을 하나씩 제거하면서

실험한 학습집단과 시험집단에 대한 오분류율과 다변량분산분석

의 결과인 F-통계량을 비교하였다.

특성의 수 12개, 11개, 10개, 9개 모두 시험집단에 대한 오분

류율 5%와 학습집단에 대한 오분류율 0%로 최소를 나타낸다.

그러나 MANOVA의 결과인 F-통계량이 특성의 수가 9개일

때 가장 높은 값을 나타내므로, 9개의 특성을 이용하여 생성된

분류기가 가장 높은 분류정확도를 나타내었다(Fig. 6).

선택된 9개의 특성은 형태학적 특성인 area mean, perimeter

CV, shape factor mean과 질감 특성인 different moment,

inverse different moment, max probability 그리고 웨이블렛

변환 영역의 질감 특성인 HL1, HH1, HH2 영역 각각에서의

inverse different moment이다.

본 연구 결과에 따른 최적의 분류기는 형태학적 특성, 질감

특성, 웨이블렛 변환 영역의 질감 특성 모두를 조합하여 생성한

분류기로서 95%의 분류정확도를 나타내었다. 시험집단에 대한

분류정확도만을 비교하면 웨이블렛 변환 영역의 질감 특성들만
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Fig. 4. The experimental result for selecting a significant feature
vector from texture features.
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Fig. 6. The experimental result for selecting a significant feature
vector from the combination of 3 category features.
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Fig. 5. The experimental result for selecting a significant feature
vector from wavelet texture features.
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으로 생성한 분류기 역시 95%의 분류정확도를 가지지만, 평가

기준의 우선순위에 따라 학습집단에 대한 분류정확도까지 평가

하면 세가지 특징 모두를 조합하여 생성한 분류기가 학습집단에

대해서는 100%의 분류정확도를 가지므로 최적의 분류기라 할

수 있다(Fig. 7).

고 찰

본 연구 결과에 따른 최적의 분류기는 형태학적 특성, 질감

특성, 웨이블렛 변환 영역의 질감 특성을 조합하여 생성한 분류

기로서 한 종류의 특성만을 이용하여 생성한 분류기보다 높은

분류정확도를 나타내었다. 이 결과로부터 한 특성의 높은 유의

성보다는 여러 특성들간의 상호보완적 관계가 그룹 판별을 위해

높은 기여도를 나타낸다는 것을 알 수 있었다. 그리고 분류기의

분류정확도는 특성 추출과 특성의 평가, 그리고 특성 선택에 의

해 결정된다는 사실을 확인할 수 있었다. 이전에 197명의 방광

암 환자의 조직에 대한 자료를 이용하여 등급화한 연구에서 최

등2은 질감 분석을 사용하여 84.3%의 상관성을 보였고, Jark-

rans 등3은 형태학적 분석으로 73%를 보였으나, 이번 연구에서

는 부분적이기는 하지만 95%의 높은 상관성을 얻었다.

본 연구에서 추출한 세포핵의 기하학적 특징을 분석하는 형태

학적 특징이나, 염색질 양상의 내부 구조 변화를 분석할 수 있

는 질감 특징, 그리고 영상이 가지고 있는 특성을 성분별로 분

해하여 분석할 수 있는 웨이블렛 변환 영역에서 추출한 질감 특

징은 현재 암세포 조직 영상 분석이 가지고 있는 문제점인 낮은

정확성과 전문가 의견과의 비일치성을 개선할 수 있었다.16

그러나 본 연구에 사용된 영상은 방광암 환자에 대한 영상으

로부터 각 등급에서 대표적 영상들을 선택하여 수행한 것이므

로, 전체 슬라이드를 대상으로 수행하게 될 자동화 진단에 그대

로 적용하기에는 기술적 어려움이 있다. 그러므로 영상 분석 또

한 전체 조직 중 일부분만을 선택하여 분석한다는 문제점은 여

전히 존재하며 이에 대한 연구가 필요하다.

본 연구는 방광암 세포 조직 영상을 암의 진행 정도에 따라

분류하기 위한 최적의 분류기를 찾고자 하는 연구이므로, 연구

결과에 따라 최종적으로 선택된 특성과 분류기가 방광암이라는

특정 암세포 조직 영상을 분류하는 데 있어서는 적합하지만, 모

든 암세포 조직 영상 분류에 적합하다고는 할 수 없다. 그러므

로 암의 종류에 따른 분류방법에 대한 연구가 필요한 실정이며

좀 더 표준화된 분류방법이 요구된다. 그리고 암 조직의 영상

특성들을 수치화된 데이터로 추출하였으므로 이에 대한 분류 방

법론으로 신경망이론이나 퍼지이론을 적용하여 실험한 결과를

비교 연구하고,17 암 조직영상의 캡쳐 단계에서 색상 밴드별로

읽어들인다거나 혹은 세포핵에 대한 삼차원 입체에서의 분석은

더욱 많은 정보를 갖고 실험할 수 있을 것이다.18,19
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