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(57) 요 약

주어진 조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을 추출하고, 추출된 특징을 기반으로 췌장선암을 진단하는 형태학

적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 관한 것으로서, 상기 조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을 추출하는

제1 단계; 지도학습 기반의 분류기를 이용하여 진단 모델을 구성하는 제2 단계; 및, 상기 진단 모델을 이용하여,

상기 조직세포 영상의 췌장선암을 진단하는 제3 단계를 포함하고, 상기 진단 모델은 입력되는 형태학적 특징에

대하여 췌장선암 여부 또는 등급을 결정하는 구성을 마련한다.

상기와 같은 췌장선암 등급 진단 방법에 의하여, 형태학적 특징들을 추출하고, 추출된 특징으로 진단 모델을 학

습시킴으로써 췌장선암을 정확하게 판별하고 각 병기들을 구분할 수 있다.

대 표 도 - 도3
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특허청구의 범위

청구항 1 

조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을 추출하여 췌장선암을 진단하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단

방법에 있어서,

상기 조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을 추출하는 제1 단계;

지도학습 기반의 분류기를 이용하여 진단 모델을 구성하는 제2 단계; 및,

상기 진단 모델을 이용하여, 상기 조직세포 영상의 췌장선암을 진단하는 제3 단계를 포함하고,

상기 진단 모델은 입력되는 형태학적 특징에 대하여 췌장선암 여부 또는 등급을 결정하는 것을 특징으로 하는

형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 2 

제1항에 있어서, 상기 제1 단계는,

(a) 조직세포 영상에서 내강 영역을 세그멘테이션하는 단계;

(b) 상기 조직세포 영상에서 핵들을 식별하는 단계;

(c) 식별된 핵들을 상피 세포 핵과 비상피 세포 핵으로 구분하는 단계;

(d) 상기 내강 영역에 대하여 내강 특징을 추출하는 단계; 및,

(e) 상기 상피세포 핵들로부터 상피세포 특징을 추출하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특징

기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 3 

제1항에 있어서,

상기 진단 모델은 SVM(Support Vector Machine) 분류기를 이용하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌

장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 4 

제1항에 있어서,

상기 제2 단계에서, 상기 형태학적 특징들의 벡터(이하 특징벡터)와 진단결과의 등급의 쌍으로 구성된 학습데이

터로 상기 분류기를 학습하여 상기 진단 모델을 구성하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등

급 진단 방법.

 

청구항 5 

제2항에 있어서,

상기 (a)단계에서, 상기 내강 영역을 씨드 영역 양성(SGR) 방법에 의하여 식별하여 세그멘테이션하는 것을 특징

으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.
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청구항 6 

제5항에 있어서, 상기 (a)단계는,

(a1) 상기 조직세포 영상에 중간값 필터링과 배경상관 알고리즘을 적용한 후 최대 엔트로피 문턱치를 적용하여

이진 영상을 획득하는 단계;

(a2) 상기 이진 영상으로부터 방향 누적맵을 생성하는 단계;

(a3) 상기 방향 누적맵의 지역 최대점들을 후보 씨드점으로 선정하는 단계; 및,

(a4) 상기 후보 씨드점들을 SRG 방법의 초기 파라미터로 이용하여 내강 영역의 경계를 구하는 단계를 포함하는

것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 7 

제2항에 있어서,

상기 (b)단계에서, 상기 조직세포 영상에 k평균에 기반한 문턱치 처리를 한 후, 와더쉐드(Wathershed) 알고리즘

을 적용하여 핵을 분리하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 8 

제2항에 있어서,

상기 (c)단계에서, 상기 내강 영역의 경계에 인접한 핵들을 상피세포 핵으로 구분하고, 상기 식별된 핵 전체에

서 상피세포 핵을 제외한 나머지를 비상피 세포 핵으로 구분하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장

선암 등급 진단 방법.

 

청구항 9 

제2항에 있어서, 상기 (d)단계는,

(d1) 상기 내강 영역의 경계(이하 오리지널 경계)로부터 이상적인 경계를 구하는 단계;

(d2) 상기 오리지널 경계와 상기 이상적인 경계에서 서로 수직하는 점들의 거리를 이용하여 이형성 진폭 시그니

쳐를 구하는 단계; 및,

(d3) 상기 이형성 진폭 시그니쳐로부터 내강 특징을 추출하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특

징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 10 

제9항에 있어서,

상기 (d1)단계에서, 상기 이상적인 경계는 상기 오리지널 경계의 볼록껍질을 상기 오리지널 경계의 내부 영역의

크기로 스케일링하여 구하는 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 11 

제9항에 있어서,

상기 (d3)단계에서, 상기 이형성 진폭 시그니쳐는 상기 이상적인 경계의 둘레 길이에 대한 둘레 상의 포인트(이

하 이상적인 경계 포인트)의 이형성 진폭으로 나타내고, 상기 이형성 진폭은 상기 이상적인 경계 포인트에서 수

직에 위치하는 오리지널 경계 상의 포인트 사이의 부호를 가진 거리인 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반
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췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 12 

제11항에 있어서,

상기 이형성 진폭은 다음 [수식 2]의 이형성 진폭 함수 A(t)에 의해 구해지는 것을 특징으로 하는 형태학적 특

징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

[수학식 4]

단, t는 상기 이상적인 경계에 있는 포인트들의 순서를 가리키는 인덱스 변수이고, sgnt(q)는 pt∈B
I
 에서 수직

위치에 있는 점 q∈B
O
 사이의 거리에 대한 부호를 나타내는 함수로서 점 q가 점 pt의 바깥 경계에 위치해 있으면

+1, 안쪽 경계에 위치해 있으면 -1을 반환한다.

 

청구항 13 

제11항에 있어서,

상기 내강 특징은 이형성 진폭들에 대한 제곱 평균의 제곱근(RMSAA), 이형성 진폭 시그니쳐의 변곡점에서의 변

화량의 합(TSAV), 이형성 비율(AtypiaRatio), 이형성 영역의 개수(#AtypiaRegions) 중 어느 하나 이상인 것을

특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

 

청구항 14 

제11항에 있어서,

상기  상피세포  특징은  상피  세포질  길이(CytoplasmLength)  및  상피세포의  세포질  길이에  대한  표준편차

(CytoplasmLengthSD) 중 어느 하나 이상인 것을 특징으로 하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법.

명 세 서

기 술 분 야

또한, 본 발명은 주어진 조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을 추출하고, 추출된 특징을 기반으로 췌장선암을[0001]

진단하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 관한 것이다.

배 경 기 술

전통적으로 병리진단은 광학 현미경을 통해 주어진 조직 슬라이드를 수동으로 검토하고 진단의의 경험과 지식에[0002]

의해 주관적으로 진단을 수행한다. 이러한 전통적인 병리진단은 몇 가지 문제점이 있다. 먼저 광학 현미경을 통

한 스크리닝과정은 고배율에서 진행되기 때문에 매우 많은 시간과 노력을 필요로 한다 [비특허문헌 1], [비특허

문헌 2]. 또한 진단의의 개인적인 능력은 실제 진단에 결정적인 영향을 준다. 즉, 정량적 특징 분석에 의한 객

관화된 진단이 아니라 주관적인 진단이 이루어지기 때문에 같은 증상에 대해 의사들마다 다양한 의견을 보일 수
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있다[비특허문헌 3]-[비특허문헌 5]. 

디지탈 병리학(Digital pathology)의 등장은 이러한 병리진단 환경을 변화시키고 있다. 디지탈 병리학은 글래스[0003]

슬라이드(glass slide)를 디지털화함으로써 편리한 스크리닝 환경과 정량적 특징분석을 통한 객관적 진단을 가

능하게 했다[비특허문헌 6]-[비특허문헌 8]. 그럼에도 불구하고 조직영상의 스크리닝을 통한 병리진단은 수동적

으로 수행되어지기 때문에 많은 시간과 노동력을 필요로 한다. 따라서 주관적 판단에 따른 문제가 여전히 존재

한다. 

최근 이러한 문제점을 극복하기 위해 디지탈 병리학과 CAD(Computer Aided detection) 기술을 결합하려는 연구[0004]

가  점차  증가하고  있다.  많은  자동화  진단과  관련된  연구들은  종양의  진단뿐  아니라  발견된  종양의  등급

(grading)까지 커버하고 있다. 병리적 등급(grading)은 질병의 진행을 식별하고 환자에 대한 올바른 처방을 위

해 매우 가치가 있다[비특허문헌 9]. 실제로 병리 의사들은 환자의 베스트한 처방을 위해 병기를 구분에 대한

많은 훈련을 하는 것으로 알려져 있다 [비특허문헌 7]. 현재 많은 연구들은 전립선 암과 유방암을 대상으로 진

행되고 있다. 

먼저 전립선 암 진단과 관련된 CAD연구들은 대부분 Gleason에 의해 개발된 글리슨 등급 시스템(Gleason grading[0005]

system)[비특허문헌 10]에 기반한다. Tabesh et al. [비특허문헌 11]는 전립선암(prostate cancer)을 진단하고

글리슨 등급(Gleason grading)에 기반하여 저(low)와 고(high)로 병기를 구분하는 머신러닝 기반의 자동화 시스

템을  제안하였다.  그들은  종양(tumour)의  진단과  병기  구분을  위해  주어진  병리영상의  전반적  수준(global

(image) level)과 조직학적 개체 수준(historical object level)에서 색(color), 텍스쳐(texture), 그리고 형

태학적 특징(morphometric features)들을 추출하고 그들을 이용하여 분류기(Gaussian, k-NN, SVM과 같은) 학습

하였다.

Naik et al. [비특허문헌 12]은 중간 글리슨 등급(intermediate Gleason grades)를 구분하기 위한 시스템을 제[0006]

안했다. 그들은 저수준(low-level) 정보를 이용하는 베이지안 분류기(Bayesian classifier)을 사용하여 후보 분

비선  영역(candidate  gland  region)을  식별하고,  실험  도메인(Empirical  domain)  정보를  이용하여  분비선

(gland)으로 식별된 참거짓(false positive) 영역들을 제외하였다. 이후, 식별된 분비선으로부터 형태학적 특징

들을 추출하고, SVM을 통해 Gleason grade 3, Gleason grade 4, 그리고 양성(benign)을 구분하였다. Huwang 과

Lee는 [비특허문헌 13] 감별 박스 계측(differential box-counting)과 엔트로피 기반 프랙탈 차원 추정(tropy-

based fractal dimension estimation) 기법을 사용하여 Gleason grading을 위한 특징들을 추출하고, Bayesina,

k-NN, SVM분류기를 이용하여 전립선 암 이미지(prostate cancer image)를 4등급으로 구분하였다. 이 외에도 많

은 연구들이 전립선 종양(postate tumour)을 진단과 Gleason Grading 시스템을 자동화하기 위해 진행되고 있다

[비특허문헌 14]-[비특허문헌 17]. 

다음으로 유방암과 관련된 CAD연구들은 다음과 같다. Anderson et al. [비특허문헌 18] 은 비외과적 유방 질환[0007]

(non-invasive  breast  lesions)의 양성(benign)인 DH(ductal  hyperplasia)와 악성(malignant)인 DCIS(ductal

carcinoma  in  situ)구분  문제를  연구하였다.  그들은  이  연구에서  지식가이드  머신  비젼(knowledge-guided

machine vision)을 사용하여 유방 유관(breast duct)을 자동으로 세그먼트하고, DH와 DCIS를 구분하는데 중요한

증식성  병소의  유관  패턴(duct  pattern)을  측정하기  위해  유관체(duct  cribriformity)와  구조적  복잡도

(architectural complexity)와 같은 측정도구(measure)들을 제안하였다.

Bilgin et al. [비특허문헌 19]은 그래프 이론 기술(graph theoretical techniques)에 기반하여 유방암(breast[0008]

cancer)을 진단하였다. 그들은 k-means 알고리즘을 이용하여 주어지 조직세포 영상을 세그멘트하고, 세포들의

위치좌표를  사용하여  셀  그래프(cell-graph)를  생성하였다.  주어진  조직  영상을  양성(benign),  침습성

(invasive),  비침습성(non-invasive)으로  분류하는  SVM모델은  생성된  cell-graph로부터  계산된  정량적  척도

(quantitative  metric)들에  의해  학습된다.  Basavanhally  et  al.  [비특허문헌  20]는  HER2+  유방암(breast

cancer)의 예측 인자(viable prognostic indicator)로서 알려진 백혈구 침범(lymphocytic infiltration)의 정

도(extent)를 식별하고 등급 결정(grading)하는 시스템을 제안했다. 그들은 우선 림프구(lymphocytes)를 영역

양성(region  grwowing)과 마코프 랜덤필드 알고리즘(Makov  random  field  algorithm)을 이용하여 식별하였다.

이후, 식별된 림프구를 이용하여 구조적 특징(architectural features)들을 추출하고, 그 특징들에 의해 학습된

SVM 분류기를 이용하여 LI의 정도(extent)를 저(low), 저(midium), 고(high) 등급으로 구분하였다. 그 밖에 유

방암 진단과 grading을 위한 연구들이 많이 진행되고 있다 [비특허문헌 21]-[비특허문헌 24]. 

많은 병리 CAD연구들은 각 질병에 대한 병리적 특징들과 그들을 양적으로 측정하기 위한 방법들을 고안하는데[0009]

많은  노력을  기울인다.  왜냐하면  병리진단은  병소와  질병의  유형에  따라  다양한  진단  방법이  존재하기
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때문이다. 현재 유방과 전립선 종양을 대상으로 하는 병리진단 CAD 외에 결장(colonic)[비특허문헌 25], 방광

(bladder)[비특허문헌 26], 신경아세포종(neuroblastoma) [비특허문헌 27][비특허문헌 28][비특허문헌 29], 여

포성 림프종(follicular lymphoma)[비특허문헌 30][비특허문헌 31] 종양(tumour)들을 대상으로 몇몇 연구들이

진행되고 있다.

아직 병리진단 CAD 연구는 아직 초기 단계이며 몇몇 소수 부위만을 대상으로 하고 있다. 다양한 종양진단을 위[0010]

한 많은 방법들이 있다. 따라서 병리학적(pathological) CAD에 대한 보다 많은 연구들이 필요하다.
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발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명의 목적은 상술한 바와 같은 문제점을 해결하기 위한 것으로, 주어진 조직세포 영상으로부터 형태학적[0012]

특징을 추출하고, 추출된 특징을 기반으로 췌장선암을 진단하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법을

제공하는 것이다. 즉, PDAC(pancreatic ductal adenocarcinomas, 췌장관 선암종 또는 췌장선암)를 식별하고 그

들의 병기를 구분하기 위하여, PDAC의 진단과 등급(grading)을 위한 새로운 형태학적 특징들을 추출하고, 추출

된 특징을 이용하여 췌장선압의 등급을 진단하는 방법을 제공하는 것이다.

특히, 본 발명의 목적은 췌장선암에 대한 병리진단에서 주로 관심을 두는 부위인 내강과 상피세포로 구성되는[0013]

관을 대상으로, 내강과 상피세포들을 세그먼테이션하고, 식별된 오브젝트들로부터 췌장선암을 진단하기 위해 고

안된 형태학적 특징들 추출하는 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법을 제공하는 것이다.

췌장선암 진단 시 주로 검토되는 부위는 내강과 상피세포로 구성되는 관 부위이다. 따라서 본 발명은 각 오브젝[0014]

트들(내강, 상피세포, 비상피세포)을 주어진 조직포 영상으로부터 세그멘테이션하고, 진단을 위한 형태학적 특

징들을 추출하고, 이후, 추출된 특징들을 이용하여 진단을 위한 SVM모델을 학습시키고 췌장선암의 진단 및 병기

를 구분하는 췌장선암 등급 진단 방법을 제공하는 것을 목적으로 한다.

 [0015]

과제의 해결 수단

상기 목적을 달성하기 위해 본 발명은 조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을 추출하여 췌장선암을 진단하는[0016]

형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 관한 것으로서, 상기 조직세포 영상으로부터 형태학적 특징을

추출하는 제1 단계; 지도학습 기반의 분류기를 이용하여 진단 모델을 구성하는 제2 단계; 및, 상기 진단 모델을

이용하여, 상기 조직세포 영상의 췌장선암을 진단하는 제3 단계를 포함하고, 상기 진단 모델은 입력되는 형태학

적 특징에 대하여 췌장선암 여부 또는 등급을 결정하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 제1 단계는, (a) 조직세포 영상에[0017]

서 내강 영역을 세그멘테이션하는 단계; (b) 상기 조직세포 영상에서 핵들을 식별하는 단계; (c) 식별된 핵들을

상피 세포 핵과 비상피 세포 핵으로 구분하는 단계; (d) 상기 내강 영역에 대하여 내강 특징을 추출하는 단계;

및, (e) 상기 상피세포 핵들로부터 상피세포 특징을 추출하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 진단 모델은 SVM(Support Vector[0018]

Machine) 분류기를 이용하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 제2 단계에서, 상기 형태학적 특징[0019]

들의 벡터(이하 특징벡터)와 진단결과의 등급의 쌍으로 구성된 학습데이터로 상기 분류기를 학습하여 상기 진단

모델을 구성하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (a)단계에서, 상기 내강 영역을 씨[0020]

드 영역 양성(SGR) 방법에 의하여 식별하여 세그멘테이션하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (a)단계는, (a1) 상기 조직세포 영[0021]

상에 중간값 필터링과 배경상관 알고리즘을 적용한 후 최대 엔트로피 문턱치를 적용하여 이진 영상을 획득하는

단계; (a2) 상기 이진 영상으로부터 방향 누적맵을 생성하는 단계; (a3) 상기 방향 누적맵의 지역 최대점들을

후보 씨드점으로 선정하는 단계; 및, (a4) 상기 후보 씨드점들을 SRG 방법의 초기 파라미터로 이용하여 내강 영

역의 경계를 구하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (a3)단계에서, 상기 방향 누적맵에[0022]

문턱치 처리를 적용하여 후보 씨드점을 구하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (b)단계에서, 상기 조직세포 영상[0023]

에 k평균에 기반한 문턱치 처리를 한 후, 와더쉐드(Wathershed) 알고리즘을 적용하여 핵을 분리하는 것을 특징
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으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (c)단계에서, 상기 내강 영역의 경[0024]

계에 인접한 핵들을 상피세포 핵으로 구분하고, 상기 식별된 핵 전체에서 상피세포 핵을 제외한 나머지를 비상

피 세포 핵으로 구분하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 상피세포 핵들의 집합 N
E
를 다음[0025]

[수식 1]에 의해 구하는 것을 특징으로 한다.

[수식 1][0026]

[0027]

단,  B
O
는 내강 영역의 경계이고,  centroid(-)는 식별된 핵 n의 중심 포인트를 반환하는 함수이고, distance[0028]

(·,·) 는 주어진 두 점들 사이의 유클리디언 거리를 반환하는 함수.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (d)단계는, (d1) 상기 내강 영역의[0029]

경계(이하 오리지널 경계)로부터 이상적인 경계를 구하는 단계; (d2) 상기 오리지널 경계와 상기 이상적인 경계

에서 서로 수직하는 점들의 거리를 이용하여 이형성 진폭 시그니쳐를 구하는 단계; 및, (d3) 상기 이형성 진폭

시그니쳐로부터 내강 특징을 추출하는 단계를 포함하는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (d1)단계에서, 상기 이상적인 경계[0030]

는 상기 오리지널 경계의 볼록껍질을 상기 오리지널 경계의 내부 영역의 크기로 스케일링하여 구하는 것을 특징

으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (d2)단계에서, 상기 이형성 진폭은[0031]

이상적인 경계 상의 포인트에서 수직에 위치하는 오리지널 경계 상의 포인트 사이의 거리로 표현하되, 오리지널

경계 상의 포인트가 이상적 경계의 바깥 경계 또는 안쪽 경계에 있는지에 따라 부호를 달리하는 거리로 표현되

는 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 (d3)단계에서, 상기 이형성 진폭[0032]

시그니쳐는 상기 이상적인 경계의 둘레 길이에 대한 둘레 상의 포인트(이하 이상적인 경계 포인트)의 이형성 진

폭으로 나타내고, 상기 이형성 진폭은 상기 이상적인 경계 포인트에서 수직에 위치하는 오리지널 경계 상의 포

인트 사이의 부호를 가진 거리인 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 이형성 진폭은 다음 [수식 2]의 이[0033]

형성 진폭 함수 A(t)에 의해 구해지는 것을 특징으로 한다.

[수식 2][0034]

[0035]

단, t는 상기 이상적인 경계에 있는 포인트들의 순서를 가리키는 인덱스 변수이고, sgnt(q)는 pt∈B
I
 에서 수직[0036]

위치에 있는 점 q∈B
O
 사이의 거리에 대한 부호를 나타내는 함수로서 점 q가 점 pt의 바깥 경계에 위치해 있으면

+1, 안쪽 경계에 위치해 있으면 -1을 반환한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 내강 특징은 이형성 진폭들에 대한[0037]

제곱  평균의  제곱근(RMSAA),  이형성  진폭  시그니쳐의  변곡점에서의  변화량의  합(TSAV),  이형성  비율

(AtypiaRatio), 이형성 영역의 개수(#AtypiaRegions) 중 어느 하나 이상인 것을 특징으로 한다.

또, 본 발명은 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 있어서, 상기 상피세포 특징은 상피 세포질 길이[0038]
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(CytoplasmLength) 및 상피세포의 세포질 길이에 대한 표준편차(CytoplasmLengthSD) 중 어느 하나 이상인 것을

특징으로 한다.

발명의 효과

상술한 바와 같이, 본 발명에 따른 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법에 의하면, 추출된 형태학적 특[0039]

징들로 췌장선암을 정확하게 판별하고 각 병기들을 구분할 수 있는 효과가 얻어진다.

특히, 대표적인 통계적 분류기법인 SVM모델을 학습하고 분류성능을 평가한 결과, 본 발명에 의해 추출된 형택학[0040]

적 특징들이 정상과 췌장선암을 구분하는데 있어서 94.38%의 분류 정확도로를 보였으며, 췌장선암에 대한 1 등

급(Grade1)과 2 등급(Grade2)의 병기 기분에 있어서도 97.03%의 분류 정확도를 보이고 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명을 실시하기 위한 전체 시스템의 구성도.[0041]

도 2는 본 발명의 대상인 췌장선암의 조직세포 영상으로서, (a)  정상관, (b)  등급 1(well-differentiated),

(c) 등급 2(moderately differentiated), (d) 등급 3(poorly differentiated)의 영상의 예시도.

도 3과 도 4는 본 발명의 일실시예에 따른 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법을 설명하는 도식화된

도면과 흐름도.

도 5는 본 발명의 일실시예에 따른 췌장선암의 등급을 위한 형태학적 특징 추출 방법을 설명하는 흐름도.

도 6은 본 발명에 따른 내강 영역 식별 과정을 설명하는 각 과정의 예시 영상.

도 7은 본 발명에 따른 식별된 핵의 집합의 예시 영상.

도 8은 본 발명에 따른 상피-핵 집합 구하는 알고리즘.

도 9는 본 발명에 따른 주요 표기를 나타낸 표.

도 10은 본 발명에 따른 오리지날 내강 경계와 이상적인 내강 경계의 영상.

도 11은 본 발명에 따른 이형성-진폭 측정 과정을 보여주는 영상 및 그래프.

도 12는 본 발명에 따른 도 1의 영상에 대한 이형성-진폭 시그너쳐.

도 13은 본 발명에 따른 도 12의 등급 2에 대한 이형성 시그너쳐의 일부분과 PIP를 나타낸 그래프.

도 14는 본 발명에 따른 (a) 등급 2의 조직세포 영상과, (a) 이형성 영역의 영상.

도 15는 본 발명에 따른 정상관과 등급 1의 상피 세포의 CytoplasmLength 측정 결과(파란색 라인) 영상.

도 16은 본 발명의 실험에 따른 디지털 슬라이드의 정보를 나타낸 표.

도 17은 본 발명의 실험에 따른 획득된 실험 영상의 개수를 나타낸 표.

도 18은 본 발명의 실험에 따른 분류 실험에서 사용된 형태학적 특징들에 대한 표.

도 19는 본 발명의 실험에 따른 분류 실험들에 사용된 특징 집합들에 대한 심벌과 차원에 대한 표.

도 20은 본 발명의 실험에 따른 SVM 분류기를 학습하고 평가하기 위한 학습 데이터와 테스트 데이터 집합의 개

수에 대한 표.

도 21은 본 발명의 실험에 따른 각 특징 집합에 대한 정상관과 PDAC를 분류하기 위한 평가 결과 표.

도 22는 본 발명의 실험에 따른 각 특징 지밥에 대한 정상관과 PDAC에 대한 분류 정확도의 비교 그래프.

도 23은 본 발명의 실험에 따른 케이스 1의 분류기를 위한 ROC  곡선과 AUC  값의 비교 그래프로서, (a)  ROC

curve  and  AUC  of  CNF;  (b)  ROC  curves  and  AUC  values  for  CLF, PLF, and ALF; (c) ROC curves and AUC

values for CEF, PEF, and AEF; (d) ROC curves and AUC values for CDF, PDF, and ADF; (e) ROC curves and

공개특허 10-2014-0134922

- 13 -



AUC values for CTF, PTF, and ATF에 대한 그래프.

도 24는 본 발명의 실험에 따른 각 특징 집합에 대한 등급 1과 등급 2 사이를 구별하는 평가 결과표.

도 25는 본 발명의 실험에 따른 각 특징 지밥에 대한 등급 1과 등급 2에 대한 분류 정확도의 비교 그래프.

도 26은 본 발명의 실험에 따른 케이스 2의 분류기를 위한 ROC  곡선과 AUC  값의 비교 그래프로서, (a)  ROC

curve  and  AUC  of  CNF;  (b)  ROC  curves  and  AUC  values  for  CLF, PLF, and ALF; (c) ROC curves and AUC

values for CEF, PEF, and AEF; (d) ROC curves and AUC values for CDF, PDF, and ADF; (e) ROC curves and

AUC values for CTF, PTF, and ATF에 대한 그래프.

도 27은 본 발명의 실험에 따른 F-test의 결과와 비상피세포 특징에 대한 통계표.

도 28은 본 발명의 실험에 따른 F-test의 결과와 내강 특징에 대한 통계표.

도 29는 본 발명의 실험에 따른 F-test의 결과와 상피세포 특징에 대한 통계표.

도 30은 본 발명의 실험에 따른 비상피세포 특징의 LSD-test와 F-test에 대한 표.

도 31은 본 발명의 실험에 따른 내강 특징의 LSD-test와 F-test에 대한 표.

도 32는 본 발명의 실험에 따른 상피세포 특징의 LSD-test와 F-test에 대한 표.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하, 본 발명의 실시를 위한 구체적인 내용을 도면에 따라서 설명한다.[0042]

또한, 본 발명을 설명하는데 있어서 동일 부분은 동일 부호를 붙이고, 그 반복 설명은 생략한다.[0043]

먼저, 본 발명을 실시하기 위한 전체 시스템의 구성에 대하여 도 1을 참조하여 설명한다.[0044]

도 1에서 보는 바와 같이, 본 발명에 따른 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법은 컴퓨터 단말(20) 상[0045]

의 프로그램 시스템(30)으로 실시될 수 있다. 이때, 프로그램 시스템을 췌장선암 등급 진단 시스템(30)이라 부

르기로 한다.

즉, 췌장선암 등급 진단 시스템(30)의 각 기능들은 컴퓨터 프로그램으로 구현되어 컴퓨터 단말(20)에 설치되어,[0046]

사용자에 의해 명령 등을 컴퓨터 단말(20)의 입력장치를 통해 입력받거나, 추출된 형태학적 특징, 진단 결과 등

을 컴퓨터 단말(13)의 출력장치를 통해 출력한다. 한편, 췌장선암 등급 진단 시스템(30)에서 필요한 데이터들은

컴퓨터 단말(20)의 하드디스크 등 저장공간에 저장되어 이용된다.

췌장선암 등급 진단 시스템(30)에 입력되는 데이터는 조직세포 영상(10)으로서, 특히, 췌장 부분을 촬영한 영상[0047]

또는 이미지이다.

다른 실시예로서, 췌장선암 등급 진단 시스템(30)은 마이크로 프로그램으로 구성되어 마이크로프로세서에 의해[0048]

구동되는 하나의 전용 IC칩으로 실시되거나, ASIC(주문형 반도체) 등 하나의 전자회로로 구성되어 실시될 수 있

다. 즉, 소프트웨어 형태, FPGA 칩이나 여러 개의 회로소자로 구성된 전자회로의 형태로 구성될 수도 있다. 그

외 가능한 다른 형태도 실시될 수 있다. 그러나 이하에서 설명의 편의를 위해 컴퓨터 단말(20)에 구현된 췌장선

암 등급 진단 시스템(30)으로 설명하기로 한다.

다음으로, 본 발명에 따른 형태학적 특징 추출 방법을 설명하기에 앞서, 특징 추출의 대상인 췌장선암(PDAC, 췌[0049]

장관 선암종)에 대하여 도 2를 참조하여 먼저 설명한다.

췌장암은 소화기 암으로 인한 사망 원인 중 결장암 다음가는 암종(neoplasm)으로서, 서구에서는 전체 암으로 인[0050]

한 사망 원인 중 5위를 차지하고 있다[비특허문헌 32]. 이중 췌장선암은 전체 췌장 종양(neoplasm)들 중 85~90%

를 차지하고 있다. 주로 80%가 60~80세 환자들에게서 나타나며, 40세 이하 사람들에게서는 매우 드물게 나타난

다. 성별로는 여성이 남성보다 발병률이 약간 더 높게 나타나고 있다. 인종별로는 흑인이 가장 높은 발병률을

보인다[비특허문헌 33]. 췌장선암은 치료에 있어서 수술적 치료가 최선의 치료방법으로 알려져 있다. 그러나 췌

장선암의 조기진단은 어렵기 때문에 완치를 기대할 수 있는 근치적 절제술의 대상이 되는 환자는 약 5~22%정도

이다.  따라서 수술 전 병기의 정확한 결정은 치료방침과 예후를 결정하는 핵심적인 요소가 된다[비특허문헌
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34].

췌장선암은 관의 구조적인 특징과 핵의 형태학적인 특징들에 의해 등급 1(Well-differentiated carcinomas), 등[0051]

급 2(Moderately  differentiated  carcinomas),  등급 3(Poorly  differentiated  ductal  adenocarcinomas)들로

구분된다.

먼저 등급 1(Well differentiated carcinomas)들은 관유사(duct-like) 구조를 가지며, 중간 크기의 분비선종양[0052]

(neoplastic  gland)들로 결합된다. 일반적으로 통모양(Tubular)  혹은 체(Cribriform)  형태를 보이며, 관에서

불규칙한 유두상을 보일 수 있다. 세포의 유사분열(mitotic activity)은 적게 나타나다. 세포는 원주(columnar)

경향을 보이며, 점액을 생성한다. 그리고 상피세포 중 몇몇은 극성을 잃어 버린다.

등급  2(Moderately  differentiated  carcinomas)는  대게  중간  크기의  관유사  모양(duct-like)과  통모양[0053]

(tubular) 구조의 혼합된 형태를 보이며, 결합조직형성 스트로마(Desmoplastic stroma)에 존재한다. 관의 모양

은 불완전하게 형성된 분비선(gland)들이 일반적이다. 등급 1과 비교해서 핵의 크기가 크고, 유사분열(mitotic

activity)이 보다 빈번하게 나타나고 점액의 생성은 감소한다.

등급 3(Poorly differentiated ductal carcinomas)은 빈번하게 발생하지는 않는다. 이것은 작은 불규칙한 분비[0054]

선(gland)과 솔리드 튜머 셀 시트(solid tumour cell sheet)와 네트(net)들의 혼합된 형태를 보인다. 일반적으

로 관의 형태는 크고 관유사 모양(duct-like)구조와 관내 종양 요소(intraductal tumour component)들은 잘 나

타나지  않는다.  세포에서는  괴사(necrosis)와  출혈(haemorrhage)이  발생하며,  활발한  유사분열(mitotic

activity)을 보인다. 암종(Carcinoma)이 점점 진행되면서 분비선(gland)과 주변 조직은 작은 종양세포들의 군집

에 의해 침습된다.

도 2는 췌장선암의 등급 1과 등급 2, 그리고 등급 3에 대한 조직세포 영상을 보여주고 있다.[0055]

위에서 설명하듯이 등급 3은 잘 발생하지 않으며, 형태학적으로도 등급 1과 등급 2에서 확연한 차이를 보인다.[0056]

따라서 본 발명에서는 정상관의 조직과, 등급 1, 그리고 등급 2의 감별진단 하는 것을 주 목표로 한다.

다음으로, 본 발명의 일실시예에 따른 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법을 도 3과 4를 참조하여 설[0057]

명한다. 도 3과 4는 본 발명에 따른 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법을 흐름으로 도식화한 도면과

흐름도이다.

도 3 및 도 4에서 보는 바와 같이, 본 발명에 따른 형태학적 특징 기반 췌장선암 등급 진단 방법은 다음과 같이[0058]

3개의 단계로 구성된다: (a) 조직세포의 영상처리 및 특징추출 단계(S100), (b) 진단 모델 구성 및 검증 단계

(S200), (c) 학습된 모델을 이용한 진단 단계(S300).

첫 번째 단계인 영상처리 및 특징 추출 단계에서는 진단시 필요한 정량적인 특징들을 추출하기 위해, 주어진 조[0059]

직세포 영상을 3부분으로 세그멘테이션 하고, 각 부위의 특징들을 추출되고 특징 데이터베이스에 저장된다. 두

번째 단계는 모델 학습 및 검증 단계로서 첫 번째 단계에서 구성된 특징데이터베이스를 이용하여 진단모델을 학

습하고 검증한다. 그리고 마지막 단계는 생성된 진단 모델을 이용하여 조직세포 영상에 대한 진단을 수행한다.

먼저, 본 발명의 일실시예에 따른 췌장선암의 등급을 위한 형태학적 특징 추출 방법을 도 5를 참조하여 설명한[0060]

다. 형태학적 특징 추출 방법은 앞서 조직세포의 영상처리 및 특징추출 단계(100)에 대한 구체적인 방법이다.

도 5에서 보는 바와 같이, 췌장선암의 등급을 위한 형태학적 특징 추출 방법(또는 과정)(S100)은 내강영역 세그[0061]

멘테이션 단계(S10); 핵 식별 단계(S20); 상피세포 핵 구분 단계(S30); 내강 특징 추출 단계(S40); 및, 상피세

포 추출 단계(S50)로 구성된다.

본 과정은 주어진 조직세포 영상을 세가지 타입의 오브젝트들로 식별한다.  3가지 오브젝트 타입은 관을 구성하[0062]

는 내강과 상피 핵이고, 나머지 하나는 비-상피 핵이다. 도 3b는 조직 이미지를 3가지 오브젝트 타입으로 영상

을 세그멘테이션하는 과정을 보여준다. 각 오브젝트 타입의 식별 방법은 이하에서 설명한다.

먼저, 내강(Lumen) 세그멘테이션 단계(S10)에 대하여 설명한다.[0063]

본 발명에서 내강 영역 식별은 씨드 영역 양성("Seeded" region growing, SRG) 방법[비특허문헌 35]을 이용하였[0064]
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다. SGR(seeded region growing) 방법은 초기 시작점을 요구한다. 이전 연구[비특허문헌 36]에서 내강 영역의

후보 씨드점(candidate seed points)을 찾음으로써 SRG 방법을 이용한 내강 영역 식별을 자동화 하였다.

본 발명의 씨드 영역 양성(SGR) 단계(S10)는 구체적으로, (a1) 이진 영상 획득 단계(S11); (a2) 방향 누적맵 생[0065]

성 단계(S12); (a3) 후보 씨드점 선별 단계(S13); 및, (a4) 후보 씨드점으로 SRG 방법을 적용하여 내강 영역의

경계를 구하는 단계(S14)로 구성된다.

우선  SRG가  보다  쉽게  적용할  수  있도록  주어진  영상에  중간값  필터링(median  filtering)과  배경  상관[0066]

(background  correlection)[비특허문헌  37]  알고리즘을  적용한  후  최대  엔트로피  문턱치(maximum  entropy

treshold)[비특허문헌 38]을 적용하여 이진 영상 A를 만든다(S11).

이후, 이진 영상 A로부터 씨드점(seed point)을 얻기 위해 방향 누적맵(Direction Cumulative Map) H(A)을 생[0067]

성한다(S12). 이 맵은 전처리된 이진 영상 A의 각 방향(left, right, up, and down)에 대해 흰색 픽셀들만을

누적하고, 그 누적 값들의 제곱근의 합을 구함으로써 각 내강 영역의 중심에 대응되는 위치에서 큰 값을 가지게

된다.

이때, H(A)의 지역 최대점(local maximum point)들은 SRG 알고리즘의 후보 씨드점으로 사용된다(S13). 그러나,[0068]

H(A)로부터 바로 후보 씨드점을 구하게 되면 불필요하게 작은 영역에 대해서도 후보 씨드점들이 생성된다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 H(A)의 작은 값들 문턱치(threshold)로 처리 한 HT(A)로부터 후보 씨드점들을 구한다.

문턱치 처리 방법은 오쯔(Otsus) 방법이 사용되었다.

Otsu 방법은 다양한 문턱치 처리 방법들 중 일반적으로 사용되는 문턱치 처리 방법이다. 이 방법은 클래스 간[0069]

분산을 최대화하는 지점을 문턱치 값으로 선택한다. 즉, Otsu 방법은 두 클래스간 분산을 최대화하도록 문턱치

값을 결정하는 방법이다. 영상의 각 픽셀 값이 선택된 문턱치 값 이상이면 1, 미만이면 0으로 할당한다. 불필요

한 작은 영역들을 제거하기 위해 Otsu 방법을 이용한다.

이제 얻어진 후보 씨드점들을 SRG 알고리즘의 초기 파라미터 이용하여 내강 영역을 식별한다(S14). 이때 식별된[0070]

내강 영역의 경계를 B
O
로 표현한다.

도 6는 지금까지 설명된 내강 영역 식별에 대한 과정을 시각적으로 보여준다. 도 6(a)는 내강 경계를 식별하기[0071]

위하여 전처리된 이진 영상이고, 도 6(b)는 영상을 위한 HT(A)와 후보 씨드점(노란점)을 나타내고 있다. 이때,

이 영상은 시각화를 위해 0 ~ 255로 스케일링되었다. 도 6(c)는 HT(A)를 위한 3차원 그래프를 나타낸 것이고,

도 6(d)는 후보 씨드(녹색선)에 의해 식별된 내강 경계를 나타내고 있다.

이 단계에서, 식별한 내강 영역의 경계를 오리지널 내강 경계라 부르기로 한다.[0072]

다음으로, 상피 핵과 비-상피 핵의 식별하는 과정을 설명한다.[0073]

본 과정에서 주어진 조직 이미지(또는 조직세포 영상)의 핵들을 식별하고(S20), 그들을 상피 핵과 비-상피 핵으[0074]

로 구분한다(S30). 그 과정은 다음과 같다.

먼저 핵 식별 단계(S20)를 설명한다.[0075]

본 단계는 주어진 조직 영상에 있는 모든 핵들을 식별한다(S20). 먼저 주어진 조직 영상에서 핵을 식별하는데[0076]

불필요한 부분인 세포질과 같은 부분을 k평균(k-means)에 기반한 컬러 문턱치 처리(color thresholding)[비특허

문헌 39]에 의해 제거한다.

바람직하게는, 이후 문턱치 처리된 이미지에 있는 핵들에 존재하는 홀(hole)들을 홀채움(Hole-Filling) 알고리[0077]

즘[비특허문헌 40]을 적용한다. 핵에 홀이 존재하는 경우는 잘 발생하지 않는다. 가끔 염색이 잘 되지 않은 핵

들(핵이 부분적으로 연하게 염색되는 경우)은 문턱치 처리에 의해  홀이 발생할 수 있다. 이때 이 부분들을 메

우기 위해 홀 채움 알고리즘을 적용한다. 이 과정은 생략해도 되나, 발생할지 모르는 경우를 대비하기 위한 과

정이다.

마지막으로 와더쉐드(Wathershed) 알고리즘[비특허문헌 41]을 적용하여 핵(nuclei)들을 분리한다. 이때 분리된[0078]

핵들을 핵집합 N으로 정의한다. 와더쉐더 알고리즘은 영상을 분할하는 방법 중의 하나이다. WaterShed 알고리즘

은 객체들이 인접해 있는 경우 다른 영상 분할 알고리즘들에 비해 효과적으로 객체들을 분할하는 방법으로 알려
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져 있다. 따라서 객체들의 중첩이 빈번한 세포영상에서 핵들을 분리하는데 가장 많이 사용되는 방법이다.

도 7(a)는 식별된 핵들의 집합 N을 보여준다. 도 7(b)는 이하의 단계에서 수행하여, 핵집합 N에서 선택된 상피[0079]

핵 집합 N
E
 (빨간색으로 마크됨)을 보여준다.

다음으로, 상피 세포 핵과 비-상피세포 핵의 구분 단계(S30)를 설명한다. 본 단계에서는 식별된 핵들을 상피 핵[0080]

집합과 비상피세포 핵 집합으로 분리한다.

상피세포는 내강을 에워싸고 있다. 따라서 상피세포 핵은 식별된 내강 경계 B
O
에 인접한 핵들을 식별된 핵 집합[0081]

N으로부터 선별함으로써 선택될 수 있다. 상피 세포 핵 집합은 N
E
와 표기되고 다음과 같이 정의된다. 

[수학식 1][0082]

[0083]

여기서 p는 내강 경계를 B
O
를 구성하는 포인트이고, centroid(-)는 식별된 핵 n의 중심 포인트를 반환하는 함수[0084]

이다. 그리고 distance(·,·) 는 주어진 두 점들 사이의 유클리디언 거리를 반환하는 함수이다.

즉, 핵 집합 N으로부터 상피 핵의 분리는 B
O
에 속한 각 포인트 p에서 가장 가까운 핵을 선택하고, 선택된 핵을[0085]

상피-핵 집합 N
E
 에 포함시킴으로써 구현된다. 도 8의 알고리즘 1은 이 과정을 보여준다.

비상피 세포 핵은 식 2와 같이 식별된 핵 집합에서 식별된 상피세포 핵을 제외시킴으로써 구해진다. [0086]

[수학식 2][0087]

[0088]

도 9의 표는 본 발명에서 사용되는 주요 표기들을 요약한다. [0089]

다음으로, 형태학적 특징을 추출하는 과정을 설명한다. 형태학적 특징 추출 과정은 세그먼트된 내강 영역에 대[0090]

하여 내강 특징을 추출하고(S40), 구분된 상피세포 핵들로부터 상피세포 특징을 추출한다(S50).

조직 영상에서 PDAC를 진단하기 위한 주요 부위는 관(duct)이다. 앞에서 설명된 것처럼 PDAC는 관의 분화정도에[0091]

따라 등급 1, 등급 2, 그리고 등급 3으로 분류된다. 관은 내강과 그것을 에워싸는 상피세포로 구성된다. 따라서

세그먼트된 내강과 상피세포 핵들로부터 PDAC진단을 위한 형태학적 특징들을 추출하기 위한 방법들에 대해서 설

명한다.

먼저, 내강 특징(Lumen Features) 추출 단계(S40)에 대하여 설명한다.[0092]

PDAC에서 관은 유두상을 보이고, 상피세포는 극성을 잃어 불완전한 분비선(gland) 형태를 보인다. 병기가 진행[0093]

됨에 따라 관의 모양은 복잡하고 이형성 정도는 점점 더 심해진다. 본 단계에서는 관의 이형성을 표현하는 방법

과 이형성을 정량적으로 측정하는 형태학적 특징 추출방법들에 대해 설명한다.

내강 특징 추출 단계(S40)는 이상적인 경계를 구하는 단계(S41); 이형성 진폭 시그니쳐를 구하는 단계(S42); 및[0094]

이형성 진폭 시그니쳐로부터 내강 특징을 추출하는 단계(S43)로 구성된다.

.[0095]

관의 이형성(Atypia of Duct)의 표현에 대하여 설명한다.[0096]

일반적으로, 정상적인 관의 내강은 이형성이 거의 나타나지 않기 때문에 볼록껍질(convex hull)과 같이 보인다.[0097]

그에 비해 PDAC의 관은 병기가 진행됨에 따라 내강 경계의 복잡한 변화와 함께 보다 복잡한 관의 이형성을 보인
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다. 이러한 관점으로부터 우리는 주어진 관의 이상적인 내강 경계를 추정하고, 오리지널 내강 경계와의 비교를

통해 오리지널 내강의 이형성을 표현한다.

먼저, 이상적인 내강 경계를 구한다(S41).[0098]

이상적인 내강 경계는, 오리지널 내강 경계로부터 볼록껍질(또는 볼록껍질 경계)을 구하되, 오리지널 내강의 크[0099]

기로 볼록껍질을 스케일링하여 구한다.

본 단계에서 오리지널 내강의 경계는 B
O
로 표현하고 추정되는 이상적인 내강 경계는 B

I
로 표현한다. B

O
와 B

I
는 각[0100]

각의 내강 경계를 구성하는 포인트들의 시퀀스이다. 이상적 내강 경계를 추정하기 위한 절차는 다음과 같다.

우선 오리지널 내강경계 B
O
의 볼록껍질을 구한다. 이때 구한 B

O
의 볼록껍질은 B

C
로 표기한다. 볼록껍질이란 주어[0101]

진 점들을 포함하는 가장 작은 볼록(convex)다각형으로 정의된다. 즉, 최외각의 한점을 기준으로 해서(점들을

감싸는 최소 사각형상의 한점) 그 자신을 뺀 모든 점들이 왼편이나 일직선상에 놓일수 있는 점을 찾는다. 다시

이 찾은 점을 기준으로 나머지 점들에 대해서 동일한 조건을 만족하는 점들을 차례로 찾으면, 주어진 점들을 감

싸는 최소의 점들의 모임을 구할 수 있고, 이것이 볼록껍질(convex hull)을 구성한다.

이때, B
C
를 경계로 하는 영역은 B

O
를 경계로 하는 영역크기 때문에, 이상적인 내강계 B

I
는 B

C
를 경계로 하는 영역[0102]

을 B
O
가 경계로 하는 영역의 크기로 줄인 영역의 경계로서 구한다. 

B
C
를 경계로 하는 영역을 B

O
가 경계로 하는 영역으로 줄이기 위한 스케일링 계수 s는 식 3과 같다. 즉, B

O
와 B

C
[0103]

의 면적을 이용하여 이상적인 내강 경계 B
I
를 구하기 위한 스케일링 계수를 구한다.

 [수학식 3][0104]

[0105]

여기서 R
O
는 B

O
를 경계로 하는 영역의 의미하고 R

C
는 B

C
를 경계로 하는 영역을 의미한다. Area(·)는 영역의 크[0106]

기를 반환하는 함수이다. 내강 B
I
는 R

C
의 중심(center)에 관해서 s로 스케일된 영역의 경계를 구성하는 포인트들

의 집합이다.

 도 10은 오리지널 내강 경계 B
O
(녹색)와 이상적인 내강 경계 B

I
(붉은색)를 보여준다.[0107]

다음으로, 이형성 진폭 시그니쳐(Atypia-Amplitude Signature)를 구한다(S42)[0108]

본 단계에서는 오리지널 내강 경계와 이상적인 내강 경계를 이용하여 내강의 이형성을 표현하는 1-D 시그니쳐를[0109]

제안한다. 제안된 1-D 시그니쳐는 이상적인 내강과 오리지널 내강 사이의 이형성 진폭을 측정함으로써 오리지널

내강에 존재하는 이형성을 시각화한다. 이때, 이형성 진폭은 이상적인 내강과 오리지널 내강 사이의 부호를 가

지는 수직 거리로서 이형성-진폭 함수 A(t)에 의해 측정된다.

식 4는 이형성 진폭함수의 정의를 보여준다.[0110]

[수학식 4][0111]

[0112]
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여기서 t는 이상적인 내강 경계에 있는 포인트들의 순서를 가리키는 인덱스 변수이고, sgnt(q)는 pt∈B
I
 에서 수[0113]

직 위치에 있는 점 q∈B
O
 사이의 거리에 대한 부호를 나타내는 함수로서 점 q가 점 pt의 바깥 경계에 위치해 있

으면 +1, 안쪽 경계에 위치해 있으면 -1을 반환한다.

즉, 상기 이형성 진폭은 이상적인 경계 상의 포인트에서 수직에 위치하는 오리지널 경계 상의 포인트 사이의 거[0114]

리이되, 부호를 가진 거리로 표현된다.

도 11(a)는 pt∈B
I
 에서 이형성-진폭 측정과정을 보여준다. 이 예에서 q는 pt의 바깥 경계에 있는 점이므로 양의[0115]

값으로 A(t)가 측정된다. 

본 발명에서 이형성-진폭 함수 A(t)를 이용한 1-D 시그니쳐를 이형성 진폭 시그니쳐로 명명한다. 이형성 진폭[0116]

시그니쳐(Atypia-Amplitude Signature)는 이상적인 내강 경계의 원점(p0)에서 pt까지의 둘레 길이 L(t)를 x좌표

그리고 B
I
의 포인트 pt에서 구한 이형성 진폭 A(t)를 y좌표로 하는 포인트 (L(t),  A(t))에 의해 그려진다(도

12(b)). 여기서 원점(p0)에서 점 pt까지의 둘레 길이를 표현하는 L(t)는 식 5와 같이 각 포인트 사이의 거리 합

으로 정의된다.

도 12의 테이블은 도 1의 (a), (b), (c)에 대한 이형성 진폭 시그니쳐를 보여준다.[0117]

다음으로, 내강 영역에 대한 관의 이형성 측정 특징들을 추출한다(S43).[0118]

본 단계에서는 이전 단계에서 구한 이상적 내강 경계와 이형성-진폭 시그니쳐를 이용하여 내강의 이형성을 정량[0119]

적으로  측정하는  특징들을  설명한다.  제안되는  특징들은  RMSAA(Root  Mean  Square  Atypia  Amplitude),

TSAV(Total Sum of Atypia Volatility), 이형성 비율(AtypiaRatio), 이형성 영역의 개수(#AtypiaRegions)이다. 

먼저, RMSAA(Root Mean Square Atypia Amplitude)에 대하여 설명한다.[0120]

RMSAA는 이전 단계에서 구한 이형성 진폭 시그니쳐로부터 측정한다. 이것은 이형성 진폭 A(t)들에 대한 제곱 평[0121]

균(the average squared atypia amplitued)의 제곱근(square root)이다. A(t)는 추정된 이상적 내강 경계 B
I에

서 오리지널 내강 경계 B
O
사이의 수직 거리(called by atypia-amplitude)로서 오리지널 내강 B

O
가 추정된 정상

내강 B
I
로부터 얼마나 이탈되었는지를 표현한다.

따라서  측정된  A(t)는  회귀  분석에서 관찰(observation)과  추정된 함수 값  사이의 차이를 나타내는 나머지[0122]

(residual  or  error)로  해석될  수  있다.  마찬가지로  MSAA  회귀식의  평균  에러를  측정하는  MSE(Root  Mean

Square Error)[비특허문헌 42] 에 대응된다. RMSAA는 식 6으로 정의된다. 

[수학식 6][0123]

[0124]

여기서 m은 B
I
에 있는 포인트들의 수 이다.[0125]

TSAV(Total Sum of Atypia Volatility)에 대하여 설명한다.[0126]

췌장선암은 병기가 진행될 수록 내강은 복잡해지기 때문에 내강의 경계변화도 더 복잡하게 변한다. TSAV는 병기[0127]
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의 진행에 따라 복잡해 지는 내강의 경계변화를 측정한다. TSAV의 측정은 이형성-진폭 시그니쳐의 주요 변곡점

을 찾고, 그 지점들에서의 변화량의 합으로 계산된다.

본 발명에서는 이형성-진폭 시그니쳐의 주요 변곡점을 찾기 위해 PIP 알고리즘[비특허문헌 3],[비특허문헌 4]를[0128]

이용하였다. PIP 알고리즘은 시계열 데이터(Time Series Data)로부터 주요한 트랜드를 표현하는 중요한 포인트

들을(PIP) 발견하는 방법이다.

본 발명에서는 이형성-진폭 시그니쳐에 존재하는 모든 변곡점들을 찾기 위해, 고정된 개수의 PIP를 탐지하는 기[0129]

존 PIP알고리즘을 수정하였다.

도 13은 도 12에 있는 등급 2에 대한 이형성 시그니쳐의 일부분과 수정된 PIP 알고리즘에 의해 식별된 PIP들을[0130]

보여준다. 

도 13에서, PIP에서의 AVi 인 pi는 ai와 bi 사이의 각도(θi)로 측정된다.[0131]

TSAV는 식별된 PIP들의 각 지점에서 AV를 측정하고, 그 값들의 총합으로 계산된다. 이때, i번째 PIPi 에서 AVi는[0132]

두 벡터 ai = PIPi-PIPi-1 와 bi = PIPi+1-PIPi 에 사이의 사이 각(θi)로 정의된다. 도 13은 PIPi에서 AVi가 어떻

게 측정되는지를 보여준다. 

[수학식 7][0133]

[0134]

여기서 m은 이형성 진폭 시그니쳐로부터 식별된 PIP들의 개수이다.[0135]

이형성 비율과 이형성 영역의 개수에 대하여 설명한다.[0136]

관샘암(췌장선암, 취장관샘암)은 병기가 진행됨에 따라 관모양은 복잡해 지고 뚜렷한 유두상을 보인다. 병기가[0137]

진행된 실제 내강 영역 R
O
 은 이상적인 관 영역 R

I
 을 벗어나거나 침습한다. 따라서 본 단계에서는 원래 관 영역

과 이상적인 관 영역에 집합 연산(set operation)을 적용하여 이형성 영역들을 구하고, 원래 관에서의 이형성

비율과 이형성 개수를 카운팅 한다.

이 두 특징을 구하기 위해 이형성 영역들의 집합 AR={ar1, ar2, ... , arm} 을 구한다. AR은 (R
I
 ∪ R

O
) - (R

I
 ∩[0138]

R
O
)  를   B

I
에  의해  나누지는  영역들의  집합으로  정의된다.  도  14는  등급  2에서  식별된  이형성  영역들을

보여준다.

 도 14에서, (a)는 등급 2의 조직 세포 영상이고, (b)는 (a)의 영역 R
0
와 R

I
에 의해 생성된 이형성 영역이다.[0139]

이제 획득된 이형성 영역들로부터 실제 관에서 이형성 영역이 차지하는 비율(AtypiaRatio)과 이형성 영역의 개[0140]

수(#AtypiaRegions)를 구한다.
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[수학식 8][0141]

[0142]

[수학식 9][0143]

[0144]

여기서  Area(·)는  주어진  영역의  크기를  리턴하는  함수이다.  m은  AR집합의  엘리먼트  개수를  의미한다.[0145]

AtypiaRatio는 관이 전반적으로 얼마나 많이 찌그러져 있는지를 나타낸다. #AtypiaRegions는 실제 관 영역이 이

상적인 관 영역을 벗어나거나 침습하는 이형성 영역들의 개수를 카운팅함으로써 유두상 정도를 표현한다. 이때

유두상을 표현하기에는 너무 작은 영역들은 쓰레숄딩을 적용하여 카운팅에서 제외한다.

바람직하게는, 쓰레숄딩 값(또는 문턱치)은 300 μm
2
 으로 설정한다.[0146]

다음으로, 상피세포 핵들로부터 상피세포 특징(Epithelial Cell Feature)을 추출한다(S50).[0147]

관을 구성하는 두 번째 요소는 상피세포들이다. 많은 경우 관샘암에서 상피세포들은 점액소(mucin)을 생성하며,[0148]

원주형 모양(columnar) 경향과, 핵의 극성을 잃어버리는 특징을 보인다[비특허문헌 33][비특허문헌 45]. 본 단

계에서 식별된 상피세포를 이용하여, 이러한 특징들을 추출하는 방법을 설명한다.

먼저, 상피 세포질 길이(Epithelial Cytoplasm Length)의 특징에 대하여 설명한다.[0149]

일반적으로 정상조직의 관은 입방형 상피세포들로 에워싸여있다. 반면,  PDAC의 관은 풍부한 세포질로 인해 원[0150]

주형 상피세포로 에워싸여있다. 원주형세포의 핵은 달걀 모양을 가진다. 풍부한 세포질을 가지는 원주형 상피

세포의 세포질 길이는 입방형 상피 세포에 비해 길다.

따라서 상피세포의 세포질 길이의 측정은 상피세포가 원주형 세포인지 아닌지를 표현한다. 종래 논문[비특허문[0151]

헌 36]에서 상피세포들의 세포질 길이를 측정하는 세포질 길이(Cytoplasm Length) 특징을 사용한다. 세포질 길

이  특징은  오리지널  내강  경계  B
O
와  상피  핵  n사이의  수직  거리이다.  식  16은  세포질  길이  특징

CytoplasmLength의 수식을 나타낸다.

[수학식 10][0152]

[0153]

여기서 m은 집합 N
E
의 엘리먼트 수이고 B

O
의 점 q는 centroid(n)와 수직 위치에 있는 점이다.[0154]

도 15은 정상과 등급 1의 CytoplasmLength 측정 결과를 보여준다. 도 15에서 붉은 점은 상피 핵이고, 녹색 선은[0155]

식별된 내강 경계이다. 그리고 식별된 내강 경계와 상피 핵 사이의 파런선은 측정된 CytoplasmLength이다.

다음으로, 세포질 길이 특징(CytoplasmLength)의 표준편차에 대하여 설명한다.[0156]

본 특징은 췌장선암에서 나타는 특징 중 하나인 핵 극성의 손실(the loss of nuclear polarity)를 측정한다. 이[0157]

특징이 나타나는 상피 세포들은 내강을 따라 불규칙하게 배열되기 때문에 세포질 길이의 편차가 크다. 반면, 정
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상의 경우는 극성 손실이 발생하지 않게 때문에 상피 세포들은 내강을 따라 규칙적으로 배열되며 세포질 길이의

편차는 매우 작다.

따라서 상피세포의 세포질 길이에 대한 표준편차를 구함으로써 핵 극성의 손실(the loss of nuclear polarity)[0158]

를 측정한다. 

[수학식 11][0159]

[0160]

다음으로, 진단 모델 구성 및 검증 단계(S200)에 대하여 설명한다.[0161]

진단 모델은 지도학습 기반의 분류기를 이용하여 구성된다. 바람직하게는 SVM(Support Vector Machine) 분류기[0162]

를 이용한다. 각 특징들과 췌장선암의 진단결과(또는 등급)를 쌍으로 하는 학습데이터를 이용하여 학습시켜 진

단모델을 구성한다. 그리고 교차 검증을 통해 검증한다.

진단 모델은 췌장선암과 병기를 구분하는 '분류기'이다. 즉, 췌장선암의 진단은 곧 췌장선암 여부를 분류하는[0163]

것과 같다. 컴퓨터를 활용하여 분류문제를 다루는 방법으로서, 지도학습 기반의 방법들을 이용한다. 바람직하게

는, 통계학 기반 지도학습 방법인 SVM(Support Vector Machine)을 이용한다.

지도학습 방법은 학습데이터들을 이용하여 진단모델 또는 분류모델(분류기)을 학습시킨다. 여기서 학습데이터는[0164]

특징벡터(x)와 클래스 레이블(y)의 쌍(pair)의 원소로 구성되는 집합이다. 기호로 학습데이터를 D를 표현하면

다음과 같다.

D={(x1, y1),(x2, y2), ... , (xn, yn)}.[0165]

특징벡터(x)는 앞서 구한 췌장선암의 특징들을 벡터화한 것이다.[0166]

클래스 레이블 y는 특징벡터 x의 실제 클래스 레이블을 가리키는 것으로서, 췌장선암의 진단결과(또는 진단결과[0167]

의 등급)를 구분한 것이다. 예를 들어 정상과 췌장선암 분류 문제의 경우 y는 '정상' 혹은 '췌장선암'의 값을

가질 수 있으며, 췌장선암 병기 구분 문제의 경우 y는 'Grade 1'과 'Grade 2'의 값을 가질 수 있다.

이때 진단 모델의 학습은 SVM 학습시 결정되는 학습 파라미터들 (C
*
,γ

*
)에 의해 많은 영향을 받는다(여기서, C[0168]

는 모델 파라미터이고, γ는 커널 파라미터이다). 물론, 학습데이터가 가장 중요하지만, 학습데이터를 학습시키

는데 이들 파라미터들이 중요한 역할을 한다. 구체적인 예는 도 20을 참조한 본 발명의 실험에 기재된 것을 참

조한다.

학습된 진단 모델의 검증은 k겹 교차 검증(k-fold cross validation)을 통해 수행된다. k겹 교차 검증은 학습데[0169]

이터 D를 k개의 데이터 집합으로 분할하고 k-1개의 데이터 집합을 SVM모델을 학습하는데 이용한다. 그리고 남은

한 개의 데이터 집합을 진단모델을 성능을 검증(평가)하는데 사용한다. 이 과정을 k번 수행하게 된다. 즉, 분할

된 데이터집합을 이용하여 k개의 진단모델을 생성하고, k번의 진단모델 성능평가의 평균으로 모델을 검증하게

된다. k겹 교차 검증을 위한 학습은 SVM 학습에서 얻어진 학습파라미터 (C
*
,γ

*
)를 이용한다.

다음으로, 학습된 모델을 이용한 진단 단계(S300)에 대하여 설명한다.[0170]

학습된 진단모델(또는 진단 분류기)을 이용하여 주어진 임의의 조직 영상을 진단하는 과정이다. 즉, 진단 모델[0171]

(또는 진단 분류기)에 특징벡터를 입력하여, 진단 모델에 의해 나오는 결과값(또는 진단결과의 등급)이 진단결

과이다. 즉, 진단 모델은 클래스를 구분하는 하나의 함수와 같다.

다음으로, 본 발명의 효과를 실험을 통해 구체적으로 설명한다.[0172]

본 발명의 실험을 위하여, 21개의 정상 조직 슬라이드와 26개의 PDAC조직 슬라이드를 영남대학교 병리학 교실로[0173]

공개특허 10-2014-0134922

- 22 -



부터 제공받았다. 제공받은 조직 슬라이드들은 Hematoxylin & Eosin 방법으로 염색되었다. 그리고 이들 조직 슬

라이드들은 ScanScopeCS 시스템을이용하여 20X배율의 디지털 슬라이드로 변환하였다. 각 디지털 슬라이드 이미

지 크기는 획득한 조직에 따라 가변적이다. 도 16는 디지털 슬라이드의 정보를 보여준다.

본 발명의 특징들의 평가를 위해, 우리는 획득된 디지털 슬라이드로부터 하나의 관이 포함되도록 실험이미지를[0174]

생성했다. 실험 영상은 24bit tiff포멧으로 저장되었고 각 영상의 크기는 관의 크기에 따라 가변적이다. 진단에

서 중요한 이슈는 inter- and intra- observer variability 문제이다. 이 문제들은 부정확하고, 비일관적이고,

그리고 바이어스된 진단결과를 초래할 수 있다[비특허문헌 46]. 이러한 문제는 진단 시스템을 학습하고 성능을

평가를 위한 전문가의 ground truth 데이터에서도 역시 나타난다. ground thruth의 variability 문제를 줄이기

위해 잘 알려진 방법은 여러 전문가들이 참여하여 ground thruth를 구성하는 것이다[비특허문헌 47]. 본 발명에

서, ground throuth 평가를 위해 영남대의 병리학교실의 3 명의 병리의사의 도움을 받았다. 디지털 슬라이드로

부터 생성된 각 관 영상은 3명의 병리학자들의 협의를 거쳐 조심스럽게 각 클래스를 레이블링 하였다. 

도 17는 ground thruth 평가를 위해 전문가들에 의해 레이블된 실험영상의 개수를 보여준다.[0175]

주어진 조직세포 영상을 세 부분(내강, 상피 핵, 비-상피 핵)으로 세그멘테이션하고, 각 부위에서 기존의 전통[0176]

적인 형태학적 특징들과 함께 관샘암에 특화된 새로운 특징들을 추출하였다. 도 18은 췌장선암의 진단을 위해,

실험에서 이용된 특징들이다. 세그먼트된 각 부위에서 추출되는 특징들을 "*"로 표시하였다. 도 18에서 음영 처

리된 행들은 본 발명에서 제안된 관샘암에 특화된 특징들이고, 나머지 행들은 기존의 형태학적 특징들[비특허문

헌 5], [비특허문헌 24], [비특허문헌 48], [비특허문헌 49]이다. 상피 핵과 비-상피핵의 경우 하나의 조직세포

영상에 여러 개의 오브젝트들이 있기 때문에 각 오브젝트별로 특징값들을 구하고 평균화함으로써 각 영상의 특

징 값들을 표현하였다. 실험영상의 특징추출을 위한 실험 환경은 AMD Athlon II 3GHz CPU와2G RAM, Windows7-

64bit에서 진행되었다. 기존 특징추출 방법들과 제안된 특징추출 방법들은 JAVA언어 기반의 공개용 이미지 분석

패키지인 Image J[비특허문헌 50]을 통해 구현 되었다

관샘암(PDAC) 진단을 위해 본 발명에서 제시된 형태학적 특징들의 우수성을 입증하기 위해, 기존 특징들과 제안[0177]

된 특징들에 의해 학습된 분류기 들의 분류성능을 비교하였다. 본 발명에서, 분류기의 학습 바업은 통계적 학습

기법으로서 잘 알려진 SVM[비특허문헌 51] 을 이용하였다. SVM은 VC차원과 경험적 리스크를 최소화하기 때문에

일반적으로 성능이 좋은 것으로 알려져 있다[비특허문헌 52]. 실험은 다음 두 경우에 대한 분류결과를 측정하였

다. 첫째는 정상과 관샘암 분류이고, 둘째는 관샘암의 등급 1과 등급 2의 병기 분류이다. 본 발명의 특징들이

분류능력 향상에 얼마나 기여하는지를 측정하기 위해 기존 특징들과 본 발명의 특징들을 조합하여 분류기를 학

습하였고, 각 분류기의 분류결과들의 비교를 통해 본 발명의 특징들을 평가하였다. 도 19은 분류 실험들에 사용

된 특징 집합들에 대한 심벌과 차원을 보여준다.

실험 데이터는 두 실험(Normal vs PDAC와 등급1 vs 등급 2)을 위해 도 19의 각 특징 집합에 따라 생성되었다.[0178]

즉,  첫  번째  PDAC진단  실험에서  13개의Data  Set  들이  다음과  같이  생성되었다  D(CNF),  D(CLF),  D(PLF),

D(ALF), D(CEF), D(PEF), D(AEF), D(CDF), D(PDF), D(ADF), D(CTF), D(PTF), and D(ATF). 여기서 D(·)는 인

자로주어진 특정 feature  set으로 구성되는 Data  set을  의미한다.  D(·)는  D(·)={(x(·)1,  y1),  ...  ,  (x

(·)m, ym)}처럼 표기 된다. 여기서 x(·)i는 인자로 주어진 특징 set을 가지는 i번째 특징 벡터이다. 클래스 레

이블 yi는x(·)i의 클래스 레이블로서 Normal class를 의미하는 -1 이나 PDAC클래스를 의미하는 1 값을 가진다.

마찬가지로 두 번째 PDAC의 병기구분 실험에서도 15개의 Data Set이 생성되었다. 이때 클래스 yi가 -1이면 등급

1을 의미하고 1이면 등급2를 의미한다.

특징 집합에 따른 SVM의 분류성능을 평가하기 위해 특징 집합별로 생성된 Data  set으로부터 training  set과[0179]

test set을 구성하였다. 학습과 평가를 위한training set과 test set의 비율은 60:40으로 설정하였다. 첫 번째

실험(normal vs PDAC)에서, PDAC실험 데이터는 160개의 PDAC 데이터(등급 1의 데이터와 등급 2의 데이터)로 부

터 80개 데이터를 셈플링 함으로써 구성되었다. 정상 샘플의 수가 80개이기 때문에, 분류기의 공평한 평가를 위

해 우리는 PDAC 셈플 수를 80개로 제한 하였다.

다음 도 20은  실험 1(Classification  between  the  normal  and  PDAC)과  실험2(Classification  between  the[0180]

normal and PDAC)에서 사용되는 training data와 test data의 개수를 보여준다.

본 발명에서, SVM분류기는 soft-margin 방법과 RBF커널[비특허문헌 51]이 이용되었다. 따라서 모델 파라미터 C[0181]
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와 커널 파라미터인 γ가 필요하다. 최적의 분류 파라미터 (C
*
, γ

*
)쌍은 10 cross validation방법을 이용하여

트레이닝 집합의 정확도를 최대화하는 쌍을 (C, γ)∈{10
-1
, 10

-0.5
, ... , 10

4
}  {2

-5
, 2

-4.5
, ... , 2

0
}을 그리드

검색을 통해 선택하였다[비특허문헌 53]. 본 발명에서 사용된 실험 영상의 수는 매우 부족하다. 따라서 생성된

분류기의 정확도는 바이어스(biase)될 수 있다[비특허문헌 54]. 통계적으로, 이 문제를 해결하기 위해, 부트스

트랩 기법[비특허문헌 55]이 사용된다. 각 특징 집합에 대한 분류기의 unbiased 평가를 위해 부트스트랩 기법을

사용한다. 우선, 부트스트랩 평가를 위해 주어진 특징집합(테이블 6) 에 대응되는 데이터 집합 D(·) 로부터 10

개의 훈련 집합들과 10개의 테스트 집합들을 생성했다. 10개의 훈련 집합과 테스트 집합들은 D(·)={(L(·)1,T

(·)1), ... , (L(·)10,T(·)10)}, ∀L(·)i,T(·)i⊂D(·) (1≤i≤10)로 표기 된다. 여기서, L(·)i 과 T(·)i

는 각각 트레이닝 데이터와 테스팅 데이터를 의미한다. 따라서 각 특징 집합에 대한 분류 성능은 10개의 트래이

닝 데이터 집합과 테스트 데이터집합에 대해 개별적으로 최적화된 분류기 평가 결과들의 평균으로 측정된다.

실험에서 분류기의 성능평가를 위해 사용된 평가항목은 다음과 같다: rue Positive (TP), True Negative (TN),[0182]

False  Positive  (FP),  False  Negative  (FN),  Sensitivity  (SN),  Specificity  (SP),  Positive  Predictive

Value (PPV), Negative Predictive Value (NPV), and Accuracy (ACC). TP, TN, FP, FN에 대한 설명은 각 케이

스의 실험에서 설명된다. 그 외 나머지 성능평가 항목들은 다음과 같이 정의된다.

[수학식 12][0183]

[0184]

[수학식 13][0185]

[0186]

[수학식 14][0187]

[0188]

[수학식 15][0189]

[0190]

[수학식 16][0191]

[0192]

다음으로, 실험 결과에 대하여 설명한다.[0193]

먼저, 케이스 1(정상관 vs. PDAC)에 대하여 설명한다.[0194]

도 21와 도 22은 Normal과 PDAC구분을 위해 각 특징집합에 의해 학습된 분류기의 부트스트랩 평가를 보여준다.[0195]

도 21에 있는 괄호 안 수치는 10개의 bootstrap evaluation결과에 대한 표준편차를 나타낸다. 우선 내각 오브젝

트로부터 추출된 특징집합에 의해 학습된 분류기들의 비교를 살펴 보자. 이 비교에서, PLF에 의해 학습된 분류

기의 정확도는 91.56이었다. 그것은 CLF(73.44%)에 학습된 분류기보다 약 18%정도 높은 정확도를 보였다. CLF와
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PLF의 조합으로 구성된 ALF 특징 집합으로 학습된 분류기의 정확도는 87.35로서 PLF에 비해 오히려 정확도가 낮

아졌다. 이러한 결과는 제안된 PLF 특징 집합이 PDAC를 진단하는데 보다 적잘함을 보여준다. 또한 PLF와 CLF의

조합을 통한 추가적인 성능 향상이 없음을 보여준다. 이것은 Area, Perimeter와 같은 간단한 형태학적 특징들이

PDAC의 복잡한 특성을 표현하는데 적합하지 않음을 보여준다.

다음으로 상피 핵으로 부터 추출된 특징 집합들의 분류결과를 살펴보자. 먼저 기존 형태학적 특징들의 집합인[0196]

CEF는 72.66의 정확도로 내강의 CLF와 비슷한 분류 성능을 보였다. PEF와 AEF는 87.50%의 동일한 분류 정확도를

보였다. 하지만 AEF와 함께하는 분류기의 경우 분류 정확도의 표준편차가 1.47로서 3.21의 표준편차를 가지는

PEF 에 비해 좀더 안정 적인 성능을 보이고 있다.  AEF가 제안된 PEF와 기존 CEF의 조합인것을 고려했을 때,

AEF의 정확도는 제안된 PEF에 기인한다고 볼 수 있다. 

또한, 주목할만한 것은 PEF의 특징 차원이 2차원이라는 것이다. 이러한 결과는 PEF가 PDAC를 식별하는데 매우[0197]

적절함을 보여준다. 또한 비용 측면에서도 매우 효과적임을 보여준다. PDAC진단에서, 관은 진단시 중요한 관심

영역이다. 관은 내강과 상피세포로 구성된다. 따라서, 내강과 상피 세포로 부터 추출된 특징들의 조합이 의미

있을 것이다. 이를 위해, 3가지 특징 집합을 준비했다. CDF(CLF+CEF), PDF(PLF+PEF), and ADF(CDF+PDF). 그리

고 이들을 이용하여 분류 성능을 평가했다. 이 실험에서, 분류기의 정확도는 PDF와 함께 94.38%를 보였다. 이것

은 각 오브젝트에서 최고의 분류정확도를 보였던 PLF와 AEF(or PEF)에 비해 약 3~7% 높게 정확도가 측정되었다.

이것은 내강과 상피 세포 특징들의 조합이 PDAC진단에 도움이 되는 것을 보여준다.

다음으로, 세 객체로부터 추출된 특징들의 조합을 사용하는 CTF, PTF, ATF의 실험 결과들은 관 객체에서 수행되[0198]

었던 실험결과에 의존됨을 볼 수 있다. 따라서, 이것은 모든 객체들의 특징을 조합을 통한 성능개선은 없음을

보여준다. PTF의 경우는 PDF에 CNF특징 집합을 추가함으로써, 오히려 PDF의 분류 정확도에 비해 약 2%정도 정확

도가 낮아졌다.

다음으로 각 특징 집합에 의해 학습된 분류기들에 대해 ROC분석을 수행하였다. ROC분석은 진단 검사의 정확성을[0199]

나타내고 비교하는 기준으로 의학분야에서 널리 사용되고 있다. ROC분석은 TP rate(Sensitivity)와 FP rate(1-

Specificity)에  의해  그려지는  ROC  커브를  통해  분석된다.  이  분석에서  ROC커브의  아래의  면적(AUC;  Area

under  the  ROC  curve)는  진단의  정확도를  의미한다.  Swets는  AUC  수치  따라  비정보적(non-

informative)(AUC=0.5),  덜  정확한(less  accurate)(0.5<AUC≤0.7),  중등도의  정확한(moderately

accurate)(0.7<AUC≤0.9),  매우  정확한(highly  accurate)(0.9<AUC<1),  그리고  완벽한  검사(perfect

tests)(AUC=1)로 로 분류했다[비특허문헌 57],[비특허문헌 58]. 즉, ROC커브는 좌 측 모서리에 가까울수록 좀

더 정확한 진단 되었다고 해석할 수 있다. 도 23은 각 객체 타입 별로 특징집합들에 의해 학습된 10개 분류기들

의 평균화된 ROC그래프와 AUC값을 보여준다.

ROC분석에서는 PDF에 의해 학습된 분류기의 AUC값이 0.96으로 가장 높게 나타났다. 이것은 이전의 분류기 정확[0200]

도 분석과 마찬가지로 내강과 상피 핵 특징의 조합이 의미가 있음을 보여주고 있다. 그 다음으로는 PEF에 의해

학습된 분류기의 AUC 값이 0.94로 내강 보다 0.93의 AUC값을 가지는 PLF보다 높게 측정되었다. CNF특징을 제외

하고 제안된 PDF나 PEF가 포함되는 특징집합들에 의해 학습된 분류기들은 AUC값이 0.9이상으로써 매우 정확한

진단을 수행한다고 해석 할 수 있다.

전체적으로 본 발명의 특징 집합을 포함하는 실험들은 기존 특징 집합과 함께하는 분류기들 보다 좋은 성능을[0201]

보였다. 앞에서 언급했듯이, 관이 PDAC진단에 중요한 영역임을 보였다. PLF와 PEF로 구성된 PDF는 분류기의 성

능 향상을 이끌었다. 또한 제안된 내강과 상피세포로부터 추출된 PLF와 PEF는 기존 특징 집합들 CLF와 CEF, CNF

에 비해 높은 성능을 보였다.

다음으로, 케이스 2(등급1 vs. 등급2)에 대하여 설명한다.[0202]

본  단계에서,  특징집합에  따라  PDAC의  병기  등급  1과  등급  2의  구분을  수행한다.  케이스  1의  실험과[0203]

마찬가지로, 등급 1과 등급 2을 구분을 위한 10개의 훈련 집합과 테스트 집합을 생성하고, 분류 정확도를 평가

했다. 도 24와 도 25은 분류기의 성능평가 결과를 보여준다. 등급 1과 등급 2 사이의 병기를 구분하기 위한 각

특징 집합의 분류 결과들은 케이스 1(Normal vs PDAC)을 구분하는 실험들보다 낮은 분류 정확도를 보였다.

우선적으로, 내강 객체에 대한 실험에서 PLF(77.03%)는 CLF(57.97%)보다 약 19%의 높은 정확도를 보였다. 특히,[0204]

PLF 의specificity (79.69) 는 CLF (45.94)보다 약73%의 성능 이득(performance gain)을 보여준다. CLF와 PLF

의 조합인 ALF와 함께 하는 실험에서, 분류정확도는 68.44%를 보였다. 이는 PLF로 학습된 분류기의 성능보다 오
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히려 낮아짐을 보여준다.

다음으로, 상피-핵으로 부터 추출된 특징집합과 함께하는 실험들은 전체적으로 케이스 1(normal vs pdac)의 분[0205]

류정확도에 비해 낮은 성능을 보여준다. PDAC의 Grad1과 등급2에서 상피세포들은 원주형 모양을 보이며 핵의 극

성 손실 특성을 보인다. 따라서 이 특징들이 등급 1과 등급 2를 구분하는 것은 어렵다. 그럼에도 불구하고,

PEF(70.78%)의  분류  정확도는   CEF(56.41%)보다  14%높았다.  AEF를  사용하는  실험은  PEF에  비해  낮게

측정되었다. 이것은 CEF와 PEF를 통한 성능 개선이 없음을 보여준다.

관 특징 집합들을 사용하는 실험들은 내강 객체로부터 추출된 특징집합들의 실험 결과와 동일하다. PDF 을 사용[0206]

한  Case  1(Normal  vs  PDAC)실험과  달리,  PLF와  PEF를  통한  성능개선은  없었고  PLF와  동일한  실험  결과를

보였다. 이것은 PDF를 통한 분류기의 성능 향상은 PEF가 아니라 전적으로 PLF에 의존됨을 보여준다. 세 오브젝

트들로부터 추출된 특징 집합들의 조합(CTF, PTF, ATF)에 대한 실험들은 관으로부터 추출된 특징집합의 실험결

과와 동일한 결과를 보였다. 

도 26는 각 객체 타입 별로 특징집합들에 의해 병기 구분 분류기들의 평균화된 ROC그래프와 AUC값을 보여준다.[0207]

전체적으로 Case1에 비해 많은 성능차이를 보였다. CNF, CLF, CEF등과 같은 기존 형태학적 특징 집합을 이용한

분류기의 경우 AUC값은 각각 0.61, 0.45, 061로 less accurate 진단 결과를 보였다. 반면 PLF와 PEF와 같은 본

발명의 특징 집합들을 이용한 분류기들은 각각 0.79와 0.7로 한단계 높은 moderately accurate test결과를 보여

주고 있다. 

이번 병기 구분 실험들에서 PLF와 함께하는 분류기의 성능이 가장 좋은 성능을 보였다. 정상과 PDAC를 구분하는[0208]

Case1의 실험과 달리 PEF와 PLF결합을 통한 성능향상은 보여주지 못했다. 본 실험에서 특이 할만한 것은 Lumen

오브젝트의 특징집합들의 실험결과가 duct  오브젝트와 Tissue오브젝트의 특징집합들의 실험결과와 동일하다는

것이다. duct오브젝트 특징집합과 tissue오브젝트의 특징집합은 lumen 오브젝트로부터 추출된 특징들에 다른 오

브젝트로 부터 추출된 특징들을 결합으로 구성되어 있다. 이는 내강 오브젝트로부터 추출된 특징들이 분류기의

성능에 직접적으로 영향을 주고 있음을 보여주며 내강부위가 진단 시 필요한 정보를 가장 많이 포함하고 있음을

의미한다. 

전체적으로 등급1과 등급2의 병기 구분실험들은 본 발명의 특징들과 기존 특징들 모두에서 정상과 PDAC를 구분[0209]

하는 실험에 비행 낮은 성능을 보였다. 이것은 PDAC에서 나타나는 특성이 등급 1과 등급2 병기들에서 나타나기

때문이다. 또한 본 발명의 특징들은 우선적으로 췌장 선암과 정상조직을 분류하도록 설계되었기 때문에 비슷한

형태학적 특징들(characteristics)이 포함되는 췌장 선암의 병기 진단에는 한계를 보여주고 있다. 하지만, 본

발명의 특징들은 기존 특징들에 비해 높은 분류 정확도를 보였다. 

다음으로, 추출된 특징의 적합성 실험에 대하여 설명한다.[0210]

즉, 세그먼트된 세부분들(non-epithelial cells, epithelial cells, lumen)로부터 추출된 특징들이 췌장선암을[0211]

진단하기 위해 얼마나 적합한지를 보이기 위해 특징들에 대한 통계적 분석을 수행한다. 먼저 추출된 특징이 진

단에 적합할 특징일 경우, 특징 값은 집단간에 구분되는 차이를 보일 것이라 가정했다. 추출된 특징들이 세 집

단  사이에서  차이가  있는지를  통계적으로  보이기  위해,  각  특징들에  대해  분산분석(ANOVA;  Analysis  of

variance)을 수행하였다. 추출된 특징이 차이가 있는지를 검정하기 위한 가설은 다음과 같다. 

[수학식 17][0212]

[0213]

여기서, μN, μG1, μG2는 각각 Normal, 등급 1, 등급 2에 대한 모 평균을 의미한다. ANOVA의 유의성 검정은 F-[0214]

통계량에 의해 검정된다. 도 27, 도 28, 도 29은 세그먼트된 세부위(비상피세포, 상피세포, 내강)로부터 얻은

특징들에 대한 F-test를 통한 검정 결과이다.

세 객체 타입에 대한 특징들의 F-test결과는 대부분의 특징들이 집단간에 차이가 존재함을 통계적으로 보여주고[0215]

있다. 내강 오브젝트에서 추출된 특징들에 대한 F-test경우 Roundness and Solidity 특징을 제외하고 모든 특징

들이 그룹들(normal, 등급1, and 등급2) 사이에 차이가 있음을 보여주고 있으며, 상피-핵 오브젝트로부터 추출

된 특징들의 F-test 결과는 모든 추출된 모든 특징들이 그룹들 사이에 차이가 있음을 보여주고 있다. 비-상피핵
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에서는 MinorAxis과 skewness를 제외하고 모든특징들이 그룹들간 차이가 있음을 보여주었다.

위의 귀무가설이 기각된 특징들(즉, 세집단간에 차이가 존재하는)에 대해 어느 집단들의 비교에서 차이가 존재[0216]

하는지를 찾아내기 위해 다중범위 검정을 수행하였다. 본 발명에서는 여러 가지 다중범위검정방법들 중 가장 흔

히 사용되는Fisher's LSD(LSD(Least Significant Difference) test[비특허문헌 58]  이용하였다. LSD는 비교하

고자 하는 두 모집단의 평균들, μi와 μj간에 차이가 있는지를 검정함으로써, 위의 영가설이 어디서 기각되었는

지를 보여준다. 본 발명에서는 3개의 group들, normal, 등급1, and 등급2, 이 있으므로 총 개 쌍들간에 대해

차이가 있는지를 검정한다.  각 쌍들을 검정하기 위한 영가설은 다음과 같다.

[수학식 18][0217]

[0218]

LSD-test는 Eq. 17의 영가설을 기각한 특징들에 대해서만 수행된다. LSD-test 결과는 도 30 내지 도 32의 테이[0219]

블과 같다.

도 30 내지 도 32에서 음영처리된 행은 LSD-test에 대한 Eq. 30의 세 영가설을 모두 기각한 특징들이다.[0220]

그리고 표에서 '-'로 표시된 특징들은 F-test에서 Eq.29의 가설을 reject하지 못했기 때문에 LSD-test가 수행되[0221]

지 않았음을 표시한다. 우선, 내강 객체로부터  추출된 특징들에 대한 LSD-test에서 Circularity 와 AspectRati

를 제외한 12개의 특징들이 Eq. 18의 모든 영가설을 기각했다. 이들 중 8개는 기존 특징들이고, 4개는 본 발명

의 특징들이다. 비록 기존의 많은 특징들이 집단간(Normal, 등급1, 등급2)사이의 차이를 보임에도 불구하고 제

안된 PLF를 사용하는 실험의 결과가 Case 1과 Case 2에서 CLF에비해 좋은 성능을 보였다.

상피 핵 객체에서는, 제안된 CytoplasmLength 와 CytoplasmLengthSD특징들을 포함하여 5개의 특징들이 Eq. 18의[0222]

영 가설을 기각했다. 비-상피 핵의 경우는Perimeter, Width, MajorAxis, and Fereter's Diameter만이 영가설들

(Eq. 30)을 모두 reject했다. 

LSD-test에서 Eq.18의 영가설 H03(등급 1과 Grae 2사이의 유의한 차이를 검정하기 위한)는 상피 핵과 비-상피핵[0223]

들로 부터 추출된 많은 특징들에서 기각되지 않았다. F-test에서 영가설(Eq.29)을 기각한 특징들 중 LSD-test의

H03 of Eq. 30을 기각하지 못한 특징은 Circularity 와 AspectRatio 단 2개의 특징이다. 그러나 F-test에서 모

든 특징들이 영가설(Eq.29)을 기각했던 epithelial nucleus 타입의 경우, 14개의 특징들 중 단 5개만이  LSD-

test에서 H03 of Eq. 30을 기각했다. 비-상피 핵 타입에서는 단 4개의 특징들만이 LSD-test에서 H03 of Eq. 30를

reject했다. 

이 LSD-test결과는 내강이 PDAC진단 및 병기구분에 있어서 가장 중요한 오브젝트임을 보여주고 있다. 또한 이[0224]

결과들은 병기구분을 위한 Case 2의 실험들이 정상과 PDAC를 진단하는 Case1실험에 비해 성능이 낮은 이유가 통

계적으로 설명된다.

본 발명은 관샘암을 자동으로 진단하기 위한 방법들을 설명하였다. 관샘암 진단은 주로 관의 분화정도와 관을[0225]

에워싸고 있는 상피세포를 관찰함으로써 수행되어 진다. 본 발명은 주어진 조직세포 영상을 내강과 상피세포,

그리고 비상피세포로 세그멘테이션하였다. 세그멘테이션된 관과 상피세포루 부터 전통적인 특징들과 함께 관샘

암을 진단하는데 특화된 새로운 형태학적 특징들을 제안하였다. 관샘암의 경우 관은 정상조직의 관에 비해 모양

이 더 복잡하고 경계의 굴곡 변화기 매우 심하다. 본 발명에서는 이러한 관점으로부터 관의 변동성과 관의 이형

성 비율을 측정하기 위한 특징들을 제안했다. 관의 변동성을 직관적으로 표현하기 위해 이형성 진폭을 이용한

1-D  시그너쳐로 관을 표현하였다.  이  이형성 진폭 시그너쳐로부터 이형성 진폭의 변동 폭을 측정하기 위한

RMSAA특징과, 변곡점에서의 변화량의 측정을 위한 PIP기반의 TSAV특징을 제안하였다. 그리고 이상적 내강과 오

리지널 내강 영역들을 사용하여, 관의 찌그러진 정도를 측정하기 위한  AtypiaRatio와 관의 유두상 정도를 측정

하기 위한 #AtypiaRegions특징들이 제안되었다. 또한 세그멘트된 상피세포로부터 세포질 길이, 극성 정도등를
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측정하기 위해 CytopasmLength와 CytoplasmLengthSD특징들이 사용되었다. SVM을 이용한 분류결과와 특징들에 대

한 통계적 분석은 본 발명의 특징들이 관샘암을 진단과 등급1과 등급등급 구분에 적합한 특징임을 보여 주고 있

다.

이상, 본 발명자에 의해서 이루어진 발명을 상기 실시 예에 따라 구체적으로 설명하였지만, 본 발명은 상기 실[0226]

시 예에 한정되는 것은 아니고, 그 요지를 이탈하지 않는 범위에서 여러 가지로 변경 가능한 것은 물론이다.

부호의 설명

10 : 조직세포 영상              20 : 컴퓨터 단말[0227]

30 : 프로그램 시스템
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