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요약

축삭(axon),가지돌기(dendrite),신경세포체(cell body)와같은뉴런의소기관을분리하는작업은신경학적현상의분석에도
움을준다.최근에딥러닝기술을이용하여이를수행하고자하는시도들이있지만,데이터의노이즈,훈련데이터와의차이
등으로 인해 결과에 오류를 포함할 가능성이 있다. 따라서, 이러한 기술을 실제 분석에 활용하기 위해서는 결과를 교정하는
과정이필수적이지만,이는전문가가수작업으로수행해야하기때문에많은노력과시간이소요된다.우리는딥러닝결과에
존재하는오류들을보다손쉽게교정할수있는대화형뉴런구조교정방법을제안한다.이방법은구조적일관성을지니는
뉴런의 특성을 기반으로 뉴런 구조를 교정하여 적은 사용자의 인터랙션으로도 높은 정확도의 교정 결과를 얻을 수 있도록

한다.

Abstract

Segmenting the compartments of neurons, such as axons, dendrites, and cell bodies, is helpful in the analysis of neurological
phenomena. Recently, there have been several studies to segment the compartments through deep learning. However, this ap-
proach has the potential to include errors in the results due to noise in data and differences between training data and actual data.
Therefore, in order to use these for actual analysis, it is essential to proofread the results. The proofreading process requires a lot
of effort and time because an expert must perform it manually. We propose an interactive neuron structure proofreading method
that can more easily correct errors in the segmentation results of a deep learning. This method proofread the neuron structure
based on the characteristics of the neuron with structural consistency, so that a high-accuracy proofreading result can be obtained
with less interaction.

키워드: 뉴런구조분리,뉴런추적,시각화
Keywords: Neuronal Structure Segmentation, Neuron Tracing, Visualization

1. 서론

뉴런현미경이미지에서축삭,가지돌기와같은구조를분리하는
것은시냅스분석[1]이나구조에따른미토콘드리아형태차이분
석[2]과 같은 다양한 신경학적 특성 연구에 있어 필수적이다. 최
근딥러닝방식을통해이러한구조를자동으로분리하는연구[3]

가수행되었는데,딥러닝방법은훈련데이터에영향을많이받기
때문에실제이미지에적용했을때오류를포함할수있다[4, 5].
따라서, 딥러닝 방법을 실제 분석에 활용하기 위해서는 결과를
확인하고교정하는과정이필수적이다.뉴런의가지가어떻게뻗
어나가는지를 추적하여 뉴런들의 연결을 연구하는 뉴런 추적에

대해서는 교정 과정을 포함하여 많은 연구[6, 7]가 수행된 반면,
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Figure 1: Overview of the proposed method - Neuron structure is separated into neurite units through neuron tracing, and the structure
is determined by an ensemble classifier for each neurite. Based on this, a visual guide is created and provided to the user, and the user
can correct neuron tracing result and the neuron structure through simple interactions.

뉴런구조분리교정에대한연구는거의이루어지고있지않다.
뉴런 이미지에는 수많은 신경돌기(neurite)들이 얽혀 있어 구조
분리결과에서분석가가수작업으로모든오류를찾고수정하는

것은 상당히 어려운 일이다. 뉴런은 신경세포체로 부터 가늘고
긴 원통형의 가지돌기와 축삭이 뻗어 나오고, 단일 신경돌기는
동일한 구조를 이루고 있는 등의 구조적인 특징을 띄고 있으며,
이러한특징은구조분리작업에활용될수있다.

우리는 뉴런의 구조적 특징을 활용하여 딥러닝을 통해 얻은

뉴런 구조 분리 결과를 효과적으로 검증하고 오류를 교정할 수

있는대화형뉴런구조교정기법을제안한다.이방법은뉴런을
추적하여 신경돌기 단위로 구조를 나누고, 각 신경돌기 마다 딥
러닝 분류기를 통해 구조를 검증하게 된다. 이때 사용자는 뉴런
추적결과를교정하고,딥러닝분류기가검증한결과를평가하여
딥러닝 모델을 훈련시켜 뉴런 구조를 정밀히 교정할 수 있도록

한다.

2. 관련연구

2.1 뉴런구조분리

뉴런 추적은 뉴런의 신경 돌기가 어떻게 뻗어나가는지를 추적

하고 이를 통해 뉴런의 표현형을 분석하거나, 뉴런 간의 연결을
조사한다[8, 9, 10]. 이와 달리 뉴런 구조 분리는 단일 뉴런에서
신경세포체, 축삭, 가지돌기와 같은 세부 구조를 분리하는 것을
목표로 한다. 이러한 뉴런 세부 구조 분리는 전자현미경과 같은

고해상도 이미지에서만 수행되어왔는데[11], 최근 이미징 기술
의 향상으로 형광 현미경 이미지에서도 뉴런 세부 구조에 대한

충분한 정보를 얻을 수 있게 되어 구조 분리가 시도되고 있다.
Park et al.[3]의연구에서는불완전한구조레이블만가지고도딥
러닝모델을효과적으로훈련시킬수있는손실함수제안을통해

형광현미경이미지에서뉴런세부구조를정밀히분류하였다.하
지만,딥러닝을기반으로하는방법은훈련데이터에영향을많이
받기 때문에 실제 분석 데이터에 적용시 많은 오류를 포함할 수

있다.

2.2 뉴런구조교정

딥러닝과같은자동화방법을통해얻은뉴런구조레이블의오류

를확인하고교정하는것은분석가가수작업으로수행해야한다.
기존에는 ImageJ [12], ITK-SNAP[13]과 같은 툴을 통해 오류를
눈으로 확인하고 브러쉬 툴과 같은 기능으로 모든 부분을 일일

이수정해야했다.이러한작업은시간이오래걸릴뿐만아니라
뉴런의복잡한구조로인해오류를놓칠가능성이크다.

뉴런추적결과교정에대해서는기존에액티브러닝을통해적

은 인터랙션으로도 높은 정확도를 얻을 수 있게 한 방법[6]이나
뉴런 구조 분리 결과를 통해 뉴런 추적을 더욱 정확히 할 수 있

게한방법[14]등여러연구들이수행되었다.하지만,뉴런구조
분리교정에대한연구는수행되어오지않아여전히분석가들이

수작업으로오류를수정하고있다.
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is determined by an ensemble classifier for each neurite. Based on this, a visual guide is created and provided to the user, and the user
can correct neuron tracing result and the neuron structure through simple interactions.
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Figure 2: Data set used in the experiment - (a) neuron fluores-
cence microscopy image, (b) pre-segmented neuron structure label
through deep learning, (c) single neutire definition of this study,
and (d) predicted part of structure segmentation error.

3. 대화형뉴런구조교정기법

우리가제안한방법은크게두부분으로나뉜다(Fig. 1).첫번째는
뉴런의 구조적 특징을 뉴런 구조 분리에 활용하기 위해 뉴런을

추적하여뉴런을신경돌기단위로나누는것이다.이때사용자는
뉴런 추적 결과를 시각적으로 확인할 수 있고 간단한 피드백을

통해교정할수있다.두번째는딥러닝분류기를통해각신경돌
기가각구조에속할확률을계산하는것이다.분류기가얻은각
구조에대한확률에따라사용자에게시각적가이드가제공되고,
사용자는이를평가하여구조를교정하고분류기를훈련시킬수

있다.

세부 절 3.1에서는 사용자 인터랙션을 통한 뉴런 추적 방법을
설명하고,세부절 3.2에서는뉴런추적을통해얻은단일신경돌
기에대한구조분류방법을설명한다.세부절 3.3에서는오류를
포함한구조분리결과를앞서설명한뉴런추적과구조분류방

법을통해정밀한구조분리결과로교정할수있는사용자인터

페이스와작업흐름을설명한다.

3.1 대화형뉴런추적

기존 뉴런 추적 방법들의 목표는 뉴런의 형태를 구해내는 것이

다 [9, 10]. 이와 달리 우리의 뉴런 추적의 목표는 뉴런 구조 분
리 결과에서 교정이 필요한 부분의 단일 신경돌기를 찾아내는

것이다. 본 연구에서 단일 신경돌기는 분기점 또는 다른 구조로
부터 나와 분기 되기 전까지의 하나의 선 형태의 구조로 정의한

다(Fig. 2c). 이를 위해 우리는 먼저 구조 분리 결과에서 오류가
존재할가능성이있는부분을찾는다.예를들어,뉴런은구조적
연속성을띄기때문에구조분리결과에서여러구조가섞여있는

곳은오류를포함할가능성이크다(Fig. 2d).오류예상부분을뉴
런추적시작점으로하여뉴런추적을수행한다.뉴런추적은뉴
런구조레이블이있는곳에서는그리드탐색방식으로추적되고

(Fig. 3),뉴런구조레이블이없는부분(이미지신호가약해뉴런

Figure 3: Structure-based neuron tracing - (a) structure segmenta-
tion error candidate detection, (b) single neurite separation through
neuron tracing, (c) structure-based search area setting and neuron
tracing process, (d) crossing or branch part detection, (e) visual
guide for detected single neurite.

Figure 4: User feedback-based cost map for neuron tracing - (a)
fragmented structure labels due to low signal, (b) initial cost map,
(c) initial tracing result through the initial cost map, (d) user feed-
backs to correct neuron tracing results, (e) modified cost map
through the user feedbacks, and (f) tracing result through the mod-
ified cost map.
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구조 레이블이 조각나 있는 부분)에서는 이미지 신호와 사용자
피드백을 통해 생성된 비용맵(Fig. 4)을 기반으로 최단거리탐색
을 통해 수행된다. 탐색은 분기점, 신경세포체, 또는 신경돌기의
끝을만날때까지수행된다.

오류 예상 부분 검출: 오류 예상 부분은 뉴런 추적의 시작점
으로써 두가지 경우가 있다. 첫번째는 한 신경돌기 안에서 여러
뉴런구조레이블이섞여있는경우이다(Fig. 3a).이를찾기위해
구조 분리 레이블 이미지에서 현재 픽셀의 레이블이 축삭 또는

가지돌기이면서이웃픽셀의레이블이하나라도다른레이블인

픽셀들을찾는다. 이픽셀들을연결요소분석을통해연결하고,
연결된픽셀들의중점을찾아오류예상부분으로지정한다.

두번째는 한 신경돌기 전체가 다른 구조로 분류된 경우이다.
이경우는위의방법으로는찾아낼수없기때문에해당신경돌기

위에사용자가인터랙션을통해뉴런추적시작점을생성하도록

한다.

뉴런구조레이블을통한뉴런추적:뉴런구조레이블이존재
하는 곳에서는 이미지 신호를 기반으로 추적할 필요 없이 구조

레이블 위에서 적절한 방향을 찾아주는 것만으로 뉴런 추적이

가능하다.이는현재추적지점주변의일정반경을탐색하여다
음 추적 지점을 찾는 것으로 수행 할 수 있다(Fig. 3). 먼저 추적
방향과 수직으로 일정 크기의 사각형 형태의 탐색 영역을 지정

한다.사각형탐색영역의각변에위치한레이블을연결요소분
석을통해연결하고이들의중점을다음추적지점으로지정한다

(Fig. 3c).이때이미탐색한영역에포함된연결요소는제외한다.
찾아진 다음 추적 지점이 없을 경우 현재 추적 지점으로부터 약

한뉴런신호에대한뉴런추적이시작된다.찾아진추적지점의
개수가 한 개 일 경우는 해당 지점으로 이동한다. 만약, 개수가
두개이상일경우현재추적지점이신경돌기가여러갈래로나

뉘는분기점또는여러신경돌기가교차하여지나가는교차점일

가능성이크다(Fig. 3d).찾아진다음추적지점을포함하여현재
추적 지점과 연결된 모든 추적 지점들을 검사하여 같은 방향에

위치하는(현재 추적 지점과 연결 추적 지점들을 연결한 선분이
일정 각도 이하일 때) 추적 지점들을 쌍으로 묶는다. 모든 추적
지점이쌍으로묶여있으면현재추적지점은교차점으로지정되

며이전추적지점과쌍으로묶인연결추적지점으로이동한다.
만약 추적 지점들이 쌍으로 묶이지 않으면 현재 추적 지점은 분

기점으로 지정되며 현재 신경돌기에 대한 추적을 종료한다. 이
과정을 반복하며 뉴런 추적을 수행한다. 적절한 탐색 영역의 크
기는 데이터의 해상도에 따라 달라질 수 있으며, 본 연구에서는
0.2094× 0.2094µm2/px해상도의이미지에대해한변의크기가
21px인정사각형형태를탐색영역으로사용하였다(Fig. 3b).

약한뉴런신호에대한뉴런추적:뉴런이미지에서신호가약
한 부분은 사전 딥러닝을 통한 뉴런 구조 분리 시 배경으로 처

리되어 레이블이 생성되지 않을 수 있다. 이런 부분으로 인해
한 신경돌기에 포함된 구조들이 여러 조각으로 나타날 수 있다

(Fig. 4a). 이러한 조각들을 연결하고, 소실된 구조 레이블을 복
구하기 위해서는 조각들을 잇는 경로를 찾아야 한다. 이를 위해

뉴런 구조 레이블을 통한 뉴런 추적에서 다음 추적 지점을 찾지

못한경우현재추적지점을시작점으로다른레이블조각까지의

최단거리를찾아연결하도록한다.최단경로탐색중가장먼저
만나는 다른 레이블 조각에 다음 추적 지점을 추가하고 찾은 경

로를통해현재추적지점과연결한다.만약,일정거리까지다른
레이블조각을만나지못하면현재추적지점을실제신경돌기의

끝으로지정하고추적을끝낸다.

우리는 효과적인 최단 경로 탐색을 위해 뉴런 구조의 특성과

사용자피드백을반영한새로운비용맵을정의하고,다익스트라
알고리즘(Dijkstra algorithm [15])을통해최단경로를탐색한다.
먼저이미지의각픽셀을노드로지정하고상하좌우픽셀과연결

된 그래프를 생성한다. 각 노드로 이동하기 위한 비용은 이미지
신호와추적진행방향,사용자피드백을통해정의된다.뉴런구
조가 존재할 가능성은 이미지의 신호가 강할수록 크기 때문에,
비용은 신호가 강할수록 작아야 한다. 신호에 의한 비용(Cs)은
아래와같다.

Cs(p) =
1

1 + e10(I(p)−0.5)
(1)

p는 각 노드, 즉 2차원 이미지의 각 픽셀을 의미한다. I(p)는
p의 이미지 신호 값을 나타낸다. 이미지 신호 값은 가장 어두운
부분(배경)이 0이고,가장밝은부분은 1이다.

또한, 단일 신경돌기에서 구조가 급격히 꺽이는 경우가 거의
없기때문에추적진행방향은이전추적진행방향과유사할가

능성이높다.이전추적진행방향은현재추적지점(tpc)과이전
추적 지점(tpp)을 연결한 방향으로 정의하고, 이와 현재 추적 지
점과각노드(p)를연결한방향과의각도차이를통해추적진행
방향에의한비용(Cd)을정의하였다.

Cd(p) = angle(
−−−−−−→
tpc − tpp,

−−−−→
p− tpc) (2)

angle(−→a ,
−→
b )는−→a와

−→
b 의각도차이를라디안단위로구한다.

마지막으로,사용자는두가지피드백(긍정,부정)을통해각노
드에대한비용을조절할수있다(Fig. 4d).구조주변의노이즈로
인해제대로된경로를찾지못하거나,서로다른신경돌기가가
까이 붙어 있어 잘못된 경로가 구해지는 등의 오류가 발생하게

되면 사용자는 부정 피드백을 통해 원하는 노드들의 비용을 증

가시켜경로를교정할수있다.또한,한신경돌기에속한두개의
레이블 조각이 너무 멀이 떨어져 있어서 미쳐 경로를 생성하지

못한경우사용자는긍정피드백을통해원하는노드들의비용을

감소시켜 경로를 교정할 수 있다. 이러한 피드백은 브러쉬 툴을
통해원하는영역을색칠함으로써수행할수있다.사용자피드백
을통한비용(Cu)은전체비용에곱해져서작용하게되면아래와
같다.
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구조 레이블이 조각나 있는 부분)에서는 이미지 신호와 사용자
피드백을 통해 생성된 비용맵(Fig. 4)을 기반으로 최단거리탐색
을 통해 수행된다. 탐색은 분기점, 신경세포체, 또는 신경돌기의
끝을만날때까지수행된다.

오류 예상 부분 검출: 오류 예상 부분은 뉴런 추적의 시작점
으로써 두가지 경우가 있다. 첫번째는 한 신경돌기 안에서 여러
뉴런구조레이블이섞여있는경우이다(Fig. 3a).이를찾기위해
구조 분리 레이블 이미지에서 현재 픽셀의 레이블이 축삭 또는

가지돌기이면서이웃픽셀의레이블이하나라도다른레이블인

픽셀들을찾는다.이픽셀들을연결요소분석을통해연결하고,
연결된픽셀들의중점을찾아오류예상부분으로지정한다.

두번째는 한 신경돌기 전체가 다른 구조로 분류된 경우이다.
이경우는위의방법으로는찾아낼수없기때문에해당신경돌기

위에사용자가인터랙션을통해뉴런추적시작점을생성하도록

한다.

뉴런구조레이블을통한뉴런추적:뉴런구조레이블이존재
하는 곳에서는 이미지 신호를 기반으로 추적할 필요 없이 구조

레이블 위에서 적절한 방향을 찾아주는 것만으로 뉴런 추적이

가능하다.이는현재추적지점주변의일정반경을탐색하여다
음 추적 지점을 찾는 것으로 수행 할 수 있다(Fig. 3). 먼저 추적
방향과 수직으로 일정 크기의 사각형 형태의 탐색 영역을 지정

한다.사각형탐색영역의각변에위치한레이블을연결요소분
석을통해연결하고이들의중점을다음추적지점으로지정한다

(Fig. 3c).이때이미탐색한영역에포함된연결요소는제외한다.
찾아진 다음 추적 지점이 없을 경우 현재 추적 지점으로부터 약

한뉴런신호에대한뉴런추적이시작된다.찾아진추적지점의
개수가 한 개 일 경우는 해당 지점으로 이동한다. 만약, 개수가
두개이상일경우현재추적지점이신경돌기가여러갈래로나

뉘는분기점또는여러신경돌기가교차하여지나가는교차점일

가능성이크다(Fig. 3d).찾아진다음추적지점을포함하여현재
추적 지점과 연결된 모든 추적 지점들을 검사하여 같은 방향에

위치하는(현재 추적 지점과 연결 추적 지점들을 연결한 선분이
일정 각도 이하일 때) 추적 지점들을 쌍으로 묶는다. 모든 추적
지점이쌍으로묶여있으면현재추적지점은교차점으로지정되

며이전추적지점과쌍으로묶인연결추적지점으로이동한다.
만약 추적 지점들이 쌍으로 묶이지 않으면 현재 추적 지점은 분

기점으로 지정되며 현재 신경돌기에 대한 추적을 종료한다. 이
과정을 반복하며 뉴런 추적을 수행한다. 적절한 탐색 영역의 크
기는 데이터의 해상도에 따라 달라질 수 있으며, 본 연구에서는
0.2094× 0.2094µm2/px해상도의이미지에대해한변의크기가
21px인정사각형형태를탐색영역으로사용하였다(Fig. 3b).

약한뉴런신호에대한뉴런추적:뉴런이미지에서신호가약
한 부분은 사전 딥러닝을 통한 뉴런 구조 분리 시 배경으로 처

리되어 레이블이 생성되지 않을 수 있다. 이런 부분으로 인해
한 신경돌기에 포함된 구조들이 여러 조각으로 나타날 수 있다

(Fig. 4a). 이러한 조각들을 연결하고, 소실된 구조 레이블을 복
구하기 위해서는 조각들을 잇는 경로를 찾아야 한다. 이를 위해

뉴런 구조 레이블을 통한 뉴런 추적에서 다음 추적 지점을 찾지

못한경우현재추적지점을시작점으로다른레이블조각까지의

최단거리를찾아연결하도록한다.최단경로탐색중가장먼저
만나는 다른 레이블 조각에 다음 추적 지점을 추가하고 찾은 경

로를통해현재추적지점과연결한다.만약,일정거리까지다른
레이블조각을만나지못하면현재추적지점을실제신경돌기의

끝으로지정하고추적을끝낸다.

우리는 효과적인 최단 경로 탐색을 위해 뉴런 구조의 특성과

사용자피드백을반영한새로운비용맵을정의하고,다익스트라
알고리즘(Dijkstra algorithm [15])을통해최단경로를탐색한다.
먼저이미지의각픽셀을노드로지정하고상하좌우픽셀과연결

된 그래프를 생성한다. 각 노드로 이동하기 위한 비용은 이미지
신호와추적진행방향,사용자피드백을통해정의된다.뉴런구
조가 존재할 가능성은 이미지의 신호가 강할수록 크기 때문에,
비용은 신호가 강할수록 작아야 한다. 신호에 의한 비용(Cs)은
아래와같다.

Cs(p) =
1

1 + e10(I(p)−0.5)
(1)

p는 각 노드, 즉 2차원 이미지의 각 픽셀을 의미한다. I(p)는
p의 이미지 신호 값을 나타낸다. 이미지 신호 값은 가장 어두운
부분(배경)이 0이고,가장밝은부분은 1이다.

또한, 단일 신경돌기에서 구조가 급격히 꺽이는 경우가 거의
없기때문에추적진행방향은이전추적진행방향과유사할가

능성이높다.이전추적진행방향은현재추적지점(tpc)과이전
추적 지점(tpp)을 연결한 방향으로 정의하고, 이와 현재 추적 지
점과각노드(p)를연결한방향과의각도 차이를통해추적진행
방향에의한비용(Cd)을정의하였다.

Cd(p) = angle(
−−−−−−→
tpc − tpp,

−−−−→
p− tpc) (2)

angle(−→a ,
−→
b )는−→a와

−→
b 의각도차이를라디안단위로구한다.

마지막으로,사용자는두가지피드백(긍정,부정)을통해각노
드에대한비용을조절할수있다(Fig. 4d).구조주변의노이즈로
인해제대로된경로를찾지못하거나,서로다른신경돌기가가
까이 붙어 있어 잘못된 경로가 구해지는 등의 오류가 발생하게

되면 사용자는 부정 피드백을 통해 원하는 노드들의 비용을 증
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


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1, no feedback

5, negative feedback

(3)
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구조 추천 시각적 가이드 및 사용자 인터랙션: 해당 신경돌기

가 각 구조에 속할 확률이 구해지면 이 확률에 따라 시각적 가

Figure 5: Structure correction process through deep learning - (a)
generation of structure-based patch through structure label, (b)
structure classification result for one patch, (c) ensemble result of
structure classification for all patches in a single neurite, (d) visual
guide through the structure classification result, and (e) structure
correction through user feedback.

Figure 6: User interface to effectively utilize the proposed method.



- 6 -

Figure 7: Examples of neuron structure proofreading workflow through the proposed method - (a) input dataset, (b) visual guide through
initial neuron tracing and structure classification prediction, (c,d,e) error correction scenarios through user feedback, and (f) corrected
result.

이드의 색상이 결정되고(Fig. 5c), 신경돌기의 테두리에 시각적
가이드가 생성된다(Fig. 5d). 사용자는 시각적 가이드를 통해 오
류가 있는 부분과 해당 부분의 예상 구조를 확인할 수 있고, 해
당부분에대한구조피드백을주어구조수정을완료할수있다

(Fig. 5e). 또한, 수정 정보는 딥러닝 모델로 전달되어 모델을 훈
련시키게된다.

3.3 사용자인터페이스및작업흐름

제안한방법을활용할수있게하기위한사용자인터페이스를디

자인하였다(Fig. 6).사용자인터페이스는데이터및작업과정을
시각적으로 볼 수 있는 이미지 뷰어(Fig. 6a)와 사용자 인터랙션
을조작하는컨트롤패널(Fig. 6b)으로이루어져있다.

사용자가 뉴런 이미지와 딥러닝 등의 자동 방법을 통해 구해

진뉴런구조분리결과레이블이포함된데이터세트(Fig. 7a)를
불러오면 뉴런 이미지와 구조 레이블이 블랜딩 되어 보여진다.
또한, 여기에 뉴런 추적 결과와 구조 추천 시각적 가이드가 함
께보여진다(Fig. 7b).사용자가뉴런추적결과에서잘못추적된
부분을 피드백을 통해 수정하게 되면, 수정된 부분에 대해 구조
추천시각적가이드가다시생성되어제공된다(Fig. 7c,d,e).구조
추천시각적가이드에서사용자가피드백을주게되면이를통해

구조교정이수행되며딥러닝모델을다시훈련시켜전체에대해

시각적 가이드를 다시 생성하게 된다(Fig. 7c,d). 이러한 과정을
반복하면서점점더정확한시각적가이드가생성되고빠르고정

밀한교정작업을수행할수있게된다.

4. 결과

제안된방법의성능을검증하기위하여사용자연구를통해제안

된방법과수작업기반레이블교정방법의구조분리작업소요

시간과정확도를비교하였다.수작업기반레이블교정방법으로
써는 기존에 레이블 수정에 널리 쓰이는 툴인 ITK-SNAP [13]의
수작업레이블교정기능을활용하였다.

4.1 실험데이터및환경

실험에사용된뉴런이미지는 Lewis et al. [2]의연구의방법에따
라준비되었으며,본연구에사용된모든데이터는 Kwon lab1으

로 부터 제공받았다. 본 실험에는 1024 × 1024px크기의 연습용
뉴런이미지한장(Fig. 8 - Data set1)과실험용뉴런이미지두장
(Fig. 2 - Data set2-3)을사용하였다.사전구조레이블을위한딥
러닝방법으로는 Park et al. [3]의방법을사용하였다. Data set1-3
의 사전 구조 레이블에 존재하는 오류를 사전에 수동으로 수정

하여모범답안을생성하였으며, Data set1은 11개, Data set2는 29
개, Data set3은 50개의 단일 신경돌기에 오류가 존재했다. 제안
된 방법의 딥러닝 모델(Fig. 5b)의 파라미터를 학습하기 위한 방
법으로 Adam 옵티마이저 [16]가 사용되었다. 실험에는 Intel i7-
6700 CPU, 64GB RAM, RTX 2080Ti의사양을가진데스크탑과
1920×1080해상도의 27인치모니터두개가활용되었다.

1Kwon lab@Center for Functional Connectomics, Brain Science Institute,
KIST, Seoul, South Korea
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Figure 8: Proofreading results for three data sets - (a) pre-
segmented structure labels through deep learning, and (b) corrected
labels through the proposed method

4.2 참가자및실험과정

이미지데이터에서구조분리결과를수작업으로교정해본경험

이있고,뉴런구조에대한사전지식이있으며,컴퓨터를다루는
것이익숙한 IT분야대학생및대학원생 6명을대상으로실험을
수행하였다. 참가자는 수작업 기반 교정 방법과 제안된 방법을
각각 사용하여 뉴런 이미지의 사전 구조 분리 레이블에서 잘못

된 부분을 교정하는 작업을 수행하였다. 먼저 각 방법의 사용법
을 익히고 Data set1을 교정하는 작업을 수행해 보는 훈련 세션
을진행하였다.그다음 Data set2와 3에대해서교정하는작업을
수행하게되고참가자가교정이완료됐다고판단하게되면작업

이 종료된다. 각 Data set에 대해 교정 시작부터 참가자의 완료
선언까지 작업 수행 시간으로 측정되었다. 참가자 3명은 수작업
기반 교정 방법을 먼저 사용하였고, 나머지 참가자 3명은 제안
된 방법을 먼저 사용하였다. 뉴런 구조 판단에 대한 참가자들의
주관적판단을최소화하기위해참가들에게모범답안이제공되

었으며,참가자들은모범답안을참고하여구조교정을수행하였

다.실험이끝난후구조분리교정결과와모범답안을비교하여
교정 정확도를 측정하였다. 교정 정확도는 제대로 교정이 수행
된 영역의 픽셀 개수(RC)와 사전 구조 분리 레이블에 존재하는
전체 오류 영역의 픽셀 개수(RE)의 비율로 구하는 영역 기반 정
확도(RbA = RC

RE
× 100%)와, 제대로 교정이 수행된 단일 신경

돌기의 개수(NC)와 사전 구조 분리 레이블에서 오류가 존재하
는 단일 신경돌기의 개수(NE)의 비율로 구한 구조 기반 정확도
(SbA = NC

NE
× 100%)로측정되었다.

4.3 실험결과

Table 1에서 6명의참가자에대한사용자연구결과를볼수있다.
수작업 기반 교정 방법에 비해 제안된 방법이 최대 2.27배, 평균
1.27배의작업속도향상을보였다.영역기반정확도(RbA)는수
작업기반교정방법이평균 75.52%,제안된방법이평균 76.70%
를보였고,구조기반정확도(SbA)는수작업기반교정방법이평
균 74.58%,제안된방법이평균 75.49%를보여두방법이비슷한
정확도로 작업을 수행할 수 있음을 보였다. 결과적으로 제안된
방법이수작업기반의방법과비슷한정확도로더빠르게작업을

수행할수있음을확인할수있다.이는픽셀단위로수작업으로
교정을 수행하는 것에 비해 뉴런 추적을 통해 단위 신경돌기 단

위로교정을수행하기때문에수행속도를높일수있었던것으로

보인다.

5. 결론

본 연구에서는 딥러닝 등의 자동화 방식을 통해 생성된 뉴런 구

조 분리 결과의 오류를 효과적으로 확인하고 교정하기 위한 방

법을 소개했다. 뉴런 추적을 통해 뉴런 구조를 단일 신경돌기로
분리하고,신경돌기단위로구조를분류하여구조적연속성을지
닌뉴런의특성을뉴런구조분리교정작업에활용할수있도록

하였다.또한,간단한사용자피드백을통해뉴런추적정확도를
높이고 뉴런 구조 분류를 위한 딥러닝 모델을 훈련시키는 방법

을소개하였다.또한,우리는사용자연구를통해우리의방법이
수작업 기반의 구조 분리 오류 교정 방식과 비슷한 정확도를 내

면서도더빠른교정작업을수행할수있음을보였다.우리는제
안한 방법을 통해 많은 시간이 걸리던 교정 작업을 보다 신속히

수행할수있게하여분석가가본인의데이터에딥러닝기술들을

보다자유롭게활용할수있을것이라기대한다.

본연구는뉴런추적과딥러닝을뉴런구조교정에효과적으로

활용하는 방법을 제안한 것으로써 딥러닝 모델 또는 모델 훈련

을위한손실함수등에대한연구는수행되지않았다.향후이에
대한연구도필요할것으로보인다.
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Table 1: The results of the user study.
Manual label correction (ITK-SNAP [13]) Our

Speed up
Time (s) RbA (%) SbA (%) Time (s) RbA (%) SbA (%)

User 1
Data set 1 335 74.28 75.86 248 74.04 72.41 1.35
Data set 2 421 64.49 60.00 287 64.00 62.00 1.47

User 2
Data set 1 259 62.03 58.62 114 59.98 51.72 2.27
Data set 2 317 57.15 46.00 219 58.41 44.00 1.45

User 3
Data set 1 197 70.08 72.41 121 76.36 79.31 1.63
Data set 2 217 64.76 72.00 163 65.07 60.00 1.33

User 4
Data set 1 338 86.81 82.76 377 89.71 93.10 0.90
Data set 2 499 84.43 84.00 419 86.34 84.00 1.19

User 5
Data set 1 293 91.29 93.10 328 91.33 93.10 0.89
Data set 2 553 89.87 92.00 435 94.30 94.00 1.27

User 6
Data set 1 451 83.46 86.21 334 84.73 86.21 1.35
Data set 2 543 77.53 72.00 425 76.07 86.00 1.28

*RbA: Region-based Accuracy, RC

RE
∗ 100% SbA: Structure-based Accuracy, NC

NE
∗ 100%
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