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Background: Although the research on the automatic medical image segmentation method is active, the research on the evaluation 
of the image segmentation result is insufficient. It can’t be possible to study the accurate and unbiased segmentation method with-
out a correct evaluation of automatic segmentation result. Thus, establishment of the evaluation metrics should be prioritized. In this 
context, this study reviews and summarizes the 20 evaluation metrics and six classification groups suggested by Taha et al in 2015.
Materials and Methods: A total of 20 image segmentation evaluation metrics are classified into six groups as follows. The first group 
is the overlap-based image segmentation metrics. Sensitivity, specificity, false positive rate, false negative rate, F-measure, Dice simi-
larity coefficient, Jaccard index and global consistency error belong to this group. The second group is a volume-based metric and 
has volume similarity. The third group is an information theory-based metric that has mutual information and variation of informa-
tion. The fourth group is the probability based metrics composed of Interclass correlation, probability distance, Cohens kappa, and 
Area under ROC curve. The fifth group is a distance-based evaluation metric and reflects the spatial position of the division result. The 
last group is based on paircounting involving Rand index and Adjusted Rand Index.
Results: It is a reasonable to evaluate the performance of the automatic image segmentation method with minimum proper evalua-
tion metrics. Therefore, we suggested evaluation metrics suitable for a given image segmentation problem.
Conclusion: In this study, we supplemented the lack of description of Taha’s paper and simplified it briefly. Through this review, we 
can perform quantitative evaluation of new image segmentation method, and use it as a basic study to analyze the segmentation 
problems and improve the performance of new methods to be studied later.
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서  론

영상 분할(image segmentation)이란 주어진 디지털 영상을 하나 
혹은 여러 개의 픽셀 집합으로 분류하는 과정으로 주어진 영상을 
보다 의미 있고 해석 목적에 적합한 형태로 단순화 혹은 변환하는 
것을 의미한다[1]. 의료 분야에서의 영상 분할(medical image seg-
mentation)은 다양한 의료 영상 장비로부터 얻은 영상을 의학 자

료로써 활용이 가능한 형태로 가공하는 것을 의미한다. 의료 영상 
분할은 방사선 치료를 위한 정상 장기 분할, 종양 추적을 위한 종양 
감지 등, 필요한 의학 목적에 맞게 다양한 형태로 활용되고 있다[2]. 
의료 영상은 치료, 진단, 임상 연구를 위한 단층촬영(Computed 

Tomography, CT)과 자기 공명(Magnetic resonance) 영상이 주를 
이루며 기술의 발전과 의료 영상 시스템 구축으로 자료의 양이 폭
발적으로 증가하고 있다[3]. 의료 영상 정보가 많지 않던 시기에는 
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전문가가 직접 영상 분할 작업을 수행할 수 있으나 영상 정보의 폭
발적인 증가로 인해 그 한계에 부딪혔다. 이로 인해 자동 분할 방법

에 대한 필요성이 대두되었고 다양한 방법이 고안되었다. 자동 영
상 분할 방법에는 전통적인 특성 기반(feature-based) 방법과 텍스

처 기반(texture-based) 방법이 있다[4]. 특성 기반 방법은 주어진 
영상의 grey-level 값을 직접 이용하는 방식으로 히스토그램 진폭 
기반 방법, 경계 기반 방법, 부위(region) 기반 방법이 있다. 텍스처 
기반 방법은 주어진 자료에서 유의미한 특성 값을 추출하여 활용

하는 방식으로 통계학 기반 접근법, 구조 기반 접근법, 스펙트럼

(spectral) 기반 접근법이 있다. 이 외에도 모델 기반 방법과 Atlas 기
반 방법이 있으며, 최근에는 신경망(neural network) 기반 방법이 
새로이 고안되었다. 특히 신경망 기반 방법은 자동 영상 분할에 탁
월한 성능을 보여 활발히 연구가 진행되고 있으며 영상 분할 외에

도 의료 영상 전 분야에 걸쳐 응용되고 있다[5].
자동 영상 분할 방법에 대한 활발한 연구와 달리 자동 분할 결과 

평가에 대한 연구는 상대적으로 미비하다. 일반적으로 의료 영상 
자동 분할 결과는 오랜 경험을 가진 전문가가 직접 분할을 수행하

고 검증한 Gold standard (경우에 따라 reference, ground truth라
고 칭하기도 함)와 자동 영상 분할 방법을 통해 얻은 결과의 비교를 
통해 평가한다. 이때 분할 결과의 유사도를 어떻게 정량적으로 나
타낼지가 중요하나 기존 대다수의 연구에서는 Dice similarity co-
efficient만을 사용하는 경우가 많다. 하지만 하나의 영상 분할 평가 
지표만으로는 그 한계가 있음이 여러 연구를 통해 밝혀지며, Dice 
similarity coefficient 외에도 Jaccard index, Rand index 등, 다양한 
평가지표가 제안되었다[6-9]. 따라서 본 연구에서는 영상 분할 방
법 연구에 대한 선행 연구로서 다양한 평가지표에 대해 정리한 논
문들을 살펴보고 이에 대해 논해보고자 한다.
현재까지 개발된 자동 영상 분할 방법은 올바른 분할 결과로 가

정하는 Gold standard와 완전히 일치하지 않고 오차가 존재하는데 
이를 분할 오차(segmentation error)라 한다. 분할 오차는 크게 분
할 객체 개수, 분할 객체 크기, 분할 객체 경계, 분할 객체 내부 공백 
4가지로 나눌 수 있다[10]. 분할 오차를 정량적으로 나타내기 위해 
다양한 평가지표를 사용하며 평가지표의 필수조건을 다음과 같이 
3가지로 나눌 수 있다[11]. 두 비교 결과의 유사도를 나타내는 정확

도(accuracy), 항상 일정한 결과를 도출해내는 반복성(repeatability), 
계산 시간이 길지 않는 효율성(efficiency). 의료 산업계 내에 표준 
평가 지표는 확립되어 있지 않은 실정이나 2015년 Taha et al. [12]이 
의료 영상 분할 평가 지표를 총 망라하여 “Metrics for evaluating 
3D medical image segmentation: analysis, selection, and tool”을 
발표하였다. 해당 논문에서는 의료 영상 분할 결과 평가 연구에 쓰
이는 지표 중 가장 많이 쓰이는 20개의 지표를 선정하였으며, 해당 
평가 지표의 정의가 하나 이상일 경우 통합하여 설명하였다. 또한 
다양한 의료 영상 문제에 적합한 평가 지표를 경험적으로 제시하

였다. 하지만 많은 내용을 포괄하다보니 설명이 부족한 부분이 있
으며 잘 정리되어 있진 않다. 따라서 해당 논문을 검토 및 정리하였

다. 기 논문과 동일하게 총 20개의 평가 지표의 정의(definition), 의
미, 장점 및 한계점에 대해 제시하고 6개의 항목으로 분류한 결과

를 소개하였다. 또한 해당 논문의 설명이 부족한 부분은 보충하여 
설명하였다.
내용은 다음과 같이 구성하였다. 재료 및 방법에서는 6개의 분

류 항목별 평가 지표를 설명하였고 결과에서는 주어진 영상에 적
합한 평가지표 선정 방법을 보다 단순화하여 제시하였다. 결론에서

는 이를 정리 및 요약하였다. 본 고찰을 통해 새로운 영상 분할 방법

의 정량적인 평가를 수행할 수 있으며, 이를 통해 새로운 방법의 문
제점을 분석하여 영상 분할 방법 성능 개선에 활용하고자 한다.

재료 및 방법

본 연구에서는 총 20개의 영상 분할 평가지표를 overlap 기반, 부
피 기반, 정보이론 기반(Information theoretic based), 확률 기반, 
공간상 거리 기반, paircounting 기반 그룹으로 총 6종류로 분류하

였다. 이와 같이 분류한 이유는 주어진 의료 영상 분할 문제에 대해 
적합한 최소한의 평가지표만을 쉽게 선택하기 위함이다. 

도메인 정의

주어진 영상의 각 지점을 Χ= {x1, x2,…, xn}라 하자. 이때 |Χ|=ω×  
h×d=n은 총 부피로, w는 너비, h는 높이, d는 깊이를 의미한다. 
Gold standard의 분할 영역은 다음과 같이 정의한다. Sg = {Sg

1, Sg
2}, 

하위첨자 g는 gold standard를 의미하고 상위첨자 1과 2는 각각 분
할 관심 영역과 관심 영역 외의 배경을 의미한다(단 주어진 계층

[class]을 관심 영역과 배경 영역 두 개의 계층만이 존재한다고 가정

함). 이와 동일하게 자동 분할 결과는 St = {St
1,St

2}라 정의한다. 또한 
분할 할당 함수(fg

i(x))는 gold standard에서는 fg
i (x)=1 if x ∈(0,1), 

fg
i (s)= 0 if x∉(0,1)로 정의하고, 자동 분할 결과에서는 ft

i (x)=1 if 
x∈(0,1), ft

i (s)= 0 if x∉(0,1) 라 정의한다. 즉 영상의 한 지점이 분할 
관심 영역일 확률과 분할 관심 영역이 아닐 확률의 합은 1이 되도록 
분할 할당 함수를 설정한다고 볼 수 있다. 

Overlap 기반 평가 

Overlap 기반 평가 지표 그룹에 속하는 지표는 총 8가지로 민감

도(sensitivity), 특이도(specificity), 위양성률(false positive rate), 위
음성률(false negative rate), F-Measure (FMS), Dice similarity co-
efficient (DICE), Jaccard index (JAC), global consistency error 
(GCE)이다. Overlap 기반 평가지표로 위의 8가지 평가지표를 분류

한 것은 오차행렬(confusion matrix)의 구성요소인 true positive 
(TP), false positive (FP), true negative (TN), false negative (FN)로
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부터 도출되었기 때문이다. 오차행렬의 구성요소 각각을 앞서 정의
한 도메인에서 나타내면 다음과 같다.

 (1)

 (2)

 (3)

 (4)

민감도와 특이도는 각각 gold standard의 관심영역을 자동 분할 
결과가 관심영역으로 할당하고 배경 영역은 배경으로 할당했을 확
률을 의미하는 직관적인 평가 지표이다. 하지만 분할 영역이 작은 
경우에 오차를 더 크게 반영하여 분할 영역 크기에 민감하다는 단
점을 가지고 있어 영상 분할 결과 평가에는 잘 쓰이지 않는다. 민감

도와 특이도의 정의는 다음과 같다. 
 (5)

 (6)

이와 유사하게 위양성률과 위음성률도 계산 가능하며, 이 두 평
가지표는 민감도와 특이도와 상응하므로 민감도와 특이도와 동시

에 평가지표로 쓰이진 않는다.
 (7) 

 (8)

F-measure (FMS)란 Rijsbergen 유효성 측정 척도의 특수한 경우

로 Fβ-measure가 정확한 표현이다. FMSβ는 정보의 복원정도를 나타

내는 지표로 정확도(precision)와 민감도의 상호작용을 나타낸다.
 (9)
 
 (10)

FMSβ에서 β의 값이 1일 때의 값을 주로 사용하며 이는 Dice sim-
ilarity coefficient와 같다. 즉 정확도와 민감도가 같을 때 FMSβ의 
값은 Dice similarity coefficient와 같다.

Dice similarity coefficient는 영상 분할 평가에 쓰이는 가장 대표

적인 지표이다. DICE는 두 영상 분할 결과를 직접 비교하며 그 유
사도를 나타내며 정의는 다음과 같다.

 (11)

Jaccard index (JAC)는 두 분할 결과의 합을 교차 값으로 나눈 것

으로 DICE와 상응한다. 따라서 DICE와 JAC를 동시에 평가지표로 
사용하는 것은 의미가 없다. Jaccard index의 정의는 다음과 같다.

 (12)

Global consistency error (GCE)는 두 영상 분할 결과 간의 오차

를 측정하는 지표이다. 임의의 지점 x를 포함한 분할 결과 S에 속하

는 모든 복셀의 집합을 R(S, x)라 하자. 이 때 두 분할 결과의 차이를 
다음과 같이 정의한다.

 (13)

이를 이용하여 모든 복셀에서의 오차 평균을 계산한 것이 GCE
이며 다음과 같다.

 (14)

오차를 측정해야만 하는 경우를 제외하면 자주 사용되진 않는다. 
 

NCC부피 기반 평가 지표

부피 기반 평가 지표에는 체적 유사도(volumetric similarity)가 
있다. 체적 유사도는 두 분할 결과각각의 분할 객체 부피를 비교하

는 방식이다. 주어진 영상에서 부피를 추정하는 방법은 다양하나 
본 연구에서는 두 대상의 절대 부피 차이를 비교 대상 부피로 나눈 
방식을 기준으로 한다. 정의는 다음과 같다.

 (15)

체적 유사도는 오직 분할 결과의 부피만을 고려하므로 반드시 비
교 대상 결과 간의 정렬이 선행되어야만 한다. 제한된 환경에서 측
정한 결과를 분석하는 의료 영상 문제에서는 결과 간 정렬이 비교

적 쉽게 이루어지므로 앞서 언급한 단점에도 불구하고 활용 가치가 
높다고 볼 수 있다. 부피 기반 평가지표는 Overlap 기반 지표와 동일

하게 오차행렬의 구성요소만으로 표현이 가능하나 Overlap 분류

와 달리 두 분할 간 중복 구간을 고려하지 않기 때문에 부피 기반 
평가 지표로 별도 분류하였다.

정보 이론 기반 평가 지표

정보 이론 기반 평가 지표에는 상호 정보량(mutual information), 
정보 변화량(variation of information)이 있다. 상호 정보량 지표는 
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민감도와 특이도는 각각 gold standard의 
관심영역을 자동 분할 결과가 관심영역으로 
할당하고 배경 영역은 배경으로 할당했을 
확률을 의미하는 직관적인 평가 지표이다. 
하지만 분할 영역이 작은 경우에 오차를 더 
크게 반영하여 분할 영역 크기에 민감하다는 
단점을 가지고 있어 영상 분할 결과 평가에는 
잘 쓰이지 않는다. 민감도와 특이도의 정의는 
다음과 같다.  
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가능하며, 이 두 평가지표는 민감도와 특이도와 
상응하므로 민감도와 특이도와 동시에 
평가지표로 쓰이진 않는다. 
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F-measure(FMS)란 Rijsbergen 유효성 측정 
척도의 특수한 경우로 Fβ-measure가 정확한 
표현이다. FMSβ는 정보의 복원정도를 나타내는 
지표로 정확도(precision)와 민감도의 
상호작용을 나타낸다. 
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오차를 측정해야만 하는 경우를 제외하면 자주 
사용되진 않는다.  

부피 기반 평가 지표 

부피 기반 평가 지표에는 체적 유사도 
(volumetric similarity)가 있다. 체적 유사도는 
두 분할 결과 각각의 분할 객체 부피를 
비교하는 방식이다. 주어진 영상에서 부피를 
추정하는 방법은 다양하나 본 연구에서는 두 
대상의 절대 부피 차이를 비교 대상 부피로 
나눈 방식을 기준으로 한다. 정의는 다음과 
같다. 
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체적 유사도는 오직 분할 결과의 부피만을 
고려하므로 반드시 비교 대상 결과간의 정렬이 
선행되어야만 한다. 제한된 환경에서 측정한 
결과를 분석하는 의료 영상 문제에서는 결과 간 
정렬이 비교적 쉽게 이루어지므로 앞서 언급한 
단점에도 불구하고 활용 가치가 높다고 볼 수 
있다. 부피 기반 평가지표는 Overlap 기반 
지표와 동일하게 오차행렬의 구성요소만으로 
표현이 가능하나 Overlap 분류와 달리 두 분할 
간 중복 구간을 고려하지 않기 때문에 부피 
기반 평가 지표로 별도 분류하였다. 

 정보 이론 기반 평가 지표 

 정보 이론 기반 평가 지표에는 상호 
정보량(mutual information), 정보 변화량 
(variation of information)가 있다. 상호 
정보량 지표는 하나의 변수(variable)가 다른 
변수에 대해 갖고 있는 정보의 총량을 의미하며, 
영상 분할 결과에서는 개별 지점의 값이 아닌 
분할 결과 구간을 기반으로 유사도를 측정하는 

것을 의미한다. 상호 정보량을 정의하기 
위해서는 먼저 주변 엔트로피(marginal 
entropy)와 조인트 엔트로피(joint entropy)를 
정의해야 한다. 주변 엔트로피와 조인트 
엔트로피는 
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와 같이 정의한다. 이를 이용하여 상호 
정보량은 아래와 같이 정의한다. 
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이와 유사하게 정보 변화량은 하나의 변수가 
변할 때 다른 변수가 변화하는 양을 나타낸다. 
정의는 다음과 같으며 상호 정보량이 정보 
변화량보다 자주 영상 분할 결과 평가에 좀 더 
자주 사용된다. 
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이와 유사하게 위양성률과 위음성률도 계산 
가능하며, 이 두 평가지표는 민감도와 특이도와 
상응하므로 민감도와 특이도와 동시에 
평가지표로 쓰이진 않는다. 
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F-measure(FMS)란 Rijsbergen 유효성 측정 
척도의 특수한 경우로 Fβ-measure가 정확한 
표현이다. FMSβ는 정보의 복원정도를 나타내는 
지표로 정확도(precision)와 민감도의 
상호작용을 나타낸다. 
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FMSβ에서 β의 값이 1일 때의 값을 주로 
사용하며 이는 Dice similarity coefficient와 
같다. 즉 정확도와 민감도가 같을 때 FMSβ의 
값은 Dice similarity coefficient와 같다. 

Dice similarity coefficient는 영상 분할 
평가에 쓰이는 가장 대표적인 지표이다. DICE는 
두 영상 분할 결과를 직접 비교하며 그 
유사도를 나타내며 정의는 다음과 같다. 
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Jaccard index(JAC)는 두 분할 결과의 합을 
교차 값으로 나눈 것으로 DICE와 상응한다. 
따라서 DICE와 JAC를 동시에 평가지표로 
사용하는 것은 의미가 없다. Jaccard index의 
정의는 다음과 같다. 
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Global consistency error(GCE)는 두 영상 
분할 결과간의 오차를 측정하는 지표이다. 
임의의 지점 x를 포함한 분할 결과 S에 속하는 
모든 복셀의 집합을 ��S, ��라 하자. 이 때 두 
분할 결과의 차이를 다음과 같이 정의한다. 
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이를 이용하여 모든 복셀에서의 오차 평균을 
계산한 것이 GCE이며 다음과 같다. 
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을 의미하며, 영상 분할 결과에서는 개별 지점의 값이 아닌 분할 결
과 구간을 기반으로 유사도를 측정하는 것을 의미한다. 상호 정보

량을 정의하기 위해서는 먼저 주변 엔트로피(marginal entropy)와 
조인트 엔트로피(joint entropy)를 정의해야 한다. 주변 엔트로피와 
조인트 엔트로피는

 (16)

 (17)

Where (18)

and

 

와 같이 정의한다. 이를 이용하여 상호 정보량은 아래와 같이 정의
한다.

 (19)

이와 유사하게 정보 변화량은 하나의 변수가 변할 때 다른 변수

가 변화하는 양을 나타낸다. 정의는 다음과 같으며 상호 정보량이 
정보 변화량보다 영상 분할 결과 평가에 좀 더 자주 사용된다.

 
 (20)

확률 기반 평가 지표

확률 기반 평가 지표는 분할 결과의 중복 영역에 위치한 복셀로

부터 계산된 통계적 수치 값을 의미한다. 확률 기반 평가 지표는 계
층 간 상관도(interclass correlation, ICC), 확률 거리(Probabilistic 
Distance, PBD), Cohens kappa, AUC (Area under ROC curve)가 
있다. 계층 간 상관도는 관찰 쌍 간의 상관관계를 나타내는 지표이

다. 즉, 분할 결과 간의 일치도(conformity)를 측정하는 지표이다. 
일반적으로 계층 간 상관도는 다음과 같이 정의한다.

 (21)

이때 σs는 분할 결과 간의 표준편차를 의미하고, σ∈는 두 분할 결

과의 차이에 의한 한 점의 표준편차를 나타낸다. 이를 앞서 정의한 
도메인을 적용하면 다음과 같다.

 (22)

Where (23)

 
주어진 식에서 k는 계층의 수로, 주어진 문제에서는 2가 된다. μ는 

두 분할 결과 각각의 평균을 평균한 값이고 m(x)= (fg (x)+ft (x))/2로 
주어진 복셀 x의 평균값이다. MSb는 분할 결과 간의 평균의 제곱

을, MSw는 하나의 분할 내에서의 평균의 제곱을 의미한다.
확률 거리는 Gerig et al. [14]이 제안한 지표로 두 분할 간 거리를 

측정한다.

 
(24)

Cohen Kappa 상수는 주어진 두 표본 간에 일치(agreement)를 
나타내는 지표이다. 의도치 않게 임의로 발생하는 문제까지 고려하

므로 다른 지표에 비해 보다 일정한 결과를 낼 수 있다는 장점이 있
다. Cohen Kappa 값은 다음과 같이 정의한다.

 (25)

Where (26)

 
 
Receiver operating characteristics (ROC) 곡선이란 한 축에는 

TPR을 다른 축은 FPR로 그린 그래프이다. AUC는 ROC 곡선에 아
래가 차지하는 면적으로 1에 가까울수록 두 분할 결과가 유사하다

고 볼 수 있다. AUC는 정확도(accuracy)를 나타내는 지표로 방사
선 의료 진단 분야에서 자주 사용되며 그 값은 다음과 같다.

 (27)

공간상 거리 기반 평가 지표

공간상 거리 기반 평가 지표는 두 결과 간의 다른 정도를 평가하

는 지표로 다른 항목의 지표들과 달리 분할된 객체 간의 공간상 거
리를 고려한다. 특히 이러한 특징은 Dice similarity coeffiecient로 
대표되는 overlap 기반 평가지표에서는 overlap 구간(false positives
와 false negatives로 판정된 구간)이 아닌 복셀은 고려하지 못하기 
때문에 더욱 중요하다고 볼 수 있다. 공간 기반 평가 지표에는 Haus-
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오차를 측정해야만 하는 경우를 제외하면 자주 
사용되진 않는다.  

부피 기반 평가 지표 

부피 기반 평가 지표에는 체적 유사도 
(volumetric similarity)가 있다. 체적 유사도는 
두 분할 결과 각각의 분할 객체 부피를 
비교하는 방식이다. 주어진 영상에서 부피를 
추정하는 방법은 다양하나 본 연구에서는 두 
대상의 절대 부피 차이를 비교 대상 부피로 
나눈 방식을 기준으로 한다. 정의는 다음과 
같다. 
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체적 유사도는 오직 분할 결과의 부피만을 
고려하므로 반드시 비교 대상 결과간의 정렬이 
선행되어야만 한다. 제한된 환경에서 측정한 
결과를 분석하는 의료 영상 문제에서는 결과 간 
정렬이 비교적 쉽게 이루어지므로 앞서 언급한 
단점에도 불구하고 활용 가치가 높다고 볼 수 
있다. 부피 기반 평가지표는 Overlap 기반 
지표와 동일하게 오차행렬의 구성요소만으로 
표현이 가능하나 Overlap 분류와 달리 두 분할 
간 중복 구간을 고려하지 않기 때문에 부피 
기반 평가 지표로 별도 분류하였다. 

 정보 이론 기반 평가 지표 

 정보 이론 기반 평가 지표에는 상호 
정보량(mutual information), 정보 변화량 
(variation of information)가 있다. 상호 
정보량 지표는 하나의 변수(variable)가 다른 
변수에 대해 갖고 있는 정보의 총량을 의미하며, 
영상 분할 결과에서는 개별 지점의 값이 아닌 
분할 결과 구간을 기반으로 유사도를 측정하는 

것을 의미한다. 상호 정보량을 정의하기 
위해서는 먼저 주변 엔트로피(marginal 
entropy)와 조인트 엔트로피(joint entropy)를 
정의해야 한다. 주변 엔트로피와 조인트 
엔트로피는 
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와 같이 정의한다. 이를 이용하여 상호 
정보량은 아래와 같이 정의한다. 
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이와 유사하게 정보 변화량은 하나의 변수가 
변할 때 다른 변수가 변화하는 양을 나타낸다. 
정의는 다음과 같으며 상호 정보량이 정보 
변화량보다 자주 영상 분할 결과 평가에 좀 더 
자주 사용된다. 
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오차를 측정해야만 하는 경우를 제외하면 자주 
사용되진 않는다.  

부피 기반 평가 지표 

부피 기반 평가 지표에는 체적 유사도 
(volumetric similarity)가 있다. 체적 유사도는 
두 분할 결과 각각의 분할 객체 부피를 
비교하는 방식이다. 주어진 영상에서 부피를 
추정하는 방법은 다양하나 본 연구에서는 두 
대상의 절대 부피 차이를 비교 대상 부피로 
나눈 방식을 기준으로 한다. 정의는 다음과 
같다. 
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체적 유사도는 오직 분할 결과의 부피만을 
고려하므로 반드시 비교 대상 결과간의 정렬이 
선행되어야만 한다. 제한된 환경에서 측정한 
결과를 분석하는 의료 영상 문제에서는 결과 간 
정렬이 비교적 쉽게 이루어지므로 앞서 언급한 
단점에도 불구하고 활용 가치가 높다고 볼 수 
있다. 부피 기반 평가지표는 Overlap 기반 
지표와 동일하게 오차행렬의 구성요소만으로 
표현이 가능하나 Overlap 분류와 달리 두 분할 
간 중복 구간을 고려하지 않기 때문에 부피 
기반 평가 지표로 별도 분류하였다. 

 정보 이론 기반 평가 지표 

 정보 이론 기반 평가 지표에는 상호 
정보량(mutual information), 정보 변화량 
(variation of information)가 있다. 상호 
정보량 지표는 하나의 변수(variable)가 다른 
변수에 대해 갖고 있는 정보의 총량을 의미하며, 
영상 분할 결과에서는 개별 지점의 값이 아닌 
분할 결과 구간을 기반으로 유사도를 측정하는 

것을 의미한다. 상호 정보량을 정의하기 
위해서는 먼저 주변 엔트로피(marginal 
entropy)와 조인트 엔트로피(joint entropy)를 
정의해야 한다. 주변 엔트로피와 조인트 
엔트로피는 
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와 같이 정의한다. 이를 이용하여 상호 
정보량은 아래와 같이 정의한다. 
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이와 유사하게 정보 변화량은 하나의 변수가 
변할 때 다른 변수가 변화하는 양을 나타낸다. 
정의는 다음과 같으며 상호 정보량이 정보 
변화량보다 자주 영상 분할 결과 평가에 좀 더 
자주 사용된다. 
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오차를 측정해야만 하는 경우를 제외하면 자주 
사용되진 않는다.  

부피 기반 평가 지표 

부피 기반 평가 지표에는 체적 유사도 
(volumetric similarity)가 있다. 체적 유사도는 
두 분할 결과 각각의 분할 객체 부피를 
비교하는 방식이다. 주어진 영상에서 부피를 
추정하는 방법은 다양하나 본 연구에서는 두 
대상의 절대 부피 차이를 비교 대상 부피로 
나눈 방식을 기준으로 한다. 정의는 다음과 
같다. 
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체적 유사도는 오직 분할 결과의 부피만을 
고려하므로 반드시 비교 대상 결과간의 정렬이 
선행되어야만 한다. 제한된 환경에서 측정한 
결과를 분석하는 의료 영상 문제에서는 결과 간 
정렬이 비교적 쉽게 이루어지므로 앞서 언급한 
단점에도 불구하고 활용 가치가 높다고 볼 수 
있다. 부피 기반 평가지표는 Overlap 기반 
지표와 동일하게 오차행렬의 구성요소만으로 
표현이 가능하나 Overlap 분류와 달리 두 분할 
간 중복 구간을 고려하지 않기 때문에 부피 
기반 평가 지표로 별도 분류하였다. 

 정보 이론 기반 평가 지표 
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정보량 지표는 하나의 변수(variable)가 다른 
변수에 대해 갖고 있는 정보의 총량을 의미하며, 
영상 분할 결과에서는 개별 지점의 값이 아닌 
분할 결과 구간을 기반으로 유사도를 측정하는 

것을 의미한다. 상호 정보량을 정의하기 
위해서는 먼저 주변 엔트로피(marginal 
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dorff 거리, 평균 Hausdorff 거리, Mahalanobis 거리가 있다. Haus-
dorff 거리는 다음과 같이 정의한다.

  (28)

이때 거리는 유클리디안 공간상에서의 거리를 나타내며, HD (A, 
B)를 계산하는 알고리즘은 다양하나 본 연구에서는 효율적인 계
산이 가능한 nearly-linear time 방식을 택하였다[13]. 일반적으로 
Hausdorff 거리 지표는 이상치(outlier)에 민감하게 반응하여 평가

지표로는 적합하지 않다고 여겨졌으나 분위수 정규화(quantile 
normalization)와 같은 정규화 과정을 거치면 평가지표로 활용이 
가능하다.
평균 Hausdorff 거리는 분할 대상 점들의 Hausdorff 거리의 평균 

값을 의미한다. Hausdorff 거리와는 달리 안정적이고 이상치에 덜 
민감하다. 정의는 다음과 같다.

 (29)

Mahalanobis 거리는 Hausdorff 거리와는 달리 두 결과 점 간의 
상관도(correlation)까지도 고려한다. 이로 인해 계산식에 공분산 
행렬을 포함하게 된다. Mahalanobis 거리는 특정 군(cluster)과 하
나의 점 사이의 거리를 계산하는 것으로, 군의 평균이 되는 지점과

의 거리를 군의 표준편차로 나눈 값이다.
임의의 두 점 x, y에 대한 Mahalanobis 거리는

 
(30)

으로 S는 공분산 행렬을, T는 행렬의 전치행렬을 의미한다. 이를 두 
분할 결과 집합 X,Y에 대해 표현하면

 
(31)

으로 μx와 μy는 각각 결과 집합의 평균을 의미한다. 이때 공분산 행
렬 S는 다음과 같다.

 (32)
이때 n1과 n2는 각각 해당 집합에 속하는 복셀의 수이다. 

Paircounting 기반 평가 지표

Pair-counting 기반 평가 지표에는 Rand index와 Adjusted Rand 
index가 있다. 해당 지표를 살펴보기에 앞서, overlap 기반 평가 지
표를 정의하기 위해 오차행렬의 4요소를 정의했듯이 먼저 4개 상
수 a, b, c, d를 정의해야 한다. 비교하고자 하는 두 분할 결과의 집합

을 X라 할때, X×X에서 나타날 수 있는 튜플(tuple)의 집합을 P라 
하자(이때 가능한 경우의 수는                          이다). 이때 각각의 튜플

은 주어진 4개의 그룹 중 하나에 속한다. 첫 번째 그룹은 두 점 xi와 
xj가 두 분할 결과 Sg와 St에서 각각 동일한 분류에 속하는 것으로 

거리는 다음과 같이 정의한다. 

HD�A, B� � max��� max��� ����, ��, ���, �� (28) 

이때 거리는 유클리디안 공간 상에서의 
거리를 나타내며, HD�A, B� 를 계산하는 
알고리즘은 다양하나 본 연구에서는 효율적인 
계산이 가능한 nearly-linear time 방식을 
택하였다 13). 일반적으로 Hausdorff 거리 
지표는 이상치(outlier)에 민감하게 반응하여 
평가지표로는 적합하지 않다고 여겨졌으나 
분위수 정규화 (quantile normalization)와 
같은 정규화 과정을 거치면 평가지표로 활용이 
가능하다. 

평균 Hausdorff 거리는 분할 대상 점들의 
Hausdorff 거리의 평균 값을 의미한다. 
Hausdorff 거리와는 달리 안정적이고 이상치에 
덜 민감하다. 정의는 다음과 같다. 

AVD�A, B� � max	�d�A, B�, d�B, A�� 

where	d�A, B� � �
�∑ min��� ‖� � �‖���   (29) 

Mahalanobis 거리는 Hausdorff 거리와는 
달리 두 결과 점 간의 상관도(correlation) 
까지도 고려한다. 이로 인해 계산식에 공분산 
행렬을 포함하게 된다. Mahalanobis 거리는 
특정 군(cluster)과 하나의 점 사이의 거리를 
계산하는 것으로, 군의 평균이 되는 지점과의 
거리를 군의 표준편차로 나눈 값이다. 

임의의 두 점 x, y에 대한 Mahalanobis 거리는 

MHD�A, B� � ��� � �������� � ��    (30) 

으로 S는 공분산 행렬을, T는 행렬의 
전치행렬을 의미한다. 이를 두 분할 결과 집합 
X, Y에 대해 표현하면 

MHD�X, Y� � ���� � ���������� � ���  (31) 

으로 ��와 ��는 각각 결과 집합의 평균을 
의미한다. 이때 공분산 행렬 S는 다음과 같다. 
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�����              (32) 

이 때 ��과 ��는 각각 해당 집합에 속하는 
복셀의 수이다. 

Pair-counting 기반 평가 지표 

Pair-counting 기반 평가 지표에는 Rand 
index와 Adjusted Rand index가 있다. 해당 
지표를 살펴보기에 앞서, overlap 기반 평가 
지표를 정의하기 위해 오차행렬의 4 요소를 
정의했듯이 먼저 4개 상수 a, b, c, d를 
정의해야 한다. 비교하고자 하는 두 분할 
결과의 집합을 X라 할때, X � X에서 나타날 수 
있는 튜플(tuple)의 집합을 P 라 하자 (이 때 
가능한 경우의 수는 ���� � ������

� 이다.). 이 때 

각각의 튜플은 주어진 4개의 그룹 중 하나에 
속한다. 첫 번째 그룹은 두 점 �� 와 �� 가 두 
분할 결과 �� 와 �� 에서 각각 동일한 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우로 이를 a라고 
하자. 두 번째 그룹은 두 점 ��와 ��가 ��에서는 
동일한 분류에 속하나 �� 에서는 다른 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우이다. 이를 b라 
하자. 세 번째 그룹은 두 점 ��와 ��가 ��에서는 
동일한 분류에 속하나 �� 에서는 다른 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우로 이를 c라 하자. 
마지막 그룹은 두 점 �� 와 �� 가 두 분할 결과 
�� 와 �� 에서 모두 다른 분류에 속하는 것으로 
분류되는 경우로 이를 d라 하자. 앞서 overlap 
based 평가 지표와 동일하게 2개의 분할 
집합만이 존재한다고 가정하자. 그러면 이 때 
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분류되는 경우로 이를 a라고 하자. 두 번째 그룹은 두 점 xi와 xj가 Sg
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게 2개의 분할 집합만이 존재한다고 가정하자. 그러면 이때
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로 나타낼 수 있다. 이를 바탕으로 Rand index를 정의하면 다음과 
같다.

 (37)

Rand index는 두 군집(cluster) 간의 유사도를 측정하기 위해 고
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대한 보정이 이루어지지 않아 이를 보안한 
adjusted Rand index가 제안되었다. 그 정의는 
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거리는 다음과 같이 정의한다. 

HD�A, B� � max��� max��� ����, ��, ���, �� (28) 

이때 거리는 유클리디안 공간 상에서의 
거리를 나타내며, HD�A, B� 를 계산하는 
알고리즘은 다양하나 본 연구에서는 효율적인 
계산이 가능한 nearly-linear time 방식을 
택하였다 13). 일반적으로 Hausdorff 거리 
지표는 이상치(outlier)에 민감하게 반응하여 
평가지표로는 적합하지 않다고 여겨졌으나 
분위수 정규화 (quantile normalization)와 
같은 정규화 과정을 거치면 평가지표로 활용이 
가능하다. 

평균 Hausdorff 거리는 분할 대상 점들의 
Hausdorff 거리의 평균 값을 의미한다. 
Hausdorff 거리와는 달리 안정적이고 이상치에 
덜 민감하다. 정의는 다음과 같다. 

AVD�A, B� � max	�d�A, B�, d�B, A�� 

where	d�A, B� � �
�∑ min��� ‖� � �‖���   (29) 

Mahalanobis 거리는 Hausdorff 거리와는 
달리 두 결과 점 간의 상관도(correlation) 
까지도 고려한다. 이로 인해 계산식에 공분산 
행렬을 포함하게 된다. Mahalanobis 거리는 
특정 군(cluster)과 하나의 점 사이의 거리를 
계산하는 것으로, 군의 평균이 되는 지점과의 
거리를 군의 표준편차로 나눈 값이다. 

임의의 두 점 x, y에 대한 Mahalanobis 거리는 

MHD�A, B� � ��� � �������� � ��    (30) 

으로 S는 공분산 행렬을, T는 행렬의 
전치행렬을 의미한다. 이를 두 분할 결과 집합 
X, Y에 대해 표현하면 

MHD�X, Y� � ���� � ���������� � ���  (31) 

으로 ��와 ��는 각각 결과 집합의 평균을 
의미한다. 이때 공분산 행렬 S는 다음과 같다. 

S � ���������
�����              (32) 

이 때 ��과 ��는 각각 해당 집합에 속하는 
복셀의 수이다. 

Pair-counting 기반 평가 지표 

Pair-counting 기반 평가 지표에는 Rand 
index와 Adjusted Rand index가 있다. 해당 
지표를 살펴보기에 앞서, overlap 기반 평가 
지표를 정의하기 위해 오차행렬의 4 요소를 
정의했듯이 먼저 4개 상수 a, b, c, d를 
정의해야 한다. 비교하고자 하는 두 분할 
결과의 집합을 X라 할때, X � X에서 나타날 수 
있는 튜플(tuple)의 집합을 P 라 하자 (이 때 
가능한 경우의 수는 ���� � ������

� 이다.). 이 때 

각각의 튜플은 주어진 4개의 그룹 중 하나에 
속한다. 첫 번째 그룹은 두 점 �� 와 �� 가 두 
분할 결과 �� 와 �� 에서 각각 동일한 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우로 이를 a라고 
하자. 두 번째 그룹은 두 점 ��와 ��가 ��에서는 
동일한 분류에 속하나 �� 에서는 다른 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우이다. 이를 b라 
하자. 세 번째 그룹은 두 점 ��와 ��가 ��에서는 
동일한 분류에 속하나 �� 에서는 다른 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우로 이를 c라 하자. 
마지막 그룹은 두 점 �� 와 �� 가 두 분할 결과 
�� 와 �� 에서 모두 다른 분류에 속하는 것으로 
분류되는 경우로 이를 d라 하자. 앞서 overlap 
based 평가 지표와 동일하게 2개의 분할 
집합만이 존재한다고 가정하자. 그러면 이 때 
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�� 와 �� 에서 모두 다른 분류에 속하는 것으로 
분류되는 경우로 이를 d라 하자. 앞서 overlap 
based 평가 지표와 동일하게 2개의 분할 
집합만이 존재한다고 가정하자. 그러면 이 때 

a � 1
2 ������ � 1� � ����� � 1� � 

거리는 다음과 같이 정의한다. 

HD�A, B� � max��� max��� ����, ��, ���, �� (28) 

이때 거리는 유클리디안 공간 상에서의 
거리를 나타내며, HD�A, B� 를 계산하는 
알고리즘은 다양하나 본 연구에서는 효율적인 
계산이 가능한 nearly-linear time 방식을 
택하였다 13). 일반적으로 Hausdorff 거리 
지표는 이상치(outlier)에 민감하게 반응하여 
평가지표로는 적합하지 않다고 여겨졌으나 
분위수 정규화 (quantile normalization)와 
같은 정규화 과정을 거치면 평가지표로 활용이 
가능하다. 

평균 Hausdorff 거리는 분할 대상 점들의 
Hausdorff 거리의 평균 값을 의미한다. 
Hausdorff 거리와는 달리 안정적이고 이상치에 
덜 민감하다. 정의는 다음과 같다. 

AVD�A, B� � max	�d�A, B�, d�B, A�� 

where	d�A, B� � �
�∑ min��� ‖� � �‖���   (29) 

Mahalanobis 거리는 Hausdorff 거리와는 
달리 두 결과 점 간의 상관도(correlation) 
까지도 고려한다. 이로 인해 계산식에 공분산 
행렬을 포함하게 된다. Mahalanobis 거리는 
특정 군(cluster)과 하나의 점 사이의 거리를 
계산하는 것으로, 군의 평균이 되는 지점과의 
거리를 군의 표준편차로 나눈 값이다. 

임의의 두 점 x, y에 대한 Mahalanobis 거리는 

MHD�A, B� � ��� � �������� � ��    (30) 

으로 S는 공분산 행렬을, T는 행렬의 
전치행렬을 의미한다. 이를 두 분할 결과 집합 
X, Y에 대해 표현하면 

MHD�X, Y� � ���� � ���������� � ���  (31) 

으로 ��와 ��는 각각 결과 집합의 평균을 
의미한다. 이때 공분산 행렬 S는 다음과 같다. 

S � ���������
�����              (32) 

이 때 ��과 ��는 각각 해당 집합에 속하는 
복셀의 수이다. 

Pair-counting 기반 평가 지표 

Pair-counting 기반 평가 지표에는 Rand 
index와 Adjusted Rand index가 있다. 해당 
지표를 살펴보기에 앞서, overlap 기반 평가 
지표를 정의하기 위해 오차행렬의 4 요소를 
정의했듯이 먼저 4개 상수 a, b, c, d를 
정의해야 한다. 비교하고자 하는 두 분할 
결과의 집합을 X라 할때, X � X에서 나타날 수 
있는 튜플(tuple)의 집합을 P 라 하자 (이 때 
가능한 경우의 수는 ���� � ������

� 이다.). 이 때 

각각의 튜플은 주어진 4개의 그룹 중 하나에 
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거리를 나타내며, HD�A, B� 를 계산하는 
알고리즘은 다양하나 본 연구에서는 효율적인 
계산이 가능한 nearly-linear time 방식을 
택하였다 13). 일반적으로 Hausdorff 거리 
지표는 이상치(outlier)에 민감하게 반응하여 
평가지표로는 적합하지 않다고 여겨졌으나 
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같은 정규화 과정을 거치면 평가지표로 활용이 
가능하다. 
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Hausdorff 거리의 평균 값을 의미한다. 
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까지도 고려한다. 이로 인해 계산식에 공분산 
행렬을 포함하게 된다. Mahalanobis 거리는 
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의미한다. 이때 공분산 행렬 S는 다음과 같다. 

S � ���������
�����              (32) 

이 때 ��과 ��는 각각 해당 집합에 속하는 
복셀의 수이다. 
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Pair-counting 기반 평가 지표에는 Rand 
index와 Adjusted Rand index가 있다. 해당 
지표를 살펴보기에 앞서, overlap 기반 평가 
지표를 정의하기 위해 오차행렬의 4 요소를 
정의했듯이 먼저 4개 상수 a, b, c, d를 
정의해야 한다. 비교하고자 하는 두 분할 
결과의 집합을 X라 할때, X � X에서 나타날 수 
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�� 와 �� 에서 모두 다른 분류에 속하는 것으로 
분류되는 경우로 이를 d라 하자. 앞서 overlap 
based 평가 지표와 동일하게 2개의 분할 
집합만이 존재한다고 가정하자. 그러면 이 때 

a � 1
2 ������ � 1� � ����� � 1� � 

거리는 다음과 같이 정의한다. 

HD�A, B� � max��� max��� ����, ��, ���, �� (28) 

이때 거리는 유클리디안 공간 상에서의 
거리를 나타내며, HD�A, B� 를 계산하는 
알고리즘은 다양하나 본 연구에서는 효율적인 
계산이 가능한 nearly-linear time 방식을 
택하였다 13). 일반적으로 Hausdorff 거리 
지표는 이상치(outlier)에 민감하게 반응하여 
평가지표로는 적합하지 않다고 여겨졌으나 
분위수 정규화 (quantile normalization)와 
같은 정규화 과정을 거치면 평가지표로 활용이 
가능하다. 

평균 Hausdorff 거리는 분할 대상 점들의 
Hausdorff 거리의 평균 값을 의미한다. 
Hausdorff 거리와는 달리 안정적이고 이상치에 
덜 민감하다. 정의는 다음과 같다. 

AVD�A, B� � max	�d�A, B�, d�B, A�� 

where	d�A, B� � �
�∑ min��� ‖� � �‖���   (29) 

Mahalanobis 거리는 Hausdorff 거리와는 
달리 두 결과 점 간의 상관도(correlation) 
까지도 고려한다. 이로 인해 계산식에 공분산 
행렬을 포함하게 된다. Mahalanobis 거리는 
특정 군(cluster)과 하나의 점 사이의 거리를 
계산하는 것으로, 군의 평균이 되는 지점과의 
거리를 군의 표준편차로 나눈 값이다. 

임의의 두 점 x, y에 대한 Mahalanobis 거리는 

MHD�A, B� � ��� � �������� � ��    (30) 

으로 S는 공분산 행렬을, T는 행렬의 
전치행렬을 의미한다. 이를 두 분할 결과 집합 
X, Y에 대해 표현하면 

MHD�X, Y� � ���� � ���������� � ���  (31) 

으로 ��와 ��는 각각 결과 집합의 평균을 
의미한다. 이때 공분산 행렬 S는 다음과 같다. 

S � ���������
�����              (32) 

이 때 ��과 ��는 각각 해당 집합에 속하는 
복셀의 수이다. 

Pair-counting 기반 평가 지표 

Pair-counting 기반 평가 지표에는 Rand 
index와 Adjusted Rand index가 있다. 해당 
지표를 살펴보기에 앞서, overlap 기반 평가 
지표를 정의하기 위해 오차행렬의 4 요소를 
정의했듯이 먼저 4개 상수 a, b, c, d를 
정의해야 한다. 비교하고자 하는 두 분할 
결과의 집합을 X라 할때, X � X에서 나타날 수 
있는 튜플(tuple)의 집합을 P 라 하자 (이 때 
가능한 경우의 수는 ���� � ������

� 이다.). 이 때 

각각의 튜플은 주어진 4개의 그룹 중 하나에 
속한다. 첫 번째 그룹은 두 점 �� 와 �� 가 두 
분할 결과 �� 와 �� 에서 각각 동일한 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우로 이를 a라고 
하자. 두 번째 그룹은 두 점 ��와 ��가 ��에서는 
동일한 분류에 속하나 �� 에서는 다른 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우이다. 이를 b라 
하자. 세 번째 그룹은 두 점 ��와 ��가 ��에서는 
동일한 분류에 속하나 �� 에서는 다른 분류에 
속하는 것으로 분류되는 경우로 이를 c라 하자. 
마지막 그룹은 두 점 �� 와 �� 가 두 분할 결과 
�� 와 �� 에서 모두 다른 분류에 속하는 것으로 
분류되는 경우로 이를 d라 하자. 앞서 overlap 
based 평가 지표와 동일하게 2개의 분할 
집합만이 존재한다고 가정하자. 그러면 이 때 

a � 1
2 ������ � 1� � ����� � 1� � 



3차원 의료 영상 분할 평가 지표에 관한 고찰  •  김장우 외

대한의학영상정보학회지 2017;23:14-20 https://www.ksiim.org/      19

가 지표만으로는 영상 분할 결과의 단편적인 부분을 전체로 확대 
해석하거나 평가 지표에 반영되지 않는 부분은 놓칠 수 있다. 따라

서 다양한 평가 지표를 통해 결론을 도출해야 영상 분할 결과를 올
바르게 해석할 수 있다.

Case 1: 자동 분할 결과의 경계 정확도(accuracy)가 가장 중요한 
경우에는 false positives와 false negatives의 공간상 위치까지 고려

해야 하므로 공간 기반 평가 지표를 사용하는 것이 적합하다. 특히 
평균 Hausdorff 거리가 가장 적합하다. 결과의 부피만을 고려하는 
체적 유사도를 평가 지표로 포함시키는 것은 지양해야 한다.

Case 2: 분할 구간이 주위 배경에 비해 너무 작은 경우에는(전체 
크기 대비 5% 이하의 분할 구간만이 존재하는 경우) 분할 오차가 
분할 객체의 크기와 비례하기 때문에 오차의 절대치를 너무 작게 
평가할 수 있다. 따라서 이와 같은 문제가 생길 수 있는 overlap 기
반 평가 지표보다는 공간 기반 평가 지표로 분할 결과를 평가해야 
한다.

Case 3: 분할 경계가 복잡한 경우에는 분할 객체 내 점들을 대표

하는 통계치보다는 경계점 각각의 값과 위치가 중요하다. 따라서 이
러한 경우에는 각 점들의 위치를 잘 반영할 수 있는 Hausdorff 거리
와 평균 Hausdorff 거리가 적합하다. 단, 이상치의 영향을 받아 결
과가 왜곡되지 않도록 분위수 정규화를 거친 Hausdorff 거리를 쓰
거나 평균 Hausdorff 거리를 사용해야 한다.

Case 4: 경우에 따라 false positives 혹은 false negatives를 포함하

더라도 모든 true 구간을 놓쳐서는 안 되는 경우가 있다. 이러한 경
우에는 true 구간에 대한 보정이 이루어지는 상호 정보량이나 위양

성률을 평가지표로 삼는 것이 적합하다.
Case 5: 데이터의 이상치가 존재하는 경우에는 다양한 지표를 적

용하는 것이 가능하나 이상치에 민감한 Hausdorff 거리를 평가지

료로 삼아서는 안된다.

고찰 및 결론

본 연구에서는 3차원 의료 영상 분할 평가 지표를 망라한 2015년 
Taha et al. 연구팀의 “Metrics for evaluating 3D medical image seg-
mentation: analysis, selection, and tool”을 검토 및 정리하였다. 해
당 논문에서는 총 20개의 영상 분할 평가 지표를 6개 항목으로 분
류 및 정의하였고 주어진 영상 분할 문제에 적합한 평가 지표를 제
시하였다. 6가지 항목에는 overlap 기반, 부피 기반, 정보이론 기반, 
확률 기반, 공간상 거리 기반, paircounting 기반 그룹이 있으며 각
각 장단점 및 한계점이 존재한다. 따라서 실제 의료 영상 분할 결과 
평가에는 하나가 아닌 둘 이상의 평가 지표를 조합하여 평가하여야 
자동 영상 분할 기법의 성능을 올바르게 평가할 수 있다. 본 연구에

서는 기 논문의 설명이 부족한 부분은 보충하였고 보다 단순화하

여 간략히 정리하였다. 본 고찰을 통해 새로운 영상 분할 방법의 정
량적인 평가를 수행할 수 있으며, 이를 통해 추후 연구할 새로운 방
법의 문제점을 분석하고 성능을 개선하는 데 활용하고자 한다.
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