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국 문 요 약 
 

뉴로-퍼지와 PIV를 이용한 모세혈관 혈류속도 검출에 관한 연구 
 
   모세혈관은 인체의 각 조직에서 영양분과 노폐물을 서로 교환하는 역할을 
하므로 모세혈관의 혈류 속도는 조직의 항상성 유지 상태를 판단할수 있는 중
요한 지표이다.  
   모세혈관의 혈류속도를 측정하기 위한 기존의 방법은 유량의 입자 패턴을 
추적하도록 되어있었기 때문에 비정형질 형태의 혈류 영상에 적용하기에는 한
계가 있었으며 측정자의 경험에 의해 속도 측정이 가능한 프레임 구간을 선택
해야 하는 단점이 있었다. 
   본 논문에서는 뉴로-퍼지와 PIV 기법을 이용하여 모세혈관 영상으로부터 
혈류속도의 검출 및 검출유무판단을 할 수 있는 새로운 방법을 제안하였다. 
제안된 방법은 획득된 혈류영상에 PIV 기법을 적용하여 기존의 입자패턴 기반
의 속도검출방식이 아닌 혈류 프로파일 기반의 상호상관분석을 이용하여 혈류 
속도를 검출하였다. 또한 뉴로-퍼지기법을 적용함으로 기존의 수동방식에 의
한 혈류속도 측정시 측정자가 속도검출 가능성을 판정하였던 불편함을 없애고 
전체적인 측정을 자동화하였다. 
   제안된 기법을 적용하기 위해 획득된 모세혈관 영상은 500 배로 확대된후 
320x240 의 해상도와 초당 30 프레임의 속도로 저장이 된다. 획득된 영상신
호는 농도를 균일하게 분포시키는 농도 평탄화 과정과 유입된 랜덤잡음을 제
거하기 위한 메디안 필터를 적용하여 전처리하였다. 또한 고배율 촬영으로 인
해 발생하는 영상의 흔들림 현상은 프레임 전체에 대한 상호상관분석을 이용
하여 보정하였고, 입력된 영상에서의 실제 변위값 보정을 위해 마이크로 눈금



- ix -

 

자를 촬영하여 최종적으로 혈류속도를 측정하였다.  
   전처리 된 영상으로부터 PIV 방법을 적용하여 선택된 영역의 프로파일을 
각 프레임마다 추출하였고 상호상관분석에 의해 속도를 구하기 전에 해당 영
역에서 속도 검출이 가능한지의 여부를 뉴로-퍼지 기법중의 하나인 DENFIS
를 이용하여 판단하였다. DENFIS 추론 시스템에 이전 두 프레임의 프로파일
과 다음 프레임의 프로파일을 각각 입력과 출력으로 설정 하고 이전 두 프레
임의 프로파일로 다음 프레임의 프로파일을 얼마나 정확히 예측할 수 있는지
를 나타내는 NDEI 값을 이용하여 속도 검출 가능여부를 판단하였다. 
   측정값에 대한 신뢰성 평가를 위해 안정상태 및 커프 가압하여 얻은 실험
결과를 기존에 사용되던 수동 측정법과 비교하였으며, 상기의 과정을 통하여 
구해진 결과를 통하여 얻은 결론은 다음과 같다. 
(1) 모세혈관 영상을 상호상관분석을 통하여 흔들림을 보정함으로써 보정 전

의 약 30% 수준으로 흔들림을 줄일 수 있었다. 
(2) 뉴로-퍼지를 이용하여 프로파일 패턴의 예측 가능성을 판단함으로써 상

호상관계수를 비교하는 것으로는 판단하기 어려운 경우에도 동일한 패턴 
진행의 여부를 판단할 수 있었다. 

(3) DENFIS 의 추론 결과로 발생된 NDEI 값을 이용하여 패턴의 예측가능성을 
판단할 수 있었다. 

(4) 프로파일에 대한 상호상관분석법에 의해 모세혈관 내부를 흐르는 혈액의 
속도를 검출할 수 있었으며 안정 상태와 커프실험 결과 수동 측정법과 비
교하여 각각 12.9%, 10.7%의 검출 오차를 나타냈다. 

 
핵심되는 말: 모세혈관, 혈류속도, PIV, 상호상관법, 프로파일, 뉴로-퍼지, 
DENFIS 
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제 1 장  서    론 

 
   모세혈관은 인체의 각 조직에서 영양분과 노폐물을 서로 교환하는 역할
을 한다[1]. 이러한 작용은 모세혈관은 조직 내 체액에 대한 항상성 조절
에 있어서 매우 중요한 역할을 한다[2][3]. 혈관의 단면적, 혈액의 점도 
및 혈관내의 압력에 따라서 모세혈관내의 혈류 속도는 결정이 되며 모세혈
관의 혈류 속도를 측정함을 통해 조직 내 항상성의 유지 상태를 판단하기 
위한 지표로 활용될 수 있다. 

 일반적으로 모세혈관은 고리를 이루고 있는데 신체의 일부 부분에서는 
피부 표면과 수직을 이루고 있다. 인체에서 입술, 젖꼭지, 피부 쪽 손톱끝
부분과 같은 부위에서만 모세혈관 고리가 피부 표면과 수직을 이루고 있는
데 이 때문에 표피와 가까이 위치하고 있으므로 비교적 관찰이 쉽다. 이러
한 성질을 이용하여 비관혈적인 방법으로 모세혈관의 혈류를 측정하는 몇
몇 방법들이 제시되어 있는데 frame-to-frame 방법, photometric 
correlation 방법, 레이저 도플러방법 등이 있으며 이와 같이 모세혈관의 
혈류 속도 측정하는 것을 capillary blood-cell velocimetry (CBV)라고 한
다[4]-[10]. 

  Frame-to-frame 방법은 촬영된 영상을 여러 프레임에 걸쳐 관찰하
면서 혈액의 흐름이 육안으로 확인될 수 있는 부분들에 대해 별도의 마킹
을 하여 모니터 상에 나타나는 거리를 이용하여 속도를 계산하는 수동 측
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정법이다[11].  
   레이저 도플러 방법은 레이저를 피부에 방사시켜서 반사되는 광원 입자
의 신호 주파수를 분석하여 주파수의 피크를 추적함으로 속도를 계산하는 
방법으로 피부에 수직면으로 측정하지 않아도 된다는 장점이 있으나 광학
적 계통의 시스템 구현이 복잡하고 비용이 많이 드는 단점이 있다[11]. 
   Photometric correlation 방법은 일정한 사이즈의 윈도우에 대해 상호상
관법을 이용하여 속도를 구하는 방식이다. 이 방법은 입자 흐름의 추적을 
위한 particle image velocimetry(PIV) 방법으로 가장 보편적이고 손쉽게 
적용할 수 있으나 흔들림에 대한 대책이 없으므로 측정 시 흔들림이 발생
하지 않아야 하며, 가장 어려운 것은 윈도우 크기를 경험적으로 설정해야 
하므로 많은 실험을 통하여 숙련되어야 한다는 것이다. 이것은 윈도우 크
기에 따라서 선택한 영역의 혈액 흐름이 관찰될 수도 있고 그렇지 않을 수
도 있기 때문이다. 녹화된 영상의 프레임들을 일일이 관찰하면서 혈액의 
흐름이 뚜렷하게 관찰되는 부분이 어느 부분인지를 측정자가 판단을 해야
만 하므로 측정 시간이 오래 걸리는 단점이 있다[12]-[15].  
   본 논문에서는 영상의 흔들림을 보정하고 뉴로-퍼지를 이용하여 측정
자가 일일이 영상 프레임을 관찰하지 않아도 속도 검출의 유무를 자동으로 
판단한 후 혈관 영역의 프로파일을 기반으로 속도를 측정하는 기법을 제안
하고자 한다.
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제 2 장 모세혈관의 혈류속도와 말초혈액순환장애 
 
   모세혈관(blood capillaries)은 굵기가 8~10 ㎛ 가량의 실핏줄로서 조직
과의 사이에 물질 교환을 하는 곳이며 혈관을 모두 말초까지 이끌어가는 
통로 구실을 한다. 모세혈관은 벽이 매우 얇으며 바닥막(basal lamina)에 
의하여 싸인 단층의 내피세포만으로 되어 있어 물질이 혈관 벽을 통하여 
쉽게 이동할 수 있다. 모세혈관은 말초에서 갈림과 합쳐짐이 심하게 이루
어져 일종의 가는 실핏줄의 그물을 이루고 있어 이것을 모세혈관그물
(capillary bed)이라고 부른다. 혈관은 끝으로 가면서 점차 굵기가 가늘어
지고 한편으로는 많은 가지로 나누어지기 때문에 약 3 ㎝ 정도의 굵기를 
가진 대동맥은 심장을 떠나 세동맥에 이르는 동안 그 굵기가 약 20～40
㎛로 줄고 모세혈관에 이르면 약 4～15 ㎛ 가량 된다. 이와 같이 미세한 
모세혈관의 혈류속도는 큰 동맥에서 대략 25 ㎝/sec 이던 것이 모세혈관에
서는 0.2~10mm/sec 정도로 떨어지게 되는데 이것은 혈관의 단면적, 혈액
의 점도 및 혈관내의 압력과 접한 관계가 있다[16]. 
   우선 혈관의 단면적과 모세혈관의 혈류속도의 관계를 보면 다음과 같다. 
심장을 나온 체순환의 혈액은 대동맥(aorta)을 거쳐 모세혈관으로 나눠지
고, 다시 정맥을 거쳐 심장으로 되돌아온다. 모세혈관은 지름이 약 20 ㎛
로 매우 작으나 많은 수가 있기 때문에 그 단면적을 모두 합치면 거의 0.3 
m 지름 관에 해당한다. 따라서 그림 2.1 과 같이 혈관을 흐르는 혈액의 속
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력은 연속 방정식에 따라 대동맥에서 30 cm/sec 로 가장 빠르고, 모세혈관
에서 가장 느리다[17].  
   

 
그림 2.1 혈관의 단면적과 혈류의 속력 

 
   또한 모세혈관 내의 혈류속도는 혈액의 점도와도 관계가 있는데, 혈액
의 점도는 적혈구의 양에 따라서 달라진다. 일반적으로는 그림 2.2 와 같이 
혈액 내에 적혈구의 양이 증가하면 점도가 높아지고 상대적으로 혈류 속도
는 떨어지게 된다. 혈액의 점도는 온도에 따라서도 달라지게 되는데 혈액
의 온도가 37℃ 에서 0℃ 로 내려가면 점도는 2.5 배로 증가한다. 흡연을 
하는 경우 담배 연기로부터 다량의 일산화탄소가 흡입되고, 일산화탄소는 
적혈구의 산소 운반 능력을 떨어뜨리기 때문에, 이를 보충하려고 몸에서 
적혈구가 더 생산된다. 따라서 흡연가의 혈액은 점도가 높아져서, 특히 추
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운 날 심장 순환계에 뇌졸중이나 심장마비와 같은 질환을 일으킬 수 있다.   
  

 
그림 2.2 혈액 내 적혈구의 부피 비에 따른 혈액의 점도의 변화 

 
   모세혈관의 혈류속도에 영향을 미치는 또 다른 것으로 혈관 내 압력을 
들 수 있는데 그림 2.3 과 같이 좌심실(left ventricle)에서 만들어진 혈압
은 대동맥(aorta), 동맥(ateries), 세동맥(arterioles)을 거치면서 혈류를 이
루기 위해 줄어들고, 모세혈관에 25 mmHg 정도로 공급된다. 혈류의 양이 
관의 반지름의 4 제곱에 비례하는 포아즈이유(Poiseuille)의 법칙에 따라서 
대부분의 혈압 차는 세동맥과 모세혈관에서 생긴다. 정맥의 혈압은 아주 
낮으며, 체순환에 비해서 우심실이나 폐순환의 혈관들은 낮은 압력을 보인
다.  
   이와 같이 모세혈관은 여러 가지 생리적인 변수들이 작용하고 혈관의 
모양이나 분포가 일정하지 않기 때문에 시간이나 환경에 따라서 혈류의 속
도가 변하게 된다. 임상적으로는 손가락이나 발가락과 같은 말초부위에서 
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모세혈관의 혈류속도에 대한 반응이 나타나게 되며, 특히 혈액의 흐름이 
원활하지 못한 경우에는 말초혈액순환 장애가 발생하여 각종 질환의 진단 
지표로 사용된다. 
 

 
그림 1.3 혈관에 따른 수축기 혈압의 변화 

 
   말초혈액순환 장애에서 나타나는 손 저림의 특징은 손 저림보다는 손가
락의 통증이 더 흔하고 손가락 끝이 차며 찬물에 손을 넣으면 손가락 끝이 
희게 변한다는 것이다. 또는 손의 땀 분비에 변화가 나타나거나 팔목부위
의 맥박이 약해진다. 염증이나 대사성 독성 물질 또는 외인성 감염이나 중
독에 의하여 말초신경이 손상되며 원인에 따라 급성, 아급성, 만성으로 나
눈다. 또한 당뇨성 말초 신경염은 최근 당뇨의 급증으로 인하여 가장 흔히 
볼 수 있는 신경염으로 체내 당분의 신경내 축적, 당뇨로 인한 모세혈관의 
동맥경화로 인한 혈액 순환 장애로 증상이 발생할 수 있고 손발에 주로 나
타나며 눈의 안구운동 신경, 심혈관, 방광, 위장의 자율신경에도 혈액 순환 
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장애가 나타난다. 동맥경화란 동맥벽에 지방이 축적되고 여기에 칼슘이 침
착, 혈관내벽이 좁아져 혈액순환 장애를 초래하는 일종의 노화 현상으로 
동맥의 중막에 콜레스테롤이 침착되어 점차 석회화 됨으로써 동맥벽이 비
후되고 경화되는 비가역적 변성을 일으켜 혈관내강이 좁아져 혈액공급이 
결여된 질환으로 그 자체로의 병은 없지만 고혈압, 뇌출혈, 뇌색전, 말초혈
액 순환장애, 심장질환, 관상동맥경화로 인한 심장마비 등의 2 차적인 질병
이 올 수 있다. 따라서 말초혈관계인 모세혈관내의 혈류속도를 측정함으로
써 순환 및 혈관계통의 질환에 대한 진단 지표 및 치료 진행상태의 진단에 
중요한 임상적 정보를 얻을 수 있으며 본 연구에서는 모세혈관의 영상을 
통해 혈류속도를 측정하고자 한다. 
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제 3 장 Particle image velocimetry(PIV) 방법  
 
  Particle image velocimetry(PIV)는 나일론입자, hydrogen bubble, smoke
등과 같이 유동장의 비중과 거의 동일한 입자들을 유동장에 투입하여 이들
의 운동을 가시화 기술 및 디지털 영상처리기술을 이용하여 해석함으로써 
속도 성분을 얻어내는 방법이다. 모세혈관을 흐르는 혈액 및 적혈구의 흐
름도 일종의 입자로 간주할 수 있으므로 본 연구에서는 획득된 영상에 대
해 모세혈관의 특성을 고려한 PIV 방법을 제안하여 혈류 속도를 검출하고
자 한다. 
 
3.1 PIV 방법의 종류 
  일반적으로 PIV 속도장 측정시스템은 레이저광, 영상기록장치, 동기장치 
그리고 분석장치로 이루어 진다. 이러한 PIV 계측기법은 입자영상의 기록
방식과 분석방식에 따라 그림 3.1 과 같이 분류된다. 입자영상을 취득하는 
기록매체에 따라 photographic film 카메라와 CCD 카메라 방식으로 분류되
고, 하나의 프레임에 기록되는 입자영상의 노출 횟수에 따라 다중노출 및 
단일노출방식으로 분류되며, 속도벡터를 추출하는 방식에 따라 자기상관법
(auto-correlation)과 상호상관법(cross-correlation) 으로 나누어진다
[18].  

초기에는 고해상도를 얻을 수 있다는 장점 때문에 영상기록장치로서 
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photographic film 이 선호되었으나, 영상매체의 발달로 디지털 CCD 카메
라를 사용하는 디지털 PIV 시스템이 점차 많이 쓰이고 있다.  

 

 
그림 3.1 PIV 계측방법의 분류 

 
   유동입자들의 변위정보를 담고 있는 입자영상을 이용한 PIV 속도장 측
정기법은 정성적인 순간 유동정보뿐만 아니라 우수한 공간분해능을 갖는 
정량적인 속도장 정보를 제공하고 있다. 화상처리를 이용한 속도장 측정기
법의 기본원리는 일정한 시간간격동안 유동과 함께 움직인 미세한 추적입
자들의 변위정보를 CCD 카메라와 같은 영상입력장치를 이용하여 화상데이
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터로 저장한 후, 디지털 화상처리기법을 이용하여 입자변위를 계측하고 이
를 시간간격으로 나누어줌으로써 속도벡터를 추출한다. 유동화상으로부터 
정량적인 속도장을 구하는 측정기법은 입자변위를 구하는 방법에 따라 
particle steak velocimetry(PSV), particle image velocimetry(PIV), 
particle tracking velocimetry(PTV) 등으로 나누어진다[19].  
   PSV 는 카메라의 노출시간을 길게 함으로써 형성된 유맥선(streak)을 
노출시간으로 나누어줌으로써 속도를 구하는 방법으로 입자수가 많거나 복
잡한 유동에는 적용할 수 없다. PIV 기법은 유동화상의 미소 조사구간 내 
산란입자 영상들의 상관계수를 계산함으로써 조사구간을 대표하는 평균속
도를 구한다. 반면에 PTV 는 연속적으로 획득된 여러 장의 입자화상으로
부터 각각의 입자위치를 추출한 후, 그 입자 하나하나를 추적함으로써 입
자의 변위를 결정한다. PTV 방식은 PIV 기법의 조사구간 내 평균속도가 
아닌 각 입자위치에서의 Lagrangian 속도벡터를 제공하며 속도 방향에 대
한 모호성이 적다는 장점이 있다. 

 
그림 3.2  PIV 방법의 구분 
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   그림 3.2 는 유동 추적입자의 입자 도에 따라 PIV 속도장 측정기법을 
분류한 것이다. 입자의 공간 도는 laser speckle velocimetry(LSV)가 가
장 높고, 다음이 PIV 이고, PTV 는 각 입자의 화상이 분별 가능할 정도의 
낮은 입자 도의 유동에 유용하다. LSV 는 PIV 범주에 포함되기도 하지만, 
화상의 성질, 기록방법과 처리과정이 PIV 와는 약간 차이가 난다. LSV 방
법은 입자 각각을 식별할 수 없을 정도로 높은 입자 도의 경우에 사용하
며 이러한 고 도 입자영상을 사진필름 등에 기록한 후 optical process 에 
의해 간섭무늬를 생성시키고 이것을 화상처리 하여 속도분포를 산출하게 
된다. 반면에 영상 입자영상이 형성되는 경우의 속도장 측정기법은 PIV 와 
PTV 로 구분하며, PIV 방식을 고 도 PIV 라 하고, PVT 방식을 저 도 
PIV 라고도 한다. 같은 맥락에서 이와 같은 유동입자의 화상처리를 이용한 
속도장 측정기법 모두를 넓은 의미의 PIV 라 부르기도 한다[20]-[22].  
   PIV 기법은 입자 도가 매우 큰 경우에 적용되며 조사구간의 평균속도
를 추출함으로써 제한된 공간분해능을 지닌다. 고 도 PIV 에는 자기상관
(auto-correlation) 방식과 상호상관(cross-correlation)방식이 대표적인 
영화상 해석기법으로 사용되고 있다. 자기상관 PIV 방식은 하나의 프레임 
에 입자영상을 다중 노출시키는 방식으로 속도벡터 산출 시 방향 모호성 
문제가 발생하는 단점으로 인해 주로 상호상관방식이 사용되고 있다. 
   PIV 방식은 영상획득 방법에 따라 단일 프레임 PIV 와 다중 프레임 
PIV 로 나누어지며, 속도벡터 추출방법에 따라 자기상관방식과 상호상관방
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식으로 구분 할 수 있다.  
 
3.1.1 단일 프레임 PIV  
   한 장의 프레임에 입자영상을 다중 노출 시켜 입자 쌍을 취득하고, 취
득한 입자영상으로부터 상관함수를 계산하여 유동속도벡터를 분석하는 방
식이다. 상관함수는 직접계산이나 FFT 변환을 사용하여 계산하며, 계산된 
자기상관(auto-correlation) 함수는 중심에 대해 대칭인 두개의 상관 값을 
가지므로 유동방향의 모호성이 발생한다. 따라서 이러한 유동방향의 모호
성 문제를 제거하기 위한 추가적인 노력이 필요하다.  
 
3.1.2 다중 프레임 PIV  

개개의 입자영상을 각기 다른 프레임에 취득하고, 일정한 시간간격으 
로 취득한 2 개의 입자영상에 대해 상호상관함수(cross-correlation 
function)를 계산하여 속도벡터를 구하는 방법이다. 상관함수는 자기상관값
과 다른 하나의 상관 값을 나타내므로 유동방향의 모호성 문제는 발생하지 
않는다. 그러나, 고속유동의 경우, 매우 짧은 시간간격 동안 2 개의 입자영
상을 서로 다른 프레임에 기록하여야 하는 어려움이 따른다.  

 
3.1.3 자기상관 PIV  
   하나의 프레임에 기록되어 있는 입자 쌍의 변위를 분석하는 방법으로, 
같은 위치에 미소조사구간을 설정하여 퓨리에 변환(Fourier transform)과 
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역퓨리에 변환(inverse Fourier transform)과정을 거쳐 자기상관함수 값을 
구하여 속도벡터를 추출한다. 이 과정에서 자기상관 값이 대칭적으로 나타
나므로 유동방향의 모호성이 발생한다. 이러한 방향모호성 문제를 해결하
는 방법에는 여러 가지가 있으며, 두 번째 입자영상을 일정거리만큼 이동
시키는 image shift 기법이 주로 이용되고 있다. 자기상관함수 R(s)는 다
음과 같은 5 개 성분으로 이루어져 있다[23].  
 

R(s) = RC(s) + RF(s) + RD+(s) + RD-(s) + RP(s)       (3.1) 
 
   여기서 RC(s)는 평균 영상강도(image intensity)에 의해 계산되는 상관 
값이며, RF(s)는 입자쌍을 이루지 못한 경우에 발생하는 fluctuating noise 
성분을 나타낸다. 그리고, RD+(s) 와 RD-(s)는 양(+)방향과 음(-)방향의 
최대상관 값이며, RP (s)는 최대 자기상관 값이다.  
 
3.1.4 상호상관 PIV  
   상호상관(cross-correlation) PIV 는 연속된 두 프레임의 입자영상 또
는 동일한 입장영상에서 위치가 다른 미소 조사구간을 설정하여 상호상관
함수를 구하는 방법으로 PIV 속도장 측정에서 현재 가장 많이 사용되고 
있다. 상호상관함수에 의해 속도를 추출하는 개략도를 그림 3.3 에 나타내
었다. 상호상관함수 G(s)는 배경과 변동성분에 의한 상관값 GC(s), GF(s)
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와 양방향의 최대상관값 GD+(s)으로 이루어진다.  
 

G(s) = GC(s) + GF(s) + GD+(s)               (3.2) 
 
   상호상관방식의 PIV 에서는 유동방향의 모호성이 없으며 잡음에 강한 
특성을 갖고 있어 상대적으로 낮은 강도의 입자영상으로부터도 속도를 취
득할 수 있다[24].  

 
그림 3.3 상호상관함수에 의한 PIV 방법 

 
3.2 모세혈관 영상에 대한 기존 PIV 방법의 문제점 
   일반적인 PIV 방법은 영상의 입자 형태가 분명하고 프레임의 진행에 
따른 패턴의 이동 형태가 분명할수록 속도 검출에 유리하다. 그러나 모세
혈관 영상의 경우 기존의 PIV 방법을 그대로 적용하기에는 몇 가지 문제
점들이 있다. 
   우선 측정부위가 피험자의 손가락이고 수백배로 확대된 영상이기 때문
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에 호흡과 같은 미세한 움직임에도 영상의 흔들림이 발생한다. 이 경우 영
상의 흔들림은 패턴 전체의 랜덤한 이동을 유발하므로 패턴의 흐름을 정확
히 추적하기가 어렵다. 또한 기존의 PIV 방법의 경우 그림 3.4 와 같이 모
세혈관 내부를 흐르는 적혈구 입자들의 유동을 추적해야 하는데 이 경우 
첫 번째 프레임과 다음 프레임의 상호상관도를 이용하여 거리-속도벡터를 
구하고 이를 이용하여 혈류의 속도를 추출해낸다. 
 

 
그림 3.4 기존의 PIV 방법에 의한 속도 계산 

 
   2 차원 상호상관법을 적용하기 위하여 전 프레임의 상관영역 메트릭스 
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값과 다음 프레임의 상관영역 메트릭스 값을 비교 하고 상관도가 가장 높
게 나타난 위치와의 이동거리를 계산하게 된다. 그러나 모세혈관 내부로 
적혈구뿐만 아니라 여러 가지 혈액성분이 함께 흐르기 때문에 정확히 입자
의 형태를 검출하여 추적하기가 어렵다. 그림 3.5 는 두 프레임의 모세혈관 
영상과 검출영역의 확대영상을 나타낸다. 확대된 부분의 영상을 보면 뚜렷
한 입자형태가 아니라 비정형질 형태를 나타내고 있기 때문에 동일 입자를 
추적하는 기존의 PIV 방법으로는 한계가 있다.  
   따라서 본 논문에서는 검출 영역에서 일직선상으로 형성된 프로파일 라
인을 추출하여 두 프레임간의 프로파일을 상호상관분석 하여 속도를 검출
하는 방식을 제안하고자 한다. 

 

       

그림 3.5 모세혈관 영상 및 부분확대 
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제 4 장 Dynamic evolving neural-fuzzy inference 
system(DENFIS) 모델 

 
   지금까지 많은 연구자들에 의해 신경망과 퍼지 이론이 접목된 다양한 
뉴로-퍼지 알고리즘들이 소개되었다. 본 논문에서 비정형질 형태의 모세
혈관 내 혈류 영상의 패턴 분석을 위해 사용한 dynamic evolving neural-
fuzzy inference system (DENFIS) 알고리즘 역시 뉴로-퍼지 알고리즘 중
의 하나로서 최근에 소개된 새로운 뉴로-퍼지 기법이다[25]. 최근에 소개
되고 있는 뉴로-퍼지 기법들은 추론의 정확도에 있어서 비슷한 성능을 나
타내고 있기 때문에 이보다는 연산 속도의 향상과 같은 실제적인 적용성에 
초점이 맞추어지고 있는 추세이다. DENFIS 의 경우도 기존의 뉴로-퍼지 
기법의 단점이었던 느린 연산속도를 향상시켜 실시간 처리에 적용할 수 있
는 on-line 알고리즘으로써의 장점을 갖고 있다. 
   뉴로-퍼지 기법은 이른바 지능화 시스템(intelligent system, IS)이라 
불리는 범주에 속하며 IS 는 아래 열거한 일곱 가지의 주요 요구 조건을 
충족시켜야 한다[26]. 
 

① 빠른 학습  
② 온라인 상태에서의 증가적 적응 학습 
③ 개방적 구조 조직화 
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④ 정보에 대한 메모리화 
⑤ 능동적인 상호작용 
⑥ 지식의 획득과 자발적 개량 
⑦ 시공간적 학습 
 

   이러한 요구 조건들 중에서 학습은 필수적 단계이므로 온라인 학습은 
IS 의 중요한 구성 요소가 되며 특히 온라인 학습은 시스템이 운영되고 있
는 실시간 중에 데이터를 학습하는 것으로 실제 시스템에 적용하기 위한 
결정적 성능 변수로써 작용한다. 과거에 소개되었던 신경망 모델로써 back 
propagation(BP), radial basis function(RBF)와 self-organizing maps 
(SOMs)와 같은 기법으로 훈련되는 multilayer perceptrons (MLPs)은 적
응 특성이 약하고 온라인 학습용으로는 적합하지 않다[27].  
   DENFIS 기법은 기존의 학습 알고리즘의 단점을 개선하여 적응 특성을 
지닌 온라인과 오프라인 학습방법을 모두 제공하고 특히 입력의 특성에 따
라 시스템의 운영 중에도 새로운 퍼지 규칙들을 생성하고 갱신할 수 있도
록 온라인 기능을 강화한 기법이다[28]-[30].  
   한편 이 알고리즘은 기존의 적응 형 온라인 시스템의 일종인 evolving 
fuzzy neural network(EFuNN)과 클러스터 링 알고리즘인 evolving 
clustering method(ECM)와 ECM 의 오프라인 모델 격인 evolving 
clustering method with constrained minimization(ECMc)를 합쳐 놓은 기
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법이므로 먼저 이 세가지 알고리즘에 대해 기술하고자 한다. 
 
4.1 Evolving fuzzy neural network 모델  
   EFuNN 은 입력되는 신호의 스트림에 따라 형성되는 계층들을 연결시
키는 방법에 관한 모델로서 해당 파라미터들을 동적으로 최적화(dynamic 
parameter self-optimization) 시키는 역할을 한다. 즉 신호의 입력 스트림
들에 대해 이전의 학습 과정 동안 만들어진 m 개의 퍼지 규칙을 근거로 
입력 공간에 있는 입력 벡터의 위치에 따라 출력이 동적으로 형성되도록 
하는 것이다[31]. 
   이를 위해 EFuNN 은 그림 4.1 과 같은 5 계층 구조로 되어 있는 퍼지 
로직 시스템이다. 먼저 첫 번째 계층은 입력 계층으로써 실제적인 입력 변
수를 의미한다. 두 번째 계층은 퍼지 입력 뉴런 또는 퍼지 입력을 의미하
는 것으로서 각각의 입력 변수 공간을 퍼지 입력 변수로 변환하기 위한 퍼
지 양자화를 나타내며, 퍼지 입력 노드의 역할은 입력 값들을 각각의 입력 
값들이 속하는 소속함수의 소속 정도로 변환하는 것이다. 예를 들어 두 개
의 퍼지 입력은 “작다”와 “크다”라는 값으로 나타낼 수 있다. 이 때에 
퍼지 입력에 대해 여러 가지의 퍼지 소속 함수(fuzzy membership function, 
MFs)가 사용될 수 있으며 이 때에 소속 함수의 종류나 수는 고정되어 있
는 것이 아니고 EFuNN 과정을 거치면서 동적으로 변하게 된다. 세 번째 
계층은 학습과정을 통해 형성된 규칙 노드들로 구성되어 있는데 이 노드들
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은 퍼지 입력과 퍼지 출력의 조합으로 이루어져 있다. 또한 각각의 노드 r
은 두 개의 연결 강도를 나타내는 W1(r)과 W2(r)의 두 벡터에 의해 정의
된다. 
 

 
그림 4.1  EFuNN 의 구조 

 
네 번째 계층은 퍼지 출력에 대한 퍼지 양자화 역할을 하며 따라서 입력 

퍼지 뉴런과 유사한 형태를 갖는다.  그리고 마지막 다섯 번째 계층은 퍼
지 양자화 이후에 실제의 출력 값을 가지게 되는 계층은 비퍼지화 과정을 
의미한다. 언급된 다섯 개의 계층 외에 또 다른 계층이 존재하는데 short-
term memory 계층이 그것이다. 세 번째 계층인 규칙 노드 계층의 퍼지 규
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칙을 학습하고 소속함수의 종류와 수를 결정하는 과정에서 각 규칙 노드로
부터의 연결을 피드백 시키고 피드백 연결된 레이어는 입력 데이터들이 서
로 임시적으로 관계성을 가질 때 구조화시켜 학습을 위한 임시 기억 장소
로 사용된다.  
 
4.2 Evolving clustering method 모델  
   Evolving clustering method 모델은 입력된 데이터에 대해 입력 공간을 
나누는 일종의 클러스터링 알고리즘이다. 기존의 다른 클러스터링 알고리
즘들과 달리 데이터가 입력될 때 마다 클러스터링의 중심에 대한 정보를 
계속 갱신하는 구조로 되어있기 때문에, 입력된 데이터들을 일괄작업 형식
으로 처리하는 오프라인 방식이 아닌 입력 데이터 스트림에 대해 실시간으
로 클러스터링 처리가 가능한 온라인 방식으로 구성된 것이 특징이다. 
ECM 기법은 궁극적으로 ECM 모델은 퍼지 입력 공간을 분할하여 퍼지 추
론 규칙을 생성하기 위해 사용되며 이 과정에서 온라인의 특성을 갖도록 
하는 역할을 한다. 클러스터링 중심을 찾아내기 위한 방법으로는 거리 기
반(distance-based)의 클러스터링 방법을 사용하며 그 중에서도 식 (4.1)
과 같이 입력된 데이터와 클러스터 중심과의 최대 거리를 탐색하는 일반적
인 Euclidean distance 방법이 사용된다[32].  
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   여기서 x 와 y 는 두 개의 벡터를 의미하며 qRyx ∈, 이다. 클러스터링 
과정은 그림 4.2 에 나타내었는데 여기서 Cc 는 클러스터의 중심을 의미하
고 Ru 는 클러스터의 반경을 의미한다. 각각의 클러스터들은 입력된 데이
터와 클러스터의 중심간의 최대거리가 임계 값보다 작도록 결정이 되는 방
식으로 클러스터링의 중심이 생성된다.  
 
4.3 ECM with constrained minimization 모델  
    ECM with constrained minimization 모델은 ECM 과정을 거쳐 생성된 
클러스터 중심에 대해 최적화 과정을 추가한 것이다. 즉 ECM 과정이 완료
된 후에 실시되기 때문에 ECM 에 대한 오프라인 모델이라고 할 수 있다. 
ECMc 는 p 개의 입력 벡터인 xi (i=1,2, …, p) 를 n 개의 클러스터 Cj 

(j=1,2,…,n)로 분할하고 제한 조건이 주어진 거리 기반의 목적함수
(objective function)가 최소가 되도록 최적화시킨다. 이를 위해 먼저 ECM 
모델과 같이 일반적인 Euclidean distance 를 이용하여 클러스터 j 에 있는 
입력 벡터 xi 와 이에 해당하는 클러스터 중심 Ccj 와의 거리를 계산하게 되
며 objective function 은 식 (4.2)로 정의된다[33]. 
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(a)                                  (b) 

 

(c)                                  (d) 

그림 4.2 샘플 x1~x9 에 대해 ECM 기법을 이용하여 클러스터링하는 과정   
(a) 샘플 x1 의 입력에 의해 새로운 클러스터가 형성   
(b) x2 가 0

1C 를 1
1C 으로 업데이트, x3 가 새로운 클러스터 0

2C 를 형성   
(c) x5 에 의해 클러스터 1

1C 를 2
1C 로 업데이트, x7 에 의해 클러스터 0

2C

를 1
2C 로 업데이트, x8 가 새로운 클러스터 0

3C 를 형성   

(d) x9 에 의해 의해 클러스터 2
1C 를 3

1C 으로 업데이트 
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   여기서 ∑

∈

−=
ji Cx

jij CcxJ ||||  로써 objective function 을 의미하고 제한 

조건은 식 (4.3) 수식에 의해서 정의된다. 
 

njDCcx thrji ,,2,1,|||| L=≤−               (4.3) 

 
   분할된 각 클러스터들은 일반적으로 np× 의 이진 형태의 membership 
matrix U 로 정의되며, ECMc 는 오프라인 방식으로 처리되므로 일괄처리 
방식으로 클러스터의 중심인 Ccj 과 membership matrix U 를 결정하기 위
해 다음과 같은 순서를 거치게 된다. 
   1 단계는 각 클러스터들의 중심인 Ccj(j=1, 2, …, n)를 초기화하는 것으
로써 ECM 과정을 통해 생성된 클러스터 탐색 결과를 이용한다. 2 단계에서
는 식 (4.1)에 의해 이진 형태의 membership matrix U 를 결정한다.  
 

0,1

;,||||||||

==

≠−≤−

jiij

kiji

uelseu
kjCcxCcxif 단            (4.4) 

 



 

- ２５ -

   3 단계는 식 (4.2)와 식 (4.3)에 의해 constrained minization 방법을 적
용하고 새로운 클러스터들을 얻는 것이다. 마지막 4 단계에서는 식 (4.3)
에 따라서 objective function J 를 계산하는 단계이다. 이 때에 만약 계산된 
결과가 어떤 허용 한계 이하이거나 개선된 정도가 이전에 반복되었을 때의 
임계 값보다 작거나 또는 최소화시키기 위한 반복수행 횟수가 특정 값을 
초과했을 때에 이 단계를 정지하게 되고, 그렇지 않은 경우 2 단계로 돌아
가 반복수행을 계속 실시하게 된다. 
   이와 같은 단계를 통해 결정된 ECMc 방법의 경우 입력된 벡터들에 대
하여 결정된 클러스터의 중심들은 각 입력 벡터와의 최대 거리가 다른 클
러스터링 방법보다 작게 되는데 이것은 각 클러스터를 더욱 균일하게 분할
할 수 있다는 것을 의미하며 최대 거리는 ECM 과 ECMc 가 거의 동일하다. 
다만 앞서 언급한대로 ECM 은 온라인에 적합하도록 디자인 되었으며 
ECMc 는 입력 데이터에 대한 일괄처리 방식인 오프라인에 적합하도록 설
계된 것이다. 
 
4.4 Dynamic evolving neural-fuzzy inference system 모델  
   DENFIS 모델은 위에서 언급된 세 가지의 모델을 모두 사용하여 각각
의 특징들을 결합시킨 모델로써 기본적으로 다음과 같이 m 개의 퍼지 규
칙을 갖는 Takagi-Sugeno 타입의 퍼지 추론 엔진을 사용한다[34].  
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),,,(, 2111122111 qqq xxxfisythenRisxandandRisxandRisxif LL  

),,,(, 2122222211 qqq xxxfisythenRisxandandRisxandRisxif LL  

...  
),,,(, 212211 qmmqqmm xxxfisythenRisxandandRisxandRisxif LL  

 
   이 때에 출력 fi 가 상수이면 영차, 선형함수 형태이면 1 차, 그 이상이
면 고차 Takagi-Sugeno 추론 엔진이 된다.  DENFIS 에서는 다음과 같은 
소속함수를 삼각형 형태의 함수를 사용하며 여기서 b 는 ECM 또는 ECMc
알고리즘을 통하여 구해진 클러스터 중심을 의미한다. 
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   그림 4.3 은 DENFIS 과정에 의해 두 개의 퍼지 규칙 그룹이 입력 벡터
에 따라 어떻게 형성이 되는지 나타낸다. 우선 입력 데이터들로 이루어진 
입력 벡터는 ECM 또는 ECMc 에 의해 입력 공간을 여러 개의 클러스터로 
나누고 각 클러스터의 중심을 구하게 된다. 이렇게 생성된 각 클러스터는 
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입력 EFuNN 에 의해 입력 공간에 분포한 입력 벡터의 위치에 따라 출력
에 해당하는 퍼지 규칙과 퍼지 출력 계층을 동적으로 형성하게 된다. 그림 
4.3 과 같이 두 개의 서로 다른 퍼지 추론 규칙 그룹들은 2 차원의 입력 공
간상에 위치한 두 개의 입력 벡터 x1 과 x2 에 의해 생성되므로 예를 들어 
영역 C 는 (a)에서는 언어 변수 값으로 ‘크다’에 해당하지만 (b)에서는 
‘작다’에 해당하므로 영역 C 는 하나의 입력 벡터에 의해서 정의되는 것
이 아니라 서로 다른 두 개의 소속 함수에 의해 정의되는 것이다. 
    
 
 
 
 
 
 

 
 

그림 4.3 DENFIS 과정에 의해 형성된 두 개의 퍼지 규칙 그룹 
(a) 입력 벡터 x1 에 대한 추론 (b) 입력 벡터 x2 에 대한 추론 
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4.5 Mackay-Glass 시계열 신호에 대한 예측 
   모세혈관 내 혈류 영상 패턴에 대해 DENFIS 를 적용하기에 앞서 
DENFIS 알고리즘 자체에 대한 추론 정확도를 평가하였다. 평가를 위한 대
상 신호로는 시계열 신호에 대한 예측 평가를 위해 보편적으로 사용되는 
Mackay-Glass 시계열신호[35]를 사용하였다. Mackay-Galss 시계열 신호
는 식 (4.6)와 같은 시간 지연형 미분 방정식의 형태로 정의된다. 
 

)(1.0
)(1

)(2.0)(
10 tx
tx
tx

dt
tdx −

−+
−=

τ
τ              (4.6) 

 
   이 방정식으로부터 시뮬레이션에 필요한 정수형 데이터를 얻어내기 위
해 4 차 Runge-Kutta 방법을 사용하였으며 이산화시킨 결과로 얻어진 신
호를 그림 4.4 에 나타내었다. 

 
그림 4.4 Mackay-Glass 시계열 신호 
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   시뮬레이션은 두 단계로 구분된다. 첫번째 단계는 훈련 데이터를 이용
한 학습단계로 식 (4.7)과 같은 입력 및 출력 벡터를 설정하였다. 
 

입력: w(t) = [x(t-18)  x(t-12)  x(t-6)  x(t)]    (4.7) 
출력: s(t) = x(t+6) 

 
   즉, 4 개의 이전 데이터와 1 개의 현재 데이터 포인트를 이용하여 이후
의 6 번째 데이터 포인트를 추론하도록 구성하는 것이다. 그림 4.5 은 이산
화시킨 Mackay-Glass 시계열 신호의 초기 500 포인트 데이터를 이용하여 
DENFIS 에 훈련 데이터로 학습시킨 결과로써 차수는 1 차로 하였고 온라
인 방법을 사용하였고 소속함수는 3 개로 설정하였다. 

그림 4.5 에서 DENFIS 를 통해 생성된 규칙의 수는 22 개이고 실제 시
계열의 값과 추론된 값 사이의 오차를 나타내는 root mean square 
error(RMSE)는 0.028 이었으며 각 신호들의 크기 분포에 상관없이 오차
를 파악할 수 있도록 하는 nodimensional error index(NDEI)는 0.122 였다. 
이 때 NDEI 는 RMSE 값을 표준편차(standard deviation)으로 나누어 계산
된다. 

그림 4.6 은 DENFIS 를 적용하는 과정에서 입력 공간상에 위치한 입력 
벡터들의 분포와 클러스터링된 결과를 나타낸다. DENFIS 는 입력 벡터들
을 적절히 공간 분할을 하여 클러스터의 중심을 구하고 이 클러스터 중심
의 개수만큼의 퍼지 규칙이 생성된다. 
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그림 4.5  Mackay-Glass 시계열 신호에 대한 DENFIS 추론 결과 

 
 

 
그림 4.6 Mackay-Glass 시계열 신호에 대한 입력 공간에서의  

클러스터링과 각 중심들의 분포 
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   DENFIS 알고리즘에 대한 추론 정확도를 검증하기 위해서는 테스트 데
이터(test data)가 있어야 한다. Mackay-Glass 시계열 신호의 최초 500 포
인트의 데이터를 추론 학습에 사용하였으므로 그림 4.7 과 같이 나머지 
500~1000 포인트의 데이터를 테스트 데이터로 하여 이미 훈련된 
DENFIS 모델에 입력 하였다. 

 
 

 
그림 4.7 Mackay-Glass 의 테스트 데이터를 입력하여 검증한 결과 

 
   테스트 결과 RMSE 와 NDEI 의 값이 각각 0.018 과 0.080 이었는데 훈
련 데이터의 추론 결과보다 더 작은 오차 값을 나타냈다. 이러한 결과를 
통하여 DENFIS 알고리즘의 추론 정확도를 개략적으로 파악하였고, 다음 
장에서는 모세혈관의 영상 프레임들을 DENFIS 모델에 입력하여 데이터 
학습 과정을 거치고 추론 결과를 평가하고자 한다. 
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제 5 장 모세혈관 영상을 이용한 혈류속도 검출  
 
   모세혈관 영상으로부터 혈류속도를 검출하기 위해 본 논문에서 제안된 
방법은 그림 5.1 과 같다. 광원과 현미경 렌즈가 장착된 영상 카메라로부터 
출력되는 비디오 신호는 PC 에 장착된 영상 획득 장치를 통하여 수집되고 
저장된 동영상 파일을 이용하여 속도를 검출하게 된다. 
   입력된 영상 신호는 우선 농도를 균일하게 분포시키는 농도 평탄화 과
정과 촬영 시 유입되는 랜덤잡음을 제거하기 위한 과정을 거치게 된다. 또
한 고배율 촬영으로 인해 피 측정자의 미세한 움직임에도 영상의 흔들림 
현상이 발생하므로 각각의 영상 프레임에 대한 흔들림 보정 과정도 필요하
다.  
   다음으로는 영상을 이용하여 속도를 검출하는 경우 영상의 배율 및 수
집 장치의 영상 해상도 등의 정보를 기반으로 하고 미세한 눈금이 인쇄되
어있는 마이크로 눈금 자를 촬영한다. 이는 모니터 화면상의 한 픽셀이 실
제로 어느 정도의 크기에 해당하는지를 맞추어 주는 보정(calibration) 과
정으로서 속도 측정에 있어서 필수적인 과정이라고 할 수 있다. 
   영상에 대한 전처리 과정을 거친 후에는 속도 측정을 원하는 혈관에 마
킹(marking)을 하여 이 부위의 영상에 형성된 혈류속도를 측정하게 된다. 
모세혈관을 흐르는 혈액 영상은 일정한 입자의 형태가 아니므로 본 논문에
서는 일반적인 PIV 방법대신 특정 직선을 따라 형성된 영상의 명암에 대
한 프로파일을 기반으로 한 측정 방법을 제안하였다. 또한 프로파일 분석
만으론 영상 프레임이 진행되면서 흐트러지는 패턴의 형태를 구분해낼 수 
없으므로 일정하게 유지되는 프로파일의 패턴을 추적하기 위해 뉴로-퍼지 
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방법을 적용하였다. 
 
 

모세혈관 영상 촬영 및 수집

영상신호 전처리
농도 평탄화 랜덤잡음 제거 흔들림 보정

마이크로 눈금자에 의한 캘리브레이션

Profile 추출

뉴로-퍼지에 의한 속도검출 여부 판정
 

 
그림 5.1 모세혈관 혈류속도 측정 방법의 전체 흐름도  

 
 
5.1 영상측정 시스템의 구성 
   그림 5.2 는 모세혈관 촬영 시스템의 구성을 나타낸 것으로서 광원부와 
촬영부 및 데이터 수집부로 나누어진다. 광섬유는 의료용 광발생부에서 발
생되는 광을 집속하여 모세혈관을 촬영하기 위한 대상부위로 입사한다. 실
험 시 측정부위를 손톱 및 손톱경계선부위의 경피부분으로 하였으며 약 
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500 배로 확대가 가능한 광학적 현미경렌즈는 손톱과 피부 경계부의 얇은 
층으로 투과되어 나온 영상광의 초점을 조절하여 영상을 촬영한다. 비디오 
모니터는 NTSC 방식의 gray CCD 카메라에서 촬영된 영상을 보여준다. 컴
퓨터는 촬영된 모세혈관 영상 정보를 이용하여 혈류속도를 분석하게 되며 
촬영 시 피험자의 움직임으로 인해 영상이 흔들려서 촬영 될 수 있으므로 
가능한 한 움직임이 없도록 유도하고 손가락을 고정시키는 기구가 별도로 
마련되어 있다. 
 

 

그림 5.2 모세혈관 촬영 시스템의 구성  
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5.2 영상신호 전처리 과정 

   촬영된 모세혈관 영상신호는 일반 비디오 모니터를 통해서도 관찰할 수
는 있지만 단순히 혈류의 상태만을 관찰할 수밖에 없으므로 원하는 혈관 
영역의 속도를 검출하기 위해서는 데이터를 디지털화시켜야만 한다. 이를 
위해 캡쳐 보드(capture board)를 이용하여 비디오 신호를 획득하였고 
ATI 사(미국)의 all-in wonder 128 장비가 사용되었다. 획득된 영상은 
AVI 형식의 동영상 파일로 저장이 되며 속도검출 알고리즘을 적용하기에 
앞서 영상의 명암을 평탄화, 랜덤잡음제거 및 흔들림 보정의 3 가지 전처
리 과정을 적용하였다. 
 
5.2.1 농도 평탄화 과정 
   모세혈관 영상은 피험자마다 피부색이나 두께가 다르기 때문에 이러한 
조건들로 인해 영상의 농도(contrast)분포가 균일하게 촬영되지 못한다. 속
도 검출을 위해서는 육안으로도 혈액의 흐름이 관찰될 수 있어야 하므로 
영상의 농도 범위를 최대한 넓게 처리하기 위해 농도 평탄화 과정을 거친
다.  
   그림 5.3-(a)와 같은 원래 영상에 대한 농도 히스토그램의 농도범위를 
[a, b]라고 하면 농도의 분포를 [a’, b’]로 변환하는 것이 이 과정에 해
당하며 다음과 같은 변환식을 사용한다[36]. 
 

')(''' aaz
ab
abz +−×

−
−=                    (5.1) 
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             (a)                                           (b) 
그림 5.3 농도 평탄화 과정 

(a) 농도 히스토그램의 확장  (b) 농도 변환 곡선 
 
   이 식에 의해 임의의 화소 농도 z(a<z<b)가 농도 z’(a’<z’<b’)
로 변환된다. 이 변환 모양은 농도 변환 곡선을 이용하여 표현될 수 있다. 
농도 변환 곡선이란 가로축에 변환전의 화상 농도를, 세로축에 변환후의 
농도를 잡고 변환전의 농도가 변환된 후 어떤 농도로 변환되었는가를 나타
낸 것이다. 그림 5.3-(b)의 농도 변환 곡선을 보면 변환전의 화상농도의 
최소값 a, 최대값 b 가 각각 a’, b’로, 또 임의의 값 z 가 z’로 변환되는 
것을 알 수 있다. 식(5.1)에서 변수 a, b 를 원화상의 농도 값의 최소값 및 
최대값으로 하고 변수 a’, b’를 8 비트 영상에서 취급할 수 있는 농도의 
최소값(0) 및 최대값(255)로 해주면 원화상에서 자동적으로 농도를 강조
한 영상이 얻어진다. 
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5.2.2 랜덤잡음 제거 과정 
   모세혈관 영상은 500 배의 고배율로 촬영된 영상이므로 확대 과정에서 
암부 잡음(dark noise)와 같이 랜덤한 특성을 같는 잡음이 생성된다[37], 
[38]. 잡음의 성질에 따라 잡음을 제거하는 방법도 다르게 선택될 수 있는
데 영상에 잡음이 생성되는 위치가 불규칙적이고 잡음의 크기가 불규칙한 
경우를 랜덤한 잡음으로 간주할 수 있다. 원영상의 농도는 특정 범위의 값
을 중심으로 분포하고 있으므로 복수의 영상 프레임에 대해 평균을 취해주
면 간단하게 잡음을 제거할 수 있다. 그러나 단순한 이동 평균법은 잡음과 
윤곽선에 대한 구분 없이 모든 영역에 걸쳐서 연산이 되므로 본 논문에서
는 영상의 윤곽선을 유지하면서 랜덤 잡음을 제거하기 위하여 그림 5.4 와 
같은 메디안 필터(median filter)를 사용하였다.  
    

 
그림 5.4 메디안 필터를 이용한 랜덤잡음 제거 
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5.2.3 흔들림 보정 과정 
   모세혈관은 CCD 카메라에 의해서 촬영되는데 약 500 배의 고배율로 촬
영이 이루어지므로 미세한 카메라의 흔들림 또는 피험자의 움직임에도 민
감하게 반응한다. 기본적으로 카메라와 퍼험자의 손가락에 대한 고정을 도
와주는 장치가 마련되어있기는 하지만 완전히 고정시켜줄 수 있는 것은 아
니다. 흔들림 보정 처리를 하지 않으면 입자나 패턴의 움직임을 추적하는 
것이 불가능해 지므로 속도를 검출하는데 있어서 매우 중요한 전처리 과정
이라고 할 수 있다. 
   PIV 기법은 기본적으로 영상 패턴의 흐름을 추적하는 방법이므로 상호
상관법을 이용하게 되는데 영상의 흔들림 보정을 할 때에도 상호상관법이 
이용된다. 그림 5.5 는 상호상관법을 이용하여 영상의 흔들림을 보정하는 
과정을 나타낸다. 각 프레임에 표시된 정사각형 부위가 흔들림을 보정하고
자 하는 영역으로써 프레임 1 과 프레임 2 의 상호상관 값을 일정한 크기의 
윈도우를 이용하여 구한다. 프레임 2 와 프레임 3 도 이와 같은 방식으로 
상호상관 값을 2 차원적으로 구하고 나면 상호상관 값들 중에서 피크가 형
성이 되고 이 피크의 2 차원 좌표가 x 축 및 y 축으로 영상이 흔들린 정도
를 나타낸다. 따라서 흔들린 만큼의 좌표를 다음 프레임에서 상쇄시켜주면 
연속된 영상에 대해 흔들림을 보정할 수 있는 것이다. 
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그림 5.5 연속된 프레임 영상의 흔들림 보정을 위한 상호상관분석 
 
 
 

C.C

C.C
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5.3 마이크로 눈금자에 의한 보정 
   기본적으로 속도는 시간에 대한 이동 거리의 비율이므로 속도의 계산을 
위해서는 시간과 속도에 대한 정보가 필수적이다. 시간에 대한 정보를 포
함하고 있는 것은 영상의 프레임 비율이다. 즉 영상 한 프레임을 획득하기 
위한 시간으로 일반적으로 초당 프레임(frame/sec)을 단위로 사용한다. 표
준 비디오 영상은 초당 30 프레임의 비율로 획득되므로 한 프레임간의 시
간 간격은 1/30 초로 계산될 수 있다. 이에 비해 거리에 대한 정보는 여러 
가지의 요소들이 복합되어 있다. 우선 카메라로 촬영된 영상이 기존적으로 
500 배 촬영되기는 했으나 배율이 크기 때문에 단순히 확대 배율 정보만 
가지고는 모니터 화면상에 나타나는 점(pixel)들이 정확히 어느 정도의 크
기를 나타내는지 알 수가 없다.  
   따라서 화면상에 일정한 크기의 작은 격자 또는 눈금을 가진 보정용 시
료가 반드시 필요하다. 본 논문에서는 그림 5.6 과 같이 한 눈금의 크기가 
10um 로 되어있는 마이크로 눈금자를 시료로 하여 촬영한 후 보정과정을 
수행하였다. 예를 들어서 그림 5.6 과 같이 마이크로 눈금자가 촬영되었으
면 320x240 의 해상도의 영상에 나타난 눈금자의 폭이 470um 이고 영상 
프레임의 획득 비율이 30frames/sec 이므로 다음과 같은 보정식을 통해 
속도를 계산할 수 있다. 
 

sec]/[044.0sec)/(30
)(320

)(470)( mmLframes
pixel
mpixelL ×≅×× µ    (5.2) 

    
   여기서 L 은 픽셀 단위로 영상에서 모세혈관내의 혈액 패턴이 흘러간 
거리를 의미한다. 



 

- ４１ -

 
320 pixel

24
0 

pi
xe

l

470 um

320 pixel

24
0 

pi
xe

l

470 um

 
그림 5.6 보정을 위한 마이크로 눈금자  

 
5.4 수동 측정법 
   모세혈관은 매우 미세한 혈관이므로 내부를 흐르는 혈액의 속도를 측정
하는데 있어서 대혈관 내부에서 측정하는 관혈적인 측정법이 사용될 수가 
없다. 따라서 측정에 대한 표준방법이 제시된 것이 없기 때문에 본 논문에
서 제시된 방법에 대한 비교 방법으로 수동 측정법을 채택하였다.  
   수동 측정법은 촬영된 비디오 영상을 비디오 모니터 상에서 재생하면서 
혈액 흐름의 패턴이 나타나는 부분을 육안으로 관찰하고 모니터상에 표시
를 하여 모니터의 픽셀간의 거리를 계산하여 속도를 측정하는 방식을 의미
한다. 이 방법은 현재 보편적으로 사용하는 방식으로써 측정자의 주관적인 
판단이나 표시 위치에 따라 측정값이 부정확할 수도 있으나 패턴이 유사하
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게 진행된 프레임에서 해당 부분을 마킹(marking)할 때에 명확히 육안으
로 흐름이 관찰되는 부분에 대해서 적용하기 때문에 임상에서 적용하기에 
부적절할 정도의 큰 오차를 유발하지는 않는다. 
   그림 5.7 은 수동 측정법에 의한 측정 과정을 나타낸 것이다.  
 

    
(a) 

   
(b) 

그림 5.7 수동 측정법 
(a) 프레임 1 에서의 마킹 및 확대 (b) 프레임 2 에서의 마킹 및 확대 
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   수동 측정법은 육안에 의해 관찰이 가능한 영역에 대해서만 주로 측정
이 이루어 지게 되는데 혈액의 흐름이 연속적으로 나타난 경우에는 다음 
프레임에서 어느 위치까지 흐름이 이동했는지 알 수가 없다. 따라서 그림 
5.7-(a)의 첫 번째 영상 프레임에서와 같이 흐름이 중간에 끊어진 패턴의 
중앙을 선택하면 정확히 계측할 수가 있다. 먼저 첫 프레임에서의 패턴 위
치를 십자 모양의 커서로 선택하고 나면 다음 프레임을 선택하게 되는데 
다음 프레임에서도 역시 흐름이 진행된 패턴의 위치를 선택해주어야 한다. 
두 프레임에서 모두 패턴의 위치를 선택하고 나면 두 위치 사이의 픽셀수
가 계산되고 이를 이용하여 속도를 검출한다.  
  
5.5 뉴로-퍼지와 프로파일 기반의 PIV 측정방법 
   모세혈관의 영상을 통해 기존의 PIV 방식으로 혈류 속도를 검출하는데 
있어서 가장 문제가 되는 것은 실제 혈액의 흐름이 입자형태가 아니라는 
것이다. 동일한 패턴 입자의 흐름을 추적할 수 있어야 신뢰성 있는 검출을 
할 수 있는데 혈액은 적혈구 입자뿐만 아니라 여러 가지 혈액 구성요소가 
복합되어 있는 액체 형태를 띠고 있기 때문에 입자의 형태로써 흐르지 않
고 혈류의 패턴도 프레임이 진행되면서 흐트러지게 된다. 
   본 논문에서는 이러한 기존의 PIV 방법을 개선하여 사용자가 선택한 
영상의 특정구간의 라인에 대한 색 농도의 정보를 담고 있는 프로파일을 
기반으로 한 PIV 측정 방법을 적용하여 혈류 속도를 검출하였다. 또한 사
용자가 선택한 구간이 혈류 속도를 검출할 수 있을 정도로 영상 프레임이 
진행되면서 패턴이 유지되는지 또는 패턴이 흐트러지는지의 정도를 뉴로-
퍼지로 판단하여 검출 가능성의 유무를 판단하도록 하였다. 
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5.5.1 프로파일 기반의 PIV 측정 방법 
   영상에 있어서 프로파일 이란 영상의 색 농도를 표시한 정보를 의미한
다. 그림 5.8 은 영상에 표시된 라인을 따라 분석된 프로파일 정보를 나타
낸다.  
 
 

 

(a) 

 
(b) 

그림 5.8 영상으로부터의 프로파일 획득 
(a) 샘플 영상  (b)샘플 영상의 지시된 라인으로부터 추출된 프로파일 
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   그레이 스케일의 영상의 경우 색 농도가 어두울수록 0 에 가까워지며 
밝을수록 255 에 가까워진다. 따라서 그림 5.8 의 영상에서 배경색 농도는 
200 이상의 밝은 값을 가지고 있지만 어두운 색의 세로 띠가 형성된 부분
에서는 색 농도 값이 낮아짐을 프로파일을 통해 알 수 있다.  
   그림 5.9 는 두 프레임 영상에 대한 프로파일 분석의 예를 나타내는데 
두 영상은 모두 모세혈관의 경우처럼 경계선이 분명한 입자가 아니라 
gradient profile 형태를 가지도록 구성한 것이다. 프레임 1 영상에 나타난 
색농도띠는 프레임 2 에서는 약 40um 정도 위쪽 방향으로 이동한 것을 볼 
수 있으며 프로파일을 보면 색 농도 곡선의 패턴이 유지되면서 왼쪽으로 
이동된 것을 알 수 있다. 이와 같이 프로파일의 이동 상태를 파악하면 몇 
픽셀을 이동하였는지 검출할 수 있는데 이를 위해 프로파일 곡선들을 서로 
상호상관(cross-correlation) 분석을 실시하고 그 피크값를 이용하면 이동 
거리를 계산해낼 수 있다. 
   상호상관법에서 두 프로파일 신호를 각각 x(i), y(i)라고 하면 프로파일
간의 지연(delay)값이 d 에 대해 상호상관값 r 은 다음과 같이 정의된다. 
 

[ ]

∑∑

∑
−−

−−×−
=

ii

i

myiymxix

mydiymxix
dr

22 ))(())((

))(())((
)(

              (5.3) 
 
   여기서 mx, my 는 두 프로파일에 대한 평균값을 의미한다. 이와 같이 
구해진 상호상관값들 중에서 피크가 나타나는 부분의 x 축값인 픽셀 값이 
바로 두 프로파일간의 지연 값인 이동거리를 나타낸다. 
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(c)                                      (d) 
 

그림 5.9 샘플 영상에 의한 프로파일 분석 
(a) 프레임 1 샘플 (b) 프레임 1 영상의 프로파일  
(c) 프레임 2 샘플 (d) 프레임 2 영상의 프로파일 
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   그림 5.9 의 두 프레임을 통해 얻어진 프로파일의 상호상관값은 그림 
5.10 과 같다. 상호상관값의 피크가 나타난 부분의 x 축값이 -31 이므로 
31 픽셀수 만큼 이동했다는 것을 의미하며 이 때에 (-)부호는 프레임 2 에
서의 영상이 위쪽으로 이동했다는 것을 의미한다. 이동 속도는 다음과 같
이 구해진다. 
 

sec]/[36.1sec)/(30
)(240

)(350)(31 mmframes
pixel
mpixel ≅×× µ    (5.4) 

 
 

 
그림 5.10 샘플 영상의 프로파일에 대한 상호상관분석 결과 

 
   이와 같은 프로파일 기반의 PIV 방법을 이용하여 실제 모세혈관 영상
에 적용한 예는 그림 5.11 과 같다. 
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               (a)                                      (b) 

  
(c)                                      (d) 

  
그림 5.11 모세혈관의 프로파일 분석의 예 

(a) 프레임 1 영상에 대한 프로파일 선택   
(b) 프레임 1 영상의 선택된 라인의 프로파일 
(c) 프레임 5 영상에 대한 프로파일 선택   
(d) 프레임 5 영상의 선택된 라인의 프로파일 

 
   프레임 1 에서 검출을 원하는 영역을 지정하면 프레임 1 과 프레임 5 의 
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해당 영역 중심 라인에 분포한 프로파일을 구하게 되고 두 프로파일 곡선
을 상호상관법으로 분석한 결과는 그림 5.12 와 같다. 
 

 
그림 5.12 모세혈관 영상의 프레임 1 과 프레임 2 의 프로파일에 대한 상호상관값 

 
  
   두 프로파일에 대한 상호상관값의 피크가 18 픽셀에서 형성되었으므로 
다음의 식에 의해 속도를 구할 수 있다. 
 

sec]/[79.0sec)/(30
)(240

)(350)(18 mmframes
pixel
mpixel ≅×× µ    (5.5) 

 
   그러나 위와 같은 프로파일 기반으로 속도를 구하는 방법에는 실제 적
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용하기에 어려운 문제점이 있다. 프로파일의 패턴이 어느 정도 비슷한 경
우에만 측정이 가능하므로 이 때문에 혈액의 흐름을 여러 프레임 동안 관
찰하면서 검출 가능할 정도로 패턴이 유지가 되는지를 판단해야만 한다. 
따라서 본 논문에서는 이와 같은 단점을 보완하기 위해 뉴로-퍼지 방법을 
이용하여 사용자가 선택한 부분에서의 프로파일 패턴이 속도 검출이 가능
한지의 여부를 판별할 수 있도록 하였다. 
 
5.5.2 속도검출의 가능 여부 판단을 위한 뉴로-퍼지 방법 
   프로파일을 기반으로 혈류속도를 측정할 때에 가장 판단하기 어려운 점
은 선택한 부분의 프로파일이 프레임이 진행되면서 패턴의 형태가 어느 정
도 유지가 될 것인가 하는 점이다. 이것을 확인하기 위해서는 선택한 부분
을 한 프레임씩 탐색해가면서 패턴이 유지되는 정도를 관찰해야 하므로 측
정시간이 길어지고 사용상의 편의성이 떨어지게 된다. 
   혈류 속도를 검출하기 적합하도록 혈액의 패턴이 프레임이 진행되면서 
관찰이 가능하다는 것은 프로파일의 형태가 어느 정도 유지가 되면서 이동
된다는 것을 의미하며 이것은 한두 프레임의 형태로 다음의 프레임이 예측 
가능해야 한다는 것으로 해석할 수 있다. 
   혈액의 흘러가는 패턴이 여러 프레임에 걸쳐 관찰이 가능하고 속도 검
출에 용이한 경우의 예를 그림 5.13 에 나타내었다. 프레임 1 에서부터 프
레임 3 까지 진행되는 동안 프로파일의 형태를 보면 기본적인 형태를 유지
하면서 오른쪽으로 이동되는 것을 볼 수 있다. 반면 속도 검출이 어려운 
경우의 예는 그림 5.14 에 나타내었다. 이 경우 프레임 3 까지 진행되면서 
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                (a)                                    (b) 

       
(c)                                    (d) 

       
               (e)                                (f) 

그림 5.13 속도검출이 가능한 혈액의 흐름영상과 프로파일 
(a) 프레임 1 영상  (b) 프레임 1 에 대한 프로파일 
(c) 프레임 2 영상  (d) 프레임 2 에 대한 프로파일 
(e) 프레임 3 영상  (f) 프레임 3 에 대한 프로파일 
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             (a)                                    (b) 

       
              (c)                                    (d) 

           

             (e)                                (f) 
그림 5.14 속도검출이 불가능한 혈액의 흐름영상과 프로파일 

(a) 프레임 1 영상  (b) 프레임 1 에 대한 프로파일 
(c) 프레임 2 영상  (d) 프레임 2 에 대한 프로파일 
(e) 프레임 3 영상  (f) 프레임 3 에 대한 프로파일 
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프로파일 패턴의 형태도 불분명한 피크를 형성하면서 진행되고 이동되는 
것도 분명히 나타나지를 않는다. 
   한편, 속도검출이 가능한 경우와 불가능한 경우를 판단하는데 있어서 
단순히 패턴의 유사성을 계산하는 것만으로는 판별하는 것이 어렵다. 패턴
의 유사성은 상호상관계수를 구함으로써 구할 수 있는데 위의 두 가지 경
우에 대해 상호상관계수를 하면 다음과 같다. 
  

표 5.1 두 프레임 간의 상호상관계수의 비교 
상호상관 대상 검출가능한 경우 검출 불가능한 경우 

프레임 1 과 프레임 2 0.3252 0.6039 

프레임 1 과 프레임 3 0.3227 0.3792 

프레임 2 와 프레임 3 0.2002 0.7007 
 
   표 5.1 의 결과에서 보면 오히려 검출 불가능한 경우의 상호상관계수의 
값이 더 크다는 것을 알 수 있다. 이는 단순히 상호상관계수에 의해 패턴
이 유사하게 나타나더라도 속도 검출이 모두 가능하지는 않다는 것을 의미
한다. 따라서 본 논문에서는 프로파일의 패턴이 속도검출이 가능한 경우에
는 프레임이 진행되더라도 예측 가능하다는 가정을 설정하였고 이를 구현
하기 위해 뉴로-퍼지 방법의 하나인 dynamic evolving neural-fuzzy 
inference system (DENFIS) 알고리즘을 적용하였다. 
   DENFIS 방법을 사용하기 위해서는 입력과 출력을 먼저 설정하여 훈련 
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데이터를 통해 소속함수와 규칙을 생성하도록 해야 한다. 입력 데이터는 
프레임 1 과 프레임 2 의 두 가지로 설정하였고 출력 데이터는 프레임 3 으
로 설정하였다. 이 때에 입력과 출력 데이터의 프로파일 크기들이 서로 차
이가 나기 때문에 입출력 범위를 정규화시키기 위해 다음과 같은 식을 도
입하였다. 
 

)))(min()(max(
))(min()()(
nn

nn
n frpfrp

frpfrpfrp
−

−=                (5.6) 

 
   여기서 p(frn)은 프레임 n 의 프로파일 백터를 나타내는 것으로 위의 과
정을 거치면 입력 및 출력 프로파일의 범위가 그림 5.15 와 같이 [0, 1]로 
정규화된다. 정규화시킨 이후에는 DENFIS 시스템의 파라미터를 표 5.2 와 
같이 설정하고 데이터를 학습시켰다. 
 

표 5.2 DENFIS 시스템에 대한 파라미터 설정 
항목 설정값 
입력 2 
출력 1 

임계값 0.08 
규칙 형태 High-order TSK 

소속함수의 개수 3 
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(a) 

 
(b) 

그림 5.15 프로파일의 입력 및 출력 훈련 데이터 
(a) 속도 검출이 가능한 영상의 프로파일 
(b) 속도 검출이 불가능한 영상의 프로파일 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 
0.1 
0.2 
0.3 
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0.6 
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0.8 
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1 

Input 1: fr(1) Input 2: fr(2) Output: fr(3)
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1 Input 1: fr(1) Input 2: fr(2) Output: fr(3)
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   여기서 임계값은 입출력 소속함수의 공간분포에 따른 클러스터링 간의 
거리의 한계 값을 의미한다. 규칙 형태는 퍼지 규칙의 기본 형태로써 모델
링이 비교적 간단하고 차수의 설정이 가능한 high-order TS(Takagi-
Sugeno) 타입으로 설정하였으며 소속함수는 3 개를 기본으로 하였다.  
   위와 같이 DENFIS 파라미터들을 설정하고 예측 오차를 나타내는 
RMSE 값 및 NDEI 값을 이용하여 프로파일 패턴에 대한 예측 가능성을 평
가하였다. 그림 5.16 은 이러한 평가 방법을 적용하여 앞서 예로써 제시한 
그림 5.15-(a)의 속도 검출이 가능한 경우의 두 입력 프로파일에 대한 훈
련 데이터 학습 결과이고 표 5.3 과 같은 추론 값이 생성되었다. 그림 
5.16-(b)는 프로파일에 대한 입력 공간에서의 클러스터링과 각 중심들의 
분포를 나타내는 것으로서 생성된 규칙의 개수와 클러스터링된 개수가 같
음을 보여주며 클러스터링의 중심을 기준으로 설정된 퍼지 소속함수들이 
배치된다. 
 

표 5.3 검출이 가능한 경우 훈련 데이터의 추론 결과 
구분  결과값 

생성된 규칙 수 9 
RMSE 0.083 
NDEI 0.273 

 
   또한 속도 검출이 불가능한 경우의 예로써 제시한 그림 5.15-(b)의 두 
입력 프로파일에 대한 훈련 데이터 학습 결과는 그림 5.17 과 같고 표 5.4
과 같은 추론 값이 생성되었다.  
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         표 5.4 검출이 불가능한 경우 훈련 데이터의 추론 결과 

구분  결과값 
생성된 규칙 수 9 

RMSE 0.161 
NDEI 0.754 

 
   표 5.2 와 표 5.3 를 보면 혈류 속도의 검출이 가능할 정도로 프로파일 
패턴의 예측이 가능한 경우에는 NDEI 값이 0.273 으로 불가능할 정도로 
프로파일 패턴을 예측하기 어려운 경우의 NDEI 값인 0.754 보다 매우 작
게 나타난다.  
   이는 패턴의 형태가 일정한 경우에는 퍼지 입출력 공간을 형성하는 퍼
지 규칙들이 일정한 규칙에 의하여 결정되는 것과 달리 패턴이 일정하지 
않으면 퍼지 규칙들도 불규칙하게 형성될 수 있기 때문에 나타나는 결과이
다. 따라서 정규화된 값인 NDEI 값을 기준으로 패턴의 예측 가능성을 판단
할 수 있으며 판단 기준이 되는 NDEI 값은 예측 가능한 영상 샘플과 예측 
불가능한 샘플들에 대해 실험을 통하여 결정할 수 있다. 
   실험적으로 결정된 NDEI 값을 기준으로 선택된 영역에 대한 검출 가능
성 여부를 판단한 후에는 영상이 선택된 시점을 프레임 1 으로하여 패턴이
유지가 되는 프레임 3 과 상호상관값을 구한다. 구해진 상호상관값 중 피
크가 형성되는 부분을 통해 두 프로파일간의 지연이 발생한 픽셀 값을 알 
수가 있고 이 값을 캘리브레이션된 수식에 적용하면 혈류속도 값을 구할 
수가 있다. 
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(a) 

 

 
(b) 

그림 5.16 속도 검출이 가능한 영상의 프로파일에 대한 추론 
(a) 추론 결과 및 오차   (b) 입출력 공간에 형성된 클러스터의 분포 
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(a) 

 

 
(b) 

그림 5.17 속도 검출이 불가능한 영상의 프로파일에 대한 추론 
(a) 추론 결과 및 오차   (b) 입출력 공간에 형성된 클러스터의 분포 
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제 6 장 결과 및 고찰  
 
6.1 영상신호 전처리과정 결과 
   모세혈관 영상 신호로부터 원하는 속도 정보를 검출하기에 앞서 영상의 
품질을 높이고 속도 검출에 필요한 특징들이 보다 뚜렷이 구분되어 나타나
도록 모든 프레임 영상에 걸쳐 전처리 과정을 거쳤다. 농도를 평탄화하여 
프로파일 곡선의 패턴이 선명하게 드러나도록 하였으며, 메디안 필터를 적
용하여 고배율 확대에 따라 생성되는 랜덤잡음을 제거하였다. 또한 자연적
으로 발생한 영상의 흔들림을 보정하는 전처리 과정을 적용하였다. 
 
6.1.1 농도 평탄화 결과 
   그림 6.1 은 모세혈관 영상에 대한 전처리 과정의 첫 번째 단계인 농도 
평탄화 과정의 결과이다. 원 영상의 경우 색 농도의 분포를 나타내는 히스
토그램상에서 그림 6.1-(b)와 같이 농도 값이 약 25~220 사이의 분포 값
을 가지고 있다. 이 경우 농도의 구별이 뚜렷하지 않기 때문에 혈액의 흐
름 상태의 구분이 쉽지가 않으므로 그림 6.2-(d)와 같이 농도를 전 구간
에 걸쳐 분포하도록 평탄화 과정을 거치게 되면 그림 6.2-(c)와 같이 농
도대비가 뚜렷한 영상을 얻을 수 있다.  
   모세혈관 영상의 프로파일을 분석하는데 있어서 두 프레임의 프로파일 
곡선의 형태를 상호상관값을 구하게 되는데 프로파일의 색농도값 분포가 
좁게 되면 곡선이 완만하여 상호상관 값의 피크가 뚜렷이 구별되지 않게 
된다. 따라서 프로파일 곡선의 변화가 크고 패턴의 구분이 뚜렷할수록 상
호상관값의 피크가 보다 정확히 형성될 수 있다.  
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               (a)                                      (b) 

    

(c)                                      (d) 
 

그림 6.1 모세혈관 영상에 대한 농도 평탄화 결과 
(a) 평탄화 전의 영상  (b) 평탄화 전의 히스토그램 분포  
(c) 평탄화 후의 영상  (d) 평탄화 후의 히스토그램 분포 
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6.1.2 랜덤잡음 제거 결과 
   랜덤잡음은 모든 영상 프레임에 걸쳐서 분포하고 있으며 시간에 대해서
도 랜덤한 특성을 가지고 있다. 특히 랜덤 잡음은 작은 입자의 형태를 띠
고 있기 때문에 기존의 PIV 방법에서는 매우 민감한 변수중의 하나로 취
급되어야 했다. 본 논문에서 제안한 프로파일 기반의 측정법은 입자형태의 
패턴을 주로 추적하는 기존의 PIV 방법과는 달리 특정 라인에 대한 프로
파일을 분석하는 것이므로 랜덤잡음에 대해서는 상대적으로 덜 민감한 특
성이 있다. 그러나 배율확대 및 촬영시 광량 부족에 따라 발생하는 암부노
이즈들 역시 누에 보일 정도의 색농도값을 가지기 때문에 일차적으로 제거
해주는 과정이 필요하다. 본 논문에서는 3 점 메디안 필터를 사용하였으며 
그림 6.2 에 필터 적용전과 적용후의 영상을 나타내었다. 
 
 

     
(a) (b) 
그림 6.2 메디안 필터에 의한 랜덤잡음 제거 

(a) 원영상  (b) 랜덥잡음 제거 후 
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6.1.3 흔들림 보정 결과 
   그림 6.3 은 모세혈관 영상에 대한 흔들림 보정의 결과로 총 10 프레임
에 대해 보정 알고리즘을 적용하였다. 그림 6.3-(a)는 보정하지 않은 원 
래의 영상을 100 프레임에 걸쳐 겹쳐서 나타낸 것으로 흔들림이 계속적으
로 발생함을 알 수 있다. 측정 시 피험자의 손가락을 충분히 고정시킨다 
해도 현미경 렌즈의 500 배 확대 배율 때문에 호흡과 같은 미세한 움직임
에도 영상이 흔들리게 된다.  
   그림 6.3-(b)는 흔들림이 발생한 100 프레임의 연속된 영상이 어떤 좌
표로 얼마나 흔들렸는지를 분석한 결과이다. 각 프레임마다 상호상관법에 
의해 얻어진 피크값으로 움직임이 발생한 좌표를 추적할 수 있으며 분석결
과 x 축과 y 축으로 각각 최대 ±10pixel 의 흔들림이 발생하였다. 한 픽셀
의 흔들림이 발생하였을 경우 약 ±0.02mm/sec 의 오차가 발생하므로 
±10 픽셀이 흔들리게 되면 약 ±0.4mm/sec 의 측정 오차가 발생함을 의
미한다. 또한 x 축과 y 축으로 일정하게 흔들리는 것이 아니라 랜덤 하게 
흔들림이 발생하므로 오차의 발생을 예측하기도 어렵게 된다.  
   따라서 상호상관법에 의해 각 프레임간의 흔들림 좌표를 추적하여 변위
가 발생 항 좌표만큼 상쇄하여 주면 그림 6.3-(d)와 같이 ±3pixel 이내
로 흔들림을 보정할 수 있으며 결과적으로 영상의 흔들림에 대해 약 
±0.06mm/sec 의 오차범위로 보정하였다. 그림 6.3-(c)는 흔들림 보정을 
실시한 후의 100 프레임의 영상을 중첩하여 나타낸 것으로 육안으로는 흔
들림이 거의 관찰되지 않음을 볼 수 있다. 
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(a) (b)  
 

  
   (c)                                   (d) 
 

그림 6.3 흔들림 보정 결과 
(a) 흔들림이 발생한 프레임들의 겹침 영상   
(b) 프레임 진행에 대한 흔들림 좌표 변화 
(c) 흔들림 보정후의 프레임 겹침 영상 
(d) 프레임 진행에 대한 흔들림 보정후의 좌표 변화 
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6.2 뉴로-퍼지에 의한 검출 가능성 판단 및 속도 검출결과 
   실제 측정한 데이터에 대해 프로파일 기반의 PIV 방법으로 혈류속도를 
구하기 전에 선택한 부분의 영상에서 속도를 검출해낼 수 있는지를 먼저 
판단해야 한다. 따라서 앞서 기술한바 와 같이 검출 가능 및 불가능 여부
를 판단할 수 있는 NDEI 기준값을 찾아야 한다. 
   실험은 연세대학교 신촌세브란스 심혈관센터에서 23 세~55 세의 건강
한 성인 남녀 11 명을 대상으로 실시되었다. 수집된 영상 프레임들을 모두 
관찰하면서 혈류 속도의 측정이 가능할 정도로 패턴의 흐름이 분명히 나타
나는 시료와 측정이 불가능할 정도로 패턴의 흐름이 보이지 않는 시료를 
각각 15 개씩 선택하여 해당 프레임에서 추출한 프로파일들을 DENFIS 추
론 시스템으로 분석하고 그 결과를 표 6.1 에 나타냈다. 검출 가능성을 판
단하기 위한 기준값을 찾기 위해 NDEI 값을 오름차순 순서로 재배열한 결
과 검출이 가능한 경우와 불가능한 경우의 경계값이 각각 0.4736 과 
0.6279 이므로 그 사이값인 0.5508 이므로 이 값을 기준값으로 사용하였다. 
한편 검출 가능한 경우와 불가능한 경우의 영상에 대한 평균값이 각각 
0.3277 와 0.7416 로 대부분의 NDEI 값이 이 대역에 분포하고 있다. 
   그림 6.4 는 실제 측정의 적용예를 나타낸 것으로 영상이 획득되고 나
면 원하는 영역에 직사각형으로 된 선택 툴을 이용하여 속도를 측정하고자 
하는 부위를 선택한다. 선택한 부위는 선택한 순서대로 알파벳 식별문자가 
부여되고 선택이 완료된 후에는 영상신호 전처리과정을 거쳐 검출이 가능
한지의 여부를 판단한 뒤 검출 가능한 영역에 대해서는 프로파일을 이용하
여 속도를 구하도록 하였다.  
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    표 6.1 속도 검출 가능성 여부의 판단을 위한 NDEI 한계값 설정실험 결과 
 

구분 시료번호 NDEI 값(오름차순 정리) 

1 0.2155 

2 0.2339 

3 0.2434 

4 0.3014 

5 0.3089 

6 0.3111 

7 0.3118 

8 0.3249 

9 0.3266 

10 0.3434 

11 0.3604 

12 0.3718 

13 0.3784 

14 0.4089 

검출 가능 

15 0.4746 

16 0.6279 

17 0.6309 

18 0.6654 

19 0.6758 

20 0.6841 

21 0.7297 

22 0.7574 

23 0.7577 

24 0.7674 

25 0.7744 

26 0.7863 

27 0.7017 

28 0.8063 

29 0.8771 

검출 불가능 

30 0.8823 
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그림 6.4 속도검출을 위한 관심영역의 선택 

 
   그림 6.5 와 그림 6.6 및 그림 6.7 은 각각 영역 A 와 영역 B 및 영역 C
의 프로파일에 대해 프레임 1 과 프레임 2 를 DENFIS 의 입력으로 프레임 3
을 추론하여 예측이 가능한 패턴으로 혈액이 흐르는지를 분석한 결과이다. 
영역 A 와 영역 B 의 경우 NDEI 의 값이 각각 0.265 와 0.283 이었으며 이 
값은 실험적으로 구한 NDEI 의 경계값인 0.5508 보다 작으므로 패턴의 예
측이 가능한 경우로 혈류속도의 측정이 가능하다. 이에 반해 영역 C 의 경
우는 NDEI 가 0.671 로써 경계값보다 크므로 프레임 1 과 프레임 2 로 패턴 
예측이 불가능한 경우로 판단하여 속도검출이 불가능하다. 
   속도검출이 가능하다고 판정된 영역에 대해서만 속도계산이 이루어 지
므로 영역 A 와 영역 B 에 대해서만 프레임 1 과 프레임 3 의 프로파일을 이
용하여 상호상관분석을 실시하게 되며 그 결과를 그림 6.8 에 나타냈다. 영
역 A 의 경우 프로파일의 패턴 지연이 5 픽셀로 계산되었고 영역 B 의 경우 
패턴 지연이 3 픽셀로 계산되었다.  

A

B

C
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(a) 

 

 
(b) 

그림 6.5 영역 A 에 대한 검출 가능성 판정 
(a) 입력 및 출력 프로파일 (b) DENFIS 추론 결과(NDEI=0.265) 
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(a) 

 

 
(b) 

그림 6.6 영역 B 에 대한 검출 가능성 판정 
(a) 입력 및 출력 프로파일 (b) DENFIS 추론 결과(NDEI=0.283) 
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(a) 

 

 
(b) 

그림 6.7 영역 C 에 대한 검출 가능성 판정 
(a) 입력 및 출력 프로파일 (b) DENFIS 추론 결과(NDEI=0.671) 
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그림 6.8 영역 A 및 영역 B 에 대한 상호상관 결과 

(a) 영역 A 에 대한 상호상관값   (b) 영역 B 에 대한 상호상관값 
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   패턴지연을 나타내는 픽셀 단위값을 보정에 의해 구해진 수식에 적용하
면 각각 다음과 같이 속도를 구할 수 있다.  
 

sec]/[22.0sec)/(30
)(320

)(470)(5 mmframes
pixel
mpixel ≅×× µ      (6.1) 

sec]/[13.0sec)/(30
)(320

)(470)(3 mmframes
pixel
mpixel ≅×× µ      (6.2) 

 
   위의 보정 수식에 의해 계산된 영역 A 와 영역 B 의 혈류속도는 각각 
0.22mm/sec 와 0.13mm/sec 이다. 실질적으로 모세혈관의 혈류 속도는 항
상 일정한 것이 아니므로 모니터 화면상에 나타나있는 혈관들도 모두 같은 
속도로 혈액이 흐르는 것은 아니다. 따라서 측정하고자 하는 몇 개의 부위
를 선택하여 그 중에서 선택적으로 결과값을 취하는 방법도 있고 또는 선
택하여 검출 가능한 영역에 대해 계산된 속도값들을 평균 내서 대표값으로 
사용하는 방법도 가능하다. 위의 예에서 검출된 영역의 속도 평균값을 구
하면 0.18mm/sec 가 되고 이 값은 모니터상에 표시된 프레임 전체에 대한 
대표값이 된다. 
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6.3 안정 상태에서의 실험결과 
   모세혈관 내부의 혈류속도는 피험자가 안정상태에 있을지라도 혈액성분
이 지나가는 상태에 따라 변화될 수 있다. 따라서 어느 한 시점에서의 혈
류 속도를 측정하는 것 보다 일정 시간을 두고 속도를 측정하여 평균적인 
값을 사용하는 것이 필요하다. 표 6.2 는 피험자를 10 분간 안정시킨 후 
16 초간 획득한 영상에 대해 속도를 검출한 결과이고 그림 6.9 는 그래프
로 나타낸 것이다. 
 
               표 6.2 안정 상태에서의 실험결과          (단위: mm/sec) 

측정회수 
시간 
(초) 

1 2 3 

PIV 
측정값
평균 

수동 
측정값 차이 오차 

(%) 

1 0.31 0.28 0.29 0.29 0.35 0.06 16.2 

2 0.18 0.14 0.15 0.16 0.22 0.06 28.3 

3 0.33 0.28 0.31 0.31 0.35 0.04 12.4 

4 0.31 0.29 0.28 0.29 0.35 0.06 16.1 

5 0.3 0.25 0.29 0.28 0.31 0.03 9.6 

6 0.45 0.44 0.45 0.45 0.44 0.01 1.5 

7 0.39 0.45 0.42 0.42 0.44 0.02 4.5 

8 0.18 0.17 0.16 0.17 0.13 0.04 30.7 

9 0.28 0.28 0.29 0.28 0.35 0.07 19.0 

10 0.25 0.2 0.22 0.22 0.22 0.00 1.5 

11 0.28 0.33 0.32 0.31 0.35 0.04 11.4 

12 0.21 0.18 0.19 0.19 0.22 0.03 12.1 

13 0.29 0.22 0.25 0.25 0.31 0.06 18.2 

14 0.31 0.33 0.31 0.32 0.35 0.03 9.5 

15 0.42 0.38 0.38 0.39 0.4 0.01 1.6 

16 0.12 0.12 0.11 0.12 0.09 0.03 29.6 

평균 0.29 0.27 0.28 0.28 0.30 0.03 12.9 
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   10 분간의 안정 후에 측정한 결과이지만 모세혈관 내부를 흐르는 혈액
의 속도가 일정하지 않음을 알 수 있다. 수동 측정법과의 비교결과 약 
12.9%의 오차가 발생하였고 16 초간의 혈류 속도를 대표할 수 있는 평균
값은 0.28mm/sec 으로 계산되었다. 
 
 

 
그림 6.9 안정 상태에서의 혈류속도 측정 
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6.4 커프 가압에 의한 실험결과 
   안정상태의 실험이 혈류속도의 변화를 인위적으로 변화시키지 않은 상
태에서 측정한 것에 반해 커프 가압실험은 인위적으로 혈류 속도의 변화를 
주어 속도 변화가 계측되는지를 검증하는 실험이다. 피험자의 상완팔뚝에 
혈압계용 커프를 감고 그림 6.10 과 같이 6 초간 가압한 후 감압시키는 방
식으로 인위적인 혈류 흐름을 조절하도록 하였다.  
 
 
               표 6.3 커프가압에 의한 실험결과       (단위: mm/sec) 

 측정회수  

시간 

(초) 
1 2 3 4 5 6 

PIV 

측정값

평균 

수동 

측정값
차이 오차(%) 

1 0.11 0.13 0.17 0.22 0.11 0.33 0.18 0.19 0.01 6.2 

2 0.07 0.07 0.23 0.28 0.14 0.24 0.17 0.16 0.01 7.3 

3 0.11 0.10 0.19 0.27 0.07 0.22 0.16 0.14 0.02 13.2 

4 0.06 0.08 0.23 0.06 0.04 0.13 0.10 0.10 0.00 0.0 

5 0.04 0.08 0.09 0.05 0.04 0.09 0.07 0.07 0.01 7.1 

6 0.04 0.04 0.08 0.04 0.03 0.05 0.04 0.03 0.01 33.2 

7 0.14 0.04 0.03 0.15 0.04 0.04 0.07 0.09 0.02 24.3 

8 0.35 0.07 0.31 0.22 0.06 0.08 0.18 0.19 0.01 4.7 

9 0.26 0.08 0.34 0.53 0.18 0.43 0.30 0.28 0.02 8.2 

10 0.30 0.11 0.36 0.35 0.36 0.35 0.31 0.29 0.02 5.4 

11 0.28 0.15 0.26 0.33 0.36 0.36 0.29 0.26 0.03 12.2 

12 0.36 0.07 0.08 0.13 0.19 0.33 0.19 0.21 0.02 8.6 

평균 0.17 0.09 0.19 0.21 0.14 0.22 0.17 0.16 0.01 10.7 
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   실험 결과 가압을 시작함과 동시에 혈관이 폐색되어 0.2mm/sec 이었던 
혈류속도가 가압이 완료된 6 초경에는 0.05mm/sec 로 거의 혈액이 흐르지 
않았고 감압이 개시된 후에는 점차 속도가 증가하다가 완전이 개방된 후에
는 막혔던 혈액이 일시적으로 다량 모세혈관으로 흐르면서 속도가 
0.3mm/sec 까지 증가하였다가 다시 원래의 속도인 0.2mm/sec 로 회복되었
다. 
 

 
그림 6.10 커프 가압 및 감압 상태에서의 혈류속도 측정 
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제 7 장 결  론 
 
   본 논문에서는 모세혈관 영상으로부터 혈류속도를 검출하고 검출가능성 
유무를 판단할 수 있는 기법을 제안하였다. 이를 위하여 영상을 획득하고 
PIV 기법을 적용하였는데 기존의 기법은 입자 패턴을 추적하도록 되어있었
기 때문에 비정형질 형태의 혈류 영상에 적용하기에는 한계가 있다. 따라
서 모세혈관 내 혈액의 흐름을 검출하기에 적합하도록 입자패턴 기반이 아
닌 프로파일을 기반으로 하여 상호상관분석을 이용하여 혈류 속도를 검출
하였다. 
   촬영된 영상은 농도를 균일하게 분포시키는 농도 평탄화 과정과 유입되
는 랜덤잡음을 제거하기 위해 메디안 필터를 적용시켰다. 또한 고배율의 
촬영으로 인해 발생하는 영상의 흔들림 현상을 보정하는 전처리 과정을 적
용시켰고, 입력된 영상에서의 실제 변위값을 측정하기 위해 마이크로 눈금
자를 촬영하여 보정을 실시하였다.  
   전처리된 영상으로부터 선택된 영역의 프로파일을 각 프레임마다 추출
하였고 상호상관분석에 의해 속도를 구하기 전에 해당 영역에서 속도 검출
이 가능한지의 여부를 뉴로-퍼지의 기법중의 하나인 DENFIS 를 이용하여 
판단하도록 하였다. 속도 검출이 가능한 영상은 프레임이 진행되더라도 프
로파일의 패턴이 유사하게 이동하므로 이전의 두 프레임을 통하여 다음 프
레임에서의 프로파일을 예측할 수 있다. DENFIS 추론 시스템에 이전 두 
프레임의 프로파일을 입력으로 하고 다음 프레임을 출력으로 하여 추론 가
능한 정도를 NDEI 값을 이용하여 판단하도록 하였다. 
   측정값에 대한 신뢰성 평가를 위해 안정상태 및 커프 가압 실험결과를 
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기존에 사용되던 수동 측정법과 비교하였다. 
  위의 모든 과정을 통하여 구해진 결과를 통하여 다음과 같은 결론을 얻
을 수 있었다. 
  
(1) 모세혈관 영상을 상호상관분석을 통하여 흔들림을 보정함으로써 보정 

전의 약 30% 수준으로 흔들림을 줄일 수 있었다. 
(2) 뉴로-퍼지를 이용하여 프로파일 패턴의 예측 가능성을 판단함으로써 

상호상관계수를 비교하는 것으로는 판단하기 어려운 경우에도 동일한 
패턴 진행의 여부를 판단할 수 있었다. 

(3) DENFIS 의 추론 결과로 발생된 NDEI 값을 이용하여 패턴의 예측가능
성을 판단할 수 있었다. 

(4) 프로파일에 대한 상호상관분석법에 의해 모세혈관 내부를 흐르는 혈
액의 속도를 검출할 수 있었으며 안정 상태와 커프실험 결과 수동 측
정법과 비교하여 각각 12.9%, 10.7%의 검출 오차를 나타내었다. 

(5) 본 논문에서 제안한 모세혈관 혈류속도 측정 기법을 이용하면 말초혈
관 혈액순환장애와 같은 순환 및 혈관계통의 질환에 대한 진단 지표 
및 치료의 진행상태 판단에 중요한 임상적 정보를 제공할 수 있을 것
이다. 또한 혈액순환 개선을 위한 약물의 효과 분석에도 정량적인 정보
를 제공할 수 있을 것을 기대된다. 

 
   현재는 아날로그 방식의 CCD 카메라를 이용하여 비교적 저속 및 저해
상도의 영상을 획득하였는데 향후 고속 촬영 및 고해상도를 지원하는 디지
털 방식의 촬영 장치를 이용한다면 더욱 정 하고 신뢰성 있는 속도 검출
이 가능할 것이다. 
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ABSTRACT 

 

A Study on Measurement of Capillary Blood Flow Velocity 

using Neuro-Fuzzy and PIV 
 

Cha, Dong_Ik 

Dept. of Biomedical Engineering 

The Graduate School 

Yonsei University 

 

   Capillary blood flow velocity is an important factor for estimation of homeostasis 

in tissue fluid since capillaries play a vital role in the exchange of nutrients and waste 

products. The former measurement method of blood flow velocity has disadvantages 

of tracking particle pattern during flow and requiring many experiences of 

measurement. These mean that it has limitation of using for non-particle type image 

of capillary blood flow and examiner must select manually detecton periods of frame. 

This paper describes measurement method of blood flow velocity from capillary 

images and decision method of possibility for velocity measurement by neuro-fuzzy. 

After image acquisition, PIV method was used for detection of capillary blood flow 

velocity.  

   For using proposed method, capillary blood flow image was magnified by 500 

times and acquired by speed of 30 frames per second with 320x240 resolution. And 
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then, pre-peocessing that is contrast equalization and median filter for elimination of 

random noise was adopted. The tremble of image due to high magnification was 

compensated by cross-correlation method over all pixels of image frame, and blood 

flow velocity was measured by acquired frame image of micro-grid ruler for 

calibration process.  

After line profiles of each frame were extracted from pre-processed image, a 

possibility of velocity detection was estimated by DENFIS one of many neuro-fuzzy 

algorithms and capillary blood flow velocity was calculated from cross-correlatoin of 

each profile. The former two profiles and the next profile were setted up two inputs 

and one output respectively. A possibility of velocity detection was estimated by using 

NDEI value which is represented how to predict accurately the next output profile 

using two input profiles. 

In order to estimate reliability of measurement result, result of manual 

measurement method was compared with result of prorposed method by experiment 

for measuring blood flow velocity in subject’s stable status and in a cuff inflated 

status. After above processes, final conclusions were shown as follows. 

(1) The tremble rate of image was reduced to 30% of original image by using the 

trembling compensation process. 

(2) Even if it was difficult to estimate manually which was available or not to 

measure blood flow velocity, proposed method could estimate a possibility of 

velocity detection from adopting neuro-fuzzy algorithm. 

(3) By using NDEI derived from DENFIS process, the prediction of profile 

pattern was estimated. 

(4) Capillary blood flow velocity was measured by cross-correlation of profiles. 
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As result, velocity detection errors for experiments in stable status and in cuff 

inflating status between manual measurement method and proposed method 

were 12.9% and 10.7%, respectively. 

 

 

Key words: capillary, blood flow velocity, PIV, cross-correlation, profile, neuro-fuzzy, 

DENFIS 
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