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요 약

최근 의료 장비들이 발전하고 진단 및 연구에 다양하게 이용되면서 이로부터 얻은 3차원 의료 영상들을 자동으로 처리해주는 기술

의 수요가 늘고 있다. 자동 뼈 영역화는 이러한 기술들 중 하나로써 골다공증이나 뼈 골절, 골격질환 등의 진단의 효율성을 크게 높여

줄 것으로 기대되고 있다. 현재까지 자동 뼈 영역화를 위한 연구들이 다양하게 진행되었지만 2차원 영상과는 달리 많은 데이터양과

주변 조직과의 모호한 경계들이 많다는 의료영상의 특성 때문에, 실제 진단에 사용할 수 있을만한 성능을 얻지 못하고 있다. 본 논문

에서는 이와 같은 문제를 해결하기 위해 다중 해상도를 기반으로 하여 수행속도가 빠르고 영역화 성능이 좋은 자동 뼈 영역화 기법을

제안한다. 낮은 해상도 단계에서는 학습된 집합의 뼈 정보들을 바탕으로 최근 제안된 제한된 브랜치 앤 민컷 기법을 이용하여 대략적

인 뼈 위치 및 비슷한 템플릿을 검출하고, 이후 해상도를 높여가면서 정합 과정과 영역화 과정을 반복적으로 수행한다. 제안하는 기법

의 성능을 확인하기 위해 무릎 자기공명영상(magnetic resonance image)내에서 대퇴골(femur)과 경골(tibia)을 영역화 하는 실험을 진

행하였으며, 100개의 학습 데이터들을 바탕으로 50개 영상에서 뼈들을 영역화 하였다. 제안하는 기법은 정확성 및 수행속도 측면에서

제한된 브랜치 앤 민컷에 비해 향상된 결과를 나타냈다.  

Abstract

Recently, medical equipments are developed and used for diagnosis or studies. In addition, demand of techniques which 
automatically deal with three dimensional medical images obtained from the medical equipments is growing. One of the 
techniques is automatic bone segmentation which is expected to enhance the diagnosis efficiency of osteoporosis, fracture, and 
other bone diseases. Although various researches have been proposed to solve it, they are unable to be used in practice since a 
size of the medical data is large and there are many low contrast boundaries with other tissues. In this paper, we present a fast 
and accurate automatic framework for bone segmentation based on multi-resolutions. On a low resolution step, a position of the 
bone is roughly detected using constrained branch and mincut which find the optimal template from the training set. Then, the 
segmentation and the registration are iteratively conducted on the multiple resolutions. To evaluate the performance of the 
proposed method, we make an experiment with femur and tibia from 50 test knee magnetic resonance images using 100 
training set. The proposed method outperformed the constrained branch and mincut in aspect of segmentation accuracy and 
implementation time. 
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Ⅰ. 서 론

최근 자기공명영상(magnetic resonance image, 이후

MR)과 컴퓨터단층촬영영상(computed tomography) 등 3
차원 의료 기기의 이용이 국내외적으로 보편화 되었고, 
이로부터 얻은 의료영상들을 관리하는 기술의 수요가 늘

어나고 있다. 이 중 3차원 MR영상 내에서 뼈를 영역화

(segmenta- tion) 해내는 작업은 골다공증이나 뼈 골절, 골
격질환 등의 진단을 연구, 판단하는 데에 중요한 역할을

하고 있다. 하지만 이러한 작업들은 대부분 전문가들이

많은 시간을 들여서 해오고 있기 때문에 분석이나 진단

에 한계가 있다. 
이러한 배경을 바탕으로, 전문가들의 입력을 크게 줄여

주는 반자동 혹은 완전 자동 뼈 영역화 기법들이 나타나

고 있다. Bourgeat 등은 물체의 특징(feature)들을 추출하

고 이를 학습하여, 복셀(voxel)단위로 전경과 배경을 분류

(classification)해내는 기법
[7]
을 제안하였다. 이 기법은 분

류 기법의 장점을 기반으로 하고 있지만 낮은 수준의 특

징들만을 이용하였기 때문에 영역화 정확성에 한계가 있

었다. Fripp 등과 Schmid 등은 좀 더 이론적으로 변분법

(variational method)을 기반으로 하고 있는 능동형상모델

(active shape model)[5]
과 변형모델(deformable models)[6] 

영역화 기법을 각각 제안하였다. 이 두 기법들은 형상 및

밝기 정보를 하나의 식 내에 모델링(modeling)하여 특징

기반의 영역화 결과보다 좋은 성능을 얻어냈다. 하지만

변분법 기반 기법의 경우, 어느 정도 정확한 초기값

(initialization)이 필요하며 이 초기값이 좋지 못한 경우 결

과가 국부적 최소값(local minimum)에 수렴한다. 다른 한

편으로는 초기값에 상관없이 전역적 최소값(global mini-
mum)을 찾아낼 수 있는 그래프 기반 영역화 기법들

[8,9,10]

이 나타났다. 초기 그래프 기반 기법들의 경우, 복셀

(voxel) 및 복셀 패어(voxel pair) 정보만을 모델링

(modeling) 하였기 때문에 다수의 사용자 입력 없이는 정

확한 영역화가 어려웠지만, 최근에는 좀 더 높은 차원의

사전지식(prior)들을 낮은 수준의 정보들과 함께 모델링

(modeling)해줌으로써 모호한 지역에서도 오차를 줄이고

자 하는 연구들이 나타나고 있다.
뼈 영역화를 위해 높은 차원의 사전지식을 그래프 내에

모델링 한 논문으로 제한된 브랜치 앤 민컷 기법(constraint 
branch-and-mincut)[11]을 들 수 있다. 이 기법은 데이터양이

큰 3차원 뼈 영역화를 위해 기존의 브랜치 앤 민컷(branch- 
and-mincut) 기법

[1]
을 변형한 기법으로써, 다수의 템플릿

(template)들 중 가장 비슷한 템플릿을 찾아 이를 형상 사전

지식(shape prior)으로 이용함으로써 경계가 모호한 지역에

서도 견고한(robust) 성능을 나타냈다. 하지만 여전히 높은

복잡도와 메모리를 필요로 하고 있기 때문에 원래 해상도

MR 영상 내에서 뼈를 영역화하기 어려웠고, 브랜치 앤 민

컷과는 달리 최종적으로 얻은 템플릿이 템플릿들 중 최적

(optimal)의 템플릿이 아닐 수 있기 때문에 정확도 측면에

서도 한계가 있었다. 
이에 따라 본 논문에서는 제한된 브랜치 앤 민컷 기법의

복잡도와 정확성 성능을 동시에 향상시켜주는 자동 뼈 영

역화 기법을 제안한다. 이를 위해 본 논문에서는 세 단계로

나누어진 다중 해상도(multi-resolution)영상들을 생성한

뒤, 하위 단계에서는 대략적인 뼈의 위치를알아내고, 중간

및 상위 단계에서는 점차 정확한 템플릿과 영역화 결과를

얻어내는 기법을 제안한다. 복잡도가 높은 제한된 브랜치

앤 민컷은 가장 낮은 해상도에서 대략적인 뼈의 위치를알

기 위해서만 사용하고, 이후 복잡도가 적은 그래프 컷

(graph cut) 기반
[2]
의 영역화와 경식(rigid) 정합 기법을 반

복적으로 수행한다. 실험결과를통해 해상도가 높아질수록

정합과 영역화 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있었다. 제
안하는 기법의 세부내용은Ⅱ절에, 실험결과는Ⅲ절에 제시

한다.
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Ⅱ. 제안하는 기법

1. 제한된 브랜치 앤 민컷 기법의 요약

제한된 브랜치 앤 민컷(constrained branch-and-min-
cut)[11]

은 브랜치 앤 민컷(branch-and-mincut)[1]
의 프레임웍

(framework)을 따르되, 3차원 뼈 영역화에 적합하도록 메

모리와 수행시간을 단축시킨 기법이다. 이 기법은 기존에

영역화레이블(label)만을 찾기 위해 정의되었던그래프 컷

(graph cut)[2]
의 에너지 식에 지역적이지 않은 사전지식

(non-local prior) 정보를 함께 모델링(modeling)하고 있다. 
식 (1)은 브랜치 앤 민컷의 에너지 식이다.  


∈

 
∈

  


∈

  
(1)

  
이 식의 는 모든복셀 들의 집합   안에 있는 각 복셀

의레이블 들의벡터 집합을 의미하고, 전경의 복셀레

이블은    , 배경의 복셀레이블은   으로 정의된

다.  와  는 각각 복셀 의 전경 퍼텐셜과 배경

퍼텐셜을,  는 모든 복셀 이웃들의 집합   안에 있

는 이웃한 복셀 간에 쌍항퍼텐셜(pairwise potential)을
의미한다. 
복셀 및 복셀 페어들 간의 정보를 바탕으로 퍼텐셜들을

정의했던그래프 컷 기법과는 달리 식 (1)의 모든퍼텐셜들

은 지역적이지않은 사전지식(non-local prior) 에 의해 정

의된다. 제한된 브랜치 앤 민컷 기법에서는 를 형상사전

지식(shape prior)으로 정의하였으며, 위치, 각도, 모양 등에

대해 변화가 가능한 모든 형상 템플릿을 의미하였다. 형상

사전지식 가 고정되어 있을 때는 이를 바탕으로 에너지

를 최소화하는 만 구하면 되지만, 가 변하면 (1)의 모든

퍼텐셜들이 바뀌기 때문에 지역적이지 않은 사전지식들의

총집합   내에 모든템플릿들에 대해 에너지를 비교함으

로써 최적의 를 찾아야 했다. 이 검색은 너무 복잡도

(complexity)가 높았기 때문에 Lempitsky 등은 브랜치 앤

바운드(branch and bound) 트리 검색기법
[1]
을 제안하였다.

브랜치 앤 바운드(branch and bound) 트리 검색에서는 모

든사전지식들을트리의 최하단(leaf) 노드들에 위치시켜놓

고 주변의 비슷한 사전지식들을군집(cluster)시켜 가면서 집
합된 퍼텐셜 

 min∈
 , 

 min∈
 , 


min∈

들을 구해 상위노드들의 에너지를 정

의한다. 이후루트(root)노드로부터 하단 노드로 검색을 수

행함으로써 모든 에 대해 민 컷을 수행하지않고도 최적

의 사전지식 을 찾아낸다. 이 기법은 2차원 영상 영역

화에잘동작하였지만, 3차원 영상의 경우 가능한 사전지식

의 수가 너무 많았기 때문에 메모리와 수행속도 측면에서

문제가 발생했다. 
제한된 브랜치 앤 민컷

[11]
은트리 검색속도를 더욱 향상

시켜주기 위해 하단 노드로 브랜칭(branching)을 할 때 단

항 및쌍항퍼텐셜의 관계와 영역화 결과를 함께 고려해줌

으로써, 트리의 상단에서 가능성이 적은 노드들을 제거하

였다. 하지만 여전히 수행속도 문제로 인해 [11]에서는

384*384*160 영상을 x, y, z축에 대해 각각 1/2로 다운샘플

링(downsampling)하여 실험을 진행하였으며, 트리검색의

범위가 제한적이었기 때문에 때때로 사용자의 입력 및 정

제(refinement)작업이 필요했다. 또한 간혹 지역적인 최소

값(local minimum)으로 가 수렴하는 경우가 있었기 때문

에 정확성 면에서 문제를 보이기도 하였다. 자세한 내용은

[11]을 참조한다.

2. 다중 해상도 기반의 영역화 프레임웍

본 논문에서는 상위단계, 중간단계, 하위단계로 구성된

다중 해상도(multi-resolution)를 기반으로 하여 제한된 브

랜치 앤 민컷보다 빠르고 정확하게 원본 해상도 내의 뼈를

영역화 해내는 프레임웍(framework)을 제안한다. 본 실험

에서 사용한 3차원 무릎 MR 영상의 경우 평균적으로 300
복셀 정도의 x축, 350복셀 정도의 y축, 120복셀 정도의 z축
으로 구성되어 있었기 때문에, 원본 영상, x와 y축의 크기를

1/2로 줄인 중간단계 영상, 중간단계의 해상도를 다시 x, y, 
z축에 대해 1/2로 줄인 하위단계 영상을 각각의 단계로 정

의하였다. 그림 1은 각 단계에서 수행하는 작업 및 수행결
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그림 1. 제안하는기법의흐름도. 하위해상도박스왼쪽부터각각제한된 브랜치앤민컷을이용하여찾은유사한템플릿결과, 뼈영역화결과, 학습템플릿들
중 초기 영역화에 가장 정합이 잘 된 템플릿, 정합이 잘 된 템플릿을 이용하여 얻은 영역화 결과를 보여준다. 중간 해상도 박스 왼쪽부터 각각 확장된 결과, 
학습템플릿들중확장된영역화결과에가장정합이잘된템플릿, 템플릿을이용하여얻은영역화결과를보여준다. 상위단계의최종결과는중간단계의영역화
결과를 확장한 것이다. 정합과 영역화가 반복되면서 두 결과가 모두 점차 향상됨을 확인할 수 있다.
Fig. 1. Flow chart of the proposed method. From left side of low resolution box, a detected template using constrained branch and mincut, a 
segmentation using constrained branch and mincut, a best aligned template, and a segmentation result of low resolution using the best aligned 
template. From left side of middle resolution box, the up-sampled segmentation of the low-resolution segmentation result, the best aligned template, 
the mid-resolution segmentation result. The final result is the up-sampled segmentation of the mid-resolution segmentation result. As iteratively 
conducting the segmentation and the registration, the performances of them are enhanced.

과를 보여준다. 
해상도가 가장 낮은 하위단계에서는 제한된 브랜치 앤

민컷 기법[11]을 이용하여 학습 집합(training set)으로부터

영역화 하고자 하는 뼈와 비슷한 뼈 템플릿을 찾고, 이를

사전지식으로 이용하여 초기 뼈 영역화 결과를 얻는다. 
[11]은 한 개의 평균 템플릿으로 40*40*12 범위의 위치변

형만으로 19200개의 템플릿들을 생성하여 트리를 구성했

지만, 본 논문의 하위단계에서는 계산량이 적기 때문에 30
개의 학습 템플릿들을 15*18*10 범위의 위치변형을 시켜

만든 81000개의 템플릿들을 생성하여 트리를 구성하였다. 
해상도가 낮은 영상에서 더 많은 템플릿들을 생성하여 넓

은 범위 내에서 검색을 수행함으로써 초기 영역화 정확성

을 향상시켰다.

제한된 브랜치 앤 민컷을 통해 많은 템플릿들 중 좋은

템플릿을 찾았다고 해도 3차원에서 각도, 모양, 위치 변환

을 시킨 모든 템플릿을 생성할 수는 없기 때문에, 이후 좀

더 정확한 뼈 템플릿을 얻기 위한 작업을 수행한다. 이를

위해 하위단계의 초기 영역화 결과에 학습 집합 내의 모든

뼈 템플릿들을 정합한 뒤 L1 거리가 최소인 템플릿 

을 얻어낸다. 뼈의 경우 연식 변화가 적기 때문에 경식변환

(rigid transformation)기법 중 하나인 반복근접점(iterative 
closest point)[3]

을 이용하여 정합을 수행한다. 그림 1에서

보듯이 초기 영역화 결과는 뼈의 위치 및 대략적인 모양을

나타내고 있기 때문에 제한된 브랜치 앤 민컷으로 찾은

보다 더 정확한 를 얻을 수 있다. 

가 구해지면 이를 바탕으로 식 (2)와 (3)과 같이
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 와  를 정의한다.

    log ․  ․   , (2)

    log ․  ․  .(3)

이 때  는 복셀   에서 외관정보를 바탕으로 정의된

전경 확률을 의미하며,  는 형상정보를 바탕으로 정의

된 전경 확률을 의미한다.  는 가 전경이라 가리

키는 부분과 배경이라 가리키는 부분의 히스토그램을 각각

만든 뒤, 의 밝기에 따라 히스토그램들을 이용하여 정의

한다.  는 이 있는 부분을 1, 없는 부분을 0으로

정의한다. 는 이 두 확률의 가중치를 결정해주는 계수

로써 식 (4)와 같이 정의된다.

 exp , (4)

이 때 는 템플릿 외곽경계로부터의 거리를 의미하

며, 는 형상과 외관정보를 조절해주는 계수이다. 템플릿

의 경계는 뼈와 정확히 일치되어 있지않기 때문에 가까울

수록 외관정보를 강조하고, 템플릿 경계에서 멀어질수록

형상정보를강조한다. 하위단계에서 찾은 템플릿은 해상도

의 영향으로 인해 위치 및 모양이 부정확할 수 있기 때문에

를 크게 하여 밝기(appearance) 정보에 좀 더 가중치를 두

며 상위 단계로 갈수록 를 작게 하여 형상정보에 가중치

를 준다. 쌍항 퍼텐셜은 지수함수[1][2]로 정의하며 식 (1)은
그래프 컷을 통해 최적화된다. 
하위단계에서 최종적으로 얻은 영역화 결과는 중간단계

로 확장되며 이는 중간단계의 초기 영역화 결과로 이용된

다. 각 축으로 결과를 확장할 때(upsampling) 블록 모양으

로매끄럽지 못한 면들이생길수 있으므로매끄럽게 만들

어주기 위하여 확장 후약한쌍항(pairwise) 값을 주어 그래

프 컷 영역화를 수행한다.
하위 단계 영역화의 경우 해상도가 낮아 밝기정보가 손

상된 상황에서 수행되었기 때문에 결과가 부정확한 경우가

많다. 따라서 중간단계에서는 확장된 결과에 학습 집합의

뼈 템플릿들을 다시 한 번반복근접점 기법을 통해 정합을

수행하여 최적의 템플릿 을 찾아낸다. 그림 1에서 보

듯이 이 때는 정합된 템플릿이 하위단계에 비해 정확하기

때문에 를 작게 하여 형상정보에 가중치를 준다. 새롭게

얻은 은 식 (2)와 (3)을 정의하는 데에 형상정보로 이

용되며 식 (1)은 다시 한 번 그래프 컷을통해 최적화된다. 
초기 영역화 결과는 밝기 정보에 가중치가 크기 때문에 모

호한 지역에서벗어나버리는(over-segmentation) 영역화 결

과가 나타나지만, 중간 단계에서는 형상 정보에 가중치가

크므로 모호한 지역에서도 벗어나지 않는 영역화 결과를

얻을 수 있다. 마지막으로 최종결과를 얻기 위해 중간단계

의 결과를 x, y축에 대해 확장한다. 

Ⅲ. 실험결과

제안하는 기법의 성능을 확인하기 위해 2010년에 열린

MICCAI 워크샵중 하나였던 SKI 2010 웹사이트
[4]
에 공개

되어 있는 무릎 MR 데이터들을 실험에 이용하였다. [4]에
는 대퇴골(femur)과 경골(tibia)뼈의 참값(ground truth)및
MR 영상을포함하고 있는 학습(train) 데이터 100개와 MR 
영상만을 포함하고 있는 테스트(test) 데이터 50개가 공개

되어 있다. 테스트 데이터의 경우 참값(ground truth)이 공

개되어 있지 않기 때문에 영역화 성능을 비교하기 위하여

SKI 웹사이트에 결과를 제출하여 성능을 평가 받았으며, 
이 결과는 [4]에 공개되어 있다. 
뼈 영역화 결과의 정확성을 판단하기 위해평균대칭표면

거리(average symmetric surface distance: AvgD)와 제곱루

트평균표면거리(root-mean-square symmetric surface dis-
tance: RMSD)를 측정한다. 평균대칭표면거리는 영역화 결

과의 경계위에 있는 복셀들에 대하여참값과의매칭점들을

찾은뒤, 두 점의거리들을 계산하여평균을 내줌으로써 얻

어낸다. 제곱루트평균표면거리는 비슷한 방법으로 구하되, 
거리들을 제곱하여 합한뒤루트연산을 수행함으로써 얻어

낸다. 따라서 두 결과 모두 0으로 다가갈수록 좋은 결과를

의미한다.   
그림 2의 (a)와 (b)는 각각 제안하는 기법과 제한된 브랜

치 앤 민컷을 이용하여 얻은 대퇴골과 경골의 평균대칭표

면거리와 제곱루트평균표면거리 결과를 박스 플롯(box 
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(a) AvgD (b) RMSD

그림 2. 50개 테스트 영상에 대한 영역화 결과. (a) 평균대칭표면거리(AvgD) 결과. (b) 제곱루트평균표면거리(RMSD) 결과. 박스의 중간선은 중간값, 박스의
위와 아래 선은 각각 상위와 하위 25%값, 위스커(whisker)는 각각 상위와 하위 10%값을 나타낸다. _(proposed)는 제안하는 기법의 결과를, _[11]은 제한된
브랜치 앤 민컷의 결과를 보여준다.
Fig. 2. The segmentation result of 50 test images. (a) The result of average symmetric surface distance. (b) The result of root-mean-square 
symmetric surface distance. Three horizontal lines of the box represent the upper quartile, the median, and the lower quartile and whiskers indicate 
the top 10 percent value and the bottom 10 percent value. _(proposed) shows the result of the proposed method and _[11] shows the result 
of branch and mincut.

plot)으로 보여준다. 박스의 중간선은 50개의 테스트 결과

중 중간값(median)을 의미하며, 박스의 위와 아래 선은 각

각 상위와 하위 25%값을, 박스의 위 아래로 있는 위스커

(whisker)는 각각 상위와 하위 10% 값을 나타낸다. 제한된

브랜치 앤 민컷의 경우 [11]과 같이 각 축을 반으로 줄인

해상도에서 수행되었으며 이후 원해상도로 확장한 결과를

최종 결과로 하였다.  
50개의테스트 데이터에 대해평균대칭표면거리의 경우

제안하는 기법은 평균 0.699/0.531(대퇴골/경골), 중간값

0.665/0.52을 얻은 반면, 제한된 브랜치 앤 민컷은 평균

1.14/0.674, 중간값 1.15/0.605를 얻었다. 제곱루트평균표면

거리의 경우에는 제안하는 기법은 평균 1.09/0.87, 중간값

1.01/0.82를 얻은 반면, 제한된 브랜치 앤 민컷은 평균

2.30/1.215, 중간값 2.11/1.01을 얻었다. 
그림 1은 반복적으로 정합과 영역화가 수행되면서 점차

뼈 영역화 결과가 나아짐을 정성적으로 보여주고 있다. 원본

영상에서 보듯이 대퇴골의 위 부분은 경계가매우 모호하다. 
하위단계에서의 초기 영역화 결과들은 초기 검출된 템플릿

이 좋지않기 때문에 외곽으로벗어나는 결과가 나타났지만, 

반복적 정합과정을통해 템플릿이 점차 정확히 정합됨으로

써 영역화 결과가 향상되고 있는 것을 확인할 수 있었다. 
제안하는 기법의 수행시간의 경우, 대퇴골에 대하여 하위, 

중간, 상위단계에서 각각 4~6분, 20~30초, 20~30초 정도가

소요되어총 6~7분 정도가 소요되었다. 반면 제한된 브랜치

앤 민컷의 경우에는트리검색의 수렴속도에 따라 3~7분 정

도가 소요되었다. 두 기법의 수행시간의 차이가 적어보이지

만 기존의 제한된 브랜치 앤 민컷에서는 단 하나의평균형

상의 제한된 위치변형 템플릿만으로트리를 구성했다. 공정

한 비교를 위해 중간단계에서 제안하는 기법과 같은트리구

성(81000개의 템플릿)으로 제한된 브랜치 앤 민컷을 수행해

본 결과 1시간 이상의 시간이 소요됨을 확인할 수 있었다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 반복적인 영역화와 정합을 다중해상도 상

에서 수행함으로써 3차원 MR 영상으로부터 뼈를 자동으로

영역화 해내는 기법을 소개하였다. 복잡도가 높은 제한된 브
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랜치 앤 민컷 기법을 하위단계에서만 사용함으로써 수행속

도를 향상시켰고, 이후 점차 정합이잘된 템플릿들을 찾음

으로써 정확성을 향상시켰다. 몇몇데이터의 경우 밝기차가

모호한 지역에서 에러가 발생되기도 했지만 평균 0.699/ 
0.531값의 평균대칭표면거리를, 1.09/0.87값의 제곱루트평

균표면거리를 얻을 수 있었다. 추후 현재보다 정확한 정합

기법을 이용하거나 를잘구해줄 수 있는 방법을 개발한다

면 영역화 성능을 더욱 향상시킬수 있을 것으로예상된다. 
마지막으로 본 논문에서 구한 뼈 영역화 결과는 골다공증을

판단하기 위해 필요한 연골 영역화에 도움을 줄 수 있을 것

으로예상되고, 학습을통해 뼈의 질환이나 이상부위를 자동

으로 판단해주는 것도 가능해 질것으로 보인다. 
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