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크라우드 소싱을 이용한 변환함수 최적화

Transfer Function Optimization Using Crowd Sourcing

남진현*, 남두희**

Jinhyun Nam*, Doohee Nam**

요  약  본 연구에서는 다중 사용자 환경의 볼륨 가시화(Volume Rendering)에서 변환 함수(Transfer Function)의 최적
화 방안을 연구한다. 볼륨 데이터에 따라 필요한 변환 함수의 형태가 다르기 때문에 여러 번의 시행착오를 겪어야 필
요한 변환 함수를 얻을 수 있는데, 이를 방지하기 위해 크라우드 소싱 기법을 이용하여 변환 함수의 파라미터를 최적
화 하는 방안을 제안한다. 다중 사용자 환경에서 각 사용자마다 신뢰도에 따른 레벨을 지정하여 가중치로 사용한다. 

이전 사용자가 사용했던 변환 함수 파라미터는 가중치만큼 다음 사용자에게 제공되기 때문에 다음 사용자는 변환 함
수의 최적 파라미터를 찾기 위한 시도횟수를 줄일 수 있다. 

Abstract  This Study is Transfer function optimization plan of volume rendering of multi user environment. 
Each volume data, for appropriate transfer function, they should be adjusted parameter many times. To prevent 
this, we propose transfer function optimization plan using crowd sourcing. In multi user environment, we use 
weight value for reliability level for each user. Because transfer function parameter used previous users is 
provided next users, they can be used effectively optimized transfer function and can reduce attempts.
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Ⅰ. 서  론

볼륨 가시화(Volume Rendering)란 3차원 볼륨 데이

터의 가시화를 위해 개발된 방법[1]으로 물체를 미세한 정

육면체나 미립자의 합으로 표현하는 기술이다. 볼륨 가

시화는 주로 의학적, 공학적 가시화에 사용되며 의학용

으로는 임상진단이나 수술 모의실험 등에 사용할 수 있다. 

3차원 볼륨 데이터에는 수많은 복셀들이 가지고 있는 

밀도 값이 있다. 볼륨 가시화 시 이 밀도 값들이 각각 나

타내는 영역 또는 부위는 3차원 볼륨 데이터 마다 다르므

로 변환 함수를 이용하여 사용자가 보고 싶은 영역 또는 

부위를 찾아내야 한다.
[2] 예를 들어 의학용 샘플 인체 3차

원 볼륨 데이터라고 생각했을 때, 이 볼륨 데이터의 밀도 

값의 범위가 0-4096라고 가정하자. 그렇다면 밀도 값의 

범위, 즉 0-4096사이의 밀도 값들이 공기, 피부, 근육, 뼈 

등의 특정 부위를 나타 낼 수 있다. 300-420 정도의 밀도

를 가진 복셀들이 뼈를 나타낸다면 그 아래인 200-300 

정도의 밀도를 가진 복셀들은 근육을 나타낼 것이다. 

사용자들은 이러한 밀도 범위에서 특정 영역에 대한 

정보를 알 수 없기 때문에 보통 변환함수(Transfer 

Function)를 GUI(Graphic user interface)형태로 제공 받

는다. 하지만 특정 영역의 미세한 범위는 여전히 모르기 
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때문에 사용자가 직접 변환 함수를 조작해가면서 여러 

번의 시행착오 과정을 겪어야 한다. 이 때, 변환 함수 조

작 과정에서 가시화 하고자 하는 부분의 밀도를 누락하

기도 한다.  

따라서 이번 연구에서는 다중 사용자 환경에서의 크

라우드 소싱을 이용한 볼륨데이터 최적 변환함수를 만들

기 위한 구조를 제안한다. 

그림 1. 데이터의 밀도 범위에 따른 변환함수 GUI
Fig. 1. Transfer function GUI for density range of 

volume data 
 

Ⅱ. 관련 연구

1. 크라우드 소싱

깊이보다 넓이를 기반으로 문제를 해결하는 방법 중 

하나로써, 다수의 지성에 중심을 두고 있다.[3] 정보의 활

용을 극대화 할 수 있기 때문에 전문가가 없이도 일반 대

중이 원하는 정보는 일반 대중에게 얻을 수 있다는 취지

에서 시작하였다. 

전문가가 아니지만 다수의 지성을 활용하기 때문에 

그에 따른 장단점이 생기게 된다. 장점으로는 먼저 자료

수집의 속도가 높아지는 것이다. 수많은 자료들이 동 시

간에 수집되기 때문에 그만큼 자료의 양이 많아져서 전

문가 인력이 없이도 방대한 자료들을 수집할 수 있다. 그

리고 비전문가인 대중들에 의해 수집되기 때문에 비용이 

절감되는 효과 또한 생기게 된다. 한편, 대중들에 의해 수

집된 자료의 신뢰성에 문제가 생기게 된다. 특정 분야의 

전문가가 아닌 일반 대중들에게 수집된 자료들은 정확하

지 않은 못한 정보가 포함될 수 있다. 신뢰성 문제를 해

결하기 위한 방안으로 대중을 구분하여 각각의 신뢰도를 

다르게 평가하는 방안[4,[5] 이 연구되고 있다.

2. 변환 함수

변환함수(Transfer Function)는 볼륨 가시화 방법에

서 사용자(Client)가 직접 조작해야 하는 불편함을 가지

고 있다. 볼륨 데이터마다 밀도 값의 범위가 다르고, 밀도 

값의 분포 또한 다르기 때문에 일반적인 공식을 대입할 

수 없기 때문이다.

그림 2. 볼륨 가시화의 구조
Fig. 2. Volume rendering frame work

위의 그림2는 광선 추적법[6]을 기반으로 한 볼륨 가

시화의 전체적인 구조이다. 해당 볼륨 데이터에 대해 광

선이 진행하면서 색상, 투명도 변환함수를 통하여 반복

적인 혼합연산을 한다. 그 이후 얻어진 색상 값을 해당 

픽셀에 저장하여 결과 영상을 얻는다.

색상, 투명도의 혼합연산 과정에 변환함수의 간략한 

모습이 있는데, 변환함수의 x축은 밀도 값의 범위, y축은 

색상 값 또는 투명도 값의 범위로 정하여 사용한다. 얻고

자 하는 영상이 흑백영상이라면 변환함수는 색상 값

(gray color) 변환함수, 투명도 값(alpha) 변환함수를 사

용하고, 얻고자 하는 영상의 색상에 따라 변환함수를 더 

추가하여 사용할 수 있다. 즉, 변환함수의 주  목적은 볼

륨데이터의 각 복셀이 가지고 있는 밀도 값에 색상과 투

명도를 지정하여 사용하는 것이다. 

의료영상 분야에서는 환자의 CT영상을 이용하여 볼

륨가시화를 한다. 환자마다 각각 부상당한 부위, 즉 치료

받아야 할 특정 부위가 있기 때문에 변환함수의 필요 파

라미터가 다양하지 않다. 또한, 특정 밀도를 누락하지 않

고 가시화해야 하기 때문에 변환함수의 정확한 파라미터 

조정은 중요하다.

Ⅲ. 변환함수 최적화

1. 개요

다중 사용자 환경에서 각 사용자들이 볼륨 가시화를 
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사용할 때마다 변환함수를 필요에 의해 조정하기 때문에, 

특정 의료 볼륨 데이터에 대해 각 사용자들은 각자 변환

함수를 조정하여 사용하는 불편함을 겪는다. 크라우드 

소싱을 적용하기 위해 변환함수의 데이터를 저장할 서버

공간이 필요하다. 서버는 크기가 큰 볼륨데이터를 저장

하는 용도뿐만 아니라 각 사용자들과 상호작용을 하며 

변환함수를 가공하여 제공하는 역할을 한다.

그림 3. 서버와 다중사용자의 데이터 전달구조
Fig. 3. Transmission frame work between server 

and multi user environment

그림 3처럼 서버 환경을 대입한다면 먼저 이전의 사용

자가 사용했던 변환함수를 재사용할 수 있다. 왜냐면 새

로운 사용자가 새롭게 변환함수를 조정하는 불필요한 수

고를 덜 수 있기 때문이다. 그리고 재사용뿐만 아니라 사

용자에게 필요한 부위를 볼 수 있도록 다수의 사용자에 

의해 변환함수를 최적화 할 수 있다. 특정 데이터에 대해 

사용자들이 볼륨가시화를 통해 변환함수를 계속해서 조

정하기 때문에 첫 사용자가 누락한 밀도 또한 이후 사용

자들이 사용할수록 바로잡을 수 있다.

 

2. 가중치를 통한 평균

그림 3에서보면 다중 사용자가 서버와 서로 변환함수 

데이터를 주고받는다. 서버는 각 사용자들이 사용한 파

라미터를 받아서 가공하는 과정이 필요하다. 본 연구에

서는 대표적인 통계 방법인 평균을 사용하는데, 사용자

들의 볼륨 가시화 또는 볼륨 데이터에 대한 이해도가 각

각 다르므로 사용자마다 레벨(Level)을 지정하여 서버가 

평균 연산을 진행할 때 이를 가중치로 사용한다. 예를 들

어 레벨이 높은 사용자는 직책이 높거나 경력이 많은 사

용자일 것이며 이 사용자가 제공한 파라미터는 평균에 

가중치만큼 많은 영향을 주게 된다.

그림 4. 다중 사용자의 변환함수 제공 형태
Fig. 4. Transmission of transfer function frame 

work of multi user environment

서버는 다중 사용자로부터 변환함수 데이터를 제공받

아 추후에 다시 제공할 변환함수를 가공한다. 다중 사용

자의 가중치를 적용한 평균을 이용하여 제공받은 변환함

수의 파라미터를 조정한다. 특정 데이터를 처음 볼륨 가

시화하여 사용한 사용자는 기초 데이터가 없기 때문에 

필요한 변환함수의 파라미터를 직접 조정해야 하지만 N

명의 사용자가 그 데이터에 접근하게 되면 N+1번째 데이

터에 접근한 사용자는 N명이 사용했던 파라미터들의 평

균값으로 만들어진 변환함수를 초기에 제공받게 된다.

              
(1)

누적된 N명의 각 사용자는 직책 또는 신뢰도에 따라 

레벨(Lk)이 0부터 1까지 정해지고, 이 값이 가중치 역할

을 한다. 예를 들어 신뢰도 레벨이 0.3인 사용자는 서버에

서 변환함수 파라미터를 가공할 때, 0.3명의 역할을 하는 

것이다. 식 1은 서버에서 이루어지는 가공방법이다. 누적 

사용자 수 N이 1일 경우(즉, 초기사용자), 조정한 파라미

터 그대로 변환함수가 가공된다. 그리고 N이 1보다 클 경

우, 이전의 변환함수 파라미터(TFk-1)와 변환함수 파라미

터(TFk)의 차에 가중치(Lk)를 곱한 값이 더해져서 제공

된다.
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Ⅳ. 실험 및 결과

1. 가시화 실험

사용자의 레벨에 따라 변환함수 파라미터의 변화율을 

알아보기 위한 실험으로 볼륨 가시화를 통해 레벨에 따

른 가중치를 다르게 지정하여 진행하였다.

실험에 사용한 데이터는 크기가 256*256*225인 머리 

데이터이다. 한 복셀의 크기가 2바이트 이므로 복셀이 가

지는 밀도의 범위는 0～65535이다. 여기에서 뼈를 나타

내는 밀도는 대략 1500～1900이므로 뼈 부분의 가시화를 

위해서는 투명도 변환함수의 파라미터가 1500,1900 정도

가 되어야 한다. 하지만 여전히 뼈 부분을 나타내는 밀도 

범위를 정확하게 모르기 때문에 크라우드 소싱을 이용한 

제안방법을 통해 파라미터가 조정되는 것을 나타내었다.

그림 5. 두개골 데이터 가시화 결과
Fig. 5. Rendering result of head data

그림5 에서 왼쪽 그림은 초기 사용자가 파라미터를 

1500,1900으로 제공했을 때, 만들어진 변환함수에 의해 

가시화를 한 결과이다. 여기에서 변환함수를 조정하기 

위해 두 번째 사용자가 파라미터를 1400,2000으로 조정

했을 때, 가운데 그림은 레벨이 0.2인 사용자가 조정한 결

과이고 오른쪽 그림은 레벨이 0.8인 사용자가 조정한 결

과이다. 사용자의 레벨에 따라 파라미터 조정에 적용되

는 가중치가 달라진다. 그리고 파라미터의 변화의 폭이 

다르기 때문에 가시화 되는 영역이 가중치만큼 변하는 

것을 볼 수 있다.

2. 시도횟수 분포 실험

사용자들의 각 레벨에 따라 변환함수의 최적 파라미

터를 찾기 위해 시도하는 횟수를 가정하고, 제안 방법을 

통한 시도횟수의 변화를 알아보기 위해 실험을 진행하였

다.

 (2)

식 2는 각 레벨에 따른 시도횟수를 나타낸 식이다. 레

벨(x)이 0에서 1까지의 실수일 때, 이에 따라 시도횟수

(y)는 0에서 20까지 반비례하다는 가정을 하였다.

그림 6. 레벨에 따른 시도횟수 분포
Fig. 6. Distribution of attempt number following 

levels

그림 6은 사용자들의 레벨이 각각 0.8, 0.5, 0.2 인 집단

의 시도횟수가 정규분포를 따른다고 가정하여 나타낸 분

포 그래프이다. 사용자 집단은 총 10000명으로 가정하고 

실험을 진행하였다. 집단의 레벨이 0.8일 때 평균 시도횟

수는 4회 이고, 레벨이 0.5일 때 평균 시도횟수는 10회, 

레벨이 0.2일 때 평균 시도횟수는 16회인 것을 볼 수 있

다.

식1은 현재 사용자의 레벨에 따라 다음 사용자의 초기 

제공 파라미터에 레벨 가중치만큼 영향을 주는 것이 주 

목적이기 때문에, 그림 6 의 그래프와 제안 식1을 이용하

여 시도횟수 변화량을 알아보기 위한 실험을 하였다. 레

벨이 높은 집단(레벨 0.8)이 먼저 시도하고 난 뒤, 이후에 

상대적으로 레벨이 낮은 집단(레벨 0.5)이 시도했을 때 

시도횟수 변화량과 레벨이 낮은 집단(레벨 0.2)이 먼저 

시도하고 난 뒤, 이후에 상대적으로 레벨이 높은 집단(레

벨 0.5)이 시도했을 때 시도횟수 변화량을 중점으로 실험

을 진행하였다.

그림 7과 그림 8은 총 10000명의 사용자 집단에서 각

각 레벨이 0.8, 0.2인 2000명이 먼저 시도 후, 레벨이 0.5인 

나머지 8000명의 사용자의 시도횟수 실험 그래프이다. 

레벨이 0.5인 집단의 분포는 정규분포를 따른 그래프1에

서 볼 수 있지만 사용자 레벨에 따른 가중치를 적용한 제

안 방안에 따라서 분포가 달라진다. 그림 7 에서는 레벨

이 0.8인 집단의 영향을 받아 레벨이 0.5인 집단의 시도횟
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수가 가중치비율 만큼 줄어든 것을 알 수 있고, 그림 8 에

서는 레벨이 0.2인 집단의 영향을 받아 레벨이 0.5인 집단

의 시도횟수가 가중치비율 만큼 커진 것을 알 수 있다.

 

그림 7. 0.8레벨 집단의 시도 후 0.5 레벨 집단의 시도횟수 
분포

Fig. 7. Distribution of attempt number of 0.5-level 
users after attempt number of 0.8-level 
users

그림 8. 0.2레벨 집단의 시도 후 0.5 레벨 집단의 시도횟수 
분포

Fig. 8. Distribution of attempt number of 0.5-level 
users after attempt number of 0.8-level 
users

레벨이 높은 집단은 시도횟수가 적을 뿐만 아니라 레

벨에 따른 가중치가 레벨이 낮은 집단보다 높기 때문에, 

초기에 레벨이 높은 사용자가 많은 시도를 하면 다음 사

용자에게 더 많은 영향을 주므로 전체적인 시도횟수를 

효과적으로 감소시킬 수 있다.

    

Ⅴ. 결 론

다중 사용자 환경에서 볼륨 가시화를 수행 할 때, 변환 

함수는 매번 사용자 파라미터 또는 GUI를 통해 조정되기 

때문에 사용할 때 불편함을 겪게 된다. 특정 볼륨 데이터

를 가시화 할 때, 각 사용자들이 볼륨데이터의 밀도 정보

에 대한 지식이 없기 때문에 변환함수 파라미터를 매번 

조정하는 시행착오를 겪는다. 이러한 시행착오를 줄이기 

위해 크라우드 소싱 기법을 이용하여 이전 사용자들이 

사용한 변환함수 파라미터를 누적한다. 이 후에 누적된 

데이터를 관리, 조정하여 다음 사용자에게 최적화 된 변

환함수 파라미터를 기본 값으로 제공할 수 있는 구조를 

제안한다. 
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