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초    록 

 

병변이 정확하게 파악되지 않을 때 조직이나 혈관 등을 잘 보이게 하기 

위해 조영제를 넣어 다중위상 영상(Multi-phase)들을 생성하고, 그 

영상들의 차이를 바탕으로 진단을 수행하는 경우가 많다. 영상들의 차이를 

구하기 위해서는 먼저 영상들의 정합이 필요한데, 특히 조영제가 지나간 

부분이 혈관인지 종양인지 구분하는 작업을 위해 혈관에서의 정확한 정합이 

필요하다. 두 영상을 정합하지 않고 차이 값을 구할 경우 다소 알아보기 

힘든 결과를 나타내지만 제안된 기법을 이용하여 정합한 후 차이 값을 구한 

경우 병변의 위치를 뚜렷하게 보여주는 효과를 줄 수 있다.  

  의료영상에서 간이나 폐, 혈관과 같은 3차원 물체들은 비선형(non-

rigid)변화가 가능하기 때문에 정밀한 정합이 어렵다. 이러한 비선형 변화에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있지만, 혈관 그 외의 부분을 모두 같은 

가중치(weight)로 정합했기 때문에 전체적인 정합 성능이 우수할 지라도, 

혈관에서의 높은 정합 성능을 기대하기는 어렵다. 

본 논문에서는 정합 전처리 과정에서 헤시안 행렬(Hessian Matrix)의 

고유치(eigen value)를 활용하는 혈관 강화 필터를 통해 측정된 해당 

복셀(voxel)의 혈관 가능성을 통해 혈관에 높은 정합 가중치를 주는 방식을 

이용하여 혈관에서의 정합성능을 향상시켜주는 기법을 제안한다. 높은 

정밀도를 위해 특징점 기반(feature-based registration)이 아닌 영상 기반 

정합기법(intensity-based registration)을 따른다.  

제안하는 기법의 성능을 측정하기 위해 환자에게 조영제를 투입한 후 

50초가 지난 뒤의 영상과 20분이 지난 후의 3차원 간 MRI 영상을 

정합하는 실험을 진행하였다. 실험 결과는 제안하는 기법이 혈관의 정합 
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정확도를 높여주고 있음을 보여준다. 

 

주요어 : 영상 정합, 혈관 분포 측정, 다중위상 영상 

학  번 : 2012-20859 
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제 1 장 

서론 

본 장에서는 연구의 배경과 함께 기법에 대해 짧게 설명하였다. 

1.1 연구의 배경 

간암에 걸린 대부분의 환자들의 경우 초기에는 아주 건강해 보이고 

나타나는 증세도 없다. 보통 종양이 상당히 커질 때까지 고통을 느끼지 

못하며 커다란 종양이라도 고통을 초래하지 않을 수 있으므로 정기적인 

검진을 통한 조기 발견이 중요한 질병이라고 할 수 있다. 병변이 정확하게 

파악되지 않을 때 조직이나 혈관 등을 잘 보이게 하기 위해 간이나 뇌에 

조영제를 넣어 시간차이를 두고 촬영한 다중위상(Multi-phase)영상을 

생성하는 경우가 많다. 다중위상 영상에서의 조영제가 지나간 부분이 

혈관인지 종양인지 구분하는 작업이 필요하기 때문에 혈관에서의 높은 정합 

성능이 필요하다.  

그림 1-1의 (a)는 조영제를 넣은 후 50초가 지나서 혈관이 밝은 특성을 

가지는 영상이고, (b)는 조영제를 넣은 후 20분이 지나 혈관을 제외한 

부분이 밝은 특성을 가진 영상이다. 

반면, 그림 1-2는 Lee 등의[2]의 기법에 소개된 다중영상의 실제 임상 

사례를 나타낸다. 그림(a)는 혈관 조영제를 투입하기 전의 영상이고 (b)는 

조영제를 투입한 후의 결과를 보여주고 있다. 이 두 영상을 정합하지 않고 
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차이 값을 구할 경우 (c)와 같이 다소 알아보기 힘든 결과를 나타내지만 

기법을 이용하여 정합한 후 차이 값을 구한 경우 (d)와 같이 병변의 위치를 

뚜렷하게 보여주는 효과를 줄 수 있다. [9] 

(a): 조영제를 넣은 후 50초 (b): 조영제를 넣은 후 20분 

그림1-1. 시간의 흐름에 따라 다르게 나타나는 양상 

조영제를 넣은 후 혈관부터 밝아졌다가  

혈관은 어두워지고 간 전체가 밝아지는 양상을 확인할 수 있다. 
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그림1-2. 다중 영상의 실제 임상 사례 [2] 

(a): 혈관 조영제를 투입하기 전의 결과 

(b): 혈관 조영제를 투입한 후의 결과 

(c): 정합 전의 차영상 – 병변을 알아보기 힘들다. 

(d): 정합 후의 차영상 – 병변의 위치를 뚜렷하게 보여준다. 
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앞서 언급했듯이, 혈관 조영제를 통한 다중위상 영상에서의 관심 분야는 

혈관이다. 조영제가 지나간 부분이 혈관인지 종양인지 파악하기 위해서는 

혈관 중심적인 정합기법이 필요하다. 본 논문은 혈관에서의 정합 성능을 

높임으로 인하여 조영제 투입 후 시간의 흐름에 따라 촬영된 두 영상의 

차(difference) 영상으로 혈관과 종양을 구별하여 병변의 위치를 뚜렷하게 볼 

수 있도록 돕는 역할을 하여 의사들의 간암 진단을 수월하게 하는 것을 

목표로 한다. 

 

 

1.2 연구의 내용 

 

본 논문에서는 정합 전처리 과정에서 혈관 강화 필터링(Vessel 

Enhancement Filtering)[1]을 수행하여 혈관에 가중치를 둠으로써 혈관의 

정합 성능을 높이는 방법을 제안한다. 기존 기법들은 혈관 그 외의 부분을 

모두 같은 가중치(weight)로 정합했기 때문에 영상의 전체적인 부분에서의 

정합 성능이 뛰어날지 몰라도, 혈관에서의 높은 정합 성능을 갖기는 어렵다. 

본 논문에서는 관심영역(ROI: Region of Interest)인 혈관에서의 정합 성능을 

높이는 것을 목표로 한다. 

높은 정밀도를 위해 방법으로 영상 기반 정합기법(image-based 

registration)을 사용한다. 에너지 최적화 기법을 사용하여 최적화하는 

방식을 이용했다. 
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1.3 논문의 구성 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 

제 1장은 연구의 배경과 함께 기법에 대해 짧게 설명하였다. 제 

2장에서는 유명한 정합 알고리즘 기법에 대해 살펴보고, 본 논문이 

해결하고자 하는 문제인 다중 위상 영상을 통한 병변 진단을 위해 

혈관에서의 성능을 높이는 정합 알고리즘의 방향에 대해 설명한다. 또한 

기존의 정합 기법이 적용 될 때 가지게 되는 한계에 대해 기술하였다. 제 

3장에서는 본 논문에서 제안하는 기법인 특징점 기반 접근법을 이용한 3D 

강체 정합과 영상 기반 접근법을 통한 비선형 정합, 그리고 조영 영상의 

혈관분포 측정법에 대해 기술하였으며, 효과적인 정합을 위해 이용한 

다해상도 정합 기법과 자유 형태 변형에 대해 기술하였다. 제 4장에서는 

제안하는 알고리즘을 통해 얻은 결과를 제시한다. 마지막으로, 제 5장에서는 

본 논문에서 연구한 내용과 부족한 점 및 앞으로의 연구에 대해 기술하였다. 
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제 2 장  

관련 연구 

 

 

 

본 장에서는 유명한 정합 알고리즘 기법에 대해 살펴보고, 본 논문이 

해결하고자 하는 문제인 다중 위상 영상을 통한 병변 진단을 위해 

혈관에서의 성능을 높이는 정합 알고리즘의 방향에 대해 설명한다. 또한 

기존의 정합 기법이 적용 될 때 가지게 되는 한계에 대해 기술하였다. 

영상 기반 정합 방식 중 널리 알려진 방법으로는 Rueckert 등에 의해 

소개된 기법[7]이 있다. 정합하고자 하는 두 영상 복셀(voxel)간의 밝기값의 

차이와 복셀 변위벡터의 변화율을 최소화 시키는 함수를 에너지 함수로 

설정하여 최소화하는 해를 찾는 기법이다. 이 기법은 b-스플라인 

기저(basis)함수 기반의 자유 형태 변형을 통한 비선형 정합을 제안하였다. 

Lee 등에 의해 소개된 기법[2]은 MRF 모델을 이용하여 복셀간의 

관계를 모델링 한 후 이산 최적화 기법중 하나인 TRW-S(Sequential Tree 

Re-Weighted Message Passing)기법을 이용하여 최적화를 시행하였다. 이산 

최적화 과정 가운데 늘어나는 복잡도를 줄여주기 위해 3차원 decomposed 

방식을 개발하였다.  

잘 알려진 정합 방식이 많지만, 본 논문에서 해결하고자 하는 문제는 

다중위상 영상 정합을 통해 혈관과 암을 구분하는 것이다. 병변이 정확하게 

파악되지 않을 때 조직이나 혈관 등을 잘 보이게 하기 위해 간이나 뇌에 

조영제를 넣어 시간차이를 두고 촬영한 다중위상(Multi-phase)영상을 

생성하는 경우가 많다. 조직이나 혈관 등을 잘 보이게 하기 위해 간이나 
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뇌에 조영제를 넣어 시간차이를 두고 촬영한 다중위상 영상을 생성 후 

정합하여 차영상을 구하면 정확한 병변 파악에 도움이 된다. 이러한 작업은 

다중위상 영상에서의 조영제가 지나간 부분이 혈관인지 종양인지 구분하는 

작업을 필요로 한다. 따라서 혈관에서의 높은 정합 성능을 가진 알고리즘이 

필요하다. 

혈관을 중심으로 높은 정합성능을 나타내는 연구가 전혀 진행되고 있지 

않은 것은 아니다. 이미 강화된 혈관의 정합에 대한 시도가 활발히 

이루어지고 있는 상황이다[18][19]. Heldmann 등은 가우시안 크기 공간을 

이용하여(Gaussian scale-space) 혈관과 같은 나무 형태의(tree-like 

structure) 비선형 정합을 선보였다. Heldmann은 성공적인 정합을 위해서는 

크기공간을 고려하는 것을 피할 수 없다고 서술하였다. Jomier등의 

기법은[18] 강체정합과 비선형 정합의 계층구조 모델링을 통하여 혈관 

정합을 시도하였다. 이 정합 방식은 잡음(noise)에 강한 장점을 갖는다.  

본 논문에서 제시하는 바와 같이 혈관이 영역화 되어있지 않은 

일반적인 영상에서 혈관 추측 정보를 이용하는 방식을 채택하는 정합은 

안구 영상을 대상으로 진행되는 연구가 대부분이다. Crihalmeanu등은[16] 

안구에서의 맥관구조에 대한 연구를 하기 위해 안구 영상 정합을 

시도하였다. 그들은 선처리 과정에서 혈관을 증진(image 

enhancement)시켰으며, 가우시안 피라미드를 통한 다해상도 정합방식을 

채택하였다. 이러한 문제에는 색상정보가 주어져있고 2D영상이라는 

관점에서 본 논문이 해결하고자 하는 간 혈관 3D MRI 영상 특성과는 

거리가 멀다.  

Ruijters등의 기법에서는[20] 관상동맥 3D CTA 영상과 2D X-ray 혈관 

조영 영상을 정합하는 연구를 다루었다. 선처리로 영상의 모든 픽셀에 혈관 

측정 정도를 곱해준 후, 확률적 최적화 과정을 통해 최적의 정합 
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변위함수를 찾는 연구를 진행하였다. 정확한 성능을 나태는 영상 기반 

정합이 아닌 특징점 기반 정합 방식을 채택하였다. 

Cao등은[21][22] 조직질실의 조직 부피와 혈관 측정 분포를 보존하는 

비정합 방식을 연구하였다. 변위함수를 구할 때엔 라플라시안 

통제(Laplacian constraint)를 통하여 변위 벡터의 급격한 변화를 막았다. 

혈관 측정 분포를 보존하기 위해서 SSVMD(Sum of squared vesselness 

measure difference) 항목을 유사도 측정 값에 더하였다. 본 논문이 제안하는 

방식과 비슷하다고 할 수 있으나, 이 논문의 아이디어는 폐 CT영상에서 

혈관 측정을 통하여 폐 둘레 정합 성능 향상에 초점을 맞추었다는 차이점이 

있으며, 혈관 부분이 유사도 측정에 좀 더 적극적으로 개입할 수 없다는 

한계점을 갖고있다. 

본 논문에서는 다중 위상 영상을 통한 병변 진단에 기존의 기법을 

적용하고자 할 때 사용될 3D-3D MRI 다중위상 영상에서의 혈관 중심 

비선형 정합 연구를 소개하고자 한다. 

의료영상에서 간이나 폐, 혈관과 같은 3차원 물체들은 비선형(non-

rigid)변화가 가능하기 때문에 특징점 기반의 정합 혹은 선형(linear) 정합 

수준으로는 정밀한 정합이 어렵다. 또, 기존 기법들은 혈관 그 외의 부분을 

모두 같은 가중치(weight)로 정합했기 때문에 영상의 전체적인 부분에서의 

정합 성능이 뛰어날지 몰라도 혈관에서의 높은 정합 성능을 갖기는 어렵다. 

본 논문에서는 관심영역(ROI: Region of Interest)인 혈관에서의 성능을 

높이는 것을 목표로 한다. 정합 전처리 과정에서 혈관 강화 필터링(Vessel 

Enhancement Filtering)[1]을 수행하여 에너지 함수에서 혈관에 해당하는 

부분에 가중치를 둠으로써 혈관의 정합 성능을 높이는 방법을 제안한다. 
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제 3 장  

제안하는 알고리즘 

 

 

 

3장에서는 본 연구에서 제안하는 기법인 특징점 기반 접근법을 이용한 

3D 강체 정합과 영상 기반 접근법을 통한 비선형 정합, 그리고 조영 영상의 

혈관분포 측정법에 대해 기술하며, 효과적인 정합을 위해 이용한 다해상도 

정합 기법과 자유 형태 변형에 대해 기술한다. 이를 통하여 혈관에 

가중치를 둔 정합 방법에 대해 소개한다. 

 

 

3.1 제안하는 방법의 개요 

 

제안하는 방법은 전처리 단계를 필요로 한다. 먼저 정합하게 될 혈관 

조영 영상에서의 혈관 분포 측정을 필요로 한다. 혈관분포 측정을 통해 

얻어진 혈관을 이용하여 유사도 측정 단계에서 가중치를 두는 방식으로 

정합의 성능을 높인다. 

제안하는 방법은 크게 다섯 단계로 구성된다. 먼저 특징점 기반의 3D 

강체 정합을 통하여 두 영상의 대략적이고 전체적인 차이를 줄인 후, 조영 

영상 각각의 혈관 분포를 측정한다. 그리고 영상 기반 비선형 정합을 위한 

모델링을 한다. 이때, 앞서 측정한 혈관에 가중치를 두어 템플릿 

영상(target)과 테스트 영상(source)의 유사도(similarity, datacost)를 

측정하여 에너지 모델링을 하고 에너지 최적화를 한다. 마지막으로 정합된 
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영상의 차영상을 가지고 및 병변을 진단한다. 

 

 

 

그림 3-1. 제안하는 방법의 흐름도 

 

 

3.2 특징점 기반 3D 강체 정합 

 

영상 정합은 특징점 기반 접근법(feature-based approach)과 영상 기반 

접근법(intensity-based approach)의 방식으로 나뉜다[12]. 고정된 영상을 

템플릿(target), 맞추어질 영상을 테스트 영상(source)이라고 한다. 특징점 

기반 접근법은 각 영상에서 특징이 될만한 점, 선, 테두리 등의 요소를 찾아 

템플릿 영상(target)에 테스트 영상(source)을 맞추는 방식이다. 특징점 기반 

접근법은 둘 이상의 영상 속에서 여러 개의 특징을 찾아 비교한다. 두 영상 

속에서 몇 개의 특징점의 대응 관계를 알면 두 영상의 변환관계를 결정할 

수 있기 때문에, 그로부터 영상 속의 다른 점들의 대응 관계를 계산할 수 

있다. 이 방법은 정합 속도가 상대적으로 빠른 장점이 있으나 특징점의 

분포 및 밀도에 따라 정합의 정밀도가 영향을 받으므로 의료 영상에서와 

같이 높은 정밀도가 요구되는 분야에서는 추가적인 조치가 필요하다 할 수 

있다.  
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정합 속도가 상대적으로 빠른 특징점 기반의 강체 정합으로 이미지 

기반 정합을 위한 선처리를 해주면 단순히 이미지 기반 정합 기법만을 

사용한 방법에 비해 정확하고 에너지가 낮으며 안정적인 정합을 기대할 수 

있다. 따라서 높은 정확도를 갖는 비선형 이미지 기반 정합 이전에 특징점 

기반 접근법을 통한 강체 정합을 해주었다. 그림 3-2는 특징점 기반 

접근법을 이용한 정합 기법을 도식화 한 것이다. 테스트 영상과 템플릿 

영상에서 SIFT 기법[5]등을 주변 영역에서의 다양한 변화에도 변화하지 

않는 특징점을 강화하고 비교하여 대응점을 찾는다. 다음 RANSAC등의 

기법[6]을 통해 가외치(outlier)를 제거함과 동시에 변위함수를 찾는다. 

이러한 방식으로 찾을 수 있는 기본적인 선형 변형 모델로는 이동 

(translation) 변환, 회전(rotation) 변환, 아핀(affine) 변환, 투시(perspective) 

변환이 있다. 대응점을 바탕으로 하는 두 영상에 대한 대응 관계를 찾아 

변형 모델을 세우고 테스트 영상을 템플릿 영상에 맞게 변환시킨다. 
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그림3-2. 특징점 기반 접근법을 이용한 영상 정합 방식 
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3.3 조영 영상의 혈관분포 측정 

 

혈관 경계의 복셀 값(intensity)은 능선의 형태를 가지게 되므로 미분 

값을 이용하면 유용하다. 헤시안 행렬은 영상을 구성하는 3차원 복셀들을 

이계도함수(2차미분) 행렬 형태로 표현한 것이다. 헤시안 행렬(Hessian 

Matrix)은 복셀값이 극값을 가질 때 그것이 극대인지 극소인지 판정할 때 

사용하며, 헤시안 행렬은 다음과 같다. 

 

g는 첨자표기된 방향으로의 그래디언트를 의미한다. 

혈관을 측정하는 기법에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다 

[1][10][11][13][14][15]. 본 연구에서는 그 중에서 가장 널리 쓰이는 

다해상도 헤시안 행렬을 이용하여 혈관을 추정한 Frangi의 기법[1]을 

이용하였다. 다양한 크기의 혈관이 존재하므로 측정 스케일의 범위를 먼저 

지정하여 그에 따른 다중 해상도 헤시안 행렬을 사용한다. 다중 스케일을 

사용하면 다양한 크기의 혈관을 측정할 수 있게 된다. 먼저 영상 I(x) 에 

지정한 범위의 스케일들의 가우시안 미분을 적용한 Iσ(x) 을 가지고 헤시안 

행렬을 구한다. σ는 스케일을 의미한다.  

 

 

(3.3) 

 

Iσ(x) 에서의 헤시안 행렬 고유치를 이용하여 각 복셀이 혈관이라고 

추정되는 정도를 측정한다. 고유치는 λ1, λ2, λ3 로 내타내며, 

|λ1|≤|λ2|≤|λ3| 이다. 
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한 복셀이 주변 복셀과 방울모양(blob-like structure)을 이룰 경우엔 RB 

는 1에 가까운 값이 되고, 선(line-like structure)을 이루거나 

접시모양(plate-like structure)을 이룰 경우엔 0에 가까운 값이 된다. 반면, 

RA는 접시모양을 이룰 경우 0에 가까운 값이 되고, 선을 이룰 경우 1에 

가까운 값을 갖는다. 먼저 RB를 통해 복셀이 방울 모양을 이룰 가능성을 

측정하고, RA를 통해 접시모양을 이루는지 선 모양을 이루는지 측정할 수 

있다. 여기에, 배경과 복셀과의 구분을 위해 미분값의 크기(Frobenius norm, 

second-order-like structure)인 다음 식을 활용한다. 

 

 
 

복셀의 혈관 추정 정도는 식(3.4)와 같다. 

 

 

(3.4) 

  

α, β, c 는 각각 RA, RB, RC 의 민감한 정도를 조절하는 값이다. 

그림 3-3은 [17]에 나온 혈관 추정에 대한 자료를 본 논문에 알맞게 

수정한 것이다. 그림 3-3을 통하여 헤시안 행렬의 고유치가 

|λ1|≤|λ2|≤|λ3| 일 때 복셀이 판 모양을 이루는지 혈관모양을 이루는지 

혹은 방울 모양을 이루는지 쉽게 알 수 있다. 
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그림3-3. 헤시안 행렬 고유치에 따른 모양[17] 

λ1, λ2, λ3 은 각각 헤시안 행렬의 고유치 

 

 

 

 

그림3-4. 헤시안 행렬 고유치에 따른 혈관 추정[1] 

이차미분한 타원체모양은 곡률의 방향을 나타내준다. 
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고유치 모양 

λ3 λ2 λ1  

0 0 0 알 수 없음 

- 0 0 접시모양, 밝음 

+ 0 0 접시모양, 어두움 

- - 0 선모양, 밝음 

+ + 0 선모양, 어두움 

- - - 방울모양, 밝음 

+ + + 방울모양, 어두움 

 

표3-1. 헤시안 행렬 고유치에 따른 혈관 추정표 

(|λ1|≤|λ2|≤|λ3|) 

 

 

3.4 영상 기반 접근법을 통한 비선형 정합 

 

영상 기반 접근법(intensity-based registration)은 높은 정밀도의 결과를 

보여주는 대신 그 복잡도 또한 매우 높기 때문에 에너지 함수를 최적화 

시키는 것이 매우 까다롭다는 특징을 갖는다. 이미지 기반 접근 방식 중 

가장 널리 알려진 방법은 복셀 간의 밝기 값의 차이와 복셀 변위벡터의 

변화율을 최소화 시키는 함수를 에너지 함수로 설정하여 최소화 하는 해를 

찾는 기법이다. 연속적인 변위 벡터에서 해를 구하는 방식으로는 주로 

에너지 함수에의 기울기 방향(gradient)에 맞추어 반복적인 수렴의 과정을 

거치게 되며 초기값에 민감하며 국소적 최소지점(local minima)에 빠지기 
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쉽다.  

최근에는 이산적(discrete)인 벡터 도메인에서 해를 찾는 이산 

최적화(discrete optimization) 기법이 매우 발전함에 따라 정합에서의 활용 

가능성이 크게 열리게 되었다. 이러한 기법들은 국소적 최소지점에서 빠져 

나오는 알고리즘을 내장하고 있어 초기값에 크게 영향을 받지 않고 또한 

연속적인 최적화 방법에 비해 수렴 속도도 월등히 빠르며 최적화 과정에서 

에너지 함수의 미분 값을 사용하지 않아도 되기 때문에 여러 가지 모델의 

변형이 손쉽게 이루어 질 수 있다. 단, 연속적인 실제 척도를 일정 개수로 

나누는 과정에서 생기는 오류가 발생하게 되는데, 이는 나누는 개수를 더욱 

세밀하게 함으로써 어느 정도 보상이 가능하다. 그림 3-5는 영상 기반 

접근법을 통한 영상 정합 과정을 도식한 모습이다. 
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그림3-5. 영상 기반 접근의 의료 영상 정합 과정 
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3.4.1 에너지 최적화 

 

확률 모델을 정의하기 위해 식(3.1)과 같이 각각의 라벨에 대해서 

노드(node)의 유사도(similarity)를 이용한 단항값(data term)과 

쌍항값(smoothness term)을 사용하여 확률 에너지를 정의한다[2]. 단항값 

는 템플릿 영상과 테스트 영상 사이의 유사도 차이를 나타낸다. 쌍항값 

는 노드간의 변형을 최소화시키는 부분이다. 

 

 

(3.1) 

 

모든 복셀을 하나의 노드로 표현하여 문제를 모델링 할 경우 그 

복잡도가 크게 증가하므로 메쉬 그리드(Mesh Grid) 형태로 성글게 노드를 

설정하여 그 복잡도를 낮출 수 있다. 각 노드의 변위벡터를 이용하여 노드 

사이에 있는 복셀들의 변위 벡터를 보간(interpolation)기법을 이용하여 

예측한다. 노드는 지정된 범위 내에서 이동 벡터를 그 값으로 가지게 

되는데, 이러한 이동의 범위는 이산화(discretization)되어 각각의 벡터는 

하나의 라벨(label)로 나타낼 수 있다.  

그림 3-6은 에너지 모델의 그래프 그림이다. 그림에서 비어있는 

동그라미 모양은 각각 노드를 나타낸다. 각 노드는 (x,y,z)의 3차원 이동 

벡터값을 도메인으로 가지게 된다. 그림에서 색칠되어있는 사각형은 각 

노드에 부과된 단항값(data term)을 의미하고 그림의 실선은 두 개의 이웃 

노드들 간의 관계에 부과된 쌍항값(smoothness term)을 설명하고 있다. 
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그림3-6. 에너지 모델 

 

단항값(data term, datacost)은 밝기의 일정함(consistency of intensity)에 

근거한 값으로, 노드를 해당 라벨로 이동시킨 후 그곳의 밝기 값과 

비교하여 일치하지 않을수록 높은 에너지를 부과하는 방식으로 계산된다. 

이 때 잡음(noise)의 영향을 줄이기 위하여 일정 블록(block)을 매칭하여 

에너지 비용을 구해내는 방식을 취한다.  

두 영상의 정합을 위한 밝기 값 유사도를 측정하기 위해 다음과 같은 

방법들이 자주 쓰인다. 

 

1. SSD: 제곱 차의 합 (Sum of Squared Differences) 

 

I1과 I2는 각각 템플릿 영상(Target)과 테스트 영상(Source)이며, T는 

변위 벡터이다. 유사도 측정 방법 중 가장 간단고, 빠르게 구현할 수 

있다는 장점을 갖지만 잡음에 민감하다는 단점을 갖는다. 
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2. SAD: 절대치 차의 합 (Sum of Absolute Differences) 

 

I1과 I2는 각각 템플릿 영상(Target)과 테스트 영상(Source)이며, T는 

변위 벡터이다. 밝기 값 차이가 많이 나는 경우, SSD에 비해 SAD가 덜 

예민하다는 특징이 있다. 

 

3. NCC: 정규화된 상관 비율(Normalized Correlation Coefficient) 

 

I1과 I2는 각각 템플릿 영상(Target)과 테스트 영상(Source)이며, T는 

변위 벡터이다. 두 영상의 복셀 밝기 값 사이의 상관관계를 나타낸다. 

두 영상의 밝기값이 서로 선형관계에 놓여있을 때 사용하는 방식이다. 

본 논문은 혈관 밝기 양상이 다른 양상을 나타내는 다중 위상 

영상에서의 정합을 하고자 하기에 NCC 측정을 선택하였다. 

 

4. NMI: 정규화된 상호 정보(Normalized version of Mutual Information)  

(엔트로피(Entropy) 상관계수(Correlation Ratio)) 

 

 

MI는 상호정보(Mutual Information)을 의미하며 H는 엔트로피를 

의미한다. 유사도 측정을 위해 히스토그램 저장소(Histogram Bins)를 

사용한다. 이 방식은 시간이 오래 걸리기 때문에 주로 다른 방식으로 
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측정된 영상(multi-modal)을 정합할 때 유용하게 사용된다. 

 

본 논문은 혈관 밝기 양상이 다른 양상을 나타내는 다중 위상 

영상에서의 정합을 목표로 한다. 밝기 양상이 선형관계에 놓여있는 두 

영상을 정합하고자 하기에 단항값을 구성하는 유사도 차이로 정규화된 상관 

비율(NCC) 측정을 선택하였다. 

반면, 쌍항값(Smoothness term, Regularizer)은 노드간의 변형을 최소화 

시켜주는 역할을 하는 에너지이다. 이는 두 노드간의 라벨의 차이가 클수록 

높은 에너지를 부과하는 방식을 취한다. 

변위 벡터의 조정을 위한 벌점 함수(Penalty function)을 정의하기 위해 

이웃한 두 제어 노드 변위 벡터간의 절대치(absolute) 차이에 따라 벌점을 

부과하는 절대값 차이(Truncated Absolute Difference)방식을 사용하였다. 

 

3.4.2 다해상도 정합 기법 

 

해상도가 높은 영상을 정합하려 할 때엔 두 영상에서의 변이함수를 

찾는 탐색 구간이 커지게 되면서 많은 연산량을 요구하게 된다. 시간과 

공간 복잡도를 줄이기 위해 다양한 해상도 단계(level)에서의 유사성을 

평가하는 다해상도 정합 기법(multi-scale registration)을 이용하였다.  

그림 3-7과 같이 다해상도 정합 기법을 사용하면 영상 피라미드를 

구축하여 저해상도부터 고해상도까지 단계적으로 정합을 수행하여 복잡도를 

줄이면서 정확성을 높일 수 있다. 이때 영상 피라미드란 피라미드 형태로 

감소하는 해상도의 영상들을 의미하는 것이다. 영상 피라미드는 계층이 

높아질수록 기저 영상의 해상도를 감소시켜 얻은 근사 영상이 놓이게 된다. 

피라미드 윗 층으로 한 계층이 높아질 때 마다 부피 영상의 크기가 1/8(= 
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1/2 x 1/2 x 1/2)로 감소하는 구조이다. 먼저 낮은 해상도에서 빠르게 

정합한 후, 그 결과를 가지고 더 높은 해상도에서 세밀하게 정합한다. 

다해상도 기법은 속도와 정확성을 향상시키고 강인함을 증진시킬 때 

유용하게 사용된다[3]. 

 

 
 

그림 3-7. 3단계층 피라미드 구조[3] 

 

 

 

3.4.3 자유 형태 변형 

자유 형태 변형(Free From Deformation, FFD)은 단위 모양이 삼차원 

육면체인 격자를 생성하여 격자 위의 제어점(control point)에 대해서만 

변형을 진행하고 나머지 복셀에 대해서는 B-스플라인 기반의 보간을 

통하여 변형시킨다. 앞서 언급한 에너지 모델에서의 노드를 성글게 

설정하여 변위 벡터를 FFD 보간 기법을 이용하여 예측할 수 있다. 노드는 

이동 벡터를 값으로 가지게 되는데, 이동 범위는 이산화 되어 각각의 

벡터를 하나의 라벨(label)로 나타낼 수 있게 되어 에너지 모델링을 할 수 

있게 된다. 그림 3-8은 FFD 모델의 제어 격자와 제어점 그리고 변환 

예시를 나타낸 것이다.  
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그림3-8 FFD모델의 제어 격자, 제어점 및 변환 예시[4] 

 

FFD모델은 다음과 같은 수식(3.2)로 표현 가능하다. 

 

 

(3.2) 

 

식(3.2)의 B는 B-스플라인 기저(basis)함수를 나타내고, 변형함수 T는 

기저함수와 제어점을 이용하여 표현된다. 는 제어점을 의미한다. 제어 

격자의 간격을 라고 할 때, 위 식의 i, j, k, u, v, k는 각각 다음과 같다. 

 

 
 

B-스플라인 기저함수는 다음과 같이 정의할 수 있다. 
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3.5 혈관에 가중치를 둔 정합기법 

 

앞서 구한 혈관 분포 측정 정보를 가지고 정합 에너지 함수를 구할 때 

혈관에 가중치를 두었다.  

 

 

(3.5) 

  

V(ls)는 식(3.4)의 혈관 감지정도를 의미한다. 값이 높을수록 혈관일 

가능성이 높은 것이고, 값이 낮으면 혈관일 가능성이 낮은 것이다. 식 

(3.1)은 에너지 모델링을 위한 단항값과 쌍항값만을 고려한 반면, 식(3.5)는 

쌍항값에 혈관 감지정도의 가중치를 두었으므로 정합 에너지가 혈관이 아닌 

복셀의 단항값 최적화보다 혈관에 가까운 복셀의 단항값 최적화 더 

민감하도록 설정하였다. 정합하고자 하는 템플릿 영상과 테스트 영상의 

혈관에 에너지 함수가 더 민감하게 작용할 수 있도록 단항값에 혈관 

감지정도(범위를 0.25~1로 설정하였다)를 곱하는 방식을 이용하여 혈관에 

가중치를 두었다. 단항값은 정규상호상관계수(NCC)측정을 이용하였으며, 

최적화 기법으로는 기울기 하강 최적화 기법(steepest gradient descent 

optimization)을 이용하였다. 

 

3.5.1 기울기 하강 최적화 기법 

 

정합 에너지를 최적화 시킬 때, 3차원 영상을 이루는 모든 복셀에 

대하여 최적 값을 찾게 되면 복잡도가 증가하고, 모든 경우의 수를 

생각하는 것은 사실상 불가능하다. 따라서 지역적 최적 값을 찾는 방법이 
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필요하고, 기울기 하강 최적화 기법(gradient descent)을 이용하였다.  

 

 
 

그림3-9. 기울기 하강 탐색[23] 

 

기울기 하강 최적화 기법(gradient descent)은 함수의 기울기를 측정하여 

연속적으로 기울기가 낮은 쪽으로 이동시켜서 최적의 해를 찾는 방법이다. 

그림 3-9는 이 방식을 설명해주고 있다. 그림의 C는 에너지 모델의 

비용(cost)에 해당되며, P1과 P2는 변환 파라미터에 해당된다. 표 3-2는 

기울기 하강 기법의 의사코드이다. 
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표3-2. 기울기 하강 기법의 의사코드 

Input: f, starting value x1, termination tolerances ε 

For t=1,2,…,maxIters: 

Compute the search direction dt = -∇f(xt) 

If ||dt||< εg then: 

 return “Converged to critical point”, output xt 

Find αt so that f(xt+αt dt) < f(xt) using line search 

If ||αt dt||< εx then: 

 return “Converged in x”, output xt 

Let xt+1 = xt+αt dt 

Return “Max number of iterations reached”, output xmaxIters 
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제 4 장  

실험 결과 

 

 

 

본 장에서는 제안하는 알고리즘을 통해 얻은 결과를 제시한다. 

 

4.1 데이터 셋 

 

분당 서울대병원과 고대 구로병원에서 제공받은 간 MRI 다중위상 

영상을 바탕으로 실험하였다. 크기가 288 x 288 x 100 ~ 384 x 384 x 100 

복셀의 범위인 영상으로 3D 간 MRI 비선형 정합 실험이 진행되었다. 분당 

서울대 병원에서 제공한 환자 영상의 복셀 사이의 간격은 0.97 x 0.97 x 

2mm 정도이며, 고대 구로병원 환자 영상 복셀 사이의 간격은 1.04 x 1.04 x 

3mm 범위이다. 영상의 밝기값 범위는 0~852로 형성되어있다.  

환자에게 조영제를 투입한 후 50초가 지난 후 영상(portal venous)과 

20분이 지난 후(equibrium)의 영상을 정합하는 실험을 진행하였다. 실제 

판독에서는 환자에게 종양이 있다고 의심되면 그 부분을 중점으로 

초기(Early) 영상과 20분이 지난 후의 영상을 주로 본다. 하지만, 조영제는 

혈류에 따라 간동맥(hepatic vein), 간문맥(portal vein), 간정맥(hepatic 

vein)의 순으로 흘러가므로 초기 영상은 간정맥과 간문맥의 밝기 경향이 

다르다. 따라서 조영제 투입 후 50초~2분이 지난 영상과 20분이 지난 

영상을 정합하는 것이 나을 것이라고 판단하였다. 
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4.2 실험 결과 

 

앞서 언급하였듯이, 본 논문이 제안하는 정합 방법은 크게 다섯 단계로 

구성된다. 먼저 3차원 강체 정합을 통하여 두 영상의 대략적이고 전체적인 

차이를 줄인 후, 조영 영상 각각의 혈관 분포를 측정한다. 그리고 혈관에 

가중치를 두어 템플릿 영상(target)과 테스트 영상(source)의 

유사도(similarity, datacost)를 측정한다. 다음으로 에너지 최적화를 한다. 

마지막으로 영상 정합 및 병변을 진단한다. 

혈관에 가중치를 두는 것을 제외하고는 실험의 환경을 동일하게 

설정하였다. 변위 벡터를 모델링 하기 위한 3계층 레벨의 B-spline 

제어점을 만들기 위해 FFD(Free Form Deformation) 모델을 사용하였고, 

기울기 하강(gradient descent optimization) 최적화 기법을 이용하였다. 

쌍항값(regularizer)을 정의하기 위해서는 제어점간의 유클리디안 

거리(Euclidean distance)를 이용했다. 또한 효율적이고 강인한 정합을 위해 

다해상도 정합기법(Multi-scale registration)을 이용하였다. 격자 크기는 16 

x 16 x 16으로 설정하였고, 영상 피라미드는 3단계 구조로 진행하였다. 

그림 4-1은 본격적인 영상 기반 접근법의 3D 비선형 정합 이전에 

특징점 기반의 강체 정합을 먼저 시켜준 모습이다[8]. 연두색 동그라미는 

특징점을, 파란색 실선은 대응관계를 나타내며, 테스트 영상에 나타난 

격자는 강체 정합 결과를 나타낸다. 평행이동(translation)과 

회전이동(rotation)이 되어있는 것을 확인할 수 있다. 이 과정을 통하여 

정합에 필요한 전체적인 에너지를 줄이고 복잡도를 낮추는 역할을 해주고, 

에너지 최적화 과정에서 초기값이 변위벡터 근사치에서 주어지게 되어 local 

minima에 빠지지 않게 도울 수 있다. 
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테스트 영상 템플릿 영상 

 

 

 

그림 4-1 대응점 찾기 및 강체정합 

연두색 동그라미는 특징점을, 파란색 실선은 대응관계를 나타내며, 

테스트 영상에 나타난 격자는 강체 정합 결과를 나타낸다.  

평행이동(translation)과 회전이동(rotation)이 되어있는 것을  

확인할 수 있다. 
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그림 4-2는 Frangi[1]의 기법을 이용한 혈관 강화 결과를 보여준다. 기

존의기법에서 혈관 강화 결과는 0~1의 값을 갖는다. 원본 영상에서의 혈관

과 비교하여 혈관 강화가 잘 되고 있음을 보여준다. 혈관 강화를 할 때 식

(3.4)에 필요한 파라미터인 α(접시모양 결정 민감도)는 0.5, β(방울모양 결

정 민감도)는 0.5, C(배경과 복셀 구분 민감도)는 2로 설정하였다. 또한 혈

관의 두께 범위는 1~3픽셀로 설정하였다.  

 

원본 영상 혈관 강화  원본 영상 혈관 강화 

  

 

  

  

 

  

  

 

  

  

 

  

  

 

  

  

 

  

 

그림 4-2. 조영 영상의 혈관 강화 결과  
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강화한 혈관 정보를 가지고 유사도 측정 시 혈관 정보와 비례하게 가중

치를 곱하여주었다. 단항값은 정규상호상관계수(NCC)측정을 이용하였으며, 

최적화 기법으로는 기울기 하강 최적화 기법(gradient descent optimization)

을 이용하였다. 

그림 4-3의 (a)와 (b)는 그림 1-1을 정합한 결과의 차영상이다. (a)는 기

존의 기법을 사용하여 정합한 결과인데, 제안하는 기법을 이용한 (b)에 비하

여 혈관이 제대로 정합되지 않음을 보여준다. 

 

 

 

 

 

 

(a): 기존 방법            (b): 제안하는 기법 

 

그림 4-3. 다중 위상 영상의 정합 결과 
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(a): 테스트영상 (b): 템플릿 영상 

  

(c): 일반적인 정합의 차영상 (d): 혈관 측정을 고려한 차영상 

 

그림 4-4. 다중 위상의 정합 결과 

 

그림 4-4의 (c)는 테스트 영상 (a)와 템플릿 영상 (b)를 혈관 측정을 

고려하지 않은 상태로 정합한 후 구한 차영상이고, (d)는 혈관측정을 고려한 

정합 후의 차영상이다. (c)에 비해 (d)의 결과에서 (b)의 템플릿 영상과 

모양이 비슷한 것을 확인함으로써 (d)의 혈관 부분 성능이 뛰어남을 확인할 

수 있다.  
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(a): 테스트영상 (b): 템플릿 영상 

  

(c): 일반적인 정합의 차영상 (d): 혈관 측정을 고려한 차영상 

 

그림 4-5. 다중 위상의 정합 결과 

 

 

그림 4-5의 (c)는 테스트 영상 (a)와 템플릿 영상 (b)를 혈관 측정을 

고려하지 않은 상태로 정합한 후 구한 차영상이고, (d)는 혈관측정을 고려한 

정합 후의 차영상이다. (c)에 비해 (d)의 결과에서 더욱 깔끔한 혈관 영상을 

확인할 수 있다. 
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표 4-1은 기존의 기법과 제안하는 기법의 결과를 비교한 것이다. 전체 

영상에서의 정합 성능은 일반적인 정합 방식에서 더 뛰어난 것을 확인할 수 

있으나, 혈관이 밀집해있는 영역에서의 정합 성능은 제안하는 기법이 

좋다는 것을 나타낸다. 

 

 

유사도 측정 일반적인 

기법 

Lee의 기법 

[2] 

Glocker의 

기법 [8] 

제안하는 

기법 

전체영상 18.28 17.01 16.91 20.20 

혈관부분 1.04 1.01 1.02 1.00 

 

표 4-1. 정합 결과의 정량적 비교 1 

 

 

표 4-2는 다른 환자에 대한 실험 결과이다. 

 

유사도 측정 일반적인 

기법 

Lee의 기법 

[2] 

Glocker의 

기법 [8] 

제안하는 

기법 

전체영상 20.46 20.38 20.28 20.73 

혈관부분 0.97 1.02 1.03 0.96 

 

표 4-2. 정합 결과의 정량적 비교 2 
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그림 4-6. 정합 결과의 정량적 비교 3 

 

그림 4-6은 여섯 환자의 간 다중위상 MRI영상 정합 결과를 정성적으로 

비교한 그래프이다. 다중위상 영상에서 혈관을 추정하기 어려운 점이 

있었던 case6을 제외한 모든 경우에 혈관 측정을 고려한 결과의 성능이 

좋다는 것을 확인할 수 있다. 

새로운 실험으로, 본 논문이 제안하는 방식대로 혈관 추정 방식을 

이용하여 혈관에 가중치를 두어 정합한 후 한번 더 정합을 수행하는 방식을 

시도하였다. 이미 혈관에서 정밀한 정합이 이루어졌기 때문에, 혈관정합 후 

일반적인 정합을 시도하면 영상 전체의 정합 성능 향상을 노려볼 수 있다. 

그림 4-7의 (d)는 혈관부분에 가중치를 둔 영상 정합 후 일반적인 영상정합 

수행 결과이다. (c)의 일반적인 방식의 정합 후 재정합에 비해 혈관을 

확인하기 쉽다는 점을 확인할 수 있으며, (b)의 템플릿 영상에 근접한 

모양을 확인할 수 있다. 

Datacost 
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(a): 테스트영상 (b): 템플릿 영상 

  

(c): 일반적인 정합 후 재정합 

차영상 

(d): 혈관 측정을 고려한 정합 후 

일반적인 정합 차영상 

 

그림 4-7. 제안하는 기법으로 정합 후 일반적인 정합 실험 결과 

(c)에 비해 (d)의 결과에서 혈관을 확인하기 쉽고 

(b)와 근접하다는 점을 확인할 수 있다. 
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제 5 장 

결론 

 

 

 

본 장에서는 본 논문에서 연구한 내용과 부족한 점 및 앞으로의 연구에 

대해 기술하였다. 본 논문에서는 정합 전처리 과정에서 혈관 강화 

필터링(Vessel Enhancement Filtering)[1]을 수행하여 혈관에 가중치를 

둠으로써 혈관의 정합 성능을 높이는 방법을 제안하였다. 기존의 기법들은 

혈관 그 외의 부분을 모두 같은 가중치(weight)로 정합했기 때문에 영상의 

전체적인 부분에서의 정합 성능이 뛰어나는 반면, 혈관에서의 높은 정합 

성능을 갖기는 어렵다는 특징을 가졌지만, 본 논문에서는 관심영역(ROI: 

Region of Interest)인 혈관에서의 성능을 높였다. 

높은 정밀도를 위해 방법으로 영상 기반 정합기법(image-based 

registration)을 사용했다. 이 방법은 혈관 정합을 필요로 하는 다중위상 

영상에 이용될 수 있을 것이다. 

하지만 아직 개선되어야 할 점들이 남아있다. 이 방법은 혈관 탐색을 

할 때 필요한 변수 조정(parameter tuning)에 민감하다는 점이 있다. 이러한 

부분들을 개선한다면 혈관 굵기나 복셀 값(intensity)에 상관 없이 더 강인한 

정합 성능을 가질 수 있을 것이다. 

이 기법은 영상의 전체적인 정합성능보다 혈관의 정합 성능을 높이는 

것을 목표로 하였다. 기존의 기법들은 영상의 밝기 값 차이, 즉 SSD나 SAD 

등을 구함으로써 정량적인 성능을 확인해 볼 수 있으나, 본 논문은 혈관의 

성능 향상을 목표로 하기 때문에 기존의 방법으로는 정량적인 성능을 
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확인하기 어려운 점이 있다.  만약 이 기법의 정량적인 성능을 분석하고자 

한다면, 혈관 영역화, 혹은 혈관 볼륨 렌더링(Volume rendering)을 수행하고 

특징점을 찍어주는 방식을 통해 TRE(Target Registration Error)를 구하는 

방법으로 성능을 확인하는 것이 하나의 방법이라 할 수 있겠다. 
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Abstract 

Registration of Multi-phase Image 

with Vesselness 

Sera Jeong 

Department of Electrical Engineering & Computer Science 

The Graduate School 

Seoul National University 

Image registration is an important issue for exact localization of vessel and 

tumor. Multi-phase registration will be helpful for them, if deformation on 

vessel has good performance. Compared with the initial difference before 

deformation, the difference after exact registration provides enhanced 

visibility for lesion. 

  In medical image analysis, exact registration is not easy problem due to 

3D organs such as liver, lung and vessel can move non-rigidly. This paper 

presents a “3D Medical Image Registration with Vesselness.” This work 

propose a method for vessel registration on 3D MRI image, using Hessian-

based vessel enhancement. To improve registration accuracy especially on 

vessel, this work requires preprocessing for evaluating Vesselness using 

eigenvalue of the Hessian matrix of image intensity. The evaluated vesselness 

will be weighting factor for datacost. This work design an image-based 

registration algorithm for improving accuracy.  
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For evaluating the performance of this work, we use multi-phase 3D MRI 

registration of liver between portal venous and equibrium state. Experiments 

shows the improved accuracy of deformation, especially on vessel. 

 

Keywords : Image registration, Vesselness, Multi-phase MRI 

Student Number : 2012-20859 
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