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요 약 

뼈 나이 측정이란 소아과에서 자주 시행되는 진료 항목 중에 하나로서 왼쪽 

손목 부분을 촬영한 X-ray 영상을 이용해서 뼈의 성숙도를 측정하는 것을 말한

다. 뼈 나이를 주기적으로 측정함으로써 성조숙증과 같은 내분비 관련 질환을 손

쉽게 진단할 수 있지만, 전문 인력의 부족으로 인하여 아직까지 대중화되지 못하

고 있다. 이에 본 논문에서는 뼈 나이를 자동으로 측정할 수 있는 시스템을 제안

한다. 본 논문에서 제안한 뼈 나이 자동 측정 시스템은 X-ray 영상에서 골단판

을 분할하기 위한 분할 모듈과 뼈 나이를 자동으로 측정하기 위한 인식 모듈로 

구성된다. 본 논문에서 제안한 분할 모듈은 크게 손가락 분할 알고리듬과 골단판 

분할 알고리듬으로 나눌 수 있다. 손가락 분할 모듈은 한 점에서 방출되는 X-

ray에 의해서 발생하는 비 균일 배경 (non-uniform background) 성분을 없애기 

위한 영상처리 알고리듬과 손가락의 위치, 각도를 계산하기 위한 여러 가지 영상

처리 알고리듬들로 구성된다. 골단판 분할 알고리듬은 분할된 손가락 영상에서 

손가락의 중심선을 계산하고 정확하게 골단판의 끝 점을 계산하기 위한 다양한 

영상 처리 알고리듬들로 구성된다. 뼈 나이 인식 알고리듬은 분할된 골단판 영상

을 이용해서 뼈 나이를 측정하기 위한 알고리듬으로 기본적으로는 PCA를 이용

해서 뼈 나이를 측정하였다. 소아과 전문의가 뼈 나이를 평가할 때 골단판의 모

양이나 몸통끝뼈(metaphysic)와의 거리에 따라 뼈 나이를 평가한다는 점을 감안

하여 영상 자체, 에지 영상, Gaussian 필터링된 에지 영상들을 이용해서 뼈 나이

를 측정하였으며, 각각의 특징 값들에 대해서 특징 벡터 공간에서 수학적인 분석

과 실험을 통하여 그 성능을 입증하였다. 실험 결과 의사가 측정한 뼈 나이와 본 

논문에서 제안한 시스템을 이용하여 자동으로 측정한 뼈 나이 사이에 1.2살의 평

균 오차가 있었으며, 이는 본 논문에서 제안한 시스템을 임상에서 사용할 수 있

음을 보여준다. 최종적으로 Student t -검증을 통하여 95%의 유의 수준에서 전

문의가 측정한 뼈 나이와 자동으로 측정한 뼈 나이간에 차이점이 없음을 보였다. 
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1. 서론 
 

뼈 나이 평가는 소아과와 정형외과에서 자주 시행되는 진료 항목 중 하

나로서 청소년의 발육 상태를 판정하는 중요한 기준으로 사용된다. 일반적

으로 포유류는 전체 수명의 1/4 동안 신체 성장이 이루어 지고, 이 후에는 

육체적인 성장을 멈춘다. 사람의 경우 보통 20세 전후까지 신체가 성장하다 

발육이 멈추게 된다. 뼈 나이는 주로 신체의 성장 기간인 1~20세 사이를 

평가한다. 정상적인 신체 발육이 이루어질 경우, 뼈 나이는 실제 나이와 비

슷한 패턴을 갖는다. 그러나 발육에 문제가 있어, 정상적으로 뼈가 성장하

지 못하면, 실제 나이와 뼈 나이간 차이가 발생하게 된다. 뼈 나이 평가는 

실제 나이와 생물학적 뼈 나이의 차이를 확인해, 청소년기에 발생하는 생식

기계 호르몬 문제, 내분비계 질환 혹은 만성질환에 의한 전신 발육 지연 판

정 및 발육 예견에 관련된 객관적인 지표를 제공한다. 최근 일반인들 사이

에는 성장호르몬에 대한 관심이 높아지고 있으며, 어린이 소아 비만, 각종 

성장 장애에 관련된 질병이 빠르게 증가하고 있다. 성장에 관련된 질병은 

조기 진단과 치료가 필수적이기 때문에 과거에 비해 뼈 나이 평가가 크게 

주목 받고 있다. 현재 임상에서 시행되는 뼈 나이 평가는 왼쪽 손목 부분을 

촬영한 X-ray 영상을 뼈 나이 판별 지침서를 참고해 뼈 성장의 나이별, 성

별 도표와 방사선 필름을 기준으로 질병의 유무를 알아내고 있다. 뼈 나이

의 평가가 소아과와 정형외과에서 자주 시행되는 이유는 평가 방식이 간단

하고 미량의 방사선만으로 X-ray 영상 촬영이 가능한 장점을 갖고 있기 때
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문이다. 임상에서 시행되는 뼈 나이 평가 방법은 크게 Atlas 매칭과 TW 방

법이 있다. Atlas 매칭 방법은 뼈 나이 평가에 가장 많이 사용되는 방법으

로 Greulich와 Pyle가 제안하였다. 뼈 나이 평가 의사의 76%가 이 방법을 

사용해 뼈 나이를 평가하고 있다. 이 방법은 방사선 영상을 의사가 육안으

로 보면서 평가하는 방식으로, 왼쪽 손목 부분의 방사선 영상과 나이와 성

별에 따른 Atlas 패턴 그룹의 방사선 영상들의 유사도를 비교해 뼈 나이를 

평가한다[1][2]. 그러나 Atlas 매칭 방법은 의사의 숙련 정도나 환자의 부

분적 성장 정도에 따라 뼈 나이를 평가하는 과정에서 오차가 발생할 가능성

이 매우 높다. 또 다른 방법으로는, Tanner와 Whitehouse (TW)의 방법이 

있다[3-5]. 이 방법은 Atlas 매칭 방법과는 달리 왼쪽 손목 부분의 각 뼈

를 세밀하게 비교하는 것이다. TW 방법에서는 왼쪽 손목 뼈를 20개로 구분

해, 각 연령대별로 표준 뼈 영상이 수록되어 있다. TW 방법은 Atlas 매칭 

방법에 비해 더 정확한 뼈 나이 평가가 가능한 장점을 갖고 있지만, 뼈 나

이를 평가하는데 Atlas 매칭 방법보다 더 많은 시간이 소요되는 단점을 갖

고 있다. 임상에서 시행되는 Altas 매칭 방법과 TW 방법은 모두 전문 판독

의가 육안으로 평가하기 때문에, 뼈 나이 판독에 상대적으로 많은 시간이 

소요되며, 판독의의 경험 정도에 따라 뼈 나이 판별 결과가 다르게 나오는 

단점을 갖고 있다. 최근 뼈 나이 평가에 대한 수요가 꾸준히 증가하고 있으

며, 이와 더불어 객관적이며, 신뢰도가 높은 뼈 나이 평가를 위해 디지털 

영상 처리 기법을 이용한 자동화된 뼈 나이 평가 방법의 필요성이 크게 부

각되고 있다. 본 논문에서는 임상에서 시행되는 신뢰도 높은 뼈 나이 평가 
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방법인   TW방법을 기반으로 자동화된 뼈 나이 측정 방법을 제안한다. 한

양대학교 소아과에서 뼈 나이 평가를 위해서 촬영된 X-ray 영상에 대해서 

다양한 디지털 영상 처리 기법을 이용해서 골단판 영상을 자동으로 추출한 

후에 추출된 골단판 영상을 패턴 인식 기법을 이용해서 각각의 나이대로 분

류하였다. 

 

 

그림 1-1. 뼈 나이 자동 측정 시스템의 전체 흐름도. 

 

그림 1-1은 본 논문에서 제안한 영상 처리 알고리듬을 이용해서 디지

털 X-ray 영상에서 자동적으로 손가락 영역과 골단판 영역을 분할 한 후, 

패턴 인식 기술을 이용해서 골단판 영상을 각각의 나이대로 분류하여 자동

으로 뼈 나이를 측정하는 과정을 보여준다. 각각의 세부적인 방법에 대해서

는 4장에서 보다 세밀하게 설명하도록 하겠다. 본 논문의 연구와 관련된 왼

쪽 손뼈의 세부 명칭을 살펴보면 그림 1-2과 같다. 
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그림 1-2. 왼손 뼈의 구조와 이름. 

 

그림 1-2의 손뼈 영상에서 끝 마디 뼈(distal), 중간 미디 뼈(middle), 첫 

마디 뼈(proximal phalanges)와 노뼈(radius), 자뼈(ulna)를 통칭해 RUS 뼈

라고 부른다. Hamate, capitate, triquetrial, lunate, trapezoid, trapezium, 

scaphoid 뼈들을 손목뼈(carpal), 손가락 뼈 사이의 연골을 골단판

(epiphysis)이라고 부른다. 뼈 나이를 측정하기 위해서는 골단판과 손목뼈, 

노뼈/자뼈에 대한 각각의 뼈 나이 측정이 필요하지만, 본 논문에서는 손가락

에 존재하는 골단판 만을 이용해서 뼈 나이를 측정할 수 있는 시스템을 제안

한다. 본 논문은 2장에서는 임상에서 사용되고 있는 뼈 나이 측정 방법에 대

해서 기술하고, 3장에서는 뼈 나이 측정을 자동화 하기 위한 여러 가지 관련 

연구에 대해서 기술한다. 4장에서 본 논문에서 제안한 골단판 분할 방법과 자

동 뼈 나이 인식 방법에 대해서 기술한다. 5장에서 실험 결과에 대해서 기술

하고, 마지막으로 6장에서 결론 및 향후 연구 과제에 대해서 기술한다. 
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2. 임상에서 사용되고 있는 뼈 나이 측정 방법 
 

임상에서 뼈 나이를 측정하는 방법은 긴 시간 동안 각각의 나이 대에서 

왼손 X-ray 영상을 수집해서 그것을 통계적으로 분석한 후 각각의 나이대

의 뼈의 성숙도(maturity)를 대표할 수 있는 영상을 모아놓은 도해집을 이

용해서 뼈 나이를 측정하고 있다. 대표적인 도해집으로는 Greulich and 

Pyle이 제안한 “Radiographic Atlas of Skeletal Development of Hand 

Wrist”와 Tanner and Whitehouse가 제안한 “Assessment of Skeletal 

Maturity and Prediction of Adult Height (TW Method)”가 있다. 각각의 방

법에 대해서 아래에서 자세하게 설명하겠다. 

 

 

 (a)                (b)               (c)            (d) 

그림 2-1. 성장에 따른 왼손의 변화. (a) 신생아. (b) 1년 3개월. (c) 3년 6개월. (d) 8년. 
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2.1. Greulich and Pyle 방법 

 

Greulich & Pyle 방법은 1917년부터 1942년까지 미국에서 촬영된 백

인 아이들 X-ray 영상을 이용해서 1959년에 처음으로 책으로 발행되었다

[1]. 1959년에 처음 발간된 도해집은 미국에 사는 중산층 자녀들의 X-ray 

영상을 이용하였으며, 협소한 지역에 사는 아이들의 영상만을 이용하여 발

간되었기 때문에 인종들에게는 잘 맞지 않았다. 또한, X-ray 장비가 그다지 

발달하지 못한 시대에 촬영된 영상들을 이용했기 때문에 책에 게재된 영상

의 해상도도 낮았다. 이러한 문제점을 극복하기 위해서 유럽, 중동, 아프리

카 등 30곳에서 X-ray 영상을 수집해서 1971년에 개정판을 출판했다[2]. 

1971년에 발행된 개정판에는 각각의 나이에 맞는 골 영상뿐만 아니라 각각

의 나이에서 나타나는 특징들을 그림과 함께 설명하고 있어서 진단 의사가 

간단하게 골 연령을 측정할 수 있도록 도와준다. 또한, 전체 손영상 중심으

로 도해집이 구성되어 있기 때문에 빠르게 골 연령을 측정할 수 있다. 이러

한 이유 때문에 Greulich & Pyle 방법은 현재까지 전 세계적으로 골 연령

을 측정하기 위해서 가장 많이 사용되고 있는 골 연령 측정 방법이다. 그림 

2-3은 Greulich & Pyle 방법을 이용해서 뼈 나이를 측정하는 방법을 보여

준다. 그림에서 알 수 있듯이 도해집에는 각각의 나이 대에 해당하는 영상

이 수록되어 있으며, 골 연령을 측정하고 싶은 영상과 도해집에 수록되어 

있는 영상들을 비교해서 가장 유사한 도해집 영상의 골 연령을 측정된 골 

연령으로 판독한다. 
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(a) (b) (c) (d) 

    

(e) (f) (g) (h) 

그림 2-2. Greulich and Pyle에 등록되어 있는 영상들. (a)-(h)는 각각 신생아, 2살, 4

살 2개월, 6살 10개월, 8살 10개월, 10살, 12살, 14살 영상들이다. 

 

현재까지 국내에서 내분비를 전공하는 전공 의사들이 뼈 나이를 측정하

는데 Greulich & Pyle 방법을 가장 많이 이용하고 있다. 그러나, Greulich 

& Pyle 방법은 참고영상이 한 장이기 때문에 손가락뼈와 손목뼈의 성장속

도가 다른 경우 뼈 나이를 측정하기 어려움 점이 있었다. 또한, 1971년도에 

만들어졌기 때문에 현재 우리나라 실정에 맞지 않는다는 것이 내분비 전공 

의사들간에 일반적인 통념이다. 
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그림 2-3. Greulich and Pyle 정합 방법. 

 

2.2. Tanner and Whitehouse 방법 

 

Tanner & Whitehouse의 TW 방법은 1962년에 처음으로 제안되었다. 

TW 방법은 Greulich & Pyle 도해집과는 달리 왼손을 이루는 20개의 뼈에 

대해서 각각 점수를 매겨서 각 점수를 환산표에서 읽어서 최종적으로 뼈 나

이를 측정한다. 이러한 방법은 임상에서 손가락(phalanges) 뼈의 성숙도와 

손목뼈(carpal bone)의 성숙도가 달라 Greulich & Pyle 방법으로 뼈 나이를 

측정하기 어려운 경우 매우 유용하다. 그러나, TW 방법은 손의 각각의 부

분을 개별적으로 판독해야 하기 때문에 판독시간이 많이 걸리는 관계로 임

상에서는 많이 사용되고 있지 못하다. TW 방법은 1962년도에 발간되었고, 

TW2 방법은 1975년에 발간되었으며, 1983년도에 개정판인 TW2가 발간되

었으며, 2001년도에 TW3가 발간되었다[3][6]. 
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(a) (b) (c) 

   

(d) (e) (f) 

   

(g) (h) (i) 

그림 2-4. TW 방법의 알머리뼈. (a)~(c)는 남아, (g)~(i)는 여아의 뼈를 나타낸다. TW 

방법에서는 Greulich & Pyle방법과 다르게 (d)~(f)와 같이 예시 그림을 포함하고 있다. 

 

TW를 이용해서 뼈 나이를 측정하는 방법은 3가지가 있으며 상세한 설

명은 아래와 같다. 

 

ü RUS 성숙도 

- 손가락 뼈와 radius, ulna만을 이용해서 뼈 나이를 계산함. 

- 성장판은 손 끝에서부터 닫히기 시작해서 마지막으로 radius, ulna가 

닫히기 때문에 측정하기 쉬우며, 남18, 여16살 까지 계산할 수 있다는 

장점이 있음. 

- 그러나, 5~10살 사이에서는 오차가 크게 발생하는 문제점이 있음. 
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ü 손목뼈(carpals) 성숙도 

- 손목뼈 만을 이용해서 뼈 나이를 계산함. 

- 손목뼈는 남15, 여13살 이전에 거의 모두 자라기 때문에 남15, 여13살 

이후에는 손목뼈를 이용해서는 뼈 나이가 측정이 불가능 하다는 단점이 

있음. 

 

ü 20 bones 성숙도 

- 20개의 모든 뼈의 성숙도를 측정하여 뼈 나이를 계산함. 

- 측정된 뼈 나이가 가장 정확하지만, 20군대의 뼈의 성숙도를 측정해야 

되기 때문에 측정 시간이 많이 걸리는 단점이 있음. 

 

 

그림 2-5. TW3 방법에서의 세 관심 영역. (맨 아랫박스 내 윗줄 1,3,4번, 아랫중 

1,3의 contrast 가 너무 낮음) 

 

TW3 방법에서 뼈 나이를 측정하기 위해서는 그림 2-5와 같이 세 영

역의 뼈 나이를 개별적으로 B-I까지 점수를 매긴다. 각각의 단계(B-I)에 따

라서 해당하는 검수를 TW3 책에서 읽어서 최종적으로 carpals, 20 bones, 

RUS 성숙도 점수 표에서 환산 점수를 읽어서 뼈 나이를 계산한다.
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3. 뼈 나이 측정을 자동화 하기 위한 관련 연구 
 

뼈 나이가 소아과에서 내분비 질환을 측정할 수 있는 가장 기본적인 진

료 과목임에도 불구하고 진단할 수 있는 전문 인력의 부족으로 아직까지 많

이 대중화되지 못하고 있다. 이러한 어려움을 극복하기 위해서 뼈 나이를 

자동으로 측정하려는 많은 노력들이 있어왔다. 뼈 나이를 자동으로 측정하

기 위한 노력은 1970년대 이미 시작을 하여 현재까지 발전해 오고 있다. 

초기 연구에서는 수동으로 뼈의 길이를 측정하여 통계적인 분석을 통해서 

뼈 나이를 측정하려는 노력들이 있어왔다[9-11]. 90년대 접어들면서 컴퓨

터 기술과 영상 처리 기술의 비약적인 발전으로 인하여 뼈 나이를 자동으로 

측정하려는 많은 노력들이 있어왔다[12-15]. 

 

3.1. 뼈의 절대 길이를 이용한 뼈 나이 측정 방법 

 

1970년대에는 손 허리 뼈(metacarpals)의 절대 길이를 측정해서 통계

적인 분석을 통해서 뼈 나이를 평가하는 방법에 대한 연구가 진행되었다

[9-11]. 그림 3-1은 가운데 손가락뼈의 길이를 측정 방법을 나타내고 있다. 

A는 손허리뼈, B는 손끝 뼈인 끝 마디 뼈(distal), C는 첫 마디 뼈

(proximal), D는 어느 정도 성장이 진행되어 골단판이 닫힌 상태의 손 허리 

뼈의 길이를 측정하는 방법을 각각 나타낸다. 
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그림 3-1. 손 허리 뼈(metacarpals)의 거리 측정. 

 

Stanley가 제안한 뼈 나이 평가 방법은 그림 3-1의 뼈 길이 평가 방법

을 적용해, X-ray 이미지에서 뼈의 절대 길이를 측정하고 표준 뼈 길이 테

이블에서 뼈의 길이를 찾아 뼈 나이를 평가한다. 

 

 

그림 3-2. 손 허리 뼈, 첫 마디 뼈, 중간 마디 뼈, 끝 마디 뼈의 성장 곡선. 
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그림 3-2에 그래프는 나이에 따른 손 허리 뼈(metacarpal), 첫 마디 

뼈(proximal), 중간 마디 뼈(middle), 끝 마디 뼈(distal)의 성장 패턴을 나

타내고 있다. 연령에 따라 뼈의 절대 길이가 확연히 구분되는 특성을 확인

할 수 있다. 뼈 나이 평가에 사용되는 표준 테이블은 정상 상태의 뼈 성장 

패턴을 보이는 백인 중산층(미국 내 거주) 684명을 통해 얻었다. 그러나 인

종에 따라 뼈의 절대 길이가 다르기 때문에, 이 방법을 통한 정확한 뼈 나

이 평가를 위해서는 해당 평가대상자가 속한 인종을 대상으로 얻은 표준 테

이블이 필요하다. 또한 사람마다 손가락 뼈의 절대 길이가 틀리고, 뼈의 성

장 패턴이 다르기 때문에 정확한 뼈 나이 평가가 어려운 단점을 갖고 있다. 

 

3.2. 영상 처리 기술을 이용한 뼈 나이 자동 측정 방법 

 

폴란드의 Ewa Pietka는 지난 수년 동안 미국 로스앤젤레스의 소아 종합병

원(Children's Hospital)의 의사들과 함께 뼈 나이 자동 측정 시스템에 대해서 

연구하고 있다[12-15]. 그녀는 90년대 초부터 최근까지 뼈 나이 자동 측정과 

관련된 논문을 매년 1-2편씩 저명한 저널에 개제하고 있으며, 현재까지 전 세

계적으로 가장 앞서간 결과를 학계에 보고하고 있다. 최근에 발표한 논문으로

는 2001년도에 IEEE Transaction on Medical Image에 발표한 논문과 2003년

도에 Computerized Medical Imaging and Graphics 발표한 논문이 있다

[14][15]. 본 논문에서는 최근에 발표된 논문을 중심으로 Ewa Pietka가 제안

한 뼈 나이 자동 측정 방법에 대해서 간단하게 정리하도록 하겠다. 
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그림 3-3. 손 영상에서 손가락을 추출한 결과. 

 

2001년 IEEE Transactions on Medical Imaging 발표한 논문[14]에서

는 골단판을 분할하기 위해서 먼저 손가락 후보지를 검출하였다. 손가락 후

보지를 검출한 방법은 단순하게 threshold 기법을 이용하였다. 그림 3-3은 

Ewa Pietka가 손가락 후보지 검출을 위해서 사용한 방법을 나타내고 있다. 

그림에서 알 수 있듯이 수평 방향으로 X-ray 영상을 스캔 하면서 문턱치 

값 보다 큰 부분을 손가락 후보지로 검출 한 것을 알 수 있다. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

그림 3-4. 골단판 영역 검출. (a) 손가락의 Sobel 영상. (b) 손가락의 중심선. (c) 손

가락 중심선에서 계산한 평균 값과 미분 값. (d) 골단판영역검출. 
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손가락 후보지를 추출한 후에 Sobel 영상을 계산하여 에지의 중심선을 

손가락의 중심선으로 계산했다(그림 3-4(b)). 중심선을 기준으로 영상의 평

균을 계산(그림 3-4(c))한 후에 그 미분치를 계산해서 골단판의 위치를 검

출하였다(그림 3-4(d)). 

 

 

그림 3-5. EMROI (Epiphyseal/metaphyseal regions of interest) 추출 결과. 

 

골단판의 위치를 계산한 후에 EMROI를 추출한다. EMROI는 골단판과 

뼈 몸통 끝 뼈를 포함하는 영상이며, EMROI에서 골단판의 직경과 몸통 끝 

뼈까지를 거리 등을 계산하였다. 논문에서는 200장의 디지털 X-ray 영상에

서 정상적으로 EMROI를 추출한 퍼센트를 설명하고 있으며, EMROI에서 추

출한 특징 값을 이용해서 뼈 나이를 자동으로 측정하는 방법에 대해서는 논

문에서 설명하고 있지 않다. 
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Ewa Pietka가 2003년에 Computerized Medical Imaging and Graphics

에 발표한 또 다른 논문에서는 추출된 골단판에서 특징 값을 추출하는 방법

에 대해서 주로 논의하고 있다[15]. 

 

 

그림 3-6. Ewa Pietka가 정의 한 특징 값. 골단판과 뼈 몸통끝 뼈와의 거리, 골단판

의 크기 등을 특징 값으로 사용하고 있음을 알 수 있다. 

 

이전 논문에서 제안한 방법으로 분할된 골단판 영상에서 그림 3-5과 

같이 골단판 영역을 추출하기 위해서는 정확한 문턱치가 필요하다. Ewa 

Pietka는 뼈 만을 정확하게 추출하기 위해서 Pappas가 제안한 adaptive 

clustering 방법을 사용하고 있다[16]. Adaptive clustering 기법에 대해서

는 본 논문의 Appendix A.1에서 상세하게 설명하였다. 
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(a) 원본 영상     (b)s =20        (c) s =30       (d) s =40 

그림 3-7. s 값을 변화시키면서 adaptive clustering을 적용한 결과. 

 

Adaptive clustering 기법은 그레이 영상에서 2, 3, 4개 정도의 클래스

로 분할하는데 탁월한 성능을 발휘한다. 그림 3-7은 adaptive clustering을 

골단판 영역에 적용한 결과를 보여주고 있다. 그림 3-7(a)의 원본 영상에서 

s 값을 변경하면서 adaptive clustering을 수행하면 그림 3-7(b), (c), (d)와 

같은 결과를 얻을 수 있으며, 그림 3-7(d)가 가장 좋은 결과임을 육안으로 

확인할 수 있다. 

 

 

그림 3-8. Wavelet 분해를 수행하기 위한 ROI 영상. (a) 손 영상에서 추출된 골단판 

영상. (b) Wavelet 분해를 수행할 부분 영상. (c) 첫 번째 분해 결과. (d) 두 번째 분

해 결과. (e) Wavelet angle과 추출된 에지. 
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그림 3-8은 Ewa Pietka가 골단판을 분류하기 위해서 사용한 또 하나

의 특징 값인 wavelet 각도의 추출 과정을 보여준다. Ewa Pietka는 골단판

의 wavelet 분해를 통해서 골단판을 구성하는 각도들의 히스토그램을 계산

해서 영상에 대한 특징 값으로 추가하였다. 

 

 

그림 3-9. 추출된 특징 값들을 이용해서 뼈 나이 측정 구성도. 뼈 나이를 측정하기 

위해서 Ewa Pietka의 논문에서는 neural network을 이용하였다. 

 

Neural network을 통과한 결과는 그림 3-10과 같이 6개가 나오며, 이 

값들의 평균을 이용하여 뼈 나이를 평가하였다. 
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그림 3-10. Neural network을 이용한 뼈 나이 평가 결과. 

 

Neural network을 구성하여 뼈 나이를 자동으로 평가한 결과, chronology 

나이와 남자가 0.94살 여자가 1.13살의 평균 오차를 보였다. 그런데 여기서 고

려해야 될 것은 자동으로 측정된 뼈 나이와 생물학적(chronology) 나이와 평균 

오차를 계산해서 시스템의 성능을 평가했다는 것이다. 그러나 실험에 사용한 소

아 영상들이 모두 내분비 계통의 질병을 갖지 않는 정상적인 아동의 X-ray 영

상이라고 보장할 수 없으므로 합리적인 성능 평가라고 볼 수 없다. 또한, 정확하

게 TW2 기반의 특징점을 추출하기 위해서는 adaptive clustering의 결과가 안

정적으로 수렴하여야 하지만 adaptive clustering은 s 값에 따라 많은 결과의 차

이를 보여주고 있다. 마지막으로 adaptive clustering 기법은 반복방법(iteration 

method)이라는 점에서 수렴 속도와 수렴의 유무를 장담하지 못하는 단점이 있

다. Ewa Pietka는 이외에도 문턱치 기법을 이용한 손목뼈 추출 방법[12], Sobel 

필터를 이용한 골단판의 길이 평가 방법[13]에 대한 연구를 진행하였다. 
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3.3. 손목뼈를 이용한 뼈 나이 자동 측정 방법 

 

대만의 Bo-Chun Fan은 Ewa Pietka가 제안한 방법을 응용해 손목뼈

(carpal)를 이용한 뼈 나이 평가 방법에 대해 연구 하였다[17]. 이 연구는 

X-ray 영상에서 손등의 CROI(Carpal bone Region Of Interest)를 추출하고 

손목뼈의 점유율, 길이, 무게 중심, 곡률 등의 다양한 지표를 이용해 뼈 나

이를 평가했다. 손목뼈의 관심 영역은 Ewa Pietka 가 제안한 방법을 보완

해 추출하였다[12]. 

 

  

그림 3-11. 손목뼈를 이용한 뼈 나이 평가. 

 

Ewa Pietka 가 제안한 threshold 방법을 이용할 경우 X-ray 영상의 

상태에 따라 손목뼈 관심 영역을 추출할 수 없는 경우가 많기 때문에, 그림 

3-11 에 A 부분에 철 침과 같은 도구를 놓고 촬영했다. 이 선을 기준선으

로 투영(projection)과 문턱치를 이용해 손목뼈 영역에 해당하는 뼈 7개를 

추출했다. 손목뼈의 관심 영역(CROI: Carpal bone Region Of Interest)을 7
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개로 구분해, 각각의 뼈들에 대해 면적, 둘레길이, 점유율, 모양 등을 종합

적으로 고려해 뼈 나이를 평가하였다. 그림 3-12는 Bo-Chun Fan 이 제안

한 뼈 나이 평가 알고리듬이다. 

 

 

그림 3-12. 손목뼈를 이용한 뼈 나이 자동 측정 순서도. 

 

이 방법은 손목뼈의 예비 영역을 정확히 추출하기 위해, X-ray를 촬영

할 때 철 침 등의 도구를 손등 부분에 정확히 놓고 촬영해야 하는 불편함이 

있다. 또한 손목뼈는 여아 6세, 남아 7세 이상이 되면 서로 겹쳐져서 정확

한 에지 추출이 어려운 단점을 갖고 있다. 
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3.4. PDM을 이용한 뼈 나이 자동 측정 방법 

 

A. T. AI-Taani는 그의 논문에서 임상에서 뼈 나이 평가를 위해 사용하는 

TW 매칭 방법을 PDM(Point Distribution Models)을 이용하여 뼈 나이 자

동 평가를 시도했다[18]. A. T. AI-Taani는 중지의 첫 번째와 두 번째 마디에 

대해서 PDM 모델을 생성하였고, 생성된 모델을 이용하여 TW2의 B~I 까

지의 단계를 찾고 이 결과를 이용하여 뼈 나이 평가를 하였다. 그의 실험은 

그림 3-13의 순서도와 같다. 

 

뼈 영상을 레이블링

데이터 영상을 정렬

평균 모양 계산

뼈 나이대를 자동 분류
 

그림 3-13. PDM을 이용한 뼈 나이 평가 순서도 

 

그림 3-13는 훈련 단계와 검사 단계로 나눌 수 있다. 훈련 단계는 “뼈 

영상을 레이블링”, “데이터 영상을 정렬”, “평균 모양 계산”이며 검사 단계는 

“뼈 나이대를 자동 분류”이다. 먼저, “레이블링” 단계는 사용자의 수작업이 

필요하다. 왼쪽 손목 부분의 뼈 X-ray 영상에서 관심 영역인 끝 마디 뼈

(distal phalanxes)와 중간 마디 뼈(middle phalanxes)에 해당하는 뼈의 경

계선에 점을 찍는다. “데이터 영상을 정렬” 단계는 모델을 생성하는 단계로, 

각 훈련 세트들이 x, y 좌표축에 대하여 회전이 없도록 정렬한다. “평균 모
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양 계산” 단계는 앞에서 정렬한 훈련 세트의 평균 모양(mean shape)을 생

성한다. 마지막 단계인 “뼈 나이대를 자동 분류”단계에서는 앞서 생성한 훈

련 세트들과 입력되는 뼈의 좌표 값의 절대 거리를 이용하여 거리가 가장 

가까운 모델의 단계를 입력된 뼈의 단계로 판별한다. 

실험 결과, 끝 마디 뼈는 70.5%의 인식률과 50%의 정확도를 나타냈으

며, 중간 마디 뼈는 73.7%의 인식률과 66%의 정확도를 보였다. 

 

3.5. ASM을 이용한 TW 표준 영상 정의에 대한 연구 

 

네덜란드의 M. Niemeijer는 ASM (Active Shape Model)을 이용한 뼈 

나이 평가에 관한 연구를 수행하였다[19]. ASM은 T. F. Cootes가 제안한 

모양 추출 방법으로 기존의 active contour가 가지고 있던 단점을 해결한 

새로운 방법이다[20-22]. 이 연구의 목적은 TW에 수록된 표준 영상과 유

사한 템플릿을 만들기 위한 것이었다. 이 연구에는 전문 판독의가 뼈 나이

를 평가한 243장의 X-ray 영상이 사용되었다. 영상의 분포는 1~21세 사이

의 뼈 나이 분포를 갖고 있지만, 대부분 7~16세 사이의 영상들이 주류를 

이룬다. 판독 의사가 TW 방식으로 뼈 나이를 평가한 영상들에서 TW의 각 

항목에 해당하는 훈련 영상을 만들고, TW 각 단계의 표준 영상(B~I 단계)

들의 고유 값과 고유 벡터, 공분산 행렬을 구했다. 그림 3-14(a)는 뼈의 테

두리에 PDM(Point Distribution Model) 포인트를 표시하는 순서를 나타내

고, 그림 3-14(b)는 판독의가 ‘F’라고 판독한 영상들의 평균 영상이다. 
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(a) 테두리에 PDM 표시      (b) F 단계 표준 영상 생성 

그림 3-14. 표준 템플릿 영상 생성. 

 

이렇게 생성된 표준 영상들은 그림 3-15에서 TW에 수록된 표준 영상

과 상당히 유사한 것을 확인할 수 있다. 이렇게 만든 표준 템플릿 영상은 

TW에 수록된 표준 영상을 대체해 뼈 나이 평가에 사용할 수 있다는 것이 

이 연구의 핵심 요지이다. 그러나 이 방법을 사용한 뼈 나이 평가 결과는 

73.2%의 비교적 낮은 정확도를 갖고 있다. 

 

 
그림 3-15. TW 표준 영상과 템플릿 영상의 비교 
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3.6. 기존 연구 내용에 대한 연구 결과 

 

뼈 나이를 자동으로 측정하기 위한 초기의 연구에서는 ROI 영역을 수

동으로 추출하거나, X-ray를 촬영할 때 골단판 영역이 일정한 곳에 위치하

도록 강제로 정렬시켜서 X-ray를 촬영하고, X-ray 영상 전체를 이용해서 

뼈 나이를 자동으로 측정하려는 노력들이 있었다. 그러나, 최근 들어서 영

상 처리 기술 및 패턴 인식 기술의 발전으로 완전 자동으로 뼈 나이를 측정

하려는 많은 시도가 있어왔다. 그러나, 100장 미만의 적은 개수의 영상을 

이용해서 시스템을 구축한 사례가 많았으며, 광역 문턱치 알고리듬(global 

threshold algorithm)과 같은 강인하지 못한 알고리듬을 이용해서 ROI 영역

을 추출하려는 노력들이 많이 있었다. 
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4. 제안한 방법 
 

본 논문에서 제안한 뼈 나이 자동 측정 시스템은 뼈 나이 측정의 관심

의 대상인 골단판을 자동으로 추출하기 위한 분할 알고리듬과 추출된 골단

판을 이용해서 최종적으로 뼈 나이를 측정하기 위한 인식 알고리듬으로 구

성된다. 분할 알고리듬은 손가락 분할 알고리듬과 골단판 분할 알고리듬으

로 구성된다. 손가락 분할 알고리듬은 강인하게 손가락 영역을 분할하기 위

해서 X-ray 영상의 특성에 기반한 배경 예측 알고리듬과 손가락 끝점/사이

점을 검출하고 손가락의 각도를 계산하기 위한 여러 가지 영상처리 알고리

듬들로 구성되어 있다. 골단판 분할 알고리듬은 기존의 다른 논문[14]에서 

소개된 골단판 분할 방법을 개량한 방법으로 거의 모든 논문에서 골단판을 

추출할 때는 본 논문에서 사용한 방법과 유사한 방법을 이용하고 있다. 인

식 알고리듬은 추출된 골단판을 이용해서 뼈 나이를 측정하기 위한 알고리

듬으로 의사가 측정한 뼈 나이를 기준으로 각 나이 대에 해당하는 표준 영

상들의 고유 분석(eigen analysis)을 통하여 고유 벡터(eigen vector)를 계

산한 후에 각 나이를 대표하는 영상들과 입력된 영상을 고유 벡터 공간

(eigen space) 상에서 유클리디언 거리를 계산함으로써 뼈 나이를 측정하였

다. 뼈 나이 측정은 골단판 영상을 그대로 이용할 때, 에지 영상을 이용할 

때, Gaussain 필터링된 에지 영상을 이용할 때에 따라서 개별적으로 측정되

었다. 
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4.1. 분할 알고리듬 

 

분할 알고리듬의 최종 목표는 입력된 X-ray 영상에서 골단판을 정확하

게 분할하는 것이다. 골단판을 정확하게 분할하기 위해서는 손가락의 위치

를 정확하게 검출해야 하는데, X-ray tube가 한 점에서 X-ray를 방출하기 

때문에 일반적으로 X-ray 영상에는 그림 4-1와 같이 전체적으로 비 균일 

배경 성분 (non-uniform background effect)이 존재한다. 이러한 비 균일 

배경 성분 때문에 손 영상만을 정확하게 분할하기 위해서는 정확한 노이즈 

예측이 필요하다. 다행스럽게도 X-ray 영상내에 존재하는 비 균일 배경 성

분은 한 점에서 방출된 X-ray에 의해서 발생한 것이기 때문에 다른 노이즈

에 비해서 상대적으로 정확하게 예측이 가능하다. 본 논문에서 X-ray 영상

내에 존재하는 비 균일 배경 성분을 예측하기 위해서 surface fitting 알고

리듬을 이용하였다. 

 

4.1.1. 손가락 분할 알고리듬 

 

n 배경 영상 예측과 노이즈 제거 

 

배경 영역을 가장 잘 표현할 수 있는 곡면(surface)을 찾기 위해서는 

배경에 속하는 픽셀만을 이용해서 곡면을 예측하는 것이 가장 이상적이겠지

만, 여러 가지 신체 구조(살, 뼈, 연골 등)로 인하여 X-ray 영상에서 배경과 

손 영역을 초기에 정확하게 분류하는 것은 어렵다. 
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그림 4-1. 손 영상의 3차원 출력. 전체적으로 영상에 비 균일 배경 성분이 존재하는 

것을 알 수 있다. 

 

본 논문에서는 아래와 같은 가정하에 배경을 예측하였다. 

 

 
 

(가정 3)에 의해서 배경의 곡면을 3차원 다항식(polynomial cubic)으로 

가정하였으며, (가정 1,2)에 의해서 초기치를 결정하였다. 
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 (4-1) 

가정1) 관심의 대상이 되는 손은 영상의 중앙에 위치한다. 

가정2) 손 이외의 부분은 모두 배경으로 가정한다. 

가정3) 배경의 비 균일 배경 성분은 비 균등한 X-ray의 조사에 의해

서 발생하며 X-ray 튜브와 필름 사이의 거리 및 각도와 상관

도를 갖기 때문에, 모든 영역에서 미분이 가능하다. 
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s
i

s

h
hyy ´=  (4-2) 

여기서, hw, 는 각각 영상의 폭과 높이이며, ss hw , 는 표본 영상의 폭과 

높이이다. 

 

식 (4-1),(4-2)은 초기치를 결정하기 위한 수식으로서 수식에 의해서 

얻어진 점들을 이용해서 식(4-3)의 3차 다항식 계수를 계산하였다. z 가 실

제로 입력된 배경 영상이라고 가정하였을 때, 'z 는 3차원으로 예측된 다항

식 평면을 나타낸다. 
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식(4-3)의 10개의 변수들을 예측하기 위해서 본 논문에서는 최소 자승 

법(least square solution)을 이용하였다. 
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여기서, 식(4-8)을 전개하여 매트릭스 행태로 표현하면 YAX = 형태로 
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표현할 수 있으며, YAX 1-= 로써 다항식의 계수 값을 계산할 수 있다. 

 

배경의 곡면을 예측하기 위해서 사용된 픽셀들이 모두 배경에 속하는 

픽셀들이라고 단정할 수 없기 때문에 첫 번째로 계산된 곡면은 실제 배경과

는 일치하지는 않는다. (가정 1,2)에 의해서 초기에 선택된 픽셀들 중에서 

실제 배경에 속하는 픽셀이 많다는 가정하에 첫 번째로 계산된 곡면과 초기

에 입력된 입력 값의 오차를 계산해서 전체 오차의 분산의 일정배가 넘는 

오차를 나타내는 픽셀들은 배경에 속하는 않는 픽셀로 간주하여 이러한 점

들을 배제한 상태에서 다항식의 계수 값을 다시 계산한다. 이러한 과정을 

도식으로 표현하면 그림 4-2과 같다. 

 

 

그림 4-2. 배경 예측 순서도. 

 

그림 4-3는 배경의 예측 과정을 그림으로 보여주고 있다. 그림 4-3(a)

는 초기에 입력된 값을 나타낸다. 그림 4-3(a)에서는 손 영상에 속하는 다

수의 픽셀들이 배경을 예측하기 위한 값에 포함이 되어 실제로 배경과는 큰 

오차를 보이는 것을 알 수 있다. 그림 4-3(b)는 초기 입력 값을 이용해서 

계산한 곡면과 초기에 입력된 입력 값을 비교해서 오차가 너무 큰 값을 배
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제한 값을 나타낸다. 이 값을 이용해서 다시 식(4-3)의 계수 값들을 계산한

다. 이러한 과정은 예측된 곡면과 입력 값 간에 오차가 기준치 이하로 줄어

들 때까지 계속 수행한다. 

 

 

(a)                    (b)                     (c) 

그림 4-3. Surface fitting. (a) 다항식의 계수 값을 예측하기 위한 초기 입력 값. (b) 

초기 예측 값과 오차가 큰 픽셀은 배제한 입력 값. (c) Surface fitting의 최종 결과. 

 

Surface fitting 알고리듬을 이용해서 배경의 비 균일 배경 성분을 예측

한 후에 예측한 결과를 기준으로 문턱치를 수행하면 그림 4-4(b)와 같은 

결과를 얻었으며, 다음 단계를 위해서 노이즈를 제거 했다. 그러나, 의료 영

상은 일반적으로 kk 22 ´ 이상의 고해상도이기 때문에 노이즈를 제거하기 위

해서 일반적인 필터를 이용했을 때, 시간이 많이 걸리게 된다. 이러한 문제

를 해결하기 위해서 본 논문에서 Deriche의 재규 필터(recursive filter)를 

이용해서 노이즈를 제거하였다[23]. Deriche가 제안한 재규 필터는 

Gaussian 필터로서 Gaussian의 폭을 임의대로 조절할 수 있기 때문에 영

상이 고해상도라 할지라도 고정된 시간 내에 노이즈를 제거할 수 있다. 
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식(4-9)부터 식(4-14)까지의 수식들은 Deriche가 논문에서 재규 필터

를 설계하기 위해서 제안한 수식들이다. 수식을 간단하게 살펴보면, 영상에

서 이전의 3개의 값을 이용해서 수평, 수직 방향으로 한번씩 스캔하면서 

Gaussian 필터 영상을 얻는 것을 알 수 있다. 
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(a)                  (b)                  (c) 

그림 4-4. Surface fitting 평면을 이용한 threshold 적용 결과. (a) 원영상. (b) 

Surface fitting 평면을 이용한 threshold 적용 결과. (c) Gaussian blurring을 이용하여 

노이즈를 제거한 최종 영상. 

 

n Boundary tracing 

 

Surface fitting 알고리듬을 이용해서 그림 4-4(c)와 같이 손 영역을 정

확하게 표현한 마스크에서 손가락 영역을 검출하기 위해서 본 논문에는 

boundary tracing 알고리듬을 사용하였다. Boundary tracing 방법은 

Appendix A.2)에서 자세히 설명하겠다. 그림 4-4(c)의 영상에서 boundary 

tracing 알고리듬을 이용해서 가장 큰 다각형을 검색한다. 정상적으로 곡면

이 예측된 경우는 가장 큰 다각형은 항상 손 영역이 된다. 이렇게 해서 구

해진 다각형의 경계선에서 8-이웃 방향으로 경계선의 각도를 계산한다. 손

가락 끝점과 사이점을 검출하기 위해서 각도의 변화량이 큰 부분을 검출하

였다. 
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( ) thnanglenangleabsnanglenangle >+Ñ-Ñ<+Ñ´Ñ )1()( & 0)1()( 2222  (4-15) 

 

그림 4-5는 8-이웃 방향으로 손가락의 외각선의 각도를 계산한 결과와 

식(4-15)에 따라 각도의 zero-crossing 포인트를 계산해서 손가락 끝 점과 

사이 점을 검출한 결과이다. 

 

 

그림 4-5. Boundary tracing 알고리듬을 이용해서 손가락 끝점과 손가락 사이점을 

추출한 결과. 손가락 끝점과 사이점은 경계선의 각도의 변화량의 zero-crossing 점

들이다. 

 

앞에서 계산한 손가락 끝점과 사이점을 이용해서 개략적인 손가락 위치

를 검출했다. 손가락의 대략적인 위치를 검출한 방법은 첫번째 zero-

crossing 점이 새끼 손가락의 끝점이라고 가정하고 이 점에서부터 2개의 

점의 각도를 계산해서 손가락을 이루는 3개의 점을 검출하였다. 이렇게 해

서 검출된 3개의 점은 손가락의 오른쪽, 왼쪽 사이점과 손가락 끝점을 나타

내며, 이 점들을 포함하는 가장 큰 사각형을 계산해서 개략적인 손가락 위

치를 검출했다(그림 4-6(a)). 
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(a)                          (b) 

그림 4-6. 손가락 영역 추출. (a) 손가락 끝점과 사이점을 이용해서 대략적으로 손가

락 영역을 계산한 결과. (b) 그림 4-6(a)의 대략적인 손가락 영역에 속하는 픽셀들을 

이용해서 손가락의 정확한 각도를 계산하고 사각형 영역을 계산된 각도에 따라 회전

한 영상. 

 

정확한 손가락 위치는 개략적인 손가락 영역을 포함하는 사각형 내에서 

손가락에 포함되는 픽셀만을 이용해서 오차가 가장 작은 1차 다항식을 계

산했다. 이렇게 구해진 각도를 이용해서 개략적으로 계산된 사각형을 회전

시켜서 최종적으로 그림 4-6(b)를 얻었다. 

 

 

그림 4-7. 손가락 분할 최종 결과. 
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4.1.2. 골단판 분할 알고리듬 

 

앞 절에서 분할한 손가락 영상 내에서 골단판만을 분할하기 위해서 손

가락의 중심 선을 검출한 후에 중심선 상에서 골단판의 대략적인 중심점을 

계산하였다. 대략적인 중심점에서 최종적으로 정확한 골단판 위치를 계산하

였다. 

 

n 수직 투영 

 

개략적으로 분할된 손가락 영상에서 노이즈의 영향을 최소화하고 골단

판을 정확하게 분할하기 위해서 손가락 영역만 포함하는 새로운 영상을 재 

생성 하였다. 새로운 영상을 생성하기 위해서 세로 방향으로 투영 한 후에 

투영된 값의 최대 값을 기준으로 최대값의 80%에 해당하는 곳까지 다시 

분할하여 그림 4-9을 생성하였다. 

 

   

   

그림 4-8. 분할된 손가락 영상의 수직 방향 투영. 
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그림 4-9. 수직 투영을 이용한 손가락 영역의 재정의. 

 

손가락 영역만을 포함하고 있는 그림 4-9의 중심선이 골단판의 대략적

인 x 좌표가 된다. 

 

n 골단판 영역의 y 좌표 계산 

 

골단판의 y 좌표는 손가락의 재정의 영상에서 수평 방향으로 평균을 

구한 후에 그 평균의 변화량으로 골단판의 y 좌표를 계산하였다. 
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그림 4-10. 재정의된 손가락 영상의 수평 방향 평균과 미분 값. 미분 값의 zero-

crossing 점들 중에서 zero-crossing하는 점의 오른쪽 왼쪽 값의 변화량이 큰 점들

이 골단판의 y 좌표 값이 된다. 

 

그림 4-10에서 알 수 있듯이 재 정의된 영상의 수평 평균은 골단판 부

분에서 많은 변화량가 있는 것을 알 수 있다. 평균의 미분치를 보면 그 변

화량은 더 크게 발생하는 것을 알 수 있다. 구제적으로 골단판의 y 좌표는 

그림 4-10의 수평 평균 부분의 미분치에서 zero-crossing되는 점들 중에

서 한 그룹에 속하는 가장 마지막 점을 골단판의 y 좌표로 계산했다. 
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그림 4-11. y 좌표의 계산 결과. x 좌표와 y 좌표가 만나는 점이 골단판의 대략적인 

중심이 된다. 

 

n k-mean 알고리듬을 이용한 정확한 골단판 영역 계산 

 

앞에 과정에서 계산한 x 좌표는 손가락의 중심선이기 때문에 모든(끝 

마디 뼈, 중간 마디 뼈, 첫 마디 뼈) 골단판의 중심과는 잘 맞지 않는다. 

일반적으로 끝 마디 뼈, 중간 마디 뼈, 첫 마디 뼈의 중심점이 같은 선

상에 위치하지 않기 때문에 전 단계에서 계산한 x 좌표가 모든 골단판의 

정확한 중심점을 대표할 수는 없다. 그림 4-11에도 이러한 문제점이 잘 나

타나있다. 그림 4-11을 살펴보면, 전 단계에서 계산한 x 좌표가 중간 마디 

뼈의 중심선에는 유사하게 위치해 있지만, 끝 마디 뼈와 첫 마디 뼈 중심점

과는 잘 맞지 않는 것을 알 수 있다. 
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그림 4-12. 골단판의 x 좌표의 재계산. 

 

본 논문에서는 골단판의 x 좌표을 다시 계산하기 위해서 대략적으로 

계산된 x, y 좌표를 기준으로 일정 부분을 영상을 분할하여 k-mean을 이

용해서 문턱치를 적용한 후에 문턱치 적용 결과를 세로방향으로 투영하여 

투영 값이 가장 넓은 영역을 차지하는 객체의 중심점을 x 좌표로 계산한다. 

 

   

그림 4-13. 골단판의 x, y 좌표를 계산한 최종 결과. 하얀색 점들인 골단판의 중심점

을 나타낸다. 

 

그림 4-13에서 흰색 점들은 최종적으로 계산된 골단판의 중심을 나타낸다. 

이 점을 기준으로 골단판을 분할하여 인식알고리듬의 입력 값으로 사용한다. 
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그림 4-14. 골단판의 분할 결과. 골단판 영상들은 그림 4-13의 흰색 점을 중심으로 

분할되었으며, 그 크기는 200200´ 이다. 

 

4.2. 인식 알고리듬 

 

그림 4-15와 같이 분할된 9개의 골단판 영상- 끝 마디, 중간 마디, 첫 

마디 뼈 영상-을 이용해서 뼈 나이를 측정하였다. 뼈 나이 측정을 위한 판

단 기준을 만들기 위해서 뼈 나이를 대표할 수 있는 영상들을 모아서 고유 

분석(eigen analysis)를 수행해서 고유 벡터를 계산하였다. 이렇게 계산된 

고유 벡터들은 특징 벡터 공간에서 골단판 영상을 가장 표현 할 수 있는 벡

터들로서 뼈 나이를 측정하기 위한 기준 벡터로 사용된다. 뼈 나이 측정은 

각각의 나이에서 대표 영상을 고유 벡터 공간에 투영시킨 후에 나이를 모르

는 영상이 입력되었을 때 고유 벡터 상에서 각 나이의 대표 영상들과 거리

를 계산해서 거리가 가장 가까운 나이로 판단하는 방법을 사용한다. 
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4.2.1. 특징 값의 정의 

 

본 논문에서는 뼈 나이를 자동으로 측정하기 위해서 아래와 같이 세 가

지의 특징값을 이용하였다. 

 

1. 골단판 영역 자체 영상 

2. 골단판 영역의 에지 영상 

3. Gaussian 필터를 적용한 골단판 영역의 에지 영상 

 

이러한 세가지 특징 값은 각각의 특징 값이 가지는 단점을 극복하기 위

해서 본 논문에서 사용한 특징 값들로 각각의 성능에 대해서는 ‘4.2.5. 특징 

값들에 대한 고찰’에서 보다 정확하게 비교하겠다. 
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식(4-16) - 식(4-21)까지는 고유 벡터를 구하기 위한 수식들이다. 

 

4.2.2. 영상을 이용한 뼈 나이 측정 

 

실험에 사용된 영상은 의료 분야에서 사용되고 있는 DICOM(Digital 

Imaging and Communications in Medicine) 영상을 이용하였으며, 영상의 

밝기 정보를 맞추기 위해서 DICOM 영상 내에 설정이 되어 있는 윈도우 

level/width 값을 그대로 사용하였다. 디지털 의료 영상은 촬영된 후에 검

증(verification)이라는 특별한 과정을 거치기 때문에 DICOM 영상 내에 설

정되어 있는 윈도우 level/width 값이 가장 이상적인 값이라고 생각했기 때

문에 그 값을 그대로 이용하였다. 

 

   

그림 4-15. 골단판 영상의 예시. 예시한 영상들은 4살, 10살, 12살 여아의 끝 마디 

뼈 영상이다. 
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그림 4-16. 두번째 손가락의 끝 마디 뼈 영상을 이용해서 계산한 고유 벡터들

( 491 ee - ). 

 

그림 4-16은 각각의 나이 대에서 추출한 54장의 영상을 이용해서 계

산된 고유 벡터들을 나타낸다. 고유 벡터를 추출한 후에는 각각의 나이 대

를 가장 표현할 수 있는 대표 영상을 추출해서 고유 벡터 공간으로 투영시

켜서 계수 값을 추출하였다. 이렇게 추출된 계수 값을 이용해서 뼈 나이를 

측정했다. 

소아과 내분비 전문의가 측정한 뼈 나이와 영상 자체를 이용해서 측정

한 뼈 나이와 355장의 영상에 대해서 실험한 결과 평균 오차는 2.41살 이

었다. 
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4.2.3. 에지 영상을 이용한 뼈 나이 측정 

 

뼈 나이를 측정하기 위해서 영상 자체를 이용하는 경우, 골단판 영상 

밝기의 편차 때문에 골단판의 모양이나 크기에 영향을 받아서 뼈 나이가 계

산되는 것이 아니라 오히려 영상에 따라서 뼈 나이가 영향을 받게 된다. 

이러한 문제를 극복하기 위해서 본 논문에서는 에지 영상을 이용해서 

뼈 나이를 측정하였다. 
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에지 영상은 Sobel 필터를 사용해서 계산하였으며, 그림 4-17과 같은 

에지 영상을 이용해서 고유 벡터를 계산하고 기준 영상을 중심으로 뼈 나이

를 측정하였다. 

 

   

그림 4-17. Sobel 필터에 의해서 계산된 에지 영상. 
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그림 4-18. 에지 영상의 고유 벡터들( 211 ee - ). 

 

그림 4-18의 에지 영상을 이용해서 계산한 고유 벡터를 살펴보면, 그

림 4-16의 영상 자체를 이용해서 계산한 고유 벡터 보다 고주파에 더 민감

하게 반응 하는 것을 알 수 있다. 그러나, 그림 4-18에서 고유 벡터의 모양

을 보면 알 수 있듯이 에지를 이용한 방법에서는 살에 의한 에지에 뼈 나이

가 영향을 받을 수 있다는 문제가 있다. 즉, 살의 두께에 따라서 뼈 나이가 

달라질 수 있다는 말이 된다. 

 

4.2.4. Gaussian 필터를 이용한 뼈 나이 측정 

 

에지를 이용한 뼈 나이 측정에서 발생할 수 있는 측정 오차를 줄이기 

위해서 본 논문에서는 그림 4-19과 같은 Gaussian 필터를 에지 영상에 적

용해서 뼈 나이를 측정하였다. 뼈 나이를 측정하는 중요한 평가 기준은 1) 

골단판의 크기/모양, 2) 골단판과 뼈 몸통 끝(metaphysis)까지의 거리이다. 

위의 2가지 뼈 나이 판단 기준은 임상에서 뼈 나이를 측정하기 위해 X-ray 

영상을 판독할 때 사용하는 중요한 뼈 나이 평가 기준이다. 
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뼈 나이를 측정하기 위해서 임상에서 사용되고 있는 특징값인 1),2)에 

대해서 본 논문에서 제안한 시스템이 더욱 민감하게 반응하도록 골단판과 

뼈몸통끝뼈에 해당하는 에지 영역만을 추출하여 뼈 나이를 측정기 위한 고

유 벡터를 계산하였으며, 뼈 나이를 측정하기 위한 입력 영상에도 똑 같은 

필터를 적용하여 입력하였다. 
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그림 4-19. 2D Gaussian 필터. 

 

전처리 과정에서 추출한 골단판 영상은 200200´ 의 크기이며, 골단판

이 영상의 중앙에 위치하도록 분할 하였기 때문에 Gaussian 필터의 중심은 

영상의 중심을 기준으로 적용하였으며, Gaussian 필터의 폭은 영상의 중심

을 기준으로 40 픽셀내의 값들이 전체의 80%를 포함하도록 필터 폭을 조

절하였다. 
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그림 4-20. Gaussina 필터를 적용한 에지 영상. 

 

그림 4-20은 Gaussian 필터를 적용한 표본 영상이다. 그림에서 알 수 

있듯이 Gaussian 필터를 적용한 영상은 골단판 부분과 뼈몸통끝 까지의 에

지 영역만이 영상에 존재함으로써 골단판의 모양/크기, 뼈몸통끝 까지의 거

리에 민감하게 뼈 나이가 측정될 것이라는 것을 예측할 수 있다. 

 

 

그림 4-21. Gaussina 필터를 적용한 에지 영상의 고유 벡터들( 211 ee - ). 

 

4.2.5. 특징 값들에 대한 고찰 

 

본 논문에서 뼈 나이를 측정하기 위해서 사용한 특징 값들을 고유 벡터 

공간에 투영해서 그 분포를 분석함으로써 사용된 특징 값들의 타당성을 검

증하였다. 그림 4-22는 골단판 영상 자체를 이용해서 계산한 고유 벡터들 
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중에서 고유 값(eigenvalue)이 가장 큰 두 축이 이루는 공간으로 골단판 영

상을 투영 시킨 결과이다. 그림 4-22에서 알 수 있듯이 영상 자체를 특징 

값으로 사용했을 때는 한 그룹도 넓은 영역에 퍼져 있으며, 그룹과 그룹간

의 거리도 뚜렷하게 구분되어 있지 않은 것을 알 수 있다. 이러한 그룹 분

포를 고려하였을 때, 영상 자체를 이용해서 뼈 나이를 측정하였을 때 뼈 나

이의 오차가 크게 발생할 수 있음을 알 수 있다. 

 

 

그림 4-22. 골단판 영상을 이용해서 계산한 고유 벡터 중에서 고유 값이 가장 큰 두

개의 벡터가 이루는 평면에 특징 벡터를 투영 시킨 영상. o, x, △가 서로 겹쳐 있는 

영역이 많은 것을 알 수 있다. 즉, 특징 벡터가 겹쳐있는 부분이 넓으면 넓을수록 측

정한 나이의 오차가 커 질 수 있다는 것을 의미한다. 

 

그림 4-23은 에지 영상을 이용해서 계산한 고유 벡터 공간으로 각 나

이 대에 해당하는 영상들을 투영 시킨 영상이다. 그림에서 알 수 있듯이 영

상 자체를 특징 값으로 사용했을 때 보다는 각각의 나이대가 뭉쳐 있는 것

을 알 수 있다. 즉, 같은 그룹에 속하는 영상들은 고유 벡터 공간에서 가까
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운 거리에 있기 때문에 정확하게 뼈 나이를 측정할 수 있다는 알 수 있다. 

그러나, 각각의 그룹간에 거리가 너무 가깝기 때문에 인접한 그룹간에서 뼈 

나이를 잘 못 계산할 확률이 높다는 것을 알 수 있다. 

 

 

그림 4-23. 에지 영상을 이용해서 계산한 고유 벡터 공간에 특징 벡터를 투영 시킨 

영상. 영상 자체를 특징 값으로 이용했을 때 보다 within-class의 거리는 좁아 졌지

만, between-class의 거리도 같이 좁아진 것을 알 수 있다. 

 

그림 4-24는 에지 영상에 Gaussian 필터를 적용해서 고유 벡터를 계

산한 후에 입력 영상들을 고유 벡터 공간으로 투영 시킨 결과이다. 그림에

서 알 수 있듯이 Gaussian 필터를 적용한 이미지는 같은 그룹은 같이 뭉쳐 

있으며, 그룹간의 거리도 가장 멀리 떨어져 있기 때문에 상대적으로 뼈 나

이를 측정한 오차가 작을 것이라는 것을 알 수 있다. 
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그림 4-24. Gaussian 필터를 적용한 후의 결과. Within-class의 거리는 좁아지고 

between-class의 거리는 넓어 졌음을 알 수 있다. 

 

위에서 그림으로 설명한 내용을 수식으로 전개해 보면, within-class 

matrix와 between-class matrix를 계산해서 그 비율을 측정함으로써 보다 

정량적으로 표현할 수 있다. 

 

å
Î
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iDx

T
iii mxmxS ))((  (4-25) 

여기서, iD 는 각각의 나이에 속하는 부분 집합들이다. 
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여기서, in 는 각각의 나이에 속하는 부분 집합의 표본 개수이고, im 은 
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부분의 집합의 평균, m은 전체 집합의 평균을 나타낸다. 본 논문에서 제안

한 세가지 방법에 대해서 J 를 측정하였을 때, 

 

- 영상 자체를 이용한 경우: 0.18 

- 에지 영상을 이용한 경우: 0.37 

- Gaussian 필터를 이용한 경우: 0.72 

 

이었다. 위에 결과에서 에지 영상에 Gaussian 필터를 적용하여 골단판 

영역만을 강조할 경우, 같은 나이대의 영상들은 특징 벡터 공간에서 좁은 

영역에 존재하고 다른 나이대의 영상들은 넓은 영역에 존재한 다는 것을 알 

수 있다. 즉, Gaussian 필터를 에지 영상에 적용하여 골단판 영역을 강조하

여 뼈 나이를 측정하였을 때, 의사가 측정한 뼈 나이와 오차가 가장 작게 

발생할 것이다. 
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5. 실험결과 
 

5.1. 데이터 베이스 구성 및 실험 환경 

 

뼈 나이 자동 측정을 위해 사용된 의료 영상 디지털 데이터베이스는 

2003년 7월부터 2004년 9월까지 한양대학교 부속대학병원의 소아과에서 

뼈 나이 측정을 위해서 촬영된 355장의 X-ray 영상을 이용해서 구축하였

다. 데이터베이스에 포함된 X-ray 영상은 모두 고해상도의 DICOM 영상으

로 구성되었으며, 소아내분비학회 전문가가 평가한 뼈 나이도 포함되어 있

다. 데이터베이스에 포함된 뼈 영상은 질병을 갖지 않은 정상적인 뼈 영상

만을 이용하였다. 

표 5-1를 보면 할 수 있듯이, 현재 구성되어 있는 데이터 베이스는 각 

나이대/성별에 따른 샘플 영상들의 개수가 균형적이지는 않다. 데이터 베이

스의 균형이 이렇게 맞지 않는 이유는 병원에서 뼈 나이 측정이 주로 7-14

살 사이에서 시행이 되고 있으며, 남아보다 여아들의 성장판이 일찍 닫히고 

성 조숙증과 같은 질병이 여아에 많이 나타나기 때문에 여아 사직이 더 많

이 포함되어 있다. 
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표 5-1. 뼈 나이 측정을 위해서 한양대학교부속 병원의 소아과 에서 촬영된 DICOM 

영상을 이용해서 구축한 디지털 데이터베이스의 뼈 나이 분포. 

뼈 나이 남자 여자 

1 살 1 0 

2 살 1 6 

3 살 2 6 

4 살 7 4 

5 살 12 2 

6 살 5 9 

7 살 5 13 

8 살 1 25 

9 살 4 13 

10 살 4 22 

11 살 5 42 

12 살 3 38 

13 살 11 46 

14 살 10 18 

15 살 2 11 

16 살 5 6 

17 살 5 6 

18 살 4 0 

19 살 1 0 

계 88 267 
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Total

355
88

267

0

10

20

30

40

50

60

Female 0 6 6 4 2 9 13 25 13 22 42 38 46 18 11 6 6 0 0

Male 1 1 2 7 12 5 5 1 4 4 5 3 11 10 2 5 5 4 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

 

그림 5-1. 뼈 나이를 측정하기 위한 디지털 데이터 베이스. 

 

그림 5-1에서 알 수 있듯이, 데이터 베이스의 구성이 각각의 나이 대

와 성별에 균형적으로 구성된 것은 아니다. 남아보다는 여아에서 뼈 나이를 

더 많이 측정하며 여아 7-14살에서 뼈 나이를 가장 많이 측정하고 있음을 

알 수 있다. 

 

5.2. 손가락 및 골단판 분할 결과 

 

5.2.1. 손가락 분할 결과 

 

손가락을 정확하게 분할하기 위해서는 제일 먼저 surface fitting 알고

리듬이 정상적으로 동작하여 배경을 정확하게 추출해야만 손가락을 정확하

게 분할 할 수 있다. X-ray 영상에 존재하는 배경은 X-ray tube가 한 점에

서 X-ray를 방출하기 때문에 일정한 surface를 이루게 된다. 그림 5-2을 
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보면 일반적인 문턱치(thresholding) 기법으로는 손 마스크만을 정확하게 

추출할 수 없음을 알 수 있다. 

 

   
(a)                  (b)                    (c) 

그림 5-2. Global 문턱치 결과. (a) 원 영상. (b) 128의 문턱치 적용 결과. (c) k-

mean을 이용해서 문턱치를 결정한 결과. 

 

본 논문에서는 이러한 문제점을 극복하기 위해서 surface fitting 알고

리듬을 이용하였다. Surface fitting에 대한 세부적인 설명은 4.1.1절 ‘손가

락 분할 알고리듬’을 참조하기 바란다. 

 

   
그림 5-3. 배경을 다항 곡면으로 근사화 한 후에 곡면을 기준으로 문턱치한 결과. 
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실험에 사용된 모든 영상에 대해서 본 논문에서 제안한 surface fitting 

알고리듬을 이용해서 배경을 근사화 한 후에 배경을 기준으로 문턱치를 했

을 때, 그림 5-3과 같은 영상들을 얻을 수 있었다. 정확하게 배경 영상이 

근사화 된 경우 상대적으로 작은 노이즈들이 발생할 수 있는데, 이러한 노

이즈 픽셀들의 개수는 평균 2.68%이였다. 

배경 픽셀을 근사화한 후에는 Deriche의 재규 필터를 이용해서 노이즈

를 제거했다[23]. Deriche 필터는 Gaussian 필터 폭을 임의로 조절할 수 

있기 때문에 흐려짐(blurring) 정도를 자유롭게 조절할 수 있으며, 영상을 

수평, 수직 방향으로 한번 스캔하면 계산할 수 있기 때문에 kk 22 ´  이상의 

고해상도 의료영상들을 그 대상하는 하는 본 연구에는 아주 유용한 필터링 

기법이다. 

 

   
그림 5-4. Gaussian 필터를 이용해서 노이즈를 제거한 영상들. 

 

Gaussian 필터를 이용해서 노이즈를 제거하면, 그림 5-4와 같이 손 부

분을 포함하는 복수개의 다각형으로 이루어진 마스크를 얻을 수 있다. 손가

락 분할 시간은 영상의 크기에 따라서 약간의 차이가 있지만, 평균 약 6초
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의 시간이 걸렸다. 현재 실험을 위해서 구성되어 있는 355장의 디지털 데

이터 베이스에서 실험했을 때, 그림 5-5과 같이 극단적인 노이즈를 포함하

는 5장의 영상을 제외하고는 모든 영상에서 정상적인 마스크를 얻을 수 있

었다. 

 

   
그림 5-5. 손가락 분할에 실패하는 극단적인 노이즈를 포함하는 영상들. 

 

그림 5-4과 같이 손 영역을 분할 할 수 있는 마스크가 정확하게 생성

이 되면 그 이후의 알고리듬들은 거의 예외 상황이 없기 때문에 100% 손

가락을 정확하게 분할 할 수 있었다. 마스크 생성 이후의 처리 과정은 아래

와 같다. 

- boundary tracing 

- 손가락 후보지 검출 알고리듬 

- 손가락의 정확한 각도 계산 후 손가락 분할 
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(a) (b) 

  

(c) (d) 

그림 5-6. 손가락 분할 결과. 그림 순서는 앞에서는부터 검지, 중지, 약지임. (a) 15

세 남아. (b) 10세 여아. (c) 8세 여아. (d) 4세 남아. 

 

표 5-2. 손가락 분할 실패율. 

성별 영상 개수 손가락 분할 실패 실패율 

남아 88 2 2.3% 

여아 267 11 3.7% 
 

최종적으로 손가락 분할에 실패하는 경우는, 

1) 손 마스크가 정상적으로 분할되지 않는 경우, 

2) X-ray 촬영시 X-ray 조사 구간을 조절하여 배경영역에 흰색 노이즈
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가 많이 포함되어 있는 경우, 

3) 질병이나 사고로 인하여 손가락이 손상된 경우, 

등 이었다. 

 

  
그림 5-7. 손가락 분할에 실패하는 영상들. 그림 5-5와 같이 극단 적인 노이즈가 존

재하는 영상 이외에 위의 그림과 같은 영상은 손가락 분할에 실패하였다. 

 

5.2.2. 골단판 분할 결과 

 

위의 과정에서 추출한 손가락 영상에서 골단판을 추출하기 위한 알고리

듬은 이미 4.1.2절에서 상세하게 설명하였으므로, 이번 절에서는 분할된 결

과를 중심으로 분할의 정확도에 대하여 설명하겠다. 
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그림 5-8. 골단판 추출 결과. 윗줄에서부터 6(F), 8(F), 10(F), 12(F), 15(M), 18(M)

의 검지, 중지, 약지의 끝 마디, 중간 마디, 첫 마디 뼈이다. 

 

골단판 분할에 실패하는 경우는 아래와 같다. 

1) 첫 마디 뼈(proximal)의 아랫부분에 너무 큰 홈이 있어서 첫 마디 

뼈 아랫부분을 골단판의 끝 점으로 분할하는 경우. 

2) 골단판과 몸통 끝뼈와의 사이가 너무 좁아서 분할에 실패하는 경우. 

3) 관절면이 너무 휘어서 잘못된 부분을 분할하는 경우. 
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골단판 분할에 실패하는 경우는 전체 355장의 영상 중에서 손가락 분

할에 실패한 13장의 영상을 제외하고 48장의 영상이 9개의 골단판을 모두 

정상적으로 분할에 실패하였다. 48장 중에서 1개의 골단판을 잘 못 분할한 

경우가 25장이었으며, 2개의 골단판을 잘 못 분할한 경우가 17장이었다. 나

머지 6장은 3개 이상의 골단판 분할에 실패하였다. 골단판 분할 시간은 3

개의 손가락을 모두 추출하는데 평균적으로 약 2.5초의 시간이 걸렸다. 

 

5.2.3. 다른 종류의 CR에서 획득한 영상에서의 분할 

 

한양대학교 방사선과에서 아그파의 ADC compact plus CR을 사용하고 

있기 때문에 다른 종류의 CR에서 획득한 영상에서도 정상적으로 분할되는 

지를 알아 보기 위해서 Fuji의 FCR9000에서 획득한 영상을 이용하여 분할 

실험을 수행하였다. 

 

  

그림 5-9. Fuji FCR9000에서 촬영한 X-ray 영상. 
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의료영상은 환자 정보 보호 차원에서 연구목적이라 할지라도 쉽게 구할 

수 있는 것이 아니라서 공식적인 절차를 거치지 않고 대량으로 많은 실험 

영상을 얻는 것에는 어려움이 있었다. 본 연구와 관련된 영상들이 모두 아

그파 CR에서 촬영된 것이기 때문에 Fuji CR에서 촬영된 영상 2장을 구해서 

분할 실험을 수행하였다. 

 

   

   

그림 5-10. Fuji CR에서 촬영된 영상의 골단판 분할 결과. 

 

그림 5-10은 Fuji CR에서 촬영된 영상의 골단판 분할 결과이다. 결과

에서 알 수 있듯이 다른 종류의 CR에서도 분할 알고리듬이 정상적으로 동

작하고 있는 것을 알 수 있다. 

 

5.2.4. Gaussian 노이즈를 추가한 영상에서의 분할 

 

노이즈가 추가된 상태에서의 손가락 분할 알고리즘의 효율성을 검증하기 

위해서 실험 영상에 노이즈의 분산을 30 – 210까지 변화시키면서 Gaussian 

노이즈를 추가하여 분할 실험을 수행하였다. 
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(a)        (b)        (c)         (d) 

    

(e)        (f)        (g)   (h) 

그림 5-11. Gaussian 노이즈를 추가한 영상. (a) 원영상. (b) N(0,30). (c) N(0,60). 

(d) N(0,90). (e) N(0,120). (f) N(0,150). (g) N(0,180). (h) N(0,210). 

 

Gaussian 노이즈를 추가하여 손가락 분할 실험을 수행한 결과 노이즈

의 분산이 가장 큰 N(0, 210)의 Gaussian 노이즈가 추가된 영상에서도 정

확하게 손가락을 분할하였다. 다만, N(0,180)이상의 노이즈가 추가된 영상

에서는 골단판의 경계가 너무 많이 손실되기 때문에 골단판 분할에는 실패

하였다. 
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(a)              (b)          (c)         (d) 

그림 5-12. 노이즈가 추가된 영상에서의 surface fitting을 이용한 문턱치 적용 결과. 

(a) 원영상. (b) N(0,210)의 Gaussian 노이즈가 추가된 영상. (c) 원영상의 문턱치 적

용 결과. (d) 노이즈가 추가된 영상에서의 문턱치 적용 결과. 

 

본 논문에서 제안한 손가락 분할 방법은 배경을 예측하는 방법을 사용

하고 있기 때문에 노이즈가 추가되더라고 그 분할 결과에는 크게 영상을 미

치지 못한다. 그림 5-12은 N(0,210)의 Gaussian 노이즈가 추가되더라도 

배경과 손 영상을 분리 할 수 있다는 것으로 보여준다. 

 

  

(a)          (b) 

그림 5-13. 노이즈가 추가된 영상의 3차원 출력. (a) 원영상. (b) N(0,210)의 

Gaussian 노이즈가 추가된 영상. 
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그림 5-14. 노이즈가 추가된 영상에서 손가락 분할 결과. 

 

5.3. 뼈 나이 인식 결과 

 

5.3.1. 뼈 나이 측정 결과 

 

뼈 나이 인식 결과는 소아 내분비 전문의가 측정한 뼈 나이와 본 논문

에서 제안한 방법에 의해서 측정된 뼈 나이의 오차를 측정함으로써 그 타당

성을 검증하였다. 실험은 54개의 고유 벡터 중에서 가장 이상적인 조합을 

찾아내기 위해서 모든 경우의수에 대해서 실험을 수행하다. 영상자체를 특

징 값으로 이용한 경우, 전체 평균 오차는 2.6살 이였으며, 남아의 경우 

2.9살, 여아의 경우 2.4살 이였다. 에지를 특징 값으로 이용한 경우는 전체 

평균 오차가 1.6살로 줄어 들었으며, Gaussian 필터된 에지 영상을 이용할 

경우 평균 오차가 1.22살로 줄어 들었다.
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표 5-3. 자동으로 측정한 뼈 나이와 소아과 전문의가 측정한 뼈 나이 사이의 오차 

(영상 자체를 특징 값으로 이용). 

영상 번호 

소아과 

전문의가 

측정한 뼈 

나이 

자동으로 측정한 뼈 나이 

2_53 오차 3_53 오차 4_53 오차 

1 2.0 3.45 1.45 3.45 1.45 6.38 4.38 

2 2.5 3.33 0.83 3.72 1.22 8.65 6.15 

3 4.0 5.14 1.14 7.00 3.00 7.00 3.00 

4 4.0 7.00 3.00 8.05 4.05 9.05 5.05 

5 4.5 6.86 2.36 10.07 5.57 8.43 3.93 

6 4.5 6.86 2.36 7.57 3.07 8.57 4.07 

7 5.0 8.71 3.71 8.29 3.29 8.29 3.29 

8 5.0 5.43 0.43 8.43 3.43 7.14 2.14 

9 5.0 10.00 5.00 12.14 7.14 12.14 7.14 

10 5.0 6.57 1.57 6.57 1.57 6.57 1.57 

･･････ 

264 15.5 10.71 4.79 8.86 6.64 10.14 5.36 

265 15.5 14.07 1.43 14.21 1.29 12.50 3.00 

266 16.0 11.64 4.36 12.93 3.07 12.69 3.31 

267 16.0 13.21 2.79 14.07 1.93 13.04 2.96 

268 17.0 10.05 6.95 10.58 6.42 11.32 5.68 

269 17.0 14.43 2.57 14.57 2.43 14.86 2.14 

270 17.5 12.86 4.64 14.14 3.36 12.57 4.93 

271 18.0 10.07 7.93 8.86 9.14 8.95 9.05 

272 18.0 13.14 4.86 13.29 4.71 14.14 3.86 

273 19.0 12.14 6.86 11.38 7.62 12.14 6.86 

평균오차   2.63  2.57  2.74 

분산   1.79  1.91  2.54 
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표 5-4. 자동으로 측정한 뼈 나이와 소아과 전문의가 측정한 뼈 나이 사이의 오차 

(에지 영상을 특징 값으로 이용). 

영상 번호 

소아과 

전문의가 

측정한 뼈 

나이 

자동으로 측정한 뼈 나이 

0_53 오차 1_53 오차 2_53 오차 

1 2.0 3.00 1.00 3.00 1.00 3.00 1.00 

2 2.5 9.76 7.26 10.99 8.49 8.70 6.20 

3 4.0 4.00 0.00 4.71 0.71 6.57 2.57 

4 4.0 4.00 0.00 6.19 2.19 5.14 1.14 

5 4.5 8.86 4.36 7.14 2.64 7.57 3.07 

6 4.5 5.14 0.64 5.14 0.64 9.00 4.50 

7 5.0 5.86 0.86 7.71 2.71 7.57 2.57 

8 5.0 5.14 0.14 6.57 1.57 6.43 1.43 

9 5.0 6.71 1.71 10.43 5.43 9.14 4.14 

10 5.0 6.24 1.24 6.29 1.29 7.14 2.14 

･･････ 

264 15.5 9.91 5.59 8.91 6.59 7.43 8.07 

265 15.5 12.93 2.57 12.57 2.93 12.07 3.43 

266 16.0 14.43 1.57 12.07 3.93 10.79 5.21 

267 16.0 14.55 1.45 14.00 2.00 13.55 2.45 

268 17.0 12.57 4.43 10.58 6.42 10.83 6.17 

269 17.0 14.43 2.57 14.71 2.29 14.43 2.57 

270 17.5 14.14 3.36 13.57 3.93 12.29 5.21 

271 18.0 8.29 9.71 9.52 8.48 10.79 7.21 

272 18.0 13.43 4.57 13.43 4.57 13.14 4.86 

273 19.0 13.14 5.86 10.05 8.95 12.43 6.57 

평균오차   1.61  1.78  1.88 

분산   2.17  2.57  2.92 
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표 5-5. 자동으로 측정한 뼈 나이와 소아과 전문의가 측정한 뼈 나이 사이의 오차 

(Gaussian 필터된 에지 영상을 특징 값으로 이용). 

영상 번호 

소아과 

전문의가 

측정한 뼈 

나이 

자동으로 측정한 뼈 나이 

0_53 오차 1_53 오차 2_53 오차 

1 2.0 3.56 1.56 3.72 1.72 4.84 2.84 

2 2.5 5.23 2.73 5.18 2.68 8.07 5.57 

3 4.0 4.62 0.62 5.57 1.57 6.00 2.00 

4 4.0 4.19 0.19 4.05 0.05 4.76 0.76 

5 4.5 6.29 1.79 5.52 1.02 6.71 2.21 

6 4.5 3.38 1.12 3.91 0.59 5.14 0.64 

7 5.0 5.43 0.43 6.29 1.29 6.71 1.71 

8 5.0 5.43 0.43 5.43 0.43 5.43 0.43 

9 5.0 6.86 1.86 6.43 1.43 6.10 1.10 

10 5.0 5.71 0.71 5.43 0.43 6.86 1.86 

･･････ 

264 15.5 13.29 2.21 12.71 2.79 12.71 2.79 

265 15.5 13.64 1.86 12.36 3.14 11.43 4.07 

266 16.0 15.43 0.57 15.43 0.57 14.86 1.14 

267 16.0 15.57 0.43 14.00 2.00 13.09 2.91 

268 17.0 14.71 2.29 14.71 2.29 14.00 3.00 

269 17.0 14.71 2.29 14.29 2.71 14.29 2.71 

270 17.5 12.93 4.57 14.14 3.36 13.71 3.79 

271 18.0 14.86 3.14 14.29 3.71 14.29 3.71 

272 18.0 13.57 4.43 12.86 5.14 11.29 6.71 

273 19.0 15.00 4.00 14.43 4.57 13.14 5.86 

평균오차   1.22  1.28  1.46 

분산   1.15  1.35  1.66 
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표 5-6. 영상을 특징 값으로 이용한 뼈 나이 자동 측정 결과 (남아). 

의사가 측정한 

뼈 나이 

자동으로 측정한  

뼈 나이의 평균 
평균과의 차이 분산 

4.00 6.41 2.41 1.39 

4.50 6.71 2.21 0.16 

5.00 7.23 2.23 1.82 

6.00 5.29 0.71 0.00 

9.00 9.43 0.43 0.00 

10.00 7.43 2.57 0.00 

11.00 11.43 0.43 0.00 

12.50 12.14 0.36 3.08 

13.00 13.67 0.67 1.33 

13.50 14.07 0.57 0.20 

14.00 13.86 0.14 0.00 

15.50 13.81 1.69 0.44 

17.00 14.43 2.57 0.00 

17.50 14.14 3.36 0.00 

18.00 12.43 5.57 2.61 

19.00 13.57 5.43 0.00 
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표 5-7. 영상을 특징 값으로 이용한 뼈 나이 자동 측정 결과 (여아). 

의사가 측정한 

뼈 나이 

자동으로 측정한 

뼈 나이의 평균 
평균과의 차이 분산 

2.00 3.45 1.45 0.00 

2.50 3.33 0.83 0.00 

5.25 5.94 0.69 0.00 

5.75 5.95 0.20 0.56 

6.00 7.38 1.38 0.00 

6.83 8.22 1.39 6.02 

7.17 10.40 3.23 0.00 

7.83 7.92 0.09 2.01 

8.00 8.68 0.68 0.00 

8.83 8.60 0.23 1.88 

9.00 11.98 2.98 3.31 

10.00 9.80 0.20 1.77 

10.50 11.57 1.07 11.80 

11.00 10.14 0.86 2.08 

11.50 11.23 0.27 1.31 

12.00 10.88 1.12 1.03 

12.50 11.81 0.69 0.41 

13.00 11.56 1.44 1.66 

13.25 12.08 1.17 0.13 

13.50 11.76 1.74 0.90 

14.00 12.27 1.73 1.72 

14.50 12.93 1.57 0.00 

15.00 13.69 1.31 2.97 

16.00 12.43 3.57 1.23 

17.00 10.05 6.95 0.00 
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그림 5-15. 영상을 특징 값으로 이용한 뼈 나이 측정 결과 (남아). 
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그림 5-16. 영상을 특징 값으로 이용한 뼈 나이 측정 결과 (여아). 
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표 5-8. 에지를 특징 값으로 이용한 뼈 나이 자동 측정 결과 (남아). 

의사가 측정한 

뼈 나이 

자동으로 측정한  

뼈 나이의 평균 
평균과의 차이 분산 

4.00 4.00 0.00 0.00 

4.50 7.00 2.50 6.89 

5.00 6.36 1.36 1.03 

6.00 5.00 1.00 0.00 

9.00 6.57 2.43 0.00 

10.00 9.93 0.07 0.00 

11.00 8.71 2.29 0.00 

12.50 13.62 1.12 0.17 

13.00 14.11 1.11 0.02 

13.50 13.71 0.21 0.20 

14.00 14.86 0.86 0.00 

15.50 12.33 3.17 4.76 

17.00 14.43 2.57 0.00 

17.50 14.14 3.36 0.00 

18.00 10.86 7.14 13.22 

19.00 13.14 5.86 0.00 
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표 5-9. 에지를 특징 값으로 이용한 뼈 나이 자동 측정 결과 (여아). 

의사가 측정한 

뼈 나이 

자동으로 측정한  

뼈 나이의 평균 
평균과의 차이 분산 

2.00 3.00 1.00 0.00 

2.50 9.76 7.26 0.00 

5.25 8.72 3.47 0.00 

5.75 5.46 0.29 0.22 

6.00 9.28 3.28 0.00 

6.83 7.59 0.76 4.84 

7.17 9.98 2.81 0.00 

7.83 8.62 0.79 3.65 

8.00 8.44 0.44 0.00 

8.83 9.37 0.54 3.76 

9.00 11.13 2.13 0.39 

10.00 10.39 0.39 2.23 

10.50 14.14 3.64 1.02 

11.00 10.96 0.04 2.66 

11.50 11.61 0.11 2.10 

12.00 11.74 0.26 2.87 

12.50 11.50 1.00 1.95 

13.00 12.41 0.59 4.20 

13.25 12.21 1.04 5.40 

13.50 11.78 1.72 1.31 

14.00 12.59 1.41 2.80 

14.50 11.73 2.77 0.00 

15.00 15.39 0.39 1.75 

16.00 14.49 1.51 0.01 

17.00 12.57 4.43 0.00 
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그림 5-17. 에지를 특징 값으로 이용한 뼈 나이 측정 결과 (남아). 
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그림 5-18. 에지를 특징 값으로 이용한 뼈 나이 측정 결과 (여아). 
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표 5-10. Gaussian 필터링된 에지 영상을 특징 값으로 이용한 뼈 나이 자동 측정 

결과 (남아). 

의사가 측정한 

뼈 나이 

자동으로 측정한  

뼈 나이의 평균 
평균과의 차이 분산 

4.00 4.41 0.41 0.09 

4.50 4.83 0.33 4.21 

5.00 5.86 0.86 0.35 

6.00 5.57 0.43 0.00 

9.00 10.43 1.43 0.00 

10.00 9.14 0.86 0.00 

11.00 10.57 0.43 0.00 

12.50 12.19 0.31 0.38 

13.00 12.39 0.61 1.13 

13.50 13.43 0.07 1.30 

14.00 14.71 0.71 0.00 

15.50 13.98 1.52 0.82 

17.00 14.71 2.29 0.00 

17.50 12.93 4.57 0.00 

18.00 14.21 3.79 0.83 

19.00 15.00 4.00 0.00 
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표 5-11. Gaussian 필터링된 에지 영상을 특징 값으로 이용한 뼈 나이 자동 측정 

결과 (여아). 

의사가 측정한 

뼈 나이 

자동으로 측정한  

뼈 나이의 평균 
평균과의 차이 분산 

2.00 3.56 1.56 0.00 

2.50 5.23 2.73 0.00 

5.25 5.19 0.06 0.00 

5.75 6.03 0.28 0.23 

6.00 6.19 0.19 0.00 

6.83 7.40 0.57 0.58 

7.17 10.29 3.12 0.00 

7.83 8.25 0.42 2.12 

8.00 9.87 1.87 0.00 

8.83 8.81 0.02 1.65 

9.00 10.55 1.55 4.58 

10.00 9.86 0.14 1.48 

10.50 13.13 2.63 2.05 

11.00 10.85 0.15 1.26 

11.50 11.60 0.10 1.15 

12.00 11.14 0.86 1.29 

12.50 11.53 0.97 1.16 

13.00 12.48 0.52 1.30 

13.25 13.29 0.04 0.61 

13.50 12.67 0.83 1.02 

14.00 13.18 0.82 1.45 

14.50 12.57 1.93 0.00 

15.00 14.87 0.13 1.13 

16.00 15.50 0.50 0.10 

17.00 14.71 2.29 0.00 
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그림 5-19. Gaussian 필터를 이용한 뼈 나이 측정 결과 (남아). 

2
2.5

5.25
5.75 6

6.83 7.17
7.83 8

8.83 9

10
10.5

11
11.5

12
12.5

13 13.25 13.5
14

14.5
15

16

17

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

샘플개수

뼈
 나

이

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

의사가 측정 평균 최저 최고
 

그림 5-20. Gaussian 필터를 이용한 뼈 나이 측정 결과 (여아). 
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표 5-3, 표 5-4, 표 5-5는 모든 실험 영상에 대해서 소아과 전문의가 

측정한 뼈 나이와 본 논문에서 제안한 방법으로 자동 측정한 뼈 나이의 오

차와 오차의 평균/분산을 나타낸다. 표에서 알 수 있듯이 영상 자체를 특징 

값으로 이용하는 경우 오차의 평균은 2.63살 이였고, 오차의 분산은 1.79살

이었다. 에지 영상을 특징 값으로 사용하는 경우 평균 오차는 1.61살로 

1.02살 줄어 들었지만, 분산은 오히려 0.38살 늘어났다. 오차의 분산이 약

간 늘어나기는 하였지만, 영상 자체를 특징 값으로 사용하여 고유 분석

(eigen analysis)하는 것 보다는 에지 영상을 이용하는 것이 조금 더 좋은 

결과를 나타냈다. Gaussian 필터된 에지 영상을 이용하는 경우 평균 오차도 

많이 줄어들었으며, 분산도 현저하게 줄어든 것을 알 수 있다. 이러한 이유

는 소아과 의사들이 뼈 나이를 측정하는 주요한 기준이 골단판의 크기/모양

/몸통뼈와의 거리 등이기 때문이다. Gaussian 필터된 에지 영상이 소아과 

의사가 뼈 나이를 측정하는 기준과 가장 잘 부합되기 때문에 평균 오차와 

오차의 분산이 가장 작은 것으로 생각된다. 표 5-6, 표 5-7, 표 5-8, 표 

5-9, 표 5-10, 표 5-11은 본 논문에서 제안한 세가지 특징 값을 이용하여 

각각의 나이 대에서 남아/여아 뼈 나이를 자동으로 측정한 결과와 소아과 

전문의가 측정한 뼈 나이와의 오차의 평균과 분산을 보여준다. 
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5.3.2. 신뢰구간 측정 및 Student T-검증 

 

본 논문에서 측정한 뼈 나이의 통계적인 특성을 분석하기 위해서 신뢰구

을 측정하고 Student t-검증을 통하여 의사가 측정한 뼈 나이와 자동으로 

측정한 뼈 나이 간에 차이점을 검증하였다[48][49]. t-검증을 이용한 이유

는 각 나이 대에서 실험한 영상의 개수가 30보다 작기 때문에 t-검증을 이

용하였다1. 

 

( ) atXtXP XnaXna -=´+££´- -- 1)1(,2/)1(,2/ sms  (5-1) 

위의 식에서 )1( -n 은 자유도(degree of freedom)를 나타내며, a는 유

의수준(significance level)을 나타낸다. 

 

실험 영상의 개수가 가장 많은 여아 11살에 대해서 95%의 신뢰구간을 

추정해 보았다. 

 

 
 

  

1 표본의 크기가 클 때 는 Z-분포를 사용하여 신뢰 구간을 추정하지만, 표

본의 크기가 120보다 작으면, 표본분포가 t-분포를 이루었다고 보아 t-

통계치에 따라 신뢰구간을 추정한다. 

<여아 11살에 대하여 Gaussian 필터링된 영상을 이용한 

뼈 나이 자동 측정 결과> 

ü 셈플의 개수: 25장 

ü 자동으로 측정한 뼈 나이의 평균: 10.85 

ü 표준편차: 1.26 
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먼저, t-검증의 자유도는 1-n 이므로 24이다. 평균에 범위는 양쪽에 걸

쳐 있으므로 2/a =0.025일 때의 t의 값을 표 5-15에서 읽으면, 2.064이다. 

표준오차를 구하면, 26.0
24
26.1

1
»=

-n
s

이다. 이 값들을 식(5-1)에 대입하

면, ( ) 95.026.0064.285.1026.0064.285.10 =´+££´- mP 이고, 

( ) 95.039.1131.10 =££ mP 이었다. 그러므로, 모집단의 평균이 10.31살에서 

11.39살 사이에 있을 확률이 95%라고 추정할 수 있다. 

 

표 5-12. Gaussian 필터링된 에지 영상을 이용하여 자동으로 측정한 뼈 나이 분포 

(여아 - 11세). 

10.17 9.14 11.50 12.29 9.30 12.40 11.55 

11.02 11.33 10.86 11.38 10.50 11.24 10.14 

10.64 10.50 11.64 10.79 11.05 10.38 7.07 

11.71 11.81 9.38 13.36 
 

다음으로 의사가 측정한 뼈 나이와 자동으로 측정한 뼈 나이 사이에 두 

개의 모집단의 평균의 차이에 관하여 가설검증을 수행하였다. 물론 두 집단

간의 평균뿐만 아니라 비율이나 분산을 가지고도 두 집단간의 차이검증을 

할 수 있지만, 의사가 측정한 뼈 나이는 일정한 분포를 가지지 않기 때문에 

다른 방법들은 생략하였다. 

 

두 집단의 평균의 차이에 대한 가설은 다음과 같은 형태를 갖는다. 

 

0,,:
0,,:

¹-¹
=-=

BABAA

BABAo

H
H

mmmm
mmmm

또는

또는
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여기서, Am 는 의사가 측정한 뼈 나이의 평균이고, Bm 는 자동으로 측

정한 뼈 나이의 평균이다. 즉, 귀무가설( oH )은 “두 집단의 평균의 차이가 

없다”는 것이고, 대립가설( AH )은 “두 집단의 평균의 차이가 있다”는 것이

다. 위의 가설을 검증하여 이 가설이 옳은 것으로 판정되면, 두 변수의 모

집단의 평균은 차이가 없으며, 따라서 독립변수인 뼈 나이는 의사가 측정한 

것이나 자동으로 측정한 것이나 차이가 없는 것으로 판단 할 수 있다. 

두 집단 차이의 표본분포를 나타내는 표준편차( dS )는 양 집단의 표준

편차( 21 ,SS )로부터 계산된다. 평균의 차의 표준편차를 구하는 공식은 다음

과 같다. 

 

11 2

2
2

1

2
1

-
+

-
=

n
S

n
SSd  (5-2) 

 

또한, t값을 구하는 식은 다음과 같다. 

 

( ) ( )
dS

XXt 2121 mm ---
=  (5-3) 

여기서, Amm =1 이고 Bmm =2 이다. 

가설을 검증하기 위한 유의수준은 95%로 결정하였으며, 평균점수이므

로 양측점증을 수행하면, 2/a =0.025이고, 자유도는 4822525 =-+=df 이

므로, 표 5-15의 t -분포표에서 t값을 읽으면, 009.2=t 이다. 그러므로 채

택영역은 009.2£t 이고, 기각영역은 009.2>t 이다. 여기서 평균차이의 표

준편차 dS 를 구하면, 26.0
24
26.1

24
0 22

»+=dS 이다. 이를 t 값을 얻는 공식
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에 대입하면, 
( ) ( ) 58.0

26.0
085.1011

»
--

=t 이다. 계산된 t -통계치 0.58은 채택

영역에 포함되므로, 가설을 받아들일 수 있다. 즉, 95%의 유의 수준에서 의

사가 측정한 뼈 나이와 자동으로 측정한 뼈 나이 사이에 차이점이 없는 것

으로 결론 내릴 수 있다. 

 

표 5-13. 남아에 대한 t-검정 결과. 

의사측정 
자동 측정한 뼈 나이 자유도 

(df ) 

평균차이 

표준편차( dS ) 

계산된 

t 값 
기각값 

평균 표준편차 

4.00 4.41 0.30 2 0.30 -1.34 4.303 

4.50 4.83 2.05 2 2.05 -0.16 4.303 

5.00 5.86 0.59 16 0.21 -4.12 2.120 

12.50 12.19 0.62 4 0.44 0.71 2.776 

13.00 12.39 1.06 2 1.06 0.57 4.303 

13.50 13.43 1.14 8 0.57 0.13 2.306 

15.50 13.98 0.90 8 0.45 3.37 2.306 

18.00 14.21 0.91 2 0.91 4.16 4.303 
 

표 5-13은 Gaussian 필터링된 영상을 이용해서 측정한 남아의 뼈 나이에 

대한 t -검정 결과를 나타낸다. 계산된 t값의 절대 값이 기각 값보다 작아야지

만 채택 영역에 포함되는 것으로 간주할 수 있다. 자유도가 2인 나이 대는 채

택 영역이 너무 넓기 때문에 그 신뢰도를 의심할 수 있으므로 특별하게 논하지

는 않겠다. 자유도가 비교적 큰 5살과 13.5살에 대해서 살펴보면, 5살은 채택 

영역 내에 들지 못하므로 대립가설, 즉 “두 집단의 평균의 차이가 있다”라고 

판단할 수 있다. 반면에 13.5살의 경우 계산된 t값이 채택 영역 내에 존재함으

로써 귀무가설, 즉 “두 집단의 평균의 차이가 없다”라고 판단할 수 있다. 
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표 5-14. 여아에 대한 t-검정 결과. 

의사측정 
자동 측정한 뼈 나이 자유도 

(df ) 

평균차이의 

표준편차( dS ) 

계산된 

t 값 
기각값 

평균 표준편차 

5.75 6.03 0.23 2 0.23 -1.23 4.303 

7.83 8.25 2.12 34 0.51 -0.81 2.042 

8.83 8.81 1.65 8 0.82 0.02 2.306 

9.00 10.55 1.55 2 1.55 -1.00 4.303 

10.00 9.86 1.48 16 0.52 0.27 2.120 

10.50 13.13 2.05 2 2.05 -1.28 4.303 

11.00 10.85 1.26 48 0.26 0.60 2.009 

11.50 11.60 1.15 4 0.81 -0.13 2.776 

12.00 11.14 1.29 32 0.32 2.68 2.042 

12.50 11.53 1.16 10 0.52 1.87 2.223 

13.00 12.48 1.30 28 0.35 1.50 2.048 

13.25 13.29 0.61 2 0.61 -0.06 4.303 

13.50 12.67 1.02 8 0.51 1.63 2.306 

14.00 13.18 1.45 18 0.48 1.70 2.101 

15.00 14.87 1.13 10 0.51 0.26 2.223 

16.00 15.50 0.10 2 0.10 4.95 4.303 
 

여아의 경우 12살과 16살을 제외한 대부분의 결과에서 계산된 t 값이 

채택 영역에 존재한다. 즉, 의사가 측정한 뼈 나이와 자동으로 계산한 뼈 

나이 사이에 통계적으로 차이가 없다는 것을 나타낸다. 
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표 5-15. t-분포표. 

자유도 
유의수준: )( tTPr £  

0.25 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005 

1 1.000 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657 

2 0.816 1.886 2.920 4.303 6.965 9.925 

3 0.765 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841 

4 0.741 1.533 2.132 2.776 3.747 4.604 

5 0.727 1.476 2.015 2.571 3.365 4.032 

･･････ 

11 0.697 1.363 1.796 2.201 2.718 3.106 

12 0.695 1.356 1.782 2.179 2.681 3.055 

13 0.694 1.350 1.771 2.160 2.650 3.012 

14 0.692 1.345 1.761 2.145 2.624 2.977 

15 0.691 1.341 1.753 2.131 2.602 2.947 

･･････ 

21 0.686 1.323 1.721 2.080 2.518 2.831 

22 0.686 1.321 1.717 2.074 2.508 2.819 

23 0.685 1.319 1.714 2.069 2.500 2.807 

24 0.685 1.318 1.711 2.064 2.492 2.797 

25 0.684 1.316 1.708 2.06 2.485 2.787 

･･････ 

30 0.683 1.310 1.697 2.042 2457 2.750 

40 0.679 1.303 1.684 2.021 2.423 2.704 

50 0.679 1.299 1.676 2.009 2.403 2.678 

60 0.677 1.296 1.671 2.000 2.390 2.660 

120 0.677 1.289 1.658 1.980 2.358 2.617 

¥  0.674 1.282 1.645 1.960   
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5.4. 시스템 구성 

 

본 논문에서 제안한 시스템은 임상에 직접 적용하는 것을 그 목적으로 하

고 있기 때문에 그림 5-5과 같이 극단적인 노이즈를 포함하는 영상에서도 손

가락과 골단판을 효과적으로 분할 하여야 한다. 그러나 극단적인 노이즈가 포

함된 영상에서는 관심의 대상이 되는 손에 대한 선행 정보가 없기 때문에 자동

으로 손가락과 골단판을 추출하는 것은 어려움이 있다. 그렇기 때문에 자동으

로 추출된 영역이 올바르지 않을 때에는 사용자가 수동으로 수정할 수 있는 기

능이 필요하다. 또한, 그림 5-21와 같이 9개의 골단판 중에서 일부분의 골단

판 분할에 실패한 경우 사용자가 이를 수정할 수 있는 기능도 필요하다. 

 

 

그림 5-21. 정상적으로 골단판 분할에 실패한 경우. 중지의 첫 마디 뼈 분할에 실패

한 것을 알 수 있다. 
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이러한 필요성에 의해서 본 논문에서는 자유롭게 크기와 각도를 조절할 

수 있는 트래커(tracker)를 시스템에 구현해 놓고 모든 분할 과정에 사용자

가 최종적으로 승인해야지만, 다음 단계로 넘어가도록 시스템을 설계하였다. 

 

디지털 영상 입력 손가락 분할 골단판 분할

사용자 수정

특징점 추출

 
그림 5-22. 분할 시스템 흐름도. 

 

손가락 자동 분할에 실패할 경우 사용자는 트래커를 움직여서 정확한 

손가락 영역을 선택할 수 있으며, 골단판 분할에서도 마찬가지로 분할 이 

잘못된 경우 트래커를 움직여서 잘못된 분할 영역을 수정할 수 있다. 

 

   

그림 5-23. 트래커를 이용해서 잘못 인지된 손가락 영역을 수정. 
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그림 5-24. 트래커를 이용해서 잘못 인지된 골단판 영역을 수정. 

 

자동으로 분할된 손가락/골단판 결과에 오류가 있는 경우 트래커를 이

용해서 이를 수정한 후 정확하게 골단판의 끝단이 영상의 중심에 위치하도

록 분할된 영상들을 이용해서 뼈 나이를 측정한다. 본 논문에서 제안한 세

가지 특징점들 중에서 Gaussian 필터링된 에지 영상을 이용할 경우 가장 

좋은 성능을 나타냈기 때문에 최종 시스템은 Gaussian 필터링된 에지 영상

을 이용해서 뼈 나이를 측정하도록 구현되었다. 
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6. 결론 및 향후 연구과제 
 

본 논문에서는 X-ray 영상에서 골단판을 자동으로 추출하고 뼈 나이를 

자동으로 측정할 수 있는 인식 알고리듬을 제안한다. 본 논문에서 제안한 

골단판 자동 추출 방법은 손가락을 추출하기 위한 영상처리 알고리듬과 골

단판을 추출하기 위한 추출 알고리듬을 포함한다. 또한, 뼈 나이를 효과적

으로 측정하기 위한 특징점을 제안했다. 

본 논문에서 제안한 알고리듬들의 타당성을 입증하기 위해서 소아과에

서 뼈 나이 측정을 위해서 촬영된 355장의 영상에 대해서 실험을 수행하였

다. 골단판 분할의 경우 94%의 영상에서 골단판을 자동으로 추출하였다. 

골단판 추출에 실패하는 경우도 대부분 영상내에 극단적인 노이즈가 존재하

는 경우였다. 그러므로 본 논문에서 제안한 골단판 추출 알고리듬을 이용하

면, X-ray 영상을 촬영할 때 약간의 제약 조건만 주면 거의 모든 영상의 골

단판을 안전적으로 추출 할 수 있을 것으로 사료된다. 뼈 나이 자동 측정의 

경우 본 논문에서 제안한 특징 값인 Gaussian 필터된 에지 영상을 이용할 

경우, 소아과 의사가 측정한 뼈 나이와 약 1.2살의 오차를 나타냈다. 

향후 연구과제로는 골단판 추출 알고리듬에서 발생할 수 있는 오차의 

영향을 최소화 하기 위해서 affine 변환에 무관하게 뼈 나이를 측정하기 위

한 특징 값의 정의가 필요하다. 또한, 3세 이하의 영아의 뼈 나이 측정의 오

차를 줄이기 위해서 손목뼈를 이용한 뼈 나이 측정 알고리듬이 필요하다. 
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손목뼈를 뼈 나이 측정에 이용하기 위해는 보다 정교한 분할 알고리듬의 개

발이 필요하다. 또한, 16세 이상의 청소년의 경우 대부분 손가락의 골단판

은 완전히 닫혀 버리기 때문에 뼈 나이 측정 오차를 줄이기 위해서는 

radius, ulna에 대한 뼈 나이 측정 알고리듬에 대한 연구가 필요하다. 마지

막으로 디지털 데이터 베이스의 타당성을 검증하기 위해서 소아내분비 전문

가들간에 뼈 나이 측정 방법 및 결과에 대한 cross-check가 필요할 것으로 

사료된다. 
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APPENDIX 
 

A.1) Adaptive clustering 
 

Adaptive clustering은 T. Pappas가 1992년도 그의 논문에서 발표하였

다[16]. 그의 논문에 따르면 그레이 값을 갖는 영상에서 2,3,4개 정도의 작

은 영역을 갖는 영상 분할에 유용하게 사용할 수 있다고 주장하였다. 

 

 

(a)                    (b)                   (c) 

그림 A-1. 문턱치 적용 결과 영상. (a) 원본 영상. (b) k-mean 결과 영상. (c) 

Adaptive clustering 결과 영상. 

 

그림 A-1은 원본 영상을 2개 클래스를 갖는 영상으로 변환한 것이다. 

그림 A-1(a)의 원본 영상은 256 레벨을 갖는 그레이 값으로 구성된 영상이

며, 그림 A-1(b)는 그림 A-1(a) 영상에 2개 클래스를 갖는 k-mean을 적

용한 결과이다. 그림 A-1(c)는 그림 A-1(a) 영상에 2개 클래스를 갖는 

adaptive clustering을 적용한 결과이다. 그림 A-1에서 보면 그림 그림 A-

1(c)가 그림 A-1(b)보다 눈, 코, 입, 머리카락 등 상당수 원본과 유사한 모

습을 가지고 있다. Adaptive clustering은 k-mean을 먼저 실행하고, 여기에
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서 구해진 클래스를 식(A-1)의 Bayesian 정리를 이용하여 적절히 조정함

으로 k-mean의 결과보다 더욱 좋은 결과를 보여준다. 

 

)()|()|( xpxypyxp µ  (A-1) 

 

여기서, ( | ) ( | ) ( )p x y p y x p xµ p(x)는 식(A-2)의 Gibbs 분포라고 가정

하고 p(y|x)는 백색 Gaussian 잡음이라고 가정을 한다. 
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여기서 )(xVC 는 clique 에너지를 뜻하며, Z는 정규화 상수이다. Clique 

에너지는 1-point clique와 2-point clique로 정의된다. 

 

 
(a)         (b)          (c)         (d)            (e) 

그림 A-2. 클리크들의 예. (a) 1-point Clique. (b)-(e) 2-point Clique. 

 

Clique 에너지의 정의식은 아래의 수식과 같다. 

 

1-point clique : iallCsandixifxV siC   ,    ,)( Î==a  
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í
ì

Î¹+
Î=-

=
Cqsandxxif
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b
b

 

 

1-point clique는 자기 자신에 대한 값의 정의로 논문에서는 0으로 사
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용하였으며, 2-point clique의 경우 자기 자신의 클러스터와 주변의 클러스

터가 같을 경우 b- , 다른 경우 b+ 의 값을 갖는다. 논문에서 b 의 값은 

0.5로 설정하여 사용하였다. 식(A-1)의 우변에 Gibbs 분포와 백색 

Gaussian 잡을 수식을 대입 전개하면 식(A-2)과 같다. 

 

[ ]
þ
ý
ü

î
í
ì

---µ åå
C

C
s

i
s xVyyxp )(

2
1exp)|(

2

22 m
s

 (A-3) 

 

여기에서, )|( yxp 를 계산하여 확률이 가장 높은 클러스터를 그 점의 

클러스터로 변경한다. 

 

 



- 104 - 

A.2) Boundary tracing 

 

Boundary tracing은 이진 영상에서 영상 분석 및 특징 추출을 위해서 

많이 사용되고 있는 알고리듬으로 연산량은 작지만, 매우 유용한 정보를 제

공한다. Boundary tracing은 tracing하는 방법에 따라서 inner boundary 

tracing과 outer boundary tracing으로 나눌 수 있으며, 픽셀들 간의 연결

성에 따라서 4-이웃, 8-이웃으로 나눌 수 있다. 본 논문에서는 inner 

boundary tracing 방법을 사용하였으므로 inner boundary tracing 방법에 

대해서 간략하게 설명하면 아래와 같다. 

 

1. 먼저 그림 4-4(c)와 같은 이진 영상에서 좌측 맨 위쪽 픽셀부터 스

캔 하면서, 그 값이 255인 점을 검색하여 그 점을 0P 라 정의하고, 

이점은 boundary 검색의 시작점이다. 그 이후에 boundary의 검색 

방향을 dir 로 정의한다. 

i. 3=dir 이면 경계선이 4-이웃 안에서 결정된다(그림 A-3. 

(a)). 

ii. 7=dir 이면 경계선이 8-이웃 안에서 결정된다(그림 A-3. 

(b)). 

 

2. 0P  픽셀을 기준으로 33´  블록 내에서 반 시계 방향으로 255 픽셀

을 검색한다. 검색 순서는 dir 의 값에 따라 변경해 간다. 

i. 4 mod )3( +dir  (그림 A-3. (c)). 
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ii. evenisdirifdir     8 mod )7( +  (그림 A-3. (d)). 

oddisdirifdir     8 mod )6( +  (그림 A-3. (e)). 

현재 픽셀과 같은 값을 갖는 픽셀을 검색하면, 그 픽셀을 nP 라 하

고, boundary을 구성하는 새로운 픽셀이 된다. 이후에 dir  값을 변

경한다. 

 

3. 만약 현재의 boundary 픽셀인 nP 이 border의 두 번째 항목인 1P과 

같고, 이전의 border 항목인 1-nP 이 0P 이 같다면 검색을 중단하고 

그렇지 않은 경우 2번 과정을 반복 수행한다. 

 

4. 위의 과적을 종료한 후에 20 -nPP L 가 inner border를 나타낸다. 

 

 

그림 A-3. Inner boundary tracing. (a) 4-이웃 방향 표기. (b) 8-이웃 방향 표기. (c) 

4-이웃 픽셀들의 검색 순서. (d),(e) 8-이웃 픽셀들의 검색 순서. (f) 8-이웃에 기반한 

boundary tracing. 점선은 boundary tracing중에 검사한 픽셀들은 나타낸다.
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A.3) K-mean 알고리듬 

 

K-mean 알고리듬은 영상을 분할하기 위한 군집화(clustering) 알고리

듬으로 영상에서 분할하고자 하는 클러스터(cluster)의 개수를 정의하고 각 

클러스터의 대표 값과 색상 값을 비교해 유사한 데이터간 모아주는 역할을 

한다. 대표 값과 색상 값의 유사도를 평가하는 방법으로 거리 측정 방법을 

사용하며, 영상의 특징에 따라 Euclidean distance, Mahalanobis distance 

등이 사용된다. K-Mean 알고리듬은 다음과 같다. 

 

1. 군집 개수 N에서 각 군집의 중심 값을 설정한다. 

2

:  
, ,..., N

N
X X1

군집의개수

X
 :iX 중심값  

2. 각 화소의 값들과 군집의 대표 값의 거리를 비교해서 가장 유사한 

값을 찾아 낸다. 

( )) ( ( )) ( )

:  
i j

j

n d x X n x S n

S j

< - ® Îid(x-X

번째군집

n: 반복횟수

 

3. 1,2,...,i N=  에 대하여 새로운 군집 중심 값을 설정한다. 

( 1) ( )i iX n z n+ =  , :  iz 새로운 군집의중심값  

4. 1,2,...,i N=  대하여 다음의 조건을 만족하면 종료하고, 그렇지 않으면 

두 번째 단계로 돌아간다. 
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( 1) ( )j jX n X n+ =  

 

각 개체들은 1 2[ , ,..., ]TnX x x x= 처럼 벡터로 표현되고, 식 (23)은 

euclidean norm을 정의한 식이며, 식 (24)는 같은 차원의 두 벡터 X와 Z의 

거리를 측정하는 식이다. 
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본 논문에서는 영상의 히스토그램을 구한다음 k-mean을 이용해 배경, 

피부, 뼈로 영상을 구분하였다. 
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A.4) DICOM protocol 
 

DICOM은 1992년 RSNA (The Radiological Society of North 

America) 회의에서 처음으로 서로 다른 형태의 영상 정보를 가지는 장비들

의 연결을 위하여 네트워크를 사용한 메시지 전송에 관한 규약을 통하여 시

작되었다. 그 후 표준화 작업을 위한 ACR-NEMA 워킹 그룹(working 

group) 이 형성되었으며 이들 WG간의 협의를 거듭하여 1993년 RSNA에서 

처음으로 데보를 가졌다. 현재는 DICOM 버전 3.0이 발표되어 사용자와 업

체간의 표준에 대한 이해와 발전을 거듭하여 의학 영상 장비 연동의 표준으

로 자리를 잡아가고 있으며 또한 표준화 영역을 넓혀 가고 있다 

 

- DICOM 표준 3.0 

의료영상 장비의 표준화의 필요성은 MR, CT, CR, ultrasound, 및 

nuclear medicine과 같은 Digital 영상을 출력하는 장비 사용 및 보급이 급

증함에 따라 ACR (The America College of Radiology) 와 NEMA (The 

National Electrical Manufacturers Association)가 결합하여 1983년 표준

화에 관한 조직을 처음으로 결성하게 되었다. 이 조직의 목적은 표준화를 

통하여 사용자가 원하는 의료 영상 장비의 연동을 위한 표준안 작성이었다. 

이는 구체적으로 각 장비 별 하드웨어간의 연결 방식은 물론 영상 및 일반 

정보의 해석을 위한 표준 양식까지를 포함하고 있다. 초기 기존 자료 분석 

결과 모든 것을 만족할 만한 표준은 없었지만 몇 가지 유용한 방식에 관한 
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정보를 얻게 되었다. 그것은 AAPM (The American Association of 

Physicists in Medicine) 에서 사용하는 방식으로 이미지 데이터 앞에 헤더

를 사용하여 환자 및 검사 정보를 기록하는 방식으로 가변적 길이를 가지는 

데그와 키를 가지고 정보를 등록하는 방식이 위원회에 의하여 받아 들여졌

다. 이와 함께 장비간의 네트워크 연결은 일반 컴퓨터를 연결 할 때 가장 

많이 사용하고 있는 TCP/IP 네트워크 규약을 채택하고 OSI (Open 

Systems Interconnection)에서 정의한 네트워크의 7 단계 구성을 모델로 

사용하였다. 그림 A-4은 DICOM 응용 프로그램의 구성 단계를 설명하여 

주고 있다. 1985년에 비로소 ACR-NEMA 조직이 결성된 후 2년간의 작업

을 바탕으로 ACR-NEMA 300-1985 (ACR-NEMA 버전 1.0)을 RSNA 정

규회의에서 발표하였으나, 많은 에러와 실제 연동 적용에 적합하지 않은 점

들이 발견되어 이러한 에러와 새로운 요구 사항들을 받아들인 ACR-NEMA 

300-1988 (ACR-NEMA 버전 2.0)를 1988년 다시 내놓게 되었다. 그 당시 

사용자들로부터 가장 요구되었던 사항은 영상 장비간의 네트워크 연동이었

다. 그러나 버전 2.0 에서도 역시 사용자들이 원하는 수준의 네트워크 지원 

기능을 가지고 있지 않았다. 따라서 이러한 이전 버젼의 취약점을 좀더 보

완한 것이 현재 사용되고 있는 DICOM 버전 3.0 이다. DICOM 버전 3.0에

서는 설계 단계에서부터 객체 지향의 새로운 설계 방식을 도입하게 되었으

며 특히, 영상 장비를 네트워크에 직접 연결이 가능하게 되어 필요한 헤더 

정보와 이미지 정보를 결합하여 영상을 전송하는 기능을 지원하게 되었다. 
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Medical Imaging Application

DICOM Application Message Exchange

DICOM 
Upper Layer
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OSI Association Control
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그림 A-4. DICOM 규약 모델 

DICOM 버전 3.0에서는 실제 방사선과 업무와 밀접한 관련이 있는 환

자, 영상 정보 및 판독 결과들의 연관성을 중심으로 한 모델을 바탕으로 전

반적인 방사선과 업무 흐름을 고려하여 설계되었다는 점을 들 수 있다. 다

시 말해, 발생되는 정보가 어떻게 연관 되고 기술되는 지를 자세하게 나타

내는 모델을 기초로 설계되었다. 이것은 DICOM 3.0 내에서 실체 지향

(entity-relation) 모델이라고 하는 데이터 구조가 기본적인 데이터 구조이

다. 이 모델은 사용자가 연동을 원하는 두 데이터 요소와 요건들이 어떻게 

서로 작용하고 연관되는지를 명확하게 보여 주고 있다. 일반적인 병원 전산 

시스템들은 각기 다른 업체로부터 제공 되기 때문에 서로 다른 네트워크, 

데이터 베이스, 및 호스트 플랫폼을 사용하기 때문에 전체 시스템의 운영 

효율을 높이고 중복된 정보의 저장을 줄이기 위해서는 시스템간의 연동이 
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반듯이 필요하다. 이와 같은 서로 다른 시스템 간의 연동을 위해서는 반듯

이 표준이 필요하며 의료 영상에 관련된 표준으로써는 DICOM을 가장 많이 

사용하고 있다. 

 

- DICOM 파일의 입출력 

DICOM 파일은 헤더 부분과 픽셀 데이터 부분으로 크게 나눌 수 있다. 

헤더 부분은 촬영한 의료 장비 이름, 윈도우 level/width, 환자 이름, 환자 

나이, 환자 성별, 의료 영상이 촬영된 환경, 환자 정보, 픽셀 데이터의 압축 

정보 등에 대해서 정보는 가지고 있다. 픽셀 데이터부분은 압축되어 저장이 

가능하며 압축의 형태는 JPEG과 RLE(Run Length Encoding)를 지원한다. 

DICOM 파일의 입출력을 하기 위해서는 헤더부의 정보의 표기 방식을 알아

야만 한다. 헤더의 정보 표기 방식은 그림 A-5와 같이 데이터 요소(data 

element)들의 나열로 이루어진다. 헤더의 정보 표기 방식은 크게 implicit와 

explicit 두 가지 형태가 있으며, 표기의 차이는 표 A-1, 표 A-2와 같다. 

 

그림 A-5. DICOM Data Set 과 Element 구조 



- 112 - 

표 A- 1. Explicit 형태의 데이터 셋과 요소 구성표. 

Tag VR Value Length Value 

Group 

Number 

(16-bit 

Unsigned 

Interger) 

Element 

Number 

(16-bit 

Unsigned 

Integer 

VR 

(2 byte 

Character 

string) of 

“OB” 

“OW” 

“OF” 

“SQ”,”UT” 

Or “UN” 

Reserved 

(2 bytes) 

set to a 

value of 

0000H 

32-bit unsigned 

interger 

Even number of bytes 

containing the Data 

Element Value(s) encoded 

according to the VR and 

negotiated Transfer 

Syntax. Delimited with 

Sequence Delimitation 

Item it of Undefined 

Length. 

2 bytes 2 bytes 2 bytes 2 bytes 4 bytes 
‘Value Length’ bytes if of 

Explicit Length 
 

그룹 숫자(group number)와 요소 숫자(element number)는 DICOM 규

약에 따라 쉽게 알아보기 쉽게 기제되어 있다. 만약 환자의 이름을 알고 싶

은 경우 헤더 정보에서 그룹 0x0010이며 요소가 0x0010인 부분의 가치

(value) 값을 읽으면 된다. 픽셀 데이터는 그룹 숫자가 0x7FE0이며, 요소 

숫자가 0x0010인 가치 값을 읽으면 픽셀 데이터의 시작점을 찾을 수 있다. 

 

표 A- 2. Implicit 형태의 데이터 셋과 요소 구성표 

Tag Value Length Value 

Group 

Number 

(16-bit 

unsigned 

integer) 

Element 

Number 

(16-bit 

unsigned 

integer) 

32-bit unsigned integer 

Even number of bytes containing the 

Data Element Value encoded 

according to the VR specified in PS 

3.6 and the negotiated Transfer 

Syntax. Delimited with Sequence 

Delimitation Item if of Undefined 

Length. 

2 bytes 2 bytes 4 bytes 
‘Value Length’ bytes or 

Undefined Length 
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Abstract 

Bone age assessment is a simple but useful medical examination in the 

department of pediatric radiology because the bone age information allows to 

assess abnormal growth and to identify endocrine problem of children. Although 

endocrine problems like precocious puberty can be detected easily by the 

regular checking of bone age, bone age is not well recognized through the 

medical community due to few numbers of trained doctors. In this paper, an 

automatic bone age estimation system is proposed to provide bone age 

information to unskilled pediatrician in reading bone age X-ray image. The 

proposed automatic bone age estimation system consists of epiphyseal module 

and bone age estimation module. The epiphyseal segmentation module includes 

methods to segment fingers and epiphyseal regions. Finger segmentation 

module includes preprocessing algorithms to suppress non-uniform background 

effect due to uneven distribution of X-ray caused by radial projection, and to 

find angles of fingers. Epiphyseal segmentation module includes various image 

processing algorithms to find centers of fingers and end positions of the 

epiphyses. Bone age estimation module using segmented epiphyseal images is 

based on PCA (Principal Component Analysis) technique. Since most 

pediatricians assess the bone age by reading the shape of epiphyses and 

distances between metaphysics and epiphyses, we used similar features in raw 

image as well as in edge image. The experimental result showed that the 

proposed system could be directly used in clinical field because average error 

between bone ages accessed by clinical doctor and automatically estimated by 

computer are less than 1.2 years. Finally, with 95% significance level using 

Student t -test, we verified that there was no difference between pediatrician 

assessed bone age and automatic estimated bone age. 
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교수님, 박종일 교수님, 원유집 교수님, 허영 박사님께 진심으로 감사 드립니다. 

제 졸업 논문의 주제를 제공해 주시고 공동으로 연구해 주신 한양대학교 서울

병원 소아과의 신재훈 교수님과 여러 논문과 관련 자료를 구해주신 신수아 선

생님께도 감사의 마음을 전합니다. 또한, 제 돌발적인 의문점들을 언제든지 풀

어주셨던 한림대학병원 소아과의 양승 선생님께도 감사 드립니다. 오랜 기간 

연구실에서 같이 동고동락 했던 영상공학 연구실의 여러 선배 후배님들에게도 

깊은 감사의 마음을 전합니다. 

끝으로 언제나 한결 같이 나를 믿고 지켜봐 주신 사랑하는 나의 부모님께 

이 논문을 바칩니다. 

 

 

2005년 1월 

장석환 

 


