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요       약 

갈비뼈 병변 진단 과정은 방사선 전문의가 CT 스캐너를 통해 생성된 2 차원 CT 이미지들을 해

석하며 진행된다. 병변의 위치를 파악하고 정확한 진단을 내리기 위해 수백장의 2차원 CT 이미지들

이 세밀하게 검토되며 갈비뼈를 분류한다. 본 연구는 이런 노동 집약적 작업의 문제점을 개선시키

기 위해 Biaxial Rib Segmentation(BARS)을 제안한다. BARS 는 흉부 CT 볼륨의 관상면과 수평면으로 

구성된 2 차원 이미지들을 U-Net 모델에 학습한다. 모델이 산출한 세그멘테이션 마스크들의 조합은 

서로 다른 평면의 공간 정보를 보완하며 3 차원 갈비뼈 볼륨을 재건한다. BARS 의 성능은 DSC, 

Recall, Precision 지표를 사용해 평가하며, DSC 90.29%, Recall 89.74%, Precision 90.72%를 보인다. 향후에

는 이를 기반으로 순차적 갈비뼈 레이블링 연구를 진행할 계획이다. 

 

1. 서론 

갈비뼈 병변 진단은 X-ray, Computed Tomography (CT), 

Magnetic Resonance Imaging (MRI)과 같은 다양한 영상을 

이용해 이루어지며, 그 중에서도 X-ray와 CT를 사용한 

진단이 일반적이다. 특히 CT 는 X-ray 에 비해 대조 해

상도가 높아 영상 내에서 서로 다른 물체나 조직 간의 

미세한 밀도 차이를 구분한다. 이러한 CT 의 특성은 갈

비뼈의 미세골절을 탐지하는 데 효과적이다 [1]. 병변

의 위치를 파악하고 정확한 진단을 내리기 위해 방사

선 전문의들은 CT 볼륨 내 갈비뼈를 나타내는 수백 장

의 2 차원 이미지들을 세밀하게 검토한다. 

이러한 노동집약적인 진단 과정은 많은 시간을 필요

로 한다. 딥러닝 기반의 갈비뼈 병변 진단 자동화는 병

변의 존재와 그 영역을 신속하게 파악한다 [2]. 병변 

진단 모델이 효과적으로 동작하기 위해서는, CT 볼륨에

서 갈비뼈만을 분할해 모델이 불필요한 정보를 학습하

는 것을 최소화할 필요가 있다. 기존 갈비뼈 세그멘테

이션 연구들은 CT볼륨의 3개 평면 중 1개만을 사용하

거나 3 차원 패치들을 이용하므로 3 차원 공간 정보를 

충분히 학습하지 못한다. 따라서 우리는 CT 볼륨 내 

관상면과 수평면을 이용해 공간 정보를 보완하는 새로

운 갈비뼈 세그멘테이션 기법을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 

갈비뼈 세그멘테이션은 3 차원 데이터를 처리하는 

방법과, 2 차원 데이터 처리 후 3 차원 데이터를 재

건하는 방법으로 나뉜다. 3 차원 데이터를 사용한 

연구로 3D U-Net 을 통해 CT 볼륨 상 갈비뼈를 세

그멘테이션하는 방법이 있다[3]. 3 차원 필터가 이미

지를 스캔하며 인접한 복셀값들을 통합 처리하기 

때문에 큰 스케일의 특징들이 잘 추출되어 각 갈비

뼈의 위치와 형태를 파악하기 쉽다. 하지만 3D U-

Net 의 다운 샘플링과정에서 세부적인 이미지 정보

가 손실되어 세밀한 세그멘테이션이 어렵다. 3 차원 

딥러닝 네트워크에서 발생하는 문제점은, 2D U-

Net[5]을 사용해 수백 장의 2 차원 수평면에 대해 

세그멘테이션을 진행하여 해결한다[4]. 그러나 이 

접근법에서는 수평면기반의 세그멘테이션만을 사용



 

 

  

하기 때문에 관상면과 정면의 정보가 반영되지 않아, 

갈비뼈의 정확한 위치나 형태관련 중요정보가 누락

될 가능성이 있다. 최근 국내 연구에서는 한 평면만

을 고려한 세그멘테이션의 한계를 극복하기 위해 시

상면과 관상면의 두 평면을 동시에 활용하여 세그멘

테이션을 수행했다. 이 방식은 세그멘테이션의 정확

도를 향상시키긴 했으나, 두 평면의 조합이 최적이 

성능을 보장한다는 것은 입증하지 못했다[6]. 

 

3.1 제안 기법 

우리는 3 차원 갈비뼈 세그멘테이션을 수행하는 

BiAxial Rib Segmentation(BARS) 기법을 제안한다. 이는 

3D 딥러닝 네트워크가 야기하는 문제점과 2 차원 이미

지 상에서 한 가지 평면만 이용한 세그멘테이션 과정

의 문제점들을 개선한다. 또한 두 평면을 활용한 세그

멘테이션 기법의 전처리 과정 문제점을 보완하고 기존 

U-Net 아키텍처에 변형을 주어 성능을 높였다. BARS는 

그림 1 과 같이 전처리 단계, 갈비뼈 세그멘테이션 단

계로 나뉜다. 전처리 단계에서는 CT 볼륨의 노이즈를 

제거하고 해당 볼륨을 슬라이싱하여 모델 학습에 적합

한 형태로 변환한다. 노이즈 제거 과정은 Hounsfield 

Units(HU)을 사용한 복셀값 조정으로 이루어진다. 이는 

갈비뼈 위치와 구조를 파악하는 데 필요한 갈비뼈, 조

직 기관들 외 CT 볼륨에 포함된 다른 신체구조들을 

제거한다. 노이즈 제거 후에는 Y, Z 두가지 축을 기준

으로 CT 볼륨을 슬라이싱해 2 차원 이미지들을 생성한

다. 갈비뼈 세그멘테이션 단계는 전처리 단계에서 생

성한 두 가지 평면 구성의 2 차원 이미지들을 U-Net 모

델에 학습시켜 세그멘테이션 마스크를 생성한다. 산출

된 세그멘테이션 마스크들은 3 차원 볼륨으로 병합되며, 

개별 복셀값이 임계값(θ = 0.5)을 초과하면 해당 복셀

을 뼈로 간주한다. 

 
 

 
(그림 1) 제안 기법 개요 

 

3.2 데이터셋 

본 연구는 MICCAI 2020 RibFrac Challenge 에서 제공

된 RibFrac 데이터셋과, 해당 데이터셋 기반의 갈비뼈 

세그멘테이션 태스크 벤치마크인 RibSeg 데이터셋을 

사용한다[7]. RibFrac 은 흉-복부 CT 볼륨 데이터로, 파

일 포맷은 3 차원의 Neuroimaging Informatics Technology 

Initiative(NIFTI)이다. 각 CT 볼륨의 크기는 512 ×

512 × 𝑁이며, 𝑁은 개인마다 다른 수평면 개수를 나타

낸다. 총 490개 CT볼륨 중 20개 볼륨을 Y, Z 축을 기

준으로 슬라이싱한다. 슬라이싱된 이미지의 총 개수

는 17,666개이며 이들로 U-Net 모델을 학습한다. 학습 

후에는 모델 검증을 위해 10 개 CT 볼륨을 사용한다. 

학습 후에는 모델 검증을 위해 10 개 CT 볼륨을 사용

한다. 남은 CT 볼륨은 테스트 셋으로 사용한다. 

 

3.3 데이터 전처리 

본 연구 전처리 단계는 HU 조정과 볼륨 슬라이싱으

로 나뉜다. HU 는 CT 스캔 이미지의 픽셀 강도를 측정

하는 척도로, HU 최소값과 최대값을 설정하는 픽셀값 

조정은 갈비뼈 세그멘테이션에 불필요한 노이즈를 제

거한다. 갈비뼈는 700 ~ 2000 사이의 HU 범위를 가지는

데, 이 범위를 기준으로 노이즈를 제거해 갈비뼈 세그

멘테이션을 진행하면 갈비뼈 외부의 다른 조직이나 기

관들이 무시된다. 이는 갈비뼈의 윤곽과 구조를 더욱 

정밀하게 파악하는 것이 어렵게 하므로, 갈비뼈에 인

접한 조직과 기관들의 정보를 보존해야 한다. 따라서, 

우리는 데이터 손실을 최소화하고자 최적의 성능을 가

지는 0 ~ 2000 사이의 값으로 노이즈를 제거한다. HU 범

위를 지정하여 노이즈를 제거한 후에는 3D 흉부 CT 

볼륨을 각각 Y, Z 축을 기준으로 슬라이싱한다. 인간 상

체는 다양한 기관과 조직으로 구성되어 있어 각 평면

마다 고유한 해부학적 특성을 가진다. 흉부 CT 볼륨은 

X, Y, Z 축을 기준으로 나눌 수 있다. X 축에 따라 슬라

이스된 시상면 평면은 갈비뼈의 전후 구조를 파악할 

수 있으며, Y 축에 따라 슬라이스된 관상면 평면은 갈

비뼈 사의 간격변화와 흉부를 감싸는 부분의 정보들을 

제공한다.  그리고Z축에 따라 슬라이스된 수평면은 갈

비뼈의 배열과 위치 정보들을 제공한다. 우리는 이 중 

갈비뼈의 구조를 더 잘 파악할 수 있는 두 가지 평면

을 사용해 세그멘테이션 과정을 수행한다. 이는 기존 

연구[3]에 사용되었던 3D U-Net을 통한 세그멘테이션과

정에서 발생하는 이미지 특징의 손실 문제를 개선시킬 

수 있다. 그림 2 은 HU 범위를 사용하여 노이즈를 제

거 후 두 평면으로 슬라이스한 이미지이다. 

 



 

 

  

 

(그림 2) 원본 데이터(a)와 전처리된 데이터(b) 

 

3.4 BiAxialRib Segmentation 

그림 1과 같이 2단계 세그멘테이션 과정에서는 U-

Net을 통해 모델을 학습한다. U-Net[5] 아키텍처는 크

게 인코더-디코더 구조로 나눌 수 있다. 인코더 부분

에서는 두 평면으로 슬라이싱된 이미지를 입력 값으

로 사용하여 입력 이미지는 각 단계마다 연속적인 합

성곱 층을 거친다. 기존 U-Net 층은 5 단계로 이루어

져 있지만 CT 같은 경우 세부적인 특징들도 파악해

야 하기 때문에 층을 하나 추가해 총 6단계로 구성했

다. 이 과정에서는 이미지에 필터를 적용하여 입력이

미지에서 다양한 특징을 인식한다. 그 후에는 최대 

풀링 층을 거쳐 특징 맵의 크기를 점차 줄인다. 이는 

이미지의 전반적인 특징을 인식한다. 디코더 부분에

서는 인코더를 통해 추출된 특징을 바탕으로 이미지

를 재구성한다. 업샘플링 과정을 통해 특징 맵의 크

기를 점차 확장하며, 확장된 특징 맵은 인코더의 대

응되는 레이어와 연결되어 고해상도의 세그멘테이션 

마스크를 생성한다. 그림 3 와 같이 전처리된 이미지

를 U-Net 을 통해 모델 학습 후 세그멘테이션 마스크

가 생성된 걸 볼 수 있다. 

 

3.5 3D Reconstruction 

이 프로세스에서는 3 가지 평면의 예측된 세그멘테

이션 마스크를 각 평면끼리 볼륨으로 변환한다. 이 

과정에서는 특정 공간에 위치한 픽셀이 뼈일 경우 1

의 값을, 뼈가 아닐 경우 0 의 값을 갖는 이진화 과정

을 수행한다. 3 가지 유형의 볼륨 정보를 종합하여 개

별 3차원 좌표에 위치한 픽셀의 이진 값을 평균 계산

하고, 이를 기반으로 각 복셀이 뼈를 나타내는지 아

닌지 판별한다. 특정 복셀값이 임계 값을 초과하면 

그 위치에 뼈가 있다고 판단하고 임계 값 이하인 경

우에는 그 위치에 뼈가 없다고 판단한다. 이런 방식

으로 모든 공간 좌표를 스캔하며 뼈의 유무를 판별한

다. 임계값은 여러 임계값을 설정하여 성능 평가한 

것 중 가장 좋은 성능을 가지는 0.5 을 택했다. 이 방

법은 2 가지 갈비뼈 볼륨을 종합해 얻은 결과값이기 

때문에 단일 평면만 고려한 3D 변환 과정보다 오차

를 줄이고 갈비뼈의 구조와 위치를 보다 정확하게 시

각화 할 수 있다.  

 

3. 실험 결과 

3.1 정량적 성능 평가 지표 

우리는 갈비뼈 세그멘테이션 성능을 평가하기 위해 

DSC, Recall, Precision 지표를 사용하여 정량적으로 평가

하였습니다. 이들 지표는 True-Positive(TP), False-

Positive(FP), True-Negative(TN), False-Negative(FN)을 기반

하여 계산되며, 이들은 예측한 결과와 실제 예측값을 

비교함으로써 도출된 값이다. 각 지표의 식은 다음과 

같다. 

 

𝐷𝑆𝐶 =
2𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) + (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

 

True 는 갈비뼈 영역에 포함된 복셀을 의미하고, False

는 갈비뼈 이외 영역의 픽셀을 의미한다. 

TP 는 실제 뼈를 뼈라고 예측하는 경우를 말한다. 

FP 는 실제 뼈가 아닌 부분을 뼈라고 예측한 경우를 

말한다. 

FN 은 실제 뼈를 뼈가 아니라고 예측한 경우를 말한다. 

TN 은 실제 뼈가 아닌 부분을 뼈가 아니라고 예측한 

경우를 말한다.  

 

3.2 결과 

표 1 의 결과는 평면 별 성능 결과를 보여주는 표

로 3D 볼륨 평면 X, Y, Z 축 중 Y, Z 축 평면을 기준으

로 세그멘테이션을 수행했을 때 가장 성능이 뛰어났

음을 보여준다. 그리고 이에 따른 성능을 표 2 처럼 

평균값, 최소값, 최대값으로 나눠 결과를 도출했다. 

 

<표 1> 기존 연구와 성능 결과 비교 

 
<표 2> 제안 기법의 성능 결과 

 

 



 

 

  

(그림 3) 전처리 데이터(a)와 세그멘테이션 마스크(b) 

 

4. 결론 

우리는 MICCAI 2020 RibFrac Challenge 에서 제공하는 

공공 데이터셋을 활용하여 딥러닝 기반의 갈비뼈 세

그멘테이션 기법을 개발했다. 특히 두 가지 평면을 

종합적으로 분석하여 적용한 BARS 기법은 이전의 연

구 방식과 차별화된 새로운 접근법을 제시한다. 향후

에는 외부 데이터셋에 대한 실험을 통해 일반화 및 

임상적 검증을 통해 제시한 기법이 일반화 능력과 임

상적 효용성을 평가하고, 세그멘테이션 과정뿐만 아

니라 Sequential labeling, 병변 진단 등의 세그멘테이션 

기법을 연구를 확장할 계획이다. 
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