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합성곱 신경망을 이용한 요추 특징점 검출에 관한 연구

A Study on Lumbar Vertebrae Landmark Detection 

using Convolutional Neural Networks

장준수1

Jun-Su Jang
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요 약

본 연구에서는 요추 추체의 특징점을 추출하기 위한 합성곱 신경망 기반의 검출 방법을 제안한다. 

추체 특징점 검출은 Cobb 각도, 척추전만각, 추체 전위 여부 등의 다양한 임상지표를 도출하기 위한 

가장 기본적인 부분이다. 특징점 검출을 위해서 coarse-to-fine 접근 방법의 두 단계 네트워크 구조를 

제시한다. 첫 번째 단계 네트워크는 전체 요추 특징점 검출을 강인하게 수행하는데 초점을 두었고, 

두 번째 단계 네트워크는 각 추체별로 특징점 위치의 정확도를 높일 수 있도록 학습되었다. 두 네트

워크 모두 ResNet-50을 수정하여 직접 좌표값을 출력할 수 있는 회귀 모델로 설계되었다. 제안한 검

출 구조의 성능을 확인하기 위해서, 1,000장의 요추부위 측면 X-ray 영상을 활용하여 실험을 수행하였

다. 실험 결과로, 검출 성공률 99.7%, 특징점의 위치 오차 4.54 ± 3.00 의 우수한 성능을 보였다. 제안

한 특징점 검출 방법은 기존의 다른 추체 분석 연구에 적용될 수 있으며, 전체 시스템의 성능 향상에 

기여할 수 있을 것이다.

핵심어 : 요추 진단, 추체 특징점 검출, 딥러닝, 합성곱 신경망

Abstract

In this study, a detection method based on convolutional neural networks is proposed to extract the 

lumbar vertebrae landmarks. Vertebrae landmark detection is the most fundamental part to derive various 

clinical indices such as Cobb angle, vertebral lordosis, and vertebral dislocation. For landmark detection, we 

present a two-stage network structure of a coarse-to-fine approach. The first stage network focused on 

robustly detecting all lumbar landmarks, and the second stage network was learned to increase the accuracy 

of the locations of landmarks for each vertebra. Both networks were designed as regression models that can 

directly output coordinates of landmarks ​​by modifying ResNet-50. In order to confirm the performance of 

the proposed detection structure, an experiment was performed using 1,000 lumbar lateral X-ray images. As 

the result, the success rate of detection was 99.7%, and the position error of the landmarks was 4.54 ± 

3.00. The proposed landmark detection method can be applied to other previous vertebral analysis studies, 

and contribute to improving the performance of the entire system.
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1. 서론

인공지능이 발전함에 따라서 해당 분야의 전문가가 하던 작업을 인공지능이 전문가 못지않게 

혹은 전문가보다 더 뛰어나게 수행하는 시대가 왔다. 특히 깊은 신경망(Deep Neural Networks, 

DNN)으로 대표되는 현대의 인공지능은 시각 인지 분야에서 뛰어난 성능을 입증하고 있는데, 의료

영상 분석에 있어서도 DNN 기반의 수많은 자동화 알고리즘들이 연구되고 있다 [1][2].

단순 방사선 사진(X-ray)을 이용한 척추 구조의 자동 분석은 오랫동안 연구되어 온 분야인데, 전

문가의 수작업에서 발생할 수밖에 없는 정확성, 반복성 문제를 보완하기 위해서 자동화된 알고리

즘이 필수적으로 필요하다. 척추 구조 분석에 관련된 연구는 추체(vertebrae)의 특징점을 검출하는 

연구 [3][4], 추체의 영역을 분할하는 연구 [5][6], 추체의 크기, 각도 등 다양한 임상 지표를 추출하

는 연구 [7][8] 로 나눠 볼 수 있다. 추체의 특징점 검출, 영역 분할을 수행한 후, 목표로 하는 임상 

지표를 추출하는 순차적 접근이 일반적이나, 최근에는 그 구분을 명시적으로 하지 않거나, 하나의 

네트웍 구조에 융합하여 임상 지표를 자동으로 추출하는 연구도 활발히 진행되고 있다 [9].

위에 나열한 연구들 중에서도 추체의 특징점을 검출하는 연구는 자동화 알고리즘의 가장 기본

이 되는 부분인데, 그 중요성은 다음과 같이 볼 수 있다. 첫째, 시각적으로 해석하기 쉬운 방법으

로 임상에서 직관적으로 활용할 수 있다. 임상에서 활용하는 지표는 대부분 추체의 상연, 하연과 

평행한 직선을 긋고, 이 직선으로 정의되는 각도를 활용한다. 대표적으로 Cobb 각도 [10], 척추전만

각 [11] 등이 있다. 추체의 자세를 표현하는 직선을 결정하기 위해서 2개의 점 위치를 지정하는 것

이 전문가의 진단과정과 가장 유사하며, 결과를 해석하는데 있어서도 가장 직관적이다. 각도 측정

을 위해서 영역 분할 알고리즘을 활용하는 경우가 많은데 [6], 영역 분할이 이루어진 후에도 최종

적으로 하나의 각도를 결정하기 위해서는 2개의 점을 결정하는 과정이 필요하다. 

둘째, 영역 분할이나 임상 지표 추출 연구에 요소기술로 적용될 수 있다. 영역 분할 연구에서 

초기 관심영역(ROI) 설정이 필요한데, ROI 설정을 위해서 추체의 중심점 혹은 4개의 꼭지점 검출

을 활용한다. 특징점 검출의 정확도에 따라 전체 시스템의 성능이 결정될 수 있으며, ROI 설정이 

실패할 경우, 이어지는 영역 분할이나 지표 추출 부분이 전혀 동작하지 않을 수도 있다.

본 연구에서는 DNN 중 영상 인식에서 가장 널리 활용되고 있는 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Networks, CNN)을 이용하여 요추 추체의 특징점을 자동 검출하는 방법을 제안한다. 두 단계

의 CNN 구조를 활용하여 검출의 강인성과 정확도를 높이는 시도를 하였으며, 각 단계에 활용한 

CNN 구조는 거의 동일하여 시스템의 효율성도 확보하였다. 각 추체별로 학습된 특징점 검출기의 

성능을 테스트하여 결과를 제시한다.
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2. ResNet-50 기반 요추 특징점 검출

2.1 요추 특징점 검출 문제 정의

정상 요추의 경우 [그림 1]과 같이 L1 ~ L5 의 5개의 추체로 이루어져 있는데, L1 의 위쪽에는 

흉추의 마지막 추체인 T12 가 위치하고, 아래쪽으로는 천추 S1 이 위치한다. X-ray 영상에서 관측

되는 추체의 형태를 사각형에 근사한다고 볼 때 사각형의 꼭지점 4개를 특징점으로 정의할 수 있

다. 추체의 각도를 측정하기 위해서는 추체의 상연 혹은 하연의 꼭지점 2개를 선택하여 직선을 결

정하면 된다.

[그림 1] 요추 특징점 정의

[Fig. 1] Definition of lumbar vertebrae landmarks

추체를 대표하는 4개의 점은 다양한 지표를 계산하기 위한 가장 기본적인 요소이다. 추체 하나 

당 4개의 특징점을 지정하면 Cobb 각도, 척추전만각 뿐만 아니라, 추체의 전위 여부 등 다양한 진

단에 활용할 수 있다.

본 논문에서는 요추 부위를 촬영한 X-ray 영상에서 5개의 요추 추체(L1 ~ L5)를 검출하고, 추체 

하나 당 4개의 특징점으로 총 20개의 특징점을 찾는 자동화된 알고리즘을 제시한다. 요추 L5와 흉

추 T12는 형태적으로 구분이 쉽지 않으므로, 전신 척추가 모두 포함되지 않은 요추 부위 영상입력
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에서는 S1을 기준으로 5개 요추를 정의하는 것이 타당하다. 임상적으로는 요추화(lumbarization), 천

추화(sacralization)로 인해 요추가 5개가 아닌 경우가 있으나, 본 연구에서는 모두 정상 요추로 가정

하였다. 따라서 S1을 기준으로 위쪽으로 5개의 추체를 요추로 정의하였다.

2.2 특징점 검출을 위한 ResNet-50 기반 두 단계 네트워크

요추 특징점 검출을 위해서 CNN 모델중 다양한 응용분야에서 뛰어난 성능이 입증된 ResNet-50

을 활용하였다 [12]. ResNet-50 은 컬러 영상 입력에 대해서 영상 분류를 목적으로 만들어진 네트

워크로, 입력은 3 channel 컬러영상이고 출력은 분류층(classification layer)을 가진다. 본 연구에서는 

입력이 1 channel인 X-ray영상을 이용하고, 요추의 특징점 좌표 (x, y)를 출력하는 구조가 필요하므

로, [그림 2]와 같이 ResNet-50 구조를 수정하여 사용하였다. 즉, 입력 및 바로 이어지는 7 x 7 합

성곱 layer는 1 channel 에 맞게 변경되었고, 해상도는 224 x 224 로 유지하였다. 출력부의 경우에는 

분류층 대신 특징점들의 좌표 출력을 위한 회귀층(regression layer)로 구성하였다. 즉, 네트워크는 

224 x 224 해상도의 흑백 X-ray 영상 입력에 대해서 (x, y) 좌표들을 출력하는 구조이다. 원본 

ResNet-50에서 수정된 부분은 [그림 2]에서 주황색으로 나타내었다.

[그림 2] 특징점 검출을 위해 수정된 ResNet-50 구조

[Fig. 2] Modified version of ResNet-50 for landmark detection
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일반적으로 객체 검출 방법은 ROI 선택을 위해서 영상 공간을 탐색하는 구조를 활용하는데 

[13], [그림 2]의 구조는 특징점 좌표값을 직접 네트워크가 출력하는 구조이다. 이는 일반적인 객체 

검출 문제와 달리 특정부위 진단을 위한 X-ray 영상에서는 입력 영상에서 추체들의 크기와 위치 

변화가 한정적이기 때문에, 후보 영역을 탐색하는 구조를 사용하지 않고 비교적 단순한 구조의 네

트워크를 활용하기로 한다. 하지만 요추 진단을 위한 X-ray 영상에서도 5개의 추체를 포함한 ROI

의 위치 및 스케일 변화가 존재하므로 하나의 단순한 네트워크만으로는 검출의 강인성과 정확성을 

모두 만족하기는 어렵다. 따라서 본 연구에서는 coarse-to-fine 접근 방법으로 두 단계 네크워크 구

조의 검출기를 제안한다.

[그림 3]에 두 단계 네트워크 구조를 나타내었다. 첫 번째 단계는 전체 요추 특징점 검출을 위한 

네트워크이다. 입력 영상을 기준 해상도인 224 x 224로 변환하고, 대비 제한 적응 히스토그램 평활

화(Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE) [14] 를 Preprocessing 1에서 수행한다. 

Network 1은 5개의 추체 특징점 좌표를 출력하는 구조로서 [그림 2]에서 설명한 수정된 ResNet-50

이다.

[그림 3] 요추 특징점 검출을 위해 제안한 두 단계 네트워크

[Fig. 3] Proposed two-stage network for lumbar vertebrae landmark detection

두 번째 단계는 개별 요추 특징점 검출을 위한 네트워크이다. 전체 요추 검출 네트워크에서 찾

아진 각 추체 대표점 위치를 기준으로 ROI 를 설정하고 세밀하게 대표점 위치를 검출한다. 
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Preprocessing 2에서는 5개 추체에 대한 ROI를 설정하고 각 ROI를 224 x 224 영상으로 변환한다. 

또한 CLAHE를 적용하여 Network 2에서 정교한 검출 작업을 수행한다. L1~ L5 까지 추체의 모양

이 유사하므로, 추체 번호를 구분하지 않고 동일한 네트워크를 반복하여 사용한다. Network 2는 1

개의 추체에 대한 특징점의 좌표 4개를 출력하므로 [그림 2]의 구조에서 출력 dimension만 8로 변

경되고 동일한 네트워크 구조를 가진다.

3. 실험 결과

3.1 데이터

제안하는 알고리즘을 검증하기 위해서 미국 National Library of Medicine에서 제공하는 NHANES 

II(the second National Health and Nutrition Examination Surveys) 의 요추 X-ray 데이터를 활용하였다 

[15][16]. HNANES II 영상 데이터는 아날로그 X-ray 영상을 디지털화 한 것으로 최근의 연구들 

[3-11] 에서 활용한 영상에 비해서 명암, 잡음 등의 조건이 열악하며, 따라서 검출 알고리즘의 강인

성과 정확도를 평가하기에 난이도가 높은 데이터이다.

전체 요추 특징점 검출에 활용한 데이터는 총 1,000장이며 수작업으로 특징점 참값(Ground 

Truth, GT)이 준비되었다. 원본 영상의 해상도는 2048 x 2487 인데, 좌우 패딩을 추가하여 2487 x 

2487 영상으로 만든 후, 224 x 224 의 기준 해상도로 스케일 조정을 하였다.

데이터 개수를 증강하기 위해서 ±25 pixel 범위에서 평행이동, ±3° 의 회전 및 0.9 ~ 1.1 배의 크

기 변환 등을 통하여 총 15,000장의 영상을 생성하였다. 이 중에 13,500장은 학습 영상으로 1,500장

은 테스트 영상으로 활용하였다. 

또한, 개별 요추 특징점 검출을 위해서는 각 추체의 특징점 좌표를 이용하여 정사각형 형태의 

ROI를 설정하였다. 특징점 4개의 평균으로 ROI의 중심점을 계산하였고, ROI의 한 변의 길이는 중

심점과 중심점에서 가장 멀리 떨어져 있는 특징점의 길이를 기준으로 3.3배 크기로 설정하였다. 최

종적으로 ROI를 224 x 224 의 기준 해상도로 정규화 하였다. L1 ~ L5 추체의 형태는 유사하므로 

따로 객체 분류를 나누지 않고, 하나의 객체로 데이터를 준비하였다. 전체 요추 특징점 검출을 위

한 데이터와 동일하게 데이터 증강을 통하여 만들어진 총 15,000장의 영상 중에서, 13,500장을 학

습에 1,500장을 테스트에 사용하였다.

3.2 네트워크 학습 및 결과 분석

네트워크의 학습을 위해서 모멘텀을 사용한 확률적 경사하강법(stochastic gradient descent with 

momentum)을 사용하였고, [표 1]에 학습 파라메터를 정리하였다. Network 1과 Network 2 모두 동일
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한 파라미터 조건으로 학습하였다. 매 epoch 마다 학습 데이터 순서를 섞어서 사용하였으며, 

learning rate는 10-5 ~ 10-3 범위에서 가변적으로 사용하였다.

  [표 1] 네트워크 학습 파라미터

  [Table 1] Parameters for network training

batch size 4

learning rate 10-5 ~ 10-3

momentum 0.9

number of epoch 100

[그림 4]는 테스트 데이터에 대한 Network 1의 결과 예시를 보여준다. 붉은색 점이 참값이며, 푸

른색 점이 검출 결과이다. Network 1에서는 Network 2를 학습하는데 사용된 영상과 유사한 위치와 

크기로 ROI을 설정해 줄 수 있으면 된다. ROI의 중심점 위치 오차가 10 pixel 이하일 때를 성공적

인 검출로 정의했을 때, 검출 성공률은 99.7% 이었다.

[그림 4] Network 1을 이용한 초기 특징점 검출 결과 예시

[Fig. 4] Examples of coarse landmark detection result using Network 1

[그림 5] Network 2을 이용한 정제된 특징점 검출 결과 예시

[Fig. 5] Examples of refined landmark detection result using Network 2
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테스트 데이터에 대한 Network 2의 정제된 검출 결과 예시를 [그림 5]에 나타내었다. Network 1

의 초기 검출 결과보다 위치 정확도가 개선되는 것을 시각적으로 확인할 수 있다.

각 요추 및 전체 특징점 위치 오차의 평균 및 표준편차를 [표 2]에 정리하였다. L2에서 가장 작

은 오차 3.89 ± 2.48 를 보였으며, L5에서 가장 큰 오차 5.41 ± 3.38 가 관측되었다. 전체 특징점의 

위치 오차는 4.54 ± 3.00 로 나타났다. 오차는 모두 224 x 224 해상도 기준의 픽셀 거리이다.

  [표 2] 특징점 위치 오차

  [Table 2] Position errors of landmarks

L1 L2 L3 L4 L5 전체

4.94 ± 3.60 3.89 ± 2.48 4.22 ± 2.48 4.25 ± 2.61 5.41 ± 3.38 4.54 ± 3.00

4. 결론

본 연구에서는 요추 추체의 특징점 검출을 위한 두 단계 CNN 구조를 제안하였다. 두 단계의 네

트워크는 모두 특징점의 좌표값을 출력하도록 ResNet-50 기반의 회귀 모델로 설계되었다. 첫 번째 

단계에서는 전체 5개의 요추 위치를 동시에 강인하게 찾는데 초점을 두었고, 두 번째 단계에서는 

각각의 요추별로 특징점 위치의 정확도를 향상할 수 있도록 하였다. 이러한 coarse-to-fine 접근 방

법이 잘 동작됨을 NHANES II 데이터에 적용하여 검증하였으며, 검출 성공률 99.7%, 특징점의 위

치 오차 4.54 ± 3.00 픽셀의 우수한 결과를 얻었다.

특징점 검출을 위해서 입력 영상의 해상도를 고정한 상태에서 하나의 네트워크를 활용하는 것 

[8] 보다, 두 단계로 이루어진 구조를 활용하는 것이 유리하다. 첫 번째 단계 네트워크에서는 초기 

검출(coarse detection)을 강인하게 할 수 있으며, 두 번째 단계 네트워크에서는 상대적으로 고해상

도의 영상에 대해 정밀한 검출(refined detection)을 수행하는데 집중할 수 있다.

추체의 특징점을 검출하는 기술은 여러 가지 임상지표를 추출하기 위한 가장 기본적이며 범용

적으로 사용할 수 있는 기술이다. 빈번히 사용되는 임상지표인 Cobb 각도의 경우에 각도를 정의하

는 두 특징점으로부터 각도를 계산하지 않고 여러 특징을 융합하거나 [8], 직접 각도값을 추정하는 

방법이 더 정확할 수 있다 [9]. 하지만 Cobb 각도뿐만 아니라 척추전만각, 추체 전위 등 다양한 목

적에 사용할 요소기술로써 특징점 추출의 중요성은 여전히 높다고 볼 수 있다. 특징점 추출 기술

은 각도에 관련된 지표에 모두 사용이 가능하며, 영역 분할을 위한 시드 점(seed point)를 제공해 

줄 수도 있다. 제안하는 특징점 추출 방법이 기존의 추체 분석 연구에 적용된다면 전체 알고리즘

의 성능 향상에 기여할 수 있을 것으로 생각된다.
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