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다항 곡선과 합성곱 신경망을 이용한 요추 전위 정량화 방법

A Quantification method of Lumbar Vertebral Displacement using 

Polynomial Curves and Convolutional Neural Networks

장준수1
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요 약

요추 통증의 주요 원인이 되는 전위는 X-ray 영상 분석을 통하여 진단될 수 있는데, 주로 사람의 
수작업에 의해서 전위 정도가 정량화되어 왔다. 따라서 수작업에 의한 정량화 과정을 개선하기 위해

서 본 연구에서는 요추의 전위 정도를 정량화할 수 있는 자동화 알고리즘을 제안한다. 추체의 꼭지점 

자동 추출을 위해서는 합성곱 신경망 기반의 두 단계 네트워크를 활용하였고, 꼭지점 위치의 평균을 
이용하여 추체 중심선 특징점을 계산하였다. 중심선 특징점에 3차 다항 곡선 적합을 수행하여 중심선 

식을 얻었다. 각 추체 중심점에서 다항 곡선까지의 최소 거리값을 계산함으로써 전위 정량화를 수행

하였다. 요추 X-ray 영상 1000장에 제안하는 방법을 적용하여 자동 전위 정량화가 성공적으로 수행됨
을 확인하였다. 특징점에 대한 참값을 이용한 정량화와 비교하여, 정량화 오차는 약 2.47 픽셀로 나타

났다. 본 연구에서 실험결과는 요추에 한정되어 있지만, 제안하는 방법을 전신 척추에도 적용이 가능

할 것이다.

핵심어 : 추체 전위, 요추 진단, 합성곱 신경망, 다항 곡선

Abstract

Lumbar vertebral displacement, which is the main cause of lumbar pain, can be diagnosed by X-ray 

image analysis, and the degree of displacement has been quantified mainly by human labeling. Therefore, in 

order to improve the manual quantification process, this study proposes an automated algorithm that can 
quantify the degree of lumbar vertebral displacement. For automatic extraction of vertebral corner points, a 

two-stage network based on convolutional neural networks was used, and vertebral midline feature points 

were calculated using the average positions of corner points. The vertebral midline equation was obtained 
by performing cubic polynomial curve fitting on the midline feature points. Vertebral displacement 

quantification was performed by calculating the minimum distance from each vertebral centroid to the 

polynomial curve. The automatic quantification was successfully performed by applying the proposed 
method to 1000 lumbar X-ray images. Compared with the quantification using the ground truth of the 

feature point, the quantification error was about 2.47 pixels. Although the experimental results in this study 

are limited to the lumbar spine, the proposed method can be applicable to the whole spine.
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1. 서론

척추 전위증은 하부 추체에 대해서 상부 추체가 정상적인 위치에 있지 않고 미끄러져 나오는 

증상을 말하는데, 전방으로 전위 되었을 때를 척추전방전위증(spondylolisthesis 혹은 anterolisthesis)이

라고 하고, 후방으로 전위 되었을 때를 척추후방전위증(reverse spondylolisthesis 혹은 retrolisthesis)이

라고 한다. 전위의 정도를 정량화하기 위해서 Meyerding의 기준을 많이 사용하는데, 상부 추체가 

하부 추체 전후방경계를 기준으로 어느 정도 미끄러져 나왔는지에 따라서, 25% 미만일 때 grade I, 

25~49% 일 때 grade II, 50~75% 일 때 grade III, 75~100% 까지를 grade IV, 100% 이상 나왔을 경우

를 grade V 로 나눌 수 있다 [1].

과거에는 추체의 전위 정도를 정량화하기 위해서는 X-ray, CT 등 방사선 영상에서 사람의 수작

업에 의해 기준 점, 선을 설정하고 이를 바탕으로 추체의 미끄러진 정도를 계산하는 것이 일반적

이었다 [2][3]. 사람의 수작업에 의한 정량화 작업은 작업자의 피로도에서 오는 반복성 등의 문제로 

인하여 객관성을 확보하기가 어려운 문제가 있는 것이 사실이다. 따라서 현대에는 이를 보완하기 

위해서 컴퓨터 보조 진단(Computer-Aided Diagnosis, CAD)이 필수적일 것이다. 특히 최근 깊은 신경

망(Deep Neural Networks, DNN)의 발전으로 의료영상 분석에 있어서 CAD 를 활용하는 응용분야가 

많아지고 있는 추세이다 [4].

정량적인 추체 전위 정도 계산을 위한 사전 연구는 찾기가 어려웠으나, 유사한 연구는 주로 

Cobb 각도 추정 분야에서 활발하게 이루어지고 있다. Cobb 각도 추정을 위해서는 추체의 특징점 

자동 검출 및 척추 곡선의 수식화 방법이 필요하다. 추체 특징점 자동 검출을 위해서는 주로 DNN

을 활용하는 연구들이 현재 최고 수준 성능으로 인정받고 있으며 [5-7], 추체의 상연, 하연 혹은 중

심에 정의된 특징점을 검출하여 추체의 기울어진 정도를 자동 계산할 수 있다. 또한 추체 정렬상

태를 정량적으로 분석하기 위해서 척추 곡률 분석 연구가 이루어져 왔다 [8]. 곡률을 분석하기 위

해서는 주로 스플라인(spline) 보간법 [9][10] 이나 다항 곡선 적합(polynomial curve fitting)을 활용하

였다 [11-13]. 추체의 중심점을 매끄럽게 연결할 수 있는 스플라인이나 다항곡선을 구함으로써, 척

추의 휜 정도를 정량화할 수 있었다.

앞에서 소개한 연구들은 추체들이 이루는 곡선의 각도를 정량화하기 위해서 곡선 적합을 활용

하였지만, 본 연구에서는 적합된 다항 곡선과 특정 추체의 중심점과의 거리를 계산하여 전위 정도

를 정량화 하는 방법을 제안한다. 다항 곡선 적합을 위해서 필요한 추체의 특징점을 자동으로 추

출하기 위해서 사전 연구로 수행되었던 합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, CNN) 기반의 

두 단계 검출 네트워크를 활용한다 [14]. 자동 추출된 추체의 특징점 위치를 활용하여 다항 곡선 

적합을 수행하고, 각각의 추체 중심점에서 다항 곡선까지의 최소 거리를 계산함으로써 전위 정도
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를 정량화할 수 있음을 보인다.

2. 요추 특징점 검출 및 다항 곡선 적합을 통한 전위 정량화

2.1 합성곱 신경망을 이용한 요추 특징점 검출

요추의 특징점 검출은 합성곱 신경망 중 널리 활용되고 있는 ResNet-50 [15]을 이용한 두 단계 

네트워크 구조를 활용하였다 [14]. 검출 네트워크는 coarse-to-fine 접근 방식으로 동작하여 요추의 

특징점 위치를 정밀하게 검출할 수 있다. 요추의 특징점은 추체의 형태를 사각형으로 근사시킬 때 

4개의 꼭지점으로 정의된다. 본 연구에서는 추체의 중심선(midline)을 다항 곡선으로 모사할 것이므

로 4개의 꼭지점 위치의 평균을 활용하여, 3총 개의 중심선 특징점인 추체의 중심점, 추체 상연 선

분의 중심점, 추체 하연 선분의 중심점을 계산할 수 있다. [그림 1]에 특징점의 위치 관계 예시를 

보였다.

[그림 1] 추체 꼭지점과 중심선 특징점 예시

[Fig. 1] Example of vertebral corner points and midline feature points

2.2 다항 곡선 적합을 이용한 전위 정량화

추체의 특징점들을 연결하는 곡선을 추정할 때 곡선의 차수가 높을수록 적합 오차(fitting error)

는 줄어들게 된다. 따라서 전체 척추를 모사하기 위해서 삼차 스플라인을 사용하거나 [9], 6차 다

항식을 사용한 연구가 있었다 [12]. 곡선 적합의 목적이 적합 오차를 줄이는 데 있다면, 스플라인

이나 높은 차수의 다항 곡선을 활용하는 것이 바람직할 것이다. 하지만 특정 추체에서 전위가 발
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생했을 때 이러한 방법은 자칫 왜곡된 추체 곡선을 생성할 수 있다. 본 연구에서는 5개의 요추 

(L1 ~ L5)가 이루는 곡선을 잘 표현해 줄 수 있을 뿐 아니라, 특정 추체에서 전위가 발생했을 때

에 적합된 곡선과 전위가 발생한 추체의 중심선 특징점 사이의 거 N리오차가 발생하여 전위 정도

를 잘 표현할 수 있도록 3차 다항곡선을 활용하기로 한다.

3차 스플라인과 다항 곡선 적합의 예시를 [그림 2]에 나타내었다. 전위가 거의 없는 정상 요추의 

경우 3차 스플라인이 추체 중심선을 잘 표현하고 있으나, 특정 추체에서 전위가 크게 발생한 경우 

3차 스플라인이 추체 중심선을 제대로 나타내 주지 못함을 알 수 있다. 반면 3차 다항 곡선은 두 

경우 모두 평균적인 추체 중심선을 잘 모사하고 있다.

[그림 2] 3차 스플라인과 다항 곡선 접합 비교

[Fig. 2] Comparison between cubic spline and polynomial fitting

다항 곡선 적합이 완료되면 추체 중심선 특징점들과 곡선 사이의 최소 거리를 계산하여 전위 

정도 정량화를 수행할 수 있다. 즉, 각 추체 중심선 특징점에서 다항 곡선과의 최소 거리값(D)은 

해당 추체의 전위 정도를 정량적으로 나타내 줄 수 있다. [그림 3]은 추체 중심선 특징점과 적합 

곡선간의 거리 예시를 보여준다. 전위가 발생한 위치에서 최소 거리값은 상대적으로 크게 나타나

며, 인접한 두 추체에서 곡선을 기준으로 특징점이 반대 방향으로 존재한다. 즉, [그림 3]에서 상부 

추체 중심점은 곡선의 왼쪽에 위치하며, 하부 추체 중심점은 곡선의 오른쪽에 위치한다. 따라서 최

소 거리값과 곡선 기준 좌우 방향을 활용하여, 전위 발생 추체 검출 및 전위 정도를 정량화할 수 

있다. 즉, 곡선의 왼쪽에 위치하는 중심점과의 거리를 음수값(-D), 오른쪽에 위치하는 중심점과의 
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거리를 양수값(D)으로 정하고, 인접한 두 개 추체에 대한 최소 거리값의 차이를 구하면, 하부 추체 

기준으로 상부 추체의 전위 정도가 정량화 된다.

[그림 3] 추체 중심선 특징과 적합 곡선사이의 거리

[Fig. 3] Distance between a vertebral midline feature point and fitted curve

[그림 4]는 제안하는 요추 전위 정량화 방법의 과정을 보여준다. 입력 요추 영상에서 합성곱 신

경망 기반의 추체의 꼭지점 검출을 수행한 후, 꼭지점 정보를 이용하여 중심선 특징점을 추출한다. 

중심선 특징점을 모사하는 3차 다항 곡선 적합을 통해 다항 곡선 방정식을 얻은 후, 각 중심선 특

징점과 곡선간의 최소거리값을 계산함으로써 각 추체의 전위 정도를 정량화 할 수 있다.

[그림 4] 제안하는 요추 전위 정량화 방법의 과정

[Fig. 4] Process of the proposed lumbar vertebral displacement quantification method
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3. 실험 결과

제안하는 전위 정량화 방법을 NHANES II(the second National Health and Nutrition Examination 

Surveys) 의 요추 X-ray 데이터를 활용하여 검증하였다 [16]. 총 1,000장의 측면(lateral view) 요추 

영상에 대해서 수작업으로 참값(Ground Truth, GT)를 준비하였다.

특징점 검출 네트워크의 출력인 추체 당 4개의 꼭지점 위치를 이용하여 중심선 특징점 3개의 

위치를 계산하였다. 총 15개의 중심선 특징점 위치를 활용하여 3차 다항 곡선 적합을 수행하였으

며, 적합된 추체 중심선으로부터 추체 중심점 까지의 최소 거리값을 계산하였다.

[그림 5] 요추 전위 정량화 결과 예시

[Fig. 5] Examples of lumbar vertebral displacement quantification result

[그림 5]는 요추 전위 정량화 결과 예시를 보여준다. 중심선 특징점은 녹색 점으로 표기하였고, 

적합된 곡선은 푸른색 실선으로 나타내었다. 각 추체 우측에 전위 정도를 의미하는 최소 거리값을 
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픽셀 단위로 표기하였다. 최소 거리값은 항상 양수이지만 곡선 기준으로 해당 중심점의 방향을 표

현하기 위해서 각 추체의 중심점이 곡선의 왼쪽에 있을 경우에는 음수, 오른쪽에 있을 경우 양수

로 표기하였다. [그림 5]의 (a)는 전위가 거의 없는 정상적인 추체 배열을 보여주므로 최소 거리값

들은 작은 값을 가진다. 반면 최소 거리값이 큰 값을 가질 때는 육안으로도 쉽게 관측 가능한 정

도의 전위가 발생했음을 알 수 있다. [그림 5]의 (d)에서 L4는 -14.62, L5는 19.33 의 최소 거리값을 

가진다. 즉, 5번째 요추를 기준으로 4번째 요추가 전방으로 전위가 일어났음을 알 수 있고, 그 정

도는 두 최소 거리값의 차이 33.95로 정량화 되었다.

  [표 1] 전위 정량화 오차

  [Table 1] Errors of displacement quantification

L1 L2 L3 L4 L5 전체

1.68 ± 1.40 2.53 ± 2.13 3.15 ± 2.57 2.98 ± 2.32 1.99 ± 1.60 2.47 ± 2.13

전위 정량화 결과의 오차를 분석하기 위해서 특징점 참값을 사용하여 정량화 했을 때와 결과를 

비교하여 [표 1]에 정리하였다. 5개 요추에 대해서 전위 정량화 오차의 평균과 표준편차는 유사하

게 나타났는데, L1에서 가장 작은 오차 1.68 ± 1.40 을 보였으며, L3에서 3.15 ± 2.57 로 가장 큰 

오차를 보였다. 전체 추체에 대해서는 2.47 ± 2.13 로 나타났다. 실험에 사용한 영상에서 추체 상

연, 하연의 길이가 약 200 ~ 250 픽셀임으로, 위 오차는 우수한 수준으로 생각된다.

4. 결론

본 연구에서는 요추 추체의 전위를 자동으로 정량화 할 수 있는 방법을 제안하였다. 추체의 전

위 정도를 정량적으로 측정하기 위해서 과거에는 전문의의 수작업에 의한 특징점 지정이 필요했으

나, 제안하는 방법에 의해서 자동화가 가능함을 보였다.

추체 중심선 적합을 위한 특징점 추출을 위해서 합성곱 신경망 기반의 특징점 검출 네트워크를 

활용하였다. 검출 네트워크의 결과로 얻어지는 추체 꼭지점 위치의 평균을 활용하여, 중심선 특징

점인 추체의 중심점, 추체 상연 선분의 중심점, 추체 하연 선분의 중심점을 계산하였고, 상기 중심

선 특징점들에 3차 다항 곡선 접합을 수행하여 중심선 식을 얻었다. 추체의 중심점과 중심선 까지

의 최소 거리값을 계산하여 전위 정도의 정량화를 할 수 있음을 보였다. 또한, 스플라인에 비해서 

3차 다항 곡선이 전위 정량화에 적합함을 보였다. 본 연구는 요추에 한정되어 3차 다항 곡선을 활

용하였지만, 전신 척추에 적용하기 위해서는 3차 보다 더 높은 차수의 다항식 혹은 전신 척추를 

몇 부분으로 나눠서 분석하는 등의 변경이 필요할 것이다.

제안하는 정량화 방법을 NHANES II 데이터에 적용하여 각 추체별로 전위 정도를 정량화한 결
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과를 제시하였으며, 합성곱 신경망 기반의 자동 검출 네트워크를 사용했을 때에 전위 정량화 오차 

2.47 ± 2.13 픽셀로 우수한 결과를 보였다.

본 연구에서는 중심선 적합을 위해서 추체 중심점, 추체 상/하연 선분의 중심점들을 모두 사용

하였지만, 중심선까지 최소 거리값 계산을 위해서는 추체의 중심점 정보만 사용하였다. 추후 추체 

상/하연 선분의 중심점 정보를 같이 사용하면 더욱 정밀하고 다양한 분석도 가능할 것이다. 또한, 

특징점 추출 네트워크의 정확도가 전위 정량화 오차를 결정하기 때문에, 특징점 추출 네트워크의 

성능 향상을 위한 연구가 꾸준히 지속되어야 할 것이다.
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