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1)1. 서  론

인체의 흉부 X-ray 영상으로부터 판별하는 콥 각도(Cobb 
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angle)와 동물 X-ray 영상에서 측정하는 흉추-심장 비율

(VHS: vertebral heart scale)은 각각 척추질환 및 심장질환

을 진단하는 긴요한 지표가 된다. 그런데 이들 지표를 자동으

로 추출하기 위해서는 영상에서 흉추, 용골 및 심장 등 세부 

조직의 영역을 정확하게 분할하고, 그 크기와 방향 및 구조를 

분석하는 기술이 필요하다. 영상분할 기법은 전형적인 영상

처리 기법의 하나로서 오랜 기간 동안 축적된 다양한 방법론

과 이론들이 알려져 있는데, 최근에는 딥러닝 기반 기법을 사

용하여 영상의 영역을 자동으로 분할하는 방법들이 제안되고 

있다[1-3]. 일반적인 영상 분할 기법으로서의 심층신경망 모

델로는 U-Net[4], DeepLab[5] 등을 들 수 있으며, 의료영상 
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ABSTRACT

In this paper, we propose an organ segmentation technique for the automatic extraction of medical diagnostic indicators from X-ray 

images. In order to calculate diagnostic indicators of heart disease and spinal disease such as VHS(vertebral heart scale) and Cobb angle, 

it is necessary to accurately segment the thoracic spine, carina, and heart in a chest X-ray image. A deep neural network model in which 

the high-resolution representation of the image for each layer and the structure converted into a low-resolution feature map are connected 

in parallel was adopted. This structure enables the relative position information in the image to be effectively reflected in the segmentation 

process. It is shown that learning performance can be improved by combining the OCR module, in which pixel information and object 

information are mutually interacted in a multi-step process, and the channel attention module, which allows each channel of the network 

to be reflected as different weight values. In addition, a method of augmenting learning data is presented in order to provide robust 

performance against changes in the position, shape, and size of the subject in the X-ray image. The effectiveness of the proposed theory 

was evaluated through an experiment using 145 human chest X-ray images and 118 animal X-ray images.
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요     약

본 논문에서는 X-ray 영상에서 의료 진단지표를 자동으로 추출하기 위한 조직분할 기법을 제안한다. 척추질환이나 심장질환에 대한 진단지표로

서, 흉추-심장 비율이나 콥 각도 등의 지표를 산출하기 위해서는 흉부 X-ray 영상으로부터 흉추, 용골 및 심장의 영역을 정확하게 분할하는 과정이 

필요하다. 본 연구에서는 이를 위하여 계층별로 영상의 고해상도의 표현과 저해상도의 특징지도로 변환되는 구조가 병렬적으로 연결되는 형태의 

심층신경망 모델을 채택하였다. 이러한 구조는 영상에서 세부 조직의 상대적인 위치정보가 분할 과정에 효과적으로 반영될 수 있게 한다. 또한 

픽셀 정보와 객체 정보가 다단계의 과정으로 상호 작용되는 OCR 모듈과, 네트워크의 각 채널이 서로 다른 가중치 값으로 반영되도록 하는 채널 

어텐션 모듈을 결합하여 학습 성능을 개선할 수 있음을 보인다. 부수적으로 X-ray 영상에서 피사체의 위치 변화, 형태의 변형 및 크기 변이 등에도 

강인한 성능을 제공하기 위하여 학습데이터를 증강하는 방법을 제시하였다. 총 145개의 인체 흉부 X-ray 영상과, 총 118개의 동물 X-ray 영상을 

사용한 실험을 통하여 제안된 이론의 타당성을 평가하였다.
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분할 분야에서는, MRI 및 CT영상으로부터 인체의 조직구조

를 분할하는 문제에서 비교사학습기법을 이용한 영상분할 기

법[6], 측면 촬영한 X-ray 영상으로부터 요추와 경추를 판별

하는 2단계 구조의 신경망 모델[7], 의료영상분할 문제에서 

불완전한 데이터만으로 학습이 가능한 모델에 관한 연구[8], 

CT 영상에서 폐암조직을 분할하는 방법으로서 다중해상도 

형태의 특징표현 관한 연구[9] 등이 발표되었다. 

본 연구에서는 X-ray 영상으로부터 의료진단지표를 자동

으로 산출하는 방법론으로서 조직구조 분할기법을 제시한다. 

이는 수정된 HRNet 모델[10]을 기반으로 하는 딥러닝 기법

으로 구현되는데, 저자의 이전 연구에서 콥 각도 산출 문제와 

VHS 추출 문제에 적용한 기초연구 내용을 소개한 바 있다

[11, 12]. 본 연구에서 제안하는 의료영상 분할기법은 세부적

으로 HRNet 모델의 기본 구조에 OCR(Object Contextual 

Representations) 모듈[13]과 채널 어텐션 모듈[14]을 추가

한 형태로 구성되는데 이들은 각각 영상에서 각 픽셀의 정보

와 객체 영역의 정보를 생성하고 이를 3단계의 과정으로 자

기강조(self-attention)하는 과정과, 각 채널이 서로 다른 가

중치로 반영되도록 하는 과정을 수행한다. 이러한 신경망 모

델을 기반으로, 인체의 흉부 X-ray 영상으로부터 척추질환 

진단지표인 콥 각도를 추출하는 문제와 동물 X-ray 영상으

로부터 VHS를 추출하는 응용에 적용되는 영상 분할 문제를 

고려하였다. 의료영상에서 조직구조를 분할하는 문제의 특징 

중 하나로 영상 내에 나타나는 조직영역 간의 상대적인 위치

정보에 민감하다는 점을 들 수 있다. 이러한 특성을 고려하여 

계층별로 처리되는 과정에서 고해상도의 표현이 유지되는 구

조와 저해상도로 변환되는 구조가 병렬적으로 상호 결합된 

딥러닝 모델을 제시한다. 또한 실용적 환경을 고려한 성능 향

상을 위하여 X-ray 진단 과정에서 발생할 수 있는 피사체의 

위치와 크기 변화 등에 강인한 성능을 제공할 수 있도록 학습

데이터를 증강하는 방법론을 제시한다.

2. VHS와 콥 각도 자동 산출 기법

2.1 VHS 지표 자동 산출 기법

본 연구에서는 우선 동물병원에서 개나 고양이와 같은 동

물의 심장질환 진단을 위한 지표로써 VHS값을 자동으로 산

출하는 문제를 고려하였다. 이 과정은 Fig. 1에 보인 바와 같

이 조직분할 과정과 지표산출 과정의 2단계로 이루어진다. 

Fig. 1에 보인 바와 같이 영상에서 흉추의 세부구조와 심

장영역, 용골의 위치가 추출되면 이로부터 VHS값을 산출한

다. 융골의 위치로부터 심장의 정점까지 최장 길이를 가지는 

장축(L)을 찾고, 이에 수직 방향으로 길이가 최대인 단축(S)을 

찾아 각각의 길이를 측정한다. 이어서 이 두 축에 대하여 각

각 제4흉추의 위치를 기준으로 몇 개의 흉추를 포함하는지 

측정한 값을 합산함으로써 VHS값이 결정된다.

Fig. 1. An Example of VHS Measurement Process

Fig. 2. An example of Cobb angle measurement process

2.2 척추질환 진단을 위한 콥 각도 자동 산출 기법

흉부 X-ray 영상으로부터 산출하는 콥 각도(Cobb angle)

는 척추측만증 진단에 사용되는 지표로, 흉추 영역의 분할 결

과로부터 그 값을 측정할 수 있다. Fig. 2에 보인 바와 같이, 

먼저 만곡의 첨부(apex)를 기준으로 하여 가장 기울기가 큰 

상위 척추체의 상연과 하위 척추체의 하연에서의 연장선을 

추출한다. Equation (1)의 을 만곡을 이루는 척추체의 총 

개수, 는 그 중 번째 척추체의 기울기라 할 때, 두 연장

선의 수직선이 이루는 콥 각도는 임의의 두 쌍의 기울기 

조합  이 이루는 각도 중 최댓값으로 산출하게 된다. 

  max
 tan
 ·




          (1)

∈∣≤ ≤ ≤ ≤ and ≥ 

3. 조직구조 분할을 위한 딥러닝 모델

3.1 조직구조 분할 기법

앞 절에서 기술한 바와 같이 VHS 및 콥 각도 값을 산출하

는 과정에서 그 정확도는 앞서 수행하는 흉추와 심장 영역 및 

용골의 위치의 추출과정이 얼마나 정확한가에 좌우된다. 이에 

본 연구에서는 이러한 영상 분할 과정에 초점으로 두어 그 방

법론을 고찰하였다. 본 연구에서는 X-ray 영상에서 이와 같은 

진단지표를 자동추출하는 과정에서 흉추의 세부 영역을 분할

하는 방법으로서 HRNet 기반의 딥러닝 모델을 채택하였다. 
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Fig. 3에 보인 바와 같이 HRNet은 기존의 인코더-디코더 

기반 모델에 비해 고해상도 표현을 전체 연산 과정 동안 유지

한다는 특징을 갖는다. 이는 기존의 모델에서 계층에 따라 점

진적으로 해상도를 감소시키는 형태로 특징지도를 생성하고, 

이를 다시 고해상도 정보로 복원하는 과정에서 픽셀 단위의 

세부 정보가 소실될 수 있다는 단점을 보완할 수 있게 한다. 

의료영상의 분할 문제에서 각 조직의 영역은 일정한 범위의 

위치에 나타나게 되는데, 제안된 모델은 분할 과정에서 조직

영역 간 상대적 위치에 대한 정보를 효과적으로 반영할 수 있

도록 한다. 즉 계층 간 처리 과정에서 고해상도의 표현을 유

지한 채로 저해상도 컨볼루션을 통해 추출한 특징지도를 병

렬적으로 연결하여 위치정보를 보존하고, 다양한 해상도에서 

추출한 특징지도를 상호 결합하여 서로 다른 수용장의 크기

를 가진 특징 정보를 활용하도록 함으로써 영상분할의 정확

도를 높인다.

×∙ ×∙       (2)

 
×

×
×


(3)

  
×

×


(4)

Equation (2)의 ×∙  함수는 네트워크의 단위 블록

에 사용되는 기본적인 연산으로 × 컨볼루션 결과에 정

규화를 거친 후 정류된 선형함수를 이용해 특징지도

를 추출한다. Equation (3)의  함수는 

×∙  연산을 이용해 채널 수를 감소시킨 후 ×∙  

연산으로 특징지도를 추출한다. 이어서 다시 ×  연산

을 통해 본래 채널 수로 증가시켜 정규화를 거친다. 해당 결

과를 채널 어텐션 모듈()에 적용하여 중요 채널을 강조

한 후 잔차 학습을 적용하여 정류된 선형함수를 이용해 학습 

초반의 특징지도를 추출한다. Equation (4)의    

함수는 연산을 통해 특징지도를 추출하여 컨볼루션 연산을 

적용하는 과정이다. 이에 정규화를 거친 뒤 잔차학습을 적용

하여 채널 어텐션을 수행한다. 이후 정류된 선형함수를 이용

해 각 해상도에 따른 특징지도를 추출한다.

3.2 OCR 모듈 및 채널 어텐션 모듈 구조

본 논문에서는 기존의 전형적인 HRNet 모델의 기본 구조

에 OCR(Object Contextual Representations) 모듈과 채

널 어텐션 모듈을 결합한 모델을 구현하였다. OCR 모듈은 

Fig. 4에 보인 바와 같이 한 픽셀의 라벨은 결국 해당 픽셀이 

위치한 영역의 라벨이라는 사실에서 착안된 개념으로, 픽셀

과 영역 사이의 관계를 통하여 단계적으로 픽셀의 라벨을 유

추해 나간다. 그 과정은 총 3단계로 이루어지는데, 먼저 백

본 신경망을 통해 얻은 특징지도를 바탕으로 클래스 수만큼

의 개괄적인 객체 영역을 추출한다. 이는 주어진 개의 클

래스에 대하여 각 픽셀이 클래스에 속하는 정도를 나타낸 

개의 행렬로 표현된다. 다음으로 각각의 객체영역에 있는 픽

셀의 값을 합하여 객체별 영역 표현을 추정한다. 주어진 클

Fig. 3. The Deep-Learning Network for the Organ Segmentation
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래스의 번째 객체별 영역 표현인 는 Equation (4)와 같

이 입력 특징지도에 개괄적인 객체영역을 가중치로 변환한 



를 적용하여 생성된다. 이어서 OCR 결과를 

연산한 뒤, 이를 기존의 픽셀 정보와 총합하여 증강된 표현을 

생성한다. Equation (5)의 는 번째 픽셀의 OCR 결과로, 

객체별 영역 표현에 번째 픽셀과 번째 객체 간의 가중치인 

×
⊤ ·× 를 곱한 값으로 결정된다. 

 




 ·           (5)





 ×


  




 ×

⊤ ·
×






·

 ×


(6)

이와 같은 과정은 기존 네트워크의 픽셀 분류가 해당 픽셀

의 주변 정보만을 활용하여 결과를 도출했던 것과 달리, 픽셀

에 해당하는 객체 정보를 이용하여 픽셀의 클래스 표현을 강

화함으로써 분할과정의 성능을 개선할 수 있게 한다. 

채널 어텐션은 여러 개의 특징지도가 서로 다른 중요도를 

가지고 있다는 점을 활용하여 상대적으로 중요한 특징을 가

진 채널은 강조하고 유용하지 않은 채널은 억제한다. 이를 위

하여 먼저 전역 평균 풀링을 사용하여 각 채널을 대표하는 스

칼라값을 구하고, 각 채널의 대푯값을 통해 채널 사이의 의존

성을 계산한다. 두 개의 완전연결 계층에 활성화함수를 적용

하고, 이를 대응하는 특징지도에 채널별 가중치가 부과되도

록 재조정한다. 해당 네트워크는 계산 복잡도가 상대적으로 

낮아 적은 오버헤드로도 성능을 높일 수 있으며, 기존의 다른 

심층신경망에 유연하게 적용 가능하다는 장점이 있다. 특히 

영상분할 과정에서 초기 추상적인 표현을 추출한 이후 픽셀 

단위의 클래스 분류를 위한 구체적인 특징을 찾아내는 것에 

효과적이다.

3.3 학습데이터 생성

심층신경망을 의료영상에 적용하는 응용은 충분한 양의 학

습데이터를 확보하는 데에 어려움이 있다. 학습데이터의 부

족으로 인한 과적합을 방지하고, 일반화된 성능을 보이기 위

하여 학습데이터 증강기법의 필요성이 제기된다. 또 X-ray 

영상에서 다양한 요인에 의해 피사체의 위치와 크기가 변화

할 수 있는데, 이러한 변이에 강인한 성능을 보일 수 있도록 

데이터 증강기법을 적용하였다. 본 연구에서는 명암, 좌표, 

스케일 등의 변이에 대하여 사전에 정의된 데이터 증강 연산

을 일정 규칙에 따라 무작위로 선택하여 적용하는 방법으로 

구현하였다. Fig. 5는 증강된 데이터 영상의 예시로, 좌표 이

동 및 CLAHE를 적용한 예를 보였다. 

Fig. 4. The Structure of the OCR Pipeline

Fig. 5. Examples of the Data Augmentation Results
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4. 실험 결과 및 고찰

제안된 이론의 타당성을 검증하기 위하여 인체 흉부 팬텀 

X-ray 영상 65개와 NIHCC CXR[15] 영상 80개로 이루어

진 총 145개의 인체영상 데이터와, 총 118개의 동물 X-ray 

영상을 사용하였다. 인체 X-ray 영상 집합은 콥 각도 추출 

문제에 적용하였고, 동물 흉부 X-ray 영상은 VHS 지표 값을 

자동 추출하는 실험에 적용하였다. 실험에 사용된 영상데이

터는 (×) 해상도의 12bit DICOM 형식의 영상과 

(×) 해상도의 png 형식의 영상이다. 실험을 위하

여 전체 영상 집합에서 65%의 영상을 무작위로 선택하여 학

습에 사용하였고, 나머지 35%의 영상을 성능 테스트에 적용

하였다. Fig. 6과 Fig. 7은 각각 콥 각도 측정과 VHS 산출 문

제를 위한 학습데이터의 예이다. 그림에 보인 바와 인체의 흉

부 X-ray 영상으로부터 총 12개의 흉추조직을 세분하여 분할

하며, 동물 X-ray 영상에서는 VHS 산출에 필요한 13개의 흉

추, 용골 및 심장 영역을 분할한다. 분할기법의 정량적 성능 

평가를 위하여 파라미터 수, 연산량(GFlops: GPU-Floating 

point operations), 평균 합집합 대비 교차점 비율(mIoU: 

mean Intersection over Union) 등의 척도를 적용하였다. 

첫 번째 실험에서는 기존의 알려진 인코더-디코더 기반 모

델인 U-Net과 DeepLabv3를 사용한 경우와 본 논문에서 제

안한 기법을 사용한 경우의 결과를 비교하였다. Fig. 8은 콥 

각도 측정을 위한 영상분할 문제에 대하여, 제안된 모델을 사

용한 경우와 기존의 모델의 결과를 파라미터의 수에 대비한 

mIoU 척도 평가 변화로 비교한 것이다. 그림에 보인 바와 같

이 파라미터의 양과 관계 없이 제안된 모델이 기존의 두 모델

에 비하여 우수한 분할 성능을 보임을 알 수 있다.

Fig. 6. Examples of the Training Data 

for Cobb Angle Measurement

Fig. 7. Examples of the Training Data 

for VHS Measurement

Fig. 8. Performance Comparison According to the Number of 

Parameters in the Thoracic Segmentation Experiments

Table 1은 VHS 지표값을 산출을 위한 영상 분할 실험 결

과를 파라미터의 수, 연산량(GFlops)과 mIoU 척도를 구분

하여 비교한 것이다. 표에 보인 바와 같이 제안된 모델이 기

존의 두 모델에 비하여 파라미터 수 및 연산량 대비 우수한 

성능을 보임을 알 수 있다. 이러한 결과는 고해상도 연산을 

유지하고 저해상도의 특징추출을 병렬적으로 조밀하게 연결

한 구조가 주어진 영상분할 문제에 효과적임을 시사한다.

두 번째 실험으로 본 논문에서 제안한 어텐션 모듈 및 

OCR 모듈의 유용성을 평가하기 위하여 각 모듈의 적용 여부

에 따른 실험 결과를 상호 비교하였다. Fig. 9에 보인 바와 같

이 기존의 HRNet을 사용한 결과에 비해 OCR 모듈을 결합한 

모델이 상대적으로 위치가 떨어진 객체에 대한 오분류 정도가 

감소된 것을 확인할 수 있다. 또한 채널 어텐션모듈이 추가된
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Model Parameter GFlops mIoU

U-Net 53.40M 207.03G 0.6021

DeepLabv3 73.09M 80.58G 0.4293

HRNet 65.85M 86.96G 0.7521

Table 1. Results of the VHS Measurement Experiments

HRNet HRNet+OCR HRNet+Att.

Mean IoU 0.6906 0.7522 0.7197

Mean Precision 0.7937 0.8430 0.8046

Mean Recall 0.8336 0.8699 0.8633

Mean F1-Score 0.8111 0.8543 0.8314

Table 2. Quantitative Evaluation Results of Using the OCR Module and the Attention Module

Fig. 9. Results of Using OCR Module and Attention Module

모델에서는 구체적인 세부 조직에 대한 분할의 정확도가 증가

함을 보였다. 동일 실험에 대하여 4가지 종류의 정량적 지표

를 사용하여 성능을 비교한 결과를 Table 2에 보였다. 표에 

보인 바와 같이 OCR 및 어텐션 모듈을 추가한 모델이 기존의 

HRNet에 비하여 4가지 척도를 모두 개선함을 보였다.

이러한 결과는 특징지도 생성 과정에서 객체의 배경영역 

정보와 픽셀 간의 관계를 반영함으로써 분할 성능을 개선할 

수 있게 하며, 영상의 분할 과정에서 상대적으로 중요한 특징

을 가진 채널 및 객체영역 표현을 선별적으로 학습하는 구조

가 의료영상에서의 조직분할 문제에 효과적으로 적용될 수 

있음을 시사한다.

Fig. 10. Experimental Results Applying the Data Augmentation

 

세 번째 실험은 데이터 증강기법의 유효성에 대한 실험으

로, 앞 절에서 기술한 것처럼 피사체의 위치 및 크기에 일정량

의 변화를 준 영상에 대하여 분할 성능을 평가하였다. 이는 학

습주기의 설정에 따라 증강연산을 무작위로 선택하여 적용하

는 형식으로 동작하게 되는데, 이전 실험과 동일한 데이터 집

합에 대하여 원 데이터 집합만을 사용한 경우와 매 반복마다 

데이터 증강기법을 적용한 경우를 상호 비교하였다. 실험 결

과, 테스트 데이터 집합에 대하여 데이터 증강이 적용된 경우

의 mIoU는 0.713으로, 적용되지 않은 경우의 0.702보다 높

은 정량적 수치를 기록하였다. 또한 Fig. 10에 보인 바와 같이 

위치 변화가 발생한 입력 영상 (a)에 대하여, 원 데이터만을 사

용한 경우의 결과는 (b)에 보인 것처럼 흉추분할에 실패했지

만, 증강기법을 적용한 결과 (c)는 흉추의 세부 조직을 정확하

게 분할하였다.

5. 결  론

인체와 동물의 흉부 X-ray 영상에서 세부 조직의 위치는 

일정 범위 내에서 각 영역의 상대적 위치에 종속적인 특징을 

갖는다. VHS나 콥 각도를 자동으로 측정하는 문제를 위하여 

흉추의 세부구조, 용골 및 심장의 영역을 정확하게 분할하기 

위하여 이러한 의료영상의 특징을 잘 반영하는 모델을 고려

할 필요가 있다. 본 연구에서 제안한 수정된 구조의 HRNet 
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모델은 분할의 위치 종속적인 특성을 잘 반영할 뿐만 아니

라, OCR 및 어텐션 모듈의 특징을 추가하여 분할 성능을 개

선하였다. 제안된 분할기법의 유용성을 평가하기 위하여 조

직과 배경 영역의 정확한 구분을 측정하는 정량적 척도를 적

용하였으며 기존의 딥러닝 기반 영상분할 모델과 성능을 비

교하였다. 또한 진단과정에서 발생할 수 있는 영상 내 피사

체의 형태 변화에도 안정적인 성능을 유지하기 위하여 위치

이동, 반전, 크기 변화, 명암 변화 등의 변이를 무작위로 적

용하는 데이터 증강기법을 적용하였고, 그 유효성을 실험을 

통해 평가하였다. 향후 연구에서는 간질환 진단을 위한 

VLAS 지표 등 보다 다양한 진단지표를 고려하여 조직구조를 

효과적으로 분할하는 방법론과 다양한 피사체에 대하여 일

반화된 성능을 갖는 분할방법에 대한 연구가 필요한 것으로 

판단된다.
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