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Abstract: The purpose of this study was to present the models for classifying the wrist X-ray images by types and

for segmenting the radius automatically in each image using deep learning and to verify the learned models. The

data were a total of 904 wrist X-rays with the distal radius fracture, consisting of 472 anteroposterior (AP) and 432

lateral images. The learning model was the ResNet50 model for AP/lateral image classification, and the U-Net model

for segmentation of the radius. In the model for AP/lateral image classification, 100.0% was showed in precision,

recall, and F1 score and area under curve (AUC) was 1.0. The model for segmentation of the radius showed an accu-

racy of 99.46%, a sensitivity of 89.68%, a specificity of 99.72%, and a Dice similarity coefficient of 90.05% in AP

images and an accuracy of 99.37%, a sensitivity of 88.65%, a specificity of 99.69%, and a Dice similarity coefficient

of 86.05% in lateral images. The model for AP/lateral classification and the segmentation model of the radius learned

through deep learning showed favorable performances to expect clinical application.

Key words: Distal radius fractures, Deep learning, Classification, Segmentation, X-rays

I. 서 론

원위 요골 골절은 16세 이하의 소아 및 청소년에서 가장

많이 나타나는 골절이며, 또한 60~70세 사이의 여성에게도

많이 발생한다[1,2]. 건강보험심사평가원에 따르면 국내에서

2016년부터 2018년까지 원위 요골 골절로 치료하는 환자

수가 증가하고 있으며, 2018년에는 총 175,522명의 환자가

발생했다[3].

원위 요골 골절은 관절면 침범이나 분쇄 골절 등에 대한 정확

한 진단을 위해서는 전산화 단층촬영(Computed Tomography,
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CT)이 필요하며, 인대 손상이나 동반된 신경의 이상 또는

혈관의 이상을 진단하기 위해서 자기 공명 영상(Magnetic

Resonance Imaging, MRI)이 필요할 수도 있으나, 우선적

으로 기본적인 진단을 위해서는 전후방(anteroposterior) 및

측면(lateral) 손목 관절 방사선 영상이 필수적이다. 전후방

영상은 환자의 팔꿈치를 90° 만큼 구부리고, 손바닥 면이 바

닥에 닿도록 하여 촬영하며, 측면 영상은 환자의 척골(ulna)

면이 바닥에 닿도록 엄지 손가락을 위를 향하게 하여 촬영

한다[4].

원위 요골 골절을 판단하는데 있어 단순 방사선 검사는

다중 검출 전산화 단층 촬영(Multidetector CT, MDCT)에서

보다 정확성이 떨어지며[5], 응급의학과 전공의가 원위 요골

골절 유무를 X-ray 검사로 판단한 경우의 정확도는 약 72%로

경험이 적은 임상의는 단순 방사선 영상만을 이용하여 원위

요골 골절을 판단하기는 어려울 수 있다[6].

이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 컴퓨터 보조 진단

(Computer-Aided Diagnosis, CAD)에 대한 연구가 하드

웨어 기술의 발달, 인공신경망 모델의 발달 등으로 활발하게 연

구되고 활용되고 있다. 특히 딥 러닝(deep learning) 기술은

1970년대에 소개되었으나 느린 속도, 과적합 문제 등의 문

제로 개발의 속도가 늦어지고 임상 적용에 어려움이 있었지만,

그래픽 처리 장치(Graphics Processing Unit, GPU)의 발

달과 빅 데이터(big data)의 수집으로 관련 연구들이 활발히 진

행되고 있다[7]. 특히, 의료 영상 분야에서 무릎 연골 분할[8],

망막 혈관 분할[9], DEXA에서 척골 및 요골 자동 분할[10] 등의

연구 결과들이 보고되고 있다. 2018년 Raj 등은 U-Net 모

델을 이용하여 무릎 연골을 분할하고자 하였다. 그들은 대퇴부

연골(femoral cartilage)은 84.9%, 경골 연골(tibial cartilage)

은 83.2%, 슬개 연골(patellar cartilage)은 78.5%의 다이스 계

수를 보였다[8]. 2018년 Kim 등은 U-Net 모델을 통해 DEXA

영상에서 척골 및 요골을 분할하고자 하였다. 그 결과 학습률

(learning rate)을 0.0001으로 학습하였을 때, 96.1%의 민

감도와 96.1%의 다이스 계수로 가장 우수한 성능의 분할

결과를 보였다[10]. 2017년 Attia 등은 수술 영상에서 수술 도

구를 실시간으로 분할하고자 하였다. 그들은 학습 검증을 위해

4개의 15초 비디오, 2개의 60초 비디오 데이터를 사용하여

93.3%의 정확도와 82.7%의 IoU(Intersection over Union)를

나타냈다[11].

원위 요골 골절의 정도를 판단하는 요측 경사각과 전방

경사각을 측정하기 위해서는 전후방 및 측면 영상의 분류가

우선되어야 하며, X-ray 영상에서 요골 영역을 정확하게 분

할하는 것이 중요하다. 그러나 X-ray 영상에서 요골의 간부의

피질골은 경계가 뚜렷하게 관찰되지만, 요골 원위로 가는 경우

피질골이 얇아져서 경계가 불분명해지고, 특히 골다공증이

있는 고령의 환자에서 골절이 있는 경우에는 뼈의 경계가

정확하게 구분이 가지 않는 경우가 있다. 또한 측면 영상에서는

요골과 척골이 겹쳐져 나타나기 때문에 요골 영역만 정확히

분할하기가 어렵다. 이로 인해 요측 경사각과 전방 경사각의

측정 결과가 측정한 임상의에 따라 오차가 존재한다[12-14].

이러한 오차를 해결하기 위해 영상 처리 기법, 딥 러닝과 같은

컴퓨터 알고리즘을 이용해 요골 영역을 자동으로 분할하는

방법이 필요하지만 X-ray 영상에서의 골 영역 분할 연구들은

대부분 영상 처리 기법을 활용하여 진행하였으며 딥 러닝을

활용한 골 영역 분할은 연구가 많지 않다. 

이에 본 연구에서는 딥 러닝을 활용하여 손목 관절 X-ray

영상에서 전후방 및 측면 영상의 종류를 분류하고, 원위 요골

골절을 판단하기 위해 분류된 영상에 따라 자동으로 요골

영역을 분할하고자 하였다.

II. 재료 및 방법

1. 개발환경

본 논문에서는 전처리 과정을 위해 Python(version 3.7.3)을

사용하였다. 딥 러닝 학습을 위한 시스템은 Intel Xeon E5-

2630 v4(Intel, Santa Clara, CA, USA), NVIDIA TESLA

P40(NVIDIA, Santa Clara, CA, USA), Tensorflow 1.13.1,

Keras 2.2.4 with Tensorflow Backend를 사용하였다.

2. 데이터

본 연구에서는 전후방 472장과 측면 432장의 총 904장의 원

위 요골 골절이 있는 손목 관절 X-ray 영상을 수집하였다.

전후방/측면 영상 분류 학습의 경우, 579장은 학습 데이터

(training data), 145장은 학습 과정에서 성능을 검증하는

검증 데이터(validation data), 180장은 최종적으로 성능을

검증하는 테스트 데이터(test data)로 사용되었다. 요골 영역

분할 학습의 경우, 472장의 전후방 영상과 432장의 측면 영

상을 수집하였으며, 수집된 영상에 대해 전문가가 직접 Image

J(NIH, Bethesda, MD, USA)를 이용하여[15] 수동으로 요골

영역을 annotation하여 ground truth 이미지를 만들었다

(그림 1). Ground truth 이미지는 마스크 이미지로 사용되며, 정

답 영상으로써 모델 학습과 검증 과정에 사용되었다. 전후방 영

상의 경우 472장 중 301장의 학습 데이터, 76장의 검증 데이터,

95장의 테스트 데이터를 사용했으며, 측면 영상의 경우 432장

중 277장의 학습 데이터, 70장의 검증 데이터, 85장의 테

스트 데이터가 사용되었다.

3. 전처리

합성곱 신경망을 이용한 딥 러닝 학습을 위해서는 입력

및 출력 영상의 가로, 세로 크기가 같아야 한다. 따라서 본

연구에서는 원래 영상에 가로, 세로 크기의 차이만큼 원본
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이미지에 빈 이미지를 붙여 가로, 세로의 크기가 같아지도록 만

든 후, 가로 1024 픽셀, 세로 1024 픽셀로 크기를 조정(resize)

하였다.

4. 모델

본 연구에서는 전후방/측면 영상 분류 학습에서는 ResNet50

모델을, 요골 영역 분할 학습에서는 U-Net 모델을 사용하

였다.

ResNet50 모델의 층(layer)는 3×3 크기의 필터를 가지며, 동

일한 특징 맵(feature map)에서는 동일한 필터 수를 가지

고, 특징 맵의 크기가 1/2로 줄어들면 필터의 수는 2배로 증

가한다. 이 모델은 잔여 학습 블록(residual learning block)을

이용해 shortcut connection을 만들어 깊은 층을 쌓아 학

습할 수 있도록 하였다. Shortcut connection은 하나 이상의

층을 건너뛰는 연결로 추가 파라미터(parameter)나 계산상의

복잡성을 추가하지 않았다[16,17](그림 2). 본 연구에서의

학습 환경은 데이터 증식(data augmentation)은 적용하지

않았고, 옵티마이저(optimizer)는 SGD, 배치 사이즈(batch size)는

4, 학습률(learning rate)은 0.0001, 모멘텀(momentum)은

0.9, 에폭(epoch)은 100으로 설정하여 학습을 진행하였다.

U-Net 모델은 contracting path(왼쪽)와 expansive path

(오른쪽)로 구성되어 있다. contracting path에서 각 convolution

network에서는 두 번의 3×3 convolution을 사용하며 활성화

함수로는 ReLU가 사용된다. 각 pooling 계층에서는 2×2

max pooling이 사용되어 1/2로 down sampling되며, 채널 수는

2배씩 늘어난다. expansive path에서는 2×2 up-convolution이

사용되고, contracting path의 crop한 데이터와 결합하여

두 번의 3×3 convolution이 사용된다[18](그림 3). 본 연구

에서의 학습 환경은 데이터 증식은 적용하지 않았으며, 옵

티마이저는 아담(Adam), 배치 사이즈는 4, 학습률은 0.001,

에폭은 100으로 설정하여 학습을 진행하였다.

5. 평가

본 연구에서는 혼동 행렬(confusion matrix)을 이용하여

전후방/측면 영상 분류 학습 모델과 요골 영역 분할 학습 모

델의 성능을 검증하였다. 혼동 행렬은 예측 값과 정답 값의 일치

여부를 행렬로 분류하는 평가 기법으로, 정확도(accuracy),

민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 정밀도(precision),

재현율(recall), F1 score, 다이스 유사계수(Dice similarity

coefficient, DSC) 등의 성능 평가 지표를 이용하여 모델의

성능을 검증한다. 전후방/측면 영상 분류 학습에서는 x축은

1-특이도, y축은 민감도로 하여 이진분류 모델의 예측 정확

도를 평가하는 receiver operating characteristic(ROC)

분석과 ROC 커브의 아래 면적을 의미하는 area under curve

(AUC)를 사용하였으며, AUC는 1에 가까울수록 모델의 성

능이 좋다는 것을 의미한다. 또한 요골 영역 분할 학습에서는

두 가지 방법으로 측정한 값 사이의 유사도를 정량적으로

나타내기 위해, X축은 두 방법으로 측정한 값의 평균을 나

타내고, Y축은 두 측정값의 차이를 나타내는 Bland-Altman

plot를 사용하였다[19]. Y축 참고선 중 점선은 측정한 값의

평균을 나타내고, 두 개의 실선은 평균에서 표준편차의 1.96%

를 곱한 값을 더하고 뺀 값을 나타내며, 두 실선 사이는 95%

신뢰구간이 되며, 이 구간에 값이 위치하면 두 방법으로 측

그림 1. 요골 영역에 대한 annotation 이미지 a) 원본 이미지, b)

ground truth 이미지, c) 오버레이드 이미지

Fig. 1. Annotation image for the radius. a) Original images,

b) Ground truth images, c) Overlaid images

그림 2. ResNet50 모델의 아키텍처

Fig. 2. The architecture of ResNet50 model
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정한 값이 서로 유사하다고 할 수 있다.

III. 결 과

전후방/측면 영상 분류 학습의 성능은 95장의 전후방 영

상과 85장의 측면 영상으로 구성된 총 180장의 영상으로

이루어진 테스트 데이터로 학습 모델의 성능을 확인하였다. 모

델 성능은 혼동 행렬을 이용하였으며, 정밀도, 재현율, F1 score,

AUC로 나타냈다. 혼동 행렬에서 진양성(true positive, TP)는

전후방 영상을 전후방 영상으로 찾아낸 경우, 위양성(false

positive, FP)는 전후방 영상을 측면 영상으로 찾아낸 경우, 위

음성(false negative, FN)는 측면 영상을 전후방 영상으로

찾아낸 경우, 진음성(true negative, TN)는 측면 영상을 측면

영상으로 찾아낸 경우를 나타낸다. 정밀도, 재현율, F1 Score

은 식 (1)~(3)을 통해 계산하였고, 그 결과는 표 1에 나타냈다.

또한 ROC 분석을 통한 AUC는 1.0이었다.

Precision = (1)

Recall = (2)

F1 Score = (3)

요골 영역 분할의 학습 성능을 검증하기 위해 분류 학습을

통해 분류된 전후방 영상(95장)과 측면 영상(85장)을 학습

모델에 적용하여 결과를 확인하였다. 전후방, 측면 영상에

따라 원본 이미지와 ground truth 이미지, 분할 결과 이미지, 원

본 이미지에 분할 결과 이미지를 덮어쓴 오버레이드 이미지

(overlaid image)를 각각 그림 4와 그림 5에 나타냈다.

학습 결과는 정확도, 민감도, 특이도, 다이스 유사계수의

4가지 척도로 비교하였다. Ground truth 이미지와 결과 이

미지를 픽셀마다 각각 비교하여 혼동 행렬을 이용해 TP,

FP, FN, TN를 각각 나타내고, 식 (4)~(7)에 따라 4가지의

척도를 계산하였다. 그 결과는 표 2에 나타냈다.

Accuracy =  (4)

Sensitivity = (5)

Specificity = (6)

DSC = (7)

테스트 이미지를 대상으로, ground truth 이미지와 분할 학

습 결과 이미지를 비교하여 계산한 결과, 전후방 영상을 학

습하였을 때는 평균 정확도 99.46%, 평균 민감도 89.68%,

TP

TP FP+
------------------ 100×

TP

TP FN+
------------------- 100×

TP

TP
FN FP+

2
-------------------+

------------------------------ 100×

TP TN+

TP FP FN TN+ + +
------------------------------------------ 100×

TP

TP FN+
------------------- 100×

TN

FP TN+
------------------- 100×

2
TP

TP TN+( ) FP FN+( )+
---------------------------------------------------×표 1. 테스트 데이터에서의 전후방/측면 영상 분류 결과

Table 1. Result of classification of anteroposterior/lateral images

in test data

Precision [%] Recall [%] F1 Score [%]

Test data 100.0 100.0 100.0

그림 3. U-Net 모델의 아키텍처

Fig. 3. The architecture of U-Net model
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평균 특이도 99.72%, 평균 다이스 유사계수 90.05%를 나

타냈다. 측면 영상을 학습하였을 때는 평균 정확도 99.37%,

평균 민감도 88.65%, 평균 특이도 99.69%, 평균 다이스 유

사계수 86.05%를 나타냈다. 또한, 수동으로 분할한 영역과

학습 모델을 통해 분할한 영역의 면적을 계산하였으며, 계

산한 면적을 비교한 Bland-Altman plot을 그림 6에 나타

그림 4. 전후방 영상에서의 요골 영역 분할 결과. a) 원본 이미지, b) ground truth 이미지, c) 분할 결과 이미지, d) 오버레이드 이미지 

Fig. 4. Result of segmentation of the radius in anteroposterior images. a) Original images, b) Ground truth images, c)

Segmentation result images, d) Overlaid images

그림 5. 측면 영상에서의 요골 영역 분할 결과. a) 원본 이미지, b) ground truth 이미지, c) 분할 결과 이미지, d) 오버레이드 이미지

Fig. 5. Result of segmentation of the radius in lateral images. a) Original images, b) Ground truth images, c) Segmentation

result images, d) Overlaid images 

표 2. 전후방/측면 영상에서의 요골 영역 분할 결과

Table 2. Result of segmentation of the radius in anteroposterior (AP) and lateral images

Accuracy [%] Sensitivity [%] Specificity [%] DSC [%]

AP images 99.46 89.68 99.72 90.05

Lateral images 99.37 88.65 99.69 86.05

*DSC (Dice similarity coefficient)
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냈다. 전후방 영상에서 95개 중 91개, 측면 영상에서는 85개 중

80개의 값들이 95% 신뢰구간 사이에 존재하였다. 이를 통해 두

방법으로 측정한 값이 서로 유사함을 알 수 있다.

IV. 고 찰

본 연구에서는 X-ray 영상에서 딥 러닝을 이용하여 전후방

영상과 측면 영상을 분류하고, 영상 종류에 따라 요골 영역

분할을 위한 학습 모델을 개발하였다.

전후방/측면 영상 분류 학습에 사용한 ResNet50 모델은

잔여 학습 블록을 통해 입력 X가 레이어를 거치며 F(x)를

찾아내고 이에 입력 X를 더함으로써 최적의 F(x)+X를 찾

으며, 출력의 차이인 F(x)에 집중하여 학습한다. 이는 입력 X에

대한 최적의 Y값을 찾는 convolutional neural network

(CNN)의 Y값보다 F(x)의 값이 작아 깊은 레이어에서도 좋은

성능을 나타낸다. 전후방/측면 영상에서의 요골 영역 분할

학습에 사용된 U-Net 모델은 의료 영상 분할에 최적화된 신경망

모델로서 fully connected layer를 사용하지 않기 때문에 학습

속도가 빠르며, up-convolution 과정에서 convolution, max

pooling 과정에서 사용된 신경망을 붙여 사용함으로써 차원 축

소로 인해 발생하는 공간 정보 손실을 방지한다. 

전후방/측면 영상 분류 학습 모델은 총 180장의 영상을

95개의 전후방 영상과 85개의 측면 영상으로 정확히 분류

하여 정밀도, 재현율, F1 Score는 모두 100.0%, AUC는 1.0을

나타냈다. 전후방/측면 영상에서의 요골 영역 분할 학습의

결과는 전후방 영상에서 평균 정확도 99.46%, 평균 다이스

유사계수 90.05%로 나타났고, 측면 영상에서는 평균 정확도

99.37%, 평균 다이스 유사계수는 86.05%로 우수한 성능을

보였다.

상대적으로 측면 영상의 요골 영역 분할 학습 결과가 전

후방 영상에서의 결과보다 낮은 성능을 보인 이유는 요골과

척골이 뚜렷하게 구별되는 전후방 영상과는 달리, 측면 영

상에서는 요골과 척골이 겹쳐져 보이고 육안으로도 정확한

구분을 하기 어렵기 때문에 요골 영역만을 분할하는 것이

어려웠던 것으로 판단된다. 또한 요골 영역 분할 학습에 사

용된 영상은 정상 손목 관절 영상이 아닌 원위 요골 골절을

가지고 있는 영상이기 때문에 심한 분쇄나 전위가 있는 영

상에서는 요골이 하나의 뼈 형태를 보이지 않고 여러 조각

으로 분할되어 있었고, 요골 골절의 근위부는 정확하게 분

할했지만 골절 부위를 포함한 원위부를 잘 분할하지 못하거나

일부만 분할한 데이터가 존재하였기 때문이다. 심한 분쇄 골

절이나 전위가 심한 경우에는 정상 위치에서 벗어난 위치에

존재하는 뼈 조각이 요골에서 기인한 것이라고 판단하는 것은

어려울 것이다. 이는 더 많은 데이터를 학습하여 이러한 극단적

인 영상에 대한 학습이 충분히 이루어지면, 요골 골절 영상

에서의 요골 분할 성능이 향상될 수 있을 것으로 판단된다.

본 연구의 제한점은 사용된 학습 데이터 수가 전후방 영상

472장, 측면 영상 432장으로 딥러닝 학습을 하기에는 충분

하지 않다는 점이다. 따라서 데이터를 추가로 수집하거나 데

이터 증강(data augmentation) 기법을 활용하여 추가 학

습을 통해 학습 성능을 향상시키는 연구가 필요하다. 요골

골절을 확인하기 위한 손목 관절 방사선 검사에서는 전후방, 측

면 영상뿐만 아니라 사방향(oblique)에서 촬영한 영상도 획

득한다. 환자에 따라 골절로 인해 환자의 자세가 정확하지

않아 정확한 전후방, 측면 영상을 얻지 못하는 경우에는 사

방향 영상을 통해 골절을 판단하게 된다. 이러한 점을 고려

그림 6. 수동으로 분할한 영역과 학습 모델을 통해 분할한 영역의 면적을 비교한 Bland-Altman plot 이미지. (a) 전후방 영상, (b) 측면 영상

Fig. 6. Bland-Altman plot comparing the areas of the manually segmented regions with the areas of the segmented regions

through the learning model. (a) Anteroposterior (AP) images, (b) Lateral (LAT) images
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하여 사방향 영상이나 부정확한 자세에서 촬영한 전후방, 측면

영상을 포함한 여러 상황에서의 불규칙한 영상들을 고려한

연구가 필요하다.

본 연구에서는 딥 러닝을 이용하여 학습된 영상 분류 모

델과 요골 영역 분할 모델을 개발하고 학습 모델을 테스트

데이터을 이용하여 우수한 성능을 확인하였다. 향후 다양한

환경에서 촬영한 추가 데이터를 수집하여 추가 학습이 이루

어진다면 더 정확한 요골 영역 분할 결과를 얻고, 요골 영역 분

할 모델을 이용하여 원위 요골 골절 여부를 판단하는 컴퓨터

보조 진단 시스템을 개발해, 원위 요골 골절의 진단 및 골

절의 전위 정도 등을 판단하여 원위 요골 골절의 진단 및

치료에 경험이 적은 임상의가 진단 및 치료 방법을 결정하

는데 많은 도움을 줄 수 있을 것으로 기대된다.
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