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Abstract: Osteoporosis is a disease in which the risk of bone fractures increases due to a decrease in bone density

caused by aging. Osteoporosis is diagnosed by measuring bone density in the total hip, femoral neck, and lumbar

spine. To accurately measure bone density in the lumbar spine, the vertebral region must be segmented from the

lumbar X-ray image. Deep learning-based automatic spinal segmentation methods can provide fast and precise infor-

mation about the vertebral region. In this study, we used 695 lumbar spine images as training and test datasets for

a deep learning segmentation model. We proposed a lumbar automatic segmentation model, CM-Net, which combines

the center point of the spine and the modified U-Net network. As a result, the average Dice Similarity Coeffi-

cient(DSC) was 0.974, precision was 0.916, recall was 0.906, accuracy was 0.998, and Area under the Precision-Recall

Curve (AUPRC) was 0.912. This study demonstrates a high-performance automatic segmentation model for lumbar

X-ray images, which overcomes noise such as spinal fractures and implants. Furthermore, we can perform accurate

measurement of bone density on lumbar X-ray images using an automatic segmentation methodology for the spine,

which can prevent the risk of compression fractures at an early stage and improve the accuracy and efficiency of oste-

oporosis diagnosis.
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I. 서 론

인간의 척추는 크게 경추(cervical vertebrae), 흉추(thoracic

vertebrae), 요추(lumbar vertebrae)로 구성된다. 경추는 뇌를

잇는 목 부분에 위치하며 C1부터 C7까지의 명칭으로 구분

되어 있다. 흉추는 가슴 부분에 위치하며, T1부터 T12까지

12개의 척추로 이루어져 있다. 요추는 허리 부분에 위치하고

L1부터 L5까지의 명칭으로 구분되어 있다. 척추는 목, 등,

허리, 엉덩이, 그리고 꼬리 부분까지 이어지는 중요한 골격

으로, 신체를 지탱하고 평형을 유지하며 척수를 보호한다. 이

렇게 몸에서 중요한 역할을 하는 척추는 나이가 들면서 퇴행성

변화를 겪게 된다. 특히 골다공증(osteoporosis)은 고령화로

인해 골의 밀도가 낮아져서 골절 위험이 증가하는 질환이며, 골

절로 인한 사망률도 증가하고 있다. 따라서 골다공증을 조기에

발견하고 예방하는 것이 중요하다. 골다공증은 대퇴골 총골,

대퇴골 경부, 요추의 골밀도(bone mineral density)를 측정

하여 진단한다[1]. 여기서 요추의 골밀도를 측정하기 위해서는
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요추 X-ray 영상으로부터 척추 영역을 정확하게 분할해야 한

다. 이때, 딥러닝 기반 척추 자동 분할 방법론을 이용한다면

전문가의 노력과 시간을 절약하면서 정확한 분석 결과를 얻을

수 있다. 

또한, 척추 X-ray 영상에 대한 자동 분할은 분석적인 측

면과 임상적인 측면에서 중요한 역할을 수행한다. 분석적인

측면에서는 딥러닝 기반 자동 분할을 이용하면, 수작업으로

진행하는 세밀한 분석 작업을 자동화할 수 있다. 이는 척추

X-ray 영상에서 중요한 구조물들을 자동으로 식별하고, 해당

구조물의 위치, 크기, 형태 등을 정확하게 추출하는 것을 의

미한다. 또한, 수작업으로 X-ray 영상을 분석하는 경우, 사

람마다 각각의 경험과 지식이 다르기 때문에, 결과에 대한

일관성이 떨어지거나 오류가 발생할 수 있다. 반면에 딥러닝

기반 자동 분할을 이용하면, 학습된 모델이 일관된 기준에

따라 분석을 수행하기 때문에 정확한 결과를 얻을 수 있다.

더불어, 딥러닝 기반 자동 분할을 이용하면, 대량의 척추 X-ray

영상 데이터셋을 빠르게 분석할 수 있으므로 대규모 연구를

효율적으로 수행할 수 있다. 이를 통해, 척추 질환의 진단,

치료 및 예방 등의 연구에 대한 인사이트를 얻을 수 있다. 다

음으로, 임상적인 측면에서는 자동 분할을 통해 척추와 관련

된 병변을 정확하게 분석하고 진단하여 환자의 건강 및 치료

계획 수립에 도움이 될 수 있다. 자동화 기술로 얻은 병변 정

보를 통해 환자에게 적극적인 조치를 취하고 개인 맞춤형 치

료를 제공할 수 있다. 이로써 척추 X-ray 영상에 대한 자동

분할 방법론 연구는 분석적인 측면과 임상적인 측면의 다양

한 근거를 통해 필요성을 입증한다. 

기존의 연구들을 통해 척추 X-ray 영상 자동 분할 기법에

대한 연구가 이루어졌다. Active Shape Model(ASM)은 이

미지에서 객체의 위치와 모양을 추정하는 기술로, 척추 자동

분할 분야에서 활용되고 있다[2]. ASM를 이용하여 먼저 척

추의 초기 형태 모델을 만든 다음, 해당 형태 모델과 이미지의

유사성을 기반으로 이미지에서 척추를 분할하는 연구가 있다

[3]. 최근에는 딥러닝 기술을 이용한 분할 모델이 개발되었

으며, U-Net, SegNet, FCN 등이 주로 사용되고 있다[4-6].

Kim DH 등은 U-Net과 ResNet을 기반으로 한 2개의 딥러

닝 모델을 개발하여 분할된 척추 영상을 이용하여 척추 압박

골절 비율을 계산하였고, 이를 통해 Dice Similarity

Coefficient(DSC)가 0.929를 기록하였다[7,8]. Kim KC 등은

척추 localization과 딥러닝 기술, Level Set 기술을 결합한

요추의 압박 골절을 평가하기 위한 분할 모델을 제안하였고,

이 방법은 160장의 요추 척추 X-ray 영상이 이용되었으며

평균 DSC는 0.916를 기록하였다[9].

기존 연구들은 일반 영상처리 방법 또는 딥러닝 방법론을

이용하여 척추 X-ray 영상에 대한 자동 분할 방법론을 제시

하였다. 하지만 기존 연구들은 골다공증 연구에 대한 정보를

제공하는 데에는 몇 가지 문제점이 존재한다. 우선, 일부 논

문에서는 작은 데이터셋으로 실험을 진행하여 일반화 성능이

충분하지 않은 경우가 있다. 또한, 자동 분할 방법론을 통해

예측된 척추 이미지가 골다공증 연구에 이용되기 위해서는

더 높은 정확도를 요구한다. 마지막으로, 척추 X-ray 영상에

존재하는 수술용 임플란트 또는 시멘트로 인해 척추 마디가

가려져 정확도를 저하시키는 문제가 있기 때문에 적절한 데

이터셋을 확보하고 수술용 임플란트나 시멘트를 고려한 모델을

개발해야 한다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 본 연구는

척추의 중심점과 modified U-Net 네트워크를 결합하는 요

추 자동 분할 모델 CM-Net을 제시한다. 

II. 본 론

1. 사용 데이터 및 전처리

VERTEX는 2007년부터 2020년까지 서울 세브란스 병원

에서 촬영된 척추 측면 X-ray 영상 21,915건을 수집한 데

이터셋이다. 그림 1에서 (a)가 흉추를 포함한 영상이고 (b)가

요추를 포함한 영상, (c)가 전체 척추체를 포함한 영상의 예

시이다. 이 데이터셋은 압박 골절, 골 시멘트 및 척추 임플

란트 등을 포함하고 있다. 본 연구는 세브란스 병원의 윤리

심의위원회에서 승인을 받았으며, 의료기록 검토를 위한 서

면동의면제(IRB no. 4-2021-0937)가 부여되었다. 요추 영상

분할을 위해 VERTEX 데이터셋의 요추 영상만 학습에 사

용하였으며, 내분비학 전문의가 GE 제조사에서 촬영된 695

장의 영상에서 L1-L5 척추를 수동으로 레이블링을 진행하였

그림 1. VERTEX 데이터셋 예시

Fig. 1. Example of VERTEX dataset
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다. 모델 훈련, 검증 및 테스트 데이터셋은 모두 8:1:1 비율로

나누어 진행되었다. 

이미지 전처리 단계에서는 픽셀 값을 0-255 범위 내에서

고르게 분포시키기 위해 히스토그램 평활화를 수행하였다.

또한, 이미지의 크기를 1,024 × 512 픽셀(높이 × 너비)로 표

준화하면서 종횡비를 유지하였다. 너비가 높이보다 큰 이미

지의 경우 너비를 512 픽셀로 설정하고 높이를 이에 맞게 조

정하고 이미지 바깥쪽 영역은 0으로 채워져 1,024 픽셀 크

기의 공간을 채우는 형식으로 진행하였다. 반대로, 높이가 너

비보다 큰 이미지의 경우 높이를 1,024 픽셀로 설정하고 해

당 종횡비에 맞게 너비를 조정하였다. 

2. 제안 모델

본 연구는 자동 척추 분할 모델의 정확도를 높이기 위해

두 가지의 모듈을 결합한 모델을 개발하였다. 제안된 모델은

의료 영상 분할 모델의 대표적인 네트워크인 U-Net을 베이

스로 설계되었다. U-Net은 end-to-end 학습을 통해 전체 이

미지를 분할한다. 이를 통해 지역적인 정보와 전체적인 정보를

동시에 학습할 수 있어서 분할 성능을 높일 수 있는 장점이

있다. 또한, U-Net은 이미지의 구조적인 정보를 잘 보존하

면서도 분할 정확도가 높다는 장점이 있다. 

하지만, 현재 사용하는 척추 데이터셋은 1024 × 512 픽

셀의 크기이므로 네트워크의 깊이가 깊어져 학습이 어려워지는

문제점이 있다. 이러한 문제점을 보완하고자 modified U-

Net을 기반으로 학습을 진행하였다[10]. Modified U-Net은

U-Net과 비슷한 구조를 가지지만 modified U-Net은 6개의

레벨을 가진 context pathway와 localization pathway로

이루어져 있다. Context pathway는 입력 이미지의 맥락

(context) 정보를 추출하는 부분으로, 입력 이미지의 주변 부

분 정보를 통해 물체의 전반적인 형태나 배경 등의 정보를

파악할 수 있다. 이는 여러 단계로 이루어져 있으며 각 단계

마다 이미지의 공간 해상도를 2배씩 감소시켜 전반적인 맥락

정보를 추출할 수 있다. Localization pathway는 context

pathway에서 추출된 맥락 정보를 이용하여, 물체의 경계를

정확하게 추출하는 부분이다. Localization pathway도 여러

단계로 이루어져 있으며, 각 단계마다 이미지의 공간 해상도를

2배씩 증가시킨다. 맥락 정보를 이용하여 물체 경계를 더욱

정확하게 파악할 수 있고 각 단계에서 추출된 맥락 정보와

경계 정보를 결합하여 최종적인 분할 결과를 얻게 된다.

Modified U-Net의 skip connections은 일반적인 U-Net과

비슷하지만 각 레벨의 context pathway와 localization

pathway의 출력을 연결한다. 이러한 구조를 통해 네트워크

의 깊이가 깊어져도 입력 이미지의 일부 영역에 대한 정보를

보존하면서 세밀하게 처리할 수 있다. 또한, modified U-Net

은 U-Net보다 더 많은 계층을 가지고 있고 그룹 정규화,

Leaky ReLU 활성화 및 드롭아웃을 거친다[11-13]. 이를 통

해 모델은 더욱 효과적으로 학습할 수 있고 일반화 능력을

향상시킬 수 있다. 이러한 개선점들이 modified U-Net의 성

능을 높이고 네트워크의 크기와 깊이에 대한 U-Net의 한계를

극복할 수 있게 하였다. 

본 연구는 척추 위치에 대한 정보를 추가하기 위해 modified

U-Net 모델의 컨볼루션 레이어의 입력 채널에 척추의 중심

점을 추가하는 방법을 사용하였다. 척추의 중심점은 해부학

적으로 척추 마디의 무게 중심 지점을 의미하고, 이 중심점

좌표 정보는 세브란스 내분비학과 전문의에 의해 수작업으로

추출되었다. 척추 분할 모델에 이용되는 척추 영상 데이터셋

그림 2. 제안된 모델의 전반적인 흐름도

Fig. 2. Overall flowchart of the proposed model
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695장에서 레이블링이 진행되었다. 추출된 척추 중심점을

Modified U-Net에 추가함으로써 모델은 각 척추의 위치 정

보를 인식할 수 있게 되어 척추 몸체가 아닌 다른 위치에 척

추를 예측하는 가능성을 줄일 수 있다. 이는 분할 모델의 정

확도 향상에 기여하며 척추 분할과 같이 정확한 위치 정보

가 중요한 작업에서 더욱 효과적이다. 따라서 척추의 중심

점을 추가함으로써 U-Net 분할 모델의 성능을 개선할 수

있다. 또한, Ground truth(GT) 마스크와 중심점을 결합한

레이블로 모델을 학습시키면 데이터가 더 풍부해져서 모델

의 일반화 성능이 향상된다. 이는 모델이 특정 데이터에 대

한 과적합을 방지하고 다른 데이터에서도 잘 작동하도록 만

들어준다. 따라서 중심점과 GT 마스크를 결합한 레이블로

모델을 학습시키는 것은 분할 작업에서 성능을 향상시키는

좋은 전략이다.

제안된 모델은 GT 마스크와 척추 중심점의 dice loss을 최

소화하는 것을 목표로 한다[14]. 식 (1)과 같이 dice loss는

실제 GT와 예측된 영역의 차이를 계산하는 손실 함수이다.

이때 사용되는 수치 중 TP(True positive)는 모델이 예측한

값이 실제 GT 값이 모두 양성인 경우를 의미하고, FP(False

positive)는 GT가 음성인데 모델이 예측한 값이 양성인 경

우를 의미한다. 또한, FN(False negative)는 GT가 양성인

데 모델이 예측한 값이 음성인 경우를 의미한다. 전체 손실

함수는 분할 GT와 예측된 분할 결과의 overlap을 측정하고

동시에 척추 중심점의 GT와 예측된 중심점의 overlap을 계

산하는 구조이며, 식 (2)와 같이 최종 손실값은 두 손실값의

평균으로 계산한다. 

(1)

(2)

본 연구는 모델 하이퍼 파라미터 설정에서 dice loss, Adam

optimizer을 사용하여 모델을 최적화시켰으며 배치 크기를

10으로 지정하여 100 epochs 만큼 학습시켰다[15]. 그리고

학습률은 2 × 10-5로 설정되었다. 이는 모델 학습의 실험적인

과정을 통해 최적의 하이퍼 파라미터가 선정되었다. 모델의 일

반화 성능을 향상시키기 위해 학습 데이터의 augmentation

기법을 사용하였고 scaling, rotating, flipping 등이 적용되

었다.

III. 결 과

본 연구는 modified U-Net 네트워크와 척추의 중심점을

결합하여 척추 자동 분할 방법론을 제시한다. 척추 분할 모

델의 성능 평가는 다양한 방법으로 진행할 수 있는데 본 연

구에서는 Dice Similarity Coefficient(DSC)와 정밀도

(Precision), 재현율(Recall), 정확도(Accuracy), 정밀도-재현

율 곡선 아래의 면적값(AUPRC)가 이용되었다[16,17]. 표 1을

보면, 평가지표를 이용하여 67장의 테스트 데이터셋에 대한

U-Net과 modified U-Net, modified U-Net과 척추의 중심

점을 결합한 네트워크(CM-Net)의 성능을 비교하였다. U-Net

과 modified U-Net, CM-Net의 평균 DSC가 각각 0.945,

0.965, 0.974이고, CM-Net이 가장 높은 성능을 기록하였다.

또한, 표 2에서 여러 모델에 대한 평균 DSC의 Confidence

Interval(CI)를 추정하고, 모델 간의 차이를 검증하기 위해

비모수 상관분석을 이용하였으며 비모수 상관분석 결과로부터

모델 간의 차이가 있음을 입증하였다. LDice 1
2TP

2TP FP FN+ +
----------------------------------–=

LTotal

Lseg Lcenter+

2
-----------------------=

그림 3. Modified U-Net과 척추의 중심점을 결합한 네트워크 구조

Fig. 3. A network structure that combines modified U-Net and the center point of the spine
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정밀도와 재현율을 이용하여 세 모델 간의 차이를 비교하

기 위해 정밀도 재현율 곡선을 통해 분석하였다. 그림 4을

보면, 임계값으로부터 CM-Net이 가장 우상향 곡선을 나타

내고 있고 가장 좋은 성능을 기록하고 있다는 것을 의미한다.

세 모델의 DSC와 정밀도, 재현율은 모델의 점진적인 개선을

나타내고 있다. 

본 연구는 기존 연구들과 제안한 모델에 대한 비교분석을

진행하였고, 척추 위치에 따른 모델의 성능을 비교하였다. 표

3을 보면, 기존 연구들의 모델과 비교했을 때 같은 요추 X-ray

데이터셋에 대해 제안된 모델이 가장 높은 평균 DSC를 기

록하였다. 그 외의 평가지표에서 재현율을 제외한 다른 지표

들의 결과는 전반적으로 제안된 모델이 가장 높은 성능을 보

여주고 있다. 

IV. 논 의

본 연구에서는 척추 영상 자동 분할을 위해 modified U-Net

모델과 척추 중심점 정보를 결합한 모델을 제안하였다. 실험

결과, 척추 중심점 정보를 결합한 모델이 일반 modified U-Net

모델에 비해 높은 정확도를 보여주었다. 제안된 모델은 척추의

가장자리를 더 정확하게 예측할 수 있는 방법을 분석하였다.

이를 위해 modified U-Net에 척추의 중심점을 추가하여 모

델의 입력으로 사용하였다. 이를 통해 모델이 정확한 척추

위치 정보를 제공할 수 있게 되었고, 데이터의 다양성으로

표 1. 여러 분할 모델에 대한 성능 평가 비교

Table 1. Comparison of the result for several segmentation networks

Networks
Metric

DSC Accuracy Precision Recall AUPRC

U-Net 0.945 0.996 0.854 0.892 0.873

Modified U-Net 0.965 0.996 0.895 0.867 0.892

CM-Net 0.974 0.998 0.916 0.906 0.912

표 2. 여러 모델에 대한 평균 DSC의 Confidence Interval(CI) 비

교 결과와 모델 간의 비모수 상관분석 결과

Table 2. Comparison of the Confidence Intervals (CI) of the

average Dice Similarity Coefficient (DSC) among multiple

models and non-parametric correlation analysis between

the models

Networks Mean DSC p-value

U-Net
0.945

(95% CI, 0.958~0.972)

<0.001Modified U-Net
0.965

(95% CI, 0.956~0.976)

CM-Net
0.974

(95% CI, 0.967~0.981)

그림 4. 여러 모델에 대한 Precision Recall Curve와 AUPRC 결

과 비교

Fig. 4. Comparison of Precision-Recall Curve and AUPRC

results for multiple models

표 3. 척추 위치(Spine View)기반 제안된 모델 및 기존 연구의 성능 비교

Table 3. Comparison of performance between the proposed model and previous studies based on the spine view

Models Spine View
Metric

DSC Precision Recall Accuracy

Pose-net+M-net+Level set [8] Lumbar spine 0.916 0.846 0.901 -

MDR2-UNet[6] Lumbar spine 0.929 - 0.937 0.992

CM-Net (Ours) Lumbar spine 0.974 0.916 0.906 0.998

CM-Net (Ours) Thoracic spine 0.836 0.912 0.801 0.982
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일반화 성능을 향상시킬 수 있었다. 

제안된 분할 모델을 분석하면서 우리는 모델의 잠재력과

한계를 확인하였다. 그림 5에 modified U-Net와 CM-Net의

예측 마스크를 비교하였는데 (b)가 modified U-Net의 결과

이고 (c)에 해당하는 이미지가 CM-Net의 결과이며 (d)는 실

제 GT 마스크이다. 예측한 결과를 보면 modified U-Net은

가장 위의 척추 부분과 가장 아래의 척추 부분을 정확히 예

측하지 못하는 것을 알 수 있다. 이를 해결하기 위해 modified

U-Net에 척추의 중심점을 추가하여 학습한 결과, 모델에 척

추의 위치정보를 더해주어 이전보다 정확하게 척추의 테두리를

예측하는 효과를 얻을 수 있었다.

또한, 그림 6의 (a), (b), (c)는 각각 척추 임플란트와 압박

골절, 수술용 시멘트가 포함된 X-ray 이미지를 나타낸다. 제

안된 모델이 척추 골절과 임플란트가 포함된 데이터셋을 학

습하면서 다양한 노이즈를 극복하여 정확한 분할을 달성하는

데 있어 높은 잠재력을 보여주고 있다. 

하지만, 이 모델은 척추 중심점을 정확하게 추출해야 하므로

척추 중심점 추출의 정확도가 모델 성능에 큰 영향을 미친다는

한계가 있다. 척추 중심점은 전문의에 의해 수작업으로 추출

되기 때문에 많은 비용과 시간이 든다. 그리고 정확하게 추

출되지 않은 중심점이 모델의 입력에 들어갈 경우에는 모델

이 잘못된 중심점 정보를 바탕으로 척추를 분할하게 되므로

분할 결과가 부정확할 가능성이 높다. 따라서, 앞으로의 연

구 방향은 추출한 척추의 중심점 정보의 정확성을 검증하고

수작업으로 추출되는 방법을 더욱 개선할 필요가 있다.

더욱이, 객체 검출 작업에서 경추 X-ray 영상의 corner

points를 이용하여 딥러닝 기반 객체 검출 모델을 통해 성능

향상을 이룬 연구가 있다[18]. 이와 마찬가지로 분할 작업에

서 척추의 중심점을 활용하는 것과 유사한 개념으로 corner

points를 분할 모델에 GT 마스크와 함께 학습한다면 척추

뼈의 테두리를 더욱 정확하게 예측하는 데 도움이 될 수 있

다. 또한, 전문의에 의해 추출되는 중심점과 다르게 corner

points는 자동적으로 정의하기가 비교적 쉽다는 장점이 있다.

하지만 corner points를 추가하는 것은 모델의 복잡도를 높여

그림 5. CM-Net과 Modified U-Net의 결과 비교

Fig. 5. Comparison of results between CM-Net and Modified U-Net

그림 6. 척추 임플란트와 압박 골절, 수술용 시멘트가 포함된 영상에 대한 CM-Net의 예측 마스크

Fig. 6. Prediction masks of CM-Net for images containing spinal implants, compression fractures, and surgical cement
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더 많은 학습 데이터를 필요로 할 수 있고 과적합의 가능성이

증가하기 때문에 데이터와 모델의 적절한 trade-off를 고려

하여 활용해야 한다. 수술용 시멘트나 압박 골절을 포함하는

척추 영상일 경우는 척추의 정확한 테두리 정보를 알 수 없기

때문에 전문가의 개입이 필요하다. 따라서, corner points를

추가하여 정확한 테두리를 예측하기 위해서는 모델의 복잡도를

고려하고 자동으로 추출한 corner points 정보의 정확성을

검증해야 한다.

모델의 외부 검증을 위해 흉추 데이터셋 67장을 이용하여

제안된 모델을 평가하였다. 그 결과, 평균 DSC 0.836을 기

록하였고 학습된 요추 데이터셋의 결과에 비해 모델의 성능

이 감소하였다. 이는 흉추 X-ray 영상에서 흉곽 뼈와 그 아

래에 위치한 폐 등 부위의 밀도 차이로 그림자가 형성되어

있어 척추 뼈가 가려지는 현상이 나타나기 때문에 모델이

흉추 부위는 예측하지 못한 것으로 추정된다. 

추가로, 기존의 모델은 GE 제조사에서 촬영된 요추 X-ray

영상을 이용하였는데, 다른 제조사에서 촬영된 요추 영상 데

이터셋을 이용하여 외부 검증을 시도하였다. Samsung 제조

사에서 촬영된 요추 X-ray 영상 50장에 대해 모델을 평가한

결과, 평균 DSC 0.845를 기록하였고 기존 GE 영상들에 비

해 성능이 떨어지는 것을 확인하였다. 이는 영상 간의 서로

다른 intensity 분포 차이로 인한 문제이고, 이를 해결하기

위해서는 도메인 적응(Domain adaptation) 방법론을 적용

하거나 다른 도메인에 대한 추가 학습이 필요하다. 

본 연구는 골다공증 진단에 있어서 자동 분할 기술이 큰

도움이 될 수 있음을 시사한다. 골다공증은 뼈 밀도 감소와

관련된 질병으로, 이를 정확하게 진단하고 치료하기 위해서는

요추의 정확한 분할 정보가 필요하다. 척추의 자동 분할을

통해 정확한 척추 골밀도 측정과 같은 진단이 가능해지면,

환자의 정확한 골다공증 진단과 적절한 치료 계획을 수립할

수 있다. 우리의 연구 결과는 이를 해결하기 위한 유망한 방

법을 제시하고 있다. 이는 골다공증으로 인한 골절 등의 합

병증을 예방하고, 환자의 삶의 질을 향상시키는 데 큰 도움

이 된다. 또한, 이러한 연구는 인공지능 기술의 발전과 의료

분야의 융합을 이루는 좋은 사례로써, 다른 질병의 예방과

치료에도 큰 도움을 줄 수 있을 것으로 기대된다.

V. 결 론

본 연구는 Modified U-Net와 척추 중심점을 결합한 딥

러닝 기반 자동 분할 방법론을 제시한다. 이를 통해 요추 X-

ray 영상에 대한 자동 분할 모델의 높은 성능을 기록하고,

척추 골절과 임플란트와 같은 노이즈를 극복한 견고한 모델

임을 증명하였다. Modified U-Net을 통해 기존 U-Net 네

트워크의 단점을 개선하고, 모델에 척추의 중심점을 결합하

여 정확한 척추 위치 정보를 제공할 수 있었으며, 데이터의

다양성 증가로 일반화 성능을 향상시킬 수 있었다. 본 연구

는 척추의 자동 분할 방법론을 제시하여 요추 X-ray 영상

에 대한 정확한 골밀도 측정을 진행할 수 있으며, 이에 따

라 조기에 압박 골절 등의 부작용을 예방할 수 있고 골다공

증 진단에 대한 정확성과 효율성을 높일 수 있다. 따라서,

이 연구는 골다공증 진단 분야에서 중요한 의의를 갖는 연

구가 될 수 있다.
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