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요 약

최근 전 세계의 많은 인공관절 제조사에서 자사의 인공관절 제품군의 이미지 판독 시스템의 개발이 활발히 이루어지고 있는 추세이다 따라서 . 의료영상처리
분야에서 시각 정보에 기반한 고차원적 추상화를 통한 병변 진단 및 예후 예측에 뛰어나 성능을 보이는 Convolutional Neural Network 
기반의 네트워크와 기반의 네트워크가 인공관절 판독에 활용될 때의 성능을 비교하기 위해 모델링을 진행하였다Deep Neural Network .
       

 

서 론. Ⅰ

Hip Arthroplasty (고관절 전치환술은 일반적으로 자연적인 고관절이 )
관절염이나 고관절 골절 감염 등으로 고관절을 인공 보철물로 , Implant( )
교체라는 수술이다 통증 및 차 감염 등을 완화하기 위해 정형외과적 수. 2
술로 진행되며 고관절 전치환술의 특징 중 하나는 교체 주기의 존재로, , 
약 는 년 정도의 기간이 지나면 인공물의 부식 및 손상으로 노후화58% 25
된 고관절 인공물의 교체 수술 차 고관절 전치환술을 하게 된다, 2 .[1] 

차 고관절 전치환술은2 , 제조사마다 규격이 다른 인공관절의 특성으로 인해 
과거에 삽입했던 제품과 호환되는 제품을 반드시 사용해야 하는 문제점이 있다. 
때문에 고관절 전치환술에 앞서 엑스선X-Ray( , X-Ray Diffraction, XRD) 이미
지를 보고 집도의의 경험치료를 바탕으로 가장 비슷하다고 생각되는 인
공관절을 미리 준비하여 수술을 진행하는 것이 일반적이다 이러한 수술 . 
방법은 집도의의 임상 경험과 지식에 높은 의존도가 부여된다 만약 집도. 
의의 임상 경력보다 과거에 만들어진 인공관절이 환자에게 삽입되어있는 
경우나 제조사의 파산으로 인한 호환 제품의 부재로 경험치료를 바탕으
로 예측하기 힘든 문제가 발생하여 고관절 전치환술에 있어 애로사항이 , 
발생한다 이와 같은 문제는 집도의에게 수술 전 경험기반 진료에 의존하. 
여 준비하는 제품이 많아지거나 준비하지 못하는 일이 발생하게 된다 만. 
약 수술이 진행되었음에도 인공관절이 준비되지 않는 경우나 준비한 제
품에 호환되는 제품이 없는 경우 환자와 의사 양쪽 모두에게 큰 위험을 
초래하는 상황이 발생한다.[2][3]

이러한 문제를 줄이기 위해 정형외과의사와 인공관절 개발자들은 자신이 
습득한 데이터를 바탕으로 인공지능을 만들어 해당 문제 해결을 위한 방
안을 마련하였고 대표적인 방안이 에 배포되고 있는 , Google Playstore

사의 어플리케이션이다‘Devise Health’ ‘Implant Identifier’ . 

하지만 평균적으로 메이저 제품군에 한정된 문제점이 있으며 인공지능 , 
학습에 사용되는 이미지들은 환자 개인정보이며 전 세계의 많은 X-Ray , 
인공관절 제조사의 모든 제품을 학습하기에는 현실적으로 어려움이 있어 
각 제조사에서 자사 제품군의 분류모델을 개발하여 각 병원에 배포되는 
추세이다.

본 연구는 의료영상처리분야에서 시각 정보에 기반한 고차원적 추상화를 
통한 병변 진단 및 예후 예측에 뛰어나 성능을 보이는 Convolutional 

구조 와 구조를 Neural Network(CNN) [4] Deep Neural Network(DNN)

바탕으로 모델을 구성하여 고관절 전치환술의 일반적인 진단 체계에서 
얻을 수 있는 이미지를 이용하여 실시간으로 환자의 상태와 치료X-Ray 
계획 수립에 필요한 정보를 제공해줄 수 있다.[5]

본 연구의 목표는 의료영상을 기반 모델과 모델에 적용하여 성CNN DNN
능을 비교하는 것이다 이를 위하여 과 에 인공 고관절 . R-CNN[6] DNN[7]
분류모델을 만들었다.

본론. Ⅱ

2.1 Study Cohort

 본 연구는 한국산업기술진흥원의 바이오융복합기술 전문인력 양성사업‘ ’
을 통해 연결된 코렌텍에서 제공한 환자정보가 비식별화된 인공 고관절㈜
이 삽입된 환자들의 이미지인 X-Ray Bencox ID Stem_X-ray images fu 

이미지 장과 마찬가지로 ap, Bencox M Stem_X-ray images fu ap 52
무작위 Kaggle Dataset Aseptic Loose Hip Implant X-Ray Database 

이미지 장을 이용하여 각각 와 implant 200 Corentec_implant Etc_implant
로 정의하고 프로젝트를 진행하였다 모델 구성에 앞서 데이터의 불균[8]. 
형이 심하여 라이브러리를 통한 데이터 증강 작업과 이물질이 OpenCV 
있는 이미지와 낮은 해상도의 이미지를 걸러내는 작업으로 데이터의 균형
을 맞추는 작업을 진행하였다 결과적으로 에는 각각 . Training dataset 60
장을 사용하여 모델을 학습시켰으며 에는 각각 장을 사용, Test dataset 20
하여 테스트 과정을 진행 또한 각각 장의 데이터를 , Validation dataset 20
사용하여 모델을 평가하기 위해 데이터 셋을 구성하였다.

2.2 Image Segmentation

그림 과 에 입력으로 사용되는 영상 예시1. R-CNN DNN



정확한 모델을 뽑아내기 위해서는 인공 고관절이 삽입된 환자들의 
이미지는 인공 고관절만을 따로 뽑아내는 영상처리 과정을 거치X-Ray 

기로 하였다 따라서 이미지의 배경을 제거한 후 이진화 작업 특. X-Ray , 
정 영역 외 객체 제거 이미지 반전을 통해 모든 이미지를 표준화하는 작, 
업을 거쳤다.

2.3 Modeling

네트워크 모델링을 제작할 때 에서는 제작하R-CNN Convolution block 
고 를 두 번 시행하였으며 을 통한 과적합 방지하는 , Conv , Batch Nomal
방법을 사용하였다 또한 을 이용하여 을 방지하. Max pooling Overfitting
였다 모델에서는 정규화 훈련 검증세트 분할 층 생성 . DNN -> / -> -> 
설정 훈련 평가 과정을 거치며 을 통해 출력층-> -> , One-Hot Encoding
에서 만든 확률과 크로스 엔트로피 손실을 계산한다.

그림 2. Overall workflow

이후 결과 확인과 시각화 정보로 결과 값을 비교한다Model accuracy .

결론. Ⅲ

아래 과 의 그래프를 보면 최대 가 각각  CNN DNN Model accuracy
을 나0.9417, 0.9833 타냈다. 

그림 의 3. CNN Model Accuracy

그림 의 4. DNN Model Accuracy

모델은 모델 값의 과 값이 학습이 진행CNN Loss Validation Training 
됨에 따라 낮아지고 모델 값의 값이 높아지는 것을 , Accuracy Training
확인하였다 하지만 모델 값의 이 을 유지하. Accuracy Validation 1.000
고 있는 비정상적인 그래프를 그리고 있는데 이것은 적은 데이터의 문

제라고 생각된다 모델은 모델과는 다르게 값. DNN CNN Loss , 
값의 그래프가 정상적으로 그려지는 것을 확인할 수 있다Accuracy . 

또한 의 준수한 정확도를 나타내고 있는 것을 확인할 수 있다 하0.83 . 
지만 값의 이 학습 진행도에 따라 불안정한 움직임을 Loss Validation
볼 수 있는데 이를 보정하는 작업이 추후 필요해 보인다, .

기존에 기반의 네트워크가 의료영상에서 예후와 관련된 정보와 성CNN 
능을 추출해 낼 수 있는 것으로 알려져 있었지만 이번 결과로만 보면 오, 
히려 에서의 모델 성능이 더 잘 나오는 것을 확인할 수 있었다DNN . 

비록 해당 수치만으로 모델의 정확도를 일반화할 수는 없겠지만 본 연구, 
에서는 결과만을 본다면은 기반의 모델을 사용하는 것이 인공 고관DNN 
절 사용 환자들의 제품정보를 추출하기에 적절하다고 보였다 추후 데이. 
터 증강 및 과정을 거쳐 인공 고관절 판독에 최적화된 모델Fine tunning 
링을 수행해야 하며 다양한 제품군의 분류를 진행해야 할 것이다, .
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