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AI를 활용한 무릎 K-L grade 분류 및 설명 가능한 모델 연구
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요  약

퇴행성 관절염은 관절 연골이 닳게 되면서 퇴행적인 변화가 나타나는 질환이다. 무릎 퇴행성 관절염의 K-L
grade 단계를 진단하기 위해서 일반적으로 X-ray 영상을 활용하며, 무릎 관절의 간격, 연골의 소실 정도, 골극

의 형성으로 K-L grade를 판단한다. 정상 및 K-L grade 1~4단계로 구분된 데이터셋을 활용하였으며, CNN 알

고리즘은 DarkNet-53 모델을 활용하였다. K-L grade 단계 구분과 골관절염 발생 여부에 대한 실험을 통해 

Top-1, Top-2의 성능지표 결과를 확인하였다. K-L grade 단계의 근거가 되는 관절 간격을 측정하였고 뼈의 각

도를 측정하는 알고리즘을 제안하였다. 실험 결과로 Top-2의 경우 K-L grade 단계 분류 정확도가 0.828의 결

과를 보였으며, 향후 무릎 관절의 이상 징후 탐지 보조와 학습 데이터 가공 과정에 활용될 것으로 기대된다.

Abstract

Osteoarthritis, also known as degenerative joint disease, is a condition characterized by progressive changes that 
occur as the joint cartilage wears away. To diagnose the K-L grade stages of knee osteoarthritis, X-ray images are 
generally used. The K-L grade is determined based on the joint space, degree of cartilage loss, and the formation of 
osteophytes. A dataset classified into normal and K-L grade 1-4 levels was used, and the CNN algorithm employed 
the DarkNet-53 model. The performance results for the Top-1 and Top-2 accuracy metrics were obtained through 
experiments on classifying K-L grades and predicting the occurrence of osteoarthritis. The joint spacing, which serves 
as the foundation for determining the K-L grade level, was measured, and an algorithm for measuring the bone angle 
was proposed. As a result of the experiment, the Top-2 accuracy for classifying K-L grade levels showed a result of 
0.828. In the future, it is expected to be utilized in assisting the detection of anomalies in the knee joint and in the 
preprocessing of learning data.
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Ⅰ. 서  론

퇴행성 관절염은 뼈와 뼈 사이에 위치한 관절에

서 발생하며, 관절 연골이 닳게 되면서 퇴행적인 변

화가 나타나는 질환이다. 일반적으로 45세 이상의 

나이에서 증상이 나타나기 시작하지만, 다양한 원인

에 의해 연골과 관절의 손상이 발생할 수 있다.
관절의 손상 여부와 퇴행성 관절염을 진단하기 

위한 방법으로 X-ray, CT(Computed Tomography), 
MRI(Magnetic Resonance Imaging) 등의 영상을 통해 

진단하는 방법이 있다. X-ray와 CT는 X선을 인체에 

방사할 때 조직과 뼈에 투과되고 반사되는 X선의 

차이를 이미지로 변환하는 방식이고, MRI는 자기장

을 활용해 인체 내 수소원자핵의 공명 현상에 대한 

신호 차이를 이미지로 변환하는 방식이다.
방사선을 통해 촬영된 2D 이미지는 영상 판독 및 

진단에 활용하며, 보다 다양한 정보를 얻기 위해 CT
는 12bit 혹은 16bit 흑백으로 된 이미지를 저장하기

도 한다. 일반적으로 사용되는 모니터는 32bit 컬러 

체계(RGBA)로 이미지를 출력하고, 흑백의 경우 8bit 
이미지를 출력한다. 따라서 12bit 이상의 이미지를 모

니터에 출력하기 위해서는 Window Width와 Center를 

기준으로 흑백 값의 중심과 범위를 지정하여, 관찰하

고자하는 이미지를 8비트 흑백 이미지로 변환한다.
본 논문의 목표인 무릎 퇴행성 관절염의 K-L 

grade 단계를 판단하기 위해서는 일반적으로 X-ray 
영상을 활용하며, 무릎 관절의 간격, 연골의 소실 

정도, 골극의 형성으로 K-L grade를 판단한다[1].
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장에서는 K-L 

grade에 대한 설명과 관련 연구들에 대해 기술하고, 
의료 분야에서 진단을 보조하기 위한 방법으로 활

용되었던 인공지능에 대한 관련 연구를 살펴본다. 
또한 본 연구에서 활용되는 인공지능 알고리즘의 

배경과 영상처리에 대한 부분을 설명한다. 3장에서

는 무릎 관절 이미지를 활용하여 K-L grade를 진단

하는 과정과 학습에 사용된 데이터셋에 대한 소개

를 하고, 진단 결과에 대한 근거 설명을 위해 활용

할 수 있는 알고리즘을 제안한다. 4장에서는 실험에 

활용한 인공지능 알고리즘과 학습 과정에 대한 설

명, 그리고 실험에 전제가 되는 내용과 결과를 제시

한다. 5장에서는 본 연구의 한계점과 연구 결과를 

바탕으로 활용 가능한 요소에 대해 살펴보고, 향후 

연구에 대한 내용을 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구 및 배경

2.1 관절염 K-L grade 및 인공지능을 활용한

질병 진단

무릎 관절염을 진단하기 위한 임상적 방법으로 

K-L grade가 있으며, 환자의 무릎 관절 X-ray 영상

을 활용하여 K-L grade 단계를 진단한다. 필요 시 

환자의 성별, 연령, 체중 등의 정보와 함께 활용하

는 방법[2][3]을 비롯하여 진단 정확도를 높이기 위

한 다양한 방법에 대한 연구들이 있다[4][5]. 또한 

무릎 관절과 관련된 다양한 X-ray 영상 획득 방법

과 진단 방법들이 연구되고 있으며, 인공지능과 통

계적 기법들을 적용하여 정밀도 향상과 근거를 도

출하기 위한 많은 연구들이 진행되고 있다.
관절의 간격을 측정할 수 있는 기반이 되는 연구

로, 통계적 형상 밀도 모델(SSIM, Statistical Shape 
and Intensity Model)을 활용하여 두 방향에서 촬영

한 X-ray 영상으로부터 3차원 이미지를 생성하고, 
CT 영상의 결과와 비교하는 연구를 진행하였다[6].

무릎의 X-ray 영상을 촬영하는 과정에서 무릎뼈

의 각도를 조절하여, 진단적 가치가 높은 영상을 얻

기 위한 연구 사례가 있으며[7], 검사 방법의 정확성

을 향상시키기 위한 여러 방법들이 연구되었다[8].
무릎의 골 관절염의 K-L grade 분류를 위해 총 

24종류의 특징들을 활용하였고, 머신러닝을 기반으

로 분류에 영향을 미치는 중요도를 분석하였으며, 
결과적으로 임상정보보다는 X-ray 이미지를 통해 

얻을 수 있는 정보가 주요하였다. 가장 높은 중요도

는 관절 간격 감소였으며, 대퇴골, 경골 안쪽의 경

화증이 다음 중요도로 나타났다[9].
의료분야에서 인공지능을 활용한 연구분야의 동

향을 분석한 논문으로, 질병에 대한 진단뿐만 아니

라 설명 가능한 인공지능에 대한 연구와 특허를 기

반으로 동향을 분석한 사례가 있다[10][11].
의료영상데이터를 활용하여 유방암을 진단하거나

[12], 췌장 영역을 분할 탐지한 연구사례가 있으며

[13], 또한 관절의 세그먼트 영역을 통해 관절 간격
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을 구하거나[14], Edge Detection을 활용하여 관절 

간격을 탐지한 연구사례가 있다[15].
관절에서 이상이 있는 영역을 탐지하거나[16] 관절

의 2D 이미지를 3D로 복원하여 진단하는 연구가 있

었으며[17], 다양한 수학적 기법을 적용하여 관절염의 

K-L grade를 판단하거나[18]-[20], CNN(Convolutional 
Neural Network) 알고리즘을 적용하여 구분한 사례도 

있다[21].

2.2 영상처리 및 인공지능 알고리즘

2012년 ILSVRC에서 이미지 인식에 있어서 

AlexNet이 CNN 모델로 우수한 성적을 거둔 후, 
VGGNet[22], GoogLeNet[23], ResNet[24] 등으로 다양

한 알고리즘이 연구되어왔다. CNN 모델의 성능에 

있어서 기본적으로 네트워크의 깊이가 깊을수록 성

능이 향상되나, 부가적으로 성능을 저해하는 요소들

이 있었다. 이러한 문제점들에 대해 skip connection
을 활용하거나 모델의 구조를 간소화하여 연산량을 

줄였고, 다양한 학습데이터 증강 기법을 적용하거나 

multi-scale 등의 기법을 적용하였다. 동일한 알고리

즘 계열에서도 네트워크를 더 깊게 하거나, 성능과 

연산속도의 trade-off로 목표를 달성하는 연구도 진

행되었다[25].
DarkNet-53은 객체 탐지 알고리즘인 YOLOv3에서 

적용된 backbone 모델이다[26]. 이전 버전인 YOLO 
v2에서 적용된 DarkNet-19는 VGG 모델의 복잡한 

점을 간소화하였고, 이에 ResNet에서 제안된 Skip 
connection 개념을 적용하여 더 깊은 레이어를 쌓아 

DarkNet-53 아키텍쳐를 구성하였다.
DarkNet-53은 ResNet-101과 ResNet-105와 유사한 

정밀도 성능을 보여주면서, 객체탐지에서 ResNet 
-152보다 약 2배(FPS 기준) 빠른 속도로 이미지를 

처리하였다.

Ⅲ. 무릎 관절염 학습 데이터셋 및 제안 

알고리즘

무릎 X-ray 이미지는 환자의 개인정보에 해당되

므로, 연구 목적으로 활용하기 위해서 별도의 비식

별화 처리와 환자의 개인정보 동의가 필요하다. 무

릎의 경우 일반적으로 1~2장의 X-ray 이미지만 활

용하여 진단하므로, 대량의 인공지능 학습용 데이터

를 수집 및 정제하는 과정에서 다양한 어려움이 있

다. Kaggle에서는 무릎 X-ray 데이터로, K-L grade 
진단에 대한 인공지능 학습용 데이터로 가공된 데

이터셋들이 있으며, 본 논문의 K-L grade 진단을 위

해 Knee X-ray 데이터셋을 활용하였다.

표 1. Knee X-ray 데이터셋 이미지
Table 1. Knee X-ray dataset image

K-L grade Dataset image

0

1

2

3

4

해당 데이터셋 이미지는 0(정상)과 K-L grade 1~4
단계의 이미지를 학습, 검증, 테스트셋으로 나누었

고, 각각 데이터 수는 표 2와 같다.

표 2. 데이터셋 분포
Table 2. Dataset distribution

K-L grade Training Valid Test

0(Normal) 2,286 328 639
1 1,046 153 296
2 1,516 212 447
3 757 106 223
4 173 27 51
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각 이미지의 해상도는 224x224 혹은 299x299로 

되어있으며, CNN 알고리즘의 입력 이미지의 사이

즈에 맞게 정제되어있다. 이미지의 색상은 

8bit(0~255)의 흑백값을 갖고 있다. 사용되는 X-ray 
기기에 따라 12bit 이상의 흑백 이미지로 촬영되는 

경우도 많으며, 8bit로 변환하는 과정에서 일반적으

로는 히스토그램 평활화가 기본적으로 적용된다. 그
러나 본 데이터셋은 X-ray 별도의 영상처리 기법은 

적용되어있지 않았다.
이미지별로 인공지능 학습과 테스트에 적합한 수

준으로 올바르게 촬영된 이미지가 있으나, 노출 시

간이 길어서 전체적으로 이미지가 하얗게 번지거나, 
전체적으로 명암비가 낮게 촬영된 이미지 등 학습

을 저해하는 요소가 포함된 이미지들도 많았다. 따
라서 히스토그램 평활화를 일괄적으로 모든 이미지

에 적용하여 학습에 활용하였으며, 모델 성능에 영

향을 주는 요소로 작용하였다.

표 3. 히스토그램 평활화 적용 전후 이미지
Table 3. Histogram equalization, before and after image

Before

After

무릎 관절의 이미지를 입력하여 인공지능 모델을 

통해 판단한 후, K-L grade 결과를 설명하기 위한 

요소로 관절 간격에 대한 정보와 추가적으로 각도

를 제시하고자 한다. 해당 알고리즘을 적용하기 위

해선 사전에 세그먼테이션이 된 대퇴골과 경골의 

영역이 필요하며, 대퇴골과 경골의 생김새가 다르므

로 각각 다른 알고리즘을 적용하여 관절의 간격을 

산출한다.
관절 간격을 측정하기 위해 먼저 대퇴골의 영역

에서 관절 간격으로 잡기 위한 기준점이 필요하다. 
통상적으로 중간에 위치한 관절의 간격보다 좌우 

관절의 간격이 좁으므로, 양쪽을 나누어 관절 간격

을 측정하기 위한 y좌표를 식 (1)과 같이 계산한다.

  minmin max for     max  (1)

min ≠ or max ≠              (2)

     for     max        (3)

대퇴골의 각 좌우측 영역에서 y좌표를 1부터 최

대 픽셀값까지 증가시키면서 진행하며, 세그먼테이

션 영역에서 y값에 해당되는 x픽셀들의 최소 최대 

값 차이의 절대값를 구하여 시작 픽셀로 지정한다. 
시작 픽셀로 지정하기 위한 조건으로 식 (2),(3)을 

만족해야하며, 식 (2)의 경우 x좌표가 중앙 기준선

(파선)과 일치할 경우는 제외한다. 식 (3)의 경우 y
좌표에 대한 세그먼트 내 x픽셀이 2개 이상일 경우 

각각의 좌표가 모두 연결되어있는 형태를 만족해야

한다. 퇴행성 관절염으로 인해 관절에 손상이 온 경

우, 세그먼트의 최하단 픽셀로 위치를 잡을 경우와 

달리 식 (3)을 통해서 이상 여부를 판단할 수 있다.

그림 1. 대퇴골의 관절 간격 시작점 스캔
Fig. 1. Scanning the start point of the joint gap of the

femur

그림 2와 같이 경골의 경우 중앙 부분의 y좌표가 

가장 높으며, 바깥부분과 중앙 부분에 오목하게 들

어간 구간들이 있다. 따라서 좌우 영역에서 오목한 

부분으로 x좌표를 제한하고, 세그먼트 윤곽선의 기

울기를 활용하여 도착 픽셀의 좌표를 결정한다.
경골은 y좌표를 감소시키는 방향으로 진행하면서 

확인하고, 세그먼트의 윤곽선과 y좌표를 기준으로 

도착 픽셀의 x좌표를 제한한다.
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그림 2. 경골의 관절 간격 도착점 스캔
Fig. 2. Scanning the end point of the joint gap of tibia

    for     max    (4)

 ≠                        (5)

식 (4)를 통해서 경골 세그먼트 영역의 윤곽선 

좌표와 y좌표가 일치하는 경우가 2개에서 1개로 변

하는 지점의 y좌표와 이에 대한 두 x픽셀을 탐지 

영역으로 제한한다. 2개의 x좌표에 대해 식 (5)의 

조건을 만족해야하고, 좌측과 같이 오목하지 않은 

경우에는 식 (4)의 과정을 생략한다.

∆  for   ±    (6)

이후 관절 간격의 도착 픽셀을 결정하기 위해 

식 6을 계산하며, x좌표의 제한된 범위 안쪽 혹은 

전체 x좌표에서 세그먼트의 윤곽선을 따라 x좌표를 

증가시키는 방향으로 계산을 수행하고, x좌표에서 

좌우로 n값인 2픽셀, 4픽셀, 6픽셀 떨어져있는 지

점의 윤곽선 좌표를 활용하여 기울기를 구한다. 세 

기울기의 합이 가장 작은 경우의 x좌표를 도착점으

로 결정한다. 시작점에서 수직하강 위치와 도착점

의 길이를 비교하여 더 짧은 길이를 관절 간격으

로 정의한다.
그림 3에서 대퇴골과 경골의 각도를 측정하기 위

해 각각의 세그먼트 영역을 활용한다. 대퇴골의 경

우 식 (1)을 통해 도출한 두 좌표와 이에 대한 중심 

좌표를 활용하고, 대퇴골 세그먼트의 y좌표가 시작

되는 위치에서 x픽셀의 최소값과 최대값의 중간 좌

표를 기준으로 한다. 두 좌표를 선으로 이은 직선과 

이미지의 중심선(파선)을 기준으로 각도를 측정하여 

대퇴골이 기울어져있는 각도를 측정한다.

그림 3. 대퇴골 각도 측정
Fig. 3. Femur angle measurement

경골은 그림 4와 같이 세그먼트 영역의 x픽셀이 

최소인 위치의 y픽셀과 최대인 위치의 y픽셀을 활

용하여 중간좌표를 구하고, y좌표가 최대인 위치에

서 x픽셀의 최소값과 최대값의 중간을 기준으로 한

다. 마찬가지로 두 좌표를 선으로 이은 직선과 이미

지의 중심선을 기준으로 각도를 측정하여 경골이 

기울어져있는 각도를 측정한다.

그림 4. 경골 각도 측정
Fig. 4. Tibia angle measurement
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측정한 각도는 K-L grade의 단계를 진단하는데 

직접적으로 활용되지는 않지만, 한쪽으로 치우쳐져 

관절이 손상되었는지를 설명하거나 관절간격이 좁

은 정도에 대한 설명과 혹은 향후 발생 가능한 질

환의 징후를 판단하는데 활용될 수 있다.

IV. 실험 및 결과

실험에 활용한 CNN 알고리즘은 DarkNet-53을 활

용하였으며, 히스토그램 평활화를 적용한 이미지들을 

활용하여 학습하였다. 학습모델은 정상의 경우와 K-L 
grade의 4단계를 구분하는 5개의 클래스 모델과 정상/
질환을 구분하는 2개의 클래스 모델을 학습하였다.

학습을 하는 과정으로 epoch을 각각 500회씩 수

행했으나, 검증 성능을 기준으로 epoch이 200회 이

상으로는 큰 성능 향상이 없었으며, 검증 성능이 가

장 높았던 학습결과를 테스트에 활용하였다.
데이터셋은 총 3가지 기준으로 나누어 학습을 수

행하였으며, 히스토그램 평활화를 수행한 경우와 그

렇지 않은 경우, K-L grade를 단계별로 구분하는 경

우와 정상 및 관절염을 진단하는 경우로 구분하였

다. X-ray 이미지를 활용한 K-L grade 진단 시 영상

을 판독하는 사람마다 일부 견해 차이가 있을 수 

있으며, 1단계 정도는 달라질 수 있다.
학습 데이터셋으로 히스토그램 평활화 적용/미적용, 

K-L grade 4단계 혹은 관절염 여부, 테스트 데이터셋

에 히스토그램 평활화 적용/미적용에 대한 8가지 경

우의 실험 결과와 전체 ACC(Accuracy)는 표 4와 같다.
학습 데이터셋으로 히스토그램 평활화를 적용한 

이미지를 학습하였음에도, 히스토그램이 적용되지 

않은 테스트 이미지를 구분할 경우 모델의 성능이 

상당히 감소한 결과를 보였으며, 실제 모델을 활용

할 때에도 입력 데이터는 동일한 영상 전처리 과정

을 거쳐야함을 확인할 수 있다.
인공지능으로 구분한 K-L grade 결과에 대해 식 

(7)과 같이 1단계 범위로 오차가 발생하였을 때 정

답으로 인정할 경우의 결과는 표 5이며, 오차 행렬

은 표 6과 같다.

   ≤                  (7)

표 4. 실험 결과 (1-top)
Table 4. Experiment result (1-top)

Train
data

Test
data

0
(Normal)

1 2 3 4 ACC

K-L
grade(4)
/ no hist

no hist 0.993 0.006 0.0 0.0 0.0 0.384

hist 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.385

K-L
grade(4)
/ hist

no hist 0.048 0.027 0.398 0.394 0.490 0.199

hist 0.737 0.104 0.501 0.578 0.313 0.525

osteo-
arthritis
/ no hist

no hist 0.159 0.9016 0.615

hist 0.5383 0.600 0.576

osteo-
arthritis
/ hist

no hist 0.455 0.586 0.535

hist 0.610 0.7836 0.716

표 5. 실험 결과 (2-top)
Table 5. Experiment result (2-top)

Train
data

Test
data

0
(Normal)

1 2 3 4 ACC

K-L
grade(4)
/ no hist

no hist 1.0 1.0 0.013 0.0 0.0 0.568

hist 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.564

K-L
grade(4)
/ hist

no hist 0.076 0.513 0.729 0.982 0.803 0.475

hist 0.827 0.969 0.671 0.932 0.941 0.828

표 6. 오차 행렬 (2-top)
Table 6. Confusion matrix (2-top)

Pred
GT

0 1 2 3 4

0 471 58 103 7 0

1 172 31 84 9 0

2 147 43 224 33 0

3 6 9 61 129 18

4 1 0 2 32 16
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Ⅴ. 결론 및 향후 연구

무릎 관절염의 경우 X-ray를 통해 촬영된 무릎 

이미지를 활용하여 판독하며, 추가적인 진단이 필요

할 경우 CT 혹은 MRI를 추가로 확인한다. 비교적 

간단하게 무릎 관절염을 판단하는 방법으로 K-L 
grade가 있으며, 무릎 관절의 간격, 연골 소실 정도, 
골극 형성에 따라 4단계로 구분한다. 영상으로 판독

하는 작업에 인공지능 알고리즘을 적용하였고, 관절

염의 발생 여부를 판단과 K-L grade의 단계를 진단

하는 실험을 수행하였다.
Kaggle에서 K-L grade 분류를 위한 학습 데이터

를 수집하였고, DarkNet-53을 활용하여 인공지능 모

델을 구축하였다. 다양한 학습데이터로 인한 성능 

저하를 감소시키기 위해 영상처리 알고리즘을 적용

하였고, 실험을 통해 모델 성능에 미치는 영향을 확

인하였다. 실험 결과로 1단계 오차까지 인정할 경

우, ACC 성능이 0.828의 값을 보였으며, 관절염이 

발생한 여부만 판단할 경우 ACC 성능이 0.716의 

값을 보여주었다. 또한 예측한 K-L grade에 해당되

는 원인을 설명하기 위한 알고리즘을 제시하였고, 
질환에 대한 이상 징후를 탐지하는데 보조용도로 

활용될 수 있을 것으로 기대된다.
향후 활용 및 연구 분야로, 대용량의 학습 데이

터를 제작하는 과정에서 구축하는 데이터의 일부 

라벨링 내용을 오토라벨링하는 용도로 알고리즘을 

활용할 수 있을 것으로 기대되며, 추가적으로 엣지 

디텍팅 알고리즘과 연계하여 세그먼테이션 오토라

벨링의 보조나 알고리즘 성능 향상에 기여하기 위

한 연구를 수행할 예정이다. 또한 K-L grade의 단계

를 구분하기 위한 요소 중 골극이 있으며, X-ray 이
미지에서 골극이 발생한 영역을 객체 탐지 알고리

즘으로 발생 여부를 판단하여 보다 정확한 K-L 
grade 구분과 해당 내용을 설명할 수 있는 모델을 

구축할 수 있다. 다만, 골극 여부에 대한 데이터셋

을 직접 구축하게 될 경우 관련 전문가들의 확인이 

반드시 필요한 전제요소가 있다.
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