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요 약
의료영상기반의 인공지능 연구는 질환의 조기진단 및 예측 분야에 눈부신 기술발전이 되어왔다. 근감

소증 질환은 다양한 기저질환을 기반으로 발생하며, 특히 60대 이상은 30%의 유병율을 갖는다. 해당

질환은 임상적인 진단 방법의 발달과 임상 결과가 알려지면서 관심이 증가하고 있다. 최근 근감소증

진단방법 중의 하나로 CT 또는 MR 의료영상을 통한 진단방법이 제시되었다. 본 논문에서는 인공지

능을 기반으로 하여, 근감소증을 진단하기 위해 척추부위 중 Lumbar 3 영역의 근육, 지방 영역의 영

상분할 모델을 제시하고자 한다. 이를 위해 인공지능 영상분할 모델을 개발하는 과정과 그 근육과 지

방의 영상분할 결과를 보인다. 본 논문에서 제시한 영상분할모델을 통해 근감소증을 빠르게 진단할 수

있을 것으로 기대한다.

1. 서론

근감소증은 근육량과 그 기능의 손실을 포함하는

골격근 장애를 나타낸다. 근감소증은 노인의

12.9~40.4%에서 나타나며, 특히 비만과 근 기능저하

와 낙상, 삶의 질 손상 및 사망까지 다양한 영향을

미치고 있다[1]. 근감소증의 정의는 다양한 작업 그

룹에 의해 제안되었으며 근육량, 근력 및 신체 수행

능력 조합을 포함하며 컷오프 포인트 및 진단 알고

리즘이 다양하게 제시되고 있다. 그 중 CT와 MRI

는 현대 의학에서 널리 사용되는 영상기법이며, 신

체의 근육과 지방량을 정량화하는 표준으로 간주된

다[2]. 근감소증 진단에는 다양한 요소가 필요한데,

그중 척추 부위 중 Lumbar 3 영역에서 촬영된 CT

영상의 체성분 분석을 통해 전신 근육과 지방량을

측정할 수 있으며, 이 방법은 근감소증을 평가하는

데 널리 사용된다[3-5].

본 논문에서는 근감소증을 진단하기 위한 인공지

능 분할모델을 개발하는 과정과 그 결과를 통해 생

성된 모델을 이용한 영상분할 결과를 보인다. 본 논

문의 모델을 통해 복부의 근육량과 지방량을 빠르

게 측정하고 그 값을 통해 근감소증을 진단할 수 있

을 것으로 기대한다.

2. 근감소증 인공지능 모델 개발

그림 1은 근감소증 인공지능 모델 개발을 위한 개

발 프로세스를 나타낸다.

DICOM으로 구성된 Train Data를 Augmentation

을 통해 확장하고, 분할을 위한 Deep Learning 알고

리즘을 정의한다. 그 다음 Data Generator를 거쳐

Training 후 영상분할 모델을 완성한다. Test Image

역시 데이터를 확장한 후 생성된 모델을 통해 분할

을 수행하여 그 결과를 판단하기 위한 IOU의 값이

0.9를 넘는 모델이 생성될때 까지 알고리즘 정의부

터의 과정을 반복한다. 원하는 조건 값을 넘어가는
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모델이 생성되면 저장한다.

(그림 1) 근감소증 인공지능 모델 개발 프로세스

2.1 데이터 구성

근감소증 진단을 위한 인공지능 모델 개발을 위한

데이터셋의 구성은 그림2와 같다.

(그림 2) 근감소증 인공지능 모델 개발을 위한 데이터셋

먼저 100장의 L3영역의 DICOM을 Windows 값

을 Window Level는 –250 ~ 250사이의 랜덤 값,

Window Width는 400 ~ 1200 사이의 랜덤 값을 통

해 Augmentation하여 20,000장의 데이터셋을 구성

하였다. Augmentation을 하는 이유는 복부영상 중

L3영역이라는 한정적인 영역에서 얻어지는 영상만

으로는 학습된 결과에 대한 신뢰도에 문제가 있다고

볼 수 있기 때문에 학습에 필요한 데이터를 늘리기

위한 것이다. Window Width란 흑백의 여러 단계인

gray scale로 표현할 수 있는 CT Number들의 범위

이로,작을수록 표시되는 CT No.의 폭이 좁고 클수

록 넓어진다. Window Level은 Gray scale의 중앙값

으로 농도의 범위를 나타내는데, 낮추면 흡수치가

적은물질(공기)를 잘 나타낼 수 있고, 높일수록 흡수

치가 큰 물질(뼈)를 잘 나타낼 수 있다. 학습용 데이

터는 Train, Validation을 각각 18,000장 2,000장으로

구성하고 학습을 진행하였다.

2.2 Deep Learning Model

근감소증 인공지능을 위한 모델은 그림 3와 같다.

(그림 3) 근감소증 인공지능 모델

모델은 영상분할 모델 중 U-Net을 기반으로 하여

만든 모델을 사용하였는데, 모델의 개선을 위하여

Incoder 부분을 Resnet50, Resnet101, Vgg16등을

Augmentation으로 만들어진 동일한 데이터셋을 이

용하여 그 성능을 정답과 결과를 비교하여 그 정확

도를 비교해 주는 IOU(Intersection over Union)값

을 통해 비교한 결과, 그림 4와같이 기본적인

U-Net이 가장 높은 성능을 보여 변화되지 않은

U-Net을 사용한 모델을 만들었다.

(그림 4) 모델 성능평가

학습에 사용된 Loss Function은 Weighted Bce

Loss와 Weight Dice loss를 통합한 Weighted Bce

Dice Loss를 사용하였다.

2.3 Deep Learning Result

그림 5는 근감소증 영상분할모델을 통해 수행된

영역별 결과를 보인다.

영상분할을 수행하게 되면 피하지방, 내장지방, 근
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육의 이미지가 각각 생성되고, 세 영상을 합친 이미

지와 DICOM 이미지에 마스킹 이미지를 합친 이미

지까지 5개의 영상이 만들어진다. 마스킹 이미지는

학습용 데이터셋으로 분할 모델 개발에 활용된다.

특히, 분할된 이미지를 통해 측정된 근육량은 임상

적 진단으로 SMA(Skeletal Musle Area)/Height2 또

는 SMA/Weight 그리고 SMA/BMI으로 근감소증을

진단 또는 예측할 수 있다. 기존 한국표준진단지표

로 제시한 cut-off 값의 정량 평가할 계획이다.

(그림 5) 피하지방(a), 근육(b), 내장지방(c), 체성분 분류

이미지(d), DICOM Segmentation Image(e)

3. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 근감소증을 진단하기 위한 인공지

능 영상분할 모델을 개발하는 과정과 그 결과를 보

였다. 논문의 모델을 통해 근감소증 진단을 위한 체

성분 데이터를 손쉽게 획득할 수 있을 것으로 기대

한다. 향후 연구로는 해당 모델을 적용한 서비스를

통해 성능을 평가하고 정확도를 높이기 위한 연구를

진행할 계획이다. 그리고 다기관 연구로 국내 지역

별 한국인 영상코호트를 수집하여 평가할 계획이다.
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