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요 약
근감소증은 영양부족, 운동량 감소 그리고 노화 등으로 정상적인 근육의 양과 근력 및 근 기능이

감소하는 질환을 말한다. 근감소증은 보편적으로 유럽 근감소증 실무그룹분석(EWGSOP)에서 정의한

측정 방법을 따른다. 본 논문에서는 근감소증 진단을 위한 영상 분할 모델을 개발하고 외부검증하는

방법에 대해서 제안한다. 우리는 CT 영상에서 L3 영역을 선별하여 자동으로 근육, 피하지방, 내장지

방을 분할할 수 있는 인공지능 모델을 U-Net을 사용하여 개발하였다. 또한 모델의 성능을 평가하기

위해서 분할영역의 IOU(Intersection over Union)를 계산하여 내부검증을 진행하였으며, 타 병원의

데이터를 이용하여 같은 방법으로 외부검증을 진행한 결과를 보인다. 검증 결과를 토대로 문제점과

해결방안에 대해서 고찰하고 보완하고자 했다.

1. 서론

근육은 뼈를 지탱해 몸을 움직이게 하고, 신체의

각 기관을 보호하는 중요한 부위이다. 하지만 신체

는 나이가 들면서 서서히 근육량이 줄어들고, 코로

나 19 장기화로 실내 활동시간이 많아지고 운동량

부족으로 근감소증 발생 위험이 커지고 있다. 근감

소증이란 영양 부족, 운동량 감소, 노화 등으로 인해

정상적인 근육의 양과 근력 및 근 기능이 감소하는

질환으로 대게 20~30세에 근육량이 최대가 되었다가

40대 이후부터 근육이 감소하기 시작하며 70대까지

10년에 8%의 감소가 일어난다고 추정하고 있으며,

그 이후로는 더욱 급격한 감소가 발생하여 10년 마

다 15%까지 발생한다고 알려져 있다[1]. 그리고 80

대 정도가 되면 근육의 절반까지 감소하게 된다. 근

감소증은 EWGSOP라는 유럽의 근감소증 실무그룹

에서 정의한 방법으로 근육량 측정과 핸드그립 또는

근육성능을 측정하여 진단하는 공통적인 방법이 있

다[2]. 특히 의료영상 중 CT에서 3번 요추 수준의

단면에서 보이는 골격근의 면적 값을 이용한 L3

skeletal muscle index(SMI)가 총 골격근 측정을 대

신해서 사용되고 있다[3]. 우리는 이전 논문에서 인

공지능을 이용한 L3 부위의 근육, 내장지방, 피하지

방 부위를 분할하고 정량 분석할 수 있는 애플리케

이션을 발표하였다[4]. 하지만 단일 병원의 데이터로

모델을 개발한 경우 범용성을 보장하지 못함을 확인

하였다. 검증 시 좋은 결과를 얻지 못하였다. 본 논

문은 인공지능 모델의 정확도를 4개의 타 병원 데이

터를 추가하여 향상시켰으며 외부검증(External

Validation)[5,6,7]을 통하여 모델의 정확도를 향상시

키고자 하였다.

2. 연구내용

2-1. 근감소증 분할 모델

근감소증 분할 모델은 U-Net[8]으로 개발되었다.

(그림 1)은 U-Net의 전체 구조를 보이고 있다. (그

림 1)에서 보는 것과 같이 Input으로 복부 CT 데이

터와 라벨링 데이터로 구성된 데이터셋으로 학습하

여 모델을 생성하였다. 이전 연구의 분할 모델은 데

이터셋이 충분하지 못해서 Train:100. Test:50으로

학습과 테스트를 진행하였다. 부족한 데이터셋으로

는 충분한 학습이 되지 않기 때문에 Windowing 변

경, Augmentation을 통하여 5,000장으로 데이터를
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증강하여 학습하도록 하였다.

(그림 1) U-Net의 전체 구조

그러나 분할 결과가 좋지 않은 이미지들을 보면

변형된 Windowing으로 인하여 비슷한 Windowing

을 가진 다른 부위를 분할하는 것을 확인할 수 있었

다. 이런 문제로 인하여 우리는 실제 CT 데이터를

더 라벨링하여 Train:1480, Test:370으로

Windowing과 Augmentation을 적용하지 않고 실제

데이터만 가지고 학습하였다. 학습을 위한 하이퍼파

라미터는 아래 <표1>과 같다.

<표 1> 학습을 위한 하이퍼파라미터

Name Description

Input Size 512 x 512

Model U-Net

Loss

function

Dice Loss*(0.5) +

Cross Entropy Loss*(0.5)

Batch size 4

Learning rate 2e-4

Epochs 50, patience=10

Optimizer RMSprop

학습을 위한 하이퍼파라미터에서 특징이 있는 부

분은 Loss Function이다. 보통 분할 모델에서의

Loss Function은 Dice Loss를 사용하지만 단독으로

사용했을 경우 분할을 제대로 못하는 케이스가 자주

나왔다. 따라서 Dice Loss[9]와 Cross Entropy

Loss[10]를 가중치 0.5대 0.5로 결합한 Combined

Loss를 사용 하였다. Dice Loss를 활용하는 이유는

CT 데이터 분할에 있어서 배경인 부분이 다른 부분

에 비해 월등히 많아 클래스 불균형(Class

Imbalance)[11,12]에 대한 부분을 Dice Loss로 잡아

주지 않으면 적게 분포하는 클래스에 대해 예측하지

않는 방향으로 학습이 전개될 가능성이 높기 때문이

다. Cross Entropy Loss와 Dice Loss를 가중치를

두고 혼합하여 사용하면 Cross Entropy Loss로

Pixel의 정확도를 유도하면서도 Dice Loss로 클래스

불균형을 보정해 주는 방향으로 Loss 함수를 사용

하였다. 개발된 분할 모델의 학습 결과는

val_loss:0.1730, val_accuracy: 0.9713으로 History

Plots은 (그림 2)와 같다.

(그림 2) 학습 결과의 History Plots

Test 데이터로 분할 모델의 알고리즘 성능 평가

를 해본 결과 <표 2>와 같은 IOU(Intersection over

Union)값을 얻었다. 본 논문에서는 분할된 세영역의

정확도가 근감소증을 판단하는데 있어서 중요한 지

표로 사용되기 때문에 M(근육), S(피하지방), V(내

장지방), MSV(세영역)으로 분리하여 IOU를 계산하

였다. IOU 계산 결과 90%가 넘는 데이터가 전체 데

이터 중에 92%가 될 정도로 높은 정확도를 가지는

것을 확인하였다.

<표 2> Test 데이터셋의 IOU 결과

IOU M S V MSV 비율

1
0.9

~ 1.00%
355 367 291 351

1364/1480

(92%)

2
0.8

~ 0.89%
14 2 71 18

105/1480

(7%)

3
0.7

~ 0.79%
1 1 8 1

11/1480

(1%)

4 ~ 0.69% 0 0 0 0
0/1480

(0%)

* MSV = Muscle + Subcutaneous + Visceral, M = Muscle, S

= Subcutaneous, V = Visceral

2-2. 근감소증 라벨링 툴

본 논문에서 제안하고 있는 근감소증 모델은 라

벨링 툴에 적용하여 근감소증 진단에 중요한 지표로

사용하는 근육, 피하지방, 내장지방 영역을 자동으로

분할할 수 있도록 하였다.

(그림 3) L3 영역 선택 UI
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하지만 전체 CT 데이터에서 L3 영역에 해당하는

부위를 선택하는 것 또한 어려운 일이다. 라벨링 툴

에서는 전체 CT 데이터를 업로드하면 (그림 3)과

같이 사용자가 L3 영역을 구분하여 판단할 수 있도

록 업로드한 Axial 영상을 기반으로 Coronal,

Sagittal 영상을 재구성하여 보여준다. 사용자의 연

구 목적에 맞도록 L3 영역 데이터를 한 장만 추출

하는 사용자가 있고 여러 장을 추출하는 사용자가

있다. 디폴트 세팅은 (그림 3)의 (a)와 같이 여러 장

의 이미지를 선택할 수 있도록 가이드라인이 두 개

로 이미지의 시작과 끝을 설정할 수 있다. 한 장을

추출할 경우에는 Toggle 버튼을 Slice로 변경하면

가이드라인이 하나로 변경되어 하나만 선택할 수 있

다. 여기에서 선택된 이미지는 SELECTED DICOM

DOWNLOAD 버튼으로 로컬로 다운로드 받을 수

있다. 그리고 SELECTED DICOM

SEGMENTATION 버튼으로 라벨링을 위한 뷰어로

이동하여 라벨링을 할 수 있다. (그림 4)는 라벨링

툴 뷰어 화면을 보인다. (그림 4)의 (a)는 근감소증

분할 모델을 통해서 자동으로 세영역으로 분할되어

라벨링 데이터가 생성되었다. 이렇게 생성된 라벨링

데이터에 대해 (b)와 같이 각 영역에 대한 정량 분

석 결과를 확인할 수 있다. 정량분석 데이터는 추후

근감소증을 진단하는 지표로 사용된다.

(그림 4) 라벨링 툴 뷰어

3. 외부검증(External Validation)

우리는 학습을 통하여 분할 모델을 개발하고 별

도로 수집한 테스트 데이터를 통해 검증까지 완료하

였다. 그러나 테스트 데이터로 사용한 370장만으로

는 개발된 분할 모델이 대부분의 데이터에서 일반적

인 성능을 낼 수 있다고 평가하기에는 충분한 데이

터라고하기 어렵다. 특히, 의료 데이터의 특성상 한

병원의 데이터만 가지고 일반화된 성능을 확신하기

어렵다. 촬영하는 장비와 촬영조건에 따라 다양한

영상이 있을 수 있어 타 병원의 다양한 데이터로

외부검증을 수행해야 한다. 타기관의 데이터는 유병

환자로 유방암을 앓고 있는 환자의 복부 CT 데이터

이다. 해당 데이터로 외부검증 결과의 IOU값은 <표

3>과 같다.

<표 3> 외부검증 데이터셋의 IOU 결과

IOU M 비율

1 0.9 ~ 1.00% 38 38/143 (27%)

2 0.8 ~ 0.89% 61 61/143 (43%)

3 0.7 ~ 0.79% 34 34/143 (24%)

4 ~ 0.69% 10 10/143 ( 6%)

* M = Muscle

외부검증 결과가 내부검증 결과<표 2>와 비교하면

정확도가 많이 낮다. 따라서 IOU 정확도가 낮은 데

이터를 실제로 비교해 본 결과 타기관 데이터의 정

답 라벨링 데이터의 근육 표시 영역과 우리가 원하

는 근육 영역이 다른 것을 확인할 수 있었다. 이는

의사마다 근육이라고 판단하는 영역이 조금씩 차이

가 있을 수 있고 근감소증의 연구 목적에 따라 복부

영역의 근육을 측정하는 방식이 다름에서 오는 오차

로 볼 수 있었다.

(그림 5) 라벨링 데이터의 차이

차이가 많이 나는 대표적인 결과를 (그림 5)와 같이

실제 (a) 타기관 데이터와 (b) 원내 데이터의 라벨

링 결과가 다름을 확인할 수 있다. 이는 특히 (b)의

파란색 박스 부분이 실제 근육 부위이지만 타기관의

라벨링 결과는 포함하지 않았음을 확인하였다.

4. 결론 및 향후연구

본 논문에서는 근감소증을 위한 영상분할 모델을

개발하였고 모델을 라벨링 툴에 적용하여 복부 CT

이미지중 근감소증 진단에 쓰이는 L3 영역을 추출

하여 다운로드하거나 근육, 피하지방, 내장지방을 분

할할 수 있도록 하였다. 그리고 내부검증을 통하여
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높은 정확도를 가지는 것을 확인하였고 외부검증을

통하여 일반화된 성능을 가지는 모델임을 증명하고

자 하였다. 하지만 타 병원의 라벨링 데이터와 딥러

닝 모델에서 분할하는 라벨링의 근육 표시 영역이

달라 오차가 발생하였다. 향후연구에서는 라벨링의

정확도가 높은 자동분할 모델을 통해 이러한 오차가

발생하지 않도록 라벨링 툴을 개선할 계획이다. 또

한 타 병원과 공동연구를 확대해서 근감소증 데이터

를 수집하여 외부검증을 늘려서 일반화된 성능을 가

지는 모델로 보완할 수 있도록 할 계획이다.
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