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요 약
본 논문에서는 복부 CT 의료영상에서 근감소증 진단을 위한 지표로 활용하는 요추 3번 슬라이스를

분류하기 위해서 CNN 기반의 EfficientNetV2를 사용하여 자동분류모델을 개발하였다. 이를 위해 먼

저 전체 복부 CT 의료영상에서 Thoracic, L1, L2, L3, L4, L5, Sacral 7개의 슬라이스를 검출하도록

하였다. 자동분류모델의 정확성을 측정하기 위해서 Test 데이터셋을 사용하여 Confusion Matrix 결

과를 통해 개발된 모델의 성능을 검증한 결과를 보였다. 본 연구결과는 복부 CT 영상에서 기존 L3

레벨의 특정 단면에서 근육량을 측정하는 것에서 다양한 부위에서 측정할 수 있는 장점을 갖게 된

다. 그리고 의료영상기반의 근감소증 진단 연구에 도움을 줄 것으로 기대하고 있다.

1. 서론

근감소증에서 중요한 판단지표는 근육량이다. 근

육량은 이중에너지 방사선 흡수 계측법(Dual

Energy X-ray Absorptiometry, DXA)이 대표적인

근육량 측정법이다[1]. 그러나 임상현장에서 많이 활

용되고 있는 컴퓨터단층촬영(Computed Tomo

graphy, CT) 기반의 의료영상에서 근육량을 측정하

는 방법에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다[2].

근감소증 또한 복부 CT 의료영상의 요추 3번 슬라

이스를 통하여 근육량을 측정하는 연구가 임상적인

의미를 갖고 있는 영역으로 정확하게 측정하기 위한

연구가 진행되어왔다[3,4]. 복부 CT 의료영상에서

요추의 위치를 검출하고 해당 슬라이스의 단면을 통

해 근육량을 파악하는 것은 중요하다[5]. 우리는 요

추 3번 슬라이스에서 세영역(피하지방, 내장지방, 근

육)으로 분할하고 정량 분석할 수 있는 애플리케이

션을 개발하였다. 해당 애플리케이션은 수동으로 사

전 선별한 요추 3번 슬라이스의 데이터를 입력해야

하는 번거로움이 있었다. 따라서 본 논문에서는 복

부 CT 의료영상 전체에서 요추 3번 슬라이스를 자

동 분류하는 인공지능 모델을 개발하고 검증을 통하

여 자동 요추분류 모델의 정확도를 향상시키고자 하

였다.

2. EfficientNetV2기반의 자동 요추분류 모델 개발

2-1. 자동 요추분류 모델

자동 요추분류 모델은 EfficientNetV2로 개발되었

다. (그림 1)은 요추 분류 모델의 전체 구조를 보이

고 있다.

(그림 1) 요추 분류 모델의 전체 구조

학습을 위한 Input으로 Thoracic, L1, L2, L3, L4,

L5, Sacral 총 7개의 Class로 구성된 데이터셋으로
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학습하여 모델을 생성하였다. 부족한 데이터셋의 개

수를 보강하기 위해서 Rotation, Zoom, Vertical

Flip, Horizontal Flip을 적용하여 Augmentation을

진행하였다. 각 Class의 특징을 찾기 위해서

ImageNet의 EfficientNetV2로 전이학습(Transfer

Learning)으로 이미지를 분류하도록 학습하였다. 우

리가 수집한 데이터를 기반으로 DenseNet,

MobileNet, EfficientNetV1, EfficientNetV2로 학습하

여 val_loss와 val_accuracy가 가장 좋은 성능을 갖

는 모델을 채택하였다.

2-2. 학습 데이터 현황

요추 분류 모델을 개발하기 위한 학습과 테스트

를 위한 데이터셋은 <표 1>과 같다.

<표 1> 학습, 테스트 데이터셋 현황

Train Test

T 5511 1351

L1 1343 347

L2 1415 357

L3 1477 376

L4 1511 349

L5 1551 397

S 9272 2254

* Unit : Image Count

복부 CT 의료영상을 Sagittal 형태로 재구성하여

분류하여 <표 1>과 같은 데이터셋을 생성하였다.

각 영역의 중간에 있는 디스크들은 인접한 부분으로

구분하기 어렵다고 판단하여 데이터셋 구성에서 제

외하였다.

<표 2> 학습을 위한 하이퍼파라미터

Name Description

Input Size 512 x 512

Model EfficientNetV2M

Activation Softmax

Loss function Categorical_CrossEntropy

Batch size 16

Learning rate 0.0001

Epochs 100

Optimizer Adam

학습을 위한 하이퍼파라미터는 <표 2>와 같다.

데이터셋의 크기가 커질수록 학습 속도는 느려지는

것이 보통이지만 EfficientNetV2 모델은 빠른 학습

에 집중한 모델로 EfficientNetV1과 비교하여 4배

빠른 학습속도와 6.8배 적은 parameter 수로 비슷한

정확도를 달성한다. 그리고 현재 모델의 학습이 CT

이미지의 원본 사이즈인 512x512 사이즈로 학습했는

데 EfficientNet V2 모델은 이미지의 사이즈가 클수

록 속도가 느려지는 특성을 갖고 있다. 이를 고려하

여 학습 데이터셋의 양이 적기 때문에 원본 사이즈

로 학습을 진행하였다. 추후 정확도를 높이기 위해

데이터셋 수가 충분해지면 이미지 사이즈를 재조정

할 계획이다.

개발된 자동 요추분류 모델의 학습 결과는

val_loss:0.1222 val_accuracy: 0.9757로 History

Plots은 (그림 2)와 같다.

(그림 2) 학습 결과의 History Plots

Test 데이터로 자동 요추분류 모델의 알고리즘

성능 평가한 결과 (그림 3)과 같다.

(그림 3) Test 데이터의 Confusion Matrix

좋은 결과를 갖는 Confusion Matrix는 왼쪽 상단과

오른쪽 하단으로 연결되는 대각선에 위치한 수치들

이 높을수록 각 Class의 정확도가 높은 것으로 판단

하며, 특히 L3 레벨에 좋은 성능을 갖는 모델임을
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확인하였다. (그림 3)에서 보는 것과 같이 대각선에

위치한 수치가 높고 앞뒤의 인접한 Class로 인식하

는 슬라이스가 몇 개씩 보이지만 먼 슬라이스로는

인식하지 않는 것을 보면 본 논문에서 제안하는 분

류모델은 굉장히 좋은 결과를 보이고 있다.

2-3. 요추 분류 결과 시각화

본 논문에서 제안하고 있는 요추 모델을 검증하

려면 (그림 3)과 같이 Confusion Matrix로 검증하지

만 정확하게 예측하는지 알기 어렵다. 또한 Axial

영상만으로 어느 위치에 해당하는지 알 수 없다. 따

라서 기존의 근감소증 라벨링 툴에 Axial 영상을

Sagittal 영상으로 재구성하고 요추분류 모델을 적용

하여 시각화한 UI를 통해 결과를 사용자가 확인 할

수 있다.

(그림 4) 요추 영역 선택 UI

(그림 4)는 현재 Study의 전체 복부 CT 의료영상

을 Thoracic, L1, L2, L3, L4, L5, Sacral의 예측된

결과를 보여주고 있다. Detect 버튼은 요추 분류 모

델에 복부 CT 의료영상을 Predict 요청하고 결과가

나오면 (그림 4)의 Sagittal 영상에 슬라이스 그룹별

로 구분하여 다른 색상으로 표시하여 자동분류모델

의 수행결과를 확인할 수 있다.

3. 결론 및 향후연구

본 논문에서는 CNN 계열의 EfficientNetV2를 사

용하여 근감소증 진단을 위한 자동 요추분류 모델을

개발하였고 모델을 라벨링 툴에 적용하여 전체 복부

CT 이미지에서 Thoracic, L1, L2, L3, L4, L5,

Sacral 7개의 슬라이스를 검출하도록 하고 근감소증

진단에 쓰이는 요추 3번 슬라이스를 자동으로 추출

하여 사용할 수 있도록 하였다. 또한 학습 후 Test

데이터셋을 활용하여 Confusion Matrix로 모델의

정확성을 확인하여 성능이 우수함을 보였고, 시각적

으로 분류된 결과를 UI를 통해 시각적으로 확인하

였다. 향후 연구로는 흉부 CT영상에서 T1에서 T12

를 분류하여 호흡근육기반의 근감소증 진단 모델 개

발을 진행하고자 한다.
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