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요  약  본 논문에서는 근감소증의 발병 여부와 정도를 확인하기 위해 3번 요추부 (L3) CT 영상을 검출하는 딥러닝 모

델을 제안하는 것이다. 또한, CT 데이터 내에 L3 레벨과 L3 레벨이 아닌 부분의 데이터 불균형으로 인한 성능 저하의 

문제점을 오버샘플링 비율과 클래스 가중치를 설계변수로 하는 최적화 기법을 제시하고자 한다. 모델 학습 및 검증을 위

하여 강릉아산병원에 내원한 전립선암 환자 104명, 방광암 환자 46명의 총 150명의 전신 CT 영상이 활용되었다. 딥러

닝 모델은 ResNet50을 활용하였으며, 최적화기법의 설계변수로는 모델 하이퍼파라미터 5종과 데이터 증강비율 및 클래

스 가중치로 선정하였다. 제안하는 최적화 기반의 L3 레벨 추출 모델은 대조군 (하이퍼파라미터 5종만을 최적화한 모델)

과 비교하여 중간 L3 오차가 약  1.0 슬라이스 감소한 것을 확인할 수 있었다. 본 연구결과를 통하여 정확한 L3 슬라이

스 검출이 가능하며, 추가적으로 데이터 증강을 통한 오버 샘플링과 클래스 가중치 조절을 통해 데이터 불균형 문제를 

효과적으로 해결할 수 있는 가능성을 제시할 수 있다.

Abstract  In this paper, we propose a deep learning model to detect lumbar 3 (L3) CT images to 

determine the occurrence and degree of sarcopenia. In addition, we would like to propose an 

optimization technique that uses oversampling ratio and class weight as design parameters to address the 

problem of performance degradation due to data imbalance between L3 level and non-L3 level portions 

of CT data. In order to train and test the model, a total of 150 whole-body CT images of 104 prostate 

cancer patients and 46 bladder cancer patients who visited Gangneung Asan Medical Center were used. 

The deep learning model used ResNet50, and the design parameters of the optimization technique were 

selected as six types of model hyperparameters, data augmentation ratio, and class weight. It was 

confirmed that the proposed optimization-based L3 level extraction model reduced the median L3 error 

by about 1.0 slices compared to the control model (a model that optimized only 5 types of 

hyperparameters). Through the results of this study, accurate L3 slice detection was possible, and 

additionally, we were able to present the possibility of effectively solving the data imbalance problem 

through oversampling through data augmentation and class weight adjustment. 

Key Words : Medical image, Optimization, Computerized Tomography Data, Artificial intelligence 
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1. 서론

근육의 양이 줄어들고, 근력이 떨어져 신체 수행 능

력이 줄어드는 근감소증이 동반된 암 환자는 생존율이 

매우 낮은 것으로 보고되었다[1]. 또한, 근감소증은 암

의 회복 여부, 또는 재발 가능성을 추정하는 지표로 활

용되고 있다 [1]. 이에 따라 근감소증의 발병 여부와 

정도를 측정하기 위해 체성분을 정확하게 측정하는 것

은 매우 중요한 일이다. 기존 연구에 따르면 전신 골격

근과 체지방은 제 3번 요추 (이하 L3)의 컴퓨터 단층 

촬영 영상 데이터 (이하 CT) 내 근육 및 지방 면적과 

비교하였을 때 가장 좋은 상관관계를 보여주었다[2]. 

따라서, L3레벨의 CT 영상을 추출하는 것은 전신의 

체성분을 추정하는 데에 매우 중요한 역할을 한다.

그림 1. 전신 CT 슬라이스 중 L3 슬라이스 위치 파악

Fig. 1. Localization of the L3 slice among a whole 

body CT slices

현재 환자의 L3 위치를 찾아내기 위해서는 전문가

가 수작업으로 찾기 때문에 작업 수행 시간이 10분 이

상 소요되는 것으로 제시되었다. 또한, 전문가마다 찾

는 방법이 달라 주관적이며 정량화가 어렵다는 문제가 

있다. 따라서, 최근 다양한 인공지능 기법을 활용하여 

L3 자동 검출 방법이 제시되고 있다[3-5]. Belharbi 

등은 전체 CT에서 관상면과 시상면으로 최대 강도 투

영(MIP)을 적용하였다[4]. 그러나, 최대 강도 투영을 

적용하여 L3 부분을 찾으면 체내 기관의 모양과 위치

에 대한 중요한 정보가 포함되지 않는다는 한계점이 

존재한다. 또 다른 연구에서는 원본 CT 2D 슬라이드

를 그대로 컨벌루션 신경망에 적용하였고,[5] 그로 인

해 L3가 몸 전체에 차지하는 비중이 매우 적어 데이터 

불균형 문제가 발생하였다. 이러한 문제를 해결하기 위

하여 다른 환자의 L3 부분 영상만을 추가하여 학습모

델을 구성하였다. 하지만, 이러한 방식은 학습 데이터 

불균형에 대한 근본적 대책이 될 수 없으며, 추가 데이

터를 확보할 수 없는 상황에서는 모델 성능이 저하될 

수 있는 문제가 발생한다.

그러므로, 본 연구의 목적은 전신 CT 영상에서 L3 

슬라이스를 검출할 수 있는 딥러닝 모델을 제안하는 

것이다. 특히, 전신 CT 영상 내 L3 슬라이스의 데이터 

비중이 매우 적어 발생하는 불균형 문제를 해결하기 

위하여 데이터 오버 샘플링 비율과 클래스 가중치를 

설계변수로 하는 최적화 기반 딥러닝 모델을 제안하는 

것을 목적으로 한다.

2. 방법

2.1 L3 슬라이스 검출 방법

기존 연구에서는 척추 전체가 포함되어야 하며, 척

추 만곡 장애가 있을 경우 이 방법을 적용하는 데 어려

움이 있다. 이에 제안하는 L3 부분 분류 방법은 각 척

추의 고유한 구성을 고려하여 2D 축 슬라이스 이미지

를 그대로 활용하였다. 따라서 L3 부분은 1로 레이블

을 지정하고, L3가 아닌 부분은 0으로 지정하여 이진 

분류를 수행하였다. 이 과정을 통해 척추 전체를 고려

하지 않고도 L3 부분의 특징을 학습할 수 있으며, 입력

된 CT 이미지가 학습된 특징의 유무에 따라 분류를 수

행하였다.
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2.2 최적화 알고리즘

베이지안 최적화는 일부 입력값(x)의 범위에서 목적

함수 f(x)의 최솟값을 찾는 것이다[6]. 다양한 최적화 

방법과 가장 큰 차이점은 목적함수에 대한 확률 모델

을 구성한 다음, 이 모델을 활용하여 x에서 다음 함수

를 평가할 위치를 결정하면서 불확실성을 통합한다. 기

존의 최적화 방식에 비해 적은 수의 평가로도 다양한 

값을 도출해 내어 최솟값을 찾을 수 있는 절차가 만들

어지지만, 다음 시도점을 찾기 위해 목적함수를 통한 

계산이 이루어져 시간이 많이 소요될 수 있다.

최적화의 설계변수로는 학습 모델의 하이퍼파리미

터 5종과 데이터 불균형을 줄이기 위한 오버샘플링 비

율 및 클래스 가중치로 선정하였다. 하이퍼파라미터는 

딥러닝 모델에서 일반적으로 활용되는 

L2regulatization, Initial learning rate, Minibatch 

size, Gradient threshold, 및 Gradient threshold 

method로 선정하였다. 데이터 불균형 문제를 해결하

기 위해 오버 샘플링 비율을 설계변수로 추가하였다. 

오버 샘플링에는 영상 회전, 이동, 비틀기 및 반사 기

법을 적용하였으며, 최적화 시 랜덤하게 선택될 수 있

게 설정하였다. 또한, 데이터가 상대적으로 적은 클래

스에 가중치를 부여할 수 있도록 설계변수를 추가하였

다. 초기 모델은 클래스 가중치가 1로서 동일한 값으로 

설정되어 있지만, 최적화 과정을 통하여 가중치를 변경

할 수 있도록 하였다. 최적화 목적함수로는 f-1 score

의 역수가 활용되었다. 표 1은 최적화 설계변수를 정리

한 결과를 나타낸다.

표 1. 딥러닝 모델의 설계변수

Table 1. Design parameters of deep learning model

Design
parameters

Range of
parameters

Types

L2Regularization [1e-5 1e-2] Continuous

Initial learning rate [1e-5 1e-2] Continuous

Minibatch size 16:16:64 Integral

Gradient threshold 1:1:6 Integral

Gradient threshold
method

‘l2norm’, ‘global
l2norm’

Integral

Over-sampling rate [0 0.25] Continuous

Class weight [0 1] Continuous

2.3 딥러닝 모델

본 연구에서 활용된 학습 모델은 컨볼루션 신경망의 

대표적인 ResNet50 모델이다[7]. 그림 1은 

ResNet50 모델의 아키텍처를 나타내고 있다. 본 모델

의 특성은 각 계층의 입력을 해당 계층 이후의 출력에 

직접 연결함으로써 그래디언트 소실 문제를 완화할 수 

있다. 

그림 2. ResNet50 모델 구조

Fig. 2. ResNet50 model architecture

이는 네트워크를 효과적으로 훈련할 수 있게 한다. 

첫 번째 계층에는 커널 크기가 7×7인 64개의 필터가 

있으며, 그 다음에는 3×3 크기의 최대 풀링 계층이 있

다. 첫 번째 계층 그룹은 세 개의 동일한 블록으로 구

성된다. 같은 방식으로 그룹 2, 그룹 3 및 그룹 4에는 

각각 들여쓰기 블록 4개, 동일한 블록 4개 및 들여쓰기 

블록 3개가 있다. 일부 그룹 사이에는 크기가 다른 두 

개의 계층을 연결하는 블록이 있다. 이 모든 블록을 거

쳐 완전히 연결된 총 38개의 계층이 분류 작업을 담당

한다.
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3. 실험

3.1 데이터세트

L3 슬라이스 검출을 위하여 전립선암 환자 104명, 

방광암 환자 46명의 데이터가 사용되었다. 총 150명

의 데이터 모두 횡단면 CT 영상으로 구성되었다. 본 

데이터는 강릉아산병원에서 수집되었으며, 

Institutional review board의 승인을 받았다. 비뇨

의학과 임상의가 ITK-SNAP v3.8 소프트웨어를 사용

하여 L3 슬라이스를 수동으로 분할하였으며, 학습모델

의 출력 정보로 활용되었다.

3.2 데이터 전처리

DICOM 형식으로 저장된 CT 영상을 딥러닝 모델

에 적용하기 위하여 전처리 과정을 수행하였다. 근육, 

지방 및 뼈를 선명하게 하기 위해 CT의 Hounsfield 

unit (HU)을 [-200 1500] 범위에 있도록 설정하였다. 

또한, 히스토그램 스트레치를 통하여 픽셀의 특정 범위

에 몰리는 강도값의 범위를 늘려주었다. 이미지의 크기

는 512 x 512지만 ResNet50 모델에 사용되는 크기

는 224 x 224이기에 이미지 크기를 조절하였다. 또한, 

모든 이미지는 픽셀 값이 [0 1] 범위에 있도록 표준화

되었다.

3.3 L3 분류 네트워크 훈련 및 검증

L3 부분 분류 딥러닝 모델은 L3와 L3가 아닌 이미

지로 분류하도록 훈련되었다. 모델 성능을 평가하기 위

하여 Leave-one out 교차 검증을 수행하였다. 전립선

암 및 방광암 환자 150명의 데이터 중에서 랜덤으로 

30명 (L3 부분 2746장, L3 아닌 부분 96장)씩 5분할

로 나뉘었으며,  이를 테스트 데이터로 활용하였다. 또

한, 선택되지 않은 120명 (L3 부분 10984장, L3 아닌 

부분 380장)의 데이터가 모델 훈련에 활용되었다.

4. 결과

그림 3. Correction 설계변수를 활용한 최적화 유무에 따

른 ResNet50 훈련 정확도 및 손실

Fig. 3. Taring accuarcy and loss of ResNet50 models 

with and without optimization using correction design  

parameters (CDPs)

그림 3은 ResNet50 모델의 데이터불균형 조정 설

계변수 (CDPs) 적용 여부에 따른 훈련 및 손실 값을 

그래프로 나타내고 있다. 모델은 총 10 epochs를 기

준으로 학습되었으며, 두 학습모델 모두 Epoch 단계

가 증가할수록 학습 정확도가 높아지고 loss는 줄어드

는 경향을 나타냈다. 특히, CDPs를 적용한 최적화 모

델은 Epoch 6이 지나면서 거의 100% 수준의 학습 정

확도를 보였으며, CDPs를 적용하지 않은 모델에서는 

Epoch 10까지도 학습 정확도의 진동 현상이 계속 발

생하였다.

표 2. L3 레벨 분류 결과

Table 2. Result of L3 level detection

기존 연구 훈련데이터
L3 슬라이스 오차

(mean ±S.D)
FCN[3] Frontal images 0.87±4.66
VGG16[4] Frontal images 2.04±2.54
VGG[5] Axial images 0.87±2.54
CNN [8] Frontal images 1.53±4.22
CNN [8] Axial images 1.41±5.02
ResNet50 Axial images 1.68±1.43
ResNet50
(Proposed)

Axial images 0.68±1.26
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표 2는 L3 슬라이스 추출에 대한 교차 검증을 기존 

연구와 비교한 결과이다. 기존 연구에서는 L3 슬라이

스 검출을 위하여 CT 영상을 관상면 또는 횡단면을 활

용하였으며, 오차는 평균 0.87에서 2.04 수준으로 나

타났다. 특히, 기존 연구에서 가장 우수한 성능을 나타

낸 결과는 오차 약 0.87 수준 [5]으로서 L3 슬라이스

를 추가적으로 학습모델에 더함으로써 데이터를 균형

으로 맞춘 결과이다. 본 연구에서 활용된 ResNet50 

모델의 하이퍼파라미터만 최적화한 결과는 슬라이스 

오차가 평균 1.68로서 기존 연구와 유사한 수준으로 

나타났다. 하지만, 데이터 불균형을 조정할 수 있는 설

계변수를 포함한 최적화 결과에서는 슬라이스 오차가 

약 0.68, 표준편차가 1.26 수준으로 가장 우수한 성능

을 나타내었다.

그림 4. L3 레벨의 실제 및 예측 CT 번호로 구성된 산포도

Fig. 4. Scatter plots of the actual and predicted CT 

number at L3 level

그림 4는 CDPs 적용 유무에 따른 L3 슬라이스 예

측 성능을 제시하고 있다. CDPs를 적용하였을 때 결

정계수는 0.98 수준으로 적용하지 않았을 때와 비교하

여 약 0.02 이상 높아졌다. 또한, 예측 회귀식의 기울

기와 y절편 값이 1에 더 가까워져 L3 슬라이스를 더욱 

정확하게 검출하는 것으로 확인되었다.

5. 결론

본 연구에서는 CT 슬라이스에서 L3 슬라이스를 자

동으로 추출하기 위한 최적화 기반 딥러닝 모델을 제

안하였다. 본 결과는 데이터 증강을 통한 오버 샘플링

과 클래스 가중치 조절을 통해 데이터 불균형 문제를 

효과적으로 해결할 수 있는 가능성을 제시하였으며, 다

른 환자의 데이터를 추가로 수집하지 않고도 향상된 

정확도를 가지는 L3 슬라이스의 자동 검출이 가능함을 

보였다. 추가적으로 본 연구에서 제안한 접근 방식은 

다양한 분야에서 데이터 불균형 문제를 해결하는데 적

용될 수 있다는 가능성을 보여준다. 본 연구의 한계점

으로는 전립선 및 방광암 환자의 CT 영상만을 활용하

였다는 점이다. 향후에는 더 다양한 환자의 데이터를 

활용하여 제안된 방법론 검증이 필요할 것으로 생각되

며, 추출된 L3 슬라이스를 활용하여 근육 및 체지방 등

의 면적과 부피를 자동으로 연산할 수 있는 알고리즘 

개발이 필요할 것으로 사료된다.
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