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(57) 요 약

본 발명의 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치는 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 소정의 형식에 따라

상기 초음파 영상을 가공하는 전처리부와, 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적

어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함하는 예측망을 통해 상기 가공된 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을

수행하여 상기 골격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따

라 근육감소증 진행 여부를 예측하는 예측부를 포함한다. 
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치에 있어서, 

골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 소정의 형식에 따라 상기 초음파 영상을 가공하는 전처리부; 및 

입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함

하는 예측망을 통해 

상기 가공된 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고

있는지 여부를 확률로 산출하고, 

산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측하는 예측부;

를 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 2 

제1항에 있어서, 

상기 예측부가 근육감소증을 예측하면, 

상기 예측망의 상기 컨벌루션층의 출력값 및 경사도(gradient)를 비교하여 상기 초음파 영상에서 근육감소증의

원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시하는 시각화 영상을 생성하는 

시각화부;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 3 

제2항에 있어서, 

상기 시각화부는 

상기 예측망의 연산의 결과를 수집한 후, 

수학식 

에 따라 뉴런 중요도 가중치를 산출하고, 

수학식 

에 따라 상기 시각화 영상을 생성하며, 

상기 는 컨벌루션층에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번째 값
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이고, 

상기 는 컨벌루션층의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값이고,  

상기 는 가 에 대해 가지는 경사도(gradient)이고, 

상기 는 상기 뉴런 중요도 가중치이고, 

상기 는 상기 시각화 영상의 좌표(i, j)의 값인 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 4 

제1항에 있어서, 

상기 전처리부가 상기 골격근에 대한 초음파 영상으로부터 복수의 방사성 특징을 추출하면, 

입력층, 은닉층 및 출력층을 포함하는 식별망을 통해 상기 복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 상기 골

격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 

산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 식별하는 식별부;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는  

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 5 

제1항에 있어서, 

상기 전처리부가 상기 골격근에 대한 초음파 영상을 상기 소정의 형식과 다른 형식으로 상기 초음파 영상을 가

공하면, 

입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함

하는 분류망을 통해 

상기 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근이 근육에코발생도(Muscle echogenicity)의 각

등급에 속할 확률을 산출하고, 

산출된 확률에 따라 상기 골격근의 근육에코발생도의 등급을 분류하는 분류부; 

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 6 

제1항에 있어서, 

상기 예측망의 상기 출력층이 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드로 이루어진 상기 예측망의 초기 모델을 마

련하고, 상기 초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 초기 학습을 수행

하며, 

상기 초기 학습이 완료되면, 상기 예측망의 마지막 완전연결층을 초기화된 완전연결층으로 교체하고, 상기 출력

층의 상기 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노드로 교체하여 상기 예측

망의 정규 모델을 마련하고, 상기 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음파 영상을 이용하여 정규 학습을 수행하

는 학습부;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 
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골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 7 

제6항에 있어서, 

상기 학습부는

상기 예측망에 대해 상기 정규 학습을 수행할 때, 

손실함수

를 이용하여 

상기 을 0으로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실이 최소가 되도록 예측망의

파라미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행하고, 

상기 을 0.5로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실과 상기 예측망의 은닉층의

마지막층의 출력값과 은닉 레이블과의 차이인 은닉 손실을 포함하는 복합 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라

미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 복합 손실 최적화를 수행하고, 

상기 E(y, f)는 손실함수이고, 

상기 yi는 출력층의 출력값이고, 

상기 ei는 출력층의 출력값에 대응하는 분류 레이블이고, 

상기 gij는 은닉층의 마지막층의 출력값이고, 

상기 cij는 은닉층의 마지막층의 출력값에 대응하는 은닉 레이블이고, 

상기 i는 출력층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 

상기 j는 은닉층의 마지막층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 

상기 는 하이퍼파라미터인 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 8 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치에 있어서, 

골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 서로 다른 2개의 형식에 따라 상기 초음파 영상을 가공하고, 상기 초음

파 영상으로부터 복수의 방사성 특징을 추출하는 전처리부; 및 

복수의 계층을 포함하는 분류망을 통해 상기 2개의 형식 중 어느 하나의 형식으로 가공된 초음파 영상에 대해

픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근의 근육에코발생도의 등급을 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 상기

골격근의 근육에코발생도의 등급을 분류하는 분류부; 

복수의 계층을 포함하는 예측망을 통해 상기 2개의 형식 중 다른 하나의 형식으로 가공된 초음파 영상에 대해

픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 산출된 확률

에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측하는 예측부; 및 

복수의 계층을 포함하는 식별망을 통해 상기 복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감

소증이  진행되고  있는지  여부를  확률로  산출하고,  산출된  확률에  따라  근육감소증  진행  여부를  식별하는

식별부;

를 포함하는 것을 특징으로 하는 
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골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 9 

제8항에 있어서, 

상기 예측망은 

입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함

하며, 

상기 예측부가 근육감소증을 예측하면, 

상기 예측망의 상기 컨벌루션층의 출력값 및 경사도(gradient)를 비교하여 상기 초음파 영상에서 근육감소증의

원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시하는 시각화 영상을 생성하는 

시각화부;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 10 

제9항에 있어서, 

상기 시각화부는 

상기 예측망의 연산의 결과를 수집한 후, 

수학식 

에 따라 뉴런 중요도 가중치를 산출하고, 

수학식 

에 따라 상기 시각화 영상을 생성하며, 

상기 는 컨벌루션층에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번째 값

이고, 

상기 는 컨벌루션층의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값이고,  

상기 는 가 에 대해 가지는 경사도(gradient)이고, 

상기 는 상기 뉴런 중요도 가중치이고, 

상기 는 상기 시각화 영상의 좌표(i, j)의 값인 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 11 
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제8항에 있어서, 

상기 예측망의 상기 출력층의 출력층이 소프트맥스 연산을 수행하는 상기 예측망의 초기 모델을 마련하고, 상기

초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 초기 학습을 수행하며, 

상기 초기 학습이 완료되면, 상기 분류망 및 상기 예측망의 은닉층의 마지막층을 초기화된 완전연결층으로 교체

하고, 

상기 출력층의 상기 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노드로 교체하여

상기 예측망의 정규 모델을 마련하고, 상기 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음파 영상을 이용하여 정규 학습

을 수행하는 학습부;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 12 

제11항에 있어서, 

상기 학습부는

상기 예측망에 대해 상기 정규 학습을 수행할 때, 

손실함수

를 이용하여 

상기 을 0으로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실이 최소가 되도록 예측망의

파라미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행하고, 

상기 을 0.5로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실과 상기 예측망의 은닉층의

마지막층의 출력값과 은닉 레이블과의 차이인 은닉 손실을 포함하는 복합 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라

미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 복합 손실 최적화를 수행하고, 

상기 E(y, f)는 손실함수이고, 

상기 yi는 출력층의 출력값이고, 

상기 ei는 출력층의 출력값에 대응하는 분류 레이블이고, 

상기 gij는 은닉층의 마지막층의 출력값이고, 

상기 cij는 은닉층의 마지막층의 출력값에 대응하는 은닉 레이블이고, 

상기 i는 출력층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 

상기 j는 은닉층의 마지막층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 

상기 는 하이퍼파라미터인 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 장치. 

청구항 13 

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법에 있어서, 

예측부가 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀

링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함하는 예측망을 통해 상기 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산
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을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하는 단계; 및 

상기 예측부가 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측하는 단계; 

를 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

청구항 14 

제13항에 있어서, 

상기  예측부가  근육감소증을  예측하면,  시각화부가  상기  예측망의  상기  컨벌루션층의  출력값  및  경사도

(gradient)를 비교하여 상기 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시하는

시각화 영상을 생성하는 단계;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

청구항 15 

제14항에 있어서, 

상기 시각화 영상을 생성하는 단계는 

상기 시각화부가 상기 예측망의 연산의 결과를 수집하는 단계; 

상기 시각화부가 

수학식 

에 따라 뉴런 중요도 가중치를 산출하는 단계; 

상기 시각화부가 

수학식 

에 따라 상기 시각화 영상을 생성하는 단계;

를 포함하며, 

상기 는 컨벌루션층에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번째 값

이고, 

상기 는 컨벌루션층의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값이고,  

상기 는 상기 가 상기 에 대해 가지는 경사도(gradient)이고, 

상기 는 상기 뉴런 중요도 가중치이고, 

상기 는 상기 시각화 영상의 좌표(i, j)의 값인 것을 특징으로 하는 
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골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

청구항 16 

제13항에 있어서, 

식별부가 상기 골격근에 대한 초음파 영상으로부터 추출된 복수의 방사성 특징이 입력되면, 입력층, 은닉층 및

출력층을 포함하는 식별망을 통해 상기 복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증

이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하는 단계; 및 

상기 식별부가 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 식별하는 단계;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는  

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

청구항 17 

제13항에 있어서, 

분류부가 상기 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층

및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함하는 분류망을 통해 상기 초음파 영상에 대해 픽셀 단위

연산을 수행하여 상기 골격근이 근육에코발생도의 각 등급에 속할 확률을 산출하는 단계; 

상기 분류부가 상기 산출된 확률에 따라 상기 골격근의 근육에코발생도의 등급을 분류하는 단계; 

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

청구항 18 

제13항에 있어서, 

상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하는 단계 전, 

학습부가 상기 예측망의 상기 출력층이 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드로 이루어진 상기 예측망의 초기

모델을 마련하는 단계; 및 

상기 학습부가 상기 초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 초기 학습을

수행하는 단계; 

상기 학습부가 상기 예측망의 마지막 완전연결층을 초기화된 완전연결층으로 교체하고, 상기 출력층의 상기 소

프트맥스 연산을 수행하는 출력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노드로 교체하여 상기 예측망의 정규 모

델을 마련하는 단계; 및 

상기 학습부가 상기 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음파 영상을 이용하여 정규 학습을 수행하는 단계;

를 더 포함하는 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

청구항 19 

제18항에 있어서, 

상기 정규 학습을 수행하는 단계는 

상기 학습부가 

손실함수
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를 이용하여 

상기 을 0으로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실이 최소가 되도록 예측망의

파라미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행하는 단계; 

상기 학습부가 상기 을 0.5로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실과 상기 예

측망의 은닉층의 마지막층의 출력값과 은닉 레이블과의 차이인 은닉 손실을 포함하는 복합 손실이 최소가 되도

록 예측망의 파라미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 복합 손실 최적화를 수행하는 단계;

를 포함하며, 

상기 E(y, f)는 손실함수이고, 

상기 yi는 출력층의 출력값이고, 

상기 ei는 출력층의 출력값에 대응하는 분류 레이블이고, 

상기 gij는 은닉층의 마지막층의 출력값이고, 

상기 cij는 은닉층의 마지막층의 출력값에 대응하는 은닉 레이블이고, 

상기 i는 출력층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 

상기 j는 은닉층의 마지막층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 

상기 는 하이퍼파라미터인 것을 특징으로 하는 

골격근의 상태를 진단하기 위한 방법. 

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 골격근 상태 진단 기술에 관한 것으로, 보다 상세하게는, 심층신경망(DNN: Deep Neural Network)을[0001]

이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치 및 이를 위한 방법에 관한 것이다. 

배 경 기 술

근육감소증(Sarcopenia)은 Rosenberg에 의해 1988년에 도입되었으며, 원래의 정의는 노인들의 맹장 근육 질량에[0002]

대한 근육 손실이었다. 2010년에 근육감소증의 정의는 근육량이 낮을 뿐만 아니라 근육 기능 저하되는 것으로

변경되었다. 그리고 근육감소증은 개인의 근육 강도의 차이가 있을 수 있으며 나이가 들어감에 따라 감소한다.

근육감소증을 평가하기 위해 근육량을 측정해야 하며, 이러한 근육량을 측정하기 위한 일반적인 의료 영상 양식

은 이중 에너지 X-선 흡수 측정법(DXA: dual-energy X-ray absorptiometry), 컴퓨터 단층 촬영(CT: computed

tomography),  자기  공명  영상(MRI:  magnetic  resonance  imaging)  및  초음파(USG:  ultrasonography)를

포함한다. 

선행기술문헌

특허문헌

(특허문헌 0001) 한국공개특허 제2019-0113089호 2019년 10월 08일 공개 (명칭: 근감소증 분석지원을 위한 인공[0003]

신경망 기반의 인체 형태 분석법을 채용하는 영상 처리 장치 및 이를 이용한 영상 처리 방법)  

발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명의 목적은 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치 및 이를 위[0004]

공개특허 10-2022-0001177

- 10 -



한 방법을 제공함에 있다. 

과제의 해결 수단

상술한 바와 같은 목적을 달성하기 위한 본 발명의 바람직한 실시에에 따른 골격근의 상태를 진단하기 위한 장[0005]

치는 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 소정의 형식에 따라 상기 초음파 영상을 가공하는 전처리부와, 입

력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함하

는  예측망을  통해  상기  가공된  초음파  영상에  대해  픽셀  단위  연산을  수행하여  상기  골격근에  근육감소증

(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측하

는 예측부를 포함한다. 

상기  장치는  상기  예측부가  근육감소증을  예측하면,  상기  예측망의  상기  컨벌루션층의  출력값  및  경사도[0006]

(gradient)를 비교하여 상기 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시하는

시각화 영상을 생성하는 시각화부를 더 포함한다. 

상기 시각화부는 상기 예측망의 연산의 결과를 수집한 후, 수학식 에 따라 뉴런 중요[0007]

도 가중치를 산출하고, 수학식 에 따라 상기 시각화 영상을 생성하

며, 상기 는 컨벌루션층에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번째

값이고, 상기 는 컨벌루션층의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값이고, 상기 는 가 에 대해

가지는 경사도(gradient)이고, 상기 는 상기 뉴런 중요도 가중치이고, 상기 는 상기 시각화 영상의

좌표(i, j)의 값인 것을 특징으로 한다. 

상기  장치는  상기  전처리부가  상기  골격근에  대한  초음파  영상으로부터  복수의  방사성  특징을  추출하면,[0008]

입력층, 은닉층 및 출력층을 포함하는 식별망을 통해 상기 복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 상기 골

격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 근육감소증 진

행 여부를 식별하는 식별부를 더 포함한다. 

상기 장치는 상기 전처리부가 상기 골격근에 대한 초음파 영상을 상기 소정의 형식과 다른 형식으로 상기 초음[0009]

파 영상을 가공하면, 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연

결층 및 출력층을 포함하는 분류망을 통해 상기 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근이

근육에코발생도(Muscle echogenicity)의 각 등급에 속할 확률을 산출하고, 산출된 확률에 따라 상기 골격근의

근육에코발생도의 등급을 분류하는 분류부를 더 포함한다. 

상기 예측망의 상기 출력층이 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드로 이루어진 상기 예측망의 초기 모델을 마[0010]

련하고, 상기 초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 초기 학습을 수행

하며, 상기 초기 학습이 완료되면, 상기 예측망의 마지막 완전연결층을 초기화된 완전연결층으로 교체하고, 상

기 출력층의 상기 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노드로 교체하여 상

기 예측망의 정규 모델을 마련하고, 상기 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음파 영상을 이용하여 정규 학습을

수행하는 학습부를 더 포함한다. 

상기  학습부는  상기  예측망에  대해  상기  정규  학습을  수행할  때,  손실함수[0011]

를 이용하여 상기 을 0으로 설정한

후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라미터를 수정하는

파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행하고, 상기 을 0.5로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류

레이블의 차이인 분류 손실과 상기 예측망의 은닉층의 마지막층의 출력값과 은닉 레이블과의 차이인 은닉 손실
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을 포함하는 복합 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 복합 손실 최적화

를 수행하고, 상기 E(y, f)는 손실함수이고, 상기 yi는 출력층의 출력값이고, 상기 ei는 출력층의 출력값에 대

응하는 분류 레이블이고, 상기 gij는 은닉층의 마지막층의 출력값이고, 상기 cij는 은닉층의 마지막층의 출력값

에 대응하는 은닉 레이블이고, 상기 i는 출력층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 상기 j는 은닉층의 마지막층의

노드에 대응하는 인덱스이고, 상기 는 하이퍼파라미터인 것을 특징으로 한다. 

상술한 바와 같은 목적을 달성하기 위한 본 발명의 바람직한 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하기 위한 장[0012]

치는 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 서로 다른 2개의 형식에 따라 상기 초음파 영상을 가공하고, 상기

초음파 영상으로부터 복수의 방사성 특징을 추출하는 전처리부와, 복수의 계층을 포함하는 분류망을 통해 상기

2개의 형식 중 어느 하나의 형식으로 가공된 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근의 근

육에코발생도의 등급을 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 상기 골격근의 근육에코발생도의 등급을 분류하는

분류부와, 복수의 계층을 포함하는 예측망을 통해 상기 2개의 형식 중 다른 하나의 형식으로 가공된 초음파 영

상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고,

산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측하는 예측부와, 복수의 계층을 포함하는 식별망을 통해 상기

복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출

하고, 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 식별하는 식별부를 포함한다. 

상기 예측망은 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및[0013]

출력층을 포함하며, 상기 예측부가 근육감소증을 예측하면, 상기 예측망의 상기 컨벌루션층의 출력값 및 경사도

(gradient)를 비교하여 상기 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시하는

시각화 영상을 생성하는 시각화부를 더 포함한다. 

상기 시각화부는 상기 예측망의 연산의 결과를 수집한 후, 수학식 에 따라 뉴런 중요[0014]

도 가중치를 산출하고, 수학식 에 따라 상기 시각화 영상을 생성하

며, 상기 는 컨벌루션층에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번째

값이고, 상기 는 컨벌루션층의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값이고, 상기 는 가 에 대해

가지는 경사도(gradient)이고, 상기 는 상기 뉴런 중요도 가중치이고, 상기 는 상기 시각화 영상의

좌표(i, j)의 값인 것을 특징으로 한다. 

상기 장치는 상기 예측망의 상기 출력층의 출력층이 소프트맥스 연산을 수행하는 상기 예측망의 초기 모델을 마[0015]

련하고, 상기 초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 초기 학습을 수행

하며, 상기 초기 학습이 완료되면, 상기 분류망 및 상기 예측망의 은닉층의 마지막층을 초기화된 완전연결층으

로 교체하고, 상기 출력층의 상기 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노

드로 교체하여 상기 예측망의 정규 모델을 마련하고, 상기 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음파 영상을 이용

하여 정규 학습을 수행하는 학습부를 더 포함한다. 

상기  학습부는  상기  예측망에  대해  상기  정규  학습을  수행할  때,  손실함수[0016]

를 이용하여 상기 을 0으로 설정한

후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라미터를 수정하는

파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행하고, 상기 을 0.5로 설정한 후, 상기 예측망의 출력값과 분류

레이블의 차이인 분류 손실과 상기 예측망의 은닉층의 마지막층의 출력값과 은닉 레이블과의 차이인 은닉 손실

을 포함하는 복합 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라미터를 수정하는 파라미터를 수정하는 복합 손실 최적화
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를 수행한다. 

여기서, 상기 E(y, f)는 손실함수이고, 상기 yi는 출력층의 출력값이고, 상기 ei는 출력층의 출력값에 대응하는[0017]

분류 레이블이고, 상기 gij는 은닉층의 마지막층의 출력값이고, 상기 cij는 은닉층의 마지막층의 출력값에 대응

하는 은닉 레이블이고, 상기 i는 출력층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 상기 j는 은닉층의 마지막층의 노드에

대응하는 인덱스이고, 상기 는 하이퍼파라미터인 것을 특징으로 한다. 

상술한 바와 같은 목적을 달성하기 위한 본 발명의 바람직한 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하기 위한 방[0018]

법은 예측부가 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층

및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함하는 예측망을 통해 상기 초음파 영상에 대해 픽셀 단위

연산을 수행하여 상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하는 단계와, 상기 예측부가

산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측하는 단계를 포함한다. 

상기 방법은 상기 예측부가 근육감소증을 예측하면, 시각화부가 상기 예측망의 상기 컨벌루션층의 출력값 및 경[0019]

사도(gradient)를 비교하여 상기 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시

하는 시각화 영상을 생성하는 단계를 더 포함한다. 

상기 시각화 영상을 생성하는 단계는 상기 시각화부가 상기 예측망의 연산의 결과를 수집하는 단계와, 상기 시[0020]

각화부가 수학식 에 따라 뉴런 중요도 가중치를 산출하는 단계와, 상기 시각화부가

수학식 에 따라 상기 시각화 영상을 생성하는 단계를 포함한다. 여

기서, 상기 는 컨벌루션층에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번

째 값이고, 상기 는 컨벌루션층의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값이고, 상기 는 상기 가 상기

에 대해 가지는 경사도(gradient)이고, 상기 는 상기 뉴런 중요도 가중치이고, 상기 는 상기

시각화 영상의 좌표(i, j)의 값인 것을 특징으로 한다. 

상기  방법은  식별부가  상기  골격근에  대한  초음파  영상으로부터  추출된  복수의  방사성  특징이  입력되면,[0021]

입력층, 은닉층 및 출력층을 포함하는 식별망을 통해 상기 복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 상기 골

격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하는 단계와, 상기 식별부가 산출된 확률에 따라 근육

감소증 진행 여부를 식별하는 단계를 더 포함한다. 

상기 방법은 분류부가 상기 골격근에 대한 초음파 영상이 입력되면, 입력층, 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의[0022]

컨벌루션층 및 풀링층, 적어도 하나의 완전연결층 및 출력층을 포함하는 분류망을 통해 상기 초음파 영상에 대

해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근이 근육에코발생도의 각 등급에 속할 확률을 산출하는 단계와, 상기

분류부가 상기 산출된 확률에 따라 상기 골격근의 근육에코발생도의 등급을 분류하는 단계를 더 포함한다. 

상기 방법은 상기 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하는 단계 전, 학습부가 상기 예[0023]

측망의 상기 출력층이 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드로 이루어진 상기 예측망의 초기 모델을 마련하는

단계와, 상기 학습부가 상기 초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 초

기 학습을 수행하는 단계와, 상기 학습부가 상기 예측망의 마지막 완전연결층을 초기화된 완전연결층으로 교체

하고, 상기 출력층의 상기 소프트맥스 연산을 수행하는 출력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노드로 교

체하여 상기 예측망의 정규 모델을 마련하는 단계와, 상기 학습부가 상기 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음

파 영상을 이용하여 정규 학습을 수행하는 단계를 더 포함한다. 

상기  정규  학습을  수행하는  단계는  상기  학습부가  손실함수[0024]

를 이용하여 상기 을 0으로 설정한
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후, 상기 예측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라미터를 수정하는

파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행하는 단계와, 상기 학습부가 상기 을 0.5로 설정한 후, 상기 예

측망의 출력값과 분류 레이블의 차이인 분류 손실과 상기 예측망의 은닉층의 마지막층의 출력값과 은닉 레이블

과의 차이인 은닉 손실을 포함하는 복합 손실이 최소가 되도록 예측망의 파라미터를 수정하는 파라미터를 수정

하는 복합 손실 최적화를 수행하는 단계를 포함한다. 여기서, 상기 E(y, f)는 손실함수이고, 상기 yi는 출력층

의 출력값이고, 상기 ei는 출력층의 출력값에 대응하는 분류 레이블이고, 상기 gij는 은닉층의 마지막층의 출력

값이고, 상기 cij는 은닉층의 마지막층의 출력값에 대응하는 은닉 레이블이고, 상기 i는 출력층의 노드에 대응

하는 인덱스이고, 상기 j는 은닉층의 마지막층의 노드에 대응하는 인덱스이고, 상기 는 하이퍼파라미터인 것을

특징으로 한다.  

발명의 효과

본 발명에 따르면 복수의 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로 촬상된 근육의 상태에 대해 다양한 형태의 정[0025]

보를  도출할  수  있다.  이는  2  종의  서로  다른  형식의  초음파  영상(B-mode  USG  및  SWE(shear-wave

elastography) USG) 및 초음파 영상(B-mode USG)로부터 추출되는 방사성 특징(B-mode USG radiomics feature

s)을 분석하여 얻어지는 근육감소증(Sarcopenia)에 대한 확률과 같이 진단에 직관적인 정보뿐만 아니라 근육에

코발생도(Muscle echogenicity) 및 시각화 영상과 같은 간접적인 정보를 포함한다. 이에 따라, 다각적이고 종합

적으로 골격근의 상태를 진단 할 수 있다. 

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한[0026]

시스템의 구성을 설명하기 위한 도면이다. 

도 2는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한

장치의 세부적인 구성을 설명하기 위한 도면이다. 

도 3은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한

장치의 전처리부를 설명하기 위한 도면이다. 

도 4 내지 도 6은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단

하기 위한 장치의 분류부를 설명하기 위한 도면이다. 

도 7 및 도 8은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하

기 위한 장치의 예측부를 설명하기 위한 도면이다. 

도 9는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한

장치의 식별부를 설명하기 위한 도면이다. 

도 10은 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 식별망을 학습시키는 방법을 설명하기 위한 흐름

도이다. 

도 11은 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망을 학습시키는 방법을 설명하기

위한 흐름도이다. 

도 12는 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망에 대한 정규 학습을 수행하는

방법을 설명하기 위한 흐름도이다. 

도 13은 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망에 대한 정규 학습을 수행하는

방법을 설명하기 위한 벡터공간의 예이다. 

도 14는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한

방법을 설명하기 위한 흐름도이다.  

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

본 발명의 상세한 설명에 앞서, 이하에서 설명되는 본 명세서 및 청구범위에 사용된 용어나 단어는 통상적이거[0027]

나 사전적인 의미로 한정해서 해석되어서는 아니 되며, 발명자는 그 자신의 발명을 가장 최선의 방법으로 설명
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하기 위해 용어의 개념으로 적절하게 정의할 수 있다는 원칙에 입각하여 본 발명의 기술적 사상에 부합하는 의

미와 개념으로 해석되어야만 한다. 따라서 본 명세서에 기재된 실시예와 도면에 도시된 구성은 본 발명의 가장

바람직한 실시예에 불과할 뿐, 본 발명의 기술적 사상을 모두 대변하는 것은 아니므로, 본 출원시점에 있어서

이들을 대체할 수 있는 다양한 균등물과 변형 예들이 있을 수 있음을 이해하여야 한다. 

이하, 첨부된 도면을 참조하여 본 발명의 바람직한 실시예들을 상세히 설명한다. 이때, 첨부된 도면에서 동일한[0028]

구성 요소는 가능한 동일한 부호로 나타내고 있음을 유의해야 한다. 또한, 본 발명의 요지를 흐리게 할 수 있는

공지 기능 및 구성에 대한 상세한 설명은 생략할 것이다. 마찬가지의 이유로 첨부 도면에 있어서 일부 구성요소

는 과장되거나 생략되거나 또는 개략적으로 도시되었으며, 각 구성요소의 크기는 실제 크기를 전적으로 반영하

는 것이 아니다. 

먼저, 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 시[0029]

스템에 대해서 설명하기로 한다. 도 1은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터

골격근의 상태를 진단하기 위한 시스템의 구성을 설명하기 위한 도면이다. 도 1을 참조하면, 본 발명의 실시예

에 따른 진단 시스템은 진단장치(10) 및 진단영상장치(20)를 포함한다. 

진단영상장치(20)는 기본적으로, 초음파(USG: ultrasonography) 영상을 촬영하기 위한 것이다. 본 발명의 실시[0030]

예에서 진단영상장치(20)는 B 모드 초음파 영상 및 SWE 초음파 영상 양자 모두를 촬영할 수 있는 하나의 장치로

설명될 것이지만, 진단영상장치(20)는 B 모드 초음파 영상을 촬영하는 장치와 SWE 초음파 영상을 촬영하는 장치

로 구분되어 2개의 장치로 구현될 수 있다. 

진단장치(10)는  진단영상장치(20)로부터 초음파  영상을  입력  받고,  심층신경망,  예컨대,  심층컨벌루션신경망[0031]

(DCNN: deep convolutional neural network), 다층퍼셉트론(MLP: Multi-Layer Perceptron)을 이용하여 2 종의

서로 다른 형식의 초음파 영상(B-mode USG 및 SWE USG) 및 초음파 영상(B-mode USG)로부터 추출되는 방사성 특

징(B-mode USG radiomics features)을 분석하여 근육의 상태에 대해 다양한 형태의 정보를 도출하여 이를 제공

하기 위한 것이다. 이러한 진단장치(10)는 인터페이스부(11), 입력부(12), 표시부(13), 저장부(14) 및 제어부

(15)를 포함한다. 

인터페이스부(11)는 진단영상장치(20)로부터 초음파 영상을 수신하기 위한 것이다. 인터페이스부(11)는 필요에[0032]

따라 무선 통신, 유선 통신 등을 통해 진단영상장치(20)와 연결되어 초음파 영상을 수신할 수 있다. 

입력부(12)는 진단장치(10)의 각 종 기능, 동작 등을 제어하기 위한 사용자의 키 조작을 입력받고 입력 신호를[0033]

생성하여  제어부(15)에  전달한다.  입력부(12)는  키보드,  마우스  등을  예시할  수  있다.  입력부(12)는  전원

on/off를 위한 전원키, 문자키, 숫자키, 방향키 등을 포함할 수 있다. 입력부(12)의 기능은 표시부(13)가 터치

스크린으로 구현된 경우, 표시부(13)에서 이루어질 수 있으며, 표시부(13)만으로 모든 기능을 수행할 수 있는

경우, 입력부(12)는 생략될 수도 있다. 

표시부(13)는 진단장치(10)의 메뉴, 입력된 데이터, 기능 설정 정보 및 기타 다양한 정보를 사용자에게 시각적[0034]

으로 제공한다. 특히, 본 발명의 실시예에 따르면, 제어부(15)는 입력된 초음파 영상에 대한 분석을 수행하여

그 분석 결과를 제공한다. 이러한 경우, 표시부(13)는 제어부(15)의 제어에 따라 분석 결과를 표시부(13)를 통

해 표시될 수 있다. 표시부(13)는 진단장치(10)의 부팅 화면, 대기 화면, 메뉴 화면, 등의 화면을 출력하는 기

능을 수행한다. 이러한 표시부(13)는 액정표시장치(LCD, Liquid Crystal Display), 유기 발광 다이오드(OLED,

Organic Light Emitting Diodes), 능동형 유기 발광 다이오드(AMOLED, Active Matrix Organic Light Emitting

Diodes) 등으로 형성될 수 있다. 

저장부(14)는 진단장치(10)의 동작에 필요한 각 종 데이터, 애플리케이션, 진단장치(10)의 동작에 따라 구성되[0035]

는 각 종 데이터를 저장하는 역할을 수행한다. 이러한 저장부(14)는 크게 프로그램 영역과 데이터 영역을 포함

할  수  있다.  프로그램  영역은  진단장치(10)의  부팅(booting)  및  운영(operation)을  위한  운영체제(OS,

Operating System), 본 발명의 실시예에 따른 애플리케이션 등을 저장할 수 있다. 데이터 영역은 본 발명의 실

시예에 따른 진단을 위한 각 종 데이터를 저장할 수 있다. 저장부(14)에 저장되는 각 종 데이터는 사용자의 조

작에 따라, 삭제, 변경, 추가될 수 있다. 

제어부(15)는 진단장치(10)의 전반적인 동작 및 진단장치(10)의 내부 블록들 간 신호 흐름을 제어하고, 데이터[0036]

를 처리하는 데이터 처리 기능을 수행할 수 있다. 이러한 제어부(15)는 중앙처리장치(CPU: Central Processing

Unit), 디지털신호처리기(DSP: Digital Signal Processor) 등이 될 수 있다. 또한, 제어부(15)는 추가로 이미

지 프로세서(Image processor) 혹은 GPU(Graphic Processing Unit)를 더 구비할 수 있다. 이러한 제어부(15)의
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구체적인 동작에 대해서는 아래에서 더 상세하게 설명될 것이다. 

다음으로, 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위[0037]

한 장치의 구성에 대해 보다 상세하게 설명하기로 한다. 도 2는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하

여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치의 세부적인 구성을 설명하기 위한 도면이다. 도 3

은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치

의 전처리부를 설명하기 위한 도면이다. 도 4 내지 도 6은 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초

음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치의 분류부를 설명하기 위한 도면이다. 도 7 및 도 8은

본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치의

예측부를 설명하기 위한 도면이다. 그리고 도 9는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상

으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 장치의 식별부를 설명하기 위한 도면이다. 

먼저,  도  2를  참조하면,  제어부(15)는  학습부(100),  전처리부(200),  분류부(300),  예측부(400),  시각화부[0038]

(500), 식별부(600) 및 리포트부(700)를 포함한다. 

학습부(100)는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망(DNN: Deep Neural Network)을 학습시키기 위한 일련의 프로[0039]

세스를 수행한다. 한편, 분류부(300), 예측부(400) 및 식별부(600)는 각각 심층신경망으로 분류망(310), 예측망

(410) 및 식별망(610)을 포함한다. 학습부(100)는 이러한 분류망(310), 예측망(410) 및 식별망(610)을 학습시킨

다. 이러한 학습 프로세스에 대해서는 아래에서 더 상세하게 설명하기로 한다. 

도 3을 참조하면, 전처리부(200)는 진단영상장치(20)로부터 인터페이스부(11)를 통해 초음파 영상을 수신하면,[0040]

분류부(300)의 분류망(310), 예측부(400)의 예측망(410) 및 식별부(600)의 식별망(610) 중 적어도 하나에 부합

하는 형식에 맞춰 수신된 초음파 영상을 가공하거나, 정보를 추출하여 가공된 초음파 영상 혹은 정보를 제공한

다. 이를 위하여 전처리부(200)는 증강부(210), 영상처리부(220) 및 특징처리부(230)를 포함한다. 

증강부(210)는 본 발명의 실시예에 따른 학습 데이터의 수를 증강시키기 위한 것이다. 일 실시예에 따르면, 증[0041]

강부(210)는  학습용으로  마련된  초음파  영상이  입력되면,  플립핑(flipping),  시프트(shift),  쉬어(shear),

확대, 축소 및 회전 등의 변형을 통해 학습 데이터의 수를 증강시킬 수 있다. 

영상처리부(220)는 진단영상장치(20)로부터 인터페이스부(11)를 통해 초음파 영상을 수신하면, 분류부(300)의[0042]

분류망(310) 및 예측부(400)의 예측망(410) 중 적어도 하나에 부합하는 형식에 맞춰 수신된 초음파 영상을 가공

하고, 가공된 초음파 영상을 제공한다. 영상처리부(220)는 B 모드 및 SWE 중 어느 하나의 포맷의 초음파 영상이

입력되면, 초음파 영상의 크기를 분류망(310)의 입력층(GIL)의 크기에 맞춰 예컨대, 112x112 크기로 조정하고,

DICOM(Digital Imaging and Communications in Medicine) 포맷을 이미지 파일, 예컨대, PNG, JPEG, GIF 등의

포맷으로 변환할 수 있다. 이와 같이, 영상처리부(220)는 초음파 영상에 대해 크기 조정 및 포맷 변환과 같은

가공을 수행한 후, 가공된 초음파 영상을 분류부(300)의 분류망(310)에 제공한다. 또한, 영상처리부(220)는 초

음파 영상이 입력되면, B 모드 및 SWE 중 어느 하나의 포맷의 초음파 영상이 입력되면, 입력된 초음파 영상으로

부터 소정의 크기, 예컨대, 84x84의 크기로 복수의 영상을 잘라내어 추출하고, 추출된 영상을 DICOM 포맷에서

이미지 파일의 포맷으로 변환할 수 있다. 초음파 영상은 높이와 너비가 서로 다르기 때문에 입력을 만들기 위해

크기를 조정하는 경우, 근육감소증을 분류하는 성능이 상당히 저하된다. 따라서 초음파 영상으로부터 소정의 크

기로 잘라낸 복수의 초음파 영상을 예측망(410)의 입력층(EIL)의 크기에 맞춰 재구성한다. 그런 다음, 영상처리

부(220)는 전술한 바와 같이 가공된 복수의 초음파 영상을 예측부(400)의 분류망(410)에 제공한다. 

특징처리부(230)는 초음파 영상에서 방사성 특징을 추출하기 위한 것이다. 먼저, 특징처리부(230)는 B-모드 초[0043]

음파 영상에서 모든 복수의 후보 방사성 특징(Radiomics features)을 추출한다. 그런 다음, 특징처리부(230)는

추출된 복수의 후보 방사성 특징으로부터 LASSO(least absolute shrinkage and selection operator) 알고리즘

을 통해 루소 계수(LASSO regression coefficients)가 높은 순으로 식별망의 입력층(PIL)의 크기에 맞춰, 소정

개수, 예컨대, 30개의 방사성 특징을 도출하였다. 이러한 방사성 특징은 다음의 표 1과 같다. 

표 1

Radiomic Feature[0044] Coefficients Radiomic Feature Coefficients

original_FirstOrder_Skewness 5.991432e-01 wavelet-
LH_glszm_SmallAreaHighGrayLevelEm
phasis

1.496917e-01

wavelet-LL_FirstOrder_Skewness 5.418939e-01 original_gldm_LargeDependenceLowG
rayLevelEmphasis

1.229492e-01
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wavelet-
LL_glszm_GrayLevelVariance

5.129526e-01 original_glcm_Autocorrelation 1.110921e-01

original_glszm_GrayLevelVariance 4.527734e-01 wavelet-
LH_glszm_GrayLevelVariance
           

1.080109e-01

original_ngtdm_Complexity 4.306312e-01 wavelet-LH_glrlm_LongRunEmphasis
                    

1.019890e-01

original_glszm_SmallAreaHighGrayL
evelEmphasis

3.301892e-01 wavelet-HL_glcm_Autocorrelation 9.387824e-02

wavelet-LH_FirstOrder_Skewness 2.804855e-01 wavelet-
HH_gldm_LargeDependenceEmphasis

9.138463e-02

original_glrlm_RunVariance 2.628373e-01 wavelet-
HL_glrlm_HighGrayLevelRunEmphasis

7.951094e-02

wavelet-
LL_gldm_SmallDependenceHighGrayLe
velEmphasis 

2.403814e-01 wavelet-
LL_glrlm_GrayLevelVariance

7.916654e-02

wavelet-
LL_FirstOrder_RobustMeanAbsoluteD
eviation

2.086700e-01 wavelet-
LL_FirstOrder_InterquartileRange

7.887526e-02

wavelet-
HH_glszm_SmallAreaHighGrayLevelEm
phasis

1.927658e-01 wavelet-
LL_gldm_LargeDependenceEmphasis

7.362614e-02

wavelet-LH_glrlm_RunVariance 1.841436e-01 wavelet-
HH_gldm_LargeDependenceLowGrayLev
elEmphasis

7.329982e-02

wavelet-
LH_gldm_LargeDependenceEmphasis

1.569288e-01 original_glrlm_LongRunEmphasis
                    

6.850687e-02

wavelet-
LH_glrlm_LongRunLowGrayLevelEmpha
sis

1.565633e-01 original_glrlm_ShortRunHighGrayLe
velEmphasis

6.227870e-02

wavelet-
HL_gldm_LargeDependenceLowGrayLev
elEmphasis

1.552139e-01 original_FirstOrder_Interquartile
Range

6.074799e-02

다음으로, 도 4 내지 도 6을 참조하여 분류부(300)에 대해 설명한다. 전술한 바와 같이, 분류부(300)는 분류망[0045]

(310)을  포함하며,  분류망(310)은  심층신경망  중  심층컨벌루션신경망(DCNN:  deep  convolutional  neural

network)이 될 수 있다. 본 발명의 분류망(310)은 복수의 계층을 포함한다. 즉, 분류망(310)은 입력층(GIL), 교

번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션층(GCL)과 풀링층(GPL), 적어도 하나의 완전연결층(GFL1, GFL2) 및 출

력층(GOL)을 포함한다. 분류부(300)는 전처리부(200)의 영상처리부(220)로부터 골격근에 대한 초음파 영상을 수

신하면, 분류망(310)을 통해 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 상기 골격근이 근육에코발생도

(Muscle echogenicity)의 각 등급에 속할 확률을 산출하고, 산출된 확률에 따라 상기 골격근의 근육에코발생도

의 등급을 분류한다. 일 실시예에 따르면, 분류망(310)은 도 4에 도시된 바와 같이, 순차로 입력층(GIL), 컨볼

루션층(GCL), 풀링층(GPL), 제1 완전연결계층(GFL1), 제2 완전연결계층(GFL2) 및 출력층(GOL)을 포함한다. 

컨볼루션층(GCL) 및 풀링층(GPL)은 적어도 하나의 특징영상(FM: Feature Map)으로 구성된다. 특징영상(FM)은 이[0046]

전 계층의 값에 대해 가중치가 적용된 연산 수행 결과로 생성된다. 이러한 가중치는 필터 혹은 커널(W)을 통해

적용된다. 본 발명의 실시예에서 컨볼루션층(GCL)의 컨벌루션 연산은 제1 필터(W1)가 사용되며, 풀링층(PL)의

풀링 연산은 제2 필터(W2)가 사용된다. 

입력층(GIL)에 전처리부(100)로부터 초음파 영상이 입력되면, 컨볼루션층(GCL)은 입력층(GIL)의 초음파 영상에[0047]

대해 제1 필터(W1)를 이용한 컨벌루션(convolution) 연산 및 활성화함수에 의한 연산을 수행하여 적어도 하나의

제1 특징 영상(FM1)을 도출한다. 

이어서, 풀링층(GPL)은 컨볼루션층(GCL)의 적어도 하나의 제1 특징 영상(FM1)에 대해 제2 필터(W2)를 이용한 풀[0048]

링(pooling 또는 sub-sampling) 연산을 수행하여 적어도 하나의 제2 특징 영상(FM2)을 도출한다. 

제1 완결연결층(GFL1)은 복수의 제1 노드(f1 내지 fm)로 이루어진다. 제1 완결연결층(GFL1)의 복수의 제1 노드[0049]

(f1 내지 fm)는 풀링층(GPL)의 적어도 하나의 제2 특징영상(FM2)에 대해 활성화함수에 의한 연산을 통해 복수의

제1 노드값을 산출한다. 
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제2 완결연결층(GFL2)은 복수의 제2 노드(g1 내지 gn)로 이루어진다. 제2 완결연결층(GFL2)의 복수의 제2 노드[0050]

(f1 내지 fm)는 제1 완전연결층(GFL1)의 복수의 제1 노드값에 대해 활성화함수에 의한 연산을 통해 복수의 제2

노드값을 산출한다. 

전술한  컨벌루션층(GCL)과  제1  및  제2  완결연결층(GFL1,  GFL2)에서  사용되는  활성화함수는  시그모이드[0051]

(Sigmoid),  하이퍼볼릭탄젠트(tanh:  Hyperbolic  tangent),  ELU(Exponential  Linear  Unit),  ReLU(Rectified

Linear Unit), Leakly ReLU, Maxout, Minout, Softmax 등을 예시할 수 있다. 이러한 활성화함수 중 어느 하나

를 선택하여 사용할 수 있다. 

도 5 및 도 6을 참조하면, 출력층(GOL)은 2개의 출력노드(H, L)를 포함한다. 도 5를 참조하면, 제2 완결연결층[0052]

(GFL2)의 복수의 제2 노드(g1 내지 gn) 각각은 가중치(W: weight)를 가지는 채널(점선으로 표시)로 출력층(OL)

의 출력노드(H, L)와 연결된다. 다른 말로, 복수의 제2 노드(g1 내지 gn)의 복수의 제2 노드값은 가중치가 적용

되어 출력노드(H, L)에 각각 입력된다. 이에 따라, 출력층(GOL)의 출력노드(H, L)는 제2 완결연결층(GFL2)의 가

중치가 적용되는 복수의 제2 노드값에 대해 활성화함수에 의한 연산을 통해 입력층(GIL)으로 입력된 초음파 영

상의 골격근이 근육에코발생도(Muscle echogenicity)의 각 등급(Grade)에 속할 확률을 산출한다. 

한편, 도 6에 본 발명의 실시예에 따른 노드(N)가 도시되었다. 이러한 노드(N)는 분류망(310)의 출력노드(H, L)[0053]

중 어느 하나로 가정하여 설명할 것이지만, 이 노드(N)에 대한 설명은 분류망(310)에 포함된 제1 노드(f1 내지

fm), 제2 노드(f1 내지 fm) 및 출력노드(H, L)와 그 밖에 본 발명의 다른 심층신경망(410, 610)에 포함되는 모

든 노드에 공통으로 적용될 수 있다. 

노드(N)는 입력된 신호 x=[x1, x2, … , xn]에 가중치 w=[w1, w2, … , wn]를 적용한 후, 그 결과에 함수 F를[0054]

취한다. 여기서, 함수 F는 활성화 함수(activation function)이다. 이때, 입력이 동일한 경우에도, 출력은 가중

치(W)에 따라 다른 값이 된다. 즉, 각 노드의 출력은 다음의 수학식 1과 같다. 

수학식 1

[0055]

설명되지 않은 파라미터 중 b는 임계치이며, 이러한 임계치는 수학식 1에서 의 값이 임계치 보다[0056]

작을 때 해당 노드가 활성화되지 않도록 하는 역할을 한다. 예를 들면, 노드(N)의 이전 계층의 노드가 3개라고

가정한다. 이에 따라, 해당 노드에 대해 3개의 입력(n=3) X1, X2, X3과 3개의 가중치 W1, W2, W3이 존재한다.

노드(N)는 3개의 입력 X1, X2, X3에 대응하는 가중치 W1, W2, W3을 곱한 값을 입력받고, 모두 합산한 후, 합산

된 값을 전달 함수에 대입하여 출력을 산출한다. 구체적으로, 입력 [X1, X2, X3] = 0.5, -0.3, 0이라고 가정하

고, 가중치 w=[W1, W2, W3] = 4, 5, 2라고 가정한다. 또한, 설명의 편의를 위하여 전달 함수는 'sgn()'이라고

가정하면, 다음과 같이 출력값이 산출된다. 

x1 × w1 = 0.5 × 4 = 2 [0057]

x2 × w2 = - 0.3 × 5 = -1.5[0058]

x3 × w3 = 0 × 2 = 0 [0059]

2 + (-1.5) + 0 = 0.5 [0060]

sgn(0.5) = 1 [0061]

이와 같이, 본 발명의 심층신경망(310, 410, 610)의 어느 하나의 노드는 이전 계층의 노드값에 가중치를 적용한[0062]

값을 입력받고, 이를 합산하여 활성화함수에 따라 연산을 수행하고, 이러한 결과를 다음 계층의 입력으로 전달

한다. 

다시, 도 5를 참조하면, 출력층(GOL)의 2개의 출력노드(H, L) 각각은 근육에코발생도(Muscle echogenicity)의[0063]

고레벨(High  grade)  및  저레벨(Low  grade)에  대응한다.  즉,  제1  출력노드(H)는  고레벨(High  grade)에

대응하며, 제2 출력노드(L)는 저레벨(Low grade)에 대응한다. 이에 따라, 제1 출력노드(H)의 출력값은 입력층

(GIL)으로 입력된 초음파 영상의 골격근이 근육에코발생도의 고레벨(High grade)에 속할 확률이며, 제2 출력노
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드(L)의 출력값은 입력층(GIL)으로 입력된 초음파 영상의 골격근이 근육에코발생도의 저레벨(Low grade)에 속할

확률을 나타낸다. 

이에 따라,  도 5 및 도 6을 참조하면, 출력노드(H, L) 각각은 복수의 제2 노드(g1 내지 gn)로부터 입력되는 복[0064]

수의 제2 노드값 x=[x1, x2, … , xn]에 가중치 w=[w1, w2, … , wn]를 적용한 후, 그 결과에 활성화함수 F를

취하여 출력값을 산출한다. 예컨대, 제1 및 제2 출력노드(H, L) 각각의 출력값이 각각 0.789, 0.211이면, 골격

근이 근육에코발생도의 고레벨(High grade)에 속할 확률이 79%이고, 저레벨(Low grade)에 속할 확률이 21%라는

것을 나타낸다. 이와 같이, 분류망(310)이 확률(0.789, 0.211)을 출력하면, 분류부(300)는 이러한 확률(0.789,

0.211)에 따라 해당 골격근이 근육에코발생도의 고레벨(High grade)에 속하는 것으로 판단할 수 있다. 그리고

분류부(300)는 분류망(310)의 출력인 확률과, 그 확률에 따른 판단, 즉, "근육에코발생도: 고레벨(High grad

e)"을 리포트부(700)에 제공한다. 

다음으로, 도 7 및 도 8을 참조하여 예측부(400)에 대해 설명한다. 전술한 바와 같이, 예측부(400)는 예측망[0065]

(410)을 포함하며, 예측망(410)은 심층신경망 중 심층컨벌루션신경망(DCNN)이 될 수 있다. 본 발명의 예측망

(410)은 복수의 계층을 포함한다. 즉, 예측망(410)은 입력층(EIL), 교번으로 반복되는 적어도 한 쌍의 컨벌루션

층(ECL)과 풀링층(EPL), 적어도 하나의 완전연결층(EFL1, EFL2) 및 출력층(EOL)을 포함한다. 전처리부(200)의

영상처리부(220)로부터 골격근에 대한 초음파 영상을 수신하면, 예측망(410)을 통해 초음파 영상에 대해 픽셀

단위 연산을 수행하여 초음파 영상의 골격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출

하고, 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 예측한다. 

일 실시예에 따르면, 예측망(410)은 도 7에 도시된 바와 같이, 순차로 입력층(EIL), 컨볼루션층(ECL), 풀링층[0066]

(EPL), 제1 완전연결계층(EFL1), 제2 완전연결계층(EFL2) 및 출력층(EOL)을 포함한다. 

컨볼루션층(ECL) 및 풀링층(EPL)은 적어도 하나의 특징영상(FM: Feature Map)으로 구성된다. 특징영상(FM)은 이[0067]

전 계층의 값에 대해 가중치가 적용된 연산 수행 결과로 생성된다. 이러한 가중치는 필터 혹은 커널(W)을 통해

적용된다. 본 발명의 실시예에서 컨볼루션층(ECL)의 컨벌루션 연산은 제1 필터(W1)가 사용되며, 풀링층(PL)의

풀링 연산은 제2 필터(W2)가 사용된다. 

입력층(EIL)에 전처리부(100)로부터 초음파 영상이 입력되면, 컨볼루션층(ECL)은 입력층(EIL)의 초음파 영상에[0068]

대해 제1 필터(W1)를 이용한 컨벌루션(convolution) 연산 및 활성화함수에 의한 연산을 수행하여 적어도 하나의

제1 특징 영상(FM1)을 도출한다. 

이어서, 풀링층(EPL)은 컨볼루션층(ECL)의 적어도 하나의 제1 특징 영상(FM1)에 대해 제2 필터(W2)를 이용한 풀[0069]

링(pooling 또는 sub-sampling) 연산을 수행하여 적어도 하나의 제2 특징 영상(FM2)을 도출한다. 

제1 완결연결층(EFL1)은 복수의 제1 노드(f1 내지 fm)로 이루어진다. 제1 완결연결층(EFL1)의 복수의 제1 노드[0070]

(f1 내지 fm)는 풀링층(EPL)의 적어도 하나의 제2 특징영상(FM2)에 대해 활성화함수에 의한 연산을 통해 복수의

제1 노드값을 산출한다. 

제2 완결연결층(EFL2)은 복수의 제2 노드(g1 내지 gn)로 이루어진다. 제2 완결연결층(EFL2)의 복수의 제2 노드[0071]

(f1 내지 fm)는 제1 완전연결층(EFL1)의 복수의 제1 노드값에 대해 활성화함수에 의한 연산을 통해 복수의 제2

노드값을 산출한다. 

전술한  컨벌루션층(ECL)과  제1  및  제2  완결연결층(EFL1,  EFL2)에서  사용되는  활성화함수는  시그모이드[0072]

(Sigmoid),  하이퍼볼릭탄젠트(tanh:  Hyperbolic  tangent),  ELU(Exponential  Linear  Unit),  ReLU(Rectified

Linear Unit), Leakly ReLU, Maxout, Minout, Softmax 등을 예시할 수 있다. 이러한 활성화함수 중 어느 하나

를 선택하여 사용할 수 있다. 

도 7 및 도 8을 참조하면, 출력층(EOL)은 2개의 출력노드(P, N)를 포함한다. 도 8에 도시된 바와 같이, 제2 완[0073]

결연결층(EFL2)의 복수의 제2 노드(g1 내지 gn) 각각은 가중치(W: weight)를 가지는 채널(점선으로 표시)로 출

력층(OL)의 출력노드(P, N)와 연결된다. 다른 말로, 복수의 제2 노드(g1 내지 gn)의 복수의 제2 노드값은 가중

치가 적용되어 출력노드(P, N)에 각각 입력된다. 이에 따라, 출력층(EOL)의 출력노드(P, N)는 제2 완결연결층

(EFL2)의 가중치가 적용되는 복수의 제2 노드값에 대해 활성화함수에 의한 연산을 통해 입력층(EIL)으로 입력된

초음파 영상의 골격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출한다. 

도 8을 참조하면, 출력층(EOL)의 2개의 출력노드(P, N) 각각은 근육감소증(Sarcopenia)에 대해 양성(Positive)[0074]

및 음성(Negative)에 대응한다. 즉, 제1 출력노드(P)는 양성(Positive)에 대응하며, 제2 출력노드(N)는 음성
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(Negative)에 대응한다. 이에 따라, 제1 출력노드(P)의 출력값은 입력층(EIL)으로 입력된 초음파 영상의 골격근

에서 근육감소증이 있음을 나타내는 확률이고, 제2 출력노드(L)의 출력값은 입력층(EIL)으로 입력된 초음파 영

상의 골격근이 근육감소증이 없음을 나타내는 확률이다. 

이에 따라, 도 7 및 도 8을 참조하면, 출력노드(P, N) 각각은 복수의 제2 노드(g1 내지 gn)로부터 입력되는 복[0075]

수의 노드값에 가중치 w=[w1, w2, … , wn]를 적용한 후, 그 결과에 활성화함수 F를 취하여 출력값을 산출한다.

예컨대, 제1 및 제2 출력노드(P, N) 각각의 출력값이 각각 0.089, 0.911이면, 해당 골격근에 근육감소증이 있음

을 나타내는 확률이 9%이고, 해당 골격근에 근육감소증이 없음을 나타내는 확률이 91%이다. 이와 같이, 예측망

(410)이 확률(0.089, 0.911)을 출력하면, 예측부(400)는 이러한 확률(0.089, 0.911)에 따라 해당 골격근에 근

육감소증이 없는 것으로 판단할 수 있다. 그리고 예측부(400)는 예측망(410)의 출력인 확률과, 그 확률에 따른

판단, 즉, "근육감소증: 음성"을 리포트부(700)에 제공한다. 

한편,  도  2  및  도  7을  참조하면,  시각화부(500)는  예측망(410)을  이용하여  시각화  영상을  생성하기  위한[0076]

것이다. 시각화 영상은 입력되는 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 도출하고, 이를 다른 영역

과 구별되게 표시한 영상을 의미한다. 이러한 영상은 CAM(Class Activation Map), Grad-CAM 등이 될 수 있다.

이에 따라, 예측부(400)가 예측망(410)의 출력인 확률에 따라 근육감소증을 예측하면, 예측망(410)의 컨벌루션

층(ECL)의  출력값  및  경사도(gradient)를  비교하여  초음파  영상에서  근육감소증의  원인이  되는  영역을

도출하고, 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시한다. 이로써, 시각화

영상이 생성된다. 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시할 때, 색의 종류 및 밝기를 이

용하여 표시할 수 있다. 이러한 방법에 대해 보다 상세하게 설명하기로 한다. 

시각화부(500)는 먼저, 예측망(410)의 연산의 결과를 수집한 후, 다음의 수학식 2에 따라 뉴런 중요도 가중치[0077]

(neuron importance weight)를 산출한다. 

수학식 2

[0078]

여기서, 는 뉴런 중요도 가중치이고, 는 컨벌루션층(ECL)에서 컨벌루션 연산을 수행하고 활성화함수에 의[0079]

한 연산을 수행하기 전, 출력의 c번째 값이고, 는 컨벌루션층(ECL)의 k번째 특징지도의 좌표(i, j)의 값을

의미한다. 특히, 는 가 에 대해 가지는 경사도(gradient)를 의미한다. 

이어서, 시각화부(500)는 다음의 수학식 3에 따라 시각화 영상을 생성한다. [0080]

수학식 3

[0081]

여기서, 는 시각화 영상의 좌표(i, j)의 값을 나타낸다. 또한, 는 뉴런 중요도 가중치이고, 는[0082]

컨벌루션층(ECL)의 k번째 특징영상(FM)의 좌표(i, j)의 값을 의미한다. 이와 같이, 시각화부(500)는 

를 산출한 후,  값에 따라 색을 적용함으로써, 시각화 영상을 생성할 수 있다. 

도 9를 참조하여 식별부(600)에 대해 설명하기로 한다. 전술한 바와 같이, 식별부(600)는 식별망(610)을 포함하[0083]
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며, 식별망(610)은 심층신경망 중 다층퍼셉트론(MLP: Multilayer Perceptron)이 될 수 있다. 식별망(610)은 복

수의 계층(PIL, PHL, POL)을 포함한다. 이러한 복수의 계층은 입력층(PIL), 복수의 은닉 계층(PHL: HL1 내지

HLk) 및 출력층(POL)을 포함한다. 

또한, 복수의 계층(PIL, PHL, POL) 각각은 복수의 노드를 포함한다. 예컨대, 도시된 바와 같이, 입력층(PIL)은[0084]

n개의 입력노드(i1 ~  in)를 포함하며, 출력층(OL)은 2개의 출력노드(P, N)를 포함할 수 있다. 또한, 은닉층

(PHL) 중 제1 은닉계층(PHL1)은 a개의 노드(h11 ~ h1a)를 포함하고, 제2 은닉계층(PHL2)은 b개의 노드(h21 ~

h2b)를 포함하고, 제k 은닉계층(PHLk)은 c개의 노드(hk1 ~ hkc)를 포함할 수 있다. 

복수의 계층의 복수의 노드 모두는 연산을 가진다. 특히, 서로 다른 계층의 복수의 노드는 가중치(W: weight)를[0085]

가지는 채널(점선으로 표시)로 연결된다. 다른 말로, 어느 하나의 노드의 연산 결과는 가중치가 적용되어 다음

계층 노드의 입력이 된다. 이러한 연결 관계에 대해 앞서 도 6을 참조하여 설명하였다. 즉, 식별망(610)의 어느

한 계층의 어느 하나의 노드는 이전 계층의 노드로부터의 입력에 가중치를 적용한 값을 입력받고, 이를 합산하

여 전달 함수를 취하고, 이러한 결과를 다음 계층의 입력으로 전달한다. 이에 따라, 전처리부(200)의 특징처리

부(230)로부터 골격근에 대한 초음파 영상으로부터 추출된 복수의 방사성 특징(Radiomics features)이 식별망

(610)의 입력층(PIL)에 입력되면, 식별망(610)은 입력된 복수의 방사성 특징에 대해 복수의 계층(PIL,  PHL,

POL)의 가중치가 적용되는 복수의 연산을 수행하여 골격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를

확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 식별한다. 

보다 구체적으로 설명하면, 복수의 방사성 특징(Radiomics features) 각각이 식별망(610)의 입력층(PIL)의 복수[0086]

의 입력노드(i1 ~ in)에 입력되면, 제1 은닉층(PHL1)의 복수의 제1 은닉노드(h11 ~ h1a) 각각은 복수의 입력노

드(i1 ~  in)의 복수의 방사성 특징(Radiomics features) 각각에 가중치가 적용된 값을 입력받고(점선으로 표

시), 입력된 값을 모두 합산한 후, 합산된 값에 대해 활성화함수에 따른 연산을 수행하여 복수의 제1 은닉노드

값을 산출한다. 이어서, 제2 은닉층(PHL2)의 복수의 제2 은닉노드(h21 ~ h2b) 각각은 복수의 제1 은닉노드(h11

~ h1a)의 복수의 제1 은닉노드값 각각에 가중치가 적용된 값을 입력받고(점선으로 표시), 입력된 값을 모두 합

산하고, 합산된 값에 대해 활성화함수에 따른 연산을 수행하여 복수의 제2 은닉노드값을 산출한다. 이와 같은

방식으로, 은닉층(PHL) 내에서 이전의 노드값이 가중치가 적용되어 전달되고, 연산을 통해 현재의 노드값이 산

출된다. 이러한 과정을 반복하여, 제k 은닉계층(PHLk)의 복수의 제k 은닉노드(hk1 ~ hkc)의 복수의 제k 은닉노

드값을 산출할 수 있다. 

이에 따라, 도 9를 참조하면, 출력노드(P, N) 각각은 제k 은닉계층(PHLk)의 복수의 제k 은닉노드(hk1 ~ hkc)의[0087]

복수의 제k 은닉노드값에 가중치 w=[w1, w2, … , wc×2]가 적용된 값을 입력받고(점선으로 표시), 입력된 값을

모두 합산한 후, 합산된 값에 대해 활성화함수에 따른 연산을 수행하여 출력값을 산출한다. 출력층(POL)의 2개

의 출력노드(P, N) 각각은 근육감소증(Sarcopenia)에 대해 양성(Positive) 및 음성(Negative)에 대응한다. 즉,

제1 출력노드(P)는 양성(Positive)에 대응하며, 제2 출력노드(N)는 음성(Negative)에 대응한다. 이에 따라, 제1

출력노드(P)의 출력값은 입력층(PIL)으로 입력된 방사성 특징(Radiomics features)을 가지는 골격근에 근육감소

증이 있음을 나타내는 확률이고, 제2 출력노드(N)의 출력값은 입력층(PIL)으로 입력된 방사성 특징을 가지는 골

격근이 근육감소증이 없음을 나타내는 확률이다. 

예컨대, 제1 및 제2 출력노드(P, N) 각각의 출력값이 각각 0.089, 0.911이면, 해당 골격근에 근육감소증이 있음[0088]

을 나타내는 확률이 9%이고, 해당 골격근에 근육감소증이 없음을 나타내는 확률이 91%이다. 이와 같이, 식별망

(610)이 확률(0.089, 0.911)을 출력하면, 식별부(600)는 이러한 확률(0.089, 0.911)에 따라 해당 골격근에 근

육감소증이 없는 것으로 판단할 수 있다. 그리고 식별부(600)는 식별망(610)의 출력인 확률과, 그 확률에 따른

판단, 예컨대, "근육감소증: 음성"을 리포트부(700)에 제공한다. 

다시 도 2를 참조하면, 리포트부(700)는 분류부(300), 예측부(400), 시각화부(500) 및 식별부(600) 각각으로부[0089]

터 정보를 제공받고, 제공 받은 정보를 종합하여 표시부(13)를 통해 표시할 수 있다. 구체적으로, 분류부(300)

는 골격근이 근육에코발생도의 고레벨(High grade)에 속할 확률 및 저레벨(Low grade)에 속할 확률, 그 확률에

따른 판단, 즉, "근육에코발생도: 고레벨(High grade)" 혹은 "근육에코발생도: 저레벨(Low grade)"을 리포트부

(700)에 제공한다. 예측부(400)는 골격근에 근육감소증이 있을 확률 및 근육감소증이 없을 확률과, 그 확률에

따른 판단, "근육감소증: 양성" 혹은 "근육감소증: 음성"을 리포트부(700)에 제공한다. 시각화부(500)는 시각화

영상을 리포트부(700)에 제공한다. 그리고 식별부(600)는 골격근에 근육감소증이 있을 확률 및 근육감소증이 없

을 확률과, 그 확률에 따른 판단, "근육감소증: 양성" 혹은 "근육감소증: 음성"을 리포트부(700)에 제공할 수

있다. 
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다음으로, 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위[0090]

한 방법에 대해서 설명하기로 한다. 골격근의 상태를 진단하기 위해서는 심층신경망(310, 410, 610)의 학습이

요구된다. 이러한 방법에 대해서 설명하기로 한다. 먼저, 식별망(610)을 학습시키는 방법에 대해서 설명한다.

도 10은 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 식별망을 학습시키는 방법을 설명하기 위한 흐름

도이다. 

도 10을 참조하면, 학습부(100)는 S110 단계에서 근육감소증 여부가 알려진 환자의 초음파 영상으로부터 추출된[0091]

방사성 특징을 학습 데이터, 즉, 학습용 방사성 특징으로 마련한다. 그런 다음, 학습부(100)는 S120 단계에서

학습용 방사성 특징에 알려진 근육감소증 여부에 따라 레이블을 설정한다. 이때, 근육감소증이 있는 환자의 초

음파 영상으로부터 추출된 방사성 특징에는 출력노드(P, N)에 대응하여 레이블 [1, 0]을 부여한다. 반면, 근육

감소증이 없는 환자의 초음파 영상으로부터 추출된 방사성 특징에는 출력노드(P, N)에 대응하여 레이블 [0, 1]

을 부여한다. 

다음으로, 학습부(100)는 S130 단계에서 해당하는 학습용 방사성 특징을 식별망(610)에 입력한다. 그러면, 식별[0092]

망(610)은 S140 단계에서 입력된 학습용 방사성 특징에 대해 복수의 계층(PIL, PHL, POL)의 가중치가 적용되는

복수의 연산을 수행하여 골격근에 근육감소증(Sarcopenia)이 진행되고 있는지 여부를 확률로 나타내는 출력값을

산출한다. 

그러면, 학습부(100)는 S150 단계에서 손실함수를 통해 출력값과 레이블의 차이인 이진 교차 엔트로피 손실이[0093]

최소가 되도록 식별망(610)의 파라미터, 즉, 가중치(w), 임계치(b) 등을 수정하는 최적화를 수행할 수 있다. 

전술한 S120 단계 내지 S150 단계는 복수의 서로 다른 학습 데이터를 이용하여 반복하여 수행되며, 이러한 반복[0094]

은 평가 지표를 통해 원하는 정확도에 도달할 때까지 이루어질 수 있다. 

다음으로, 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망을 학습시키는 방법을 설명하[0095]

기 위한 흐름도이다. 도 11은 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망을 학습시

키는 방법을 설명하기 위한 흐름도이다. 

도 11을 참조하면, 학습부(100)는 S210 단계에서 심층신경망인 분류망(310) 및 예측망(410)의 초기 모델을 마련[0096]

한다.  초기  모델은  입력층(GIL/EIL),  교번으로  반복되는  적어도  한  쌍의  컨벌루션층(GCL/ECL)  및  풀링층

(GPL/EPL),  적어도 하나의 완전연결층(GFL/EFL)  및  출력층(GOL/EOL)을 포함한다.  특히,  초기 모델은 출력층

(GOL/EOL)의 출력노드의 활성화함수로 소프트맥스(softmax)가 선택된다. 즉, 초기 모델은 활성화함수가 소프트

맥스인 출력노드를 포함한다. 

그런 다음, 학습부(100)는 S220 단계에서 초기 모델에 대해 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로[0097]

이용하여 초기 학습을 수행한다. 여기서, 공개 데이터베이스에 저장된 영상은 이미지넷(ImageNet)의 데이터베이

스의 이미지를 이용할 수 있다. 초기 학습은 공개 데이터베이스에 저장된 영상을 학습 데이터로 이용하여 레이

블을 설정하고, 학습 데이터에 대한 초기 모델의 출력값을 산출하고, 손실함수에 따라 초기 모델의 출력값과 레

이블과의 차이인 손실, 예컨대, 이진교차엔트로피 손실이 최소가 되도록 초기 모델의 파라미터를 수정하는 절차

이다. 

초기 학습이 완료되면, 학습부(100)는 S230 단계에서 초기 모델의 상기 예측망의 은닉층의 마지막층인 마지막[0098]

완전연결층을 초기화된 완전연결층(예컨대, GFL2/EFL2)으로 교체하고, 출력층의 소프트맥스 연산을 수행하는 출

력노드를 시그모이드 연산을 수행하는 출력노드로 교체하여 초기 모델을 정규 모델로 변환한다. 

이어서, 학습부(100)는 S240 단계에서 정규 모델에 대해 학습 데이터로 초음파 영상을 이용하여 정규 학습을 수[0099]

행한다. 정규 학습은 초음파 영상, 즉, B 모드 초음파 영상 혹은 SWE 초음파 영상으로부터 전처리부(100)를 통

해 학습용 초음파 영상을 생성하고, 학습용 초음파 영상에 대해 레이블을 설정한 후, 학습용 초음파 영상에 대

해 정규 모델의 출력값을 산출하고, 손실함수에 따라 초기 모델의 출력값과 레이블과의 차이인 손실이 최소가

되도록 정규 모델의 파라미터를 수정하는 절차이다. 

그러면, 전술한 정규 모델에 대한 학습 방법에 대해 보다 상세하게 설명하기로 한다. 도 12는 본 발명의 실시예[0100]

에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망에 대한 정규 학습을 수행하는 방법을 설명하기 위한 흐

름도이다. 도 13은 본 발명의 실시예에 따른 골격근의 상태를 진단하도록 분류망 및 예측망에 대한 정규 학습을

수행하는 방법을 설명하기 위한 벡터공간의 예이다. 

도 12를 참조하면, 학습부(100)는 S310 단계에서 학습 데이터, 즉, 학습용 초음파 영상을 마련한다. 학습용 초[0101]
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음파 영상은 분류망(310)인 경우, 근육에코발생도의 등급이 알려진 환자의 초음파 영상이며, 예측망(410)인 경

우, 근육감소증이 있는지 여부가 알려진 환자의 초음파 영상이다. 이와 같은, 학습용 초음파 영상이 마련되면,

학습부(100)는 다음의 수학식 4와 같은 손실함수를 이용하여 학습을 수행한다. 

수학식 4

[0102]

수학식 4에서 E(y, f)는 손실함수를 나타낸다. yi는 출력층의 출력값이고, ei는 출력층의 출력값에 대응하는 분[0103]

류 레이블이다. gij는 은닉층의 마지막층의 출력값이고, cij는 은닉층의 마지막층의 출력값에 대응하는 은닉 레

이블이다. i는 출력층의 노드에 대응하는 인덱스이고, j는 은닉층의 마지막층의 노드에 대응하는 인덱스이다.

그리고 는 하이퍼파라미터를 나타낸다. 

학습부(100)는 S320 단계에서 분류 손실 최적화를 위한 설정을 수행한다. 이때, 학습부(100)는 하이퍼파라미터[0104]

및 분류 레이블을 설정한다. 이러한 S320 단계에서 학습부(100)는 하이퍼파라미터 는 0으로 설정한다. 이에 따

라, 분류 손실을 최적화하는 학습에서 수학식 4의 손실함수는 다음의 수학식 5와 같다. 

수학식 5

[0105]

또한, S320 단계에서 학습부(100)는 분류 레이블을 설정한다. 분류망(310)인 경우, 근육에코발생도의 등급이 고[0106]

레벨로 알려진 환자의 초음파 영상에는 출력노드(H, L)에 대응하여 분류 레이블 [1, 0]을 부여하고, 저레벨로

알려진 환자의 초음파 영상에는 출력노드(H, L)에 대응하여 분류 레이블 [0, 1]을 부여한다. 또한, 예측망(41

0)인 경우, 근육감소증이 있는 것으로 알려진 환자의 초음파 영상에는 출력노드(P, N)에 대응하여 분류 레이블

[1, 0]을 부여하고, 근육감소증이 없는 것으로 알려진 환자의 초음파 영상에는 출력노드(P, N)에 대응하여 분류

레이블 [0, 1]을 부여한다. 

전술한 바와 같이 하이퍼파라미터 및 분류 레이블이 설정되면, 학습부(100)는 S330 단계에서 분류 손실을 최적[0107]

화하는 학습을 수행한다. 이때, 학습부(100)는 분류망(310) 및 식별망(410)의 정규 모델에 학습용 초음파 영상

을 입력한다. 그러면, 정규 모델은 학습용 초음파 영상에 대해 복수의 계층 간 가중치가 적용되는 복수의 연산

을 통해 출력값을 산출한다. 그러면, 학습부(100)는 하이퍼파라미터가 0으로 설정된 수학식 5와 같은 손실함수

를 이용하여 앞서 설정된 분류 레이블과 출력층의 출력값의 차이를 나타내는 수학식 5의 손실함수의 분류 손실

이 최소가 되도록 정규 모델의 파라미터를 수정하는 분류 손실 최적화를 수행한다. 이러한 분류 손실 최적화는

복수의 서로 다른 학습용 초음파 영상을 이용하여 반복하여 수행되며, 이러한 반복은 평가 지표를 통해 원하는

정확도에 도달할 때까지 이루어질 수 있다. 

전술한 바와 같은 분류 손실 최적화에 따른 학습이 완료되면, 학습부(100)는 S340 단계에서 정규 모델의 분류[0108]

대상 클래스 별로 은닉벡터 중 대표벡터를 선택한다. 대표벡터를 선택하는 방법은 다음과 같다. 앞서(S330) 사

용된 학습용 초음파 영상을 분류 손실 최적화가 이루어진 정규 모델에 다시 입력하여 정규 모델의 은닉층의 마

지막층(예컨대, GFL2, EFL2)의 출력값을 도출한다. 도 5 및 도 8을 참조하면, 은닉층의 마지막층(예컨대, GFL2,

EFL2)의 출력은 은닉벡터 G[g1, g2, g3, …, gn]이다. 학습부(100)는 복수의 은닉벡터를 소정의 벡터공간에 임

베딩한다. 도 13 (A)에 소정의 벡터공간에 복수의 은닉벡터가 임베딩된 예를 도시하였다. 기본적으로, 분류 손

실 최적화에 의해 벡터공간 상에서 분류선(Div)에 의해 복수의 은닉벡터 각 클래스별로 어느 정도의 구분이 이

루어진다. 여기서, 분류 대상인 클래스는 분류망(310)인 경우, 근육에코발생도의 등급이 고레벨(H)인 클래스 및

저레벨(L)인 클래스를 포함하며, 예측망(410)인 경우, 근육감소증 양성(P)인 클래스 및 음성(N)인 클래스를 포

함한다. 즉, 도 13의 (A)에서 제1 클래스는 분류망(310)인 경우, 근육에코발생도의 등급이 고레벨(H)인 클래스

이고, 예측망(410)인 경우, 근육감소증이 양성(P)인 클래스일 수 있다. 또한, 도 13의 (A)에서 제2 클래스는 근
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육에코발생도의 등급이 저레벨(L)인 클래스이고, 예측망(410)인 경우, 근육감소증이 음성(N)인 클래스이다. 학

습부(100)는 이러한 벡터 공간에 임베딩된 복수의 은닉벡터 중 각 클래스 별로 대표벡터를 선정할 수 있다. 대

표벡터는 13의 (A)에 도시된 바와 같이, 동일한 클래스 내의 은닉벡터 중 중간값을 선정하는 것이 바람직하다. 

다음으로, 학습부(100)는 S350 단계에서 복합 손실 최적화를 위한 설정을 수행한다. 이때, 학습부(100)는 하이[0109]

퍼파라미터, 분류 레이블 및 은닉 레이블을 설정한다. 이러한 S350 단계에서 학습부(100)는 하이퍼파라미터 는

0.5로 설정한다. 이에 따라, 분류 손실을 최적화하는 학습에서 수학식 4의 손실함수는 다음의 수학식 6과 같다. 

수학식 6

[0110]

또한, S350  단계에서 학습부(100)는 분류 레이블 및 은닉 레이블을 설정한다. 분류 레이블의 설정은, 분류망[0111]

(310)인 경우, 근육에코발생도의 등급이 고레벨로 알려진 환자의 초음파 영상에는 출력노드(H, L)에 대응하여

분류 레이블 [1, 0]을 부여하고, 저레벨로 알려진 환자의 초음파 영상에는 출력노드(H, L)에 대응하여 분류 레

이블 [0, 1]을 부여한다. 또한, 예측망(410)인 경우, 근육감소증이 있는 것으로 알려진 환자의 초음파 영상에는

출력노드(P, N)에 대응하여 분류 레이블 [1, 0]을 부여하고, 근육감소증이 없는 것으로 알려진 환자의 초음파

영상에는 출력노드(P, N)에 대응하여 분류 레이블 [0, 1]을 부여한다. 

특히, 은닉 레이블의 설정은, 앞서(S340) 선정한 대표벡터를 이용한다. 이에 따라, 각 클래스별로 대표벡터가[0112]

은닉 레이블로 설정된다. 

전술한 바와 같이 하이퍼파라미터, 분류 레이블 및 은닉 레이블이 설정되면, 전술한 바와 같이 파라미터가 설정[0113]

되면,  학습부(100)는 S360  단계에서 복합 손실을 최적화하는 학습을 수행한다. 이때, 학습부(100)는 분류망

(310) 및 식별망(410)의 정규 모델에 학습용 초음파 영상을 입력한다. 그러면, 정규 모델은 학습용 초음파 영상

에 대해 복수의 계층 간 가중치가 적용되는 복수의 연산을 통해 은닉벡터 및 출력값을 산출한다. 그러면, 학습

부(100)는 하이퍼파라미터가 0.5로 설정된 수학식 6과 같은 손실함수를 이용하여 수학식 6의 손실함수의 복합

손실이 최소가 되도록 정규 모델의 파라미터를 수정하는 복합 손실 최적화를 수행한다. 이러한 복합 손실은 분

류 레이블과 출력층의 출력값의 차이를 나타내는 분류 손실 및 은닉 벡터와 대표 벡터와의 차이를 나타내는 은

닉 손실을 포함한다. 이러한 복합 손실 최적화는 복수의 서로 다른 학습용 초음파 영상을 이용하여 반복하여 수

행되며, 이러한 반복은 평가 지표를 통해 원하는 정확도에 도달할 때까지 이루어질 수 있다. 

이러한 복합 손실에 의한 학습이 완료되면, 벡터 공간 상의 복수의 은닉벡터는 도 13의 (B)와 같이 분류될 수[0114]

있다. 즉, 복수의 은닉벡터는 벡터 공간 상에서 대표 벡터를 향하여 이동된다. 이에 따라, 클래스 별 구분이 보

다 명확해짐을 알 수 있다. 즉, 복합 손실에 의한 학습에 의해 분류망(310) 및 예측망(410)의 분류 성능이 향상

될 수 있다. 

다음으로, 전술한 바와 같은 방법으로 학습이 완료된 분류망(310), 예측망(410) 및 식별망(610)을 이용하여 골[0115]

격근의 상태를 진단하는 방법에 대해서 설명하기로 한다. 도 14는 본 발명의 실시예에 따른 심층신경망을 이용

하여 초음파 영상으로부터 골격근의 상태를 진단하기 위한 방법을 설명하기 위한 흐름도이다. 

도 14를 참조하면, 진단장치(10)의 전처리부(200)는 S410 단계에서 인터페이스부(11)를 통해 진단영상장치(20)[0116]

로부터 초음파 영상을 입력받을 수 있다. 입력된 초음파 영상은 B 모드 초음파 영상 및 SWE 초음파 영상 중 어

느 하나가 될 수 있다. 

그러면, 전처리부(200)는 S420 단계에서 초음파 영상에 대한 전처리를 수행한다. 이때, 전처리부(200)는 초음파[0117]

영상의 크기를 조정하거나, 소정의 크기로 잘라낸 후, 이미지 파일 포맷으로 변환할 수 있다. 또한, 전처리부

(200)는 초음파 영상으로부터 방사상 특징(Radiomics features)을 추출할 수 있다. 전처리부(200)는 전처리가

완료되면, 전처리된 초음파 영상 혹은 방사상 특징(Radiomics features)을 분류부(300), 예측부(400) 및 식별부

(600)에 제공한다. 

분류부(300), 예측부(400), 시각화부(500) 및 식별부(600)는 S430 단계에서 골격근에 대한 평가를 수행하여 평[0118]

가 결과를 도출한다. 즉, 분류부(300)는 분류망(310)을 통해 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연산을 수행하여 골

공개특허 10-2022-0001177

- 24 -



격근이 근육에코발생도(Muscle echogenicity)의 각 등급에 속할 확률을 산출하고, 산출된 확률에 따라 골격근의

근육에코발생도의 등급을 분류한다. 또한, 예측부(400)는 예측망(410)을 통해 초음파 영상에 대해 픽셀 단위 연

산을 수행하여 골격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 근육감소

증  진행  여부를  예측한다.  그리고  시각화부(500)는  예측망(410)의  컨벌루션층(ECL)의  출력값  및  경사도

(gradient)를 비교하여 초음파 영상에서 근육감소증의 원인이 되는 영역을 다른 영역과 구분하여 표시하는 시각

화 영상을 생성한다. 또한, 식별부(600)는 식별망(610)을 통해 복수의 방사성 특징에 대한 연산을 수행하여 골

격근에 근육감소증이 진행되고 있는지 여부를 확률로 산출하고, 산출된 확률에 따라 근육감소증 진행 여부를 식

별한다. 

다음으로, 리포트부(700)는 S440 단계에서 분류부(300), 예측부(400), 시각화부(500) 및 식별부(600) 각각으로[0119]

부터 정보를 제공받고, 제공 받은 정보를 종합한 종합 리포트를 표시부(13)를 통해 표시할 수 있다. 여기서, 종

합 리포트는 근육에코발생도의 고레벨(High grade)에 속할 확률 및 저레벨(Low grade)에 속할 확률, 그 확률에

따른 판단, 즉, "근육에코발생도: 고레벨(High grade)" 혹은 "근육에코발생도: 저레벨(Low grade)"와, 초음파

영상을 기초로 예측되는 근육감소증이 있을 확률 및 근육감소증이 없을 확률과, 그 확률에 따른 판단, "근육감

소증: 양성" 혹은 "근육감소증: 음성"과, 시각화 영상과, 방사상 특징을 기초로 식별된 근육감소증이 있을 확률

및 근육감소증이 없을 확률과, 그 확률에 따른 판단, "근육감소증: 양성" 혹은 "근육감소증: 음성"을 포함한다. 

한편, 전술한 본 발명의 실시예에 따른 방법은 다양한 컴퓨터수단을 통하여 판독 가능한 프로그램 형태로 구현[0120]

되어 컴퓨터로 판독 가능한 기록매체에 기록될 수 있다. 여기서, 기록매체는 프로그램 명령, 데이터 파일, 데이

터구조 등을 단독으로 또는 조합하여 포함할 수 있다. 기록매체에 기록되는 프로그램 명령은 본 발명을 위하여

특별히 설계되고 구성된 것들이거나 컴퓨터 소프트웨어 당업자에게 공지되어 사용 가능한 것일 수도 있다. 예컨

대 기록매체는 하드 디스크, 플로피 디스크 및 자기 테이프와 같은 자기 매체(magnetic media), CD-ROM, DVD와

같은 광 기록 매체(optical media), 플롭티컬 디스크(floptical disk)와 같은 자기-광 매체(magneto-optical

media) 및 롬(ROM), 램(RAM), 플래시 메모리 등과 같은 프로그램 명령을 저장하고 수행하도록 특별히 구성된 하

드웨어 장치를 포함한다. 프로그램 명령의 예에는 컴파일러에 의해 만들어지는 것과 같은 기계어 와이어뿐만 아

니라 인터프리터 등을 사용해서 컴퓨터에 의해서 실행될 수 있는 고급 언어 와이어를 포함할 수 있다. 이러한

하드웨어 장치는 본 발명의 동작을 수행하기 위해 하나 이상의 소프트웨어 모듈로서 작동하도록 구성될 수 있으

며, 그 역도 마찬가지이다. 

이상 본 발명을 몇 가지 바람직한 실시예를 사용하여 설명하였으나, 이들 실시예는 예시적인 것이며 한정적인[0121]

것이 아니다. 이와 같이, 본 발명이 속하는 기술분야에서 통상의 지식을 지닌 자라면 본 발명의 사상과 첨부된

특허청구범위에 제시된 권리범위에서 벗어나지 않으면서 균등론에 따라 다양한 변화와 수정을 가할 수 있음을

이해할 것이다. 

부호의 설명

10: 관제장치   20: 진단영상장치 [0122]

100: 학습부    200: 전처리부 

210: 증강부    220: 영상처리부 

230: 특징처리부    300: 분류부 

310: 분류망    400: 예측부 

410: 예측망    500: 시각화부 

600: 식별부    610: 식별망 

700: 리포트부 
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