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요 약  

 
손목 터널 증후군(Carpal Tunnel Syndrome : CTS)은 신경 압박으로 인해 손목 부위에 고통이 유발되는 질환으로, 

일반적으로 신경 전도 검사와 근전도 검사로 진단된다. 이러한 검사 방식은 진단 과정에서 바늘 삽입과 같은 침습성이 
있다는 문제가 존재한다. 대체가 가능한 초음파 검사는 인체에 무해하고 간편하다는 장점이 있으나 실생활에 

도입하기에는 부정확하다. 본 논문에서는 초음파 기반 손목 터널 증후군 진단 성능을 개선하고자 초음파 영상의 특징을 

추출하여 다입력 딥러닝 모델을 고안하고 검증한다. 제안된 딥러닝 모델을 활용하여 병리적 특성과 비병리적 특성을 

혼합하여 고려하여 진단하는 방법이 높은 효용성을 가지는 것을 확인할 수 있다. 

 

Ⅰ. 서 론  

손목 터널 증후군 (Carpal Tunnel Syndrome : CTS) 

은 손목과 팔뚝 사이에 위치한 정중 신경이 압박을 받아 
고통과 불편함을 초래하는 질환이다. 이 질환은 발병률이 

최대 5%에 달하는 압박 신경 병증 (Nerve Entrapment 

Neuropathy)으로, 현대 사회의 직장인들이 빈번하게 

겪고 있다 [1][2]. 현재 손목 터널 증후군의 표준 
진단법은 신경 전도 검사 (Nerve Conduction Study) 와 

근전도 검사 (Electromyography) 이다. 그러나 이 검사 

방식은 바늘 삽입, 조직 추출과 같은 침습적 과정을 

수반하기 때문에 환자의 육체적 부담이 덜한 초음파 
검사가 대체제로써 부상하고 있다. 초음파 검사는 

신속하고 간편하지만, 기존 방식만큼 정확하게 

진단하는데 어려움이 있다. 따라서 본 논문에서는 초음파 

기반 진단 방식의 정확도를 개선하기 위하여 딥러닝 
기반 다입력 진단 기법을 제안하여 모델을 구현하고 

검증한다. 

Ⅱ. 초음파 검사 

초음파 검사는 음파와 반사파를 활용하여 인체 내부 
정보를 원격으로 수집할 수 있다. 상대적으로 신속하고 

무해하며 간편하기 때문에 초음파 검사를 통해 손목 

터널 증후군을 진단하려는 연구가 진행되어 왔다. 

일반적으로 초음파 영상에서 정중 신경 영역을 탐지한 
후 신경 지름의 길이로 손목 터널 증후군을 예측한다 

[3][4][5]. 

손목 터널 증후군이 심화되면 손가락 주변에 위치한 

엄지두덩근 (Thenar Muscle) 에서 섬유화가 진행되면서 
초음파 영상에서의 음영이 밝아진다. 반면에 새끼 손가락 

주변의 새끼두덩근 (Hypothenar Muscle) 음영은 크게 

변하지 않는다 [3][4]. 이는 초음파 영상에서 

엄지두덩근은 질병 유무와 직결되고 (병리적 특성) 
새끼두덩근은 질병보다는 환자 개인의 특징과 관련이 

있음을 의미한다 (비병리적 특성). 

따라서 본 연구에서는 엄지두덩근과 새끼두덩근의 

초음파 영상으로부터 딥러닝 모델로 유용한 특성을 
추출하여 질환 유무를 예측할 것을 제안한다. 먼저 

[그림 1]에서 붉은 영역으로 표시된 엄지두덩근과 파란 

영역으로 표시된 새끼두덩근에 대한 초음파 영상을 각각 

촬영한다 ([그림 1]의 ① Muscle Ultrasound). 이후 두 
개의 초음파 영상을 모두 입력 받아 손목 터널 증후군의 

발생 여부를 예측한다 ([그림 1]의 ② Diagnostic 

Model). 

 

 
[그림 1] 근육 초음파 영상을 활용한 손목 터널 증후군 예측 모델 개요 

Ⅲ. 손목 터널 증후군 예측을 위한 딥러닝 모델 

딥러닝 모델은 경사 하강 기법을 기반으로 유용한 

특성을 자동으로 학습한다. 컴퓨터 비전, 자연어 처리, 

오디오, 의료 진단 등 다양한 분야에서 주목할 만한 



성능을 보이고 있다. 의료 진단 분야에서는 ResNet, 

MobileNet, Vision Transformer 와 같은 표준 컴퓨터 
비전 모델을 주로 활용하는 추세이다. 

질환이 심화할수록 섬유화로 인해 초음파 영상에서 

엄지두덩근 영역이 밝아지는 현상은 손목 터널 증후군의 

유무와 진행 정도를 나타내는 병리적 특성으로 볼 수 
있다. 따라서 컴퓨터 비전 모델로 하여금 엄지두덩근 

초음파 영상을 입력 받아 질환 유무를 예측하도록 

훈련이 가능하다. 

그러나 선천적인 요인으로 인해 근육 내 지방 비율이 
높은 환자는 초음파 영상의 평균 밝기가 높을 수도 있다. 

이러한 환자들은 엄지두덩근 영상만 사용하면 손목 터널 

증후군이 아님에도 손목 터널 증후군으로 진단되기 쉽다. 

이를 개선하기 위하여 새끼두덩근을 함께 활용함으로써 
평균 밝기와 같은 환자 개인의 특성을 고려하여 

상대적으로 진단할 수 있다.  

Ⅳ. 실험 설계 및 결과 

1. 초음파 영상 데이터셋 

본 연구의 데이터셋은 110 명의 손에서 얻은 623 쌍의 
근육 초음파 영상으로 구성되어 있다. 모든 데이터 

샘플은 미리 지정된 근육 위치에서 고정된 각도로 

촬영되었다. 추가적으로 데이터 증강의 일환으로 일부 

손에 대해 변형된 각도로 촬영한 초음파 영상을 
수집하였다. 데이터 누수를 방지하기 위해 하나의 손에서 

다른 각도로 촬영된 샘플들은 모두 훈련 세트에 

포함하거나 모두 테스트 세트에 포함하였다. 

 
2. 상대적 진단에 기반한 손목 터널 증후군 예측 

본 연구에서는 상대적 진단에 기반한 다입력 딥러닝 

모델을 제안하였다. ConvNeXt, EfficientNet, MobileNet, 

ResNet, Swin Transformer (SwinT), Vision 
Transformer (ViT) 등 총 6 개의 컴퓨터 비전 모델로 

[그림 1]의 진단 모델을 구현하고, 손목 터널 증후군의 

발생 여부 (정상:0, 비정상:1) 를 예측하여 제안 방식을 

검증한다. 모든 수치는 세 번의 반복 실험을 통해 
계산하였다. 

 
활용 특성 훈련 모델 정확도 

병리학 ConvNeXt 0.6939 ± 0.0177 

 EfficientNet 0.7347 ± 0.0270 

 MobileNet 0.7449 ± 0.0445 

 ResNet 0.7041 ± 0.0102 

 SwinT 0.7585 ± 0.0156 

 ViT 0.7585 ± 0.0236 

병리학∙ 비병리학 ConvNeXt (Attn) 0.7007 ± 0.0156 

 ConvNeXt (CC) 0.7449 ± 0.0102 

 EfficientNet (Attn) 0.7449 ± 0.0445 

 EfficientNet (CC) 0.7551 ± 0.0368 

 MobileNet (Attn) 0.7381 ± 0.0212 

 MobileNet (CC) 0.7415 ± 0.0328 

 ResNet (Attn) 0.7109 ± 0.0312 

 ResNet (CC) 0.6760 ± 0.0427 

 SwinT (Attn) 0.7381 ± 0.0212 

 SwinT (CC) 0.7483 ± 0.0156 

 ViT (Attn) 0.7211 ± 0.0059 

 ViT (CC) 0.7755 ± 0.0270 

[표 1] 모델별 손목 터널 증후군 진단 정확도 

 

[표 1]은 다입력 딥러닝 모델로 초음파 영상으로부터 

손목 터널 증후군을 진단한 성능을 나타낸다. Attn 과 

CC 는 서로 다른 피처 퓨전 (Feature Fusion) 기법으로 
다입력 모델을 구현하였음을 나타낸다. 전자는 어텐션 

메커니즘 (Attention Mechanism) 으로, CC 는 벡터 결합 

(Vector Concatenation) 으로 구현한 것이다. 
실험 결과 모든 모델이 임의 예측 (정확도 0.5) 보다 

높은 성능을 보였다는 점에서 유의미한 특성을 

학습했음을 알 수 있다. 병리적 특성과 비병리적 특성을 

결합 (Concatenate, CC) 하는 방식으로 구현된 Vision 
Transformer 모델이 가장 높은 성능을 달성하였다. 

Vision Transformer 모델에서 병리적 특성만으로 

진단할 때보다 병리적 특성과 비병리적 특성을 모두 

고려할 때 정확도가 최대 17.0% 높다는 점에서, 두 가지 
특성을 활용하는 것의 효용성을 확인할 수 있다. 

Ⅴ. 결 론 

본 연구에서는 손목 터널 증후군 진단 과정에서 

침습성을 제거하고 초음파 영상 기반 진단 방식의 

정확도를 개선하기 위해 다입력 딥러닝 모델을 
제시하였다. 여러 컴퓨터 비전 모델로 제안하는 모델을 

구현하여 손목 터널 증후군 진단 성능을 측정하였다. 

병리적 특성과 비병리적 특성을 모두 고려하는 모델이 

가장 높은 성능을 달성했다는 점에서 모델이 환자 간의 
차이를 포착하는 것이 효용성이 있음을 보인다. 
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