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초 록

3차원 구강 CT 영상에서 개별 치아들의 종류를 식별하고 영역을 분할하는

것은 다양한 치과치료 및 교정치료를 위해 꼭 선행되어야 하는 과정이다. 이와

같은 개별 물체 분할(Instance Segmentation) 문제들은 주로 물체 탐지(Object

Detection)가 선행된 후 분할을 진행한다는 공통점이 있는데, 최근 Convolutional

Neural Network(CNN)를수반한인공신경망네트워크들이물체탐지와분할문제

들에서 크게 두각을 나타내고 있다. 이에 힘입어 개별 치아를 분할하는 문제에도

딥러닝을 이용한 다양한 방법들이 제한되었지만, 비슷한 형태를 지닌 치아들을

구분하고 인접한 치아들의 경계를 명확히 구분하는 것은 여전히 어려운 문제로

남아있다. 본 연구에서는 가우시안 분리 로스(Gaussian Disentanglement Loss)

를 도입한 치아 탐지 네트워크를 제안한다. 이때, 치아 종류를 분류하기 위한 추

가적인 학습이 필요하지 않은 Point 기반 탐지 방법을 사용하였고, 이미지 상의

위치정보들을 보존할 수 있는 heatmap regression 방식을 사용하여 학습의 효과

를 높였다. 또한, 새로이 고안된 가우시안 분리 로스를 적용하여 모든 인접한 치아

쌍에 해당하는 heatmap들의 내적을 최소화 하는 방향으로 손실함수를 부여하여

치아 탐지 정확도의 향상을 도모하였다. 이어진 개별 치아 분할의 경우 인접한 주

변 치아들로 인한 성능 저하를 줄이기 위해 픽셀 단위의 라벨링 문제를 distance

map regression 문제로 치환하여 진행하였다. 그 결과 치아 탐지에서 기존 알고리

즘 대비 9.1%의 평균 정밀도 향상을 보였고, 이러한 개선점에 기인하여 개별 치아

분할에서도 높은 성능을 보였다.

주요어: Object detection, Dental CT, Tooth segmentation

학번: 2019-27115
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제 1 장 서론

콘빔 전산화 단층촬영 (Cone Beam Computed Tomography; CBCT) 기술

은 구강 구조의 고화질 3차원 영상을 얻어낼 수 있어, 치과치료 및 교정치료의

목적으로 많이 활용된다(그림 1.1).

그림 1.1 구강 CT 영상

최근 의료 데이터들의 디지털화에 따라 다양한 컴퓨터 보조 진단 (Computer

Aided Diagnosis; CAD) 시스템이 도입되었고, 그에 따라 임상의들이 피상적으로

반복해야 했던 업무들을 효율적으로 줄일 수 있게 되었다[1]. 특히, 교정치료 같은

경우는 성공적인 교정 및 임플란트 계획 수립을 위해 3차원 CBCT 영상에서 개별

치아들을 인식하고 그 영역을 분할해야 하는데, 이 과정을 자동화 할 수 있다면

더욱 효과적인 치료가 가능할 것이다. 그러나 개별 치아의 정밀한 탐지 및 분할

은 치아들의 서로 비슷한 형태와 모양, 치아와 치조골 간의 불분명한 경계, 금속
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그림 1.2 ISO 기준 치아 번호

물질들로 인한 노이즈 등의 이유로 아직 어려운 문제로 남아있다.

치아 영상에서 개별 치아들을 탐지 및 분할하기 위하여 다양한 연구들이 진행

되었다[2, 3, 4]. 고전적인 이미지 처리 기법들을 이용한 방법론들도 많이 제안되

었지만, 최근에는 다양한 분야에서 두각을 나타내고 있는 CNN을 이용한 딥러닝

기반방법론들이많이도입되고있다.특히개별물체분할(instance segmentation)

방법론은 영상에서 찾고자 하는 대상들을 탐지하고 그 영역을 분할하는 데에 적

합하기에 다양한 의료영상 및 치아 영상에서도 활용되고 있다. 개별 물체 분할의

경우보통물체탐지(object detection)과정이선행되는데,이과정을통해찾고자

하는 대상들의 종류를 분류(classification)함과 더불어 대상들의 위치 및 영역을

표현하는 경계상자(bounding box)들을 정확히 찾아낸 후 그 상자들에 대해 분할

(segmentation)을 하는 방식으로 진행된다. 그렇기에 물체 탐지가 얼마나 정확하

게 수행되었는지가 최종적인 개별 물체 분할의 성능과 직결될 수밖에 없다.

본 연구에서는 개별 치아 탐지 및 분할을 수행하기 위하여 CNN을 이용한

Point 기반 물체 탐지 네트워크를 제안한다. 개별 치아의 종류를 나타내는 데에

는 ISO 기준의 치아 번호(그림 1.2)가 사용되었다. Point 기반 물체 탐지는 미리

2



그림 1.3 가우시안 분리(Gaussian Disentanglement)

정해진 클래스들에 대해서 물체의 위치를 탐지하기 때문에, 탐지된 치아의 종류

를 판별하는 추가적인 분류 과정이 필요하지 않다. Point 기반 물체 탐지는 크게

direct regression과 heatmap regression 방식으로 나눌 수 있는데[5], 이미지의 위

치정보들을 보존할 수 있는 fully-convolutional network(FCN)[6] 구조를 가지고

있어서 더욱 효과적인 학습이 가능한 heatmap regression 방식을 채택하였다. 이

때, 새로이 고안된 가우시안 분리 로스를 도입하여 성능을 향상시킬 수 있었다.

인접한 치아가 서로 형태가 비슷하기 때문에 같은 위치에 서로 다른 두 치아가

존재한다고 잘못 판단되는 경우 치아 탐지 성능을 크게 저하시키는 원인이 된다.

가우시안 분리 로스는 그림 1.3과 같이 heatmap 상에서 인접한 치아들의 예측된

가우시안 분포가 서로 비슷한 위치에 겹치는 것을 방지해주는 효과가 있다. 이때,

가우시안 분포의 평균과 표준편차 등의 모수(parameter)들을 사용한 통계학적인

방법론을 기반으로 손실함수를 구축하는 하는 것은 매우 어렵기 때문에 본 연구에

서는 비교적 단순한 비모수적(non-parametric) 방식으로 손실함수를 설계하였다.

치아 경계 상자의 경우 탐지된 각 치아의 위치로부터 상자의 가로/세로/높이 값을
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그림 1.4 치아 Mask와 Distance Map

예측하여 최종적으로 결정되게 된다. 이렇게 개별 치아들의 경계상자를 검출한 후

각 상자들에 대해 분할을 하는 단계로 넘어간다. 분할의 경우 U-Net[7] 구조를 3

차원으로 확장하여 사용하였다. 또한, 치아 상자의 경계부분에 걸쳐 있는 인접한

치아들로 인해 분할의 성능이 저하되는 현상을 해소하고자 각 픽셀들이 목표하는

물체에 해당하는지 아닌지를 구별하는 분할 문제에서 각 픽셀이 물체의 표면에서

얼마나 떨어져 있는지를 예측하는 distance map regression 방식(그림 1.4)으로

치환하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 먼저 2장에서는 관련 연구를 소개하는데,

물체 탐지 분야에서 많이 사용되는 Anchor 기반과 Point 기반의 개괄적인 내용과

함께이를이용한다양한물체탐지방법론을설명한다. 3장에서는본연구에서제

안하는 방법론에 대하여 설명하고, 4장에서는 본 연구에서 사용된 데이터에 대한

설명과 함께 제안된 네트워크의 성능을 분석한다. 마지막으로 5장에서는 이러한

내용들을 바탕으로 결론을 맺는다.
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제 2 장 관련연구

2.1 물체 탐지 (Object Detection)

물체 탐지는 주어진 이미지에서 목표하는 대상들이 어떤 위치에 존재하는지

판단하는 컴퓨터 비전의 대표적인 문제 중 하나이다.[8] 이 과정은 단순히 주어진

라벨을 이미지에 붙이는 것에서 더 나아가 이미지에 대한 더 깊은 이해를 위해 필

수적으로수행되어야하는과정으로얼굴탐지,보행자탐지등의다양한분야에서

활용되고 있다(그림 2.1). 물체 탐지는 기본적으로 물체 영역 탐지(localization)와

물체 종류 판별(classification)로 이루어져 있는데[9], 한 이미지에 정해지지 않은

수의 물체가 동시에 존재할 수 있고, 같은 물체라 하더라도 이미지 상에서 다양한

위치와 크기로 존재할 수 있기에 기본적으로 어려운 문제에 속한다.

그림 2.1 물체 탐지의 응용. (좌) 얼굴 탐지 (우) 보행자 탐지

다양한 고전적인 이미지 처리 기법들을 이용한 물체 탐지 방법론들이 많이 제

안되었지만[10, 11, 12], 대부분의 경우 이미지 상에서 가능한 모든 위치에 다양한

크기의 상자를 놓고 스캔하듯이 상자를 움직이며 물체를 탐지하는 방법을 사용하
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고 있어 상당히 시간이 오래 걸린다는 단점이 있다. 또한 사람이 직접 설계한 특징

추출기를 이용하기 때문에 다양한 물체들을 판별하는 데 한계가 있다.

CNN을 이용한 딥러닝 기법이 컴퓨터 비전 분야에 본격적으로 도입되면서 다

양한 문제에서 큰 성과를 내었는데, 이는 물체 탐지 분야에서도 마찬가지였다.

깊게 쌓인 인공신경망 구조로 인해 이미지에서 복잡한 특징을 추출하는 것이 가능

해지고, 안정적인 학습이 가능해져 더 이상 사람이 손으로 특징 추출기를 설계할

필요가 없어졌다. CNN을 이용한 물체 탐지는 크게 Anchor 기반 방법과 비교적

최근에 제안된 Point 기반 방법으로 나눌 수 있다. 이 두 방식의 가장 큰 차이점은

Anchor 기반 방법과 달리 Point 기반 방법에서는 anchor box를 사용하지 않는

다는 점으로, Anchor 기반 방법들의 근본적인 문제를 해결하면서도 그에 뒤지지

않는 성능과 상당히 빠른 속도를 지니고 있어 주목을 받고 있다.

그림 2.2 Faster R-CNN 네트워크의 구조
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2.2 Anchor 기반 물체 탐지

Anchor기반물체탐지는크게 2단계검출과 1단계검출로나눌수있는데, 2단

계검출방식의경우대표적으로 R-CNN(Regions with CNN)[13]계열네트워크가

있다. R-CNN은 딥러닝을 물체 탐지 분야에 최초로 도입한 기법으로, 이를 필두

로 많은 개선이 이루어지면서 현재 여러 분야의 물체 탐지에서 가장 많이 쓰이는

Faster R-CNN 네트워크[14]가 탄생하게 되었다. Faster R-CNN은 이미지 전체를

CNN에 통과시켜 feature map을 추출한 후 이를 이용하여 물체가 존재할 가능

성이 높은 영역들을 추천해주는 region proposal network(RPN)를 도입하였다는

것이 가장 큰 특징이다(그림 2.2). 이렇게 RPN을 통해 추천된 다수의 영역들에

대해 최종적으로 그 물체의 종류를 판별하고 경계상자의 정확한 범위를 예측하는

두 번째 단계를 거쳐 물체 탐지가 완료된다. 1단계 검출 방식의 경우 기존 R-CNN

계열과는 달리 각 이미지 픽셀들로부터 물체 상자를 직접적으로 regress 한다는

차이점이 있는데, 대표적으로 YOLO 계열 네트워크[15, 16, 17]들이 있다.

그림 2.3 Anchor를 이용한 물체 탐지 과정

2단계 검출과 1단계 검출은 이렇게 확연히 다른 특징을 보이지만, 둘 모두

anchor box를 활용한다는 공통점이 있다. Anchor box란 사용자가 미리 정의해

둔 다양한 크기와 비율의 상자들을 의미하는데, 물체가 존재할 것이라고 판단되는
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위치에 anchor box를 적용하여 해당하는 영역의 이미지나 feature map을 잘라

사용할 수 있게 하는 방식을 말한다(그림 2.3). 이를 통해 사용자는 이미지 상

에 물체가 다양한 크기나 비율로 존재하더라도 성공적으로 탐지할 수 있게 된다.

그렇기에 anchor box를 어떻게 정의하느냐에 따라 물체 탐지의 성능이 크게 좌우

되는데[18], 높은 성능을 위해 무턱대고 많은 종류의 anchor box를 사용하게 되면

그만큼 네트워크의 처리 속도가 급격히 줄어든다는 문제가 있다. 또한 필연적으로

이미지 상의 하나의 물체에 대해 겹쳐진 다수의 경계 상자가 검출되기 때문에,

최종 단계에서 이들 중 해당 물체에 가장 적합한 경계 상자를 추출해 내는 Non-

Maximum Suppression(NMS, 그림 2.4)을 필수적으로 수행해야 한다. 이 NMS

역시도 네트워크의 전체적인 처리 속도를 저하시키는 원인이 된다.

그림 2.4 Non-Maximum Suppression

2.3 Point 기반 물체 탐지

Point 기반 물체 탐지는 상술한 Anchor 기반 물체 탐지의 근본적인 문제인

anchor box 자체를 사용하지 않는다는 특징이 있다. Point 기반 물체 탐지를 처음

으로 도입한 CornerNet[18]의 경우 이미지 상에서 각 물체를 감싸는 경계 상자의

좌상단 점과 우하단 점들의 위치를 예측하여 물체 탐지를 수행하는 방식을 채택하
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였다. 이때, 탐지된 좌상단/우하단 점들이 서로 올바르게 짝지어져야만 제대로 된

물체 탐지 결과를 도출할 수 있는데, 이를 위해서 같은 물체는 벡터 공간 상에서

서로 가까운 위치로 사상(Embedding) 될 수 있도록 학습시키는 과정이 필요하

다. 그에 비해 CenterNet[19] 같은 경우 CornerNet과는 달리 각 물체의 중심점을

기반으로하기에점들을짝지어야하는과정이필요하지않다는차이점이있다.이

미지 상에 목표로 하는 모든 물체들의 중심점의 위치를 예측하고 난 후 각 물체의

경계상자의 크기를 예측하여 물체 탐지를 완료하게 된다(그림 2.5).

그림 2.5 Point 기반 물체 탐지. (좌) 좌상단/우하단 점 방식 (우) 중심점 방식

Stacked Hourglass네트워크[5]의경우정확히는물체탐지기법이아니라 key-

point estimation 기법으로 분류되지만, 이미지 상에서 목표로 하는 위치를 찾는

다는 점에서 Point 기반 물체 탐지 기법들과 유사성을 지닌다. 다만 keypoint es-

timation의 경우 이미지 상에서 찾아야 하는 점들의 종류 및 개수가 미리 정해져

있다는 차이점이 있다. 그렇기에 keypoint estimation의 경우 물체 탐지 보다는

이미지 상에서 사람이 어떠한 자세를 취하고 있는지 판단하는 human pose esti-

mation 분야에 더 많이 활용된다.

이렇게 Point 기반 물체 탐지 및 keypoint estimation은 주어진 이미지 상에서

목표하는점들의위치를찾아낸다는공통점이있다.이때,점들의위치를예측하는

방법에는 크게 직접 예측 방식[20]과 Heatmap Regression을 통한 예측 방식[21]
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이 있다. 직접 예측 방식은 정해진 개수의 좌표값들을 직접적으로 regress 하는

방식으로 학습이 진행된다. 그에 비해 Heatmap Regression 방식은 이미지와 동

일한 크기의 heatmap을 출력하게 되는데, 이는 각 이미지 픽셀의 위치에 찾고자

하는 물체가 존재할 확률을 나타낸다. 출력된 heatmap을 통해서 물체의 위치를

찾을 때에는 각 물체의 위치가 정규분포를 이룬다고 가정하여 heatmap 상의 피

크점들의 위치를 찾는 것으로 물체의 위치를 특정할 수 있게 된다. 일반적으로

direct regression 보다는 heatmap regression 방식이 더 높은 성능을 보이는데, 이

는 heatmap regression에서 fully-convolutional네트워크구조를사용하여이미지

상의 위치정보들을 보존할 수 있기 때문인 것으로 알려져 있다[6].

2.4 개별 물체 분할 (Instance Segmentation)

그림 2.6 Mask R-CNN을 이용한 Instance Segmentation

이미지의 각 픽셀들이 어떤 물체에 해당하는지를 예측하는 분할(Segmenta-

tion)은 크게 시맨틱 분할(Semantic Segmentation)과 개별 물체 분할(Instance

Segmentation)으로 나눌 수 있다. 단순히 이미지의 모든 픽셀들이 어떤 물체에

해당하는지 예측하는 시맨틱 분할과는 달리, 개별 물체 분할의 경우 이미지에서

각 물체들이 존재하는 영역을 구분한 후, 각 영역에 대해 개별적으로 분할을 진

행한다는 점에서 차이가 있다. 그렇기에 개별 물체 분할은 필연적으로 물체 탐지
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문제와 그 결을 같이 하게 된다. 대표적인 개별 물체 분할 네트워크인 Mask R-

CNN[22](그림 2.6)의 경우도 상술했던 Anchor 기반 물체 탐지 방법 중 하나인

Faster R-CNN을 개량한 것으로, 검출된 물체들의 경계상자들을 대상으로 분할을

수행하는방식을채택하고있다.이외에도다양한개별물체분할방식들이있지만

대부분 물체 탐지가 선행된다는 공통점을 지닌다. 물체 경계 상자들만 성공적으로

검출된다면,일반적으로그영역내에서분할을학습하는것은비교적단순한문제

이므로개별물체분할에있어서그성능을결정하는데에는물체탐지가결정적인

영향을 끼친다.

2.5 개별 치아 탐지 및 분할

구강 CT영상및구강파노라마영상에서개별치아를분할하는다양한방법이

제안되었다. ToothNet[4]의 경우 상술한 Mask R-CNN 구조를 3차원으로 확장하

여 채택하였고, 서로 다른 종류의 치아들을 구분하기 위해 Similarity Matrix를

도입하였다. [2]의 경우도 동일하게 3차원 Mask R-CNN 구조를 채택하였으나,

보다 나은 분할 성능을 위해 원본 영상을 상악과 하악 영역으로 분리한 후 각 영

역이 지면과 평행을 이루도록 정렬하여 사용하였다. 또한 각 치아 영역에 대한

Segmentation을 수행할 때 단순히 각 픽셀들이 치아 영역에 해당하는지 여부를

판단하는 문제에서 각 픽셀이 치아의 표면에서 얼마나 떨어져 있는지를 예측하는

distance map regression 방식으로 치환하였다. [3]에서는 구강 파노라마 영상에서

치아들의 위치를 찾아내기 위해 Anchor 기반의 방법이 아닌 Point 기반의 방식

을 사용해서 각 치아의 중심점들의 좌표값들을 직접적으로 regress 하는 방식을

채택하였다. 이때 인접한 치아들의 좌표값들이 서로 겹치는 것을 방지하기 위해

Spatial Distance Regularization Loss 를 도입하였다. 치아의 중심점을 기반으로

하기에 CenterNet과 유사하지만 32개로 정해진 개수의 치아에 대해 좌표값들을

예측하므로 keypoint estimation과도 유사성을 띈다.
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제 3 장 가우시안 분리를 이용한 치아 탐지 및 분할

3.1 개요

본 연구에서는 구강 CT 영상에서 개별 치아 영역들을 분할하는 프레임워크를

개발하였다.

그림 3.1 치아 탐지 네트워크의 전체적인 흐름

먼저, 치아 탐지의 전체적인 흐름은 그림 3.1과 같다. 학습에 사용되는 구강

CT 영상은 크기가 128 x 128 x 128로 조절되어 네트워크에 입력으로 들어간다.

이후 짧은 FCN 레이어를 통과한 다음, 이어지는 encoding-decoding 구조를 통

과하여 heatmap regression에 사용될 feature map이 추출된다. 이때 사용된 특징

추출기의 backbone으로는 hourglass[5]를 기반으로 하였고, 이를 3차원으로 확장

해서사용하였다.전체적인네트워크는 2-stack구조를따르는데,이는네트워크의

중간단계의 산출물도 손실함수에 포함시켜 학습에 도움을 주기 위함이다. 첫 번째

hourglass에서 추출된 feature map을 이용하여 산출된 heatmap 결과들은 이전의
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feature map들과 합쳐져 두 번째 hourglass에 통과된다. 마지막 단계에서는 최종

적인 heatmap 결과와 더불어 각 치아에 해당하는 경계상자의 크기도 regression

을 통해 예측한다.

치아 탐지가 완료되면, 그 결과를 바탕으로 독립적인 분할 네트워크(그림 3.2)

를 통해 치아 분할을 수행하게 된다. 탐지된 치아 경계상자들을 기준으로 원본

이미지를 자른 후 크기를 128 x 64 x 64로 조절하여 네트워크에 입력으로 넣는다.

분할 네트워크는 U-Net[7]을 기반으로 하여 3차원으로 확장해서 사용하였다. 입

력과 동일한 크기의 이미지가 출력되면, 이를 통해 탐지된 치아 경계상자의 어떤

부분이 치아에 해당하는지를 판별하여 최종적으로 개별 치아 분할이 완료된다.

그림 3.2 치아 분할 네트워크

이어지는 3.2절부터는 3.5절까지 에서는 상술한 네트워크의 구조를 더 자세히

다루고, 각 부분에서 어떤 방식으로 손실함수들을 적용하여 학습을 진행하였는지

서술한다.
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3.2 Heatmap Regression의 학습

위의 3.1절에 나타나있듯이, 제안된 치아 탐지 네트워크는 구강 CT 이미지를

입력으로 받아서 heatmap을 결과로 출력한다. FCN과 hourglass 등의 backbone

레이어들을 통과하여 추출된 feature map은 이어서 heatmap regression 레이어를

통과하게 된다. 이때, 한 이미지에서 탐지하고자 하는 치아의 종류가 총 32개이

므로 총 32개의 heatmap regression 레이어가 병렬 구조를 이루고 있으며, 이를

통해인해총 32개의 heatmap을하나의묶음으로출력하게된다.이러한 heatmap

regression과정을학습하기위한손실함수로는 Focal Loss[18]가사용되었다.이는

다른 Point기반탐지기법들에서도많이사용되는손실함수로,정답지의 heatmap

에서 0인 부분이 0이 아닌 부분보다 월등히 많다는 특징 때문에 단순한 Mean

Squared Error Loss(MSE Loss) 등의 손실 함수로는 효과적으로 학습되기 어렵기

때문이다. Focal Loss를 이용한 손실함수는 다음과 같은 식으로 표현된다.

Lheat = Focal(x
heat

,y
heat

)

=
−1

N

∑
p


(1− x(p))α log (x(p)) if y(p) = 1

(1− y(p))β x(p)α log (1− x(p)) otherwise

(3.1)

여기서 xheat는 네트워크에서 출력된 heatmap 결과, yheat는 정답지를 의미

하고, 픽셀 p의 위치에서의 값은 각각 x(p)와 y(p)로 나타낸다. 수식의 조건에서

알 수 있듯이, 정답지에서 물체가 존재하는 피크점에서와 피크점이 아닌 곳에서

의 계산식이 다르다. 그렇게 각 픽셀의 위치에서 계산된 손실값을 모두 더한 뒤,

정답지의 피크점 개수로 나누면 최종적으로 Focal Loss의 값을 얻어낼 수 있다. α

와 β의 값은 xheat와 yheat가 전체 손실함수에 얼마나 영향을 미치는지를 조절하

는데, 상대적으로 개수가 적은 피크점 쪽이 전체 손실함수에 더 큰 영향을 미칠 수

있도록 α = 2, β = 4로 설정하였다.
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또한 네트워크의 전체적인 구조가 2-Stack 구조를 이루고 있는데, 이러한 구조

역시 다양한 문제에서 사용되고 있다. 이는 네트워크의 중간단계 산출물도 손실

함수에 포함시키기 위함인데, 이러한 학습 방식을 Intermediate Supervision[5]

이라고 한다. 이 방식을 적용하면 단순히 CNN 레이어를 깊게 쌓는 것과 비교해서

같은 깊이로도 더 높은 학습효과를 볼 수 있다고 알려져 있다. 각 stack에서의 출

력값 x
heat

(s)에 대해 intermediate supervision을 적용한 손실함수는 다음과 같다.

w(s)는각 stack이전체손실함수에얼마나영향을끼치는지결정하는가중치값으

로, 여기서는 전부 1로 설정하였다. 본 연구에서는 가장 기본적인 2-Stack 구조를

사용하였으므로, s=2번의 Focal Loss를 반영하여 Lheat를 계산하게 된다.

Lheat =
∑
s

w(s)Focal(x
heat

(s),y
heat

) (3.2)

3.3 치아 경계 상자 탐지

개별 치아들을 분할하기 위해서는 앞서 설명한 치아 탐지 네트워크를 통해

얻어낸 heatmap을 기반으로 각 치아들의 경계상자를 얻어내야 한다. 먼저 각 치

아들의 중심점의 위치를 특정해야 하는데, 이는 32개의 heatmap 결과들 각각에서

최댓값을 가지는 픽셀의 좌표를 통해 예측하게 된다. 치아 번호 t=1번부터 t=32

번까지에 해당하는 heatmap인 xt(p)에서 각 치아의 중심점들의 위치들을 찾는

과정은 다음과 같이 표현된다.

Pcenters = {argmax
p

(xt(p)) | for t ∈ [1, 32]} (3.3)

치아들의 중심점을 찾은 후, 해당하는 치아 경계상자의 크기를 예측하여 치

아 탐지를 완료하게 된다. 각 치아 경계상자의 가로, 세로, 높이 또한 네트워크로

예측하게 되는데, 이를 위한 regression의 손실함수는 MSE Loss를 사용하였다.
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Lbbox = MSE(xbbox,ybbox) (3.4)

탐지된치아의중심점의좌표 Pcenter = (xcenter, ycenter, zcenter)와예측된경계

상자의 크기 (Wbbox, Hbbox, Dbbox)를 통해 최종적으로 치아의 경계상자를 다음과

같이 표현한다.

Bbox = (xcenter −Wbbox/2, xcenter +Wbbox/2,

ycenter −Hbbox/2, ycenter +Hbbox/2, (3.5)

zcenter −Dbbox/2, zcenter +Dbbox/2)

3.4 가우시안 분리 로스

가우시안 분리 로스는 본 연구에서 새로이 고안된 손실함수로, 앞서 설명한

heatmap regression의 학습의 효과를 높이기 위해 도입되었다. 치아 CT 영상의

특성상 비슷한 형태를 가진 치아들이 서로 가까이 인접해 있기 때문에, 목표하

는 치아의 위치를 정확히 탐지하는 데에 어려움이 따른다. 특히, 한 치아에 대한

heatmap 상에 여러 위치에서 false positive가 많이 발생하거나 인접한 두 치아

에 대한 heatmap들이 같은 위치에 가우시안 분포를 형성하는 경우가 많아 치아

탐지의 성능이 저하된다.

가우시안 분리 로스는 이렇게 인접한 치아에 대해 heatmap regression이 겪

는 어려움을 완화하는 역할을 한다. 이 손실함수를 적용하면 인접한 두 치아의

heatmap 상에 예측된 가우시안 분포가 서로 가까울수록 큰 손실을 발생시키게

된다. 두 가우시안 분포가 얼마나 가까운지를 판단하기 위해서는 각 분포의 평

균과 표준편차 등의 모수들을 알아야 하는데, 이러한 모수적(paremetric) 방법을
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그림 3.3 비모수적 가우시안 분리 로스의 원리

적용하는 데에는 복잡한 통계학 이론들과 수식들이 필요하고, 이를 손실함수로 유

도해내는것또한쉽지않다.그렇기에본연구에서는가우시안을분리하기위하여

비교적 간단한 비모수적 방식으로 손실함수를 설계하였다.

두 치아에 대한 가우시안 분포가 서로 가까울 경우 그림 3.3에서처럼 두 분포

모두에서 확률밀도함수의 값이 높은 지점이 많아지게 된다. 그에 비해 만약 두 분

포가 충분히 멀리 있다면 대부분의 위치에서 두 확률밀도함수의 값이 모두 높게

나타나지는 않는다. 그러므로 만약 모든 위치에서 두 확률밀도함수를 곱한다면,

분포가 겹치는 부분에서만 높은 값이 나오고 다른 위치들에서는 0에 가까운 값들

이 나올 것이다. 이러한 현상을 이용해서 비모수적 가우시안 분리 로스(GD Loss)

를 다음과 같은 식으로 나타내었다.

LGD =
∑

(i,j)∈N

∑
p

xi(p)⊙ xj(p) (3.6)

여기서 xi(p)와 xj(p)는 각각 i번째, j번째 치아에 해당하는 heatmap을 뜻하

고, 수식의 기호 ⊙는 두 heatmap을 각 픽셀별로 곱셈하는 연산을 뜻한다. 그렇게

얻어진 결과물에서 각 픽셀들의 합을 구하는데, 이러한 과정을 모든 (i, j) 쌍들 중

에서 인접한 치아 쌍들에 대해 적용한 후 전체를 합산하면 최종적으로 GD Loss가

구해지게 된다. 그림 1.2에 나타나 있듯이 ISO 기준 치아 번호는 11번부터 48번까

지 있는데, 이들 중 인접한 치아는 치아번호가 서로 1이 차이나는 치아들이 있고,
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추가적으로 11번과 21번, 그리고 31번과 41번 치아도 인접한 치아로 간주하였다.

상술한 heatmap regression과 intermediate supervision, 경계상자의 크기 예

측, 그리고 가우시안 분리 로스까지 합하여 최종적으로 치아 탐지 네트워크를 학

습하기 위한 손실함수는 다음과 같다.

L = λ1Lheat + λ2Lbbox + λ3LGD (3.7)

λ1, λ2, λ3은 각각의 손실함수가 전체 손실함수에 얼마나 반영되는지를 나타

내는 가중치이다. 본 연구에서는 λ1 = 0.1, λ2 = 0.1, λ3 = 1이 사용되었다.

3.5 거리 기반 치아 분할

치아 탐지가 성공적으로 진행되었다면 탐지된 치아 경계상자들을 기준으로 원

본 이미지를 잘라서 얻어진 작은 이미지 조각에는 오직 치아 한 개만 포함되어

있을 것이라고 기대할 수 있다. 그렇기에 이미지 조각들의 각 픽셀들이 치아에 해

당하는지 아닌지를 판별할 수 있다면 치아 영역을 성공적으로 분할해 낼 수 있을

것이다. 분할을 학습하는 데에는 많은 분야의 분할 문제에서 높은 성능을 보이고

있는 U-Net 구조의 네트워크를 를 3차원으로 확장해서 사용하였다.

그러나 구강 CT 영상의 특성상 인접한 치아들이 너무 가깝게 붙어 있어서

어떻게 이미지를 자르더라도 중심이 되는 치아를 제외한 다른 치아의 일부분이

이미지 조각에 포함될 수밖에 없다. 그러므로 단순히 이미지 조각의 각 픽셀이 치

아인지 아닌지 만을 판별하도록 학습을 하게 된다면 중심이 되는 치아 영역뿐만

아니라 주변 치아 영역에 해당하는 픽셀들까지 치아라고 판별될 가능성이 높다.

그렇게 되면 주변 영역의 픽셀들에서 많은 false positive가 발생할 것이고, 이는

곧 개별 치아 분할의 성능을 저하시키는 원인이 될 것이다. 이를 해결하기 위해 본
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연구에서는 [2]에서 제안된 거리 기반 분할(distance-based segmentation)을 도입

하였는데, 이는 기존의 픽셀 단위의 분류 문제를 픽셀 단위의 regression 문제로

치환한 것이다. 그에 따라 학습을 위한 손실 함수도 분류를 위한 Binary Cross

Entropy Loss(BCE Loss)를 대신하여 MSE Loss가 사용되었다. 거리 기반 분할

학습에 사용된 손실함수는 다음과 같다.

Ldist = MSE(xdist,ydist) (3.8)

여기서 xdist는 거리 기반 분할 네트워크의 출력값을 의미하고, ydist는 정답지

로 사용된 distance map을 뜻한다. 학습이 완료된 후 실제로 분할을 수행하고자

할때에는네트워크에서출력된 distance map을정해진값으로 thresholding하여

최종적인 개별 치아 분할 결과를 얻어내게 된다.
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제 4 장 실험 결과

4.1 데이터 구성 및 전처리

본 연구에서는 총 120개의 구강 CT 데이터가 사용되었고 그 중 학습에 80장,

검증에 20장, 실험에 20장을 사용하였다. 각 구강 CT 데이터는 512 x 512 x 512

의 크기를 가지고 있으며 각 픽셀의 값은 Hounsfield Scale을 따르기 때문에 가장

밀도가 낮은 부분인 -1024부터 가장 밀도가 높은 부분인 3072으로 이루어져 있

다. 전반적으로 밝게 나오거나 어둡게 나오는 등 데이터마다 픽셀 값들의 분포가

다르기에, 학습에 사용되기 전 각 데이터 별로 정규화 과정을 거쳐서 사용되었다.

4.2 학습 방법

그림 4.1 (좌) 치아 이미지 (우) Heatmap Regression 학습의 정답지

Heatmap Regression을 학습하는 데에 사용하기 위한 정답지로는 Gaussian

Distribution Heatmap을 생성하였는데, 입력 이미지와 동일한 크기의 0으로 채

워진 이미지에서 찾고자 하는 치아의 중심점을 기준으로 하는 가우시안 분포를
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따라 값을 채우는 방식으로 만들었다(그림 4.1). 이때, 가우시안 분포의 표준편차

값은 해당하는 치아의 크기에 비례하도록 설정하였다. 그렇게 각 학습 데이터 마

다 모든 치아들에 해당하는 총 32개의 heatmap 정답지를 생성하였고, heatmap

regression학습단계의손실함수에사용되었다.또한치아들의중심점을기준으로

경계상자의너비,높이,깊이에해당하는값들도메타데이터로구조화하여학습에

사용하였다.

개별 치아 분할을 위한 학습은 각 치아 영역에 해당하는 픽셀들의 위치를 나

타낸 Mask 데이터를 기반으로 distance map을 생성하여 정답지로 활용하였다.

생성한 distance map의 각 픽셀들의 값은 치아의 표면으로부터의 거리를 나타내

는 것으로, 치아 외부는 모두 0으로 채워져 있지만 치아 표면부터 시작해서 치아

내부로 들어갈수록 거리가 증가하는 형식으로 되어있다. Distance map을 생성

하는 알고리즘으로는 [23]에서 제안된 간단한 Two-Pass 알고리즘을 이용하였다.

또한 픽셀들 간의 거리는 유클리드 거리(Euclidean Distance)로 정의하였는데, 이

때대각선방향의거리가유리수가아니기때문에근사된유클리드거리(그림 4.2)

를 사용하였다.

그림 4.2 (좌) 3차원 공간상의 유클리드 거리 (우) 근사된 유클리드 거리
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4.3 성능지표

1) Intersection over Union(IOU): 물체 탐지의 성능을 결정짓는 데에는

탐지된물체의경계상자가정답지의경계상자와얼마나많이겹치는가를기준으로

한다. 이때, 두 상자가 서로 겹쳐지는 정도를 나타내는 수치로 IOU가 가장 많이

쓰인다. 두 상자 A, B 영역의 IOU를 계산하는 수식은 다음과 같다.

IOU =
|A ∩B|
|A ∪B|

(4.1)

2) 정밀도(Precision)와 재현율(Recall): 정밀도와 재현율은 보통 분류 기

법의 성능을 나타내는 지표로 많이 사용되는데, 각각의 수식은 다음과 같다.

precision =
true positives

true positives+ false positives
(4.2)

recall =
true positives

true positives+ false negatives
(4.3)

이러한 정밀도와 재현율은 물체 탐지 분야에서도 활용되는데, 이때 탐지된 경

계상자들이 true positive로분류될수있는지의여부를결정짓는방법이바로 IOU

를 고려하는 것이다. 탐지된 경계상자와 그에 해당하는 정답지 경계상자와의 IOU

값이 특정 threshold 보다 크다면 그 물체는 성공적으로 탐지되어 true positive

로 포함시킬 수 있지만, 만약 그렇지 않을 경우는 false positive로 분류된다. 탐

지된 경계상자들 중 성공적인 탐지의 비율이 높을수록 정밀도가 증가하고, 전체

정답지의 물체들 중 성공적으로 탐지된 물체가 많을수록 재현율이 증가하게 된다.

3) 평균 정밀도(Average Precision; AP): 탐지된 경계상자들을 신뢰도

(Confidence) 순으로 정렬하여 각각의 신뢰도 수준에 대한 정밀도와 재현율의 값

으로 정밀도-재현율 곡선(PR-Curve)을 그릴 수 있는데, 이 곡선 아래의 면적이
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바로 평균 정밀도에 해당한다. 면적이 넓을수록, 즉 재현율이 증가함에 따른 정밀

도의 감소폭이 낮을수록 평균 정밀도의 값이 커지게 되어 더욱 높은 성능의 물체

탐지라고 볼 수 있다. 이때, 상술한 정밀도와 재현율을 판단하기 위해 사용되었던

IOU threshold 값에 따라 평균 정밀도의 값이 달라지는데, 물체 탐지 분야에서는

보통 IOU threshold 값으로 50을 사용한다. 그렇게 계산된 평균 정밀도는 AP50

으로 표기한다.

4) Object Include Ratio(OIR): 본 연구의 최종적인 목표는 물체 탐지가

아닌 개별 물체 분할인 만큼, 분할의 성능에 크게 영향을 미칠 수 있는 요소도 평

가에 포함해야 할 것이다. 상술했듯 개별 물체 분할은 먼저 물체 탐지 과정을 거쳐

추출된 경계상자들에서 분할을 진행하게 되는데, 아무리 분할의 성능이 좋아도 만

약 경계상자가 물체를 온전히 포함하고 있지 못하면 성공적으로 물체를 분할하지

못 할 것이다. 그러므로 단순히 경계상자들의 IOU만을 고려하기 보다는 상자가

실제로물체를얼마나잘포함하고있는지의여부도평가해야할것이다.그렇기에

본 연구에서는 모든 물체 탐지 결과에 대해 OIR 값을 구한 후 평균을 취하여 성능

지표에 포함시켰다. 물체 영역 M에 대해 탐지된 경계상자의 영역 D에 대한 OIR

을 계산하는 수식은 다음과 같다[2].

OIR =
|M ∩D|
|M |

(4.4)

5) 컨퓨전 행렬(Confusion Matrix): 개별 치아 탐지의 경우, 치아 영역의

경계상자를 잘 검출하는 것뿐만 아니라 치아 종류까지 정확히 분류하는 것도 매우

중요하다. 이렇게 여러 개의 클래스로 이루어진 분류 문제에서 성능을 평가하기

위해 자주 사용되는 것으로 컨퓨전 행렬(예시: 그림 4.3)이 있다. 컨퓨전 행렬은

가로축은 예측된 클래스, 세로축은 실제 클래스로 놓고 네트워크가 수행한 모든
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분류에 대해 해당하는 칸에 더하는 방식으로 형성된다. 그 후 모든 칸의 값들을

각 칸이 해당하는 클래스에 속한 물체들의 총 개수로 나누어 완성한다. 성공적인

분류 네트워크라면 컨퓨전 행렬의 대각 성분들에만 값이 몰려 있을 것이다. 행렬

의 크기가 클 경우 각 칸의 값에 따라 색을 입혀서 한눈에 알아볼 수 있도록 하는

경우가 많다.

그림 4.3 분류의 성능평가를 위한 컨퓨전 행렬의 예시
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4.4 결과

Methods AP50 OIR mIOU

Faster R-CNN 3D 69.08 0.781 0.545

Stacked Hourglass 3D 72.73 0.822 0.587

CenterNet 3D 81.82 0.847 0.695

Ours 90.91 0.966 0.704

Ours w/ margin N/A 0.99 N/A

표 4.1 치아 탐지 실험 결과

실험은 본 연구에서 제안된 네트워크를 기존의 물체 탐지 분야 및 keypoint

estimation 분야에서 가장 많이 사용되고 있는 딥러닝 모델들인 Faster R-CNN,

Stacked Hourglass Network, CenterNet과 비교하며 진행하였다. 세 모델 모두 기

본적으로는 2D이미지상에서만동작하도록설계되어있어서 3차원으로확장하여

실험하였다. Ablation study의 측면에서는 실험에 사용된 CenterNet과 제안된 모

델은 구조적으로 동일한 네트워크를 기반으로 하고 있기 때문에, 이 둘의 차이를

통해 GD Loss의 효과를 입증할 수 있다. 성능지표로는 앞서 설명한 AP50, OIR,

그리고 평균 IOU(mIOU)를 사용하였다.

먼저, 치아 탐지 실험을 진행하였는데 결과는 표 4.1에 나타나 있다. 제안된

모델이 세 성능지표 모두에서 다른 네트워크들보다 높은 성능을 보이는 것을 확

인할 수 있었다. 또한 탐지된 경계상자에 5에서 10 픽셀 정도의 적당한 margin

을 추가하였을 경우 탐지된 치아를 완벽하게 포함하여 OIR의 값이 1로 나타나는

것이 확인되었다.

이어서 치아 분류에 있어서도 성능을 평가하였다. 탐지 및 분류가 완료된 치

아 경계상자들이 실제로 그 위치에 치아를 잘 포함하고 있다면 true positive로,
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Methods Precision Recall

Faster R-CNN 3D 0.806 0.731

Stacked Hourglass 3D 0.853 0.826

CenterNet 3D 0.891 0.883

Ours 0.932 0.919

표 4.2 치아 분류 실험 결과

그림 4.4 치아 분류의 컨퓨전 행렬 결과

아니라면 false positive로 하여 정밀도 및 재현율을 계산하였다. 표 4.2에 나타나

있듯이 치아 분류에 있어서도 다른 네트워크들보다 좋은 성능을 보였다. 또한 치

아 분류의 성능을 한눈에 확인하기 위해 컨퓨전 행렬로도 나타내었다(그림 4.4).

인접한 치아들 중에서도 특히 그 크기가 작은 31, 32, 41, 42번 치아들에서 어려

움을 겪는 다른 네트워크들과는 달리, 제안된 네트워크에서는 대부분의 치아에서

컨퓨전 행렬의 대각성분 쪽에 값이 몰려있는 것을 확인할 수 있다.

실험 결과에 나타나 있듯이, 인접한 치아들로 인해 치아 탐지의 성능이 저

하된다는 것을 알 수 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 상술한 가우시안

분리 로스를 도입하였는데, 이는 heatmap regression 단계에서 인접한 치아들의
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그림 4.5 가우시안 분리의 효과

가우시안 분포가 겹치지 않게 학습되는 효과가 있었다. 그림 4.5에 나타나 있듯

이, CenterNet과 같은 기존의 Point 기반 물체 탐지 네트워크에서 한 치아에 두

개의 피크점이 몰려있는 경우가 있었다. 해당 부분의 heatmap을 시각화하여 살펴

보면 가우시안 분포가 서로 가깝게 위치하고 있다. 하지만 가우시안 분리 로스를

적용하였을 때에는 heatmap 상의 가우시안이 성공적으로 분리되어 있는 모습이

확인되었다.

위의 치아 탐지 부분에서 언급했듯이, 경계상자의 크기에 소량의 margin을

추가하는 경우 치아를 완벽하게 포함하게 된다. 개별 물체 분할에서는 탐지된 경
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그림 4.6 (좌) 치아 영역 정답지 (우) 개별 치아 분할 결과

계상자들이 물체를 얼마나 잘 포함하고 있는가가 최종적인 분할의 성능에 큰 영

향을 미치는데, 본 연구에서 제안된 네트워크는 치아 탐지의 성능에서 OIR이 1

로 나타나기에 개별 치아 분할에서도 높은 성능을 보일 것으로 기대할 수 있다.

실제로탐지된치아경계상자들에대해거리기반치아분할도학습하여그결과를

확인하였는데 그림 4.6에 나타나 있듯이 대부분의 치아에 대해 성공적으로 분할이

되는 것을 확인할 수 있었다.
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제 5 장 결론

구강 CT 이미지에서는 일반적인 물체 탐지 및 분할 방법들만으로는 좋은 결

과를 얻어내기가 쉽지 않다. 그래서 본 연구에서는 구강 CT 도메인에서 더욱 효

과적으로 치아를 탐지 및 분할하기 위한 프레임워크를 제안하였다. 비슷한 형태의

치아들을 구분해야 하는 어려움을 극복하기 위해 치아 분류에 대한 추가적인 학습

이 필요하지 않은 Point 기반 물체 탐지 방법을 채택하였고, 이미지의 위치 정보

들을 보존하여 효율적인 학습이 가능한 heatmap regression 방식을 사용하였다.

특히 인접한 치아들의 위치를 정확히 구분하여야 하는 문제를 해결하고자 새로이

고안된 가우시안 분리 로스를 도입하여 정확도의 향상에 기여하였다. 이렇게 물체

탐지 부분에서 높은 성능을 보인 것에 힘입어, 이어진 치아 분할에서도 성공적인

결과를 얻었다.

개선사항으로는 Point 기반 물체 탐지 방법의 특성상 이미지에 존재하지 않는

치아, 즉 발치된 차아나 결손 치아에 대해서는 제대로 판단을 내리지 못한다는 점

이 있다. 이를 해결하기 위해서는 탐지된 모든 치아 상자에 대해, 해당하는 상자에

실제로 치아가 존재하는지 아닌지에 대한 추가적인 분류를 수행하는 모듈을 추가

하는방법이있다.또한탐지된각치아들이 3차원상에다양한각도로존재하는데,

이 치아들의 각도를 예측하여 모든 치아들을 지면에 수직한 방향으로 정렬을 한

후분할을진행한다면,데이터의일관성이강화되어더욱높은성능의분할결과를

기대할 수 있다.
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Abstract

Individual tooth segmentation and identification from cone beam computed

tomography images are preoperative prerequisites for orthodontic treatments.

Recent studies that involve convolutional neural networks for instance segmen-

tation, typically preceded by object detection and classification, show ground-

breaking performances on different medical image domains. While point-based

detection frameworks show significant outcomes on dental images, distinguish-

ing adjacent teeth remains challenged due to their similar topology. In this

study, we propose a point-based tooth localization network by introducing

Gaussian Disentanglement loss. The proposed network first performs heatmap

regression accompanied by box size regression for all anatomical teeth. A novel

Gaussian Disentanglement penalty is employed by minimizing the sum of pixel-

wise multiplication of heatmaps for all adjacent tooth pairs. Subsequently, in-

dividual tooth segmentation is applied by converting pixel-wise labeling task

to distance map regression task in order to minimize false positives on adja-

cent teeth. The experimental results demonstrate that the proposed algorithm

outperforms state-of-the-art approaches by increasing the average precision of

detection by 9.1%, consequently leading to high performance of individual tooth

segmentation.

Keywords: Object detection, Dental CT, Tooth segmentation

Student Number: 2019-27115
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이번에 같이 졸업하게 된 강용 형과 상욱이에게도 감사의 말과 응원의 말을

전하고 싶습니다. 입학부터 졸업까지 매일을 함께하며 바로 옆자리에서 서로 힘이

되어준 상욱이 덕분에 2년 동안의 연구실 생활을 무사히 마칠 수 있었다고 생각

합니다. 기쁠 때나 슬플 때나 항상 곁에서 아낌없는 격려와 응원을 해주신 강용

형께도 특별히 감사드립니다.
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연구실생활을하는동안제인생에가장큰영향을주신민영형께깊은감사의

말을 전합니다. 후배들이 자신만의 연구를 할 수 있게 진심을 다해 지도해주시고

어려운 문제에 봉착했을 때에도 자신감을 잃지 않게 응원해주셨기에 언제나 마

음이 든든했습니다. 앞으로 교수가 되셔서도 학생들에게 좋은 가르침을 주시는

훌륭한 교수가 되실 거라 믿어 의심치 않습니다.

마지막으로 항상 변함없는 믿음과 사랑을 주시는, 세상에서 가장 존경하는 부

모님께 감사와 사랑의 마음을 전합니다.
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