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국문초록

목 적

이 연구의 목적은 치과용 임플란트 조직 이미지의 뼈 조직형태계측에서

인공지능 딥러닝 기법이 효율적이고 일관적인 보조수단으로 활용이

가능한 지 고찰하는 것이다. 이를 위해 염색된 색상 기반의 선행 개발

방식과 딥러닝 기법을 비교하여 임플란트와 주변 조직으로의 이미지

분할 정확도를 평가하였다.

방 법

본 연구에서는 토끼의 경골에 식립된 치과용 임플란트 표본 16장에서

200배율로 촬영된 이미지를 사용하였다. Ground truth로 사용하기

위한 이미지 주석(annotation) 처리를 통해 하나의 이미지 전체를

임플란트 영역과 조직 영역의 두가지 클래스로 구분하였다. 관심

영역은 두가지 클래스의 경계선을 중심으로 설정하였다. 연구에서

사용한 인공지능 방법론은 kNN과 딥러닝 U-Net 모델 두가지로,

kNN은 색상을 나타내는 각 클래스의 대표 픽셀값(instance)에

기반하여 분할이 이루어진다. 딥러닝 U-Net 모델은 인공지능 기반

의료 이미지 분할 연구에서 활발하게 사용 중인 모델로, 본 연구는

가장 기본적인 구조인 Vanilla U-Net을 사용하였다. 두가지 방법론

간의 결과를 비교하기 위해 딥러닝 훈련에 사용하지 않은 테스트

이미지를 사용하였고, Ground truth 이미지와 예측된 이미지를 픽셀

단위로 비교하여 정확도와 민감도, Area under ROC

curve(AUROC)로 평가하였다. 그리고 Intersection Over Union(IOU),

Dice similarity coefficient(DSC)의 두가지 지표로 나타내어 분할

정확도를 비교하였다.



결 과

kNN에서 임의로 한 장의 이미지를 선택하여 instance를 지정하였고,

모든 이미지 데이터에서 예측 결과를 추출하여 Ground truth와의

정확도를 IOU 지표로서 비교하였다. 관심 영역의 정확도는 65~96%

범위에서 평균 90.39%로 나타났다. 이중 65.83%로 가장 낮은 정확도를

보인 이미지에 맞추어 다시 instance를 지정하였을 때 해당 사진은

91.39%까지 정확도가 상승하였고, 예측 결과 이미지에서 각 클래스의

서로 영역으로 침범 없이 경계가 명확해지는 양상을 확인하였다. 이를

통해 평가하고자 하는 조직 이미지가 변경될 때마다 그 이미지에

맞추어 기준값을 조정해야 하는 관찰자의 수동 개입이 매번

필요하다는 한계점을 확인하였고, 이는 선행 개발된 염색된 색상 기반

방식에서 나타나는 한계점과 동일하였다.

관심 영역에서 임플란트를 기준으로 sensitivity는 테스트 이미지 평균

kNN은 90.68%, 데이터 증강을 진행한 U-Net 모델에서는 98.32%,

accuracy는 kNN에서 94.89%, U-Net 모델에서 97.86%, AUROC는

kNN에서 93.69%, U-Net 모델에서 99.79%로 나타났다. IOU는

kNN에서 84.19%, U-Net 모델에서 93.4%였으며, DSC는 kNN에서

91.03%, U-Net 모델에서 96.58%를 보이며 딥러닝 기법을 사용하였을

때 기존의 색상 기반 분할 방식과 비교하여 우수한 성능이

확인되었다. 더불어 분할 결과 이미지를 확인하였을 때 kNN에 비해

두가지 클래스로의 분할이 서로의 영역으로 침범 없이 더욱 명확한

양상을 확인하였다.

결 론

인공지능 딥러닝 기법은 치과용 임플란트의 조직학적 분석에서 중요한

지표인 Bone to implant contact(BIC)와 Bone area(BA)를 측정할 때

나타날 수 있는 관찰자 간의 결과 차이를 보완하며 분석의 일관성과

효율성을 향상시키는 보조 도구로의 발전 가능성이 확인되었다.



다양한 양상을 포함한 조직 이미지를 확보하고, 전문가의 주석을

토대로 한 훈련이 동반된다면 조직 영역에서 뼈와 뼈가 아닌

영역으로의 분할 정확도까지 달성하여 병리학 실험실에서 뼈조직

분석의 보조 수단으로 활용할 수 있을 것으로 판단하였다.

주요어 : 뼈 조직형태계측(bone histomorphometry), 치과용 임플란트 분할

(dental implant segmentation), 딥러닝(deep learning), 의료 이미지 분석

(medical image analysis)

학 번 : 2020-24988
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제 1 장 서론

제 1 절 연구의 배경 및 목적

치과용 임플란트(Dental implant)는 21세기 초반부터 상실된 치아를

회복하기 위한 최우선 순위의 치료법으로 선택되었으며[1], 국내에서 가

장 많이 생산되는 의료기기이다[2]. 장기적인 임상적 성공을 위하여 다양

한 생체재료와 표면처리 기술을 이용한 연구 개발이 지속되고 있으며,

이 과정에는 동물 실험을 포함한 실험실 단계에서 임플란트 안정성 확인

을 위해 골 유착(osseointegration)을 평가하는 것이 필수적이다[3]. 이를

평가하는 방법 중 가장 신뢰도가 높은 것은 ‘조직형태계측학적 분석

(Histomorphometric analysis)’으로[4], 골유착 정도를 나타내는 중요한

지표에는 뼈와 임플란트의 직접적인 접촉 길이를 백분율로 나타내는

Bone to implant contact(BIC)가 있다[5].

뼈 조직형태계측(Bone histomorphometry)은 뼈의 형성, 재형성과 관

련된 정량적인 평가가 가능하다[6]. 전통적으로 임플란트와 주변의 뼈조

직은 박절, 연마 및 염색된 후 현미경을 이용하여 촬영된 이미지에서 숙

련된 전문가에 의해 정량적, 정성적으로 평가된다[3]. 현재 사용하는 이

방법은 소수의 전문가에 제한되어 수행되기에 시간이 많이 소모되고, 시

각적 특징을 식별하여 수동으로 표시하는 작업이 포함되기에 각자의 판

단 기준에 따라 결과 차이가 발생할 수 있다[7], [8]. 따라서 이를 보완하

기 위해 관찰자의 시간을 포함하여 효율적이고 편향을 최소화 할 수 있

는 일관적인 방법에 대한 연구들이 진행되어 왔으나 아직 확립되지 않았

다[6], [9].

뼈 조직형태계측을 위해서는 이미지 데이터에 관심 영역(Region of
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interest, ROI)을 정의하는 과정이 필요하다. 일부 영역을 분할

(segmentation)하는 과정으로[10], 적절하고 정확한 분할이 선행되어야

신뢰할 수 있는 분석이 가능하기에 매우 중요한 단계이다[3]. 이는 관찰

자가 수동으로 측정 영역에 선을 그리는 방식으로 수행되어 왔다. 최근

에는 컴퓨터 기술의 발전과 함께 임플란트 영역이나 골소주 영역

(trabecular area), 유골 영역(osteoid area) 등 필요한 매개변수를 반자동

으로 측정할 수 있는 알고리즘이 다양하게 개발되었다[6]. 지금까지 보고

된 소프트웨어들은 관심 영역을 수동으로 지정하거나, 불필요한 영역을

조정하는 것과 같은 관찰자 개입이 매 평가마다 필요하였다[11].

Sarve 등의 연구[3]에서는 뼈 임플란트 조직 표본의 현미경 이미지

에서 자동화된 정량화 도구 개발을 위해 새로운 알고리즘을 구축하였으

며, 염색된 색상의 강도에 기반하여 분할이 이루어진다. 토끼의 tibiae에

식립된 임플란트 표본 현미경 이미지에서 ‘자동 방식’과 ‘반자동 방식’을

비교하기 위해 뼈와 뼈가 아닌 영역, 임플란트라는 세가지 클래스로의

분할을 확인하고, 매개변수(Bone area, Bone to implant contact) 정확도

를 비교하였다. BIC를 측정하였을 때 관찰자의 수동적 개입이 진행된

‘반자동 방식’과 ‘자동 방식’에서 유의한 차이가 나타나지 않았으나, 기존

의 ‘반자동 방식’에서 정확도가 더 높은 양상으로 나타났다. 해당 연구에

서는 그럼에도 ‘반자동 방식’은 시간 소모가 증가하고 객관성이 낮아진다

는 점을 언급하였다.

Arganda-Carreras 등의 연구[10]에서는 분할 정확도를 향상시키는

방법론으로서 인공지능 기계학습(machine learning) 기법이 도입된 소프

트웨어를 소개하였다. 이 소프트웨어는 상업적 소프트웨어와는 다르게

무료로 배포되어 연구자들이 자유롭게 사용할 수 있는 오픈소스로서 많

이 사용하는 ‘ImageJ’의 일부 기능이다. 이 도구 역시 염색에 따른 색상
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을 기반으로 분할한다. 결과를 보았을 때 유사하게 염색된 두 색상을 다

른 클래스로 구분하지 못하는 점이 확인되었고, 필요한 영역만을 측정하

기 위해서는 관찰자의 수동 개입이 수반되어야 했다[11].

반자동, 혹은 자동화로 보고된 뼈 조직형태계측 소프트웨어는 모두

염색된 색상만을 기반으로 분할하는 알고리즘이다. 하지만 염색 과정에

따라 샘플 간 나타날 수 있는 염색의 정도 차이, 임플란트가 헐거워진

경향이 있을 경우 일부 경계면에서 매우 어둡게 염색되는 양상 등 변수

가 발생할 수 있다[3]. 또 Hong 등의 연구[9]에서는 현미경 카메라의 노

출 시간이나 불균일한 조명으로 이미지에 음영이 생긴 경우 관찰자의 수

동 분할에 영향을 끼치고 이미지 분석 결과에 차이가 발생되었음이 보고

되었다. 색상을 기반으로 한 알고리즘의 분석에서는 혼란을 야기할 수

있는 경우의 수가 많이 존재하기에[3] 이를 보완할 수 있는 방법에 대한

연구가 필요하다.

조직 슬라이드를 디지털 이미지로 변환하여 사용하고, 컴퓨터 모니

터를 통해 분석하고 평가하는 것과 같이 병리학 분야에서 디지털 시스템

은 필수적인 구성요소가 되었다[12]. 현재 “디지털 병리(DIgital

pathology)” 시대에서는 영상 분석 소프트웨어를 이용하여 계측 분석을

하는 ‘컴퓨터 보조 진단(computer-aided diagnosis, CAD)'을 넘어[13],

자동으로 관심 영역(Region of interest, ROI)을 탐지(detection), 분할

(segmentation)하고 진단(diagnosis), 분석(analysis)하는 ‘인공지능

(Artificial intelligence, AI)’ 기법을 활용한 시도가 활발히 보고되고 있다

[12], [14].

2016년 이후 의료 이미지 분석에서 가장 많이 사용하는 인공지능 기

계학습의 방법은 “딥러닝(Deep learning)” 알고리즘이다[15]. 인공신경망
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(artificial neural network, ANN)’의 한 종류로서[16] 딥러닝 중에서도

“합성곱 신경망(convolutional neural network, CNN)”은 주어진 이미지

에서 인간의 개입 없이 직접 특징을 추출하고 최적의 결과를 위해 스스

로 학습하며, 깊은 신경망 구조를 통해 점차 높은 수준의 특징까지 계층

적으로 학습한다[17]. 하나의 픽셀이 아닌 주변 픽셀들과 통합된 국소적

특징을 추출하고, 추출된 특징을 전역에 적용할 수 있는 CNN은 뛰어난

성능으로 의료계에서 주로 사용되는 방법론이다. 기계학습을 이용한 이

미지 분석에서 고전적인 기술로 많이 사용되는 방법론인 ‘k-최근접 이웃

(k-nearest neighbor, kNN)’과 알고리즘과 비교하여 이미지 분할, 분류

정확도에 훨씬 우수한 성능을 보였다[18]. kNN은 반자동, 자동 방식으로

개발된 소프트웨어와 유사하게 픽셀의 강도(pixel intensity)를 기반으로

분할이 정해지는 알고리즘이다.

따라서 본 연구에서는 임플란트 조직 슬라이드 이미지의 뼈 조직형

태계측에 인공지능 딥러닝 기법을 적용하여 보고, 관찰자의 수동 개입에

대한 의존도를 낮춘 효율적이고 일관적인 보조 도구로서 활용 가능성이

있는지 확인해보고자 하였다. 이를 위해서는 가장 먼저 임플란트와 주변

조직의 명확한 분할이 확보되어야 하기에, 경계면에 대한 분할 정확도를

평가하였다. 그리고 색상을 기반으로 하는 k-최근접 이웃(kNN) 알고리

즘을 적용하여 보고, 색상 외의 특징까지 학습하여 결과를 도출하는 딥

러닝 기법의 정확도를 비교하였다.
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제 2 장 연구 방법

딥러닝 기법이 신뢰성 있는 임플란트 뼈 조직형태계측 보조 수단으

로서 역할을 해내기 위해 가장 필수적으로 평가돼야 하는 것은 임플란트

와 주변 조직으로의 명확한 경계 분할이다. 이를 위해 임플란트가 식립

된 뼈 조직 슬라이드 이미지를 수집하고 실험에 필요한 데이터를 준비하

여 데이터베이스를 구축한다.

먼저 색상을 나타내는 픽셀값에 의해 분할이 이루어지는 kNN에 이

미지를 적용하여 결과와 한계점을 확인한다. 이를 극복할 수 있는 대안

으로서 딥러닝 기법에 적용하여 결과를 확인하고 kNN과 비교한다. 이후

분할 정확도를 더욱 향상시키고 한계점을 보완할 수 있는 방안에 대해

고찰하여 실험을 조정한 후 결과를 확인한다.

제 1 절 데이터베이스 구축

1. 데이터 수집

데이터는 이미 수행된 Kim 등의 연구 동물실험에서 수집되었다[19].

토끼의 경골에 식립된 임플란트 표본은 ‘Olympus bx51’ 광학현미경과

‘Spot RT3’ 디지털 카메라를 이용하여 200배율에서 촬영되었고, 총 16장

이 데이터로 활용되었다.
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그림1. 토끼의 경골에 식립된 임플란트 조직 슬라이드 이미지



- 7 -

2. 이미지 주석(annotation) 처리 및 Ground truth 이미지 생성

임플란트 조직 슬라이드 이미지에서 분할 클래스는 (1) 임플란트 영

역, (2) 임플란트가 아닌 조직 영역의 두가지로 나누었다. 주석

(annotation)은 Adobe Photoshop (Adobe Systems, San Jose, CA)의 ‘올

가미 도구’를 이용하였고, 두가지 클래스로 영역 분할 후 ‘페인트 통’ 도

구를 이용하여 각 클래스를 RGB 값 ‘255, 0, 0’, ‘0, 0, 255’으로 표시하여

사용하였다[그림2].

그림2. 주석 처리를 통한 Ground truth 설정

(a) 원본 (b) Ground truth

3. 관심영역(Region of interest, ROI) 설정 방법

본 연구의 평가 대상은 두가지 클래스의 명확한 경계 분할이기에 관

심영역을 두가지 클래스의 경계선 중심으로 설정하였다. 관심영역 설정

을 위해 ‘자동선택영역 도구’를 이용하여 각 클래스 영역을 선택한 후

‘선택-수정-축소’ 기능에서 (1) 임플란트 영역의 경우 30픽셀을 적용하
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고, (2) 조직 영역의 경우 70픽셀을 적용하였다. 그 후 축소된 두 클래스

영역에 해당하지 않는 영역을 관심영역으로 지정하여 평가에 사용하였

다.

그림3. 관심영역 설정 과정

제 2 절 인공지능 기계학습 방법론

1. kNN

이미지 분할에서 kNN은 분할하고자 하는 각 클래스의 대표 픽셀값

(pixel intensity)을 관찰자가 지정해주며, 픽셀값은 RGB 값에 의한 것으

로 색상을 나타내는 수치이다. 이 대표 픽셀값을 ‘instance’라고 부르며,
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하나의 픽셀은 instance와의 유사도를 k개의 인접 픽셀과 비교하여 분할

결과를 결정 짓는다. 뼈 조직형태계측에서 선행 연구개발된 방법은 모두

색상을 기반으로 영역을 분할하였기에 해당 방법론을 채택하였다.

본 연구에서는 한 장의 조직 슬라이드 이미지에 맞추어 instance를

지정한 후 16장에서의 결과를 추출하였다. 이후 주석(annotation)과 가장

일치 정확도가 낮은 이미지에 맞추어 다시 결과를 추출하였다.

2. U-Net

이미지 분할(Image segmentation) 연구에 대표적으로 사용되며 의료

이미지 분할에서도 활발하게 사용 중인 이 모델은 ‘인코더-디코더

(Encoder-Decoder)’ 구조로서, 대칭적인 U자 모양을 이룬다[그림4]. 인코

더에서 이미지 전반의 픽셀 간 정보를 수집하여 특징 지도(feature map)

를 추출하고, 디코더에서 추출된 특징을 기반으로 정확한 위치에 각 픽

셀이 해당하는 클래스를 표시하여 분할 결과를 나타낸다. 이 과정에서

U-Net의 중요한 특징 중 하나인 ‘skip connection’을 이용하는데, 입력

이미지에서 특징을 추출하며 위치 정보가 손실되는 것을 방지함으로써

결과적으로 분할 결과를 향상시키는 역할을 한다.

최근까지 이미지 분할 성능의 개선을 위해 기본적인 U-Net 골격을

기반으로 한 다양한 모델이 제안되어왔다. 현재 임플란트 조직 슬라이드

이미지의 뼈 조직형태계측에 있어 딥러닝 기법을 적용한 선행 연구가 없

으므로, 본 연구에서는 가장 기본적인 구조의 U-Net 모델인 Vanilla

U-Net을 훈련 모델로 사용하였다.

U-Net은 원본 이미지의 크기가 지나치게 큰 경우 학습을 위한 CPU



- 10 -

의 메모리 점유율이 커지는 문제를 해결하기 위해 이미지를 작은 크기의

패치로 나누어 학습을 진행한다[20]. 입력 영상에 따른 출력 영상은

‘confidence map’으로서 각 픽셀이 0~1 범위의 분할되는 클래스에 할당

하는 확률로 나타나며, 이 확률에 역치(threshold)를 설정하여 최종 분할

이 결정된다. 최종 분할이 결정된 이미지는 gray scale의 이진 이미지

(binary image)로 나타나며, 후처리를 통해 각 클래스를 RGB 값 ‘255, 0,

0’, ‘0, 0, 255’로 나타내었다.

그림4. U-Net 모델 구조도 및 입력/출력 영상 시각화
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제 3 절 인공지능 딥러닝 실험 방법

딥러닝을 위한 학습의 전체적인 흐름도는 다음과 같다.

그림 5. 딥러닝 전체 흐름도

1. 데이터셋 준비

수집된 총 16장의 데이터는 3개의 RGB 채널로 이루어진

(1600x1200) 크기로, 훈련과 검증, 그리고 테스트에 각 8장, 4장, 4장을

사용하였다. 훈련 이미지 8장은 (128x128) 크기의 패치로 잘라서 훈련

세트를 구성하였으며, 패치는 전체 이미지(1600x1200)의 왼쪽 위에서부

터 오른쪽 아래까지 순차적으로 잘라낸다. 이때 전체 이미지에서 패치의

크기를 채우지 못하는 경우 mirroring 기법을 사용하였다[그림7].
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그림 6. 패치 생성 및 mirroring 과정

(A) 패치 생성

(B) mirroring 과정
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2. 데이터 증강

데이터 증강 기법에는 회전(Rotation), 이동(Translation), 반전(Flip)

의 세가지 방법을 사용하였다. 하나의 훈련 이미지 당 회전의 경우 –

10~+10도의 범위, 이동의 경우 상/하/좌/우 200픽셀 내의 범위에서 임의

(random)로 적용되도록 하였으며, 반전의 경우 좌/우 반전이 적용되었

다. 따라서 12장의 훈련 이미지는 각 이미지마다 세가지 기법이 각 범위

내에서 무작위로 적용되는 과정을 6번씩 수행되었다.

3. 모델 매개변수(parameter) 선정

배치 사이즈(Batch size)는 24, 학습률(Learning rate)는 0.001로 지정

한 후 훈련 epoch를 250으로 하여, model checkpoint 함수를 통해 전체

훈련 epoch 중 validation IOU(intersection over union)가 가장 높은 모

델의 epoch 수를 선택하였고, 이때의 가중치(weight)를 함께 저장하여

모델을 채택하였다.

4. 역치(threshold) 설정을 통한 결과 이미지 이분화

출력 영상은 confidence map으로서 각 픽셀이 0~1 범위의 확률로 나

타난다. 이때 역치를 0.5로 설정하였고, 0.5 이상인 경우 임플란트, 0.5 미

만인 경우 조직 영역으로 분할되어 이진 이미지로 나타난다. 후처리를

통해 임플란트는 RGB 값 (255, 0, 0), 조직은 (0, 0, 255)로서 변환한다.

5. 최종 예측 이미지 생성

패치를 적용하여 훈련과 예측이 끝난 분할 이미지는 패치의 원래 배
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치에 맞추어 재배열한 뒤, 본래 전체이미지 크기인 (1600x1200) 크기 만

큼을 왼쪽 위부터 잘라내어 최종 결과 이미지를 생성한다.

제 4 절 기계학습 실험 환경

본 연구에서 U-Net 모델의 구현과 기계학습을 위해 사용한 환경은

다음과 같다. 기반 프레임워크로는 Python 3.8 기반 Jupyter notebook과

Ubuntu 18.04.3 환경을 사용하였다. 데이터 전처리 및 추론(inference)을

위해 OpenCV와 Matplotlib 라이브러리를 사용하였으며, 훈련 과정의 고

속화를 위해 Tensorflow-gpu 2.5.0, cudnn 8.2.1, cudatoolkit-11.3.1,

GeForce RTX 3090의 환경을 사용하였다.

학습 과정에서 Loss의 경우 Binary cross entropy를 사용하였으며,

Activation function은 Sigmoid(binary), optimizer는 adam 함수를 사용

하였다.

제 5 절 평가 방법

기계학습 방법론 간의 결과는 ground truth 이미지와 픽셀 단위로

비교하여 정확도(Accuracy)와 민감도(Sensitivity), AUROC(Area under

ROC curve)로 평가하였다. 그리고 이미지 분할에서 대표적으로 사용되

는 Intersection Over Union(IOU, Jaccard similarity)와 Dice similarity

coefficient(DSC)의 두가지 지표를 사용하여 비교하였다. 테스트 이미지

4장은 훈련 과정에서 사용하지 않은 데이터로 구성되었다.
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제 3 장 연구 결과

제 1 절 딥러닝 데이터 구성

본 연구에서 합성곱신경망(CNN)의 학습을 위해 구축한 치과용임플

란트 조직 슬라이드 이미지는 8마리의 토끼의 tibiae에 식립된 16개의 임

플란트 조직 슬라이드로, 데이터셋 구성은 [그림8]과 같다. 전체 이미지

를 (128x128) 사이즈로 패치화 하였을 때 총 훈련 데이터 수는

augmentation이 진행되지 않은 경우 1,040 패치, augmentation이 진행된

경우 6,240 패치가 훈련에 사용되었다. 이후 4장을 통해 검증 단계를 거

쳐 모델을 선정하고, 테스트 데이터 4장으로 결과를 비교하였다.

그림 7. 데이터셋 구성
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제 2 절 임플란트와 조직으로의 경계 분할 결과

임플란트가 식립된 뼈 조직 슬라이드 이미지에서 임플란트와 조직

영역으로의 분할 성능 비교를 위해 kNN과 U-Net 모델의 딥러닝 방법

과 비교하였다.

1. kNN 결과

kNN의 경우 색상을 나타내는 픽셀값에 기반하여 각 클래스 영역으

로의 분할이 이루어지는 방식이다. 먼저 총 16장의 이미지 중 한 장을

무작위로 선정하여 해당 이미지에서 관찰자가 지정한 instance(“① 임플

란트 영역, ② 조직 영역”을 대표하는 픽셀값)를 기준으로 경계 분할 결

과 이미지와 IOU 지표를 이용한 정확도를 추출하였다. 결과에서 임플란

트 영역은 RGB 값 (255, 0, 0)으로 빨간색, 조직 영역은 (0, 0, 255)으로

파란색으로 나타내었다.

전체 이미지에서 분할 결과를 확인하였고[그림9, 표1], 16장의 정확도

평균이 98.61%로 나타났다. 관심 영역을 지정하여 비교하였다[그림10,

표2]. 이때 전체 이미지에서는 임플란트와 조직 영역으로의 경계 외에도

명확한 임플란트, 혹은 조직 부위까지 평가하는 픽셀의 대상이 되기에

정확도가 90% 이상 높게 나타난 이미지라 하더라도, 경계 부위에서 서

로의 영역을 침범하며 분할이 명확하게 나타나지 않는 양상을 보였다

(No.,8, 13 참고). 16장에서 전반적으로 정확도가 높게 나타나기 때문에

경계 부위에 대한 방법론 간 성능 평가를 하기에 적합하지 않다는 것을

확인하였다. 따라서 임플란트와 조직의 경계에 대한 일정 영역을 관심영
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역으로 설정하였고, 16장의 정확도는 65~96%의 범위에서 평균 90.39%로

나타났다. 가장 낮은 정확도를 보인 사진은 No.13으로 65.83%를 보였으

며, 해당 이미지에 맞추어 관찰자는 instance를 새로 지정하여 16장의 분

할 결과를 추출하였다. 두 번째 kNN 실험 결과는 [표3]과 같다.

No.13 이미지의 정확도는 65.83%에서 91.39%까지 상승하였고, 다른

이미지에 맞춰 instance를 적용하였을 때보다 평가 대상 이미지에 맞춰

instance를 지정하였을 때 임플란트와 조직의 경계가 서로 영역으로의

침범 없이 명확해지는 양상을 확인할 수 있다[그림11]. 이를 통해 평가하

고자 하는 이미지가 변경될 때마다 그 이미지에 맞춘 기준값을 조정해야

하기에 관찰자의 수동 개입이 매번 필요하다는 한계점을 확인하였다.
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No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 Mean

정확도 98.82 98 98.26 99.29 99.16 99 99.58 98.01 98.65 99.49 99.47 97.66 94.26 99.38 99.61 99.04 98.61

표 1. 하나의 이미지에 맞춰 instance를 지정한 kNN 결과 – 전체 이미지
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그림 8. 16장 전체 이미지에서 kNN 결과

No.1

No.2

No.3
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No.4

No.5

No.6
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No.7

No.8

No.9
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No.10

No.11

No.12
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No.13

No.14

No.15
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No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 Mean

정확도 92.84 83.52 89.64 95.18 91.13 93.89 96.51 84.41 91.5 96.77 96.54 86.45 65.83 95.2 96.63 90.17 90.39

표 2. 하나의 이미지에 맞춰 instance를 지정한 kNN 결과 –관심영역

가장 분할 정확도가 낮게 나타난 이미지와 정확도 수치는 회색 음영으로 나타내었다.
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그림 9. 16장 관심영역에서 kNN 결과

No.1

No.2

No.3
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No.4

No.5

No.6
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No.7

No.8

No.9



- 29 -

No.10

No.11

No.12
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No.13

No.14

No.15
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No.16

No.1의 이미지를 보면[그림10] 분할 정확도가 관심영역에서 90% 이

상을 나타내며 정량적인 성능을 확보했음에도 정성적으로 ‘임플란트, 조

직’ 서로의 영역으로 침범이 나타나며 불명확한 경계로 분할이 된 것을

확인하였다.

그림 10. 정성적인 부분에서 한계를 보인 kNN 결과 제시
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No. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 Mean

정확도 95.42 95.46 73.41 88.93 78.62 86.48 81.28 67.76 68.42 92.85 90.28 61.75 91.39 85.8 95.98 68.96 82.67

표3. ‘No.13’에 맞춰 instance를 지정한 kNN 결과

[표2]에서 65.83%로 가장 정확도가 낮게 나타난 No.13의 정확도가 91.39%까지 향상되었음을 확인하였다.
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그림 11. 평가 이미지에 맞추어 매번 instance를 조정해야 정확도와

향상된 경계 분할이 확보되는 한계점 제시

다른 이미지의 instance를 적용하였을 때 정확도가 65.83%로 나타났으

나, 해당 이미지에 맞춰 조정한 후 91.39%로 상승하였고 조직과 임플란

트로의 경계가 명확해졌다.

(A) 다른 이미지의 instance 적용한 kNN 결과

(B) 해당 이미지의 instance 적용한 kNN 결과
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2. 딥러닝 모델 파라미터 선정

데이터 증강 전과 후의 모델에서 epoch 수를 250로 하여 각각 훈련

후 4장의 데이터로 검증하였고, 그 중 Validation IOU가 가장 높은 모델

의 epoch 수를 선택하였다.

데이터 증강 전의 모델에서는 222 epoch가 선정되었고, 데이터 증강

후 모델에서는 247 epoch이 선정되어 해당 epoch 모델의 가중치

(weight)를 저장하여 최종 모델로서 사용하였다.
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그림 12. 학습 수(epoch)에 따른 정확도(IOU) 산출 그래프

검증 데이터에서 IOU가 가장 높은 epoch을 선정하였으며, IOU ‘75~100%’의 범위를 확대하여 나타내었다.

(A) Data augmentation 하지 않은 모델

(B) Data augmentation 진행한 모델
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3. 딥러닝 결과 비교

훈련과 검증이 끝난 딥러닝 U-Net 모델에 4장의 테스트 이미지를

적용하였으며, 모델 성능은 ground truth 이미지와 기계학습 결과 예측

된 이미지를 픽셀 단위로 각각 비교하여 혼동 행렬을 통한 진양성(True

positive, TP), 위양성(false positive, FP), 위음성(false negative, FN),

진음성(true negative, TN)으로 나타내었다. Ground truth를 기준으로 임

플란트 영역을 임플란트로 예측한 경우 TP, 임플란트 영역을 조직으로

예측한 경우 FN, 조직 영역을 임플란트로 예측한 경우 FP, 조직 영역을

조직으로 예측한 경우 TN으로 표현된다. [식1, 2, 3]에 따라 정확도

(accuracy)와 민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 그리고

AUROC(area under receiver operating characteristic curve)를 측정하여

데이터 증강 전/후 딥러닝 모델을 kNN과 비교하였다[표4]. 이때

AUROC는 X축을 False Positive Rate, Y축을 True Positive Rate으로

하여 수치가 1에 가까울수록 FP 대비 TP 비율이 높은 것으로 예측을

잘 하는 모델이라고 판단할 수 있다.

식 1.

식 2.
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식 3.

표 4. 테스트셋 4장의 관심 영역에서 딥러닝과 kNN 결과 비교(1)

전체 이미지

kNN
Augmentation

하지 않은 모델

Augmentation

진행한 모델

Accuracy 0.9931 0.9951 0.9972

Sensitivity 0.9882 0.9991 0.9982

Specificity 0.9956 0.9930 0.9967

AUROC 0.9919 0.9999 0.9999

관심 영역

kNN
Augmentation

하지 않은 모델

Augmentation

진행한 모델

Accuracy 0.9489 0.9625 0.9786

Sensitivity 0.9068 0.9931 0.9832

Specificity 0.9672 0.9492 0.9766

AUROC 0.9369 0.9954 0.9979
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그리고 최종 결과 이미지와 ground truth의 이미지 분할을 직관적으

로 비교하기 위해 테스트셋 4장의 관심영역에서 가장 많이 사용되는 지

표인 Intersection over the union(IOU), Dice similarity coefficient(DSC)

를 이용하였고, 결과 이미지와 정확도는 [그림13], [표5]과 같다.

1) IOU(Intersection Over Union, Jaccard similarity)

두 집합의 교집합을 합집합으로 나누어 주는 [식4]을 사용한다[21].

이때 GT는 Ground truth, SR은 딥러닝 결과로서 추출된 Segmentation

Result이다. 이미지로서 나타내면 [그림13]과 같다.

식 4.

그림 13. 평가지표 IOU 산출 도표
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2) Dice similarity coefficient(DSC)

Dice similarity coefficient는 F1 score와 같은 식을 가진다.

IOU와 달리, 두 집합의 교집합 크기를 각 집합의 넓이의 합으로 나

누어 주는 [식5, 그림14]을 사용한다[22]. F1 score로서 [식6]으로 나타낼

수 있다.

식 5.

식 6.

그림 14. 평가지표 DSC 산출 도표



- 40 -

딥러닝 U-Net 모델에서 데이터 증강을 진행했을 경우, 4장의 테스트

데이터에서 모두 kNN에 비해 정확도가 상승하였고, 임플란트와 조직 간

의 영역 구분이 서로의 침범 없이 더욱 명확해지는 양상을 확인할 수 있

다[그림15]. 관심영역 외의 영역은 검정색으로 마스킹 처리를 진행하여

시각화하였다.
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IOU
Test No.

평균
1 2 3 4

kNN 89.64 91.13 65.83 90.17 84.19

Augmentation 

하지 않은 모델
87.59 87.17 91.36 89.84 88.99

Augmentation

진행한 모델
92.15 92.82 93.71 94.91 93.40

DSC
Test No.

평균
1 2 3 4

kNN 94.54 95.36 79.39 94.83 91.03

Augmentation 

하지 않은 모델
93.83 93.15 95.48 94.65 94.17

Augmentation

진행한 모델
95.91 96.27 96.75 97.39 96.58

표 5. 테스트셋 4장의 관심 영역에서 딥러닝과 kNN 결과 비교(2)
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그림 15. 방법론 간 결과이미지 비교

(A) 테스트 이미지 01 (a) 원본 (b) kNN (c) 딥러닝 data augmentation 전 (d) 딥러닝 data augmentation 후
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(B) 테스트 이미지 02 (a) 원본 (b) kNN (c) 딥러닝 data augmentation 전 (d) 딥러닝 data augmentation 후
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(C) 테스트 이미지 03 (a) 원본 (b) kNN (c) data augmentation 전 (d) 딥러닝 data augmentation 후
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(D) 테스트 이미지 04 (a) 원본 (b) kNN (c) data augmentation 전 (d) 딥러닝 data augmentation 후
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딥러닝 U-Net 모델에서 데이터 증강 기법을 이용하였을 때, 수치적

인 정확도 향상과 함께 분할 이미지에서도 세부적으로 서로의 영역으로

침범이 줄어들고 경계가 명확해지는 것을 확인하였고, 추가적인 데이터

확보와 증강기법이 동반된다면 더욱 양호한 결과를 추출할 수 있을것이

라 기대할 수 있었다[그림 16].
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그림 16. 딥러닝 Data augmentation 전/후 결과에서 정성적으로 향상된 케이스 제시

A. 케이스 1 (a) Data augmentation 전 (b) Data augmentation 후
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B. 케이스 2 (a) Data augmentation 전 (b) Data augmentation 후
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제 4 장 고찰

치과용 임플란트의 세계시장 규모는 2021년 기준 2028년까지 연평균

성장률 11%로 성장할 것으로 예상되며[23], 지속적인 연구개발이 활발히

진행 중이다. 연구개발의 실험실 단계에서 가장 신뢰도가 높은 평가 방

법은 조직학적 분석으로, 병리학자는 조직 슬라이드 이미지에서 중요 지

표인 Bone to implant contact(BIC)와 Bone area(BA)를 측정하기 위해

임플란트와 뼈의 영역을 명확히 구분하여 수동으로 표시하여야 한다. 이

때 병리학자 간 시각적 인식에 따라 나타날 수 있는 판단의 차이는 같은

표본에서 상이한 평가 결과로서 나타난다[24]. 그리고 극히 제한된 수의

전문가에 의해 수행된다는 점은 분석의 효율성과 일관성을 향상시키기

위해 반드시 극복해야 하는 한계점이다. 이를 보완할 수 있는 도구 개발

을 위해 컴퓨터 기술의 도입이 지속적으로 이루어져 왔으나[25], 아직까

지 한계점을 극복할 수 있을 정도의 역할을 하지 못하였다.

의료 영상 분석에서 인공지능 기반 컴퓨터 보조 진단 기술에 대한

연구가 활발히 이루어진 것은 컨볼루션 신경망(Convolutional Neural

Network, CNN) 등장 이후로, 이 신경망의 컨볼루션 계층(convolutional

layer)은 의료 이미지에서 중요한 특징들을 추출할 수 있음이 보고되었

다[26]. 2017년 Granter, Scott [27]에 의해 디지털 병리 분야에서 인공지

능 기술의 CNN 활용 가능성이 보고되었으며, 해당연도 기준 병리학계는

CNN 알고리즘을 이용한 의료계의 연구 수에서 선두를 차지하였다[14].

최초로 전체 슬라이드 영상(Whole Slide Imaging, WSI)를 이용한

연구[28]에서는 여성 유방암 환자의 헤마톡실린-에오신 염색 감시림프절

생검(Sentinel lymph node biopsy) 슬라이드 이미지를 사용하였다. 전이의

존재 유무를 분류하는 업무에 있어 시간 제한을 준 병리의사 11명, 시간
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제한을 주지 않은 병리의사와 CNN 모델의 정확도를 비교하였을 때, 가

장 우수한 5개 모델의 정확도 평균은 96%로 시간 제한을 주지 않은 병

리의사의 정확도인 96.6%와 유사한 수치를 보였다. 이때 시간 제한을 준

병리의사 11명의 정확도 평균은 81%였다. 소수의 전문가에 집약된 업무

와 시간 제약을 고려하였을 때 인공지능 딥러닝 기법은 이를 극복할 수

있는 가능성이 확인되었다. 하지만 아직까지 뼈 조직형태계측에 있어

CNN의 도입을 시도한 연구는 진행된 바 없다.

컴퓨터 보조 진단 기술을 이용한 뼈 조직분석에서 선행 연구개발된

방법들을 살펴보면, 모두 이미지에서 염색된 색상만을 기반으로 특정 영

역을 탐지한다. 반자동 혹은 자동 방식을 비교한 연구[11]에서 보고된 소

프트웨어는 뼈와 임플란트의 골융합을 평가하기 위해 관심영역을 수동으

로 설정해 주면, 자동으로 임플란트 영역을 탐지하고 임플란트의 둘레와

특정 면적을 측정할 수 있다. 임플란트가 아닌 조직 영역에서 뼈에 대한

구분은 특정 염색으로 나타나는 색상의 임계값(threshold)에 의해 이루어

지는 방식으로, 수동으로 매 사진마다 역치를 조정해야 하는 번거로움이

동반되었고 유사한 색상에서는 구분 능력이 떨어지는 것이 확인되었다.

더불어 품질이 좋지 않은 표본의 경우 더욱 수동 편집 요구사항이 증가

하였기에 연구자들에게 채택되지 않았다.

임플란트가 식립된 뼈조직 슬라이드는 표본의 제작마다 나타날 수

있는 염색의 정도 차이, 임플란트와 조직의 경계가 헐거워지며 염색이

짙게 되는 경우, 카메라 촬영에서 나타나는 음영과 같이 변수가 많이 발

생한다. 따라서 색상을 표현하는 이미지 픽셀값(pixel intensity)에만 의

존하여 분할이 이루어지는 방식을 사용할 경우 또다른 한계점이 나타난

다.
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치과용 임플란트의 뼈 조직형태계측에서 컴퓨터 보조 진단 기술 개

발의 가장 필수적인 단계는 임플란트와 조직으로의 명확한 분할이 이루

어지는 것이다. 하지만 현재까지 제안된 색상 인식 기반의 방법들은 이

기본적인 단계에서부터 번거로움과 한계점이 드러났다. 이 모든 것을 극

복하기 위해 본 연구에서는 인공지능 딥러닝 CNN 모델의 적용을 시도

하였고, 결과적으로 소량의 데이터에서도 색상을 기반으로 분할이 이루

어지는 인공지능 방법론 ‘kNN’과 비교하여 우수한 정확도와 함께 정성

적으로도 우월한 성능을 나타냈다. 더불어 분석하는 이미지마다 대표하

는 색상값, 혹은 임계값을 지정해줘야 하는 기존의 번거로움 없이 사용

이 가능하다.

본 연구에서는 적은 데이터 수를 보완하기 위하여 데이터 증강 기법

을 이용하였고, 이를 통해 더 향상된 연구 결과를 도출하였다. 높은 성능

을 보이는 딥러닝 훈련을 위해서는 대규모의 학습 데이터를 사용해야 하

는 것이 일반적이다. 그리고 학습된 모델은 학습된 데이터와 유사한 양

상의 이미지에서 높은 성능을 나타내지만, 새로 입력 받은 데이터의 속

성이 학습된 데이터와 차이가 있는 경우 일반적으로 낮은 성능을 보이기

도 한다. 따라서 학습용 데이터는 다양한 특징들을 포함하고 있어야 한

다. 하지만 의료 영상은 학습 데이터의 주석(annotation)작업에 해당 분

야 전문가가 참여해야 하는 특성으로 다른 분야보다 많은 노력과 시간이

필요하며 다량의 데이터를 수집하기 어렵다. 이럴 때 데이터의 다양성을

확보하고 딥러닝 성능을 높이고자 사용하는 방법이 ‘데이터 증강’이다

[29].

데이터 증강에는 전통적 영상처리 기반의 증강 기법과 적대적생성네

트워크(Generative Adversial Network, GAN) 기반의 증강기법, 그리고
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최근에는 학습 영상 일부를 잘라내거나 영상들을 섞는 방식으로 간단하

면서도 학습 성능을 크게 끌어올리는 기법이 소개되었다. 그중 전통적

영상처리 기반 증강 기법에는 무작위로 뒤집기, 회전하기, 자르기 등 영

상의 물리적 형태를 변화시키는 기법부터 영상의 색상이나 밝기를 변화

하는 기법까지 다양하다[30]. 본 연구에서는 이미지 분석에서 흔히 사용

되는 전통적 영상처리 기반 데이터 증강 기법인 영상의 회전, 이동, 반전

을 이용하여 성능을 향상시켰다.

이처럼 소규모의 데이터를 이용하면서 나타날 수 있는 문제를 극복

하고 높은 성능을 도출하였음에도, 본 연구에는 몇가지 제한점이 존재한

다. 첫 번째로 연구에 사용된 데이터는 한 중동물 실험을 통해 같은 조

건 하 표본이 제작되고 이미지 촬영이 진행된 것으로, 표본의 종류, 염색

과 촬영 과정에서 나타날 수 있는 조직 슬라이드 이미지의 다양한 경우

의 수를 반영하지 못하였다. 두 번째로 임플란트의 뼈 조직학적 분석에

서 중요한 평가지표인 Bone to implant contact(BIC)나 Bone area(BA)

를 추출해 내기 위해서는 ①임플란트, ②뼈, ③뼈가 아닌 영역의 세가지

클래스에 대한 명확한 분할까지 달성해야 한다. 이를 위해서는 정확한

주석(annotation)이 포함된 데이터를 생성해야 하기에 전문가의 적극적인

협조가 동반되어야 한다. 따라서 추후 양적, 질적으로 보완된 데이터를

확보하고 검증하는 후속 연구가 필요하다.

기술적인 측면에서는 연구에 사용한 데이터 증강 방법 외에도 뼈조

직 슬라이드 이미지의 특성에 맞추어 최적의 방법을 탐색해 볼 필요가

있다[31]. 의료 영상에서 역시 앞서 언급한 GAN이나 그 외 최신 기법을

적용하는 연구가 이루어지고 있다. 임플란트 조직 이미지에서 전통적 영

상처리 외에도 다양한 증강 기법을 적용해 보아야 한다. 더불어 U-Net
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모델을 기본 골격으로 한 다양한 모델이 선행 연구로서 제안되었다. 다

양한 모델에 적용하여 결과를 비교해볼 수 있다. 본 연구결과를 토대로

지속적인 연구를 통해 인공지능 딥러닝 기법은 뛰어난 성능과 함께 뼈

조직형태계측 분야에서 수동 개입 의존도를 낮춘 효율적이고 일관적인

보조 도구로서 활용이 가능할 것으로 기대한다.
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Objectives

The purpose of this study is to examine whether deep learning technique

can be used as an efficient and consistent aids in the bone

histomorphometry of dental implant tissue images. To this end, the image

segmentation accuracy of the implant and the surrounding tissue was

evaluated compared to the previously developed staining color-based method.

Methods

In this study, images taken at 200x magnification from 16 dental implant
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specimens placed in the tibiae of rabbits were used. Through image

annotation processing for use as ground truth, an entire image was divided

into two classes: an implant area and a tissue area. The region of

interest(ROI) was set around the boundary line of the two classes. The

artificial intelligence methodologies used in this study are kNN and deep

learning U-Net models, where kNN is a method of segmenting color based

on the representative pixel value(instance) of each class. The U-Net is a

model actively used in AI-based medical image segmentation research. This

study used the Vanilla U-Net, which is the most basic structure. To

compare the results between the two methodologies, test images not used

for deep learning training were used. The ground truth image and the

predicted image were compared on a pixel-by-pixel basis, and the accuracy,

sensitivity, and the area under the ROC curve (AUROC) were evaluated.

Also, the segmentation accuracy was compared using two evaluation

indicators: IOU (Intersection Over Union) and DSC (Dice Similarity

Coefficient).

Results

An instance was designated by randomly selecting a single image from

kNN, and the accuracy with ground truth was compared as an IOU index

by extracting predicted results from all image data. The accuracy of ROI

was 90.39% on average in the range of 65-96%. Of these, the lowest

accuracy was 65.83%, which rose to 91.39% when the instances were

reselected according to the image, and in the predicted images, it was

observed that the boundaries of each class became clearer. Through this, it

was confirmed that there is a limitation of requiring the observer’s manual

intervention to adjust the reference value each time the tissue image to be

evaluated is changed, which is the same limitation shown in the previously

developed staining color-based method. In the ROI, based on the implant,

the average sensitivity was 90.68% for kNN and 98.32% for U-Net with



- 64 -

data augmentation. The accuracy was 94.89% in kNN and 97.86% in U-Net,

and AUROC was 93.69% in kNN and 99.79% in U-Net. IOU was 84.19% in

kNN and 93.4% in U-Net, and DSC was 91.03% in kNN and 96.58% in

U-Net model. When the deep learning method was used, superior

performance was confirmed compared to the existing color-based

segmentation method. In addition, in the segmented image, it was shown

that the segmentation into two classes was more clear than kNN without

encroaching on each other.

Conclusions

Deep learning technique can compensate for differences in results between

observers that may appear when measuring bone to implant contact (BIC)

and bone area (BA), which are important indicators in histological analysis

of dental implants. The potential of deep learning technique was confirmed

for development as an auxiliary tool to improve the consistency and

efficiency of analysis. If tissue images including various aspects are obtained

and training based on expert annotations is accompanied, it is determined

that it could be used as an assisting means of bone-tissue analysis in

pathology laboratories by possibly achieving segmentation accuracy from

tissue area to bone and non-bone area.

Key words: Bone Histomorphometry, Dental Implant Segmentation, Deep

Learning, Medical Image Analysis
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