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초    록 

 
본 연구는 응급실에서 비디오 후두경을 이용해 촬영된 기관 내 삽관 

영상을 이용하여 구강 내 구조물인 성대, 후두 덮개, 연골, 그리고 혀를 

딥러닝을 이용해 segmentation하는 연구이다.  

본 연구는 Mask R-CNN, DeepLabv3+, 그리고 U-Net 모델을 

이용하여 segmentation을 진행했다. Mask R-CNN 모델은 추론을 통해 

각 구조물에 대해 여러 개의 마스크가 생성될 수 있다. 본 연구에서 

segmentation을 진행하는 구조물의 레이블링은 구조물별로 하나의 

마스크에 표현되었다. 따라서 모델의 결과로 나오는 각 구조물에 대한 

여러 개의 마스크를 각각 하나의 마스크로 만드는 과정이 필요하다. 

본 논문은 Mask R-CNN 모델의 결과로 각 구조물 별로 나오는 

여러 개의 마스크를 각각 하나의 마스크로 만드는 과정을 진행했다. 

이후 DeepLabv3+, U-Net 모델과 같은 평가 방식을 이용해 모델의 

성능을 검증하였다. 성능 검증을 위한 평가 지표로 dice similarity 

coefficient, detection모델 평가에 사용되는 방법을 도입하였고 frames 

per second도 평가 지표로 사용하였다. 

본 연구에서 사용된 응급 상황에서 촬영된 기관 내 삽관 동영상은 

실제 기관 내 삽관이 이뤄지는 환경을 반영하기 위해 기도 주변의 이물, 

모션 블러, 그리고 빛 반사가 존재하는 이미지를 포함하여 연구가 

진행되었다.  

본 연구를 통해 실제 상황을 반영한 데이터는 딥러닝을 통해 

구조물의 segmentation이 이뤄질 수 있음을 확인하였고, 실시간으로 

활용이 가능할 수 있는 모델을 확인할 수 있었다. 응급 상황에서 촬영된 

데이터를 이용한 첫 연구로 본 연구에서 개발된 알고리즘은 실제 촬영된 

영상에 적용해 구조물이 segmentation된 영상을 얻을 수 있다. 이렇게 
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얻어진 영상을 통해 경험이 적은 의료 종사자들이 구강 내 구조물에 

대한 이해를 높일 수 있을 것으로 생각되며, 원격 기관 내 삽관 보조 

시스템 구축 및 기관 내 삽관 자동화 시스템 개발의 초석으로 사용될 수 

있을 것이라 생각된다. 

 

주요어 : 딥러닝, 기관 내 삽관, 영상 분할, 영상 처리 

학   번 : 2021-27700 



 

 iii 

목   차 

 
제 1 장 서    론 ...................................................................... 1 

제 1 절 연구의 배경 및 동향 ........................................................ 1 

제 2 절 연구의 목적 ..................................................................... 2 

 

제 2 장 데이터셋 ...................................................................... 4 

제 1 절 영상 데이터 수집 및 구성 ............................................... 4 

제 2 절 영상 데이터 전처리.......................................................... 4 

제 3 절 데이터 레이블링 ............................................................... 7 

제 4 절 레이블링 데이터 처리 ...................................................... 9 

제 5 절 데이터셋 구성 ................................................................ 10 

 

제 3 장 방    법 .................................................................... 12 

제 1 절 모델 선정 ....................................................................... 12 

제 2 절 DeepLabv3+와 U-Net 모델 학습 과정 ....................... 16 

제 3 절 Mask R-CNN 모델 학습 과정 ...................................... 21 

제 4 절 모델 성능 평가 방법 ...................................................... 25 

제 5 절 모델 성능 평가를 위한 Configured Mask R-CNN 모델의 

후처리 .......................................................................................... 27 

 

제 4 장 연구 결과 .................................................................. 29 

제 1 절 모델 성능 평가 결과 ...................................................... 29 

 

제 5 장 고    찰 .................................................................... 41 

제 1절 실험 결과 고찰 ................................................................ 41 

제 2절 한계점 및 발전 방향........................................................ 48 

 

제 6 장 결    론 .................................................................... 50 

 

Abstract ................................................................................. 55 

 

 

 



 

 iv 

표 목차 
 

[표 1] 기관 내 삽관 데이터셋의 구성. ..................................... 11 

[표 2] EfficientNet 모델에 대한 입력 이미지의 해상도. .......... 18 

[표 3] DSC 평가 지표를 이용해 모델의 성능을 비교한 결과. .. 30 

[표 4] 모델의 구조물 별 accuracy, sensitivity, 그리고 

specificity 결과. ....................................................................... 37 

[표 5] 초당 프레임 수 평가를 위한 시스템 구성. .................... 39 

[표 6] 모델의 테스트 셋에 대한 시스템 별 FPS 비교. ............ 40 



 

 v 

그림 목차 
 

[그림 1] 영상에서 이미지를 추출하기 위한 구간 설정을 보여주는 

예시 그림. ................................................................................... 6 

[그림 2] 기관 내 삽관이 여러 번 시행되는 경우에 대한 예시 이

미지. ........................................................................................... 6 

[그림 3] 데이터셋 예시 이미지. ................................................. 9 

[그림 4] 레이블링 된 데이터를 처리하여 그레이 스케일 마스크 

이미지 파일을 만드는 과정. ...................................................... 10 

[그림 5] Instance segmentation과 semantic segmentation 대한 

예시 이미지. Instance segmentation은 각기 다른 객체로 표현되

는 반면에 semantic segmentation은 동일한 객체에 대해 하나의 

mask로 표현됨. ........................................................................ 14 

[그림 6] Mask R-CNN 모델의 구조. ...................................... 14 

[그림 7] Mask R-CNN을 이용한 연구의 전체적인 과정. 

Configured Mask R-CNN은 Mask R-CNN 학습과정에서 검증 

셋을 검증할 때 나오는 여러 개의 마스크를 하나의 마스크로 만드

는 과정을 거쳐서 학습된 모델을 의미함. .................................. 15 

[그림 8] EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델의 구조. .......... 19 

[그림 9] EfficientNet-B5&U-Net 모델의 구조. .................... 20 

[그림 10] Dice similarity coefficient loss에서 TP (true 

positive), FP (false positive), 그리고 FN (false negative)이 의

미하는 영역을 나타낸 그림.  보라색은 ground truth 마스크의 영

역, 노란색은 추론을 통해 얻어진 마스크,  그리고 하늘색은 

ground truth 마스크와 추론을 통해 얻어진 마스크가 겹치는 영역

을 의미함. ................................................................................. 21 

[그림 11] a와 b는 모델의 추론을 통해 나온 마스크 이미지, c는 

모델의 입력  이미지. 동일한 구조물에 대해 여러 개의 마스크가 

만들어질 수 있음. 파란색  영역은 후두 덮개를 의미함............. 23 

[그림 12] 학습 시 검증 셋을 통해 검증 loss를 구하는 과정에서 

한 구조물에 대해 추론을 통해 얻어진 마스크들을 하나의 마스크

로  만들고 이를 통해 검증 loss를 구하는 과정. 그림에 표시된 

값은 실제 값을 의미하지 않음. ................................................. 24 

[그림 13] Configured Mask R-CNN 모델의 output 마스크를 후



 

 vi 

처리를 통해 클래스 별로 하나의 마스크로 만드는 과정. 그림에 

표시된 값은 실제 값을 의미하지 않음....................................... 28 

[그림 14] 입력 이미지에 대한 모델 별 추론을 통해 얻어진 마스

크와 ground truth 마스크. ........................................................ 31 

[그림 15] 입력 이미지에 대한 모델 별 추론을 통해 얻어진 마스

크와 ground truth 마스크. ........................................................ 32 

[그림 16] Detection 모델을 평가에 사용되는 방법을 도입하여 

모델이 구조물을 인식할 수 있는 마스크를 만드는지를 확인하기 

위한 방법을 나타낸 그림. .......................................................... 34 

[그림 17] EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델의 ground truth 

마스크와 추론을 통해 얻어진 마스크 간의 관계를 통해 구해진 혼

돈 행렬. .................................................................................... 35 

[그림 18] EfficientNet-B5&U-Net 모델의 ground truth 마스

크와 추론을 통해 얻어진 마스크 간의 관계를 통해 구해진 혼돈 

행렬. ......................................................................................... 35 

[그림 19] Configured Mask R-CNN 모델의 ground truth 마스

크와 추론을 통해 얻어진 마스크 간의 관계를 통해 구해진 혼돈 

행렬. ......................................................................................... 36 

[그림 20] Configured Mask R-CNN 모델의 클래스/마스크 신뢰

도 값의 역치에 따른 dice similarity coefficient 변화를 나타낸 

그림. ......................................................................................... 45 

[그림 21] EfficientNetB5&DeepLabv3+모델의 마스크 신뢰도 

값의 역치에 따른 dice similarity coefficient 변화를 나타낸 그림.

 ................................................................................................. 46 

[그림 22] EfficientNetB5&U-Net모델의 마스크 신뢰도 값의 역

치에 따른 dice similarity coefficient 변화를 나타낸 그림. ...... 47 

[그림 23] 혀의 앞과 뒷면 그리고 혀에 점막 또는 혈액과 같은 

이물질 및 빛 반사가 존재하는 경우에 대한 예시 이미지. 초록색 

부분은 혀를 나타냄. .................................................................. 48 

[그림 24] 모델의 추론을 통해 얻은 마스크 파일을 Labelme가 

읽을 수 있는 JSON 파일로 변환할 수 있도록 만듦. ................. 49 



 

 -1- 

제 1 장 서    론 

 

 

제 1 절 연구의 배경 및 동향 

 

기관 내 삽관은 중환자실, 응급실, 병동 그리고 수술실에서 심폐 

소생술, 의식 상실, 그리고 호흡부전과 같은 응급 상황에서 기도를 

확보하기 위해 시행되는 핵심 기술 [1]로 mask ventilation이 어려울 때 

또는 기계를 이용한 prolonged mechanical ventilation이 필요할 때 

기도를 확보 및 보호하기 위해 필요하다 [2]. 하지만 기관 내 삽관 시행 

시 첫 시도에 삽관을 성공하지 못하는 경우 환기가 충분하게 이루어지지 

않을 수 있으며, 기도에 외상이 발생할 수 있다 [1, 3]. 비디오 후두경을 

이용해 기관 내 삽관이 이뤄지는 경우 후두를 잘 보이게 해주어 기관 내 

삽관을 용이하게 하여 삽관 성공률을 높임으로써 환자 안전에 기여할 수 

있다 [4, 5]. 

딥러닝을 이용한 기관 내 삽관과 관련된 연구들로 구조물의 

segmentation을 시도한 연구들이 있다. 컴퓨터 보조 진단 시스템을 

위한 첫 단계로 U-Net [6] 기반의 모델을 이용해 후두 이미지를 

이용한 glottal area를 segmentation 하고자 하는 연구가 있었다 [7]. 

transformer [8, 9]와 convolutional neural network (CNN)를 결합한 

모델을 이용해 후두경 이미지에서 구조물을 segmentation하려는 연구가 

있었으며 [10], Mask R-CNN [11] 모델로 이비인후과 의사들의 진료 

시 필요한 정보를 제공하기 위해 vocal fold와 glottal region을 

segmentation하는 연구를 진행하였다 [12].  

기관 내 삽관 데이터를 이용한 연구로 segmentation뿐만 아니라 
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classification 및 detection과 관련된 연구도 진행되었다. 진단에 

도움을 주기 위해 CNN 기반의 classification 모델을 이용해 후두 

종양을 분류하는 연구가 진행되기도 하였고 [13], YOLO 기반의 모델을 

이용하여 비디오 후두경 데이터에서 laryngeal squamous cell 

carcinoma을 detection하는 연구가 진행되기도 했고 [14], YOLOv3 

[15]를 이용하여 후두 덮개, 성대 주름, 기관 내 튜브들을 

detection하는 모델을 개발하기도 하였다 [16].  

 

제 2 절 연구의 목적 

 

본 연구에서는 응급실에서 비디오 후두경을 이용해 기관 내 삽관을 

시행하면서 촬영된 동영상에서 구조물을 segmentation하는 알고리즘을 

개발하였다. 사람이 기관 내 삽관 술기를 시행하는 경우 구강 내의 

구조물을 정확하게 파악 및 인지하는 것부터 시작한다. 이에 기관 내 

삽관 자동화 로봇과 같은 자동화 시스템을 위해서는 먼저 구조물을 

정확하게 인식할 수 있어야 한다. 자동화 시스템을 개발하기 위해서는 

우선적으로 실제 상황에서 촬영된 데이터에서 구조물을 인식하여 

segmentation할 수 있어야 한다. 

기관 내 삽관은 전통적으로 직접 후두경을 이용하여 시행되어 왔다. 

하지만 직접 후두경은 술자의 숙련도나 환자의 신체 상태에 따라서 

성대가 보이지 않는 경우가 발생하여 삽관이 실패할 수도 있다. 첫 

삽관이 실패하여 반복적으로 삽관을 시도할 경우 흡인 위험성 증가, 

환기 부족으로 인한 산소포화도 저하, 기도 외상의 가능성이 증가하여 

환자의 치명률이 증가하게 된다. 반면, 비디오 후두경을 이용하여 

삽관을 시행할 경우 비디오 후두경의 모니터에 구강 내 구조물을 
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비춰주어 술자의 삽관 숙련도나 환자의 신체상태에 영향을 적게 받아 

삽관의 성공률이 직접 후두경보다 증가하게 된다.  

후두경 이미지에 딥러닝을 적용해 segmentation과 classification을 

진행하는 것으로 진단에 도움을 준다는 연구가 있다 [12, 13, 17]. 

이러한 연구를 기반으로 응급 상황에서 비디오 후두경을 통해 촬영된 

영상에서 구조물에 대한 segmentation을 진행하는 것으로 기관 내 

삽관의 성공률을 더 높일 수 있을 것이다.  

본 연구를 통해 개발된 모델들의 성능 평가를 위해 dice similarity 

coefficient (DSC), detection 모델의 성능 평가에 사용되는 방법, 

그리고 frames per second (FPS)를 사용하였다.  

본 연구를 통해서 응급 상황에서 촬영된 기관 내 삽관 영상에서도 

구조물을 segmentation할 수 있는 알고리즘의 개발이 본 연구의 

목적이다. 
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제 2 장 데이터셋 

 

 

제 1 절 영상 데이터 수집 및 구성 

 

본 연구는 후향적 연구로 분당서울대학교병원 임상 시험 심의위원회 

(Institutional Review Board, IRB)의 승인을 받았다 (number B-

2112-725-102). 연구 프로토콜은 1975년 헬싱키 선언 및 그 이후 

개정된 윤리 가이드라인을 준수했다. 사전 동의는 분당서울대학교병원 

임상 시험 심의위원회를 통해 면제되었다. 

분당서울대학교병원 응급실에서 2020년 10월 10일부터 2021년 

1월 2일까지 GlideScope Go (Verathon, US)의 비디오 후두경을 사용해 

기관 내 삽관이 시행된 영상 중 54건을 사용하였다. 촬영된 영상은 

초당 30프레임 AVI 확장자로 640 × 480 해상도로 촬영되었다. 

 

제 2 절 영상 데이터 전처리 

 

동영상에서 이미지를 추출하기 위한 기준을 정하기 위해 동영상에서 

이미지를 추출하여 연구를 진행한 선행 논문들을 조사했다. 

연구 [18]에서는 초당 15 프레임으로 저장된 동영상에서 초당 5 

프레임으로 이미지를 추출하였고, 연구 [19]에서는 최대 30 프레임을 

갖는 초음파 영상에서 초당 3 프레임으로 이미지를 추출하였고, 연구 

[20]에서는 초당 30 프레임으로 녹화된 수술 동영상에서 수술 과정에 

따라 14개의 phase로 나눴고 각 phase에 따라 랜덤하게 프레임 당 

최소 0.3초 차이가 존재하도록 10 ~ 20 프레임의 이미지를 추출하였고, 
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연구 [21]에서는 동영상의 프레임 수는 나타나 있지 않았지만 3 프레임 

당 1 프레임의 이미지를 추출하였고, 그리고 연구 [22]에서는 초당 30 

프레임으로 저장된 대장 내시경 동영상에서 초당 1 프레임의 이미지를 

추출하였다. 동영상을 이용해 진행된 연구에서 이미지를 추출할 때 초당 

프레임 수에 대한 기준은 연구에 따라 상이하였다. 또한 실제 응급 

상황에서 촬영된 기관 내 삽관 동영상을 이용한 연구는 본 연구가 

처음이기 때문에 본 연구에서는 유사해 보이는 프레임의 정도 및 

레이블링에 소요되는 시간을 임상의 3명이 고려해 논의하여 초당 2장 

(15프레임 당 1장)으로 추출하기로 하였다. 

VirtualDub [23] 프로그램을 사용하여 54건의 동영상에서 이미지를 

추출하였다. 추출 시 소요되는 시간 및 추출된 데이터가 차지할 

데이터의 크기를 고려했을 때, 동영상이 촬영된 전체 시간에서 이미지를 

추출하는 것이 아닌 각 동영상마다 추출할 시간 간격을 설정하여 설정된 

시간 간격에서 이미지 추출을 진행하였다. 

이미지를 추출하기 위한 시간 간격의 설정은 기관 내 삽관이 처음 

시도된 시점 (비디오 후두경이 환자의 구강 내부로 진입한 시점)에서 

삽관이 종료된 시점 (동영상이 종료되었거나 비디오 후두경이 환자의 

구강에서 완전히 벗어났다고 판단된 시점)까지로 설정하였다. 이는 그림 

1에서 확인할 수 있다. 

일부 영상에서는 비디오 후두경이 환자의 구강에서 벗어나더라도 

해당 동영상에서 다른 시간 축에서 기관 내 삽관을 다시 시도하는 

경우도 존재했다. 이 경우 그림 2에서 같이 비디오 후두경이 구강에서 

완전히 벗어났더라도 이를 따로 분류해서 이미지를 저장하지 않고 해당 

동영상에서 삽관이 완전히 종료되었다고 판단된 시점 (후두경이 구강을 

벗어나서 후두경이 구강을 다시 촬영하지 않거나 영상이 종료된 경우)을 

종료 시점으로 정하여 추출을 진행했다. 
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위 과정을 통해 총 8,973장의 이미지가 추출되었다. 추출된 

이미지에서 이미지가 깨진 경우 및 구강 외에서 촬영된 이미지는 

1차적으로 제외되었다.  

 

 

[그림 1] 영상에서 이미지를 추출하기 위한 구간 설정을 보여주는 예시 그림. 

 

 

[그림 2] 기관 내 삽관이 여러 번 시행되는 경우에 대한 예시 이미지. 
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제 3 절 데이터 레이블링 

 

1차 데이터 제외 과정을 통해 남은 이미지에서 성대 (vocal cord), 

후두 덮개 (epiglottis), 연골 (corniculate cartilage), 그리고 혀 

(tongue)에 대해 Labelme [24] 프로그램을 이용하여 3명의 임상의가 

레이블링을 진행하였다. 

본 논문에서 사용된 데이터를 이용해 레이블링이 진행되는 과정에서 

1차 데이터 제외 과정에서 제외되지 않은 이미지와 non-informative한 

이미지는 레이블링이 진행되지 않았다. 레이블링이 진행된 데이터는 

resection surgery과 examination 같은 안정된 상황에서 촬영된 

데이터가 아닌 응급 상황에서 촬영된 데이터로 기도 주변의 이물, 모션 

블러, 빛 반사와 같은 다양한 변수가 존재하는 데이터로 이는 그림 

3에서 확인할 수 있다. 응급 상황에서 존재할 수 있는 상황을 반영하기 

위해 레이블링 할 해부학적 구조물이 다른 구조물이나 이물에 의해 

가려지더라도 주변 구조물과의 관계 상 있어야 할 곳으로 인식되는 

부위를 레이블링 하기로 하였다. 3명의 임상의가 54건을 나눠 

레이블링을 진행하였다. 각 구조물에 대해 논의를 하여 아래의 원칙을 

정하여 레이블링이 진행되었다. 

 

⚫ 성대 

- 성대가 명확하게 보이는 것을 기준으로 레이블링을 

진행한다. 

- 성대를 레이블링 할 때 성대 안쪽의 trachea도 포함하여 

레이블링을 진행한다. 

⚫ 후두 덮개 
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- 후두 덮개와 tongue base 사이의 경계가 애매하며, 후두 

덮개는 카메라의 각도에 따라 다양한 형태로 보일 수 

있다. 

- 후두 덮개와 tongue base의 경계는 주변 구조물과의 

관계를 통해 빛 반사에 의해 색이 변하는 지점이나 후두 

덮개가 접히는 지점을 기준으로 레이블링을 한다. 

⚫ 연골 

- 각도에 따라 다르게 보일 수 있으나 기본적으로 좌/우 

corniculate/cuneiform cartilage까지 합하여 레이블링을 

진행한다. 

- Corniculate cartilage의 위/아래 경계는 빛의 조도가 

변하는 지점으로 하기로 한다. 

⚫ 혀 

- 혀의 앞면과 뒷면의 해부학적 특성이 다르나 하나의 

레이블로 레이블링을 진행한다. 

- 빛 반사, 이물에 관계없이 임상의가 혀로 인식할 수 

있는 경우 레이블링을 진행한다. 

- 후두 덮개와 tongue base가 맞닿는 부분은 약간의 

여유를 두고 레이블링을 진행한다. 

 

레이블링을 진행하는 과정에서 이견이 발생한 경우 이미지를 보면서 

논의를 통해 의견을 통일하여 진행하였다. 레이블링이 완료된 데이터는 

최종적으로 1명의 임상의가 검수를 진행하였다. 
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[그림 3] 데이터셋 예시 이미지. 

 

제 4 절 레이블링 데이터 처리 

 

레이블링 된 데이터는 JSON 파일로 저장되었다. 저장된 JSON 

파일을 Python으로 작성된 코드로 처리하여 NPY 파일을 얻는다. 이후 

NPY 파일을 읽어 구조물이 한 이미지에 보일 수 있도록 그레이 스케일 

PNG 파일로 저장했다. 그레이 스케일 이미지를 만들기 위해 각 

구조물의 픽셀 값은 성대, 혀, 후두 덮개, 그리고 연골에 대해 60, 120, 

180, 그리고 240 픽셀 값으로 각각 설정하여 시각화가 쉽도록 하였다. 

이렇게 총 4,956장의 그레이 스케일 마스크 이미지가 얻어졌고 이 

과정은 그림 4에서 확인할 수 있다. 
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[그림 4] 레이블링 된 데이터를 처리하여 그레이 스케일 마스크 이미지 파일을 

만드는 과정. 

 

제 5 절 데이터셋 구성 

 

레이블링 된 데이터는 학습, 검증, 그리고 테스트 셋으로 나눠졌다. 

각 영상마다 임상의가 주변 환경에 따라 CPR(cardiopulmonary 

resuscitation), VD (visual difficulty, VD), CPR&VD 그리고 Others로 

영상을 레이블링 하였다. CPR은 심폐소생술이 이루어지는 상황에서 

기관 내 삽관이 시행된 경우로 정의하였다. VD는 임상의가 판단하였을 

때 구강 내에 토사물, 혈액, 점액, 이물질, 빛 반사 등으로 해부학적 

구조물을 인지하는 데 방해가 되는 시야장애가 있는 경우로 정의하였다. 

CPR&VD는 CPR과 VD 모두 있는 경우로 정의하였으며 Others는 

CPR과 VD 모두 없는 경우로 정의하였다. 데이터셋을 만들기 위해서 

나눠진 영상 레이블이 각 셋에 적절한 비율로 들어 갈 수 있도록 

고려하였고 하나의 케이스가 다른 셋으로 나눠지지 않도록 고려했다. 

데이터는 랜덤하게 나뉘어졌으며, 각 영상의 레이블을 고려해 학습 셋, 
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검증 셋, 그리고 테스트 셋으로 분류하였으며 분류된 케이스 수의 

비율이 6:2:2가 될 수 있도록 고려했다. 이를 통해 학습 셋 (32케이스, 

2,888장), 검증 셋 (11케이스, 1,177장), 그리고 테스트 셋 (11케이스, 

891장)으로 나눠졌다. 데이터셋에 대한 케이스의 분류, 케이스의 수 

그리고 이미지 장 수는 표 1에서 확인할 수 있다. 

 

[표 1] 기관 내 삽관 데이터셋의 구성. 

 학습 셋 검증 셋 테스트 셋 

CPR 4케이스 1케이스 1케이스 

VD 9케이스 3케이스 3케이스 

CPR&VD 11케이스 4케이스 4케이스 

Others 8케이스 3케이스 3케이스 

총 케이스 32케이스 11케이스 11케이스 

총 이미지 수 2,888장 1,177장 891장 



 

 -12- 

제 3 장 방    법 

 

 

제 1 절 모델 선정 

 

레이블링이 완료된 데이터를 사용해 이미지에서 성대, 후두 덮개, 

연골, 그리고 혀의 segmentation을 진행하기 위해 Mask R-CNN [11], 

DeepLabv3+ [25], 그리고 U-Net [6]을 사용했다.  

DeepLabv3+와 U-Net은 semantic segmentation 모델로 동일한 

클래스에 대해 1개의 마스크로 표현된다. 이는 하나의 이미지에 여러 

동일한 물체가 존재하더라도 모두 하나의 객체로 표현됨을 의미한다. 

Mask R-CNN 모델은 instance segmentation 모델로 동일한 클래스에 

대해 개별적인 마스크로 표현된다. 이는 하나의 이미지에 여러 동일한 

물체가 존재하면 개별적인 객체로 표현이 가능함을 말한다. 이는 그림 

5에서 확인할 수 있다. 

DeepLabv3+와 U-Net과 같은 모델은 입력된 영상에서 feature를 

추출하는 부분인 encoder와 추출된 feature를 연산을 통해 원하는 

마스크를 얻을 수 있도록 하는 decoder로 구성되어 있다. 두 

모델에서는 encoder에서 얻어진 특징을 decoder를 통해 원하는 

마스크를 얻을 수 있지만 multiclass segmentation에서의 클래스 간의 

구분은 모델의 final layer의 output에 activation function인 softmax 

function을 통해 진행된다.  

Mask R-CNN 모델은 Fast R-CNN [26] 그리고 Faster R-CNN 

[27]에서 발전한 모델이며 Fast R-CNN 그리고 Faster R-CNN은 

detection 모델이다. 즉, Mask R-CNN은 detection 모델에서 
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segmentation을 할 수 있도록 발전한 모델이고, YOLOv3 [15]와 같은 

입력 데이터에 대해 1번의 과정을 통해 클래스, 클래스 신뢰도 값, 

그리고 바운딩 박스가 얻어지는 1-stage detection 모델과 다른 2-

stage detection 모델로 1차적으로 객체의 존재 유무를 파악하는 단계 

(배경과 객체의 존재를 구분하는 단계)가 존재하고 앞의 단계에서 

객체가 존재하는 영역인 ROI (region of interest)를 구한다. 이렇게 

얻어진 ROI 영역에서 모델의 클래스, 점수, 그리고 바운딩 박스를 

계산하게 된다. 그렇기 때문에 동일한 클래스에 대해 서로 다른 객체로 

나눌 수 있게 된다. 

Mask R-CNN 모델이 동일 클래스인 객체를 각각 찾을 수 있는 

이유는 그림 6에서 확인할 수 있는 region proposal layer (RPN)이 

있기 때문이다. RPN을 통해 여러 개의 동일한 클래스의 객체가 

존재하더라도 개별적으로 이를 나눌 수 있다. 

Semantic segmentation 모델은 모든 픽셀에 대해 각 픽셀이 어떤 

클래스에 속하는지 구분하게 된다. 하지만 Mask R-CNN은 2-stage 

모델로 객체가 존재할 수 있을 것 같은 영역인 ROI를 추출한다. ROI 

영역에 대해서만 segmentation이 진행되기에 instance segmentation 

모델인 Mask R-CNN을 본 연구에서 사용하였다. Mask R-CNN을 

사용한 연구의 전체적인 과정은 그림 7과 같다.  
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[그림 5] Instance segmentation과 semantic segmentation 대한 예시 이미

지. Instance segmentation은 각기 다른 객체로 표현되는 반면에 semantic 

segmentation은 동일한 객체에 대해 하나의 mask로 표현됨. 

 

 
[그림 6] Mask R-CNN 모델의 구조. 
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[그림 7] Mask R-CNN을 이용한 연구의 전체적인 과정. Configured Mask R-CNN은 Mask R-CNN 학습과정에서 검증 셋을 검증할 

때 나오는 여러 개의 마스크를 하나의 마스크로 만드는 과정을 거쳐서 학습된 모델을 의미함. 
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제 2 절 DeepLabv3+와 U-Net 모델 학습 과정 

 

DeepLabv3+와 U-Net 모델은 segmentation models pytorch [28] 

라이브러리를 이용해 모델을 구축하였다. 모델에 입력된 데이터에서 

feature를 추출하는 부분인 인코더는 EfficientNet [29]으로 대체하여 

사용했다. 

EfficientNet은 모델을 구성할 때 모델의 깊이, 채널의 수, 그리고 

입력 이미지의 해상도에 대해 최적화된 파라미터를 찾아 적용하여 

모델을 구축하게 된다.  

본 연구에서 사용된 EfficientNet 모델은 EfficientNet-B5를 

사용하였다. 이는 모델의 입력 영상의 크기가 640 × 480으로 표2에서 

이와 비슷한 입력 이미지의 해상도를 갖는 모델 중 (EfficientNet-B5 

또는 EfficientNet-B7) 이를 인코더로 갖는 segmentation 모델 학습 

시 batch size를 8 이상으로 설정할 수 있는 모델인 EfficientNet-B5를 

선택하였다. EfficientNet-B5 모델을 인코더로 사용한 DeepLabv3+와 

U-Net 모델을 본 논문에서는 EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 그리고 

EfficientNet-B5&U-Net이라한다. 구조물 segmentation을 위해 

EfficientNet-B5 모델은 ImageNet으로 pre-trained된 가중치를 

이용했다. EfficientNet-B5를 인코더로 사용한 EfficientNet-

B5&DeepLabv3+와 EfficientNet-B5&U-Net 모델의 구조는 그림 8, 

9와 같다. 표 2에서의 모델의 입력 이미지의 해상도는 가로/세로의 

비율이 1:1이지만 본 연구에 사용된 모델의 입력 이미지의 해상도는 

640 × 480, 비율이 4:3으로 1:1 비율이 되도록 입력 이미지 해상도의 

수정은 진행하지 않았다. 이미지를 480 × 480 또는 640 × 640으로 

리사이징을 진행하는 과정에서 보간이 이뤄진다. 보간이 이뤄지는 
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과정에서 픽셀 값이 변경되어 정보의 왜곡이 생기기 때문에 리사이징을 

진행하지 않았다. 입력 이미지는 픽셀 값이 0 ~ 1의 값을 갖도록 

scaling이 진행되었다. 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 그리고 EfficientNet-B5&U-Net 

모델의 hyper parameter로 optimizer function은 Adam, learning 

rate은 0.0001, batch size는 8, epoch은 500, 학습 셋에 대한 loss 

function은 수식 (1)에서 확인할 수 있는 dice similarity coefficient 

loss (DSC loss)를 사용하였다.  

 

DSC loss = 1-
2TP+1

2TP+FP+FN+1
                (1) 

 

수식 (1)의 TP는 true positive로 ground truth 마스크와 추론을 

통해 얻어지는 마스크의 겹치는 영역을 의미한다. FP는 false positive로 

추론을 통해 얻어지는 마스크만 존재하는 영역을 의미한다. FN은 false 

negative로 ground truth 마스크만 존재하는 영역을 의미한다. 이는 

그림 10에서 확인할 수 있다. 모델은 매 epoch마다 검증 셋을 이용해서 

평가가 이뤄진다. 검증 셋을 평가하는 방법은 loss function과 같은 

DSC loss를 이용해 평가가 진행되며, 평가를 통해 얻어진 검증 loss가 

가장 낮을 때 모델의 저장을 진행했다.  

Learning rate은 epoch이 증가하면서 특정 조건을 달성하는 경우 

감소하도록 만들었다. Learning rate이 감소하는 조건은 매 epoch마다 

평가를 통해 얻어지는 검증 loss를 통해 모델의 저장이 30epoch 동안 

이뤄지지 않는다면, learning rate이 0.1씩 감소하도록 설정되었다. 

500epoch 동안 학습하도록 설정되지 않고 특정 조건을 만족하는 

경우 학습이 종료되도록 설정하였다. 학습이 종료되도록 설정된 조건은 
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검증 loss를 통해 모델의 저장이 50epoch 동안 이뤄지지 않는 경우 

학습이 종료되도록 설정되었다.  

모델 학습 환경은 Ubuntu 20.04.3 LTS, AMD Ryzen 9 5900X, 

Nvidia RTX 3090 24GB, 그리고 RAM 48GB를 사용하였고 Python 

3.7에 Pytorch 1.7.1.에서 학습되었다.  

 

[표 2] EfficientNet 모델에 대한 입력 이미지의 해상도. 

모델 이미지 해상도 (픽셀) 

EfficientNet-B0 224 × 224 

EfficientNet-B1 240 × 240 

EfficientNet-B2 260 × 260 

EfficientNet-B3 300 × 300 

EfficientNet-B4 380 × 380 

EfficientNet-B5 456 × 456 

EfficientNet-B6 528 × 528 

EfficientNet-B7 600 × 600 
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[그림 8] EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델의 구조.
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[그림 9] EfficientNet-B5&U-Net 모델의 구조. 
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[그림 10] Dice similarity coefficient loss에서 TP (true positive), FP (false 

positive), 그리고 FN (false negative)이 의미하는 영역을 나타낸 그림.  

보라색은 ground truth 마스크의 영역, 노란색은 추론을 통해 얻어진 마스크,  

그리고 하늘색은 ground truth 마스크와 추론을 통해 얻어진 마스크가 겹치는 

영역을 의미함. 

 

제 3 절 Mask R-CNN 모델 학습 과정 

 

Mask R-CNN은 RPN을 통해 객체가 존재할 수 있을 수 있는 

영역을 먼저 찾고, 이를 통해 얻어진 ROI를 통해 segmentation, 

classification, 그리고 detection을 진행하게 된다. 이를 통해 같은 

클래스의 객체에 대해 서로 다른 객체로 나눠 detection과 

segmentation을 진행할 수 있다. 하지만 segmentation을 진행하고자 

하는 구조물 (성대, 후두 덮개, 연골, 그리고 혀)의 레이블링은 본 

연구에서 구조물별로 하나의 마스크에 표현되었기 때문에 서로 다른 

객체로 나눠 detection과 segmentation을 하는 것이 아닌 한 클래스에 

대해 같은 객체로 segmentation을 진행한다.  

본 연구에서는 사용된 Mask R-CNN 모델은 구조물 

segmentation을 위해 backbone으로 ResNet-50-Feature Pyramid 

Network로 COCO로 pre-trained된 가중치를 이용했다. 입력 이미지는 

0 ~ 1의 값을 갖도록 scaling이 진행된 후 정규화가 진행되었다. 

Mask R-CNN모델의 hyper parameter로 optimizer function은 

Adam, learning rate은 0.0001, batch size는 16, epoch은 500, 그리고 

학습 셋의 loss function은 RPN loss와 ROI loss를 합한 loss를 
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사용하였다. 모델은 매 epoch마다 검증 셋을 이용해서 평가가 이뤄진다. 

검증 셋을 평가하는 방법은 loss function과 같은 DSC loss를 이용해 

평가가 진행되며, 평가를 통해 얻어진 검증 loss가 가장 낮을 때 모델의 

저장을 진행했다.  

검증 loss를 구하기 위해 DSC loss를 이용했다. 하지만 Mask R-

CNN 모델은 클래스의 객체에 대해 서로 다른 객체로 나눠 detection과 

segmentation이 가능하기 때문에 모델 학습 시 그림 11처럼 하나의 

구조물에 대해 다른 객체로 모델이 판단하는 경우도 존재할 수 있다. 

따라서 DSC loss를 구하기 위해 동일한 클래스에 대해 모델이 추론하여 

얻어진 마스크들을 하나의 마스크로 만드는 과정을 추가하였다.  

모델에서 입력 이미지에 대해 모델의 output은 객체가 존재하는 

바운딩 박스, 객체의 클래스, 클래스 신뢰도 값, 그리고 객체의 

마스크이다. 추론을 통해 얻어진 한 클래스에서의 여러 마스크는 아래의 

과정을 통해 하나의 마스크로 만들어지는 과정을 거치고 DSC loss 값의 

계산이 진행된다.  

 

① 추론을 통해 얻어진 마스크와 클래스 신뢰도 값을 곱한다. 

②  ①의 단계에서 얻어진 마스크들의 픽셀 값을 비교해 가장 

큰 픽셀 값을 새로운 마스크에 그 값으로 대체한다.  

③  ②의 단계에서 얻어진 새로운 마스크와 대응하는 클래스의 

ground truth 마스크를 통해 DSC loss를 계산한다.  

 

이 과정은 그림 12를 통해 확인할 수 있다. 위의 과정 ①에서 마스크에 

신뢰도 값을 곱하는 것은, 추론을 통해 얻어진 마스크의 픽셀 값은 

추론을 통해 얻은 클래스에 대한 신뢰도 값을 의미하는 것이 아닌 

마스크 내의 객체가 존재할 수 있는 것에 대한 신뢰도 값이기 때문이다. 
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따라서 모델이 마스크에 대응하는 클래스에 대한 신뢰도 값 또한 검증 

loss의 계산에 포함하기 위해 위와 같은 방식으로 하나의 마스크를 

만들었다. 이렇게 학습된 Mask R-CNN 모델을 본 연구에서는 

Configured Mask R-CNN이라 한다. 

Learning rate은 epoch이 증가하면서 특정 조건을 달성하는 경우 

감소하도록 만들었다. Learning rate이 감소하는 조건은 매 epoch마다 

평가를 통해 얻어지는 검증 loss를 통해 모델의 저장이 30epoch 동안 

이뤄지지 않는다면, learning rate이 0.1씩 감소하도록 설정되었다. 

500epoch 동안 학습하도록 설정되지 않고 특정 조건을 만족하는 

경우 학습이 종료되도록 설정하였다. 학습이 종료되도록 설정된 조건은 

검증 loss를 통해 모델의 저장이 50epoch 동안 이뤄지지 않는 경우 

학습이 종료되도록 설정되었다.  

모델 학습 환경은 Ubuntu 20.04.3 LTS, AMD Ryzen 9 5900X, 

Nvidia RTX 3090 24GB, 그리고 RAM 48GB를 사용하였고 Python 

3.7에 Pytorch 1.7.1.에서 학습되었다.  

 

 

[그림 11] a와 b는 모델의 추론을 통해 나온 마스크 이미지, c는 모델의 입력  

이미지. 동일한 구조물에 대해 여러 개의 마스크가 만들어질 수 있음. 파란색  

영역은 후두 덮개를 의미함. 
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[그림 12] 학습 시 검증 셋을 통해 검증 loss를 구하는 과정에서 한 구조물에 대해 추론을 통해 얻어진 마스크들을 하나의 마스크로  

만들고 이를 통해 검증 loss를 구하는 과정. 그림에 표시된 값은 실제 값을 의미하지 않음. 
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제 4 절 모델 성능 평가 방법 

 

모델의 성능 평가를 위해 사용한 지표는 3가지이다. 첫번째 성능 

지표는 DSC [30-32]를 사용해 추론을 통해 얻어진 마스크와 ground 

truth 마스크 간의 겹침의 정도를 계산해 평가를 진행하였다. DSC는 

수식 (2)와 같이 계산된다. 수식 (2)에서의 TP, FP, 그리고 FN은 그림 

10에서 표현되는 영역을 의미한다. 

 

Dice Similarity Coefficient (DSC) = 
2TP

2TP+FP+FN
         (2) 

 

두번째 성능 지표는 detection 모델을 평가할 때 사용되는 

평가방식을 사용하여 추론을 통해 얻어진 마스크로 구조물을 인식 

가능한지 판단하였다. 세번째 성능 지표로 모델이 추론을 진행할 때의 

FPS를 평가하였다.  

두번째 성능 지표의 방법은 detection 모델을 평가할 때 사용할 

때의 평가 지표로 detection 모델을 사용한 연구에서 추론을 통해 

얻어진 바운딩 박스와 ground truth 바운딩 박스 간의 intersection 

over union (IoU)를 계산하여 IoU가 일정 값 이상이라면 추론을 통해 

얻어진 바운딩 박스는 맞다고 한다. 이를 통해 본 연구에서는 추론을 

통해 얻어진 마스크와 ground truth 마스크 간의 IoU가 특정 값 

이상이라면 해당 추론을 통해 얻어진 마스크를 통해 구조물을 인식할 수 

있다고 하였다. 기존 방식에서는 추론을 통해 얻어진 바운딩 박스와 

ground truth 바운딩 박스를 통해 평가를 진행하지만 본 연구에서는 

추론을 통해 얻어진 마스크와 ground truth 마스크를 이용해 평가를 

진행한다.  
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한 클래스에 대해 추론을 통해 얻어진 마스크와 ground truth 

마스크를 이용해 수식 (3)을 통해 IoU를 계산한다. 수식 (3)에서의 TP, 

FP, 그리고 FN은 그림 10에서 표현되는 영역을 의미한다. 

 

Intersection over Union (IoU) = 
TP

TP+FP+FN
           (3) 

(TP:true positive, FP:false positive, FN:false negative)  

 

아래의 조건에 따라 true positive (TP), false positive (FP), false 

negative (FN), 그리고 true negative (TN)을 구한다. [14, 33-35] 

 

⚫ True positive: 추론을 통해 얻어진 마스크와 ground truth 

마스크의 IoU가 0.5 이상 

⚫ False positive: 추론을 통해 얻어진 마스크와 ground truth 

마스크의 IoU가 0.5 미만 또는 ground truth 마스크는 

없지만 추론을 통해 얻어진 마스크는 있는 경우 

⚫ False negative: ground truth 마스크는 있지만 추론을 통해 

얻어진 마스크는 없는 경우 

⚫ True negative: ground truth 마스크와 추론을 통해 얻어진 

마스크가 둘 다 없는 경우 

 

위 조건을 통해 얻어진 TP, FP, FN, 그리고 TN을 통해 혼돈 

행렬을 얻을 수 있고 이를 수식 (4) ~ (6)을 통해 accuracy, sensitivity, 

그리고 specificity를 구할 수 있다.  

 

Accuracy= 
TP+TN

TP+FP+FN+TN
                  (4) 
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Sensitivity= 
TP

FN+TP
                     (5) 

Specificity= 
TN

FP+TN
                     (6) 

 

제 5 절 모델 성능 평가를 위한 Configured Mask R-

CNN 모델의 후처리 

 

앞의 3장 3절에서 Mask R-CNN 모델을 검증 셋으로 평가하여 

모델을 저장하기 위해 추론을 통해 한 클래스에서 얻어지는 마스크들을 

하나의 마스크로 만드는 과정을 진행했다. Configured Mask R-CNN 

모델을 평가하기 위해 위와 비슷한 방법을 적용하여 각 클래스 별로 

추론되어 나오는 마스크를 하나의 마스크로 만드는 과정을 진행했고 이 

과정은 아래의 순서와 같다.  

 

① 모델에서 추론을 통해 얻어지는 마스크를 각 클래스 별로 

클래스 신뢰도 값에 따라 나눈다. 

② 역치 값을 설정하여 클래스 신뢰도 값이 역차 값을 넘는 경우 

마스크를 남기고 넘지 못하는 마스크는 버린다. 

③ 각 클래스 별로 역치 값은 마스크에 대해 마스크끼리 각 픽셀 

값을 비교하여 가장 큰 픽셀 값을 갖는 새로운 마스크를 만든다. 

④ 만들어진 새로운 마스크에 역치 값을 적용하여 역치 값을 넘는 

픽셀 값은 1로 그렇지 않은 픽셀 값은 0으로 처리한다. 

 

위 과정을 통해 클래스 별로 한 개의 마스크를 만들 수 있다. 이 과정은 

그림 13에서도 확인할 수 있다. 
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[그림 13] Configured Mask R-CNN 모델의 output 마스크를 후처리를 통해 클래스 별로 하나의 마스크로 만드는 과정. 그림에 표시된 

값은 실제 값을 의미하지 않음. 
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제 4 장 연구 결과 

 

 

제 1 절 모델 성능 평가 결과 

 

첫번째 모델 평가 방식은 DSC를 사용해 각 구조물 별 추론을 통해 

얻어진 마스크와 ground truth 마스크 간의 겹침의 정도를 계산한 

것으로 이의 결과는 표 3에서 확인할 수 있다. Configured Mask R-

CNN 모델의 클래스 신뢰도 값과 마스크 신뢰도 값에 대한 역치 값은 

0.5로 설정하였다. Configured Mask R-CNN, EfficientNet-

B5&DeepLabv3+, 그리고 EfficientNet-B5&U-Net 모델의 output 

마스크에 대한 역치 값은 0.5로 설정하였다. 성대 그리고 혀에 대해 

높은 DSC를 보여주는 모델은 EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델로 

그 값은 0.766 그리고 0.3351이다. 후두 덮개에 대해 높은 DSC를 

보여주는 모델은 Configured Mask R-CNN 모델로 그 값은 

0.7677이다. 연골에 대해 높은 DSC를 보여주는 모델은 EfficientNet-

B5&U-Net 모델로 그 값은 0.6906이다. 모델의 입력 이미지에 대한 

추론을 통해 얻어지는 마스크는 그림 14와 15를 통해 확인할 수 있다. 
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[표 3] DSC 평가 지표를 이용해 모델의 성능을 비교한 결과. 

모델 평가 지표 성대 후두 덮개 연골 혀 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ DSC 0.766 0.7675 0.6539 0.3351 

EfficientNet-B5&U-Net DSC 0.7395 0.7581 0.6906 0.0 

Configured Mask R-CNN DSC 0.7207 0.7677 0.57 0.1167 
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[그림 14] 입력 이미지에 대한 모델 별 추론을 통해 얻어진 마스크와 ground truth 마스크.
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[그림 15] 입력 이미지에 대한 모델 별 추론을 통해 얻어진 마스크와 ground truth 마스크. 
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두번째 모델 평가 방식은 detection 모델을 평가할 때 사용되는 

평가 지표를 도입하여 TP, FP, FN 그리고 TN을 구한 뒤 (그림 16) 

혼돈 행렬 (그림 17-19)을 이용해 구조물 별 accuracy, sensitivity, 

그리고 specificity를 구하였다 (표 4). Configured Mask R-CNN 

모델의 클래스 신뢰도 값과 마스크 신뢰도 값에 대한 역치 값은 0.5로 

설정하였다. Configured Mask R-CNN, EfficientNet-

B5&DeepLabv3+, 그리고 EfficientNet-B5&U-Net 모델의 output 

마스크에 대한 역치 값은 0.5로 설정하였다. 성대에 대해 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델이 0.8283과 0.9219으로 가장 

높은 accuracy와 sensitivity를 보이고 Configured Mask R-CNN 

모델이 0.8281로 가장 높은 specificity를 보였다. 후두 덮개에 대해 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델이 0.9794로 가장 높은 

sensitivity를 보였고 Configured Mask R-CNN 모델이 0.862와 

0.7517로 가장 높은 accuracy와 specificity를 보였다. 연골에 

대해서는 EfficientNet-B5&U-Net 모델이 0.7755와 0.9231로 가장 

높은 accuracy와 sensitivity를 보였고 Configured Mask R-CNN 

모델이 0.7571로 가장 높은 specificity를 보였다. 혀에 대해서는 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델이 0.8743와 0.4252로 가장 

높은 accuracy와 sensitivity를 보였고 EfficientNet-B5&U-Net 

모델이 1.0으로 가장 높은 specificity를 보였다. 
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[그림 16] Detection 모델을 평가에 사용되는 방법을 도입하여 모델이 구조물을 인식할 수 있는 마스크를 만드는지를 확인하기 위한 

방법을 나타낸 그림. 
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[그림 17] EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델의 ground truth 마스크와 

추론을 통해 얻어진 마스크 간의 관계를 통해 구해진 혼돈 행렬. 

 

 

[그림 18] EfficientNet-B5&U-Net 모델의 ground truth 마스크와 

추론을 통해 얻어진 마스크 간의 관계를 통해 구해진 혼돈 행렬. 
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[그림 19] Configured Mask R-CNN 모델의 ground truth 마스크와 

추론을 통해 얻어진 마스크 간의 관계를 통해 구해진 혼돈 행렬. 
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[표 4] 모델의 구조물 별 accuracy, sensitivity, 그리고 specificity 결과. 

모델 평가 지표 성대 후두 덮개 연골 혀 

 Accuracy 0.8283 0.8597 0.7553 0.8743 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ Sensitivity 0.9219 0.9794 0.8867 0.4252 

 Specificity 0.5896 0.6343 0.4845 0.949 

 Accuracy 0.7991 0.8519 0.7755 0.8328 

EfficientNet-B5&U-Net Sensitivity 0.9057 0.963 0.9231 0.0 

 Specificity 0.5333 0.6563 0.4536 1.0 

 Accuracy 0.807 0.862 0.7048 0.7946 

Configured Mask R-CNN Sensitivity 0.8011 0.9174 0.6887 0.1929 

 Specificity 0.8281 0.7517 0.7571 0.9068 



 

 -38- 

세번째 모델 평가 방식은 모델의 실시간 적용을 위한 모델 선정을 

위해 추론 시의 FPS를 사용하였다. FPS는 데이터의 처리가 실시간으로 

이뤄져야 하기 때문에 데이터 처리가 이뤄지는 시스템에 따라 결과가 

달라진다. 시스템에 따른 FPS를 보기 위해 표 5에서와 같이 구성된 

3개의 시스템을 테스트 셋을 이용해 추론 시 걸리는 시간을 통해 FPS 

계산을 하여 성능 평가를 진행한다. 각 시스템에 대한 모델의 FPS는 표 

6을 통해 확인할 수 있다. EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 모델은 

2번과 3번 시스템에서 GPU 메모리 부족으로 측정이 불가하였고 

EfficientNet-B5&U-Net 모델은 3번 시스템에서 메모리 부족으로 

측정이 불가하였다. 1번 시스템에서 초당 프레임 수는 Configured Mask 

R-CNN 모델, EfficientNet-B5&U-Net 그리고 EfficientNet-

B5&DeepLabv3+ 순으로 각각 32FPS, 24FPS, 그리고 3FPS로 

나타났다. 2번 시스템에서는 Configured Mask R-CNN 모델에서는 

10FPS가 EfficientNet-B5&U-Net 모델에서는 12FPS를 보였으며 

3번 시스템에서는 Configured Mask R-CNN 모델이 3FPS를 보였다. 
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[표 5] 초당 프레임 수 평가를 위한 시스템 구성. 

시스템 종류 구성 

1 데스크탑 

• Ubuntu 20.04.3 LTS 

• AMD Ryzen 9 5900X 

• Nvidia RTX 3090 24GB, 

• RAM 48GB 

• Python 3.7 

• Pytorch 1.7.1. 

2 데스크탑 

• Windows 10 Education 

• Intel i7-8700 

• Nvidia RTX 2060 6GB,  

• RAM 32GB 

• Python 3.7 

• Pytorch 1.7.1. 

3 
갤럭시 북 플렉스2 

(NT950QDA-X72OB) 

• Windows 11 Home 

• Intel i7-1165G7 

• Nvidia GeForce MX450  

• RAM 16GB 

• Python 3.7 

• Pytorch 1.7.1. 
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[표 6] 모델의 테스트 셋에 대한 시스템 별 FPS 비교. 

모델 평가 지표 시스템  

  1 3 

EfficientNet-B5&DeepLabv3+ FPS 2 - 

  3 - 

  1 24 

EfficientNet-B5&U-Net FPS 2 12 

  3 - 

  1 32 

Configured Mask R-CNN FPS 2 10 

  3 3 
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제 5 장 고    찰 

 

 

제 1절 실험 결과 고찰 

 

본 논문에서는 응급 상황에서 비디오 후두경을 이용해 촬영된 기관 

내 삽관 영상을 이용해 구강 내 구조물을 segmentation하는 모델을 

만들었다. 본 연구에서 사용된 데이터는 응급 상황에서의 환경을 

반영하기 위해 수술 또는 진료 시에 보기 어려운 이물, 모션 블러, 빛 

반사가 있는 경우의 데이터를 사용하였고, 이러한 경우에도 구조물의 

segmentation이 이뤄질 수 있음을 확인하였다.  

Configured Mask R-CNN 모델의 클래스 및 마스크 신뢰도 값의 

역치 값에 따른 DSC 값의 변화와 EfficientNetB5&DeepLabv3+ 

그리고 EfficientNetB5&U-Net 모델의 마스크 신뢰도 값의 역치 값에 

따른 DSC 값의 변화는 그림 20 ~ 22에서 확인할 수 있다. Configured 

Mask R-CNN 모델의 역치 값에 따른 DSC 값은 성대, 후두 덮개, 

그리고 연골 3개의 구조물에 대해 클래스 및 마스크 신뢰도 값에 대해 

역치 값의 0.5로 설정되었을 때 가장 높은 값을 보였다. 혀의 경우 

클래스 신뢰도에 대한 역치 값이 0.8일 때 마스크 신뢰도에 대한 역치 

값이 0.5일 때 가장 높은 DSC 값을 보였다. Configured Mask R-CNN 

모델의 클래스 및 마스크 신뢰도 값에 대해 역치 값을 모든 구조물에 

대해 통일하기 위해 0.5로 설정하였다. EfficientNetB5&DeepLabv3+ 

모델의 경우 구조물에 따라 DSC 값의 최대값이 서로 다르게 나타났다. 

성대와 연골은 역치 값이 0.5일 때, 후두 덮개는 역치 값이 0.7일 때, 

그리고 혀는 역치 값이 0.6일 때 DSC 값이 높게 나타났다. 4개의 
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구조물에 대해 역치 값 0.5가 2회로 많이 나타나 

EfficientNetB5&DeepLabv3+ 모델의 마스크 신뢰도 값에 대한 역치 

값을 0.5로 설정하였다. EfficientNet-B5&U-Net 모델의 역치 값에 

따른 DSC 값은 역치 마스크 신뢰도 값에 대해 역치 값의 0.5로 

설정되었을 때 혀를 제외한 모든 구조물에서 높은 값을 보였다. 혀 

구조물의 경우 모든 역치 값에 대해 동일한 값을 나타냈기 때문에 

EfficientNet-B5&U-Net 모델의 마스크 신뢰도 값에 대한 역치 값은 

0.5로 설정하였다.  

많은 연구들에서 DSC를 segmentation 모델의 성능 지표로 

활용하지만 DSC를 통해서는 추론을 통해 얻어지는 마스크로 구조물을 

인식할 수 있는지에 대해서는 확인하기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 

detection 모델에서 IoU를 이용해 TP, FP, FN, 그리고 TN을 나누는 

방법을 도입하여 추론을 통해 얻어지는 마스크로 구조물을 인식할 수 

있는지를 판단하였다. 다만 일반적인 detection 모델에서 IoU를 

계산하기 위해 바운딩 박스를 사용하지만 본 연구에서는 마스크를 

이용해 계산을 진행하였다. 바운딩 박스를 이용해 IoU를 계산한다면 

구조물이 존재하지 않는 영역이 계산에 들어가게 되어 불필요한 영역에 

대해서도 고려하게 되지만 마스크를 이용해 계산을 진행하게 된다면 

제한된 영역에 대해 계산이 이뤄지기 때문에 구조물의 존재 유무에 대한 

파악이 더 명확하게 된다. 

표 3의 결과만을 통해 성대, 후두 덮개, 그리고 연골에 대해 모델의 

성능을 본다면 EfficientNet-B5&DeepLabv3+이 구조물을 가장 잘 

segmentation했다고 판단할 수 있다. 하지만 표 4의 specificity 결과를 

본다면 EfficientNet-B5&DeepLabv3+과 EfficientNet-B5&U-Net 

모델이 성대, 후두 덮개, 그리고 연골에 대해 Configured Mask R-CNN 

모델보다 더 많은 FP를 갖는 것을 확인할 수 있다. 다만 Configured 
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Mask R-CNN 모델의 경우 성대, 후두 덮개, 그리고 연골에 대한 

sensitivity가 낮은 것을 통해 FN가 더 많다는 것을 확인할 수 있다. 

이는 EfficientNet-B5&DeepLabv3+과 EfficientNet-B5&U-Net 

모델은 이미지에 대해 모든 픽셀을 segmentation하는 반면에 

Configured Mask R-CNN 모델은 RPN을 통해 구조물의 존재 유무 및 

영역을 찾기 때문에 FP가 더 적게 나타낸다고 판단된다. 이를 통해 

사용할 모델을 선정하는데 있어 accuracy, sensitivity, 그리고 

specificity가 고려된다면 모델을 선정하는 데에 있어 선택의 폭이 

넓어질 수 있을 것으로 생각된다.  

혀 구조물의 경우 다른 구조물들에 비해 DSC 값이 낮게 나타나는 

것을 확인할 수 있다. 이는 혀에 점막 또는 혈액과 같은 이물질 및 빛 

반사가 존재하고 혀의 앞면과 뒷면에 따라 해부학적 구조가 다르기 

때문이다. 이는 그림 23에서 확인할 수 있다. 이렇게 서로 다른 특성을 

보임에도 같은 혀로 레이블링이 진행되었다. 또한 혀의 레이블링 된 

데이터의 수가 다른 구조물에 비해 적은데 그 이유는 일반적으로 기관 

내 삽관 시행 시 후두경의 날로 혀를 옆으로 치워야 성대가 노출되므로 

혀는 삽관 초반에만 짧게 등장하게 된다. 이와 같은 이유로 혀의 DSC가 

다른 구조물인 성대, 후두 덮개, 그리고 연골 보다 낮은 DSC를 보이는 

것으로 판단된다. 

본 연구에서는 모델의 성능 지표로 사용되는 시스템에 따른 모델의 

FPS를 비교하였다. 이는 기관 내 삽관이 이미 완료된 이후의 영상에서 

segmentation을 진행하는 것이 아닌 실시간으로 영상에 모델을 

적용하여 segmentation을 진행하려는 경우, 사용하는 시스템에 따른 

모델의 실시간 동작 여부를 비교하기 위해 진행되었다. 표 5와 표 6을 

통해 알 수 있듯이 사용하는 시스템에 따라 모델이 동작하지 않을 수도 

있으며, 모델이 동작하더라도 실시간으로 처리가 불가능할 수 있다. 
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따라서 실시간으로 모델을 적용하여 데이터를 처리하기 위해서는 어떤 

시스템을 사용할 것인지에 대해 고려해야 한다. 

본 연구에서 사용된 영상의 경우 초당 프레임 수가 30이기 때문에 

실시간으로 segmentation을 진행하기 위해서는 모델이 추론 시의 

FPS는 30이상을 보여주어야 한다. 영상을 처리하여 정지 영상으로 

만들고 이를 시스템에 전달하여 모델이 segmentation을 진행하고 다시 

이를 전달하는 과정에서 시스템에 걸리는 부하 및 시간을 고려하지 

않는다면, 연구에 사용된 시스템 중에서 이를 만족하는 모델은 Mask 

R-CNN 모델이다.  
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[그림 20] Configured Mask R-CNN 모델의 클래스/마스크 신뢰도 값의 역치에 따른 dice similarity coefficient 변화를 나타낸 그림. 
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[그림 21] EfficientNetB5&DeepLabv3+모델의 마스크 신뢰도 값의 역치에 따른 dice similarity coefficient 변화를 나타낸 그림. 
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[그림 22] EfficientNetB5&U-Net모델의 마스크 신뢰도 값의 역치에 따른 dice similarity coefficient 변화를 나타낸 그림. 
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[그림 23] 혀의 앞과 뒷면 그리고 혀에 점막 또는 혈액과 같은 이물질 및 빛 

반사가 존재하는 경우에 대한 예시 이미지. 초록색 부분은 혀를 나타냄. 

 

제 2절 한계점 및 발전 방향 

 

본 연구에는 몇 가지 제한점이 있다. 첫째, 동영상에서 추출된 전체 

이미지를 사용하지 않고 특정 구간 내의 이미지를 사용했다는 것이다. 

이는 모델이 동영상 전체 시간에 대해 segmentation을 진행하는 경우 

체외의 물체에 대해 구조물이라고 인식할 수 있다. 따라서 추후 모델을 

개발할 때, 본 연구에서 설정한 구간 이외의 이미지도 모델에 추가하여 

학습을 진행하거나 모델에 데이터를 입력하기 전에 classification 

모델을 추가해 segmentation 모델에 입력할 데이터를 선별할 수 있도록 

할 수 있을 것이다. 둘째, 응급 상황에서의 촬영된 데이터는 CPR을 

진행하면서 촬영한 동영상이 포함되어 있어서 모션 블러가 포함된 

이미지가 존재한다. 실시간으로 기관 내 삽관 영상에 적용한다면 모션 

블러가 존재하는 이미지 또한 segmentation이 필요하다. 따라서 본 

연구에서는 모션 블러가 존재하는 이미지를 제외하지 않고 모델 개발에 

사용하였다.  추후 연구에서는 데이터의 생성 [36] 또는 이미지에 

존재하는 노이즈를 제거하는데 사용되기도 하는 Generative 

Adversarial Network (GAN) [37]을 이용하여 모션 블러가 적거나 
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없는 이미지에 적용하여 모션 블러가 존재하는 이미지를 만들어 

robust한 모델을 만드는데 활용할 수 있을 것이다. 또는 모션 블러가 

존재하는 이미지를 classification하고 분류된 이미지에 GAN을 

적용하여 모션 블러를 줄일 수 있을 것이다. 셋째, 데이터 레이블링은 

시간이 많이 소요되는 작업이다. 모델의 추론 과정을 통해 얻어지는 

마스크를 모델의 개발에 사용할 수 있다면 레이블링에 소요되는 시간 및 

작업자의 피로도를 줄 일 수 있을 것이다. 추후 연구에서는 본 

연구에서는 활용되지 않았지만, 그림 24에서 확인할 수 있듯이 마스크 

파일을 Labelme에서 읽을 수 있는 JSON 파일로 변환하는 코드를 

개발하였다. 이를 활용하여 모델을 통해 얻어진 데이터를 수정 및 

개선하여 레이블링을 진행하는 시간 및 작업자의 피로도를 줄임으로서 

데이터 수집을 용이하게 할 수 있을 것이다. 

 

 

[그림 24] 모델의 추론을 통해 얻은 마스크 파일을 Labelme가 읽을 수 있는 

JSON 파일로 변환할 수 있도록 만듦. 



 

 -50- 

제 6 장 결    론 

 

 

본 연구는 기관 내 삽관 자동화 시스템 개발을 위한 초석으로 실제 

상황에서 촬영된 데이터에서 구조물을 인식하여 segmentation하는 

알고리즘의 개발을 위해 시작되었다. 성대, 후두 덮개, 연골, 그리고 

혀의 구조물 segmentation을 위해 Mask R-CNN, DeepLabv3+ 

그리고 U-Net 모델을 사용했다. DeepLabv3+ 그리고 U-Net 모델의 

backbone으로 EfficientNet-B5를 사용한 DeepLabv3+ 그리고 U-

Net 모델을 본 논문에서는 EfficientNet-B5&DeepLabv3+ 그리고 

EfficientNet-B5&U-Net이라 한다. Mask R-CNN 모델의 경우 추론 

과정에서 하나의 클래스에 대해 여러 개의 output 마스크가 생성될 수 

있다. 학습과정에서 검증 셋을 이용해 모델의 검증을 진행하는 과정에서 

하나의 클래스에 대해 추론을 통해 얻어진 여러 개의 마스크를 하나의 

마스크로 만드는 과정을 진행하였고, 이를 통해 학습된 모델을 

Configured Mask R-CNN이라 한다. 학습된 Configured Mask R-

CNN은 하나의 클래스에 대해 추론을 통해 얻어지는 여러 개의 

마스크를 하나의 마스크로 만드는 후처리 과정이 추가로 진행되었다. 

모델의 평가를 위해 DSC를 이용하였고, 추론을 통해 얻어진 마스크로 

구조물을 인식할 수 있는지 보기 위해 detection 모델에서 사용하는 

평가 방법을 적용했다. 그리고 시스템에 따른 모델 별 추론 시 FPS를 

비교하여 모델을 실시간으로 활용할 수 있는 모델을 확인하였고 이를 

통해 실시간 활용을 위한 시스템을 확인할 수 있었다. 본 연구를 통해 

기존에 진행된 연구들과 다르게 실제 응급 상황에서 진행된 기관 내 

삽관 데이터를 이용해 구조물의 segmentation이 진행될 수 있음을 
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확인하였다. 추후 자동화 시스템을 위한 구조물 인식 알고리즘으로 본 

연구가 활용될 수 있을 것이다. 그리고 개발된 딥러닝 모델을 응급 

상황에서 촬영된 영상에 적용하여 구조물이 segmentation된 영상을 

얻을 수 있다. 구조물이 segmentation된 영상을 통해 경험이 적은 의료 

종사자들이 구조물에 대한 이해를 높일 수 있을 것이라 생각된다.  
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Abstract 

A Study on the Segmentation of 

Anatomical Structure in Emergent 

Endotracheal Intubation Using 

Deep-Learning Algorithm 
 

Seung Jae Choi 

Interdisciplinary Program in Bioengineering 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

This study is about segmenting vocal cord, epiglottis, corniculate 

cartilage, and tongue by deep learning from the data acquired from 

emergency department using video laryngoscope in Endotracheal 

Intubation (ETI) process. 

This study was conducted using Mask R-CNN, DeepLabv3+, and 

U-Net models for segmentation. The Mask R-CNN model can 

generate multiple masks for each structure through inference. As a 

result of the model, several masks are made for each structure. For 

vocal cord, epiglottis, corniculate cartilage, and tongue in the oral 

cavity, one mask was labeled for each structure. Therefore, masks 

for each structure are necessary to be made into one mask. 

In this paper, several masks for each structure, output of the 

Mask R-CNN model, were made into a single mask respectively. The 

performance of the model was verified using same evaluation 
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methods for all three models. Dice similarity coefficient, method used 

to evaluate detection model and frames per second were used as an 

evaluation method. 

The ETI images used in this study, include foreign objects around 

the airway, motion blur, and light reflection were used to reflect the 

actual endotracheal intubation environment. 

Through this study, it was confirmed that the data reflecting the 

actual situation could be segmented using deep learning and found 

the model that could be used in real-time inferencing. As the first 

study using data taken in emergency, the algorithm developed in this 

study can be applied to the actual video to obtain video which the 

structures are segmented. From the videos, which the structures 

were segmented, it is thought that less experienced medical workers 

can improve their understanding of structures in the oral cavity and 

can be used as a cornerstone for establishing a remote intubation 

assistance system and developing an automatic intubation system. 

 

Keywords : Deep Learning, Endotracheal Intubation, Image 

Segmentation, Image Processing 

Student Number : 2021-27700 
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