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요 약

본 논문은 딥러닝 기반의 사시 판단 시스템을 설계하기에 앞서 비정형 데이터의 일종인 안구운동영상 수집 시 실제 의료진들의

진단 정확도, 선택률에 따른 합성곱 신경망의 성능을 비교하였다. 총 1700장의 사시환자 안구운동영상 데이터를 모델 훈련 및

테스트에 활용하였고, 데이터 클래스는 정상, 내사시, 외사시로 구분된다. 선택률에 따라 4개의 데이터 셋을 구성하였으며,

일반적으로 많이 이미지 구별 작업에 많이 사용되는 6개의 합성곱 신경망을 사용하여 각 데이터 셋에 대한 성능을 비교한다.

Ⅰ. 서 론

최근딥러닝기반의의료영상분석및진단기술의연구⋅개발이활발

하게 진행 되고 있다[1]. 의료 분야에서의 딥러닝 활용 분야는 크게 병의

유무와 종류를 판단하는 구별 작업(classification task), 컴퓨터단층촬영

(Computed Tomography, CT), 자기공명영상(Magnetic Resonance

Imaging, MRI), 초음파 영상(Ultrasound Image)과 같은 정형화된 영상

내부의 환부나 신체 영역을 분리하는 객체 탐지(Object Detection), 영상

분할(Segmentation) 작업이 있다.

최근에는 수집 가능한 데이터 수 부족, 개인정보보호법 및 의학연구윤

리심의위원회(Institutional Review Board, IRB) 통과, 임상적 확률에 의

해서 방병률이 낮은 질병에 대한 데이터수집한계와 같은 문제점을 극복

하기 위해서 생산적적대모델(Generative Adversarial Networks, GANs)

기반의 데이터 생성 및 융합 분야도 활발하게 연구 되고 있다[2 ~ 4].

현재 딥러닝 모델 학습을 위해 사용되고 있는 데이터 셋은

DICOM(Digital Imaging and Communications in medicine)과 같은정형

화된 형태로 제공되는 자기공명영상, 컴퓨터단층촬영, 초음파영상이 있고,

환자의 환부나 움직임을 직접 촬영한 영상이 있다. 정형화된 데이터 셋의

경우 실제 임상환경에서 사용하기 위한 목적으로 수집 되기 때문에 환자

의질환명, 정도, 처방, 진단 기록뿐만아니라성별, 나이와같은메타데이

터를 기반으로 구성되어 있다. 하지만 개인정보가 다량으로 포함되어 있

기 때문에 의료 기관과 환자의 동의 없이 연구, 개발을 위한 데이터 수집

이 어렵고, 해당 데이터를 수집하는 과정에서 고가의 의료 장비가 필요하

기 때문에 일반인들이데이터수집에참여하기어렵다. 비정형 데이터, 즉

직접 촬영한 데이터는 개인정보보호 문제, 데이터 수집의 물리적 한계에

대해서 정형화된 데이터 대비 연구, 개발에 장점이 있다. 하지만 각 개인

의 촬영 환경이 너무 다양하고, 질환에 대한 명확한 판단에 어려움이 있

다. 따라서비정형데이터기반의딥러닝모델연구에는높은수준의데이

터 전처리 및 선별 과정이 필요하다.

본 연구에서는 딥러닝 기반의 사시 판단 시스템을 설계하기에 앞서 비

정형 데이터의 일종인 안구운동영상 수집 시 실제 의료진들의 진단 정확

도, 선택률에 따른 합성곱신경망(Convolutional Neural Networks, CNN)

의 성능을 비교하고자한다. 안구운동영상은사시 환자를정면에서 촬영하

며, 동공의 시선에 따라 총 9장의 영상으로 구성된다. 본 연구에서는 9개

의 영상 중에서 정면을 응시하고 있는 영상을 사용한다.

Ⅱ. 본론

(1) 입력 데이터

본 논문에서는 합성곱신경망의 입력 데이터로 사시 환자의 안구운동영

상을 사용한다. 안구운동영상은 사시 환자를 정면에서 촬영하며, 동공의

시선에따라총 9장의영상으로구성된다. 본 연구에서는 9개의영상 중에

서 정면을 응시하고 있는 영상을 사용한다.

(2) 데이터 수집

본 논문에서 사용하는 안구운동영상은 양산부산대학교병원 안과학교실

로부터 수집하였다. 표 1에 보이는것과 같이 총 1,700명의 환자 데이터를

수집하였고, 데이터 클래스는정상, 내사시(Esotropia), 외사시(Exotropia)

로 구분된다.

(3) 데이터 선별

본 논문에서는 데이터 선별에 따른 합성곱 신경망의 성능 비교를 위해

양산부산대학교병원의 안과 전문의료진 10명이 데이터 라벨링과 선별에
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참여하였다. 데이터 셋 구분을 위해 한 장의 안구운동영상에 대한 의료진

들의사시종류선택률에따라총 4개(모든데이터사용, 60%, 70%, 80%)

데이터 셋을 구성하였고, 구성된 데이터 셋 내부의 안구운동영상 수는 아

래 표 2와 같다.

(4) 딥러닝 모델 훈련 및 테스트

본 논문에서는 데이터 선택률에 따른 일반적인 합성곱 신경망의 성능

비교를 위해 Xception, ResNet50V2, ResNet101V2, ResNet152V2,

VGG16, VGG19모델을 사용하였다. 또한 구성한 데이터의 수가 부족하기

때문에 전이학습 기법 중 하나인 미세조정(fine tuning) 기법을 활용한다.

또한 4개의 데이터 셋 모두 훈련 데이터 셋, 검증 데이터 셋, 테스트 데이

터셋의비율을 8:2:2로 구성하여훈련및테스트를 진행하였다. 실험훈련

파라미터는 표 3과 같다.

class Normal Esotroia Exotropia

# Data 963 275 462

표 1. 데이터 수

Table. The number of Dataset

Dataset Normal Esotroia Exotropia

All 963 275 462

60% 925 249 435

70% 852 219 391

80% 753 192 337

표 2. 각 데이터 셋의 안구운동영상 수

Table. The number of Data in each Dataset

Dataset Epoch
Learning

Rate
batch size

Xception 100 0.0001 200

ResNet50V2 100 0.0001 200

ResNet101V2 100 0.0001 200

ResNet152V2 100 0.0001 200

VGG16 100 0.0001 200

VGG19 100 0.0001 200

표 3. 실험 훈련 파라미터

Table. Training Parameter

그림. 1. 데이터 셋, 딥러닝 모델 별 구별 테스트 정확도

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 데이터 셋 구성 시 전문 의료진의 클래스 선별률에 따른

대표적인 합성곱 신경망 6개의 성능을 비교하였다. 6개의 합성곱 신경망

을 4개의데이터셋으로각각훈련 및테스트를 진행하였고, 그림 1은 4개

의 데이터셋에대한각합성곱신경망의테스트정확도를나타낸다. 그림

과표에서보이는바와같이선택의임계값을크게하였을경우훈련데이

터셋의수는부족하지만, 훈련 및테스트정확도는향상하는것을확인하

였다. 또한 6개의 합성곱 신경망 중에서 ResNet101V2 모델을 의료진이

80% 이상 선택한 데이터셋으로 학습하였을 때가 가장성능이 좋은것을

확인하였다. 하지만 현재 수집한 데이터 수가 적고, 클래스 간의 데이터

수 불균형으로 인하여 학습 과정중에 과적합 문제가 발생한 것을 확인하

였고, 추후연구에서는생성적적대신경망과같은데이터증강기법을활

용하여 이러한 문제점을 해결하고자 한다.
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