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요 약  
본 논문에서는 흡인 장애를 겪고 있는 환자들의 VFSS(Videofluoroscopic Swallowing Study) 영상을 

자동으로 진단하는데 도움을 주기 위해 세그멘테이션(Segmentation)을 이용해 경추를 검출하는 방법을 

제안한다. CLAHE(Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization)로 밝기가 보정된 X-ray 

영상으로부터 DNN(Deep Neural Network)학습에 사용할 경추의 GT(Ground Truth)를 생성하였으며, 

DNN 을 이용한 세그멘테이션 모델중 Unet 을 이용해 경추를 검출한다. Unet 으로부터 예측된 경추의 

ROI 는 DBSCAN(Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise)을 통해서 노이즈가 제거된다. 

 

Ⅰ. 서 론  

인구 고령화로 인해 인구당 환자수가 늘어남에 따라 

의료인의 90%가 휴식시간을 보장받지 못하고 있는 

실정이다.[1] 의료인의 부담을 줄여 주기 위해 인공지능 

기술을 이용해 환자들의 병을 진단하는 사례들이 늘고 

있다. 인공지능 기술은 특성상 환자들의 병을 진단하기 

위해서 많은 양의 데이터들을 필요로 하지만, 개인정보를 

중요시하는 의료분야의 특성상 많은 양의 데이터를 

수집하기는 어렵다. 더불어 의료 영상의 경우 병의 진행 

정도나 사람에 따라 많은 변형이 있을 수 있다. 특히 

흡인장애를 겪고 있는 환자의 경우, 흡인이 일어나는 

ROI(Region of Interest)은 VFSS 영상의 일부분에 

불과해 인공지능이 의도치 않은 특징을 학습해서 환자와 

정상인을 분류하도록 학습될 수 있으며 이렇게 학습된 

모델은 일반화 성능이 떨어지게 된다. ROI 의 설정은 

인공지능이 영상 내에서 학습할 범위를 강제함으로써, 

의도하지 않은 특징들로부터의 학습을 배제하고, ROI 

밖에서 발생할 수 있는 거짓 양성(False Positive)을 

줄이게 된다. 흡인장애는 식도와 기도사이에서 발생하기 

때문에, ROI 는 기도와 식도를 포함하는 영역으로 

설정되어야 한다. 이 논문에서는 식도와 인접한 경추를 

기준점으로 삼아 ROI 이미지 패치를 생성할 것을 

제안한다. 

 

Ⅱ. 본론  

실험에 사용된 데이터는 정상인 43 명, 흡인 장애 환자 

28 명으로부터 촬영된 214 개의 VFSS 영상으로, 너무 

어두워서 육안으로 관찰이 어려운 영상 17 개를 

제외하고 197 개의 동영상을 대상으로 실험이 

진행되었다. 동영상은 CLAHE[2]를 통해 밝기를 

보정하였으며, 보정된 이미지의 

어노테이션(Annotation)은 각 동영상에서 경추가 가장 

선명하게 보이는 프레임을 한 장씩 선별하여  

어노테이션을 진행하였다. 경추의 구성 요소 중 

추체(Vertebral Body)는 VFSS 영상에서 관측이 잘되며, 

사람마다 모양이 거의 유사하므로 어노테이션은 경추의 

구성 요소 중 추체를 포함해야 한다. 이렇게 생성된 

이미지 데이터 중 60%는 학습 데이터로 20%는 검증 

데이터로, 나머지 20%는 테스트 데이터로 사용한다. 

학습 데이터를 나누는 기준은 실험에 참여한 사람을 

기준으로 나누도록 한다. 본 논문에서는 

VFSS 영상으로부터 경추를 검출하기 위해서 

DNN 세그멘테이션 모델 중 하나인 Unet[3]을 사용한다. 

Unet 은 Convolution Encoder 와 Convolution 

Decoder 로 구성된다. 이 실험에서 Convolution E 

ncoder 는 사전훈련된 vgg16[4]으로 구성되었으며, 

Convolution Decoder 에서는 Encoding 단계에서 손실된 

정보들을 복원해주기 위해서 Expanding Path 에서 

Contracting Path 로 Feature 를 Copy and Past 하여 

사용하였다. vgg16 을 backbone 으로 사용하는 Unet 의 

파라미터 개수는 2000 만개이다. 학습에 사용된 Unet 의 

네트워크 구조는 그림 1 와 같다. 모델 학습에 사용된 

Batch Size 는 16, Optimizer 는 Adam 을 사용하였으며, 

500 에폭동안 학습되었다. 이렇게 학습된 Unet 의 

세그멘테이션 성능은 표 1 과 같다. 



 
그림 1. Unet 네트워크 구조 

 

표 1. Unet 세그멘테이션 성능 

pixel 

acc 
recall precision 

inference 

time 

98.1% 90.7% 68.0% 0.01s 

 

 
그림 2. 경추 세그멘테이션을 통해 생성된 이미지 

패치(빨간색 픽셀은 Unet 이 경추로 예상한 픽셀, 

노란색선은 예측된 척주(vertebral column), 파란색 

사각형은 ROI) 

 

Unet(그림 1)을 통해 경추로 예측된 픽셀들은, 

PCA[5]를 통해 주성분 벡터를 뽑아낼 수 있고, 주성분 

벡터는 척주(vertebral column)로 가정한다. 

척주(vertebral column)는 ROI 를 설정하기 위한 

기준점이 되며, ROI 는 척주 길이의 75%를 가로로, 

영상의 바닥까지를 세로로하는 직사각형으로 

휴리스틱하게 설정된다. 이렇게 생성된 ROI 는 기도와 

식도를 잘 포함하는 것을 알 수 있다. 그림 2 는 경추 

세그멘테이션을 통해 생성된 이미지 패치를 보여준다. 

실시간으로 세그멘테이션 된 경추로부터 ROI 를 

생성하는 과정은 다음 링크에서 확인할 수 있다. (동영상 

링크 : 

https://drive.google.com/file/d/1DzWrZDcxb1vTvIRna

9RCxc31RX9_cyRY/view?usp=sharing) 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 VFSS 영상으로부터 흡인환자를 

자동으로 진단하기 전에, ROI 를 생성하기 위하여 딥러닝 

세그멘테이션 모델 중 Unet 을 사용해 경추 검출을 

진행한다. recall 이 90.7%로 높은데 반해 precision 이 

68%로 성능이 낮은 이유는 학습이미지의 부족으로 인해 

발생한 것으로, 추후 연구에서는 학습 데이터를 추가해서 

False Positive 를 줄이는 동시에 검출된 ROI 를 통해 

흡인 장애 환자를 자동으로 검출하는 인공지능 기술을 

개발할 예정이다. 
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