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요 약

혀는다양한신경과근육으로구성되어있으며, 이들은뇌및신경계와긴밀하게연결되어있다. 따라서혀의움직임이비정상적이거

나 제한되는 경우, 뇌졸중이나 신경계 질환, 근육 이상을 시사할 수 있다. 한편, optical flow는 각 픽셀의 움직임을 벡터 형태로

표현하므로, 모든 픽셀에 대해 이동 벡터를 지정해야 한다. 이로 인해 수백만 개의 픽셀에 대한 수작업 레이블링이 필요하게 되며,

이는 막대한시간과노동력을 요구하는비효율적인 작업이된다. 이러한 한계는실제데이터활용에장애로작용하기 때문에, 이를

보완하기위해기존딥러닝모델의성능평가가중요하다. 본 연구에서는 PWC-Net, FlowNet2, GMA 세 가지모델을비교분석하

였다. 실험 결과, 딥러닝 기반 모델들은 특히 외곽선 추적에서 높은 성능을 보였으며, 그중 GMA 모델은 복잡한 구조를 가진 혀의

움직임추적에탁월한성과를나타냈다. 이에따라, GMA 모델을활용하여 U-Net으로분할한영역내외부의혀움직임을정밀하게

추적하는 방법을 제안하였다.

Ⅰ. 서론

혀는여러신경과근육으로구성되어있어뇌와신경계와밀�하게연결

되어있다. 따라서 혀의움직임이비정상적이거나제한될경우, 이는 뇌졸

중, 신경 질환, 또는 근육 이상을 시사할 수 있다. 또한 혀의 움직임은 구

강건강과전신 건강상태를반영한다. 움직임이느리거나제한되면구강

내염증이나감염, 혀 자체 질환을의심할수있으며, 혀의 떨림이나비정

상적인 부종은 파킨슨병, 갑상선 기능 저하증, 아밀로이드증과 같은 질환

의 초기 징후일 수 있다 [1,2]. 혀는 음식 섭취와 소화 과정의 첫 단계를

담당하며, 이상이 있을경우삼킴장애나식도문제로이어질수있다. 또

한혀의움직임은발음과Á어발달에도중요한영Ã을미Æ며, 이상은신

경학적 또는 발달적 문제와 관련될 수 있다. 이에 따라 혀 움직임을 정확

히도출하는것이중요하다. 본 연구에서는설진기를이용해혀를 촬영하

고, 다양한딥러닝모델을적용하여혀움직임을분석하고모델간성능을

비교하였다.

Ⅱ. 본론

1. 레이블링의 한계

Optical flow (OF)는 각 픽셀의움직임을나타내기위해모든픽셀에이

동벡터를지정해야하며, 이 과정은매우시간소모적이고노동집약적이

다. 특히, 1픽셀 미만의 미세한 움직임은 인간의 눈으로 감지하기 어려워

레이블링 오류가 발생할 가능성이 높다. 현실 영상에서는 복잡한 배경과

다양한 물체들이 동시에 움직이는데, 예를 들어 바람에

흔들리는 나뭇잎

이나인체기관인혀처럼부분마다다른움직임을보이는경우, 정확한레

이블링이어렵다. 또한, 카메라의이동이나회전에따른시점변화와기하

학적왜곡은픽셀이동을복잡하게 만들어 레이블링을더욱어렵게한다.

정확한 optical flow grounë truth를 얻기 위해서는 복잡한 시뮬레이션이

나 고가의 특수 장비가 필요하지만, 이는 비용과 적용 범위에 한계가 있

다. 이에본연구에서는 PWC-Net, FlowNet2, GMA 세가지딥러닝모델

을 비교하여 분석하였다.

그림 1. 움직임 추출 방법 개발 과정

(a) (b)

그림 2. 혀 내부 특징의 움직임

2. PWC-Net
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PWC-Net(Pyramid, Warping, and Cost volume Network) [3]은 피라

미드구조와워핑기법을활용해프레임간의작은지역적움직임을효과

적으로 처리하는 딥러닝 모델이다. 다중 해상도의 피처 피라미드를 통해

낮은 해상도부터 높은 해상도로 점진적으로 움직임을 추정한다. 이러한

구조 덕분에 지역적 움직임에는 강하지만, 자연물처럼 전역적인 큰 변화

를 포함하는 경우에는 성능이 떨어질 수 있다. 또한, PWC-Net은 메모리

효율성과 빠른 연산 속도를 바탕으로 실시간 응용에 적합하지만, 복잡한

전역적 움직임을 처리하는 L는 한계가 있다.

3. FlowNet2

FlowNet2 [4]는 여러 서브 네트워크로 구성되어 다양한 종류의 움직임

을 효과적으로 처리할 수 있도록 설계된 딥러닝 모델이다. 빠른 움직임,

느린 움직임, 다양한 규모의 움직임을 모두 다룰 수 있으며, 일반적인 상

황에서는 우수한 성능을 보인다. 그러나 자연물처럼 복잡한 전역적 움직

임을처리하는L있어서는 GMA(Global Motion Aggregation)보다 한계

가 있을 수있다. FlowNet2는 잔차 학습을 통해 세�한 움직임을 예측하

지만, 지역적 움직임처리에 ª점을맞추고있어전역적인복잡성에는취

약할 수 있다. 따라서 FlowNet2는 다양한 움직임에 강점을 가지지만, 복

잡한 자연물 움직임을 다루기 V해서는 추가적인 개선이 Bí하다.

4. GMA

GMA [5]는 글로벌 컨텍스트를 활용해 이미지 전체의 움직임을 분l하

는 딥러닝 모델로, 복잡하고 비정형적인 자연물의 움직임을 효과적으로

포K할 수있다. 나무의흔들림이나 물결처럼복잡한패턴분l에 강점을

가지며, self-attention 메OPQ을통해각픽셀간의관계를학습하여복

잡한움직임을정확r예측한다. 또한, 픽셀 간관계를동적으로조정하여

움직임을Ó계하는방³을통해예측이어려운복잡한O�에서도뛰어난

성능을보인다. 결과적으로, GMA는 전역적움직임을포K하고복잡한자

연물 패턴을 이해하는 L Ò우 효과적이다.

5. U-net 영역 분할 � 선택 모델 적용

그림 1은 움직임 추출 방법 개발 과정을 보여 주고 있다. 왼쪽의 (A)의

과정에서는 세가지 모델 중 선택을 하는 과정을 보여주고 있고, (B) 과정

에서는 딥러닝 방법인 U-net 방법을 이용하여 ï 영역을 분할하는 방법

을보여주고있다. 움직임의정확도를향상시키기V해ï영역을분할하

여 선택된 모델을 이용하여 OF를 구하는 과정을 보여 주고 있다.

Ⅲ. 결론

(a) PWC-Net optical flow (OF) (b) FlowNet2 OF

(c) GMA OF (d) 영역 분할된 영상의 GMA OF

그림 3. 세 개의 DL(Deep learning) model들의 optical flow

그림 2는왼쪽에¸번째영상, 오른쪽에두번째영상을배치하여두영

상 간 특징 이동을 시각적으로 나타낸 것이다. 그림 2(a)에서 (b)로 시간

흐름에따라ï가§래로펼쳐지며이동하는모습이확인되며, ï의 특징

들이 하향 이동하는 것을 볼 수 있다. 그림 3는 다양한 optical flow 기법

의 결과를 비j한것으로, (a)는 PWC-Net, (b)는 FlowNet2, (c)는 GMA

모델의결과를각각보여준다. 특r, 그림 3(c)에서 GMA 모델은ï 끝부

분의 돌출 방향을 보다 정확하게 표현하여 우수한 성능을 보였다.

세 딥러닝 모델 모두 전체적인 ï 움직임 추적에는 양{한 결과를 보였

으며, GMA 모델은복잡한구조를가진ï움직임을추적하는L특r뛰

어난 성능을 나타�다. 그래서 GMA 모델이 선택되었다. (그림 1의 (A)

과정) 다²은 연속한 두 영상을 U-net으로 영역 분할하여 선택된 GMA

모델을이용하여 OF를 구한결과를그림 3(d)에서 보여주고있다. (그림

1의 (B) 과정)

이러한 연구 결과는 단순한 색상을 가지�서도 복잡한 움직임을 보이는

객체, 예를 들어 ï와 ©은 대상에 대해 새로운 적용 가능성을 �시하며,

향후 진단 자동화 기술 개발에도 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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