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요 약

본 논문은 파노라마 엑스레이 영상에서 YOLOv8 모델을 이용한 제3대구치(사랑니) 자동 탐지 성능 향상을 위한 데이터 라벨링 전략 비교 연구를
다룬다. 파노라마 영상은 치과 진단에 필수적이나, 사랑니는 높은 변이성과 인접 치아 유사성으로 인해 자동 탐지가 어렵고 미탐지(False Negative)
시 임상적 문제를 야기할 수 있다. 기존 연구는 주로 일반적인 치아 탐지 성능 개선에 집중하여, 탐지가 어려운 사랑니에 대한 최적의 라벨링 전략
연구는 부족했다. 이에 본 연구는 사랑니탐지정확도, 특히 미탐지율 감소를목표로, 사랑니만 라벨링하는 타겟중심 전략과 사랑니및 인접제2대구치
를 함께 라벨링하여 주변 맥락 정보를 제공하는 전략을 설계하고, 공개 데이터셋 기반으로 YOLOv8s 모델을 학습시켜 성능(AP@0.5, Recall@0.5)을
비교 평가하였다. 실험 결과 '맥락 정보 포함' 전략이 ‘타겟 중심’ 전략 대비 Recall 값 11.62%, AP@0.5 값 4.43%의 유의미한 향상을 보여, 라벨링
시 주변 맥락 정보 활용이 사랑니 탐지 신뢰도 향상에 효과적임을 확인하였다. 본 연구 결과는 탐지가 어려운 객체에 대한 AI 모델 학습 시 효과적인
데이터셋 구축 및 라벨링 전략 수립에 방향성을 제시하고 향후 대량의 치과 영상 분석, 자동 진단 보조 시스템 등 임상 현장에서 활용될 AI 시스템의
신뢰성 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.

1. 연구 배경

파노라마 엑스레이 영상은 구강 전체의 구조를 한눈에 파악하게 해주어

치과진단및치료 계획에필수적인 도구이다. 최근 인공지능특히 YOLO

와 같은딥러닝객체탐지기술은이러한의료영상분석의자동화가능성

을 열었으며[1], 이는 진료 효율성 증대에 기여할 수 있다.

그러나모든 치아, 특히 제3대구치(사랑니)의 자동 탐지는여전히기술적

난제이다. 사랑니는 높은 형태와 위치 변이성, 인접 제2대구치와의 유사

성, 영상 후방부 위치 및 구조물 중첩[4] 등의 복합적인 요인으로 인해자

동 탐지가 매우 까다롭다. 여기서 말하는 3대구치란 사랑니를 의미하고 2

대구치는 사랑니 바로 앞의 어금니, 1대구치는 그 앞의 어금니를 뜻한다.

따라서 본 연구의 목표는 최신 객체 탐지 모델인 YOLOv8을 활용하여,

파노라마 영상에서 사랑니 탐지 성능을 개선하기 위한 효과적인 데이터

라벨링 전략을 비교 분석하는 것이다.

2. 기존 연구와의 비교 및 본 연구의 차별성

딥러닝 기반 자동 치아 탐지 연구는 활발히 진행되어 왔으며, YOLO와

같은 모델은 우수한 성능을 보여주었다. 기존 라벨링 방식[3]은YOLOv8

을 이용해전체치아탐지및번호지정에서높은성능을입증하며일반적

인 치아 탐지에 대한 모델의 잠재력을 확인했다.

그러나 기존 연구들은 주로 전체 치아 대상의 일반적인 성능 향상이나

모델 아키텍처 비교에 초점을 맞추었다. 기존[3,4] 연구에서도 미탐지가

관찰되었으나, 이를 데이터 준비 관점에서 해결하려는 접근은 미흡했다.

본 연구는 다음과 같은 차별성을 갖는다. 첫째, 탐지가 어려운 '사랑니'

탐지 성능 개선에 명확히 초점을 맞춘다. 둘째, 모델 구조가 아닌 데이터

라벨링 전략이 성능, 특히 Recall 향상에 미치는 영향을 데이터 중심적으

로탐구한다. 셋째, '타겟 중심' 전략과 '맥락 정보 포함' 전략이라는 구체

적인 라벨링 방법론을 설계하고 직접 비교 평가한다. 요약하면 본 연구는

'모델'이 아닌 '라벨링' 방법에따라 특정 어려운 문제를더 잘 해결할 수

있는지에 대한 결과를 제공한다는 점에서 기존 연구와 차별화를 둔다.

3. 실험 내용

3.1 실험 개요

본 연구는 치과 파노라마 엑스레이에서 YOLOv8s 모델을 이용하여 제3

대구치 탐지 성능을 향상시키기 위한 최적의 데이터 라벨링 전략을 비교

분석하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 네 가지 다른 라벨링 전략을 적용

한 데이터셋을 구축하고, 동일한 조건 하에서 모델을 학습시킨 후 성능을

평가하였다. 2가지는 타겟 중심의 기존 연구방법을 일부 수정해서 사용하

고 2가지는 맥락 정보를 포함시킨 새로운 라벨링 방법으로 진행한다.

3.2 데이터셋 구축

본 연구에 사용된 데이터셋은 Kaggle에서얻은 공개 데이터 300장의 치

과파노라마엑스레이기반으로구축되었다[5]. 데이터셋구축, 라벨링, 증

강 및관리는 Roboflow 플랫폼을 활용하였다. 각라벨링전략별로구축된

데이터셋은 학습(Train), 검증(Validation), 테스트(Test) 세트로 [

80%/10%/10%] 비율로 분할하여 사용하였다.

3.3 라벨링 방법

전략 A : '1,2대구치 통합' 전략 (맥락 정보 포함)

이 전략은 제3대구치 탐지에 있어가장폭넓은 맥락 정보를제공하는것

을 목표로 한다. 제3대구치뿐만 아니라, 제1대구치, 제2대구치 그리고 추



가로 1,2대구치를 합쳐서 라벨링한 총 4개의 클래스를 라벨링 하였다.

전략 B : '2,3대구치 통합' 전략 (맥락 정보 포함)[2]

이 전략은 제3대구치와 직접적으로 인접하여 형태 및 위치 구분에 영향

을줄수 있는 제2대구치와 2,3대구치를동시에통합해서함께 3가지클래

스로라벨링하였다. 제3대구치 주변의 핵심적인 맥락정보 활용에초점을

맞춘 방식이다.

전략 C : '개별 라벨링' 전략 (타겟 중심)[3]

이 전략은 파노라마 영상에 나타나는 모든 대구치를 개별적으로 구분하

는 것을 목표로 한다. 제1대구치, 제2대구치, 제3대구치를 각각 독립된 클

래스 3가지로 라벨링 하였다. 기존 라벨링 방식이 이 방식이다.

전략 D : '3대구치 단독' 전략 (타겟 중심)

이 전략은 오직 목표 객체인 제3대구치만을 라벨링하는 가장 단순한 접

근 방식으로 오직 1개의 클래스로 라벨링 했다.

3.4 학습 방법

네 가지 라벨링 전략 간의 공정한 성능 비교를 위해 다음과 같은 주요

학습 파라미터를 모든 실험에 동일하게 적용하였다. 사용한 파라미터는

Epochs 는 100, Batch 사이즈 16, 이미지크기는 640x640 픽셀, 옵티마이

저는 AdamW와 Learning Rate는 0.001로 사용하고 진행하였다. 이러한

파라미터와 동일한 데이터 수치를 가지고 YOLOv8s 모델 아키텍처로 학

습을 Google Colab의 NVIDIA T4 GPU를 기반으로 학습을 수행하였다.

3.5 실험 결과

각 라벨링 전략의성능은 주로제3대구치(Trd_Molar) 클래스의 탐지 정

확도에 초점을 맞추어 평가하였다. 주요 평가지표는 다음과 같다.

AP@0.5 (Average Precision at IoU=0.5) : IoU(Intersection over

Union) 임계값을 0.5로 설정했을 때의 평균 정밀도. 객체 탐지 모델의 전

반적인 성능을 나타내는 핵심 지표이다.

Recall@0.5 : IoU 임계값 0.5에서 실제제3대구치 중모델이 올바르게 탐

지한 비율. 미탐지율과 직접적으로 연관된다.

Precision@0.5 : IoU 임계값 0.5에서 모델이 제3대구치라고 예측한 것

중 실제 제3대구치인 비율. 오탐지율과 관련된다.

mAP@0.5 : 데이터셋에 포함된 모든 클래스에 대한 AP@0.5의 평균값.

모델의 전반적인 성능을 참고하기 위해 기록하였다.

분석 결과전략 A가사랑니탐지에있어전반적으로가장우수한성능을

보였다.이는 AP@0.5 (0.9622) 와 Recall (0.9605) 모두네 가지전략중가

장 높게 나타났기 때문이다.AP@0.5의 지표는 가장 낮은 전략 D(0.9214)

대비 가장높은 전략 A(0.9622)에서 약 4.43% 향상됐다. 전략 A의 Recall

(0.9605) 은 다른 모든 전략, 즉 전략 B (0.8953), 전략 C (0.8605), 전략

D (0.8837)와 비교했을 때 월등히 높은 것을 확인 할 수 있다.

전략 A는 전략 B 대비 Recall 값이 6.52%, 전략 C 대비 11.62%, 전략 D

대비 7.68% 가 높게 나타나 가장 사랑니 탐지를 잘하는 라벨링 전략으로

꼽을 수 있다.

다만 Precision값은 기존 방식들고 같은 전략 C,D가 타겟 중심으로 한

전략 A,B 라벨링 방식이 월등히 높은 것을 확인 할 수 있어, Recall값과

Precision값을 동시에 높일 수 있는 추가적인 개선 방법을 모색할 필요가

있다.

4. 연구 결과 요약 및 향후 연구 방향

본 연구의 시스템은 YOLOv8 모델을 기반으로 하며, 탐지가 어려운 사

랑니의 정확하고 신뢰성 있는 식별 및 대량의 영상 데이터를 효율적으로

처리하는 것을 목표로 하였다. 성능 평가 결과, 맥락 정보를 포함한 전략

을적용한시스템이 타겟중심전략 대비 전반적으로높은 탐지율(Recall)

을 보여 실험 목적에 맞는 효과를 입증하였다. 그러나 예측(Precision)값

은 기존타겟중심전략이더 높게 나와 여전히 개선이필요해 보인다. 이

를 보완하기위해, 더욱다양하고방대한데이터셋확보및정교한라벨링

과 모델 구조 최적화가 필요할 것 같다. 이러한 연구들을 통해 사랑니 자

동 탐지의 정확성과 신뢰도를 높여, 대량의 치과 영상을 효율적으로 분석

하고 임상 현장에서 활용 가능한 AI 기반 진단 보조 시스템 개발에 기여

할 수 있을 것을 기대한다.
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그림 1. 각 전략별 라벨링 예시

표 1. 성능 비교표 [Trd_Molar(사랑니) 클래스 기준]
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