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요 약

본논문은파노라마 X-ray 영상에서딥러닝을활용하여치주염의심각도를진단하고, 진단 결과의 신뢰도를 저하할 수있는 매복치를필터링하는 통합
파이프라인을제안한다. 제안하는시스템은 객체 검출(Object Detection)과 의미론적 분할(Semantic Segmentation)을 통해 해부학적 구조를 분석한다.
치조골 소실률(RBL)을 정량화하고, 분석에부적합한치아를 사전에배제하는알고리즘을 적용하여 시스템의진단 신뢰성을높였다. 실험 결과, 제안하
는 시스템은 치조골 소실률(RBL)에 따라 치주염을 판독하고 시각화하여 의료진의 판독 효율성을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅰ. 서 론

치주질환은 성인 치아 상실의 주원인이다. 전 세계 인구의 약 20-50%가

다양한 수준의 치주질환을 앓고 있으며, 전신 질환과의 연관성까지 보고

되고 있어 조기 진단의 중요성이 강조되고 있다[1, 6].

현재 조기진단을위해 파노라마 X-ray 영상이 치과임상에서 널리활용

되고 있으나, 기존의 육안 판독은 검사자의 경험과 주관에 크게 의존하여

판독결과의편차가크고시간이많이소요된다는한계가있다. 이를 보완

하기 위해 최근 딥러닝을 이용한 파노라마 영상 기반 자동 치주염 진단

연구가 진행되고 있다[2–5].

그러나 기존 연구들은 매복치와 같은 예외적인 경우를 명확히 고려하지

않았다[3, 5]. 정확한 골소실계측이 제한되는매복치를분석대상에 포함

할 경우, AI 기반 진단 결과의 불확실성이 높아질 수 있다.

이에 본 논문에서는 백악법랑경계(Cemento-Enamel Junction, 이하

CEJ), 치근단(Apex), 치조골정(Alveolar Bone Crest, 이하 ABC)과 같은

해부학적 랜드마크를 검출하여 정량적인 방사선학적 치조골 소실률

(Radiographic Bone Loss, 이하 RBL)을 계산하는 치주염 진단 AI 시스

템을 제안한다. 또한 2017년 세계치주학회의 표준 가이드라인에 따른 단

계별 분류 기준을 적용하여 치주염의 심각도를 구분하고[6], 매복치와 같

은 비정상 치아는 사전에 식별하여 분석 대상에서 배제함으로써 AI 기반

진단의 신뢰성을 제고하였다.

Ⅱ. 본론

2.1 제안 시스템 파이프라인

제안하는 시스템은 그림 1과 같이 총 다섯 단계로 구성된다. 첫째, 치아

검출(Detection) 단계로, YOLOv8 모델을통해 파노라마 영상 내 개별 치

아의 위치(Bounding Box)를 식별한다. 둘째, 치아 분할 및 필터링

(Segmentation & Filtering) 단계이다. 검출된 영역(ROI)에

SegFormer[7]를 적용하여 치아 마스크를 생성하며, 이때 매복치를 별도

클래스로 분류하여 분석 부적합 대상을 사전에 제외한다. 셋째, 상·하악

분리(Jaw Separation) 단계로, 치아 마스크와 위치 정보를 기반으로 상악

과 하악을 구분한다. 넷째, 라인 추출(Line Extraction) 단계이다. 치조골

과 CEJ 영역을분할한후, 각 경계를추적하여치조골라인과 CEJ 라인을

추출한다. 마지막으로 RBL 산출(RBL Calculation) 단계에서는 추출된라

인과치아마스크최소외접사각형의좌우측면축(Lateral Axes)을 활용

하여 RBL을 정량적으로 산출한다.

2.2 매복치 필터링 및 치조골 소실률(RBL) 계산 알고리즘

본 연구는 RBL 산출의 기준점이 되는 CEJ와 ABC의 명확한 식별이 어

려워 정확한계측이 제한되는 매복치를 정량적분석수행전 단계에서 배

제함으로써 AI 기반 진단의 불확실성을 억제하였다.

구체적으로, 개별치아영역대비매복치클래스의픽셀점유율이임계값

30%를 초과하면 분석 대상에서 제외한다. 임계값을 30% 이상으로 설정

하는경우실제매복치로분류되나, 일부치아가드러난경우에대한미검

출(False Negative) 사례가 발생하며, 반대의 경우에는 인접 치아의 마스

크로 인한 과검출 문제가 발생하는 것을 실험적으로 확인하였다.

분석 대상으로 선정된치아에 대해서는 [6]의 진단 기준에 따라 식 (1)과

같이 방사선적 치조골 소실률(RBL)을 계산한다.

그림 1. 치주염 진단 AI 시스템 흐름도

Fig. 1. Overall flowchart of the proposed AI system for

periodontitis diagnosis.
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여기서 RBL은 그림 2와 같이 최소 외접 사각형의 측면 축 상에서 정의

된 랜드마크(Apex, CEJ, ABC)를 기준으로 산출된다. 최종 값은 좌우 측

면 중 더 심각한 수치를 채택하여 치아의 기울기 및 비대칭적 골 소실을

반영하였다.

2.3 실험 결과 및 시각화

본연구는공개데이터셋[8]을 활용하여실험을 수행하였다. 해당 데이터

셋은 본래 치아 우식 분할을 목적으로 구축되었으나, 고해상도 원본 영상

내에 개별 치아의 형태와 치조골 라인이 선명히 보존되어 있어 랜드마크

검출 및 RBL 산출 실험을 수행하기에 적합하다고 판단하였다.

그림 3과 같이, 필터링로직에따라 RBL 계측이제한되는매복치는분석

대상에서 제외되었으며, 유효 치아에 한해 최소 외접 사각형의 측면 축을

기준으로 RBL을 산출하였다. 이때 최종 진단 등급은 좌우 측면 중 골 소

실이 더 심각한 수치를 기준으로 결정되었으며, 이를 시각적으로 전달하

기 위해 빨간색(심각)과 파란색(양호) 수직선으로 각 측면의 상태를 구분

하여 표시하였다.

산출된 RBL 값은 [6]의 진단 기준에 따라 정상(Blue, <15%), 중등도

(Yellow, 15-33%), 중증(Red, ≥33%) 단계로 분류하여 시각화하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 딥러닝 기반 객체 검출과 의미론적 분할 기술에 규칙 기

반필터링 로직을결합한 치주염진단 AI 시스템을 제안하였다. 세계치주

학회진단기준을 알고리즘에적용하여정량적인진단 근거를마련하였으

며, 자동 분석이 어려운 매복치를 사전에 식별하고 그 결과를 시각화함으

로써 사용자가 시스템의 판단 근거를이해할 수있도록 해석 가능성을 강

화하였다. 향후 연구에서는 다양한 임상 케이스를 기반으로 추가 검증을

수행하여 시스템의 진단 정확도와 실효성을 높일 계획이다.
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그림 2. RBL 산출 시각화 결과. 최소 외접 사각형(청록색)의 측면

축을 기준으로 랜드마크(주황: Apex, 마젠타: ABC, 노랑: CEJ)를

검출하였다. 좌우 측면 중 골 소실이 더 심각한 쪽은 빨간색,

상대적으로 양호한 쪽은 파란색 선으로 시각화하였다.

Fig 2. Visualized RBL Calculation. The minimum

bounding box (cyan) defines lateral axes for landmark

detection (Orange: Apex, Magenta: ABC, Yellow: CEJ).

To distinguish diagnostic severity, the side with higher

bone loss is highlighted in red, while the milder side is

shown in blue.

그림 3. RBL에 따른 최종 치주염 진단 결과

Fig. 3. Final periodontitis diagnosis results


