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요 약

치아가 손상을 입은 경우 치아의 강도를 보완하기 위해 크라운 시술을 한다 크라운을 제작하는 과정에서 개인별 맞춤 크라운을 제작하는 것은 공수가 . 
많이 소모된다 또한 사람 별로 다른 치아의 형태의 모양을 가지고 있기 때문에 개인 맞춤 크라운을 만드는 것은 많은 노력과 기술이 소모된다 이에 있. . 
어 본 논문에서는 기공사 분들이 치아 크라운 생성을 하는데 가이드라인을 제공하기 위한 치아 크라운 생성 시스템을 제안한다 제안 방법은 포인트 클. 
라우드 기반 환경에서 크라운이 자동적으로 생성되도록 제안하는 방법이다 이를 검증하기 위해서 본 논문에서는 가지 딥러닝 모델을 이용해서 검증을 . 3
했다 검증 결과 포인트 클라우드 기반 크라운 이미지가 생성됨을 확인함에 따라서 실제 기공사 분들의 공수를 덜어 줄 수 있는 가이드 라인을 제공할 . 
수 있음을 확인했다.

서 론. Ⅰ

 치아가 손상을 입은 경우 치아의 강도를 보완하기 위해 크라운 시술을 한
다 크라운을 제작하는 과정에서 개인별 맞춤 크라운을 제작하는 것은 공수. 
가 많이 소모된다 또한 사람 별로 다른 치아의 형태의 모양을 가지고 있기 . 
때문에 개인 맞춤 크라운을 만드는 것은 많은 노력과 기술이 소모된다 위 . 
문제를 경감하고자 본 논문의 공헌도는 아래와 같다. 
포인트 클라우드 기반 크라운 생성 시스템을 제안한다 이를 검증하기 위해. 
서 세 가지 방식의 모델을 사용해 검증한다.

배경지식. Ⅱ

데이터를 생성하는 딥 러닝 모델은 복셀 기반 메쉬 기반 그리고 포인트 클라   , , 
우드 기반 가지의 큰 범주로 나뉜다 대표적인 복셀 기반 모델로는 3 . 3D GAN
이 있으며 메쉬 기반 모델로는 포인트 클라우드 기반 딥 러닝 모델, MeshNet, 
로는 그리고 Point Cloud GAN, PointNet++, Progressive growing of 

가 있다 의 에서는 거짓 데이터를 points . Point GAN Generator Point cloud 
생성하고 에서는 거짓 데이터와 참 데이터를 판별하며 학습을 Discriminator
진행한다 은 압축된 에서 기반으로 이미지.[1] 3D GAN Z latent vector Voxel 
를 생성한다 은 각 포인트에 대한 정보를 입력으로 .[2] MeshNet Mesh Mesh
를 생성한다 은 요약된 특징을 추출하고 추출된 특징을 .[3] PointNet++ Point 
기반으로 분류 및 세그멘테이션을 수행한다.[4] (e) Progressive growing of 

는 계층적으로 포인트를 생성하며 각 단계를 거칠수록 더 정밀한 포인points
트를 생성한다 특히 포인트 클라우드 방식은 객체의 속성을 측정하는데 방.[5] 
해 받지 않는 방법으로 거리 볼륨 그리고 강도를 쉽게 계산할 수 있어 표면과 , , 
개체를 인식하고 식별하는데 편리하다 또한 이미지를 여러 점들로 표현하므. 
로 처리 속도가 향상되고 스캔 정렬에 수동으로 개입하지 않아도 된다는 장점
이 있다 따라서 크라운 생성에 포인트 클라우드 기반 모델을 사용한다. .

제안방법. Ⅲ

그림 1. 제안한 치아 생성 시스템 구조 

그림 2. 메쉬 데이터 수집한 훈련 데이터 수집한 정답 데이터 , (a) , (b) , (c) 
정제한 훈련 데이터 정제한 정답 데이터, (d) 

그림 은 치아 생성 시스템의 구조이다 데이터에 1 . Mesh Point cloud 



을 적용하여 로 과 크conversion Ground truth , Point cloud conversion
라운 제거하여 로 사용한다 는 Training data . Training data Point cloud 
기반 생성모델에 입력되어 크라운 데이터를 생성하는데 사용된다 그림 는 . 2
수집한 치아 데이터와 학습을 위해 을 적용한 치Point cloud conversion
아 데이터를 나타낸다. 

그림 3. 실험 모델 , (a) Transformer, (b) Two Transformer, (c) 
Progressive growing of points

그림 4. 실험 결과 , (a) Test data, (b) Ground truth, (c) Transformer, (d) 
Two Transformer, (e) Progressive growing of points

Measure Average 
RMSE 0.2838
Recall 0.62478

Precision 0.494

표 1. 다섯 개 샘플에 대한 테스트 데이터 성능 평가 

그림 은 크라운 생성에 사용한 가지 크라운 생성 모델을 나타낸다 는 개3 3 . (a) 1
의 로 구성된다 는 Encoder . Encoder MultiHeadAttention, Dropout, 

그리고 LayerNormalization, InstanceNormalization, Feature concat 
로 구성된다 는 개의 와 개의 로 구성된layer . (b) 2 Encoder 1 Discriminator

다 는 와 동일한 구조이며 는 . Encoder (a) , Discriminator
그리고 레이어로 구성된다GlobalAveragePooling1D, Dropout, Dense .  

는 모델이다 부모 노드에서 하위 노드로 (c) Progressive growing of points . 
이동하며 포인트가 생성되는 기반 네트워크를 사용하여 점진적으로 학Tree 
습하는 방식이다 그림 는 가지 모델의 크라운 생성 결과를 나타낸다. 4 3 . 

구조를 사용한 모델이 실제 정답 데이터와 Progressive growing of points 

가장 유사한 크라운 데이터를 생성함을 확인할 수 있다 이는 큰 틀을 유지하며 . 
상태를 점차 고해상도로 구체화 시키는 트리구조 학습기반 점진적 학습방법이 
치아의 특징을 반영하기 때문으로 추측된다. 
표 은 구조를 사용하여 개 테스트 데이터1 Progressive growing of points 5
의 샘플에 대해 그리고 RMSE (Root Mean Square Deviation), Recall, 

의 평균을 계산한 결과이다 아직 생성된 결과가 실제 치아 형태의 precision . 
정답과 차이가 발생되는 것을 정량적으로 확인할 수 있다.

결론. Ⅳ

본 논문에서는  크라운 생성 시스템을 제안했다 그 결과 . 제안 한 치아 생성 
시스템이 크라운 데이터와 유사한 형태를 생성함을 확인했다 이를 통해 기공. 
사 분들의 제작에 가이드라인을 제공함으로써 공수를 경감할 수 있음을 확인했
다. 
추후에는 치아의 전체 혹은 부분 이미지에서 원하는 치아의 포인트를 입력함  
에 따라 해당 포인트를 반영한 포인트 클라우드를 생성하고자 한다 또한 포인. 
트 생성 정밀도가 개선된 새로운 구조를 연구하여 전체 외형과 세부적인 형태
를 반영하도록 개선하고자 한다.
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