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[Abstract] 

In this paper, we propose a new deep learning model for tongue segmentation with improved accuracy 

compared to the existing model by diversifying the receptive field in the U-net. Methods such as parallel 

convolution, dilated convolution, and constant channel increase were used to diversify the receptive field. 

For the proposed deep learning model, a tongue region segmentation experiment was performed on two test 

datasets. The training image and the test image are similar in TestSet1 and they are not in TestSet2. 

Experimental results show that segmentation performance improved as the receptive field was diversified. 

The mIoU value of the proposed method was 98.14% for TestSet1 and 91.90% for TestSet2 which was 

higher than the result of existing models such as U-net, DeepTongue, and TongueNet. 
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[요   약]

본 논문에서는 U-네트에서 수용 영역을 다양화하여 기존의 모델보다 정확도가 개선된 새로운 

혀 영역 분할을 위한 딥러닝 모델을 제안한다. 수용 영역 다양화를 위하여 병렬 컨볼루션, 팽창된 

컨볼루션, 상수 채널 증가 등의 방법을 사용하였다. 제안된 딥러닝 모델에 대하여, 학습 영상과 

테스트 영상이 유사한 TestSet1과 그렇지 않은 TestSet2의 두 가지 테스트 데이터에 대해 혀 영역 

검출 실험을 진행하였다. 수용 영역이 다양화됨에 따라 혀 영역 분할 성능이 향상되는 것을 실험 

결과에서 확인할 수 있었다. 제안한 방법의 mIoU 값은 TestSet1의 경우 98.14%, TestSet2의 경우 

91.90%로 U-net, DeepTongue, TongueNet 등 기존 모델의 결과보다 높았다.
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I. Introduction

혀 상태를 이용한 진단은 비 침습성 및 편리성으로 인해 

한의학에서 널리 사용되고 있다. 전통적인 혀 진단은 의사의 

주관적인 관찰을 통해서 진행되므로 개인적인 경험, 환경 변

화, 조명 변화 등에 의해 편향될 수 있다. 따라서 객관적이고 

표준화된 진단 결과를 얻기 위하여 컴퓨터 및 기타 관련 기

술을 사용하여 다양한 유형의 컴퓨터 보조 설진 시스템이 

개발되고 있다[1-3]. 설진 시스템에서 혀 영역 분할은 진단

의 첫 번째 단계이며 그 정확도는 후속 진단에 직접적인 영

향을 미친다. 혀 몸체와 입술 색상이 유사하여 구별하기 어

렵고, 혀의 모양과 크기는 개인마다 다르며 혀 표면에는 많

은 병리학적인 세부 사항이 포함될 수 있고 촬영 각도와 촬

영 환경이 다양하게 설정될 수 있기 때문에 영상에서 혀의 

위치도 다르고 혀의 질감과 혀 코팅의 색상이 상당히 다를 

수 있는 등 혀 영역 분할은 상당히 복잡한 작업이다. 

얼굴 영상에서 혀 영역을 효과적으로 분할하기 위해 많

은 방법이 개발되었다. 전통적인 이미지 처리 기술을 기반

으로 하는 방법으로 적응형 임계값, 기울기 벡터 흐름, 적

응형 능동 윤곽 모델, 방사형 경계선 검출 등 다양한 방법

들이 제안되었다[4-8]. 최근에 들어, 컨볼루션 신경망과 

같은 딥러닝 기술의 부상으로 영상 분류, 객체 감지 및 영

상 분할과 같은 컴퓨터 비전 분야에서 다양한 작업의 성능

이 크게 향상되었다. 일부 연구자들은 혀 영역 분할에 컨

볼루션 신경망을 적용하려고 시도했다[9-11]. 이러한 딥러

닝 기반 혀 영역 분할 방법은 기존의 이미지 처리 기술 기

반 혀 분할 방법보다 더 나은 결과를 얻을 수 있었다.

본 논문에서는 기존의 영상 분할을 위한 딥러닝 모델인 

U-네트[12]를 확장하여 성능이 개선된 새로운 딥러닝 모

델을 제안한다. U-네트에서는 수용 영역이 3x3인 컨볼루

션 레이어를 직렬로 연결하여 사용하는데, 본 논문에서는 

하나의 컨볼루션 레이어를 여러 개의 컨볼루션이 병렬로 

연결된 레이어로 바꾸고 각 컨볼루션의 수용 영역을 다르

게 함으로써 수용 영역을 다양화하는 방법을 제안한다. 딥

러닝 모델의 학습을 빠르게 하기 위해서는 GPU를 사용하

는데, 모델이 커지게 되면 GPU의 메모리가 부족하게 되어 

학습이 불가능해질 수 있다. 본 논문에서는 네트워크의 크

기가 커지는 것으로 줄이기 위한 방법으로 병렬 컨볼루션

을 적용하기 전에 채널수를 축소하고 병렬 컨볼루션을 적

용한 다음에 채널수를 원래대로 확대하는 방법을 사용한

다. 또한 일반 컨볼루션 대신에 수용 영역은 크게 하면서

도 네트워크의 크기는 같은 팽창된 컨볼루션을 사용한다. 

그리고 채널수를 상수만큼 증가시키는 방법을 사용한다. 

본 논문에서는 BioHit에 의해 공개된 영상을 사용하였

다(https://github.com/BioHit/TongeImageDataset). 

이 영상에는 혀 영역을 안정적으로 촬영할 수 있도록 만들

어진 전용 영상 획득 장치에서 촬영한 300개의 영상이 포

함되어 있다. 300개의 영상 중 180개의 영상을 학습 영상

으로 사용하였다. 테스트 영상으로는 학습 영상과 같은 환

경에서 촬영된 영상으로 구성된 TestSet1과 학습 영상과 

다른 환경에서 촬영된 영상을 포함한 TestSet2를 사용하

였다. 혀 영역 분할의 성능을 측정하는 지표로는 정확도

(Precision), Dice 계수, ME(Misclassification Error), 

mIoU(mean Intersection over Union)의 4개 지표를 측

정하였다. 

단계별 채널 증가량과 병렬로 연결되는 컨볼루션 개수

를 변화시켜서 학습을 진행하였다. 실험 결과 단계별 채널 

증가량을 줄여도 성능이 크게 저하되지 않았으며, 단계별 

채널 증가량을 줄이고 병렬로 연결되는 컨볼루션을 더 확

대한 경우에 성능이 개선되었다. TestSet1의 경우 mIoU 

값이 Deeptongue[10]은 94.17%이었고 Tonguenet[11]은 

97.74%인 반면에 본 논문에서 제안된 방법은 98.14%로 

향상되었으며 나머지 지표 값도 향상되었다. TestSet2의 

경우 mIoU 값이 DilatedNet[13]은 79.54% ENet[14]는 

90.75%인 반면에 본 논문에서 제안된 방법은 91.90%로 

보다 개선된 성능을 보였다.

II. Related Work

2.1 Image segmentation with convolution network

영상이 어떤 부류에 속하는지를 판별하는 영상 분류에 

컨볼루션 신경망이 좋은 성능을 보이면서 다양한 컨볼루

션 신경망이 제안되었다. 영상 분류에 사용된 전통적인 컨

볼루션 신경망은 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어로 구성

된 단계들을 통하여 영상의 특징을 추출하고 그다음에는 

완전히 연결된 레이어에서 영상 특징을 바탕으로 영상이 

어느 부류에 속하는지를 판별하는 구조로 되어있다. 

영상 분류에 사용되던 전통적인 컨볼루션 신경망의 구조

를 일부 변경함으로써 각 픽셀이 어떤 부류에 속하는지 판

별하는 영상 분할 모델도 만들 수 있다는 것이 발견되었고 

다양한 형태의 영상 분할 모델들이 제안되었다. FCN(Fully 

Convolutional Network)[15]은 영상 분류에 사용되던 컨

볼루션 신경망에서 완전히 연결된 레이어를 제거하고 컨볼

루션 레이어만 사용하였다. FCN은 Fig. 1과 같이 풀링 레

이어를 거치면서 줄어들었던 영상의 크기만큼 업샘플링을 
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통하여 영상을 확대하여 원래 크기로 공간 정보를 복원하

여 영상 분할을 수행하였다. 그림에서 가장 왼쪽의 세로 막

대는 입력 영상, 가장 오른쪽의 새로 막대는 분할 결과 맵, 

중간의 세로 또는 가로 막대들은 특징 맵을 나타낸다. 세로 

또는 가로 막대 위에 표기된 숫자는 데이터 채널수를 나타

내고 막대 아래에 표기된 숫자는 특징 맵의 가로와 세로 크

기를 나타낸다. 막대들은 채널수가 커짐에 따라 가로로 넓

어지도록 그렸으며 특징 맵의 가로와 세로 크기가 커짐에 

따라 세로 방향으로 길어지도록 그렸다.

Fig. 1. FCN for Twenty-one Objects Segmentation

2.2 Encoder-decoder architecture

U-네트는 Fig. 2와 같이 알파벳 “U”자 형태의 구조를 

가지고 있으며 인코더와 디코더로 구성된다. 인코더에서는 

전통적인 컨볼루션 신경망과 같이 특징 맵을 추출하고 공

간 정보를 감소시킨다. 디코더에서는 업샘플링과 컨볼루션

을 통하여 공간 정보를 복원해나가며 최종적으로 입력 영

상에 대한 분할 맵을 생성하게 된다. 인코더에서 손실된 

공간 정보를 더 잘 복구하기 위해 인코더의 각 단계에서 

구한 특징 맵과 디코더에서 생성되는 높은 수준의 거친 의

미 정보인 특징 맵이 수평 연결을 통해 병렬로 결합되어 

사용된다. LinkNet[16]은 U-네트와 유사하게 U자 형태의 

인코더-디코더 구조를 가지고 있으며 네트워크의 크기를 

줄이기 위하여 인코더에 ResNet18[17]을 사용하였다. U-

네트와 같이 인코더에서 구한 특징 맵이 디코더에 수평 연

결을 통하여 연결되는데, U-네트에서는 두 특징 맵을 병

렬로 결합하여 사용하는 것과 달리 LinkNet에서는 두 특

징 맵의 값을 더해서 사용함으로써 네트워크의 크기를 줄

였다. U-네트와 LinkNet은 네트워크 구조가 중앙을 중심

으로 양쪽이 대칭 구조를 가지며 인코더에서 디코더로 특

징 맵이 전달된다는 공통점이 있다.

Fig. 2. Architecture of U-net

2.3 Global context based architecture

ParseNet[18]에서는 Fig. 3에 나타나 있듯이 입력 특징 

맵에 대하여 글로벌 풀링 레이어를 통하여 단일 전역 특징을 

생성하고 정규화 과정을 거친 다음에 역 풀링을 통하여 원래 

크기로 복원한다. 이에 병행하여 입력 특징 맵에 정규화를 

적용하고 특징을 구한다. 이렇게 구한 두 가지 특징을 결합

하여 사용함으로써 전역 정보를 유지하는 네트워크이다.

Fig. 3. ParseNet Contexture Overview[18]

PSPNet[19]에서는 개선된 영상 분할을 위해 먼저 특징 

맵을 추출한 다음에 피라미드 풀링 모듈을 적용하였다. 

GCN[20]에서는 지역 및 전역 특징의 이점을 모두 적용하

기 위해 대형 커널을 사용하는 전역 컨볼루션 개념을 이용

하였다. ParseNet, PSPNet, GCN은 개선된 영상 분할을 

위해 지역 특징과 함께 전역 컨텍스트 정보를 사용한다는 

공통점을 가지고 있다.

2.4 Realtime architecture

위에서 논의한 네트워크를 포함하여 기존의 많은 영상 

분할 네트워크는 실시간 및 효율성보다 분할의 정확성에 

초점을 맞추고 있다. 심층 컨볼루션 신경망을 기반으로 하
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는 이러한 영상 분할 네트워크들은 분할 성능을 크게 향상

시켰지만 종종 메모리 및 전력 소비를 포함하여 많은 컴퓨

팅 자원을 필요로 한다. 따라서, 실시간 영상 분할을 위해 

가볍고 효율적인 네트워크 모델이 제안되었다. ENet은 

Fig. 4와 같이 네트워크 시작 부분에서 입력 영상의 크기

를 줄여서 작은 특징 맵을 사용하고 채널을 축소하여 매개 

변수의 수를 크게 줄임으로써 매우 작은 크기의 네트워크

를 구성하였으며 정확도 향상을 위해 팽창된 컨볼루션을 

사용하여 수용 영역을 확장하였다.

Fig. 4. ENet Bottlenect Module[14]

ERFNet[21]은 1 차원 필터 컨볼루션과 잔차 연결을 사용

하고 있다. NxN 2차원 컨볼루션 커널은 2개의 연속된 1xN 

및 Nx1의 1 차원 컨볼루션 커널로 분할되어 계산될 수 있는

데, 이렇게 함으로써 매개 변수의 양을 크게 줄이면서 2 차

원 컨볼루션과 유사한 분할 효과를 유지하도록 하였다. 

ThunderNet[22]은 소형 ResNet18을 축소한 작은 네트워

크를 인코더로 사용하고 피라미드 풀링 모듈을 디코더와 통

합하여 사용함으로써 속도와 성능의 균형을 이루었다.

2.5 Dataset

위에서 설명된 영상 분할 모델 중에서 U-네트는 현미경 

사진에서 세포 영역을 분할하는데 사용되었으며 나머지 

모델들은 Pascal VOC[23], Microsoft COCO[24], 

Cityscapes[25] 등의 데이터 세트에 대해 영상 분할을 수

행하였다. Pascal VOC에는 사람, 개, 고양이, 자전거, 자

동차, 의자, 테이블 등의 21개 부류의 객체를 포함하고 있

다. Microsoft COCO는 일반 생활에서 볼 수 있는 91개 

부류의 객체를 포함한다. Cityscapes는 시내 도로에서 볼 

수 있는 도로, 사람, 차량, 자연, 하늘 등 30개 부류의 객

체를 포함한다.

2.6 Architecture for tongue segmentation

기존의 영역 분할 모델들을 혀 영상으로 구성된 학습 영

상을 사용하여 다시 학습을 진행하면 혀 영역 분할에 사용

할 수 있는데, Deeptongue, Tonguenet와 같이 혀 영역 

분할을 위한 전용 모델들도 제안되었다. Deeptongue 모

델은 ResNet을 바탕으로 특징을 추출한 다음에 56x56 크

기의 분할 마스크를 이용하여 혀 영역을 분할하였다. 

Tonguenet은 특징 추출 단계, 혀 영역 제안 단계, 예측 

단계의 3단계로 구성된다. 특징 추출 단계에서는 팽창된 

컨볼루션을 이용하여 다중 스케일 특징을 추출한다. 혀 영

역 제안 단계에서는 앞 단계에서 추출된 특징 맵으로부터 

혀를 포함하고 있을 확률이 높은 일련의 영역에 대한 제안

을 생성한다. 예측 단계에서는 분할 마스크를 이용하여 혀 

영역을 분할한다.

III. The Proposed Method

본 장에서는 기존의 U-네트의 수용 영역을 다양화하여 

혀 영상 분할 성능을 향상하는 네트워크를 기술한다.

3.1 Modified U-net

Fig. 5에는 본 논문에서 사용한 수정된 U-네트가 나타

나 있다. 사용한 입력 영상 크기는 576x768이고 3개 채널

을 가진 컬러 영상이다. 인코더에서는 맨 위 단계에서는 

컨볼루션에서 64 채널을 사용하였고 아래 단계로 한 단계 

내려 갈 때마다 채널수는 2배가 되도록 하였다. 1024 채널 

까지 증가한 채널수는 디코더에서 위 단계로 올라가면서 2

배씩 축소하여 맨 위 단계에서는 다시 64 채널로 복원된 

다음에 최종적으로 분할 맵에서는 1채널로 축소된다. 

왼쪽의 인코더에서는 각 단계 마다 3x3 컨볼루션을 2번 

연속하여 적용한 다음에 2x2 최댓값 풀링을 적용하여 특징 

맵의 크기를 줄여나간다. 디코더의 막대 중에 흰색으로 칠해

진 막대와 파랑색으로 칠해진 막대가 연결되어 있는데, 흰색 

막대는 왼쪽의 인코더의 특징 맵을 복사한 것을 나타낸다. 

이와 같이 인코더의 각 단계에서 구해진 특징 맵을 다시 디

코더에서 사용함으로써 인코더에서 손실된 공간 정보를 보

완하게 되고 이를 통하여 분할 정확도가 향상되게 된다. 

수정된 U-네트에서는 컨볼루션 수행시 특징 맵의 크기

가 그대로 유지되도록 패딩을 적용함으로써 인코더에서의 

4번의 최댓값 풀링과 디코더에서의 4번의 업컨볼루션을 

거치고 나면 입력 영상과 분할 맵의 크기가 같게 되어 분

할 결과를 바로 사용할 수 있다.
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Fig. 5. Modified U-net

3.2 Receptive field diversification in modified U-net

수정된 U-네트의 인코더의 각 단계에서는 3x3 컨볼루

션을 2번 연속하여 적용한다. 3x3 컨볼루션의 수용 영역

은 3x3이고 3x3 컨볼루션을 2번 연속 적용하면 수용 영역

은 5x5가 된다. 따라서, U-네트의 각 단계에서 모두 5x5 

크기의 동일한 수용 영역을 사용하는데, 본 논문에서는 다

양화된 수용 영역을 사용하여 정확도를 향상시키는 방법

을 제안한다. 수용 영역을 다양하게 하는 한 가지 방법은 

여러 가지 크기의 수용 영역을 갖는 컨볼루션을 병렬로 사

용한 다음에 그 결과를 연결해서 사용하는 것이다. Fig. 6

에는 3x3 컨볼루션과 5x5 컨볼루션을 병렬로 적용한 다음

에 그 결과를 연결한 예가 나타나 있다. 이와 같은 병렬 컨

볼루션을 2번 연속하여 적용하면 3x3 컨볼루션을 두 번 

연속으로 적용하는 경우, 3x3 컨볼루션과 5x5 컨볼루션을 

연속으로 적용하는 경우, 5x5 컨볼루션을 두 번 연속으로 

적용하는 경우 이렇게 세 가지 경우의 컨볼루션이 적용된

다. 3x3 컨볼루션을 두 번 연속으로 적용하면 수용 영역이 

5x5가되고, 3x3 컨볼루션과 5x5 컨볼루션을 연속으로 적

용하면 수용 영역이 7x7이 되고, 5x5 컨볼루션을 두 번 연

속으로 적용하면 수용 영역이 9x9가 되므로, Fig. 6의 병

렬 컨볼루션을 두 번 연속하여 적용하면 수용 영역이 5x5, 

7x7, 9x9 이렇게 세 가지가 적용되므로 수용 영역이 다양

해지고 분할 정확도를 향상시킬 수 있게 된다.

Fig. 6. Parallel Convolution

Fig. 6과 같이 컨볼루션을 추가하면 수용 영역이 다양해

지는 장점이 있으나 네트워크의 크기가 커져서 학습 실행

에 문제가 발생할 수 있다. 학습을 빠르게 하기 위해 

GPU(Graphic Processing Unit)를 이용한 병렬처리가 필

수적이다. 학습에는 많은 양의 GPU 메모리가 필요로 하는

데 네트워크가 커지면 GPU 메모리가 부족해져서 학습이 

불가능해 질 수 있다. 학습하는 동안에 GPU 메모리에는 

네트워크의 가중치와 편향값 등의 매개변수, 최적화기에서 

사용하는 변수값, 훈련의 전방향 처리에서 계산된 변수 

값, 컨볼루션 커널 구현에 필요한 변수 값 등이 저장된다. 

필요한 GPU 메모리의 양에 영향을 미치는 요인은 여러 가

지가 있는데, 네트워크의 크기, 입력 영상의 크기, 배치 크

기 등이 주요 요인이다. 본 논문에서는 입력 영상의 크기

는 576x768의 고정된 값을 사용하고 배치 크기 8의 고정

된 값으로 사용하기로 한다. 네트워크가 커질수록 매개변

수 값이 커지는데, 수정된 U-네트의 경우에 매개변수가 

31.06백만 개이다.

수정된 U-네트의 경우에 입력 영상의 크기는 576x768

이고 배치 크기가 8일 때에 33GB의 GPU 메모리를 사용해

서는 메모리 부족으로 학습이 불가능하였고 44GB의 GPU

메모리를 모두 사용해야 학습이 가능하였다. 그런데 Fig. 

6과 같이 5x5 컨볼루션을 추가하여 네트워크를 확장하면 

매개변수가 159.80백만 개로 늘어나고 44GB의 GPU 메모

리를 사용해서도 학습이 불가능하였다.

이와 같이 네트워크 크기가 커지면 제한된 자원 환경 하

에서 학습이 불가능해질 수 있기 때문에 네트워크 크기를 

크게 하지 않으면서도 수용 영역을 다양화할 수 있는 방법

이 필요하다. 한 가지 방법은 팽창된 컨볼루션을 사용하는 

것이다. Fig. 7에 3x3 크기의 팽창된 컨볼루션의 예가 나

타나 있다. 팽창된 컨볼루션에서는 팽창 비율을 사용한다. 

Fig. 7(a), (b), (c)의 팽창 비율은 각각 1, 2, 3이다. Fig. 

7에서 색이 칠해진 점들은 컨볼루션 수행시 값을 취하는 
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점을 나타낸다. Fig. 7(a)에서는 바로 이웃한 점들의 값을 

취하고 이웃한 점 사이의 거리가 1이므로 팽창 비율이 1이 

된다. 팽창 비율이 1인 컨볼루션은 일반 컨볼루션과 동일

하다. Fig. 7(b)에서는 값을 2개점을 건너서 취하므로 팽

창 비율이 2이고 Fig. 7(c)에서는 3개점을 건너가면서 값

을 취하므로 팽창 비율이 3이다. 팽창 비율만큼 건너가면

서 값을 취하므로 수용 영역이 더 커지게 되는데, 팽창 비

율일 2일 때 수용 영역은 5x5가 되고 팽창 비율이 3일 때

는 수용 영역은 7x7이 된다. 이것을 일반화시키면 팽창비

율이 n일 때 수용 영역은 (2n+1) x (2n+1)이 된다.

Fig. 7. Dilated Convolution

Fig. 6의 5x5 컨볼루션을 팽창 비율이 2인 3x3 팽창된 

컨볼루션으로 바꾸면 매개변수는 92.82백만 개가 된다. 팽

창된 컨볼루션을 사용함으로써 수용 영역은 동일하게 하

면서 매개변수를 159.80백만 개에서 92.82백만 개로 줄일 

수 있었지만, 이렇게 수정된 네트워크도 44GB 보다 큰 메

모리를 필요로 해서 학습이 불가능하다. 

본 논문에서는 네트워크 크기를 줄이기 위한 두 번째 방

법으로 Fig. 8에 나타나 있는 바와 같이 컨볼루션을 적용

하기 전에 채널수를 줄이고 결과를 내보낼 때에 다시 채널

수를 원래대로 복원하는 방법을 사용한다. 특징 맵의 채널

수를 변경할 때에는 1x1 컨볼루션을 이용한다. Fig. 8에서

는 채널 수 가 n인 입력 특징 맵에 대하여 병렬로 1x1 컨

볼루션을 적용하여 특징 맵의 채널수를 n/4으로 줄이고 

3x3 컨볼루션과 3x3 팽창된 컨볼루션을 적용하여 얻은 특

징 맵을 연결하면 채널수가 n/2이 되고 1x1 컨볼루션을 

적용하여 채널수가 n인 출력 특징 맵을 구한다. Fig. 8과 

같은 병렬 컨볼루션을 사용하면 수정된 U-네트의 매개변

수는 17.28백만 개로 줄어들고 44GB의 GPU 메모리를 사

용하여 학습이 가능하다. 

Fig. 8. Convolution with Channel Reduction

Fig. 8의 병렬 컨볼루션에서는 2가지의 컨볼루션을 사

용하였지만, Fig. 9와 같이 팽창 비율을 다양하게 하여 병

렬 경로를 늘리면 수용 영역을 더 다양하게 할 수 있을 것

이다. 그러나 병렬 경로를 늘리면 필요로 하는 GPU 메모

리도 같이 커지는데, 지금까지 기술된 방법으로는 병렬 경

로가 세 개인 경우에도 44GB 보다 더 많은 GPU 메모리를 

필요로 하여 학습이 불가능하였다.

Fig. 9. Expansion of Parallel Convolution

U-네트에서는 수축 경로의 1단계에서 64채널로 시작하

고 단계마다 채널수가 2배씩 선형 증가하여 5단계에서 

1024 채널을 사용하고 있다. 본 논문에서는 단계마다 상

수로 채널을 증가시켜 네트워크 크기를 줄이는 방법을 사

용한다. 단계별 채널수를 상수로 증가시키면서 Fig. 9의 



Tongue Segmentation Using the Receptive Field Diversification of U-net   43

병렬 컨볼루션을 사용할 때에 44GB 크기의 GPU 메모리 

환경 하에서 사용 가능한 병렬 경로의 수가 Table 1에 나

타나 있다.

Channel 

Increment

Channel Number of 

5
th

Level

Maximum Parallel 

Paths

16 128 5

32 192 4

48 256 3

64 320 3

Table 1. Maximum Parallel Paths per Channel 

Increment.

본 논문에서는 위에서 기술한 바와 같이 병렬 컨볼루션, 

팽창된 컨볼루션, 채널 축소 후 컨볼루션 적용, 단계별 채

널수의 상수 증가의 방법을 기존의 영상 분할 네트워크인 

U-네트에 접목하여 수용 영역을 다양화하였다.

IV. Experiment

4.1 Dataset

지금까지 혀 분할 및 성능 평가에 사용할 수 있는 공개 

표준 혀 이미지 데이터 세트는 소수이며 그 크기도 매우 

작은 편이다. 본 논문에서는 BioHit에 의해 공개된 혀 영

상 데이터 세트를 이용하여 딥러닝 학습을 진행한다. 이 

데이터 세트는 균일한 조명 조건에서 동일한 획득 장치에 

의해 수집된 300개의 혀 영상으로 구성된다. Fig. 10에는 

BioHit의 혀 영상의 예가 나타나 있다.

Fig. 10. Tongue Images of BioHit

300개의 영상을 6:2:2 비율로 나누어 180개 영상은 학

습용으로, 60개는 검증용으로, 60개는 테스트용으로 사용

하였다. 이렇게 구성한 테스트 데이터를 TestSet1이라 하

자. TestSet1의 경우에는 학습 영상과 테스트 영상이 같

은 환경에서 촬영되어 영상 분할이 용이할 수 있다. 그러

나 학습 모델이 보다 견고하게 동작하기 위해서는 학습한 

영상과 다른 다양한 환경에서 촬영된 영상도 처리할 수 있

어야 한다. 다양한 환경에서 촬영된 영상으로 구성된 테스

트 세트를 만들기 위해서 참고문헌 [26]에 제안된 5가지 

방법으로 획득된 영상을 각각 40개씩 모았다. Fig. 11에는 

5가지 방법으로 촬영된 영상 예가 나타나 있다. Fig. 11(a)

의 영상들은 구글 이미지 중에서 혀를 검색어로 하여 검출

된 영상 중에서 선택된 영상들이다. 이들 영상은 다양한 

환경에서 다양한 카메라로 촬영된 영상들이다. Fig. 11(b)

의 영상들은 BioHit의 영상들로 학습에 사용된 영상들과 

같은 환경에서 획득된 영상들이다. Fig. 11(c)의 영상들은 

참고문헌 [27]에서 제공한 영상들로 전용 촬영 장치를 이

용하여 획득한 영상들이다. Fig. 11(d)의 영상들은 본 연

구실에서 일반 카메라를 이용하여 실내에서 촬영한 영상

들이다. Fig. 11(e)의 영상들은 한국한의학연구원에서 개

발된 촬영 장치를 이용하여 획득한 영상들이다[28]. 이와 

같이 구성된 200개의 테스트 혀 영상들은 TestSet2라고 

하자. TestSet2는 서로 다른 장치와 다른 환경에서 촬영

된 영상들이 혼합되어 있어서 TestSet1에 비하여 영상 분

할이 더 어렵다.

Fig. 11. Examples of Test Images Filmed in 

Different Environments

BioHit의 180개 영상을 학습에 이용하기로 하였지만 

180개 영상만을 학습에 이용하기에는 충분하지 않다. 학

습 데이터의 부족 문제를 해결하기 위하여 참고문헌 [26]

에서 제안된 데이터 증강 방법을 이용하여 각각의 영상에 

대하여 회전, 확대/축소, 밝기 조절, 명암대비 조절 등의 

변환을 조합하여 10개의 영상을 생성하였다. 이렇게 함으
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로써 새로이 생성된 영상 1,800개와 원래의 영상 180개를 

합쳐서 총 1,980개의 영상을 학습에 이용하였다. Fig. 

12(a)에는 하나의 원본 영상이 나타나 있고 Fig. 12(b)에

서 Fig. 12(j)에는 데이터 증강에 의해 생성된 영상의 예가 

나타나 있다.

Fig. 12. Examples of Data Augmentation

4.2 Evaluation metrics

모델 성능을 평가하기 위해 기존에 영상 분할에 널리 사

용되는 네 가지 지표, 즉 정확도(Precision), mIoU(mean 

Intersection over Union), Dice 계수, 

ME(Misclassification Error)를 사용한다. 이들 지표는 

다음과 같이 정의된다.

Pr  

∩ 


    

×∩ 


     

∩  ∩ 


  
 ∪ 
∩ 

∪ 

∩   

식에서 TP와 BP는 각각 예측 결과에서 혀 영역과 및 혀

가 아닌 영역을 나타내고, TG와 BG는 각각 실제의 혀 영역

과 혀가 아닌 영역을 나타낸다. card()는 영역의 넓이 즉 

영역 내의 픽셀 수를 나타낸다. 정확도는 혀로 분할된 픽

셀 중에 실제로 혀인 픽셀의 비율을 나타낸다. Dice 계수

는 L.R. Dice에 의해 제안된 계수로서 두 샘플의 유사도를 

측정하는 데에 사용된다. 여기에서는 혀로 예측된 영역과 

실제로 혀인 영역의 유사도를 측정하는 지표이다. ME는 

실제로 혀이거나 혀가 아닌 픽셀 중에서 잘못 분할된 픽셀

의 비율을 나타낸다. IoU는 두 영역의 교차영역의 넓이를 

합영역의 값으로 나눈 값을 뜻하고 분할하는 각 부류별로 

IoU를 구하게 되고 mIoU는 이들 값의 평균값이다. 영상 

분할에서는 mIoU값이 가장 널리 사용되는 지표이다. 

4.3 Results

본 논문에서는 Geforce RTX 2080ti GPU 보드 4개가 

장착된 시스템을 사용하였다. 이 GPU 보드 한 개에 11GB

의 메모리가 장착되어 있으므로, 총 44GB의 GPU 메모리

를 사용 가능하다. 본 논문에서는 Ubuntu 18.04 운영 체

제에서 Keras 및 TensorFlow 딥러닝 프레임 워크를 사

용하여 학습과 테스트를 진행하였다. 네트워크는 배치 크

기 8을 사용하여 10 epoch 동안 훈련하였다. 손실을 계산

하기 위한 목적 함수로는 이진 교차 엔트로피 손실 함수를 

사용하였다. 네트워크의 학습 과정에서는 매개 변수 초기

화와 데이터 선택 등에서 무작위 선택을 사용하는데, 이로 

인하여 동일한 데이터를 이용해서 네트워크를 학습하더라

도 학습할 때마다 네트워크 매개 변수가 달라지고 네트워

크 성능도 약간씩은 달라진다. 따라서 본 논문에서는 학습

과 테스트 과정을 30번 반복한 다음에 지표의 평균값을 구

하여 지표 값으로 사용하였다. 

Table 2에는 TestSet1에 대한 실험 결과가 나타나있다. 

본 논문에서 팽창된 컨볼루션 사용, 채널 축소 후 컨볼루션 

적용, 단계별 채널수의 상수 증가의 방법을 사용하였는데, 

U의 첨자에서 D는 채널 축소 후 컨볼루션을 적용한 것을 

의미하고, C16, C32, C48, C64는 각각 단계별로 채널수를 

16, 32, 48, 64개씩 증가시킨 것을 나타낸다. 또한 P()는 괄

호 안의 컨볼루션들이 병렬로 수행된다는 것을 나타내며, 

3x3 크기의 일반 컨볼루션은 3x3과 같이 나타내고 3x3 크

기의 팽창된 컨볼루션은 팽창 비율이 2인 컨볼루션은 r2, 

팽창 비율이 3인 컨볼루션은 r3과 같이 나타낸다. 예를 들

어 P(3x3,r2)는 일반 3x3 컨볼루션과 팽창 비율이 2인 3x3 

팽창된 컨볼루션을 병렬로 적용한다는 것을 나타낸다. 

Table 2의 TestSet1에 대한 혀 영역 분할 결과를 보면, 채

널 축소 후 컨볼루션 적용, 단계별 채널수의 상수 증가, 팽

창된 컨볼루션, 병렬 컨볼루션 방법을 적용하여 만든 여러 

가지 네트워크의 혀 영역 분할 성능 지표 값이 수정된 U-

네트의 값보다 모두 향상된 것을 볼 수 있다. 또한 채널 증

가량이 고정되어 있을 때에 병렬 컨볼루션의 수가 증가하

여 수용 영역이 다양화될수록 성능 지표 값들이 대부분 향

상되는 것을 볼 수 있으며 5개의 병렬 컨볼루션을 사용한 

UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4,r5) 네트워크가 최고 성능을 보였다. 
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Model Precision DICE ME mIoU

Modified U-net 97.59 97.53 1.11 96.89

UD_C64_P(3x3,r2) 98.55 98.14 0.83 97.64

UD_C64_P(3x3,r2,r3) 98.59 98.24 0.78 97.77

UD_C48_P(3x3,r2) 98.00 97.90 0.94 97.35

UD_C48_P(3x3,r2,r3) 98.89 98.36 0.73 97.92

UD_C32_P(3x3,r2) 98.74 98.29 0.76 97.83

UD_C32_P(3x3,r2,r3) 98.70 98.37 0.73 97.93

UD_C32_P(3x3,r2,r3,r4) 98.68 98.42 0.70 98.00

UD_C16_P(3x3,r2) 97.74 97.84 0.97 97.27

UD_C16_P(3x3,r2,r3) 98.38 98.22 0.79 97.75

UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4) 98.77 98.52 0.66 98.12

UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4,r5) 98.91 98.54 0.65 98.14

Table 2. Experimental Results for TestSet1

Table 3에는 TestSet2에 대한 실험 결과가 나타나 있

다. TestSet2에는 학습 영상과 다른 환경에서 획득된 영

상이 75%가 포함되어 있어서 학습 영상과 테스트 영상이 

같은 환경에서 만들어진 TestSet1에 비하여 성능 지표 값

이 많이 낮아진 것을 볼 수 있다. 전반적으로 성능 지표 값

이 낮아지기는 하였지만 병렬 컨볼루션이 증가하여 수용 

영역이 다양화됨에 따라 지표 값들이 대부분 향상되었으

며 5개의 병렬 컨볼루션을 사용한 UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4,r5) 네

트워크가 최고 성능을 보였다.

Model Precision DICE ME mIoU

Modified U-net 89.46 71.95 7.55 74.04

UD_C64_P(3x3,r2) 92.77 79.77 5.69 80.10

UD_C64_P(3x3,r2,r3) 93.25 84.00 4.64 83.74

UD_C48_P(3x3,r2) 90.13 78.32 6.21 78.85

UD_C48_P(3x3,r2,r3) 94.49 84.60 4.45 84.36

UD_C32_P(3x3,r2) 92.77 80.37 5.54 80.65

UD_C32_P(3x3,r2,r3) 91.80 86.30 4.19 85.65

UD_C32_P(3x3,r2,r3,r4) 94.54 89.65 3.14 88.95

UD_C16_P(3x3,r2) 93.19 82.83 4.90 82.81

UD_C16_P(3x3,r2,r3) 90.84 87.00 4.08 86.23

UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4) 95.45 89.60 3.08 89.04

UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4,r5) 95.98 92.62 2.27 91.90

Table 3. Experimental Results for TestSet2

UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4,r5) 네트워크와 기존 네트워크의 혀 영

역 분할 결과를 비교한 결과가 Table 4와 Table 5에 나타

나 있다. FCN, DilatedNet 등 기존의 영상 분할 모델에 

대하여 혀 영상을 입력으로 하여 학습을 진행한 다음에 

TestSet1과 TestSet2에 대해 영상 분할을 수행하였다. 

FCN에 비하여 UD_C16_P(3x3,r2,r3,r4,r5) 네트워크는 mIoU 값이 

TestSet1에 대해서는 1.7% 향상되었으나 TestSet2에 대

해서는 11.1% 향상된 것을 볼 수 있다. 이러한 실험 결과

는 본 논문에서 제안된 방법이 학습 영상과 테스트 영상에 

차이가 많을 때에도 안정적으로 영상 분할을 수행할 수 있

음을 보이고 있다. Deeptongue과 Tonguenet의 지표값

은 참고문헌 [11]에서 같은 데이터에 대해 제시한 결과 값

이다. UD_C16_P(3x3, dr2, dr3, dr4, dr5) 네트워크는 mIoU 값이 

Deeptongue에 비하여 4.2% 향상되었고 Tonguenet에 

비하여 0.4% 향상되었다.

Model Precision DICE ME mIoU

FCN 97.50 97.21 1.24 96.50

DilatedNet 98.41 97.74 1.00 97.16

LinkNet 97.39 97.91 0.95 97.37

PSPNet 98.21 97.96 0.91 97.43

ENet 98.63 98.51 0.67 98.10

Deeptongue 92.78 95.22 1.69 94.17

Tonguenet 98.63 97.96 0.85 97.74

UD_C16_P(3x3,dr2,dr3,dr4,dr5) 98.91 98.54 0.65 98.14

Table 4. Comparison with the Existing Model for 

TestSet1

Model Precision DICE ME mIoU

FCN 89.81 82.96 5.08 82.71

DilatedNet 89.42 79.04 6.01 79.54

LinkNet 89.19 90.52 3.11 89.75

PSPNet 81.72 79.98 6.41 79.93

ENet 90.35 91.67 2.78 90.75

UD_C16_P(3x3,dr2,dr3,dr4,dr5) 95.98 92.62 2.27 91.90

Table 5. Comparison with the Existing Model for 

TestSet2

V. Conclusions

본 논문에서는 U-네트를 기반으로 여러 개의 컨볼루션

을 병렬로 연결하여 수용 영역을 다양하게 함으로써 혀 영

역 분할 성능을 향상시킨 딥러닝 모델을 제안하였다. 컨볼

루션을 병렬로 연결함에 따라 네트워크의 크기가 커져서 

컴퓨팅 자원의 부족으로 학습이 불가능해지는 문제를 해결

하기 위하여, 컨볼루션을 적용하기 전에 채널수를 축소하

였다가 컨볼루션을 적용한 다음에 채널수를 원래대로 복원

하는 방법을 사용하였다. 또한 수용 영역은 크게 하면서 네

트워크 크기는 증가시키지 않는 팽창된 컨볼루션을 사용하

였으며 단계마다 증가하는 채널수를 상수로 하는 방법을 

사용하였다. 단계마다 증가하는 채널수가 작아지면 병렬로 

연결할 수 있는 컨볼루션의 수가 증가하였는데, 실험 결과 

병렬로 연결하는 컨볼루션 개수에 따른 수용 영역의 다양

성이 성능에 많은 영향을 주는 것을 확인할 수 있었으며 

단계마다 채널이 16씩 증가하게하고 병렬로 연결하는 컨볼

루션을 5개로 하였을 때 지표 값이 가장 우수하였다. 기존

의 영상 분할 모델인 FCN, DilatedNet, LinkNet, 

PSPNet, ENet을 혀 영상에 대해 학습한 모델에 비하여 본 
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논문에서 제안된 모델의 성능이 우수하였으며, 기존의 혀 

영역 분할 모델인 Deeptongue과 Tonguenet에 비하여도 

본 논문에서 제안된 모델의 성능이 우수하였다.
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