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[Abstract]

Corneal ulcers are caused by damage to the cornea through infection or shock by bacteria, viruses, or 

fungi. Bacterial corneal ulcers are an urgent disorder that causes symptoms such as pain, foreign body 

sensation, redness, and light sensitivity, and can even lead to blindness in severe cases. Therefore, a quick 

diagnosis of early corneal ulcers is necessary, and for this, professional tests such as slit lamp examination 

and culture test must be performed. In addition, continuous examination by medical staff is required, and 

patients may find it difficult to receive prompt diagnosis and treatment in the early stages. In this study, 

after performing pre-processing and post-processing using various image processing techniques, we designed 

and experimented with a Double Decoded U-Net (DBDU-Net) model that improved the structure of the U-Net 

model for corneal ulcer area segmentation. The DBDU-Net model is a structure in which one more expanding 

path is connected to the existing U-Net model, and the contracting path and the feature map extracted from 

the first expanding path are successively connected to the second expanding path. After learning the location 

information and object shape of the corneal ulcer area using DBDU-Net, the Dice similarity as an evaluation 

index showed an average accuracy of 93.32% and a maximum accuracy of 98.66%. 
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[요   약]

각막 궤양은 세균, 바이러스, 곰팡이 등에 의한 감염이나 충격을 통한 각막 손상에 의해 발생한

다. 세균성 각막 궤양의 경우 통증, 이물감, 충혈, 그리고 빛 과민성 등의 증상을 보이며 심할 경

우 실명까지 이르게 되는 위급한 장애이다. 따라서 초기 각막 궤양에 대한 빠른 진단이 필요하고 

이를 위해서는 세극등 검사와 배양검사 등의 전문적인 검사를 진행해야 한다. 또한 의료진의 지

속적인 진찰을 필요로 하는데 환자들은 초기에 빠른 진단과 치료를 받기 어려운 상황이 발생할 

수 있다. 본 연구에서는 다양한 영상처리 기법을 이용하여 전처리 및 후처리를 진행한 후 각막 

궤양 영역 분할을 위해 U-Net 모델의 구조를 개선한 Double Decoded U-Net (DBDU-Net) 모델을 

고안하고 실험을 진행하였다. DBDU-Net 모델은 기존 U-Net 모델에 확장경로를 하나 더 이어붙인 

구조로 축소경로와 첫 번째 확장경로에서 추출되는 특징 맵을 두 번째 확장경로에 연속적으로 연

결한 것이다. DBDU-Net을 이용하여 각막 궤양 영역의 위치 정보와 객체 형태를 학습한 후 평가

지표로서 Dice 유사도는 평균 93.32%, 최대 98.66%의 정확도를 보였다.

▸주제어: 각막궤양, 의미론적 분할, 딥러닝, 이중 디코딩 유넷
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I. Introduction

각막 궤양은 각막 영역에 발생하는 흔한 질환 중 하나이

며 세균, 바이러스, 곰팡이 등에 의한 감염이나 직접적인 

충격을 통한 각막 손상에 의해 발생할 수 있다[1]. 또한 각

막 궤양은 최근 콘택트렌즈를 사용하는 사람들이 늘어남에 

따라 발병 환자도 늘어나는 추세를 보이고 있다[2]. 각막 궤

양은 신경 마비로 인해 발생하는 병증이며 특정 바이러스

에 의한 궤양은 눈이 불편한 정도의 가벼운 증상을 보이나, 

세균성 각막 궤양의 경우 통증, 이물감, 충혈, 그리고 빛 과

민성 등의 증상을 보이고 심할 경우 실명까지 이를 수도 있

다. 각막 궤양 발병을 신속히 인지하기 위해서는 의료진의 

진찰과 의료 장비를 이용한 전문적인 검사가 동반 되어야 

한다[3]. 각막 궤양이 심할 경우 특수한 형광 색소인 

Fluorescein 염료를 통해 상피의 탈락 부위를 육안으로 식

별할 수 있으며, 초기에는 육안으로 식별하기 어렵기 때문

에 Slit-Lamp를 통한 상피세포 탈락 과정을 관찰할 수 있

다[4-5]. 때때로 환자들은 초기 각막 궤양 질환 진행 시 신

속한 치료 시기를 놓치며 의료진의 주관적인 견해와 판단

을 통해 발병 여부를 확인할 수 밖에 없는 한계가 발생한

다. 따라서 이에 대한 정확한 진단이 필요하며 영상처리 및 

인공지능 기술의 발전을 통해 컴퓨터로 하여금 각막 궤양

을 진단하고 해당 영역을 추출하게 하는 연구를 진행하였

다. 덧붙여 단순한 각막 궤양의 발병 사실 여부 판단을 넘

어 궤양의 위치 및 크기 정보를 확보한 후 신속하고 정확한 

궤양 추출과 치료가 가능하게 하는 것은 매우 중요하다. 

본 연구에서는 각막 궤양 진단과 관련정보 확보를 돕도

록 Semantic Segmentation Model 중 하나인 U-Net 모

델을 활용하였고 이를 고도화 작업을 통해 변형시킨 

DBDU-Net 모델을 고안하여 각막 궤양 영역을 분할하는 

연구를 진행하였다. 이를 위해 원본 안구 영상에 

Gaussian Blurring과 Histogram Equalization, 그리고 

Gamma Correction을 적용하여 궤양과 배경 영역의 대

비를 증가시키는 특징을 추출하였고, U-Net 모델에 

Decoding Path를 추가한 DBDU-Net 모델을 고안하여 실

험을 진행하였다. Decoding Path를 추가함으로써 

Contracting Path에서 얻어진 광역 정보와 첫 번째 

Decoding path에서 추출된 공간 정보를 담은 특징 맵을 

사슬처럼 이은 데이터를 사용하여 보다 향상된 결과 도출

을 꾀하였다. 이후 기본 U-Net 모델 및 Transformer를 

적용한 최신 모델들과의 성능 비교를 진행하였다. 원본 95

장의 데이터셋을 증강하여 총 5700장의 안구 데이터를 생

성하였으며 학습, 검증, 그리고 평가 데이터를 무작위로 

섞어 총 10번의 실험을 진행하였다. 

본 논문의 2장에서는 본 연구와 관련된 연구를 소개하

였으며 3장에서는 객체 특징 추출 작업을 소개하였다. 4장

에서는 본 연구를 통해 제안하는 DBDU-Net 모델과 여기

서 추출되는 Feature map에 대하여 설명하였다. 5장에서

는 실험 내용과 원본 및 증강 작업을 진행한 안구 데이터

셋, 그리고 모델 성능 확인용 평가 지표를 설명하였다. 6

장에서는 DBDU-Net과 타 기법들, 그리고 타 연구자들의 

연구결과와의 성능평가 및 비교분석을 진행하였고 7장에

서는 결론을 제시하였다. 

II. Related Works

컴퓨터 비전 분야에서 영상처리 기법과 다양한 최신 모

델들을 이용하여 특정 객체를 추출 및 분할하는 작업은 활

발하게 수행되어 왔다. 이러한 연구들은 공통적으로 

Deep-Learning Model을 통해 분할 작업을 수행하기 전

에 전처리를 수행하여 분할 할 객체의 특징을 추출한다. 

본 연구에서는 안구 영상을 Grayscale로 변환한 후 

Gaussian Blurring, Histogram Equalization, 그리고 

Gamma Correction을 적용하였다. 

Devi[6]는 급성 림프구성 백혈병 암 세포를 분할하고 분

류하는 프로세스를 제안하였다. 이때 전처리 단계에서 

Gaussian Blurring을 적용하여 이미지의 잡음과 반사를 

흐리게 하고 암 세포의 객체를 원활하게 분할할 수 있도록 

작업을 수행하였다. 또한 Liu[7]는 Gaussian Blurring을 

이용하여 전체적인 해상도 저하를 감소시키는 작업을 수

행하였고 Basar[8]는 2차원 영상에서 초점이 잡히지 않은 

Blurring 이미지의 객체 탐지를 위해 DCT 계수와 PCNN 

구조를 기반으로 한 초점 감지 방식을 제안하였다. 

Majeed[9]는 이미지 대비 향상을 위해 Histogram 

Equalization 기반 Adaptive Entropy Index Histogram 

Equalization (AEIHE)를 적용하여 전체적인 구조를 보존

하면서 객체 이미지의 특징 성분을 높였다. Khan[10]은 

Fuzzy Mapping 기술을 통해 전체 영상을 여러 조각으로 

변환한 후 Histogram Equalization을 통하여 영상 대비

를 높이고 다시 각 조각들을 정규화하여 조합한 영상을 통

해 자연스러운 형상과 이미지 대비를 증가시킨 데이터셋

을 얻었다. Pour[11]는 당뇨병성 망막병증을 발생시키는 

손상된 망막을 추출하기 위해 Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) 방법을 사

용하여 망막 영역의 대비를 증가시켰다. Histogram 
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Equalization 적용 후 각막 궤양 주변 영역의 화소값이 높

아지는 현상이 발생할 수 있는데 이의 보완을 위해 

Gamma Correction을 활용할 수 있다. Zhuang[12]은 흐

릿하게 캡쳐된 이미지 각 구성 요소에 평균과 표준편차 값

을 이용한 Adaptive Gamma Correction Transform 

(AGCT)을 도입하여 시각적으로 향상된 이미지를 만들었

다. Choi[13]는 Logaritmic-Exponential Mixture (LEM) 

함수를 적용한 Gamma Correction을 이용하여 의미론적 

영상분할의 정확성과 이미지의 질을 향상시켰다. 

Singh[14]는 어두운 영상의 품질 향상과 강조를 위하여 

Piecewise Gamma Correction (PGC)를 적용하였다. 

이후 다양한 Deep-Learning Model을 통해 궤양 영역

을 분할하는 연구가 진행되었다. Tingting[15]은 염료를 

입힌 안구 영상에 Generative Adversarial Network 

(GAN) Model을 변형시킨 Semi Supervised Multi Scale 

Self Transformer Generative Adversarial Network 

(Semi-MsST-GAN)을 적용하여 각막궤양과 배경 사이의 

경계를 뚜렷하게 하고, 노이즈 간섭을 해결하는 연구를 진

행하였다. 안구 영상에서 진균성 각막궤양을 분할하기 위

해 Mayya[16]는 Multi Scale Convolutional Neural 

Network (MS-CNN)을 이용하였고 Helano[17]는 U-Net 

모델의 파라미터를 조정하였다. Wang[18]은 Fluorescein 

염료를 사용한 데이터에 Adjacent Scale Fusion과 

Position Embedding 기법을 적용하여 각막 궤양을 분할

하였다. 

본 연구에서 각막 궤양의 특징을 보다 원활하고 정교하

게 추출하기 위해 U-Net 모델의 구조를 개선하여 실험을 

진행한 것과 같이 연구의 신뢰성과 정확성 향상을 위해 

U-Net의 파라미터 및 기본구조를 개선한 연구들도 있었

다. Wang[19]은 고해상도 원격 감지 이미지에서 도로를 

추출하기 위해 U-Net 모델의 구조를 개선한 Dual 

Decoder U-Net (DDU-Net)을 고안하였으며 Jia[20]는 

U-Net 모델의 합성곱 계층 필터 크기를 키운 Large 

Kernal U-Net (LKU-Net) 모델을 통해 의료 영상 분할 

분야에서 최신 모델과 성능 비교를 진행하였다.

III. Corneal Ulcer Features Extraction 

with Image Processing

1. Corneal Ulcer Dataset

DBDU-Net 모델에 입력된 데이터 셋은 RGB 포맷의 원

본 안구 영상이다. 각각의 안구 영상에는 크기, 형태, 그리

고 위치가 모두 다른 궤양 영역이 존재하며 그림 1에 안구 

영상 데이터가 나타나 있다. 그림 1에 보이듯이 각 안구 영

상의 평균 밝기나 명도의 표준 편차가 모두 다르며 장비의 

촬영 각도에 따라 각막 궤양의 형태가 다양하게 나타난다. 

Fig. 1. Dataset of Eye Images with Corneal Ulcer

또한 촬영 장비의 렌즈에 빛이 반사되어 높은 화소값을 

갖는 빛 반사 영역들도 확인할 수 있다. 따라서 각막 궤양

과 눈꺼풀 영역, 그리고 빛 반사 영역이 모두 포함되어 있

는 원본 영상을 본 연구에서 고안한 DBDU-Net 모델의 입

력 영상으로 사용하기 위해서는 적절한 영상 전처리를 통

해 각막 궤양의 특징을 높이는 작업을 선행해야 한다. 

            (a)                          (b)

Fig. 2. (a) Original Eye Image, (b) Grayscale Eye Image

전처리는 총 세 단계로 Gaussian Blurring을 통해 잡

음을 최소화한 후, Histogram Equalization으로 명암대

비를 최대화하였고, Gamma Correction으로 명도조정을 

수행하는 순서로 진행 되었다. 전처리는 이미지의 질 향상

이 목적이므로 전술한 세 단계의 순서를 지켜 수행하였다. 
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이 작업은 세 개의 채널을 갖는 RGB 형식의 원본 영상을 

Grayscale로 변환한 후 한 개의 채널인 명도값만을 갖는 

회색조 영상을 이용하여 수행하였다. 그림 2의 (a)열과 (b)

열은 각각 원본과 회색조로 변환된 안구 영상을 나타내고 

있다.

2. Feature Extraction

회색조로 변환한 후 첫 번째 전처리인 Gaussian 

Blurring을 적용하여 안구 영상에서 화소값이 급격하게 

변하는 부분을 감소시키거나 잡음 및 Hole 현상을 제거하

였다. 이 과정을 통해 각막 궤양의 형태를 더 부드럽고 자

연스럽게 하여 궤양 영역을 분할 할 때의 정확성을 향상시

키고자 하였다. Gaussian Blurring에 사용된 Gaussian 

필터는 수 식 (1)에 나타나 있다.

       










   


       (1)

수 식 (1)에서 와 는 Gaussian 함수를 평면상에 위

치 시키는 매개변수이며, 는 Gaussian 분포의 표준편차, 

그리고 는 자연 상수를 뜻한다. Gaussian Blurring 적용 

이후 각막 궤양과 배경 영역의 경계를 뚜렷하게 하기 위해 

Histogram Equalization을 적용하였다. 이 작업은 영상

의 밝기 분포를 재분배하여 명암 대비를 최대화 하는 기법

으로 각 명암의 빈도는 변경하지 않으면서 높은 화소값을 

띄는 궤양 영역과 낮은 화소값의 배경 영역의 대비를 증가

시킨다. Histogram Equalization은 그림 3에 나타난 바

와 같이 총 세 단계의 절차를 통해 적용되었다.

Fig. 3. Procedure of Histogram Equalization. 

Histogram Equalization 적용 후 궤양 영역의 화소값

을 증가시킨 영상을 생성하였다. 이 때 그림 4의 (b)와 같

이 특정 영상 내에서 궤양 영역 주변에 흐릿하게 번져있는 

부분들의 화소값도 동반하여 높아지는 효과가 나타나기도 

하였다. 이 영역은 각막 궤양의 형태 파악이나 정확한 분

할에 영향을 줄 수 있기 때문에 밝기 보정을 위한 Gamma 

Correction을 진행하였다. 이 작업은 입력 및 출력값 사

이의 비선형 변환과 값을 이용하여 밝기를 보정하는데 

수 식 (2)에 공식이 나타나 있다. Gamma Correction을 

통하여 전체적으로 어두운 방향으로 보정을 진행할 경우 

상대적으로 어두운 영역들의 화소값이 밝은 영역의 화소

값 보다 더 큰 폭으로 낮아진다. 

(a) (b)

Fig. 4. (a) Result of Histogram Equalization,

(b) Brightened area within the red background in (a)

                







×                  (2)

Fig. 5. Process of Corneal Ulcer Feature Extraction

이러한 특징을 이용하여 각막 궤양과 배경 영역의 대비

를 증가시키며 궤양 주변에 번져있는 부분의 화소값 또한 

낮출 수 있다. 지금까지 Gaussian Blurring, Histogram 

Equalization, 그리고 Gamma Correction을 통하여 
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DBDU-Net 모델이 원활하게 학습될 수 있도록 특징을 추

출하는 작업을 진행하였다. 각막 궤양 특징을 추출하는 전

체 과정이 그림 5에 나타나 있다. 한 개의 채널을 갖는 

Grayscale 영상에 그림 5의 전체 과정을 적용한 결과 상

대적으로 어두운 부분의 명도값은 0에 가까워졌으며 역으

로 밝은 부분의 명도값에 해당하는 궤양 영역은 200 이상

의 명도값을 갖게 되었다. 결과적으로 각막 궤양과 배경 

영역의 대비를 증가시켰으며 이로 인해 두 영역의 경계는 

더욱 뚜렷해졌고 각막 궤양의 특징을 원활하게 추출하게 

되었다. 영상처리를 통해 각막 궤양 특징이 추출된 결과영

상은 이후 DBDU-Net 모델의 입력 영상으로 사용되었으

며 U-Net 모델에서의 원활한 학습을 위해 기존의 

× 에서 × 의 크기로 조정된 후 실험

이 진행되었다.

IV. Double-Decoded U-Net Model

1. U-Net Model

U-Net은 의미론적 분할 모델의 하나로 바이오 메디컬 

분야에서 이미지 분할을 목적으로 제안된 End-to-End 방

식의 Fully Convolutional Network (FCN)기반 모델이

다. 전체적인 네트워크의 구조가 U자의 형태를 띄고 있으

며 Encoder와 Decoder로 이루어져 있다. U-Net 모델의 

Contracting Path에서는 입력 영상의 특징을 포착하는 

작업을 수행하고 Expanding Path에서는 Upsampling을 

통하여 원본 영상의 크기를 갖는 분할 결과 영상을 생성한

다. 이 때 U-Net을 기존의 FCN 모델보다 효율적이고 정

확하게 만들어 주는 작업은 Concatenation 기법이다. 

U-Net의 Contracting Path와 같이 차원 축소를 거치는 

단계에서는 이미지 객체의 상세한 위치 정보를 잃게 된다. 

이를 통해 Expanding Path에서도 저차원의 정보만을 이

용하기 때문에 위치 정보 손실을 만회하지 못한다. 따라서 

Concatenation 기법을 이용하여 저차원과 고차원 정보를 

모두 이용하는 작업을 수행한다. 결과적으로 Contracting 

Path에서 추출되는 국소적이고 세밀한 부분의 특징과 

Expanding Path에서 생성되는 전반적이고 추상적인 특

징을 이어 붙여서 전체 이미지의 특징을 추출함과 동시에 

정확한 위치 파악도 가능하게 한다.

2. Double-Decoded U-Net Model

본 연구에서 제안하는 Double-Decoded U-Net 모델

의 구조는 그림 6에 나타나 있다. 기존 U-Net 모델에 확

장경로인 Decoding Path를 하나 더 붙여 축소경로와 첫 

번째 확장경로에서 추출된 특징 맵을 참조하는 형식이다. 

이는 저차원과 고차원 정보를 동시에 참조하여 세밀한 정

보와 추상적인 정보를 모두 포함하고 추출된 특징 맵을 한 

번 더 참조하기 때문에 각막 궤양의 위치 정보 및 객체 특

성에 대한 정보를 얻을 수 있다. DBDU-Net의 합성곱 필

터 크기는 × 이며 U-Net 모델처럼 ReLU 활성화 함

수를 사용한다. 축소경로에서는 Stride 값을 2로 갖는 

Max pooling을 통해 Down-sampling을 진행하며 이를 

통해 채널의 수는 두 배로 증가하고 차원의 수는 절반으로 

감소하여 계산량 또한 감소하고 이미지의 전역적 문맥정

보 추출이 진행된다. 확장경로에서는 Up-sampling이 이

루어지고 축소경로와는 반대로 채널의 수는 절반으로 감

Fig. 6. Architecture of Double Decoded U-Net Model
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소하며 차원의 수는 두 배로 증가하고 Encoder에서 추출

한 추상화 된 특징 맵 정보를 활용하여 이미지 복원이 이

루어져 원본영상의 크기와 같은 결과 영상이 생성된다. 

DBDU-Net 모델을 통해 학습을 진행하면서 첫 번째와 두 

번째 Decoding Path의 결과를 비교한 영상이 그림 7에 

나타나 있다. 그림 7의 (b)는 첫 번째 확장경로의 결과로 

각막 궤양 정보를 확실하게 학습하지 못한 것을 알 수 있

다. 하지만 그림 7의 (c) 영상인 두 번째 확장경로의 결과

를 (a)와 비교해보면 각막 궤양의 위치 및 형태 정보를 원

활하게 학습했다는 것을 추측할 수 있다.

(a) (b) (c)

Fig. 7. (a) Pre-processed Input Image, (b) Result from 

the First Expanding Path, (c) Result from the Second 

Expanding Path.

3. Tensor Value Process

DBDU-Net 모델에 전처리 된 영상을 입력할 경우 화소

값들을 255로 나누어 정규화 된 Tensor로 입력한다. 이 때 

각막 궤양과 같이 흰색 및 회색을 띄는 영역은 1에 가까운 

높은 화소값을 나타내며 공막 영역과 같이 어두운 영역은 

0에 가까운 낮은 화소값을 갖는다. 이러한 특징을 이용하여 

Tensor로 변형된 영상에서 각 화소값들을 제곱한다. 그림 

8은 Tensor Value Process 작업 구조를 나타낸다.

Fig. 8. Architecture of Tensor Value Process

그림 8에 나타난 과정을 통해 각막 궤양 영역의 화소값

은 큰 변화가 없지만 어두운 영역의 화소값은 큰 폭으로 

작아지기 때문에 궤양과 배경 영역에 해당하는 Tensor 값

의 차이를 높이는 결과를 가져온다. 결과적으로 이 단계에

서는 궤양과 배경 영역의 대비를 증가시키는 과정을 진행

하며 객체 정보를 원활하게 얻을 수 있게 한다.

4. Labeling

전처리 작업을 진행한 영상에서 빛 반사와 눈꺼풀 영역 

등이 궤양 영역과 같이 높은 화소값을 갖기 때문에 

DBDU-Net 모델 적용 후 각막 궤양으로 판단되고 분할된 

배경 영역들이 존재하며 이로 인해 정확성이 낮아지는 약

점이 있다. 따라서 Labeling 후처리 작업을 통하여 궤양 

영역만을 분할하도록 실험을 진행하였다. Labeling은 서

로 연결되어 있는 객체 픽셀에 고유한 번호 Label을 지정

한다. 이 때 궤양에 해당하는 영역의 크기가 빛 반사 및 눈

꺼풀 영역의 크기보다 일반적으로 크다는 점을 이용하여 

각 Label의 빈도수를 계산한 후 가장 큰 Label에 해당하

는 영역만 남기도록 하였다. 그림 9에 이 결과가 나타나 

있다.

(a) (b)

Fig. 9. (a) Result from DBDU-Net,

(b) Result from Labeling Postprocessing on (a).

DBDU-Net 모델을 통한 분할 결과인 그림 9의 (a)에 

Labeling 기법을 통하여 (b)의 결과 영상을 생성하였다. 

그림 9의 (b)에서는 (a)의 궤양 주변의 잡음처럼 같이 분할

된 배경 영역들이 제거된 것을 확인할 수 있으며 따라서 

분할 결과의 정확성을 높이는 효과를 보인다.

V. Experiment and Results

본 연구에서 사용한 안구 영상 데이터셋은 전체 95장이

며며 단국대학교 의과대학 병원 안과에서 의료 장비를 활

용하여 촬영한 영상들이다. 원본인 × 크기의 

영상을 ×  크기로 축소하여 연구를 진행하였다. 

딥러닝 모델을 이용하여 분할한 결과 영상의 정확도 측정

을 위해 각 입력 안구 영상의 궤양 영역을 사전에 수동으

로 추출한 Ground-Truth 영상을 구축하였으며 그림 10

에 예시가 나타나 있다. 각 안구 영상에 대한 

Ground-Truth를 별도로 생성한 후 증강 작업을 하기 전 
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데이터셋을 모델의 학습과 검증, 그리고 시험평가를 위해 

각각 대략 8:1:1의 비율로 나누었다. 표 1은 증강 전후의 

전체 데이터와 학습, 검증, 그리고 평가를 위하여 나눈 데

이터의 수를 나타낸다. 전체 95장의 데이터를 비율에 맞추

어 분배한 뒤 딥러닝 모델의 학습을 위하여 이미지 증강작

업을 진행하였다. 상, 하, 좌, 우 반전과 시계방향 및 반시

계방향 5도와 10도 회전, 그리고 확대 및 축소 작업을 통

하여 총 5700장의 데이터를 생성하였다. 

Fig. 10. Process of Generating Ground-Truth Images.

표 1에 제시된 바와 같이 나눈 데이터를 DBDU-Net 모

델에 입력하여 학습을 진행하였다.  

Total Training Validation Test

Before A. 95 75 10 10

After A. 5700 4500 600 600

(A.:Augmentation)

Table 1. Number of Dataset for Deep Learning.

4500장의 학습 데이터를 사용하였고 분할 정확도를 측

정하기 위해 Dice와 Jaccard 계수를 사용하였다. 두 평가

지표 모두 영상의 정답과 실험 결과 간의 유사도를 측정한

다. 두 평가 지표의 계산법이 수 식 (3)과 (4)에 제시되어 

있다.

        


       (3)

       


      (4)

수 식 (3)과 (4)에서  은 혼동행렬의 True 

Positive, False Positive, 그리고 False Negative를 뜻한

다. 두 평가지표 값의 범위는 0과 1 사이이며 값이 1에 가

까울수록 두 영상이 많이 겹치는 것을 뜻한다. 딥러닝 모

델인 DBDU-Net은 Pytorch와 TorchVision 라이브러리

를 사용하여 설계되었으며 전처리 및 후처리 작업은 

OpenCV 4.10 라이브러리를 사용하였다. 또한 Gaussian 

Filter 구현 및 Labeling 작업을 위하여 Scikit-learn 라

이브러리를 활용하였다. 본 연구에서 딥러닝 모델의 학습

에 사용된 PC의 개발 환경은 표 2와 같다.

OS Windows 11

Graphics NVIDIA GeForce RTX 3070

Memory 32GB

CPU
AMD Ryzen 5 5600X 6-Core Processor 

(3.70 GHz)

Table 2. Experiment Environment for Deep Learning

DBDU-Net 모델의 학습 시 Batch size는 100으로 하

였고 전체 학습의 Epoch는 50회로 진행하였다. 매 

Epoch 마다 600장의 검증 데이터를 통하여 Validation 

Loss를 측정하였으며 학습이 끝난 뒤 Validation Loss가 

가장 낮은 지점의 가중치를 저장하는 Checkpoint 

Monitor 기법을 적용하여 평가를 진행하였다. 학습이 끝

난 뒤 최적으로 저장된 가중치를 생성한 모델에 600장의 

평가 데이터를 적용하여 분할 결과를 추출하였다. 또한 모

델의 정확성과 지속적인 신뢰성, 그리고 교차 검증을 위해 

전체 데이터를 무작위로 섞은 후 총 10번의 실험을 더 진

행하여 평균 및 최대정확도를 기록하였다. 그림 11은 

DBDU-Net 모델을 학습하는 동안 각 Path에서 추출되는 

특징 맵을 나타낸다. 그림 11의 Expanding Path–1에서 

추출되는 특징 맵은 기존 U-Net의 결과와 동일하며 각막 

궤양에 대한 형태를 정확하게 분할하지 못하지만 

Expan-ding Path–2에서 추출된 특징 맵에서는 각막 궤

양에 대한 형태를 원활하게 분할한 것을 볼 수 있다. 이는 

Contracting Path의 저차원 정보와 Expanding Path의 

고차원 정보를 포함하는 특징 맵을 한 번 더 참조하였기 
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Original
Pre-

processed

Result 

from 

DBDU-Net

Result 

from 

Labeling

Ground

Truth

Table 3. Result from Double Decoded U-Net Model.

때문이며 세부적인 특징과 추상적인 정보를 모두 포함하

여 향상된 결과를 추출하는 것으로 보인다. 그림 11에 나

타나 있듯 64개의 채널을 포함하는 마지막 단계의 영상을 

Stride 값 1을 갖는 × 크기 필터의 Fully 

Convolutional Layer에 통과시켜 한 개의 채널을 갖는 

최종 이미지를 추출한다. 표 3은 본 연구를 통해 제안하는 

DBDU-Net 모델을 이용하여 순차적으로 적용된 결과 영

상을 나타낸다. 이 때 추출된 결과 중 궤양이 아닌 배경이 

같이 포함된 영역은 후처리 작업인 Labeling을 통해 제거

된 뒤 최종 영상이 생성되었으며 평가지표를 이용하여 

Ground Truth와의 비교를 통해 정확도를 측정하였고 이

를 표 4에 나타내었다. 표 4는 표 3의 결과영상과 Ground 

Truth를 비교하여 측정된 Dice와 Jaccard 계수를 나타낸

다. 총 열 번의 실험을 진행하여 정확도를 측정하였으며 

학습, 검증, 그리고 평가 데이터를 무작위로 섞은 데이터

셋을 생성하여 각각 독립된 단계의 실험을 진행하였다. 평

가 데이터에 대하여 최대 Average Dice Coefficient 

(ADC) 값인 98.66%를 보였으며 전체 데이터셋의 평균 

ADC는 93.32%를 보였다. Jaccard 계수로는 최대 

89.49%, 평균 87.35%의 수치를 보였다.

Number of 

Experiments 

Dice 

Coefficient

Jaccard 

Coefficient

1 93.99 87.50

2 93.31 86.59

3 90.52 83.85

4 94.30 88.32

5 98.66 89.49

6 92.38 85.19

7 91.17 84.05

8 94.21 87.81

9 92.90 85.90

10 91.80 94.82

Average 93.32 87.35

Max 98.66 89.49

Table 4. Accuracy of DBDU-Net.            (unit:%)

평가지표로서 유사도 측정방법의 상이함으로 인해 일반적

으로 Dice 계수의 값이 더 높게 나오는데 이는 

Ground-Truth와 일치된 결과에는 가중치를 부여하고 그렇

지 않은 결과에는 영향을 줄이는 방법을 사용하기 때문이다.

Fig. 11. Result of Extracted Feature map from Each Model’s Path
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VI. Comparison and Discussion

본 연구에서 고안한 DBDU-Net 모델을 통한 각막 궤양 

분할 실험결과 분석을 위해 타 기법들과의 성능 비교 평가

를 진행하였다. 본 실험에서 사용한 데이터셋을 다른 모델

에 적용했을 때의 결과와 비교 하였으며 각막 궤양 분할 

연구를 진행해 온 다른 연구자들의 실험 결과와 또한 성능 

비교를 진행하였다. 표 5는 본 연구에서 제안하는 

DBDU-Net과 U-Net 모델 및 Transformer 기법을 사용

하는 Semantic Segmentation 모델들과의 성능 비교 결

과를 나타낸다.

Method
Dice 

Coefficient

Jaccard 

Coefficient

Original U-Net[21] 81.87 75.94

SegFormer[22] 76.16 69.83

TransU-Net[23] 83.73 77.90

DBDU-Net 98.66 89.49

Table 5. Comparison with various Semantic 

Segmentation Model’s Performances.        (unit:%)

기본 U-Net [21] 모델의 Dice와 Jaccard 계수는 각각 

81.87%와 75.94%로 본 연구에서 제안하는 DBDU-Net 

모델과는 약 14% ~ 16% 정도의 성능 정확도 차이를 보였

다. 이러한 결과는 두 번째 Expanding Path를 도입하고 

Contracting Path와 첫 번째 Expanding Path에서 추출

되는 특징 맵을 참조하는 방법을 적용한 DBDU-Net 모델

이 기존 U-Net 모델보다 각막 궤양의 위치 정보 및 형태 

파악에 보다 유리하다는 것을 알 수 있다. SegFormer 

[22]의 경우 파라미터의 수가 가장 적은 SegFormer-B0 

모델을 사용하였을 경우 76.16%의 Dice 계수를 도출하였

으며 DBDU-Net 모델로부터의 결과와 비교하여 약 22.5%

의 정확도 차이를 보였다. 이는 크기가 가장 작은 모델을 

사용하여 충분한 객체 정보를 학습하지 못했을 가능성이 

존재한다. DBDU-Net은 전처리 및 후처리 절차와 추가적

인 Expanding Path를 이용하여 궤양 영역 특징을 더 뚜

렷하게 추출한 것으로 사료된다. TransU-Net [23]은 

U-Net 보다 높은 83.73%의 Dice 계수치를 보였고 

DBDU-Net과 비교했을 때 약 14.93%의 성능 정확도 차이

를 보였다. Transformer 적용 모델은 데이터의 양이 적

을 경우 학습이 충분히 이루어지지 않는 한계가 있어 데이

터셋이 상대적으로 적은 경우 더 가볍고 수행시간도 적게 

소요되는 DBDU-Net 모델을 통한 분할 결과가 우위를 점

한다는 것을 확인하였다. 이어서 각막 궤양 영역을 분할하

는 작업을 진행해 온 다른 연구자들이 제안한 모델들과의 

성능 비교를 진행하였다. 각 연구에서 사용한 평가 지표가 

상이하여 효과적인 비교를 위해 Sensitivity와 Specificity

를 추가로 측정하였고 표 6에 그 결과를 제시 하였다.

Method
Dice 

Coeff.
Sensitivity Specificity

Jaccard 

Coeff.

MS-CNN[16] 88.01 90.67 87.57 N/A

U-Net with 

Fine-Tuning

[17]

82.30 88.90 99.40 N/A

Position 

Embedding

[18]

80.73 N/A N/A 71.63

DBDU-Net 98.66 90.73 98.28 89.49

Table 6. Comparison with other Results.    (unit:%)

표 6의 MS-CNN[16] 모델은 본 연구에서 사용한 데이

터와 같이 RGB 상의 원본 안구 영상을 사용하였으며 

Multi-Scale Convolutional Neural Network 

(MS-CNN) 모델을 통하여 진균성 각막 궤양 영역을 분할

하였다. 교차검증을 위하여 데이터를 무작위로 섞은 뒤 열 

번의 실험을 실시하여 88.01%의 Dice 계수치를 보였다. 

이 모델은 CNN을 활용하여 높은 정확도를 추출하였으나 

2차원 영상에서 각막 궤양 위치 정보 확보를 위해 수동으

로 박스로 표시한 뒤 잘라낸 데이터를 사용하였다. 본 연

구에서는 전처리와 DBDU-Net 모델의 동작 그리고 후처

리 과정이 모두 자동으로 이루어지며 Sensitivity 측면에

서 MS-CNN 보다 우위를 보이는 것으로 나타났다. 

U-Net with Fine-Tuning[17] 모델은 DBDU-Net 모델과 

마찬가지로 기존 U-Net 모델의 구조 및 파라미터를 변경

하는 Fine-Tuning 작업을 통해 각막 궤양 영역을 분할하

였다. 이는 Fluorescein 염료를 사용하여 상피의 탈락 부

위를 더 쉽게 파악할 수 있는 안구 데이터를 이용하여 실

험하였고 각막 영역을 수동으로 잘라 배경 영역의 개입을 

줄이고 분할 작업을 진행하였다. Adjacent Scale Fusion

과 Position Embedding[18] 기법을 통하여 각막 궤양을 

분할한 연구 또한 Fluorescein 염료를 사용하였는데 

DBDU-Net 모델이 Dice 계수치 평가지표에서 [17], [18]

에 비해 각각 16.36%, 17.93%의 우위를 보였다. 이는 본 

연구에서 DBDU–Net에 추가된 Expanding path로 인해 

각막궤양의 광역 및 공간정보가 효과적으로 추출되었고 

위치정보 또한 효율적으로 학습되었기 때문인 것으로 사

료된다. 전술한 타 모델과의 성능 비교평가는 서로 상이한 

데이터의 사용으로 인해 절대비교는 힘들다고 할 수 있다. 

타 연구에서는 RGB 상의 원본 안구영상 또는 
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Fluorescein 염료를 사용하여 염색한 데이터를 사용한 경

우도 있으므로 본 연구에서 사용한 데이터의 속성과는 다

르지만 일반적인 각막궤양 분할의 연구범주 내에서 성능

을 비교하는 것에 의미를 두었다. 

VII. Conclusion

각막 궤양은 각막 영역에 발생하는 흔한 질환 중 하나이

며 세균, 바이러스, 곰팡이 등에 의한 감염이나 직접적인 

충격을 통한 각막 손상에 의해 발생할 수 있다. 본 논문에

서는 입력 원본 안구 영상에 다양한 영상 전처리 작업을 

수행하고 Semantic Segmentation Model 중 하나인 

U-Net 모델의 구조를 개선한 DBDU-Net을 고안하여 각

막 궤양 분할 실험을 진행하였다. 궤양의 위치 정보와 특

징에 대한 학습 효과를 증대시킨 DBDU-Net을 통하여 일 

차 분할한 뒤 후처리를 통해 최종적으로 각막 궤양 영역을 

분할하는 절차를 제안하였다. 전처리 단계에서 한 개의 채

널을 갖는 회색조 영상으로 변환한 뒤 Gaussian Filter를 

사용하여 원본의 형상을 최대한 보존하면서 잡음 및 Hole 

현상을 제거하였다. 이후 Histogram Equalization을 통

해 각막 궤양과 배경 영역의 대비를 증가시킨 후 Gamma 

Correction을 통해 궤양 영역 주변의 높은 화소값을 지닌 

영역들을 제거하였다. DBDU-Net 모델은 기존 U-Net 모

델에 확장경로를 하나 더 이어 붙인 형식으로 축소경로에

서 추출되는 특징 맵과 첫 번째 확장경로에서 추출되는 특

징 맵을 두 번째 확장경로에 연속적으로 연결하여 각막 궤

양의 위치 정보와 객체 형태 정보를 보다 원활하게 학습하

게 한 것이다. 전처리 후 DBDU-Net에 입력된 영상은 0과 

1 사이의 값을 갖는 Tensor로 변환되었으며 이후 Tensor 

Value Process를 적용하였다. 이어서 각막 궤양 주변의 

빛 반사와 눈꺼풀 영역을 제거하기 위해 Labeling 후처리

를 진행하였다. 총 열 번의 실험을 통해 최대 98.66%, 평

균 93.32%의 ADC를 도출하였다. 이 결과와 일반 U-Net, 

SegFormer, 그리고 Transformer 기법을 사용한 ViT 모

델 등으로부터의 결과와 비교하였을 때 약 14% ~ 22%의 

Dice 계수 우위를 보였다. 또한 타 연구자들의 실험 결과

와도 성능 비교를 진행하였으며, DBDU-Net이 성능면에

서 뒤지지 않는 양호한 결과를 도출하는 것을 확인하였다. 

기존 연구에서는 Fluorescein 염료를 사용하거나 수동으

로 궤양의 위치를 잘라내어 사용한 경우도 있었다. 본 연

구를 통해 고안된 DBDU-Net은 In-house 데이터를 사용

하여 성능평가에 제약이 있을 수 있긴 하나 전체 자동작업

으로 진행되어 보다 신속하게 각막 궤양의 형태와 위치를 

찾을 수 있으며 이를 통하여 의료진을 도와 초기 각막 궤

양 환자에 대한 정확한 진단과 치료에 많은 도움을 줄 수 

있을 것으로 사료된다. 향후 안과질환 의료영상 연구의 연

속선 상에서 적절한 분량의 공공 안구 의료데이터를 확보

하고 적용도구의 다양성 확보를 위해 트랜스포머를 이용

한 자동판별 및 분할 프로세스를 고안할 예정이며 질환 연

구 분야의 확장을 위해 황반변성 분류작업 또한 진행할 예

정이다.
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