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구강스캐너영상세그멘테이션을위한실시간딥모델개발

유 호 진w, 조 항 재*, 김 재 곤**, 전 경 구°

Real-Time Deep Model for Intraoral Scanner Image Segmentation

Hojin Yoow, Hangjae Cho*, Jaegon Kim**, Kyungkoo Jun°

요 약

최근 치과에서 구강 스캐너를 사용한 3차원 치아 모형 제작 시스템 사용이 증가하고 있다. 스캐너는 스캔 된

여러 장의 2차원 영상을 이용하여 3차원 모델을 재구성한다. 이 과정에서 세그멘테이션을 이용하여 재구성에 불필

요한 손가락, 혀 등의 물체를 제거한다. 모형 구성의 정확도를 위해서 시각화가 실시간으로 진행되어야 하기에, 세

그멘테이션 과정에 주어지는 시간은 제한적이다. 실시간 세그멘테이션 관련 기존 연구들은 브랜치 구조를 통해 적

은 수의 컨볼루션으로 정확도의 감소를 줄이면서 실시간 요구사항을 만족시켜왔다. 본 연구에서는 브랜치 구조 의

존성을 줄여 추론 시간을 감소시키는 모델, IntraOralScanner Network (IOSNet)을 제안한다. 브랜치를 줄이되, 남

은 브랜치의 레이어를 보강하여 속도 향상과 정확도를 유지하였다. 이를 통해, 기존 실시간 모델인 PIDNet-small

보다 추론 속도는 62.2% 향상시켰고(NVIDIA GTX 1060 기준), 정확도는 mIoU 기준 0.929로 기존보다 2.7% 감

소에 불과했다. 상용 스캐너 제품 출시에 필요한 세그멘테이션 수행 시간 목표인 10ms 내(동일 GPU 기준), 30

FPS를 달성하였다.

Key Words : Intraoral Scanner, Real-time Segmentation, Branch, Deep Model, 3D Modeling

ABSTRACT

Recently, the use of intraoral scanners for creating three-dimensional models of teeth has been increasing in

dental practices. These scanners reconstruct 3D models using multiple 2D images obtained through scanning. In

this process, segmentation is used to remove unnecessary objects such as fingers and tongues from the

reconstruction. Real-time visualization is crucial for achieving the accuracy of the model construction; thus, the

time given to the segmentation process is limited. Previous studies on real-time segmentation have achieved

real-time requirements by reducing the number of convolutions using a branch structure while minimizing the

decrease in accuracy. In this study, we propose the IntraOralScanner Network (IOSNet), a model that reduces

branch structure dependency to decrease inference time. We improved the remaining branches' layers to

enhance speed and maintain accuracy, achieving a 62.2% increase in inference speed (compared to NVIDIA

GTX 1060) and only a 2.7% decrease in accuracy, as measured by mIoU, compared to the existing real-time

model PIDNet-small. We achieved the segmentation time goal required for commercial scanner product release,

i.e., 10ms (on the same GPU) and 30 FPS.
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Ⅰ. 서 론

구강스캐너(Intraoral Scanner)는치아의표면을촬
영하고얻은거리정보를바탕으로 3D 포인트클라우드
(point cloud) 형태의치아모형을생성하는기기를의

미한다[1]. 구강스캐너는환자의치아와직접적으로접
촉하지않고정보를획득할수있기에환자불편함감
소, 시간절약, 치료과정간소화와같은장점이존재한

다. 또한, 스캔한치아모형을실시간으로확인하여치
아의 크기, 구조 등을 쉽게 파악할 수 있다[2].

구강스캐너의동작원리는다음과같다. 먼저, 패턴

모양의레이저(laser)를치아표면에투영시키고, 센서
(sensor)를이용하여반사된레이저가돌아오는데걸린
시간을측정한다. 측정된시간에삼각측량법을적용해

치아표면과의거리를구한다. 위의동작을빠른속도로
반복하여얻은여러거리정보를재구성하여 3D 포인트
클라우드를 완성한다.

치아포인트클라우드를구성하기위해서는촬영된
이미지에 세그멘테이션(segmentation) 적용을 적용해
야한다. 이는불확실한물체가촬영되면포인트클라우

드구성을방해할가능성이있기때문이다. 예를들어,

구강 내에서 치아와 잇몸의 위치는 고정되어 있어서,

스캐너가측정하는거리정보에큰변화가발생하지않

아구성에문제가발생하지않는다. 하지만, 입벽, 혀,

손가락과같이측정중에위치가변할수있는물체는,

포인트 클라우드를 재구성하는 과정에서 오류를 일으

킬 가능성이 존재한다. 또한, 이러한 물체들의 정보는
치아치료에서활용되지않는정보이기에제외하는것
이적절하다. 그림 1과같이불확실한물체를제거하면

사용자가 원하는 정보만을 획득할 수 있다.

하지만, 구강스캐너에세그멘테이션을적용하는데

는 한계가 존재한다. 첫번째, 실시간으로 이루어져야
한다는점이다. 사용자가치아모형이구성되는과정을
실시간으로 확인하고, 구성이 잘 이루어지는지 알 수

있어야하기때문이다. 두번째, 컴퓨팅자원이제한적
이다. 병원에서는주로스캐너를노트북에연결하여사
용하기때문에컴퓨팅자원이한정적이다. 이러한제약

조건에서알고리즘으로동작하는세그멘테이션을적용
하면정확도가크게떨어질수있다는문제가있다. 따
라서, 실시간으로세그멘테이션이이뤄질수있는딥러

닝모델을적용해야한다. 거리정보를 3D 포인트클라
우드로 재구성하는 과정에서도 컴퓨팅자원을 사용하
기 때문에, 이 역시 고려되어야 한다.

본 논문의 기여 사항은 다음과 같다.

Ÿ 기존에연구되었던실시간세그멘테이션모델의구조

가구강스캐너에적절하지못한이유를모델조정을
통해 알아내었다.

Ÿ 구강 스캐너에서 적용 가능한 실시간 세그멘테이션

모델 IOSNet을 제안하였다.

Ÿ 실험을통해제안한모델이구강스캐너에적용가능
함을 확인하였다.

구강스캐너실시간세그멘테이션모델을제안하는
과정을다음과같다. 먼저 2장구강스캐너세그멘테이

션모델과연관된논문들을소개하고, 3장에서는구강
스캐너에 실시간 세그멘테이션 모델을적용하기 위해
문제점을 파악하고 해결 방법을 제안한다. 4장에서는

제안한 모델이구강 스캐너에서 사용하기에 적절한지
확인하기위한실험과정과결과를보여준다. 마지막으
로 5장 결론에서 마무리 짓는다.

(a) (b)

그림 1. 구강 스캐너로 생성된 치아 모형 (a) 세그멘테이션 적용 전 (b) 세그멘테이션 적용 후
Fig. 1. Dental models generated by an intraoral scanner. (a) Before segmen- tation. (b) After segmentation.
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Ⅱ. 본 론

2.1 관련 연구
1절에서는구강스캐너실시간세그멘테이션모델과

관련된연구들에대해소개하고자한다. 먼저, 1.1항에

서는치의학분야에활용된인공지능기술들을소개한
다. 1.2항에서는 의미론적 세그멘테이션(semantic

segmen- tation) 모델들이연구되었던과정들을보여주

고자한다. 1.3항에서는의미론적세그멘테이션을실시
간으로처리하기위해노력했던방법들을소개하고, 본
논문에서제안하는모델의기반이었던 PIDNet[3]에대

해 간단하게 설명하고자 한다.

2.1.1 치의학 인공지능 활용

최근치의학의다양한분야에서인공지능기술이주
목받아활용되고있다. 기존에는의사가치아를직접확

인하고진단하였지만, 인공지능을활용하여진단, 분석,

그리고시술을보조하는방법들이연구되고있다. 예를
들어, 방사선사진을이용해정중과잉치(Mesiodens)를

검출하는기술[4]이제안되었다. 정중과잉치는비정상적
으로위치하고있는치아를의미한다. 또한, 방사선사
진에서치근단(Periodontally Compromised Teeth, PCT)

및치주골의손상여부를판단하는방법[5]이연구되었
다. 해당연구에서의인공지능은짧은시간내에방사선
전문의의진단내용과비슷하게판단한것으로확인되

었다.

치아보철물제작분야에서도인공지능기술이활발
히적용되고있다. 손실된치아의뎁스맵(depth map)을

만들어생성모델의입력으로사용해보철물의디자인
을추천하는방법[6-9]이활발하게연구되고있다. 보철
물제작과정에서발생할수있는문제를예측하고보완

하는 기술[10]도 연구되고 있다. 이는 사람의 개입으로
나타날수있는실수와문제를미리탐지함으로써보철
물 제작 속도 및 정확도 향상에 기여하고 있다.

2.1.2 의미론적 세그멘테이션 모델

의미론적세그멘테이션은입력이미지의모든픽셀
을해당하는클래스레이블에매핑(mapping)하는작업
이다. 세그멘테이션모델은기본적으로인코더-디코더

(Encoder-Decoder) 구조를사용해각픽셀에대한클래
스를구한다. 지금까지연구된세그멘테이션모델은크
게두가지로나눌수있다. 단계마다하나의컨볼루션

레이어(convolution layer)를 사용하는 단일 컨볼루션
방법과, 한단계에서여러개의레이어를사용하고정보
를합친 후 추론하는특징 피라미드네트워크(Feature

Pyramid Network, FPN)[11]를 적용한 방법이다.

FCN[12]은이미지분류에사용되던컨볼루션신경망
(Convolutional Neural Network, CNN)을의미론적세

그멘테이션에사용하기위해최초로고안된모델이다.

이미지 분류 모델의 완결 연결 계층(Fully Connected

Layer, FCN) 대신디코더를사용하여모델의출력크

기를입력이미지와일치시켰다. U-Net[13]은같은크기
의특징맵끼리연결하는스킵연결(skip connection)을
사용하여이전레이어의지역적정보를활용해학습하

고추론하는방법을제안하였다. SegNet[14]은다운샘
플링(down-sampling) 단계에서의 정보를 업 샘플링
(up-sampling) 레이어에서사용해공간적정보의손실

을 최소화하는 방법을 연구하였다.

최근에는인코더에 FPN을적용하여여러크기의물
체에 대응하는 모델을 연구하고자 하였다. PSPNet[15]

은 기존 단일 컨볼루션 레이어가 아닌 FPN을 사용해
세그멘테이션을 진행하여 정확도를 증가시킨 모델이
다. DeepLab V2[16]는팽창(dilated) 컨볼루션레이어를

사용해여러크기의이미지를한단계에서처리하는효
과를내는 Artous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)를
통해 정확도를 향상시키는 방법을 제안하였다.

DeepLab V3+[17]는다양한컨볼루션레이어를적용한
Xception 모델[18]에 ASPP를적용하고물체의작은부
분을 감지하는 분기를 만들어 세밀하게 세그멘테이션

하는 모델은 연구하였다.

2.1.3 실시간 세그멘테이션 모델 PIDNet

PIDNet[3]은출력값을측정하여오차를계산한후필
요한 제어값을 구하는 Propotional-Integral-

Differential (PID) 제어기의 개념을 Convolutional

Neural Networks (CNN) 에적용한실시간세그멘테이
션(segmentation) 모델이다. PIDNet은 기존의 실시간

세그멘테이션 모델들이 채택한 인코더-디코더

(encoder-decoder) 구조[19-21]를 사용하지 않고 브랜치
(branch) 구조[22-25]를사용한다. 하지만, 지금까지브랜

치 구조를 채택한 모델들은 2개의브랜치를 사용하여
세그멘테이션을수행하였다. 이모델들은작은크기물
체들의 경계선 부분 픽셀이 붕괴되는, 이른바 오버슛

(overshoot) 현상이 발생하는 경향이 있다. PIDNet은
3개의브랜치를사용해이현상을보완하고자하였다.

PIDNet에서 사용한 3개의 브랜치는 다음과 같다:

Propotional (P) 브랜치, Integral (I) 브랜치, Derivative

(D) 브랜치. P 브랜치에서는고해상도의특징맵에서세
부적인 정보를 분석하고 유지하는 역할을 담당한다. I

브랜치는지역적또는전체적문맥(context) 정보를유
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지한다. 마지막으로, D 브랜치는경계선을예측하기위
한특징을추출하기위한구간이다. D 브랜치는물체의
경계선을예측하도록학습되어야하기에, ground truth

(GT) 에서경계선을검출하여 D 브랜치학습에사용한
다. 또한, 각 브랜치에 포함된 정보를 융합하기 위한
Boundary–attention-guided fusion (Bag) 모듈을제안

하여 3개의브랜치를가진실시간세그멘테이션모델을
완성하였다.

2.2 실시간 세그멘테이션을 위한 모델 경량화
2절에서는실시간세그멘테이션모델을구강스캐너

에적용하기위해기존모델의문제점을파악하고해결
방안을적용한모델을제안하고자한다. 모델을제안하
기전에, 2.1항에서본연구에서구강스캐너이미지에

세그멘테이션 모델을 사용하는 이유와과정을 설명한
다. 2.2항에서는이전모델인 PIDNet이실시간세그멘
테이션 모델로동작하는데 발생하는 한계점을 소개하

고, 2.3장에서 이를 해결하기 위한 방법을 제안한다.

2.2.1 구강 스캐너 영상 세그멘테이션

세그멘테이션을구강스캐너이미지에적용하는이
유는 치아 모형을 구성할 때 방해가 되거나 불필요한

물체를 제외하기 위함이다. 구강을 스캔할 때 치아와
잇몸은위치가크게변하지않기에스캐너의거리정보
를획득하는데어려움이없다. 하지만, 혀, 입벽, 손가

락 등과 같이 동일한 부분이 스캔 될 때마다 위치가
변하는물체는거리정보또한변하기때문에, 치아모형
구성에방해가된다. 또한, 사용자가구강스캐너를통

해얻고자하는정보는치아와잇몸의 3D 모델이기에
해당 물체를 이미지에서 제거하는 과정이 필요하다.

구강스캐너세그멘테이션적용과정은그림 2와같

다. 첫번째, 구강스캐너에서생성된베이어(bayer) 이
미지를세그멘테이션모델의입력으로사용한다. 세그
멘테이션모델은이미지의각픽셀을이진분류하는모

델이다. 이진 분류는 제거 대상인 타깃(target)과 제거

대상이아닌것에해당한다. 두번째, 세그멘테이션결
과를이용해타깃마스크(mask)를생성한다. 마지막으
로, 타깃마스크를스캐너에수집된거리정보에반영하

여 불필요한 물체를 제거하며 치아 모형을 구성한다.

2.2.2 PIDNet 경량화의 한계점

PIDNet은컨볼루션레이어로이루어진 3개의브랜
치 구조를 하고 있다. 이 브랜치 구조가 모델의 추론

시간이증가하는결과를초래하고있다. 그이유는각각
의 브랜치가 순차적으로 계산을 하기 때문이다. 예를
들어 I 브랜치첫번째단계를계산하고나면, P 브랜치

의 첫 번째 단계, 그리고 D 브랜치 레이어의 첫 번째
단계순으로순차적계산이이뤄져야한다. P와 D 브랜
치는 I 브랜치의정보를활용하기때문에, 병렬처리가

불가하고 순차적인 추론이 필수적이다.

순차적으로계산하는데있어발생하는다른문제는
그래픽 카드의 캐시 메모리(cache memory)를 적극적

으로활용하지못한다는점도있다. 각각의브랜치계산
에사용되는정보가달라매번메모리에서데이터를불
러오는데많은시간을소요하기때문이다. 만약하나의

브랜치만계산한다고했을때는, 계산결과들이그대로
캐시메모리에저장되어재활용될수있어서추론시간
을 줄이는데 이점이 있다. 이러한 원인으로 인하여

PIDNet을추론하는데부가적인지연시간이발생하고,

짧은 시간 내에 처리가 이뤄져야 하는 구강 스캐너에
적용하기에 부적절하다.

2.2.3 Branch 제거

불필요한지연시간을없애고추론시간을줄이기위
해 PIDNet에서브랜치를그림 3과같이제거한모델인
Intra Oral Scanner Network (IOSNet) 를 제안한다.

IOSNet은 PIDNet에서도 small에해당하는모델을기
반으로, P 브랜치와 D 브랜치를 제거하고 I 브랜치를
사용해 구성하였다. Parallel Aggregation Pyramid

Pooling Module (PAPPM)과 세그멘트 헤드(segment

head)는 동일하게 사용하였다.

브랜치를 제거로 인해 기존 PIDNet보다 정확도가

떨어질가능성이존재한다. 하지만, 구강스캐너에필요
한 세그멘테이션 태스크는 타 세그멘테이션 태스크에
비해간단하기에정확도하락을상쇄할수있다. 예를

들어, 도로의물체들을구별하는 CamVid 데이터셋[26]

은가로등, 사람등의물체의크기가작아식별하기어
려운경우가존재한다. 그에반해구강스캐너사진에는

등장하는물체들은상대적으로작지않다. 또한, 두가
지로세그멘테이션하는구강스캐너에비해, 식별해야

그림 2. 구강 스캐너에 실시간 세그멘테이션 모델 PIDNet
을 적용하는 과정
Fig. 2. Applying real-time segmentation model PIDNet to
the intraoral scanner.
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하는카테고리의개수가 32개로태스크의난이도차이
가 존재한다.

PIDNet 보다구조가간단한모델을사용하지않고

PIDNet을경량화하여사용한이유는 PIDNet이실시간
세그멘테이션에적합한구조를하고있기때문이다. 기
존의세그멘테이션모델들은인코더-디코더구조를사

용한다. 하지만, 이구조는인코더를통해생성해낸특
징맵을디코더를이용해입력크기와동일하게만들어
야하기때문에수행시간이늘어날수밖에없다. 그에

반해 PIDNet은모델의출력에단순히보간법을적용하
여세그멘테이션을수행하는방법을채택해수행시간
을획기적으로단축하였다. 단순히컨볼루션레이어를

이어붙이는방법이아닌, 문맥 (context) 정보를효율적
으로전달할수있는 PAPPM과세그멘트헤드구조를
PIDNet에서가져왔다. 이와더불어, 추론시간에악영

향을 미치는 브랜치만을 제거함으로써 구강스캐너에
적용가능한실시간세그멘테이션모델인 IOSNet을구
성하였다.

두 개의 브랜치를 제거함으로써 2.2항에서 언급한
단점들을보완하면서속도를향상시켰다. 하지만, 브랜
치의제거는정확도하락으로이어지기에, 남은브랜치

의컨볼루션레이어를보완하여정확도감소를최소화
하였다. 이를통해, 구강스캐너세그멘테이션태스크에
만족할 수 있는 정도의 정확도를 이뤄낼 수 있는

IOSNet을완성하였다. IOSNet은한장의사진을 10ms

내에처리해야하는구강스캐너의세그멘테이션모델
로적합하다고판단하였다. 모델의학습은식 (1)과같

이 cross entropy loss를 사용해 진행하였다.

             log   (1)

식에서 은이미지의픽셀개수를의미하고, 는분
류해야할클래스의개수를의미한다. 는 번째클래
스에서의 정답 값을 의미하고 0 또는 1 값을 가진다.는 예측한 값을 의미한다.

Ⅲ. 실 험

3.1 구강 스캐너 동작 방법 및 구동 환경
본연구의실험에서는유무선겸용방식의구강스캐

너를 사용하였다. 해당 스캐너는 구조화된 조명 패턴

(structured light pattern)을이용해촬영된물체의거리

를측정한다. 스캐너에탑재된카메라는 384 * 320 픽
셀(pixels) 크기의 이미지를 600 프레임 레이트(frame

per second, fps)로촬영이가능하다. 촬영과정의 90%

정도를거리정보수집을위해사용하고, 나머지는치아
의 컬러 매핑(color mapping)을 위해 비트맵(bitmap)

형태의 베이어(bayer) 이미지를 촬영한다. 스캐너는

Windows 환경에서 동작하고, 컴퓨팅 자원은 Intel

Core i5-6500와 NVIDIA GTX 1060 6GB을사용한다.

3.2 데이터셋 및 하이퍼파라미터
실험을위해구강스캐너를사용해한국성인 35명

그림 3. 제안된 모델 IntraOralScanner Network (IOSNet) 의 기본 구조 개요
Fig. 3. An overview of the basic architecture of proposed IntraOralScanner Network (IOSNet).
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을대상으로구강내부를직접촬영하였다. 약 4만장의
비트맵사진을수집하였고, 연속된사진을 10장씩샘플
링(sampling)하여 4,618장의 사진을 데이터로 사용하

였다. 이 중 80%인 3,694장을 임의로 선택하여 학습
데이터로 사용하고 나머지 924장을 테스트 데이터로
사용하였다.

수집된이미지는 OpenCV에서공개한이미지레이
블링툴인 Computer Vision Annotation Tool (CVAT)

를사용하여세그멘테이션 GT를생성하였다. CVAT를

로컬환경에설치하고도커(Docker)를이용해구동후
작업을진행하였다. 레이블은구강스캐너이미지에서
제거되어야하는부분인혀, 입벽, 손가락등을타깃으

로분류하였다. 그리고치아 3D 모델구성에필수요소
인이빨과잇몸을논-타깃(non-target)으로분류하였다.

학습 데이터 및 테스트 데이터 예시 사진은 그림 4와

같고, 클래스별 데이터 개수는 표 1과 같다.

데이터는 입력 데이터로 사용하기 전에 384 * 384

픽셀크기로제로패딩(zero padding)을진행하고데이

터증강을위해랜덤플립(random flip)을적용한다. 학
습시배치(batch) 크기는 6, 최적화알고리즘은확률적
경사하강법(Stochastic Gradient Descent, SGD)를사

용하고, 학습률(learning rate)는 0.001로 설정하였다.

ImageNet[27]으로사전학습된파라미터를가진모델을

총 50 에폭(epoch)을 수행하였다.

3.3 학습 결과 비교 방법
IOSNet이구강스캐너의실시간세그멘테이션모델

로적절하다는것을알아보기위해다른모델과두가지

항목에대해평가를진행한다. 첫번째평가항목은추
론속도이다. 구강스캐너는치아모형재구성알고리즘
이동작하는데에컴퓨팅자원을사용하기있기에, 세그

멘테이션 모델 적용에 적절한 자원 분배가 필요하다.

따라서, 목표하는 추론 속도 이하의 모델을 사용하는
것이필수이다. 두번째평가항목은세그멘테이션정확

도이다. 모델의 추론 속도가 목표 이하여도 정확도가
만족하지못할수준이라면구상스캐너에적용할수없
다. 정확도 평가 지표로는 [28]에서와 같이 mean

Intersection over Union (mIoU)를 사용한다.

타 모델과의 비교는 SFNet-ResNet18, PP-Lite-

Seg-T1, PIDNet-small, PIDNet-tiny, PIDNet-nano와

진행하였다. SFNet은 특징 매칭(feature matching)을
통해 모델이 추출한 특징의 의미를 학습할 수 있도록
하였다. PP-LiteSeg는디코더의가용되는컨볼루션레

이어의채널수를줄여실시간세그멘테이션이가능하
도록만든모델이다. PIDNet-small은 PIDNet에서컨볼
루션 레이어를 가장 적게 사용한 모델이다.

PIDNet-tiny와 PIDNet-nano는추론시간단축을위해
PINet-small의컨볼루션레이어개수를조정한모델이
다. PIDNet-small에서컨볼루션 레이어기준채널수,

스테이지 3과 4에서의블록개수, PAPPM의채널수를
조절하였다. 각 부분에서의 조절 세부 사항은 표 2와
같다.

Model
#Reference

Ch.
#Blocks

(Stage 3, 4)
#PAPPM

Ch.

PIDNet-small 32 3 96

PIDNet-tiny 24 2 64

PIDNet-nano 16 2 32

표 2. PIDNet 컨볼루션 레이어 및 블록 개수 세부 사항
Table 2. Details of the number of convolution layers and
blocks in PIDNet.

3.4 추론 시간 비교
IOSNet과다른모델들의구강 스캐너의구동환경

에서의추론속도를측정하여, IOSNet이구강스캐너

의실시간세그멘테이션모델로적절함을알아보았다.

모델별추론속도, 모델크기, 그리고모델의연산량을
나타내는 GFLOPs는표 3과같다. SFNet, PP-LiteSeg

그림 4. 구강 스캐너 베이어 이미지 예시와 Ground Truth
(왼쪽: 원본 이미지, 오른쪽: Ground Truth)
Fig. 4. Example of intraoral scanner bayer image and
Ground Truth (Left: original image, Right: Ground Truth)

Class Name Train Test

Non-target 7,183 1,776

Target 3,191 785

표 1. 클래스별 데이터 개수
Table 1. Number of data per class.



논문 /구강 스캐너 영상 세그멘테이션을 위한 실시간 딥 모델 개발

1267

는 GFLOPs와파라미터개수에비해성능이기준치에
못 미쳐 추론 시간 측정 비교는 제외하였다.

추론 시간 측정 결과 PIDNet-small부터 PIDNet-

nano까지순서대로시간이감소하였다. 이는모델에사
용된컨볼루션레이어의개수와그채널수가줄어들었

기때문이다. 제안된모델인 IOSNet은 FLOPs와모델
크기모두기존 PIDNet-small 보다큰것을알수있다.

이는컨볼루션레이어를보완하였기때문이다. 그럼에

도 불구하고 추론 시간이 네 개의 모델 중에서 가장
낮은것을확인할수있다. 이는브랜치의존재가모델
추론 시간에 큰 영향을 끼친다는 것을 알 수 있다.

IOSNet의 추론 시간은 구강 스캐너가 실시간 처리를
하기 위해 요구되는 시간인 10ms 내에 도달하였다.

3.5 세그멘테이션 정확도 비교
모델별 세그멘테이션 정확도 비교는 표 4와 같다.

컨볼루션레이어개수를조절하지않고브랜치도제거
하지않은기존모델인 PIDNet-small의 mIoU가가장

높게 나타났고, 크기를 조절한 모델인 PIDNet-tiny,

small 순으로정확도가떨어졌다. PIDNet-tiny와 small

은이미지의특징정보를저장할수있는컨볼루션레이

어의개수가기존보다감소하였기때문에정확도가하
락한것으로추측된다. IOSNet의세그멘테이션정확도
가 PIDNet의모델들과비교했을때가장낮게나타났

다. IOSNet은브랜치구조를사용해여러정보를동시
에학습할수있었던이전모델과달리학습할수있는
정보가제한적이기때문에낮은정확도수치를보인다.

하지만, 타 실시간 세그멘테이션 모델인 SFNet과
PP-LiteSeg와비교했을때높은정확도를보인다. 이는
IOSNet이 브랜치 제거로 인해 성능이 하락하였지만,

실시간세그멘테이션모델로준수한성능을보이고있
음을 알 수 있다.

모델별세그멘테이션결과를사진으로표현한결과

는그림 5와같다. PIDNet-small은결과는 GT와비교
했을때타깃과논타깃을잘구별하고, 세밀한부분까
지 세그멘테이션하는 것을 볼 수 있다. 하지만,

PIDNet-tiny와 nano는 small보다 정밀도가 떨어지는

Model
Time
(ms)

#GFLOPs #Params
Size

(MB)

SFNet-
resnet18

- 32.04 13M 52.6

PP-LiteSeg-T1 - 26.89 8M 31.1

PIDNet-small 15. 9 3.56 7.72M 31.3

PIDNet-tiny 14.6 1.91 3.5M 14.3

PIDNet-nano 13.7 0.40 1.33M 5.4

IOSNet (ours) 9.8 2.15 9.76M 39.6

표 3. 실시간 세그멘테이션 모델 추론 시간, GFLOPs 및
모델 크기 비교. GFLOPs는 384 * 384 해상도 입력 기준.
(굵은 글씨: 가장 빠른 추론 시간)
Table 3. Comparison of inference time, GFLOPs, and
model size for real-time segmentation models. GFLOPs are
based on 384*384 resolution input. (bold: the fastest
inference time)

Original GT Small Tiny Nano IOSNet (ours)

그림 5. 모델별 구강 스캐너 이미지 세그멘테이션 결과 비교
Fig. 5. Comparison of intraoral scanner image segmentation results by model.
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모습을 보인다. 또한, 세 번째 결과에서 볼 수 있듯이
오동작하는 경우가 있는데, 이는 다른 모델들에 비해
문맥정보를수용할수있는컨볼루션레이어의개수가

떨어지기 때문이라 추측할 수 있다.

IOSNet은다른모델들보다눈에띄게작은부분에
대해세그멘테이션하는능력이떨어지는것을알수있

다. 이는작은물체를학습할수있는브랜치가없음으
로인해발생하는현상이다. 하지만, 구강스캐너는초
당 30장이상의이미지를모형으로재구성하기때문에

이전결과로보정이가능하다. 때문에, 이미지에등장한
불확실한 물체를 대략적으로만 구분해내어도 치아 모
형구성이가능하다. 따라서, 목표로한추론시간내에

수행이 가능한 IOSNet을 채택하는 것이 적절하다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는구강스캐너에탑재할수있는의미론
적세그멘테이션모델을제안하였다. 구강스캐너에적
용하기위해서는최우선으로고려되어야하는것은처

리속도였다. 실시간으로치아모형이구성되는모습을
사용자에게시각화해주어야하기때문이다. 이를위해,

우리는기존의실시간세그멘테이션모델인 PIDNet에

서추론시간에영향을줄수있는브랜치를제거하여
목적을 달성하고자 하였다.

브랜치를 제거한 모델인 IOSNet은 목표한 대로

Windows와 C++ 환경에서이미지한장을 10ms 이내
로처리하는데성공하였다. 비록세그멘테이션정확도
는기존모델보다하락하였지만, 이전사진을통한보정

이가능하기에 IOSNet의정확도는스캐너에사용하기
에무리가없다. 또한, 작은컴퓨팅자원을사용함으로
써구강스캐너의치아모형재구성알고리즘의동작에

지장을 주지 않는 세그멘테이션 모델을 제안하였다고
볼 수 있다.

추후연구주제로는세밀한부분을세그멘테이션할

수있도록 IOSNet에기존의브랜치를추가할수있는
방법을 찾아보고자 한다. 구강 스캐너에서 사용할 수
있는컴퓨팅자원이한정적이기때문에, 구강스캐너의

특화되지않은기존방법을그대로적용하는것은한계
가있을것으로예상된다. 하지만, 병렬처리를사용하
거나브랜치에서계산되는과정을최소화하여소요시

간을 단축하는 방법이 있을 것으로 추측된다.
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