
Journal of The Korea Society of Computer and Information

Vol. 23 No. 12, pp. 131-136, December 2018

www.ksci.re.kr

https://doi.org/10.9708/jksci.2018.23.12.131

A Study on Jaundice Computer-aided Diagnosis Algorithm using Scleral

Color based Machine Learning

1)Jin-Gyo Jeong*, Myung-Suk Lee**

Abstract

This paper proposes a computer-aided diagnostic algorithm in a non-invasive way. Currently, clinical 

diagnosis of jaundice is performed through blood sampling. Unlike the old methods, the non-invasive 

method will enable parents to measure newborns' jaundice by only using their mobile phones. The 

proposed algorithm enables high accuracy and quick diagnosis through machine learning. In here, we used 

the SVM model of machine learning that learned the feature extracted through image preprocessing and 

we used the international jaundice research data as the test data set. As a result of applying our 

developed algorithm, it took about 5 seconds to diagnose jaundice and it showed a 93.4% prediction 

accuracy. The software is real-time diagnosed and it minimizes the infant's pain by non-invasive method 

and parents can easily and temporarily diagnose newborns' jaundice. In the future, we aim to use the 

jaundice photograph of the newborn babies' data as our test data set for more accurate results.
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I. Introduction

신생아에서 주로 발생하는 황달은 소아과 외래에서 흔히 보

는 증상 중의 하나이다. 황달은 피부나 공막에 담즙색소(빌리루

빈)이 필요 이상으로 몸에 과다하게 쌓여 눈 흰자위, 점막, 피

부, 등에 노랗게 착색되는 것을 말한다. 이는 만삭아의 60%, 미

숙아의 80% 정도 발견 된다[1]. 신생아에서 황달은 혈색소의 

70%를 차지하는 주성분인 Hb F의 수명이 상대적으로 짧은 이

유와 신생아 간이 빌리루빈을 제거하는 능력이 저하되는 원인

으로 보고 있다[2]. 핵 황달은 황달의 합병증 중 하나로 전 세

계 신생아의 13%가 앓고 있고, 사망률은 75%로 매우 높다. 또

한 생존 시에도 뇌신경 손상으로 인한 후유증이 24%를 차지한

다. 핵 황달로 인한 병원비는 2016년 통계청 자료에 의하면 연

간 106억 정도가 사용되고 있다[3]. 

황달의 1차적 진단은 피부, 공막, 소변 등의 색 변화를 통해 

육안으로 한다. 하지만 피부색으로 황달을 진단하는 데에는 한계가 

존재한다[4]. 피부색은 멜라닌 색소량에 따라서 사람마다 피부의 

색이 다르게 나타나며 베타카로틴이 풍부한 음식을 과다 섭취할 

경우 황달과 비슷하게 피부색이 노란빛을 띈다. 특히 피부색을 

결정하는 멜라닌의 영향은 황달을 진단하는데 있어서 인종간의 

차이를 나타낸다. 피부의 색으로 정확한 황달을 판단하기는 어렵다

[5,6]. 

하지만 공막 색은 인종에 관계없이 흰색을 띄고 있으며 멜라닌 

색소나 음식 등의 인체내부, 외부 혼란인자의 영향을 받지 않아 

빌리루빈이 침착되어 노랗게 변화되었을 시 가장 정확하게 황달을 

진단 할 수 있다. 또, 공막 색을 기반으로 황달을 진단하는 방법은 

비침습적이고, 비접촉성을 가져 진단 시 발생하는 고통을 최소화하

며 감염의 위험도 현저히 낮출 수 있으며, 공막색은 인체의 내·외부

의 혼란인자의 영향을 최소화할 수 있다[7]. 

이에 본 연구는 공막 색을 통하여 신생아 황달의 진단을 위

한 시스템을 개발하기 위해 영상의 전처리 과정에서 공막 추출 

알고리즘을 개발하고 이미지를 이용하여 기계학습 기반의 병변 

진단 알고리즘을 연구하였다.
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II. Related works

1. Percutaneous Bilirubin System

황달의 원인으로 알려진 빌리루빈 수치를 비침습적인 방법

으로 예측하기 위해 해외에서 여러 연구가 진행되고 있다. 

BiliCheck 이라는 연구는 경피적 빌리루빈 측정 기기를 개발하

여 빌리루빈 수치를 예측하였는데 이는 피부에 특정 주파수 대

역의 광선을 쏘아 돌아오는 파장을 이용하여 예측한 빌리루빈 

수치가 총 혈청 빌리루빈 수치와 90%이상 일치하는 것으로 결

과가 나왔다[8]. 하지만 경피적 빌리루빈계는 고가의 장비이다 

보니 일반인들이 사용하기에는 어려움이 있다.

2. Smartphone-based Sensors and Cameras

‘BiliCheck’ 연구를 통하여 피를 채취하지 않아도 빌리루빈 

수치를 알 수 있다는 연구 결과를 통하여 워싱턴 대학에서 휴

대폰 카메라를 이용한 빌리루빈 수치를 예측하는 애플리케이션

‘Bilicam’이 개발되었다[9]. Bilicam은 아기의 배 위에 색 보정 

카드를 올려놓고 사진을 찍음으로 빌리루빈 수치를 측정하는데 

백인을 제외한 나머지 인종들의 빌리루빈 수치 예측 정확도가 

20%를 넘지 못하여 백인들에게만 사용하기 적합하다는 단점이 

존재한다.

III. Background

1. Classification Algorithm

분류 알고리즘은 구분되지 않은 전체 데이터를 학습과정을 

통해 비슷한 속성을 지니고 있는 데이터들로 나누는 방법을 익

힌 후, 새로 받아들이는 데이터를 학습한 기준에 따라 분류하는 

것을 의미한다. 본 논문에서는 분류 알고리즘 중 가장 대표적이

면서도 널리 이용되는 kNN(k-nearest neighnor) 알고리즘과 

SVM(support vector machine)을 사용하였다.

kNN알고리즘은 새로 받아들인 데이터를 판단해야 할 경우, 

기존에 학습한 데이터와 비교하여 거리상 가까운 거리의 데이

터의 분류값으로 받아들인다. 데이터들의 거리를 구할 때 다음

과 같은 유클리디안 거리(식1)를 사용한다[10].

           (1)

SVM은 이질적인 서로 다른 집단간의 상대적인 거리를 최대

화 할 수 있는 기준면을 통해 분류한다. 두 속성은 데이터 중에

서 서로 가장 바깥쪽에 위치하고 있는 경계점을 서포트 벡터 

라고 하고 이들 간의 거리를 최대화할 수 있는 경계선을 서포

트 벡터 머신 이라고 한다.

데이터를 한 직선으로 구분하기 힘들 때 고차원 공간으로 데

이터의 위치를 이동하여 분류하기도 하는데 이 경우 커널 함수

를 사용한다. 커널 함수 중에 가장 대표적으로 사용되는 

RBF(Radial Basic Function kernel)이며 수식은 다음과 같다.

  
∑






           (2)

SVM은 명백한 이론적 근거에 기반을 두므로 결과 해석이 

용이하고 적은 학습 데이터만으로도 효과가 있으며, 인공 신경

망 수준의 성능을 보인다는 장점이 있다.

2. Machine Learning

기계학습은 표본 데이터와 같은 과거의 경험을 바탕으로 컴

퓨터가 최적의 성능을 갖도록 계획하는 일로 정의된다.[9] 기

계 학습의 기법은 지도학습, 비 지도학습, 강화학습 으로 나누

어진다.

지도학습은 정답(라벨이 있는 경우)을 알려주며 학습시키는 

것이다. 지도학습에는 크게 분류와 회귀가 있다. 분류에는 이진 

분류와 다중 분류가 있는데 이진 분류는 어떤 데이터에 대해 

두 가지 중 하나로 분류할 수 있는 것을 말하고 다중 분류는 어

떤 데이터에 대해 여러 값 중 하나로 분류할 수 있는 것을 말한

다. 마지막으로 회귀는 어떤 데이터들의 특징을 토대로 값을 예

측하는 것이다. 

비 지도학습은 정답을 따로 알려주지 않고( 라벨 이 없는 경

우), 데이터를 간의 값을 비교하여 비슷한 데이터들을 군집화 

하는 것이다. 

강화학습은 에이전트가 주어진 환경에 대해 어떤 행동을 취

하고 이로부터 어떤 보상을 얻으면서 학습을 진행한다. 이때, 

에이전트는 보상을 최대화하도록 학습이 진행된다. 즉, 강화학

습은 일종의 동적인 상태에서 데이터를 수집하는 과정까지 포

합되어 있는 알고리즘이다. 대표적인 강화학습의 예로는 알파

고가 있는데 바둑이라는 주어진 환경에서 바둑알을 어디에 두

었을 때 이길 가능성이 가장 높은 쪽으로 학습하는 하는 방식

을 의미한다.

IV. System Algorithm

1. Machine Learning Procedures

기계학습은 학습 및 데이터 셋을 Fig. 1과 같은 절차를 거쳐 

수행한다. 
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Learning data set Test data set

Lesion classification

Eye area extraction

Iris/Sclera extraction

Feature extraction

Feature data normalization

Eye area extraction

Iris/Sclera extraction

Apply feature selection rate

Features data labeling

Fig. 1. Machine Learning Procedures

2. Eye Extraction

눈 영역을 추출하기 위한 알고리즘은 Fig. 2와 같다. 얼굴 사

진으로 입력데이터가 들어오면 HSV 채널로 변환, 샤프닝, 이진

화, 모폴로지 연산의 과정을 거쳐 눈을 추출한다.

Fig. 2. Eye Segmentation Algorithm

2.1 Eye Area Estimation

눈 영역 추정에서는 눈 영역을 ‘ 피부가 아닌’ 영역이라는 사

실에 근거하여 이미지의 영역을 ‘skin피부 ’ 또는 ‘피부가 아닌’

으로 분류할 수 있다. 그런 다음 이미지에서 눈에 해당하는 영

역을 피부가 아닌 영역으로 가정해서 조명이 있는 상태와 없는 

상태 각각 색상 거래 맵을 사용하여 눈 영역을 계산한다. 조명

이 있는 상태에서는 식(5)와 같이 계산한다. 

 










       




max min  
     



     (5)

조명이 있는 상태에서 두 번째 색상 거리 맵은 식 (6)을 사

용하여 계산한다.

 










        




max min  
≤       



   (6)

위 두 가지의 색상 거리 맵을 사용하여 식(7)을 사용하여 눈 

영역을 계산한다. 

   or  

 
    (7)

위 식을 이용하여 눈 영역을 판단한 결과는 Fig. 3과 같다. 

Fig. 3 Eye estimation result

2.2 Noise Remove

Fig. 3은 색상 거래 맵을 사용하여 계산된 눈 영역인데, 눈 

영역 이외에 다른 노이즈가 많아 다른 후처리 과정이 필요하였

다. 그래서 매트랩이라는 프로그램을 이용하여 모폴로지 연산

을 통해 노이즈를 제거한 결과 Fig. 4와 같다. 

(a)                 (b)                (c)

Fig. 4. (a) imfill function (b) bwareaopen function 

(c) imopen function

3. Iris/Sclera Extraction

홍채 추출과 공막 추출을 위한 전체 알고리즘은 Fig. 5와 같

다. 홍채는 눈에서 가장 원형에 가까운 부분이다. 

Fig. 5. Iris segmentation & Sclera segmentation algorithm
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원에 가까운 것을 찾는 알고리즘 중 하프변환 기법을 사용하

기 위해 우선 추출된 눈 영역 이미지를 그레이 스케일로 변환 

후 노이즈 제거를 위해 가우시안 스무딩 필터를 사용하는데 가

우시안 스무딩 필터는 식 (8)과 같이 계산한다[11]. 

 







  


 






 






  (8)

가우시안 스무딩 필터로 나온 결과 이미지는 경계선을 찾기 

위해 캐니 엣지 검출 기법을 사용한다. 이미지에서 경계는 데이

터 값이 급격하게 변화하는 부분으로 보며, 캐니 엣지 검출 기

법은 컨볼루션 마스크를 사용하여 계산된 그라디언트 강도와 

방향 값을 이용하여 값의 변화가 큰 부분을 경계선으로 감지하

게 된다. 이는 식(9), (10)과 같이 계산한다[11].

 


      (9)

∠  arctan

      (10)

필터링 된 이미지는 캐니 엣지 검출 기법을 이용하여 경계선

을 찾은 후 하프 변환 수식을 통하여 원에 가까운 부분을 찾는

데, 이는 식 (11)과 같이 계산한다[12].

     (11)

하프 변환을 사용하여 나온 결과 이미지는 Fig. 6(a)과 같으

며, 추출된 눈 영역 이미지에서 추출된 홍채 영역을 제거함으로

써 Fig. 6(b)과 같이 공막 영역을 추출하게 된다.

(a) (b)

Fig. 6. (a) Hough transform result (b) Sclera segmentation result

4. Feature Extraction

황달은 노란색 변색이 특징이므로 공막 분할의 결과 이미지

에서 추출한 특징은 공막에 속한 픽셀의 색상에 대한 값이다. 

종종 공막에는 혈관과 같은 다른 구성 요소에 의해 오차가 발

생하게 된다. 이러한 경우 색 채널을 독립적으로 집계하면 공막

에 존재하지 않는 색이 나타날 수 있다. 예를 들어, 깨끗한 공막

이 많은 혈관을 포함하는 경우 색 채널의 평균을 개별적으로 

취하면 공막의 색이 분홍색으로 나타난다. 중간 벡터는 빨간색

보다 흰색 영역이 더 많을 때 흰색으로 표현 한다. 중간 벡터는 

공막 분할이 공막 외부의 불필요한 픽셀을 포함하는 경우에도 

유용하다. 대부분의 픽셀이 공막에 속한다고 가정하면, 그 픽셀

은 최종 공막 색에 영향을 미치지 않는다.

Pixel Selection Methods 

All pixels All pixels

No glare L≤220 in HSL space

No glare or vessels L≤220 and H≥15 in HSL space 

No glare or eyelashes 5≤L≤ 220 in HSL space

No glare, vessels, eyelashes 5≤L≤220 and H≥15 in HSL space 

Color space

RGB, HSL, HSV, L*a*b*, YCrCb

Table 1. Variations for feature extraction[13]

특징 추출을 위해 고려해야 할 두 가지 고려 사항이 있다. 첫 

번째는 픽셀이 계산에서 고려되는 것이다. 앞서 언급했듯이, 공

막의 경계 내의 모든 픽셀이 실제로 공막의 색을 나타내는 것

은 아니다. 혈관과 속눈썹은 데이터에 원치 않는 문제를 일으킬 

수 있다. 중간 벡터는 효과를 줄이기 위한 것이지만 우리는 

Table 1에 설명된 5가지 픽셀 선택 방법을 사용한다. 다양한 

방법에 대한 임계값은 눈부심, 혈관 및 눈에 띄는 경우가 있는 

이미지를 선별하여 사용했다. 

특징 추출을 위한 두 번째 고려 사항은 어떤 색 공간을 사용

하는 것이다. 이미지는 RGB 색상 공간에 저장된다. 이미지를 

다른 색상 공간으로 변환하는 것은 3가지 채널을 통해 계산하

는 것이다. 이 방법은 숫자를 다양한 방식으로 표현하며 다양한 

기계 학습 모델과 기능 변형 기술을 통해 스스로 배울 수 있다. 

그럼에도 불구하고 명시 적으로 색상 변환을 수행하면 더 적은 

기능을 필요로 하는 방식으로 색상 데이터를 재 정렬 할 수 있

다. 우리는 Table 1에서 나열된 5가지 색상 공간에 대한 기능

을 계산한다. 

본 연구에서는 픽셀 선택 방법과 색상 공간의 모든 조합을 

사용하여 공막의 색상 표현을 계산할 것이다. 각 색상은 3개의 

채널을 가지므로 5개의 픽셀 선택 방법 × (색상 공간 당 5개의 

색상 공간 × 3개의 채널 + 6개의 RGB 비율) = 공막 이미지 

한 장은 105개의 특징을 가져올 수 있다.

V. Results

본 연구에서는 영상처리 통하여 공막 추출을 하였고, 추출한 

이미지에서 특징들을 뽑아낸 후 SVM을 사용하여 황달을 진단

하였다. 사용한 데이터는 미국 워싱턴 대학에서 진행한 테스트 

데이터 셋을 이용하였다. 학습 데이터 셋은 정상인 데이터 170

장, 황달 환자의 데이터 160장이다. 

Fig. 7은 SVM을 사용하여 황달을 진단한 결과이다. 파란색
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으로 표시된 점들이 일반인들의 데이터이고, 빨간색으로 표시

된 점들이 환자들의 데이터이다. x축이 의미하는 것은 환자들

의 라벨링이고, y축이 의미하는 것은 환자들의 데이터 값이다. 

초록색 선은 SVM을 사용하여 황달인 사람과 황달이 아닌 정상

인들을 분류한 최적의 함수이며, SVM을 사용하여 나온 결과의 

정확도는 93.4%이다. 정확도가 높은 이유는 흰색과 노란색의 

데이터 값들이 특정 채널에서 확연한 차이를 보이기 때문이다.

Fig. 7. SVM classification result of jaundice diagnosis

Fig. 8은 입력 이미지에 대한 SVM 분류 모델의 예측결과를 

나타내는 GUI이다. ‘Diagnosis Result’ 메뉴에 정상인과 환자

의 예측 결과를 나타내었으며, ‘Color Data’ 메뉴에 핵심 색상 

채널의 값을 나타냄으로 사용자가 사용하기 편리하고, 한눈에 

알아볼 수 있도록 구성하였다.

Fig. 8. Diagnosis of jaundice system GUI

VI. Conclusions

본 연구에서는 머신러닝 기법 중 하나인 SVM을 사용하여 

황달의 병변을 진단하는 알고리즘을 제안하였고 제안된 방법의 

정확도를 평가하였다. 기계학습의 결과로 나온 예측 정확도는 

93.4%이다. 이와 같이 얻어진 결과는 예측된 모든 오류 값 중 

86%가 정상인과 황달 환자들의 빌리루빈 수치가 0.24mg/dL 

에서 0.3mg/dL 범위에 포함된 결과이며, 정상인과 환자의 구

분이 힘든 것을 감안할 경우 예측된 결과는 대부분 분류되었다

고 판단 할 수 있다. 그러나 예측된 오류 값 중 3% 정도가 환자

를 정상인으로 예측한 결과가 나왔으며, 이러한 결과는 허용오

차범위 5%내의 값이므로 황달을 진단하는데 큰 무리가 없다. 

이와 같은 오류가 발생한 원인은 이미지 전처리 방법을 통해 

추출된 공막이 완벽하게 추출되지 않았거나 쌍꺼풀까지 같이 

추출된 영상에서 발생한 것으로 판단되었다.

향후 연구 방향의 중점은 짙은 쌍꺼풀이 있는 눈 데이터에서 

쌍꺼풀이 추출되는 부분에 대해서 보완하기 위해 쌍꺼풀을 제

거 할 수 있는 전처리 과정을 추가해야 한다. 쌍꺼풀까지 추출

을 하게 되면 특정 채널의 값들에 노이즈가 생기는데 이는 분

류 알고리즘에서 잘못된 값의 영향으로 인하여 정상인을 환자

로 또는 환자를 정상인으로 분류할 수 있기 때문이다. 만약 데

이터가 더 많이 확보된다면 딥러닝 알고리즘 중 CNN을 사용하

여 공막 추출에 대한 정확도를 높이고 정상인과 환자들 사이의 

애매한 데이터들을 분류 할 수 있는 모델을 사용하여 분류 알

고리즘의 정확도를 높여보고자 한다.
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