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딥러닝을 이용한 설태량 평가를 위한 유효성 검증WTCI
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상지대학교 정보통신공학과

An Effectiveness Verification for Evaluating the Amount of WTCI Tongue

Coating Using Deep Learning

Woo-Beom Lee*

Department of Information Communication Engineering, Sangji University

요 약 한방 설진에서 설태 평가는 환자의 설태량 측정을 위한 중요한 객관적인 지표 중의WTCI(Winkel Tongue Coating Index)

하나이다 그러나 이전의 설태 평가는 혀영상으로부터 설태 부분을 추출하여 전체 혀 영역에서 추출된 설태 영역의 비율. WTCI

을 정량적으로 측정하는 방법이 대부분으로 혀영상의 촬영 조건이나 설태 인식 성능에 의해서 비객관적 측정의 문제점이 있었

다 따라서 본 논문에서는 빅데이터를 기반으로 하는 인공지능의 딥러닝 방법을 적용하여 설태량을 분류하여 평가하는 딥러닝.

기반의 평가 방법을 제안하고 검증한다 설태 평가 방법에 있어서 딥러닝의 유효성 검증을 위해서는 을 학습 모델로WTCI . CNN

사용하여 소태 박태 후태의 가지 유형의 설태량을 분류한다 설태 샘플 영상을 학습 및 검증 데이터로 구축하여 기반의, , 3 . CNN

딥러닝 모델로 학습한 결과 의 설태량 분류 정확성을 보였다96.7% .

• 주제어 : 설진 설태량 딥러닝 콘볼루션 뉴럴 네트워크, WTCI, , ,

Abstract A WTCI is an important criteria for evaluating an mount of patient’s tongue coating in tongue diagnosis. However, Previous

WTCI tongue coating evaluation methods is a most of quantitatively measuring ration of the extracted tongue coating region and tongue

body region, which has a non-objective measurement problem occurring by exposure conditions of tongue image or the recognition

performance of tongue coating. Therefore, a WTCI based on deep learning is proposed for classifying an amount of tonger coating in

this paper. This is applying the AI deep learning method using big data. to WTCI for evaluating an amount of tonger coating.

In order to verify the effectiveness performance of the deep learning in tongue coating evaluating method, we classify the 3 types

class(no coating, some coating, intense coating) of an amount of tongue coating by using CNN model. As a results by testing a

building the tongue coating sample images for learning and verification of CNN model, proposed method is showed 96.7% with respect

to the accuracy of classifying an amount of tongue coating.

• Key Words : Tongue Diagnosis, WTCI, the amount of Tongue Coating, Deep Learning, Convolutional Neural Network
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서론.Ⅰ

현재 생명 국방 기계 농업 의학 등의 모든 분야에, , , ,

서 인공지능 기술을 활용하기(AI; Artificial Intelligence)

위한 연구가 활발히 진행되고 있다 특히 의료 분야에.

서는 진단의 정확성을 위한 임상적 진료 데이터 분석

및 의료 영상 인식뿐만 아니라 신약 개발을 위한 임,

상 실험에서도 시간과 비용의 감소를 목적으로 인공지

능 기술을 적용하고 있다.

이러한 인공지능 기술 가운데에서 고전적 신경회로

망 모델에서 학습의 효과를 높이기 위하여 많은 층과

층 내의 많은 뉴런으로 구성된 네트워크를 사용하는

딥러닝 기술은 사진 동영상 음성 정보(Deep learning) , ,

를 학습하여 분류하고 예측하는 기술로서 구글 페이,

스북 트위터 등의 기업에서도 그 성능을 인정하, MS,

여 다양한 연구가 수행되고 있다.

년 등에 의해서 제안된 콘볼루션 신경회1998 LeCun

로망 은 주어진(CNN; Convolutional Neural Network)[1]

영상을 해석하기 위하여 영상 전체를 해석하는 것이

아니라 영상처리의 필터링 방법을 기반으로 영상의,

특정 부분에 대해서 선택적으로 반응하는 신경생리학

적 해석을 참조한 선택적 주의 모(Selective attention)

델로서 시각적 영상 분석에 적합하다 즉 여러 개의.

콘볼루션 층으로 구성되어 있으며 각 층은 적용하는,

필터의 크기와 가중치 형태에 따라서 고유의 형태 특

징을 추출하여 다음 층으로 전송한다 이때 구조. CNN

에서의 학습은 필터의 결정에 있어서 직관적이나 반복

적 실험에 의한 통계적 데이터를 이용하는 것이 아니

라 각 단계에서 특징 추출을 위해서 사용되는 필터를

영상 분류의 정확도를 향상시키도록 학습하는 과정을

의미한다 이러한 구조를 기반으로 영상 인식의. CNN

성능 향상을 위한 다양한 연구가 진행되어 왔으며,

AlexNet[2], ZFNet[3], VGG Net[4], GoogLeNet[5],

이 대표적이다Microsoft ResNet[6] .

따라서 본 논문에서는 한방 설진에서 환자의 질병

진단이나 건강 상태를 판별하기 위하여 중요한 지표로

사용되고 있는 설태량 측정을 위하여 딥러닝 기술을

적용하고자 한다 특히 설태량 측정을 위하여 사용되.

는 방법은 혀영상WTCI(Winkel Tongue Coating Index)

으로부터 추출되는 설태의 영역에 의해서 측정되는 영

상 처리 기반의 방법이 대부분으로 혀영상 측정 시의

조명 촬영 각도 혀 영역 추출 성능 등의 외부적인 요, ,

인에 의해서 객관성이 떨어지는 문제점이 발생한다.

본 논문에서 이러한 비객관적 요소의 제거를 위하여

구조의 딥러닝 방법을 적용하여 설태를 소태 박CNN ,

태 후태의 가지 유형으로 학습시키고 학습된 네트워, 3

크를 이용한 설태량 분류 인식률을 평가함으로써

설태량 평가 방법에 딥러닝 적용의 유효성을 검WTCI

증한다.

설태 평가 방법. WTCI [9]Ⅱ

설진을 위한 설태량 평가를 위해서 본 논문에서 사

용하는 설태 평가 방법인 는 등이 제안한WTCI Winkel

방법으로 그림 과 같이 혀의 설첨부에서 설근부까지1

나타나도록 촬영한 혀 전체 영상으로부터 종으로 등2

분 횡으로 등분하여 총 구역으로 설태량을 평가한, 3 6

다 각 구역은 설태 정도에 따라서 설태가 없는 소태.

의 경우 점 설태가 약간 있는 박태의 경우 점 설(0 ), (1 ),

태가 많은 후태의 경우 점로 점수를 부여하고 부터(2 ) A

까지의 각 구역에 부여된 점수를 합산하여 까지F 0 12∼

의 측도를 계산하는 방법이다[9].

점수영역/▪

소태 = 0

박태 = 1

후태 = 2

점수범위▪

( 0 12)∼

W.T.C. Index = A+B+C+D+E+F

우리의 이전 연구에서는 설태량의 보다 객관적인 측

정을 위해서 의 값을 단계 등급으로 부여하는WTCI 3

대신에 각 구역의 전체 면적에서 추출된 설태의 비율

을 이용하였다 그러나 이 방법은 혀영상으로부터[7, 8].

혀몸체 영역과 설태 영역의 추출 성능이(tonge body)

중요한 요소로 작용하기 떄문에 한의사의 조작을 요구

하는 반수동적 방법으로 사용되었다 따라서 본 논문.
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에서는 한의사의 개입을 최소한으로 하면서 고전적

설태 평가에 부합하는 딥러닝 기반의 설태량 유WTCI

형 인식 방법을 제안한다.

설태량 인식을 위한 딥러닝 구조.Ⅲ

설진에서 설태량 평가를 위한 구조는 그WTCI CNN

림 와 같다 신경망의 입력으로는 화소 크기의2 . 64x64

채널 혀영상 데이터를 생성하여 사용한다 그리RGB 3 .

고 특정 크기를 갖는 필터를 이용하여 샘플 영상으로

부터 공간 특징을 추출하기 위하여 C1, C2 두 개의 콘

볼루션 층을 구성한다 두 개의 콘볼루션 층 사이에는.

특징 추출 과정에서 배경에 대한 강인함과 공간 내의

특징 성분의 크기에 의한 불변 특징을 획득하기 위하

여 P1, P2 두 개의 최대 풀링 층을 이용하- (Max-pooling)

여 하위 샘플링 연산을 수행한다(Sub-sampling) [1].–

초기 입력으로 사용되는 샘플 영상의 경우에 샘플의

촬영 상태에 의한 특징 분포의 반응도 차이를 해소하

기 위해 정규화 과정을 삽입한다 정규(normalization) .

화 과정은 입력 샘플 영상의 전체 평균과 분산을 이용

하여 민감하게 반응하는 특징을 약화하고 미약한 반,

응에 대한 특징을 강화한다 또한 콘볼루션 연산과 사.

용하는 특징 필터 크기에 의해서 결과 영상의 축소와

손실되는 특징 맵의 가장자리 정보를 보존하기 위해

제로 패딩 과정을 수행한다- (zero-padding) [1, 2].

특징 필터에 의한 콘볼루션 연산 후에 차원 공간2

특징 정보가 추출되면 차원 형태의 다수의 특징 맵을2

차원 형태로 변형하기 위한 플래튼 과정을 적1 (flatten)

용한다 제안하는 설태량 인식을 위한 구조에서. CNN

는 F1, F2 두 개의 완전연결 계층을 사용하여 중간층은

개 노드로 구성되어 있으며 함수를 활성화512 ReLU

함수로 사용한다 마지막으로 최종 설태량 분류는 소.

프트 맥스 연산을 사용하여 소태 박태 후태(softmax) , ,

의 세 가지 설태량 유형으로 인식하여 출력한다.

학습 과정에서는 과적합 문제를 해결하기 위해CNN

노드 간 연결을 임의적으로 단절하는 드랍아웃

과정을 적용한다 본 논문에서 구성된(dropout) . CNN

의 경우에서 사용하는 드랍아웃 과정은 {P1 C→ 2; 0.25},

{P2 F→ 1; 0.25}, {F2 의 세 계층 간의 전달Output; 0.5}→

과정에 삽입되어 있다.

시뮬레이션.Ⅳ

설태량 평가에 있어서 딥러닝 적용의 유효성 검증을

위한 시뮬레이션은CNN Intel Xeon E5-2620v4, 16G

의 하드웨어 스펙에RAM, Geforce GTX1080 8G

운영체제 환경 하에서 오픈 소스Ubuntu 16.04 LTS

프레임워크와Apache MXNet 1.1.0 Deep Learning

플랫폼을 사용하였다Studio 2.5 [10, 11].

설태 유형 학습을 위한 훈련 데이터 셋은 혀 전체

영상으로부터 화소 크기의 샘플을 그림 과 같64x64 3

이 소태 박태 후태의 세 가지 유형으로 생성한다 그, , .

림에서 는 소태 샘플로서 전체 샘플 영역에서(a) 1/3

이하 정도의 설태 영역을 포함하며 는 박태 샘플, (b)

영상으로 정도의 설태 영역 그리고 는 후1/3 2/3 , (c)∼

태로서 전체 영역의 이상의 설태 영역을 포함하는2/3

샘플을 의미한다 설태량 유형 인식을 위하여 학. CNN

습 및 검증에 사용된 전체 데이터셋은 총 개로 설150

태 유형별로 각각 개씩 구성하였다 구축된 데이터50 .

셋으로부터 학습과 테스트를 위하여 전체 개의 데150
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이터셋을 랜덤하게 섞은 후에 임의로 의 비율 정도8:2

로 구분하여 개는 학습 용도로 사용하였고 장은120 30

유형 인식 성능 테스트를 위한 검증 샘플로 사용하였

다.

본 논문에서는 실태량 유형 인식을 위하여 비교적

적은 훈련 데이터셋을 사용하기 때문에 학습과 테스트

검증에 사용하는 훈련 샘플은 각 설태 유형에 따라서

랜덤하게 선택하고 학습률 모멘텀 다양한 학습 인수, ,

를 설정하여 유효성 검증을 실험하였다. 그림 의4 (a)

와 는 총 를 갖는 학습 과정에서 발생하는(b) 50 epcho

정확성과 손실 함수의 변화량의 예로서 총 회의 학200

습이 진행될수록 정확도는 로 손실 함수는 으로 수1 , 0

렴됨을 나타낸다 표 은 학습 후 검증 데이터셋을 이. 1

용하여 설태량을 소태 박태 후태로 분류한 예시로서, ,

은 테스트 샘플의 부류를 의미하며Rating Predictions

은 에 의해서 추론한 결과 값을 나타낸다 그리고CNN .

는 에 의한 추론Probabilities Categorical cross-entropy

정확도를 확률로 나타내고 있다 그리고 표에서 추론.

결과로 나타난 는 소태 은 박태‘No’ , ‘some’ ,

는 후태를 의미한다 표 의 결과에서 정인‘Intense’ . 1

식의 경우에 이상의 확률로 판단하고 있으며 오90%

인식의 경우에도 의 판단율을 나타내고 있다 이러90% .

한 확률은 에 의해서 계산되는 인식률에Cross-entropy

큰 영향을 미치며 그림 의 정확성과 손실함수 그래프4

에서도 큰 폭의 변화를 유발함을 알 수 있다.

설태량 분류에 있어서 적용을 위한 유효성 검CNN

증용 학습 데이터셋 장에 대한 설태량 부류 추론 결30

과는 표 와 같다 표 에서 은 학습하지 않은 설2 . 2 CNN
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태 영상 장에 대해 의 추론 정답률을 보였다30 96.7% . 이 중 박태와 후태의 경우 의 정답률을 보였고100% ,

설태량이 전체 면적의 정도인 소태 경우 장 중1/3 11

장을 제외하고는 정확한 설태량 부류를 나타냈다 오1 .

분류 인식된 장의 경우도 실제 사용된 샘플의 색상이1

박태의 색상과 유사성이 크며 육안으로도 박태로 판단

될 가능성이 큰 것으로 평가되었다 따라서 실험 결과.

소태 박태 후태 가지 유형의 설태량 추론을 위한, , 3

의 적용은 실험적으로 그 유효성을 보였다CNN .

결론.Ⅴ

본 논문에서는 한방 설진에서 설태량 측정을 위한

설태 평가에 기반의 딥러닝 모델을 적용하WTCI CNN

기 위한 유효성 검증을 수행하였다 설태량 평가. WTCI

는 혀영역을 소태 박태 후태의 비교적 적은 유형으로, ,

분류하여 적용 가능하기 때문에 빅데이터를 기반으로

하는 영상인식 방법의 적용이 가능하다 모델을. CNN

세 가지 유형의 설태량 평가를 위해서 적용한 결과 비

교적 적은 훈련 데이터에도 불구하고 높은 인식률을

나타냈으며 이것은 화소 비율 기반의 기존의 방법에,

비해서 실제 혀영상에서 획득 가능한 샘플 영상의 학

습을 기반으로 하기 때문에 설태를 포함하는 혀영상의
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가변성에 매우 강하다고 할 수 있다 그러나 실제 제.

안한 모델을 활용하기 위해서는 실제 혀 전체 영CNN

상에 대한 구획된 영역의 통합 인식에 의한 평6 WTCI

가 모델로의 확장과 샘플 데이터의 확보 유효성 검증,

을 위한 평가 모델에 관한 연구가 요구된다.

향후 기존의 설태 평가 시스템과의 시스템 수WTCI

준에서의 딥러닝 인식 모델과의 연동 문제와 딥러닝

모델의 확률적 결과 값의 활용 등의 문제에 관한 연구

가 수행된다면 설진에서 설태량 평가를 위한 또 하나

의 정량적 평가 방안으로 큰 활용을 기대할 수 있다.
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