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[Abstract] 

Purpose: Among the virtual teeth generated by Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGAN), the 
optimal data was analyzed for the number of  learning. 

Methods: We extracted 50 mandibular first molar occlusal surfaces and trained 4,000 epoch with DCGAN. The learning 
screen was saved every 50 times and evaluated on a Likert 5-point scale according to five classification criteria. Results were 
analyzed by one-way ANOVA and tukey HSD post hoc analysis (α = 0.05).

Results: It was the highest with 83.90±6.32 in the number of  group3 (2,050-3,000) learning and statistically significant in 
the group1 (50-1,000) and the group2 (1,050-2,000). 

Conclusion: Since there is a difference in the optimal virtual tooth generation according to the number of  learning, it is 
necessary to analyze the learning frequency section in various ways.
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I. 서 론

4차 산업혁명 시대로 접어들면서 가상현실, 3D 프린

팅, 로봇 그리고 인공지능 등의 광범위한 분야에 진보

된 기술과 다양한 산업이 어우러지면서 새로운 패러다

임의 융·복합 기술이 소개되고 있다(Lim et al, 2017) 

그리고 이러한 4차 산업혁명이 만드는 미래 사회는 컴

퓨터와 스마트기계들을 중심으로 데이터 기반의 스스

로 학습 능력을 가지는 인공지능이 확산 될 것이라고 전

망하고 있다(Yang et al, 2019). 특히 인공지능 분석 기

술 중 하나인 딥러닝(deep learning) 분석은 깊은 신경

망(deep neural network) 모델을 활용해 영상의 객체

를 분류하면서 기존의 기계학습 모델들의 성능을 넘어

서는 결과를 보이기 시작했다(Park, 2018; Kim et al, 

2019). 나아가 진단·검사 뿐 만 아니라 치료처치 및 사

후 관리계획까지 인공지능을 활용하면서 단순히 인간

의 활동을 보조하는 수준을 넘어 복잡하고 다양한 의

료분야에 도움 줄 것으로 기대하고 있다(Hosny et al, 

2018).

의료 영상 정보를 활용하기 위해서는 무엇보다 무수

히 많은 데이터가 축적되어 있어야 한다(Lee, 2011). 의

료 분야 데이터의 활용가치는 매우 긍정적으로 평가되

고 있으며, 이를 활용하고자 보건의료 빅데이터의 정책 

현황과 과제(Kang, 2016) 및 의료 분야 데이터 활용을 

위한 개인정보 비식별화 규정 현황과 과제(Jung, 2015) 

등이 보건복지포럼에서 발표되기도 했다.

빅데이터(big data)란 기존 데이터베이스의 저장·관

리·분석 능력을 초과하는 다양한 형식을 가진 대량의 

데이터를 의미한다. 빅데이터를 보건의료에 활용하면서 

의료비 절감, 의료 서비스의 질 향상 등 국가 경쟁력을 

향상시키고자 다양한 연구들이 시도되고 있다(Alyass 

et al, 2015). 그러나 정보오류에 대한 책임과 진단 및 

치료 과실에 대한 책임 그리고 개인의 의료정보를 수집

하여 사용한다는 점에서 법적 문제가 제기되고 있으며, 

이에 대한 분석과 대응이 뒷받침 되어야 한다(Verghese 

et al, 2018).

치과분야에서도 인공지능을 적절히 활용한다면, 치

아의 분류 및 분석이 가능하고 환자들에게 적절한 치

료 안내를 서비스 할 수 있다. 이를 위해 충분히 데이

터를 수집해야 하지만 앞에 언급된 문제로 인해 수집되

는 양이 매우 적으며, 수집하는데 있어 어려움이 존재

한다. 이를 극복하고자 실제 치아 이미지로부터 딥러닝 

모델인 Deep Convolutional Generative Adversarial 

Networks (DCGAN)을 이용해 학습을 시키고, 주어진 

조건을 만족하는 가상의 치아 이미지를 분류하는 연구

를 제안하고자 하였다.

DCGAN은 실제 이미지의 특징을 바탕으로 유사한 가

짜 이미지를 생성하고 이를 평가하는 과정을 반복하여 

실제와 매우 유사한 대체재를 생성하는 독립적 학습법

이다(Gao et al, 2018). DCGAN을 통해 실제 치아에 대

해 학습시키고 이와 유사한 가상 치아를 생성하여 딥러

닝을 위한 영상 데이터를 확보하는 것은 매우 중요한 연

구이다(Park & Cho, 2019). 이때 생성된 가상의 치아

는 대체재이지만 반드시 실제 치아의 특성을 가지고 있

어야 한다. 그러나 분석 횟수나 방법 등에 따라서 결과

의 질에 차이가 있을 수 있기 때문에 최적화된 학습에 

대한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 DCGAN을 통해 

생성된 가상 치아들 중 최적의 데이터가 가장 많은 학습 

횟수 구간을 분석하여 의료 빅데이터를 위한 기초연구

자료로 활용하고자 한다.

Ⅱ. 연구 방법

 

1. 실험방법

 

치과용 스캐너(3shape E1, Copenhagen, Denmark)

로 스캔 된 치아 중에서 분석을 위해 하악 좌측 제1대구

치 교합면을 jpg 파일 형식으로 추출하였다. 총 50개의 

교합면 이미지를 DCGAN 분석에 사용하였다(Fig. 1).

전체 학습 epoch는 4,000번으로 실행했는데, 각각의 

학습마다 생성기(generator)가 이미지를 생성하고 식

별기(discriminator)가 생성된 이미지를 판별하는 횟수

인 배치 사이즈를 다양하게 바꿔보며 모델을 학습하였

다. 학습을 진행한 컴퓨터의 GPU RAM 크기가 16GB인 

점을 고려해 최종 배치 사이즈는 25개로 설정했다. 실
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험을 위한 컴퓨터의 사용은 다음과 같다. CPU는 Intel 

I7-9700K를 사용하였고, 그래픽카드는 RTX2080을 

사용하였다.

실제 치아 특징과 유사한 가상 치아 데이터가 가장 많

은 학습 횟수 구간을 파악하기 위해 50번 단위마다 학

습 화면을 저장하였고, 화면 당 25개의 가상 치아가 생

성되었다. 생성된 가상 치아가 실제 치아와 어느 정도의 

유사성을 가지는지 평가하기 위해 치아형태학(손향옥, 

지성출판사)을 참고하여 table 1과 같은 분류 기준을 세

웠다.

2. 분석방법

분류 기준에 따라 다섯 가지 항목이 모두 일치하는 경

우는 5점으로 하여 일치하는 정도를 리커트 5점 척도

로 전문지식을 가진 1인의 전문가 1주 간격을 두고 3회

에 걸쳐 평가하였다. 전문가는 다섯 가지 기준을 바탕

으로 모든 데이터를 비교해가며 다섯 가지 기준 중 얼마

나 일치하는 지를 평가하였다. 측정자(전문가)의 신뢰도 

평가를 위해 한 명의 측정자(전문가)가 3회 동일한 분

석을 반복하였으며, 급내상관분석을 통해 신뢰성 분석

을 실시하였다. 측정자 내 신뢰도 분석은 급내상관계수

(Intraclass correlation coefficient, ICC)로 표시하고 

0에서 1사이의 값 중 1에 가까울수록 일치도가 높은 것

을 의미한다.

학습 횟수에 따른 차이를 확인하고자 1,000번 단위로 

나누어 그룹간 평균을 비교하였다. 그룹은 50~1,000

번(그룹1), 1,050~2,000번(그룹2), 2,050~3,000번(그

룹3), 3,050~4,000번(그룹4)로 총 4개의 그룹이었으

며, 그룹간의 차이를 보기위해 one-way ANOVA분석

과 tukey HSD 사후분석을 실시하여 유의수준 0.05에

서 검정하였다(IBM SPSS statistics 23).

Ⅲ. 결 과

급내상관분석 결과는 모든 항목에서 0.9이상으로 나

타나 매우 높은 일치도를 보였다(table 1). Table 1의 분

류기준에 따라 리커트 5점 척도로 평가된 가상의 하악 

좌측 제1대구치 기술통계 결과는 table 2와 같다. 50부

Figure 1. Schematic diagram of tooth image generation and learning model process

Table 1. Match classification standards of the virtual mandibular left first molars and inter-rater reliability analysis results (ICC)Item

Item Standards classification ICC

Number of 
cusps

① Number of buccal cusps 3 ea 0.912

② Number of lingual cusps 2 ea 0.956

Ratio of 
occlusal 
areas

③ Ratio of buccal to lingual occlusal areas with respect to the main groove 3:2 0.961

④  Ratio of buccal cusps - mesiobuccal cusp(5) : distobuccal cusp(4) : 
    distal cusp(2)

5:4:2 0.903

⑤ Ratio of lingual cusps 4.5:4.5 0.948

※ ICC : Intraclass correlation coefficient for intra rater reliability 
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터 1,000번 학습된 그룹1에서 가상 치아들의 일치도 평

균과 표준편차는 34.35±16.36점으로 그룹 중 가장 낮

게 나타났다. 1,050~2,000번 학습한 그룹2는 52.90±

9.93점, 3,050-4,000번 학습한 그룹4는 81.30±7.83

점으로 두 번째로 높았으며, 2,050~3,000번 학습한 

그룹3은 83.90±6.32점으로 네 그룹 중 가장 높은 것

으로 나타났다. 그룹간 평균을 ANOVA 테스트한 결과 

p-value는 0.001보다 작아 유의한 차이가 있는 것으로 

나타나(table 3) tukey HSD 사후분석을 실시하였다. 

사후분석 결과 그룹1은 그룹2, 그룹3, 그룹4에서 모두 

유의한 차이가 있었다(p<0.001). 그룹2도 그룹3, 그룹4

에서 유의한 차이가 있었다(p<0.001). 그러나 그룹3과 

그룹4에서는 유의한 차이가 나타나지 않았다(p=0.872) 

(Table 4). 그룹별로 특징을 확인할 수 있도록 무작위로 

이미지를 추출하여 그림으로 나타내었다(Fig. 2).

Ⅳ. 고 찰

의료용 인공지능을 활용한 연구로는 영상분석기술에

서 활발하게 진행되고 있다(Choi, 2016). 현재는 엑스

레이(x-ray)나 자기공명영상(MRI) 또는 컴퓨터 단층

Table 2. Descriptive statistical results of mandibular left first molar measured on a likert 5-point scale

Group Mean
Standard 
deviation

Standard 
error

95% confidence interval Minimum 
value

Maximum 
valueLower Upper

Group1 34.35 16.36 3.66 26.69 42.01 0.00 54.00

Group2 52.90 9.93 2.22 48.25 57.55 36.00 67.00

Group3 83.90 6.32 1.41 80.94 86.86 72.00 92.00

Group4 81.30 7.83 1.75 77.64 84.96 68.00 96.00

Total 63.11 23.27 2.60 57.93 68.29 0.00 96.00

 ※ Likert 5-point scale : 5 points; Match all segments, 0 points; Classifiers all mismatch
 ※ Group description (number of learning) : group1; 50-1,000 learning, group2; 1,050-2,000, group3; 2,050-3,000, group4; 3,050-4,000.

Table 3. ANOVA test results between groups according to the number of learning

Sum of squares
Degrees of 

freedom
Mean square F p-value

Between group 33889.638 3 11296.546 96.657 0.000

With-in group 8882.350 76 116.873

Total 42771.988 79

Table 4. Tukey HSD multiple comparison results for mandibular left first molar classification

(I) Groups (J) Groups
Mean difference 

(I-J)
Standard error p-value

95% confidence interval

Lower Upper

group1

group2 -18.55* 3.42 0.000 -27.53 -9.57

group3 -49.55* 3.42 0.000 -58.53 -40.57

group4 -46.95* 3.42 0.000 -55.93 -37.97

group2
group3 -31.00* 3.42 0.000 -39.98 -22.02

group4 -28.40* 3.42 0.000 -37.38 -19.42

group3 group4 2.6 3.42 0.872 -6.38 11.58

  *. Mean difference is significant at 0.05 level
※ Group description (number of learning) : group1; 50-1,000 learning, group2; 1,050-2,000, group3; 2,050-3,000, group4; 3,050-4,000.
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활영(CT) 등의 의료영상자료를 분석해서 스스로 진단

을 내리고 질환 여부를 판단하는 기술에 관심이 집중되

어 있으나 최근 구강스캐너의 도입으로 치아 외형에 대

한 인공지능과 딥러닝 연구도 점차 증가되고 있다(Kim, 

2019, Moon et al, 2016).

실제 치아 이미지로부터 딥러닝 모델인 Deep 

Convolutional Generative Adversarial Networks 

(DCGAN)을 이용해 학습을 시키고, 주어진 조건을 만족

하는 가상의 치아 이미지를 분류하는 딥러닝 모델을 제

안하고자 본 연구에서는 DCGAN을 통해 생성된 가상 

치아들 중 최적의 데이터가 가장 많은 학습 횟수 구간을 

분석하였다.

본 연구에서는 실제 치아를 학습한 인공지능에서 만들

어낸 가상 치아가 실제 치아와 얼마나 유사한지 알아보

고자 하였으며, 그 중에서도 학습 횟수 구간에 따라 어

떤 차이가 있는지 분석하였다. 리커트 5점 척도로 분석

한 평균의 점수가 높을수록 일치하는 항목이 많다는 점

에서 2,050~3,000번 학습한 그룹3의 학습 횟수에서 

가상 치아의 유사도가 높은 것을 알 수 있었다. 그러나 

학습 횟수가 많을수록 우수하다고 판단하기는 어렵다. 

3,050~4,000번 학습한 그룹4에서는 평균이 81.30으로 

그룹3(83.90)보다 낮은 것으로 나타났으나 통계적으로 

유의한 차이는 없었기 때문이다. 즉, 2,050~3,000번의 

학습 횟수가 가장 우수한 가상 치아들을 생성하였으나, 

학습 횟수가 더 늘어났을 때의 결과도 추가적인 연구를 

통해 확인해야 할 것이다.

Figure 2. Random image by group
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Lee와 Lee(2018)의 연구에서도 학습 횟수가 증가하면

서 오차율은 감소하는 경향을 나타냈으나 변곡 구간에 

따라 오차율이 증가하기도 하였다면서 본 연구와 유사

한 경향을 보였다. 본 연구에서도 학습 구간에 따라 최

적의 결과를 보인 곳도 있으나 반드시 학습 횟수 증가에 

비례하지는 않았다. Lee와 Lee(2018)는 학습 횟수에 따

라 오차율이 달라질 수 있기 때문에 다양한 학습 횟수에

서의 분석이 필요하다고 보고하였다.

Kim et al(2015)의 연구에서는 학습 반복 횟수 당 테

스트 정확도 증가율이 달라지기는 하지만 학습 횟수가 

많아진다고 해서 테스트 정확도에 큰 영향을 주지 않는

다고 보고하였으며, 오히려 딥러닝 분석 시 메모리 사용

량이 증가하기 때문에 효율이 감소될 수 있음을 언급하

였다. Yun et al(2019)의 학습 데이터를 이용하여 객체 

인식하는 연구에서는 2,000번과 4,000번 학습 횟수를 

비교했는데 2,000번에서는 평균 손실 값이 최소로 나

타났으나 4,000번 학습 했을 경우 오히려 과적합(over 

fitting)된 결과를 보고하였다.

본 연구에서는 4,000번을 학습했는데 Jung et 

al(2018)의 연구에서는 3,000번의 학습 횟수로 연구하

였고, Lee et al(2016)도 학습 횟수를 3,000번으로 설정

하여 연구하였다. 적용하는 분야마다 차이는 있겠지만 

딥러닝을 통한 분석 시 약 3,000번 정도의 학습을 하는 

것을 알 수 있었다. 본 연구에서도 4,000번의 학습이 

끝난 후 생성된 이미지들을 확인해보니 DCGAN의 향상

된 성능 덕분에 2,000~3,000번 사이의 학습만으로도 

충분히 좋은 이미지를 생성할 수 있었다.

 본 연구에 사용된 데이터 셋은 총 50개로 Choi 등의 

DCGAN 기반영상 패턴 제거 연구에서는 1100장의 영

상을 사용하였고 Choi et al(2018), 약 2000장의 이미

지를 학습데이터로 사용한 Jang 등(Jang et al, 2018)

의 연구에 비해 많은 데이터는 아니지만 DCGAN 모델

이 적은 양의 데이터만으로도 학습이 가능하다는 점에

서 50개의 데이터로 연구를 수행하였다. Jung 등의 연

구에서는 40장의 원본 데이터를 사용하여 추가적인 데

이터를 생성하는 연구를 진행하면서 본 연구와 유사한 

수준의 데이터를 사용하였다(Jung et al, 2019).

본 연구에서는 치아 영상을 jpg로 추출하였는데 이

는 다양한 파일 포맷 중 jpg가 대표적으로 많이 사용되

는 포맷이기 때문이다. Yoon 등 (Yoon et al, 2019)과 

Anderson 등 (Anderson et al, 2019)의 연구에서도 jpg 

파일 형식으로 추출하여 DCGAN연구에 활용하였다.

본 연구에서는 객관적인 분류기준을 만들기 위해서 치

아형태가 기록된 전문 서적을 참고하여 다섯 가지의 분

류기준을 만들었다. 그리고 이 다섯 가지 분류기준에 일

치하는 정도를 리커트 5점 척도로 평가하였다. 다섯 가

지 기준으로만 평가했기 때문에 리커트 척도에서 5점

으로 판정된 가상 치아들이 완벽하게 하악 좌측 제1대

구치라고 보기에는 한계가 있다. 비록 연구에 한계점은 

있으나 실제 치아와 유사한 형상이라는 의미로 본 연구

에서는 딥러닝을 통해 생성된 하악 제1대구치 대체제를 

가상 치아라고 명명하였다.

 신뢰도 분석을 위해 전문가 1인이 반복으로 측정하였

는데 이러한 관찰자 내 신뢰도는 한명의 관찰자가 모든 

측정 대상에 대하여 계속적으로 일관성 있게 측정하는

지를 나타낸다. Kim 등의 연구에서도 2회의 관찰자내 

신뢰도 평가를 통해 0.7 이상이면 관찰자내 신뢰도가 

있거나 높다고 평가할 수 있다고 보고하였으며(Kim et 

al, 2013), Cho 등은 동일 검사자가 3주의 간격을 가지

고 평가한 관찰자내 일치도를 사용하여 결과의 신뢰성

을 판단하였다(Cho et al, 2009). 본 연구에서도 총 3회

의 분석 결과 관찰자내 일치도가 모두 0.9점 이상으로 

나왔으므로 결과의 신뢰도가 높다고 판단하였다.

Ⅴ. 결 론

DCGAN을 통해 생성된 가상 치아들 중 최적의 데

이터가 가장 많은 학습 횟수 구간을 분석하고자 

50~1,000번 학습한 구간을 그룹1, 1,050~2,000번 학

습한 구간을 그룹2, 2,050-3,000번 학습한 구간을 그

룹3, 3,050~4,000번 학습한 구간을 그룹4로 구분하여 

비교한 결과를 요약하면 다음과 같다.

1. 최적의 가상 치아 데이터가 가장 많은 분석 구간

은 그룹3으로 83.90±6.32점이었고 가장 낮은 구간은 
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34.35±16.36점인 그룹1이었다.

2. 사후분석 결과 그룹1은 그룹2, 그룹3, 그룹4에서 

모두 유의한 차이가 있었다(p<0.001). 그룹2도 그룹

3, 그룹4에서 유의한 차이가 있었다(p<0.001). 그러나 

그룹3과 그룹4에서는 유의한 차이가 나타나지 않았다

(p=0.872).

3. 학습 횟수 증가와 최적의 가상 치아 생성은 비례하

지는 않았다.

최적의 분석 횟수 구간은 그룹3(2,050~3,000) 이었

으나, 그룹3보다 분석 횟수가 많은 그룹4가 81.30±

7.83점으로 오히려 낮게 나타나면서 분석 횟수가 증가

한다고 해서 최적의 가상치아 생성이 비례하지는 않았

다. 그러나 학습 횟수에 따라 최적의 결과를 얻어내는

데 차이가 있는 것으로 나타나면서 학습 횟수 구간을 

다양하게 나누어 분석할 필요가 있을 것으로 사료된다. 

또한 학습 횟수별로 소요되는 시간에 차이가 있기 때문

에 가장 최적의 데이터를 많이 확보하면서 효율적으로 

분석이 가능한 구간을 파악한다면 가상 치아를 생성하

는 딥러닝 알고리즘을 더욱 정밀하게 만들어 낼 수 있

을 것이다. 
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