
1. 서론

딥러닝 기반 객체 탐지는 다양한 데이터셋에서

높은 정확도와 실시간성을 달성하며 의료 영상 분석

에 활발히 적용되고 있다. 특히 치과, 영상의학, 병

리학 등 여러 임상 분야에서 자동 탐지와 진단 보조

시스템의 핵심 기술로 자리 잡아가고 있다. 그러나

기존 연구들은 주로 모델 구조의 개선과 성능 최적

화에 집중해 온 반면, 데이터 전처리가 탐지 성능과

재현성에 미치는 영향은 상대적으로 덜 조명되었다.

실제로 Radiomics 분야에서는 영상 전처리가 특징

의 일관성과 예측력을 좌우한다는 보고가 꾸준히 축

적되어 왔으며, 치과 영상에서도 병리적 이상을 자

동 검출하려는 연구가 점차 확대되는 추세다.

그럼에도 불구하고, 치과 파노라마 영상과 같이

해부학적 중첩과 잡음이 많은 환경에서 전처리 기법

의 정량적 효과를 체계적으로 검증한 연구는 드물

다. 본 연구는 이러한 공백을 메우기 위해, 동일한

탐지 모델(YOLOv11)을 고정한 상태에서 전처리 기

법만 교차 적용하여 그 성능 기여도를 정량적으로

분석하였다. 이를 통해 단순히 모델 구조 개선에 머

무르지 않고, 전처리 최적화만으로도 치과 영상 분

석 성능 향상 가능성을 탐색하고자 한다

2. 관련 연구

2.1 객체 탐지(Object Detection) 연구 동향

객체 탐지 분야는 초기의 2단계 방식(Faster

R-CNN 등)에서 단일 단계 방식(YOLO, SSD)으로

진화하며 정확도와 속도를 동시에 개선해왔다. 이후

anchor-free 기법과 Transformer 기반 탐지기

(RT-DETR 등)가 제안되며, 실시간성과 복잡한 장

면 이해를 동시에 추구하는 흐름으로 발전하고 있

다. 최근에는 Segment Anything Model(SAM)과 같

이 범용 세분화 모델을 의료 영상에 접목하려는 시

도도 이루어지고 있다.

이러한 발전의 중심에는 YOLO 계열이 있으며,

지난 10여 년간 경량성·속도·정확도 측면에서 지속

적으로 고도화되었다. 가장 최근 제안된 YOLOv11

은 새로운 블록과 주의 메커니즘을 도입해 작은 표

적·중첩 구조에서의 표현력을 보완하였으나[1], 기존

연구는 여전히 모델 구조 개선에 치중되어 데이터
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요 약
치과 파노라마 엑스레이 영상은 치아 전체 구조를 한 번에 관찰할 수 있어 병리적 이상(심한 우식
증, 치근단 병소, 일반 우식증, 매복치)의 조기 검출에 널리 활용된다. 본 연구는 CLAHE, 감마 보정,
노이즈 제거, 샤프닝 등 다양한 전처리 기법과 그 조합이 객체 탐지 성능에 미치는 영향을 YOLOv11
기반으로 체계적으로 평가하였다. Ablation 실험 결과, CLAHE + 감마 보정 + 노이즈 제거 조합이
특히 작은 병변(우식증) 검출에서 우수한 성능을 보였으며, 치근단 병소에서는 CLAHE 단독의 효과
가 두드러졌다. 반면 매복치는 원본 영상에서도 높은 성능을 보여 전처리 효과가 제한적이었다. 이러
한 결과는 단순한 모델 구조 개선뿐 아니라 전처리 최적화만으로도 치과 영상 분석 성능을 향상시킬
수 있음을 보여주며, 본 연구는 전처리 최적화의 중요성을 강조한다.
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전처리의 기여는 충분히 탐구되지 않았다.

2.2 의료 영상 분석에서 전처리 기법의 활용

의료 영상 분석에서는 전처리 과정이 Radiomics

분석의 재현성과 예측 성능에 직접적인 영향을 미친

다는 결과가 다수 보고되었다[2,3]. 또한 다양한 전

처리 필터 적용이 예측 정확도를 유의미하게 향상시

킬 수 있음이 입증되었다[3,4]. 이는 전처리가 의료

영상 분석 성능을 좌우하는 핵심 요소임을 시사한

다.

2.3 치과 영상 분석 관련 선행연구

치과 영상에서는 우식증, 치주질환, 치근단 병소

등 특정 병변 자동 검출을 위한 딥러닝 모델 연구가

제시되었다[5]. 그러나 파노라마 엑스레이 영상에서

전처리 기법의 효과를 체계적으로 비교·분석한 사례

는 부족하며, 이는 본 연구의 필요성을 뒷받침한다.

3. 치과 파노라마 영상 전처리 기반 YOLOv11 객

체 탐지

3.1 데이터셋

본 연구에서는 Dentex 2023 Grand Challenge에서

공개된 치과 파노라마 영상 데이터셋을 활용하였다.

이 데이터셋은 네 가지 주요 병리적 이상에 대해 전

문가가 직접 어노테이션(annotation)을 수행한 것으

로, 일반 우식증, 심한 우식증, 매복치, 치근단 병소

를 포함한다. 이러한 클래스 구분은 병리 유형별 성

능 차이를 분석하는 데 중요한 기준이 된다. 모델

학습 과정에서는 회전, 이동, 좌우 반전 등 기본적인

데이터 증강(augmentation)을 적용하여 일반화 성능

을 높였다.

3.2 전처리 기법

파노라마 영상은 해부학적 구조의 중첩, 영상 잡

음, 화질 저하 등으로 인해 병리적 이상 탐지가 어

려운 특성이 있다. 이를 보완하기 위해 본 연구에서

는 다음과 같은 전처리 기법을 적용하였다.

1) CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogra

-m Equalization, 대비 제한 적응 히스토그램

평활화): 지역적 대비 향상으로 구조적 특징을

뚜렷하게 표현.

2) 감마보정 (Gamma Correction): 밝기와 명암을

조절하여 미세 구조 강화.

3) 노이즈제거 (Bilateral Filtering): 잡음을 제거하

면서 경계(edge)를 보존.

4) 샤프닝 (Sharpening): 윤곽선을 강화하여 병변

부위 탐지 용이성 향상.

파노라마 영상은 해부학적 중첩과 잡음으로 인해

병리 탐지가 어렵다. 본 연구에서는 CLAHE, 감마

보정, 노이즈 제거, 샤프닝을 적용하였다. CLAHE는

단독 적용만으로도 의미 있는 성능을 보여 포함하였

으며, 나머지는 CLAHE와 조합해 분석하였다. 최종

비교 대상은 CLAHE 단독 및 CLAHE 기반 조합이

다.

전처리 기법의 적용 예시는 (그림 1)에 제시하였

다. 원본 영상(a) 대비 CLAHE(b)는 대비가 향상되

었고, 샤프닝(c)과 감마 보정(d)은 윤곽과 밝기 특성

을 강화하였다. CLAHE와 감마 보정에 노이즈 제거

를 결합한 (e), 모든 기법을 조합한 (f)에서는 병리

적 구조가 보다 명확히 드러남을 확인할 수 있다.

3.3 모델 구조

본 연구에서는 최신 객체 탐지 모델인 YOLOv11

을 고정된 탐지기로 설정하고, 입력 단계에서 다양

한 전처리 기법을 교차 적용하여 성능 변화를 검증

하였다. YOLOv11은 작은 병변과 중첩 구조 탐지

성능을 개선한 최신 객체 탐지 모델로, 본 연구에서

는 세부 모듈의 구조를 변경하지 않고 그대로 사용

하였다 [1].

(그림 1) 원본 영상 및 전처리 기법 적용 예시

(a) 원본 영상, (b) CLAHE, (c) CLAHE+샤프닝, (d)

CLAHE+감마 보정, (e) CLAHE+감마 보정+노이즈 제거,

(f) CLAHE+샤프닝+감마 보정+노이즈 제거(모든 기법

조합)

탐지 과정은 (그림 2)에 제시된 바와 같이, 입력

파노라마 X-ray 영상이 CLAHE, 샤프닝, 감마 보

정, 노이즈 제거 등의 선택적 전처리 단계를 거친

뒤 정규화·리사이즈 과정을 통해 YOLOv11 탐지기

로 전달된다. 이후 Non-Maximum Suppression(NM

-S)을 거쳐 최종적으로 병리적 이상(일반 우식증,

심한 우식증, 치근단 병소, 매복치)의 위치, 클래스,

신뢰도 점수가 산출된다.

이와 같은 전처리–탐지 파이프라인은 단순히 모
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델 구조 개선에 의존하지 않고, 데이터 전처리 최적

화만으로도 탐지 성능을 향상시킬 수 있는 가능성을

보여준다. 입력 영상은 CLAHE, 샤프닝, 감마 보정,

노이즈 제거 등의 선택적 전처리를 거쳐 YOLOv11

탐지기로 전달된다. 이후 NMS를 통해 최종적으로

병리적 이상(일반 우식증, 심한 우식증, 치근단 병

소, 매복치)의 위치와 신뢰도가 산출된다.

(그림 2) 파노라마 X-ray 영상의 전처리–탐지 파이프라인.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 설계

실험은 전처리 기법의 적용 여부와 조합이 탐지

성능에 미치는 영향을 비교하기 위해 다음과 같은

순서로 학습을 진행하였다.

1) 원본 영상: 전처리 미적용

2) CLAHE

3) CLAHE + 샤프닝

4) CLAHE + 감마보정

5) CLAHE + 감마보정 + 노이즈제거

6) CLAHE + 샤프닝 + 감마보정 + 노이즈제거

이러한 ablation 실험 설계를 통해 전처리 조합이

탐지 성능(mAP, Precision, Recall)에 미치는 영향을

체계적으로 검증하였다.

실험 간 입력 해상도, 배치 크기, epoch, 최적화

설정, 검출 임계값 등을 동일하게 유지하여 전처리

조합 외의 요인이 성능에 영향을 주지 않도록 통제

하였다. 이를 통해 전처리 기법의 상대적 기여를 독

립적으로 검증할 수 있는 환경을 마련하였다.

4.2 Ablation 실험 결과

데이터 전처리 기법이 치과 파노라마 영상의 병리

적 이상(심한 우식증, 치근단 병소, 일반 우식증, 매

복치) 검출 성능에 미치는 영향을 확인하기 위해

ablation 실험을 수행하였다.

모델 성능 평가는 Precision, Recall, mAP50,

mAP(50–95) 지표로 수행하였으며, 결과는 <표 1>

에 요약하였다.

원본 영상 대비 CLAHE 적용 시 Recall이 0.540

→ 0.603으로 개선되었고, CLAHE + 감마 보정 조

합은 mAP(50–95)에서 0.352 → 0.384로 가장 높은

값을 기록하였다. 또한 CLAHE + 감마 보정 + 노이

즈 제거 조합은 Precision이 0.608 → 0.674로 크게

향상되는 등 일부 지표에서 뚜렷한 개선 효과가 관

찰되었다. 반면 모든 기법을 동시에 적용한 조합은

오히려 성능 저하를 보였다.

<표 1> 전처리 기법별 전체 성능 비교(전체 클래스 기준)

전처리 기법 Precision Recall mAP50 mAP
(50-95)

원본 영상 0.608 0.540 0.560 0.352

CLAHE 0.594 0.603 0.588 0.373

CLAHE+감마 보정 0.604 0.568 0.585 0.384

CLAHE+감마 보정
+노이즈 제거 0.674 0.543 0.580 0.379

CLAHE+샤프닝 0.578 0.540 0.556 0.364

모든 기법 조합 0.609 0.529 0.542 0.356

4.3 전처리 기법별 성능 비교

각 병리 유형별 성능 차이를 확인하기 위해

mAP(50–95)를 비교하였다 <표 2>.

1) 일반 우식증: 원본(0.347) 대비 CLAHE + 감마

보정 + 노이즈 제거 조합에서 0.379로 (약

+9%) 향상되었다. 이는 작은 병변의 경계가 불

명확할 때 대비 강화와 노이즈 제거가 함께 작

용해 탐지 민감도를 높였음을 의미한다.

2) 심한 우식증: 같은 조합에서 0.325 → 0.364로

(약 +12%) 향상되었다. 이는 국소 명암 대비와

잡음 억제가 뚜렷한 병변 검출 안정성에 기여

했음을 보여준다.

3) 치근단 병소: CLAHE 단독 적용 시 0.192 →

0.315로 (약 +64%)라는 큰 개선이 있었다. 저

대비 영역에서 CLAHE가 국소 대비를 효과적

으로 높여 경계가 흐린 병소 검출에 특화된 기

법임을 입증한다.

4) 매복치: 원본 영상에서도 이미 0.546으로 가장

높은 성능을 기록했으며, 전처리 적용 효과는

제한적이었다. 이는 구조가 뚜렷하고 크기가

큰 병변은 전처리보다는 모델 자체 탐지력에

의해 성능이 결정됨을 의미한다.

종합적으로 CLAHE + 감마 보정 + 노이즈 제거

조합은 작은 병변 탐지에 최적화되었으며, CLAHE

단독은 저대비 병변(치근단 병소)에 특화된 장점을

보였다. 반면 모든 기법을 동시에 적용했을 경우 일

반 우식증에서 0.347 → 0.319 (–8%)로 성능이 하
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락했는데, 이는 과도한 전처리 누적이 정보 왜곡을

유발했음을 의미한다.

<표 2> 전처리 기법별 클래스별 mAP(50-95) 성능 비교

전처리 기법 일반
우식증

심한
우식증 매복치 치근단

병소

원본 영상 0.347 0.325 0.546 0.192

CLAHE 0.312 0.325 0.539 0.315

CLAHE+감마 보정 0.338 0.329 0.544 0.323

CLAHE+감마
보정+ 노이즈 제거 0.379 0.364 0.557 0.263

CLAHE+샤프닝 0.337 0.313 0.577 0.230

모든 기법 조합 0.319 0.302 0.556 0.249

4.4 대표 시각화 결과

전처리 적용에 따른 탐지 차이는 (그림 3)에 제시

하였다. 동일 사례에서 (a) 원본 영상은 심한 우식증

과 매복치는 검출했으나, 일반 우식증은 누락하였다.

반면 (b) CLAHE + 감마 보정 + 노이즈 제거를 적

용한 경우 일반 우식증까지 포함해 세 병변을 모두

검출하였다.

이는 <표 2>에서 확인된 클래스별 성능 개선과

일관되게 나타났다. 특히 원본 영상에서는 불안정하

게 탐지되던 작은 병변(일반 우식증)이 전처리 적용

후 안정적으로 검출되었으며, 심한 우식증과 매복치

역시 탐지 박스가 병변 경계와 더 근접하게 정렬되

는 양상을 보였다. 이는 수치 지표만으로는 드러나

지 않는 국소화 품질 향상을 시각적으로 보여주며,

전처리의 임상적 의미를 강조한다.

(그림 3) 전처리 적용에 따른 탐지 결과 비교(동일 사례)

(a) 원본 영상: 심한 우식증, 매복치만 검출, 일반 우식증

누락

(b) CLAHE+감마 보정+노이즈 제거: 일반 우식증·심한

우식증·매복치 모두 검출

5. 결론

본 연구에서는 Dentex 2023 Grand Challenge 데

이터셋을 활용하여 치과 파노라마 영상에서 다양한

전처리 기법이 병리적 이상 검출 성능에 미치는 영

향을 정량적으로 분석하였다. YOLOv11을 고정된

탐지기로 사용하고, CLAHE, 감마 보정, 노이즈 제

거, 샤프닝 등 전처리 기법을 교차 적용하여

ablation 실험을 수행하였다.

실험 결과, CLAHE + 감마 보정 + 노이즈 제거

조합은 작은 병변(일반·심한 우식증)의 mAP(50–

95)를 각각 약 +9%, +12% 향상시켜 민감도를 높였

으며, CLAHE 단독은 치근단 병소에서 약 +64%의

개선 효과를 보여 저대비 병변 검출에 특화된 강점

을 드러냈다. 반면, 매복치는 원본 영상에서도 높은

성능을 기록했으며, 모든 기법을 동시에 적용한 경

우 일반 우식증에서 –8% 성능 저하가 발생하였다.

이는 병리 유형별 특성과 영상 대비 조건에 따라 최

적 전처리 전략이 달라져야 함을 시사한다.

따라서 본 연구는 모델 구조 개선에만 의존하지

않고, 전처리 최적화만으로도 치과 영상 분석 성능

을 유의미하게 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 다

만 본 연구는 단일 데이터셋과 파노라마 영상에 국

한되었으므로, 영상 획득 조건과 장비 차이에 따른

일반화 가능성은 제한적이라는 한계가 있다. 향후

연구에서는 CBCT 등 다른 modality 확장, 기관 간

데이터 검증, 증강 기법 결합 및 실제 임상 데이터

기반의 다기관 연구를 통해 전처리 기법의 적용 가

능성과 임상적 신뢰성을 추가로 확인해야 한다.
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