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요 약

본 연구에서는 동공 검출 및 동공 움직임 분석을 위하여 딥러닝 기술을 활용한 동공 움직임 분석 

알고리즘을 제안한다. 동공 움직임 분석 알고리즘은 딥러닝 기반의 동공 검출과 검출된 동공 결과를 

활용하여 동공의 중심좌표를 계산하고 이를 시계열 데이터화하고 그래프 화하는 과정으로 구성된다. 

동공 검출을 위하여 U-Net을 기반으로 한 동공 영역 분할 학습모델을 개발하였으며, 770장의 테스트 

데이터를 사용하여 모델의 성능을 검증하여 97.7%의 민감도와 98.3%의 다이스 유사계수를 나타냈다. 

알고리즘 성능 분석을 위하여 Ground Truth 데이터와 딥러닝 학습모델의 동공 분할 데이터를 알고리

즘에 적용하여 추출한 중심좌표를 분석한 결과, 총 3명의 환자에 대한 전체 평균 성능은 1.19, 0.59, 

0.78의 MAE와 1.69, 1.05, 1.19의 RMSE를 보여 높은 알고리즘 성능을 보였다. 또한 동공 중심의 움직

임을 분석하기 위하여 이를 그래프로 시각화하여 나타냈다. 다양한 환경의 촬영 데이터 수집과 추가

학습을 통한 학습모델의 성능 고도화를 통해 분석 알고리즘의 성능을 향상시켜 환자와 임상의에게 

도움을 줄 수 있다.
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Abstract

In this paper, we propose a pupil motion analysis algorithm using deep learning technology for pupil 

detection and pupil motion analysis. The pupil motion analysis algorithm consists of deep learning-based 

pupil detection and the process of calculating the center coordinates of the pupil using the detected pupil 

results, genrating time series data, and graphing them. For pupil detection, a pupil region division learning 

model based on U-Net was developed, and the performance of the model was verified using 770 test data, 

showing 97.7% sensitivity and 98.3% dice similarity coefficient. As a result of analyzing the central 

coordinates extracted by applying Ground Truth data and pupil segmentation data from deep learning 

training models to the algorithm, the overall average performance for a total of three patients showed a 

high algorithm performance of 1.19, 0.59, and 0.78 MAE and 1.69, 1.05, 1.19. In addition, the results were 

visualized and shown as a graph in order to analyze the movement of the pupil. It is possible to help 

patients and clinicians by improving the performance of the analysis algorithm through the collection of 

filming data in various environments and upgrading the performance of the learning model through 

additional learning.

Keyword : nystagmus, pupil, deep learning, motion analysis, algorithms

1. 서론

안진 (Nystagmus)이란 원하는 물체의 상을 망막에 안정되게 유지 시키는 역할을 하는 안구운동

계에 발생하는 장애 현상이다. 안구가 원하는 위치에 머물러 있지 못하고, 주시점으로부터 서서히 

벗어나게 되면서 물체의 상이 중심오목에서 벗어나게 된다. 이를 교정하기 위해 원래의 위치로 돌

아가려는 신속안구운동이 발생하게 됨으로써 발생한다 [1-3]. 이러한 안진은 말초전정기능으로부터 

대뇌에 이르는 복잡한 안구운동계 이상을 반영하는 매우 어려운 증상으로, 평형 장애를 가진 환자

에게서 기질적 질환의 여부를 판단하는 데 결정적인 역할을 한다. 따라서 안진 검사 시에 안진의 

방향, 정도, 주시 방향에 따른 변화를 자세히 관찰해야 한다.

안진 외에도 사시, 외안근마비 등 안구 운동 이상 질환이 있는 환자에게는 안구운동을 시간대별

로 분석하는 것이 필요하다. 안구운동 기록과 안구 운동 이상을 진단하기 위해 가장 보편화된 방

법은 전기안진도 방법이다. 전기안진도 (electro-nystagmography) 방법은 눈 주위의 피부에 전극을 

부착한 후 안구운동 시에 발생하는 탈분극 현상을 전기적 신호로 증폭하여 안구 운동의 진폭을 시

간대별로 그래프 화하는 방식이다. 그러나 이는 인체에서 발생하는 아날로그 전기 신호를 증폭하

여 사용하기 때문에 외부의 잡신호 (noise)에 큰 영향을 받으며, 부착하는 전극의 위치나 상태에 따

라 오차가 발생하는 단점이 있다 [4].

이러한 검사법의 단점을 해결하기 위하여 디지털 방법을 활용한 검사법이 활발하게 연구되고 

있으며 비디오 카메라로 눈운동을 녹화한 후 이를 시간대별로 기록하는 방식인 영상 안진검사

(VOG)를 활용하는 연구가 다수 발표되고 있다 [5-7]. 이들의 공통된 방식은 녹화 영상에서 동공을

검출 및 추적하는 방법이며, 동공 검출과 추적은 AR/VR 기술에서도 다양하게 활용되기 때문에 이
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를 위한 다양한 기술이 소개되고 있으며, 머신러닝이나 딥러닝 기반의 기술이 활발하게 사용되고 

있다 [8]. Cai 등은 머신러닝 기법과 Daugmand의 연산자 [9]를 적절하게 활용하여 동공의 위치를 

찾아내는 새로운 방식을 제안하였다 [10]. 입력 영상으로부터 얼굴 영역을 검출하고 검출한 얼굴로

부터 POSIT 알고리즘 [11]을 사용하여 머리의 자세와 Supervised Descent Method (SDM) [12]을 사

용하여 얼굴에 나타나는 랜드마크를 추정하였다. 추정한 랜드마크 정보를 통해 눈 영역을 추출하

고, 머리의 자세에 따라 적응적으로 선택한 계층적 커널을 이용하여 눈 영역과의 합성 곱

(convolution)을 적용하게 된다. 합성 곱을 통해 일종에 attention이라고 볼 수 있는 integro map을 생

성하게 되고, 인접한 integro map 사이의 차를 계산하여 이에 대한 response map들을 추출한다. 추

출한 response map으로부터 최댓값을 추출하여 최종적인 하나의 response map을 획득하고 이를 토

대로 동공 위치를 추정하게 된다. 또한 Yiu 등 [13]은 U-Net을 이용하여 동공 중심 위치를 추정하

는 기법인 DeepVOG를 제안하였으며, 이는 U-Net 구조에 기반을 두어 각 레이어의 필터 수와 패딩

(padding)의 형태 등을 수정하여 출력 결과로서 눈 영역에 대하여 동공에 대한 확률지도 형태로 보

여준다. 또한, Xia 등 [14]은 입력 영상에서 얼굴 영역만을 검출하고, 검출한 영상을 인코딩

(encoding) 과정을 통해 convolution block에 적용하여 receptive field를 계산한다. 이를 다시 디코딩

(decoding) 과정을 거쳐 최종적으로 좌우 눈들에서의 동공 확률지도를 획득하고 이를 통해 동공의 

위치를 추정할 수 있도록 하였다.

하지만 안진 검사를 위하여 동공 검출과 동시에 안구의 움직임을 분석하는 연구는 매우 적다. 

또한, 안진 검사는 일정한 시간 동안 진행되는 본 연구는 딥러닝 기술을 활용하여 안진 검사 영상

에서의 동공 영역을 분할하고 동공 중심좌표를 추적하여 안구운동을 기록할 수 있는 알고리즘을 

개발하였다.

2. 본론

2.1 데이터

본 연구는 가천대학교 길병원에서 안진 검사 환자의 기본적 의무기록과 비디오 안진 검사 데이

터를 수집하였다. 2021년 9월~2022년 8월까지 가천대학교 길병원을 방문하여 비디오 안진 검사를 

진행한 환자 18명의 비디오 영상 데이터를 수집하였다. 동공 분할 모델 개발을 위해 비디오 데이

터 중 동공 영역이 포함된 프레임 이미지를 추출하여 딥러닝 학습을 위한 영상 데이터를 수집하였

다.

딥러닝 학습 데이터 구축을 위하여 전처리 알고리즘을 통해 영상에 나타난 좌, 우 영역을 각각 

분할하여 좌, 우의 눈 영역을 추출하였다. 추출한 이미지는 320x240 크기로 조절하였으며, grayscale

로 영상을 변환하여 저장하여 총 1,080장의 이미지를 수집하였다. 수집한 영상은 데이터 증강을 위
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하여 좌우 반전(horizontal flip)을 적용하여 이미지를 생성하였으며, 이를 회전(random_rotate, ≤15°), 

좌우 이동(width_shift, 5%)을 랜덤하게 적용하여 총 6,480장의 학습에 활용하기 위한 증강 이미지를 

생성하였다.

2.2 데이터 레이블링

본 연구에서는 동공 분할 학습모델 개발을 위하여 학습에서의 정답 결과로 사용되는 Ground 

Truth (GT) 데이터를 확보하기 위하여 전용 레이블링 프로그램을 개발하였다. [그림 1]은 레이블링

을 위하여 개발한 전용 레이블링 프로그램이며, 해당하는 동영상 데이터를 열게 되면 좌우 중 한 

영역에 대한 영상 재생이 가능할 수 있도록 한다. 또한, 프레임별로 이미지를 추출하여 프레임마다 

폴리건 (polygon), 타원 (ellipse) 타입으로 동공 영역을 레이블링할 수 있도록 한다. 작업한 레이블

링 정보는 각 프레임 정보와 작업한 레이블링 타입에 따른 좌표 정보 등을 포함하여 xml 형태의 

파일로 저장된다. 동공 영역 레이블링은 교육받은 안과 전문의가 수동으로 영역을 표시하여 레이

블링 데이터를 생성하였다.

[그림 1] 데이터 레이블링 전용 프로그램

[Fig. 1] Fig. 1 program for data labeling

2.3 동공 분할 모델 개발

동공 분할 모델 개발을 위하여 CNN 모델 중 U-Net 모델 아키텍처를 사용하였다 [15]. U-Net 모

델은 의료영상을 활용하는 영역 분할 학습을 위하여 고안된 CNN 모델로 다양한 연구에서 사용되
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고 있다. 학습 데이터셋은 추출한 원본 이미지, 좌우 반전을 통해 획득한 이미지 각 1,080장 (총 

2,160장), 데이터 증강을 통해 획득한 이미지 6,480장을 사용하여 총 8,640장으로 구축하였다. 딥러

닝 학습에 사용되는 학습 데이터와 학습 과정에서의 모델 학습 성능 검증을 위한 검증데이터를 

80:20 비율로 설정하여 학습 데이터 6,912장과 검증데이터 1,728장으로 분리하여 학습에 적용하였

다.

딥러닝 학습을 위한 개발 환경은 Python (version 3.7.12)을 사용하였으며, 이미지 전처리 및 딥러

닝 학습을 위하여 Tensorflow (version 2.6.0), Keras (version 2.6.0), OpenCV (version 4.5.1) 라이브러

리를 사용하였다. 딥러닝 학습은 1개의 NVIDIA RTX A5000 (24GB)를 사용하여 진행하였다. 모델 

학습에서 학습률 (learning rate) 1e-4, 에폭 (epochs) 30, 배치 사이즈 (batch size)는 5로 설정하여 학

습을 진행하였다.

2.4 딥러닝 기반 안진 동공 움직임 분석 알고리즘 개발

본 연구에서는 안진 발생 시의 동공의 움직임을 분석하기 위하여 동공 움직임 분석 알고리즘을 

개발하였다. 비디오 안진 검사 영상을 입력 데이터로 사용하여 프레임 이미지를 추출한다. 추출한 

이미지는 개발한 동공 영역 분할 모델에 적용하여 각 영상에서의 동공 영역을 추출한다. 추출된 

동공 영역의 최외곽에 위치하는 contour 좌표들을 추출한다. 추출한 좌표들을 통해 ellipse fit 알고

리즘을 수행하여 최소제곱오차(least square error)를 가지는 타원을 계산한다. 이를 통해 계산한 타

원의 중심좌표를 해당 프레임에서의 동공 중심좌표로 저장한다.

비디오 안진 검사 영상 중 눈을 완전히 감아 딥러닝 학습모델이 동공 영역을 전혀 분할하지 못

하는 구간이 발생한다. 이러한 경우 동공 중심좌표에 대한 시계열 데이터에 대하여 누락이 발생하

여 큰 오류로 작용하게 된다. 따라서 이를 보정할 수 있는 전처리 알고리즘을 개발하였다.

1) 눈을 완전히 감아 딥러닝 모델에 검출되지 않은 구간을 보정 구간으로 지정함.

2) ellipse fit 알고리즘을 통하여 계산된 타원에서의 장축과 단축의 비율(r) 값에 대하여 threshold

를 적용하여 r<0.6인 경우의 중심좌표는 부정확한 결과로 간주하여 해당 프레임을 보정 프레

임으로 설정함.

3) 보정이 필요한 프레임의 전, 후 프레임의 중심좌표가 부정확할 확률이 크기 때문에 위에서 

설정한 보정 프레임의 일정 프레임 전, 후 구간을 보정 구간으로 설정함.

4) 동영상에서 추출한 중심좌표 데이터(시계열 데이터) 중 이상치 (outlier)에 해당하는 중심좌표

는 딥러닝 모델의 오검출로 판단하여 해당하는 프레임을 보정 구간으로 설정함.

5) 위의 과정을 통해 설정된 보정 구간에 대한 보정을 위하여 검출된 구간의 중심좌표를 바탕으

로 선형 보정하여 전체 시계열 데이터를 구성함.

구성된 안진 검사 동영상에서의 동공 중심좌표에 대한 시계열 데이터는 (x좌표, y좌표)로 구성되
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며, 이를 그래프화하기 위해 전체 데이터에서 각 x, y좌표를 추출하여 저장한다. 추출한 좌표를 바

탕으로 프레임 수에 따른 x좌표와 y좌표 변화에 대한 그래프로 각각 변환하여 저장한다.

3. 결과

동공 분할 모델의 학습 결과를 비교하기 위하여 학습에 사용하지 않은 4명의 테스트 환자 안진 

검사 동영상을 수집하고, 각 영상에서 이미지를 추출하여 총 770장의 테스트 데이터를 구축하였다. 

테스트 데이터를 개발한 학습모델에 적용하여 동공 영역을 예측한 분할 결과와 GT를 pixel-by-pixel

로 비교하여 예측 결과에 대한 혼동행렬(confusion matrix)을 계산하였다. 계산한 혼동행렬을 통해 

정확도(Accuracy), 민감도(Sensitivity), 특이도(Specificity), 정밀도(Precision), 다이스 유사계수(Dice 

Similarity Coefficient, DSC)을 분석하였다. 동공 분할 학습모델의 성능은 정확도 99.9%, 민감도 

97.7%, 특이도 99.9%, 정밀도 99.0%, 다이스 유사계수 98.3%로 나타났다. 딥러닝 학습모델의 예측 

결과는 [그림 2]처럼 나타냈으며 입력 데이터인 원본 이미지에서 동공 영역을 정확하게 분할하였

다.

[그림 2] 동공 분할 학습모델의 예측 결과 이미지. (a) 원본 이미지, (b) 학습모델 예측 이미지, (c) 원본 

이미지에서의 동공 영역 예측 결과

[Fig. 2] Prediction result image of pupil segmentation training model. (a) Original image, (b) Prediction image of 

training model, (c) Pupil region prediction result from original image

안진 검사 영상에서의 동공 움직임 분석 알고리즘의 성능을 평가하기 위하여 GT로 작업한 동공 

영역을 사용하여 추출한 중심좌표와 딥러닝 학습모델을 통해 예측한 동공 영역으로 추출한 중심좌

표 간의 거리를 두 좌표 간의 오차로 계산하였다. 계산한 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, 

MAE)와 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)를 계산하고 이들을 비교하였다. 알고리
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즘 성능 비교를 위하여 총 3명의 환자의 안진 검사 비디오 영상을 수집하였고, 전체 영상 중 안진

이 발생한 구간과 발생하지 않은 구간으로 구분하고 각 구간을 5초씩 5개의 구간으로 나누어 총 

30개의 검증용 데이터를 구성하였다. 검증용 데이터를 학습모델에 입력하고 예측 결과와 GT 데이

터를 각각 알고리즘에 적용하여 두 데이터에 대한 동공 중심좌표에 대하여 시계열 데이터를 생성

하여 동일 프레임에서 검출한 좌표 간의 거리를 계산하여 분석하였으며, 이에 대한 결과를 [표 1]

과 같이 정리하였다. 환자마다 오차의 정도에 차이가 있지만 가장 높은 성능(가장 낮은 오차 성능)

을 보인 B 환자 영상의 성능은 MAE 0.59, RMSE 1.05로 나타났다. 전체 환자 구간 중 가장 낮은 

성능을 보인 경우는 MAE 1.24, RMSE 2.63으로 나타났다.

  [표 1] 테스트 데이터에 대한 안진 동공 움직임 분석 알고리즘 성능 비교

  [Table 1] Performance comparison of eye vibration motion analysis algorithms for test data

환자명 평가지표
정상 안진 발생

total
part 1 part 2 part 3 part 4 part 5 part 6 part 7 part 8 part 9 part 10

A
MAE 1.16 0.93 1.17 0.85 1.24 1.10 1.63 0.96 1.43 1.41 1.19

RMSE 1.40 1.12 1.85 1.02 2.63 1.48 1.97 1.30 1.70 1.76 1.69

B
MAE 0.79 0.29 0.49 0.85 0.72 0.76 0.38 0.45 0.32 0.87 0.59

RMSE 1.00 0.51 1.23 1.44 1.53 0.92 0.60 0.69 0.62 1.29 1.05

C
MAE 0.49 0.55 0.51 0.62 0.38 1.00 1.14 1.15 1.16 0.83 0.78

RMSE 0.64 0.75 0.63 0.91 0.53 1.81 1.35 1.39 1.86 1.07 1.19

계산한 중심좌표를 그래프로 표현하여 GT 영상에서와 딥러닝 예측 결과에서의 추출 결과를 비

교하였다. [그림 3]은 시간에 따른 중심좌표의 x, y 좌푯값을 각각 그래프로 표현한 것이다. 이를 

보면 중심좌표의 x 좌표는 GT 결과와 거의 똑같은 값을 예측한 것으로 나타났다. 그러나 중심좌표

의 y 좌표는 GT 결과와 비교하여 약간의 차이가 있으나 오차의 값이 1 이하로 매우 적게 나타난

다.

4. 결론

본 연구는 새로운 안진 검사 방식을 제안하기 위하여 비디오 안진 검사 영상에서 동공의 움직

임을 분석하기 위하여 새로운 알고리즘을 제안하였다. 동공 움직임 분석 알고리즘은 안진 검사 영

상에서의 프레임 추출 단계, 프레임 영상에서의 동공 영역 검출 단계, 검출된 동공 영역을 통한 동

공 중심좌표 추출 단계, 추출한 중심좌표를 활용한 그래프화 단계로 구성된다.

동공 영역 검출을 위하여 딥러닝 기술을 활용하여 안진 검사 영상에서의 동공 영역을 분할하는 

학습모델을 개발하였다. 학습모델의 성능을 검증하기 위하여 학습에 사용되지 않은 770장의 데이

터를 학습모델에 적용하였으며, 민감도 97.7%, 특이도 99.9%, 정밀도 99.0%, 다이스 유사계수 
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98.3%의 학습 성능을 나타냈다. 개발된 학습모델은 안진 동공 움직임 분석 알고리즘에 사용되어 

안진 검사 동영상을 입력 데이터로 사용하여 동공 영역을 예측하고 이를 바탕으로 동공의 중심좌

표를 계산하고 전체 영상에 대한 동공 중심좌표의 시계열 데이터를 생성한다. 이때 동공 영역을 

검출하지 못하거나 부정확한 좌표를 탐색한 것으로 판단되는 구간을 탐색하고 이를 전체 시계열 

데이터에 대한 선형 보정을 통해 결측치와 이상치를 보정한다.

[그림 3] 동공 중심좌표에 대한 시계열 데이터 시각화 그래프. (a) 동공 중심좌표의 x 좌표 시계열 데이터 

그래프, (b) 동공 중심좌표의 y 좌표 시계열 데이터 그래프 (초록 : Ground Truth를 통한 중심좌표, 빨강 : 

딥러닝을 활용한 동공 중심좌표)

[Fig. 3] Time series data visualization graph for pupil center coordinates. (a) x-coordinate time series data graph for 

pupil center coordinates, (b) y-coordinate time series data graph for pupil center coordinates (green: center coordinate 

through ground truth, red: pupil center coordinate using deep learning)
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수작업으로 작업한 동공 영역에 대한 중심좌표와 딥러닝 학습모델을 통해 분석한 중심좌표를 

비교, 분석하여 알고리즘의 성능을 확인하였다. 각 환자에 대한 전체 평균 성능은 1.19, 0.59, 0.78

의 MAE, 1.69, 1.05, 1.19의 RMSE를 보여 중심좌표에 대한 오차가 약 1 pixel 정도로 나타나며 이

는 굉장히 유사한 예측값을 보인다고 할 수 있다. 중심좌표 분석 결과에 대한 그래프를 통해 딥러

닝 기술을 활용한 중심좌표는 x좌표에 대하여는 GT와 거의 동일한 값을 예측하였으나, y좌표에서

는 그래프상으로 차이가 나타났다. 하지만 오차의 범위가 약 1-2 pixel 정도이며 이상치에 해당하는 

일부 경우를 제외하고는 GT 결과와 매우 유사하게 나타난 것을 확인할 수 있다.

본 연구에서는 딥러닝 학습모델의 일반성(generalization)이 부족하다는 한계점을 나타내고 있다. 

예를 들어, 눈을 반쯤 감고 있거나, 동공이 작은 환자들의 데이터 등에 대한 데이터 수집과 학습이 

부족하다 보니 전체 동공 영역이 명확하게 나타나지 않은 데이터가 입력되었을 경우 부정확한 동

공 영역을 검출하여 알고리즘 성능을 하락시킨다. 둘째, 동공의 중심좌표가 2차원 데이터이고 이를 

시간에 따른 중심좌표의 변화를 시각화하기 위해서는 3차원으로 시각화하여 나타내어야 한다. 그

러나 3차원 시각화는 많은 컴퓨팅 자원이 필요하며 많은 처리시간으로 인해 검사의 디지털화로 인

한 변화의 장점이 크게 사라진다.

이를 해결하기 위하여 다양한 안진 검사 데이터를 수집하고 가공하여 다양한 촬영 환경에서 획

득한 영상에 적용하더라도 정확한 동공 영역을 검출할 수 있도록 딥러닝 학습모델의 성능을 고도

화해 나갈 것이며, 학습모델 성능 향상에 도움을 줄 수 있는 다양한 영상처리 기법을 적용하여 전

처리 알고리즘을 개발할 계획이다. 또한 동공 중심좌표의 변화를 직관적으로 파악할 수 있도록 2

차원에서도 시각화하는 방법을 고안하여 연구할 계획이다. 이러한 추후 연구 진행을 통해 안진 검

사와 동시에 동공의 움직임을 파악하여 안진 발생 여부를 빠르게 진단할 수 있으며, 급격한 동공

의 움직임 변화나 안진 발생 횟수와 정도 등을 함께 분석하여 임상의의 진단에 도움을 줄 수 있으

며 환자의 치료 방법이나 치료 후 경과를 파악하는 등 다양한 부분에서 환자와 임상의에게 활용될 

수 있다. 또한 병원에서 안진 검사를 위해 사용하는 부피가 크고 무거운 진단기기를 사용하지 않

고 소형화하여 안구의 움직임을 촬영할 수 있는 정도로 환자가 착용이 가능한 새로운 진단기기를 

개발하고 이에 학습모델과 알고리즘을 탑재하여 활용한다면 시간과 장소에 구애받지 않고도 환자

를 진단할 수 있는 새로운 의료기기 산업 분야로 확장될 수 있다.
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