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요 약

본 논문은 녹내장 중증도 분류에 있어 더욱 높은 정확성과 분류예측 결괏값의 일반화를 위해 고안되었다. 녹내장은 3대 실명
질환중하나로시력에직접적인영향을미치는민감한문제로초기에는특별한이상증상이없으며질환이이미진행된이후에는
회복이 어려워 조기 발견 및 적절한 대처가 관건이다. 우리는 해당 문제를 해결하고자 이미지 인식, 분류 및 처리 작업에 적합한
‘Inception-v3, DenseNet-121, ResNet-18, U-Net, VGG-16’의 5가지 딥러닝 기반의 분석모델을 선별 결합하여 앙상블 모델을
고안해내었고 질병의 중증도를 정상, 녹내장, 의심으로 다중분류하였다. 본 연구는 앙상블 기법의 다중분류 모델로 고정밀 예측
도구개발을하여 높은 성능은 물론 변동성을 제거함으로써 일반화된 분류예측 결과를 제공하였다. 이로써 녹내장 중증도를 조기
발견 및예측 가능성을 모색하여전문가의진단에신뢰성을기반한 보조적 도움을주어 오진율을 감소시킬 수있도록 기여하였다.

Ⅰ. 서 론

본 논문에서는 녹내장, 실명 위험을 증가시키는 중대한질환에 대해 집

중한다. 녹내장이 악화되면 눈 통증, 두통, 시력 문제 및 영구적인 시력

손상을 야기할 수 있는데, 이는 환자의 삶의 질에 극적인 영향을 미친다

[1]. 건강보험심사평가원의 보고에 따르면, 국내 녹내장 환자 수는 2020

년 대비 2021년에 100만 명을 넘어선 것으로 나타났다 [2]. 이는 녹내장

의높은유병률과질환의조기발견과적절한관리의중요성을강조한다.

전문가의진단은녹내장의 정확한 식별에 필수적이지만, 오진의 가능성

역시 배제할 수 없다 [3]. 이에, 우리는 딥러닝 기반의 앙상블 기법을 적

용한 다중분류 모델을 개발하여, 고정밀 예측 도구를제공함으로써 높은

정확도와 일반화된 분류예측 결과를 달성하고자 하였다. 이는 전문가의

진단을 도와 병변의 조기 발견및 예측을 통해 오진율 감소에 기여할것

으로 기대된다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 녹내장 예측을 위한 앙상블 기법을 적용한 딥러닝 기반

의 다중분류 모델 개발을 다룬다. 이를 위해, 본 연구는 'PAPILA:

Dataset with fundus images and clinical data of both eyes of the

same patient for glaucoma assessment' 데이터 세트를 사용하여 모델

을 훈련했다 [4]. 이 데이터 세트에는 ‘정상안, 녹내장안, 녹내장 의심안’

으로 구분되는 총 429장의 이미지가 포함되어 있으며, 해당 비율은 약

16:4:3이다.

본 연구에 사용한 모델 구조는 그림 1과 같다. 데이터 전처리 과정에서

는 이미지를 너비와 폭이 1:1 비율이 되도록 크기를 조정하고, 지름과 너

비가 같은 원형으로 크기를 재조정하였다. 또한, 이미지의 크기를

(2576,1934)에서 모델별로 Inception-v3는 (299,299), DenseNet-121,

ResNet-18, U-Net은 (256,256), 그리고 VGG-16은 (224,224)로 조정하

였다 [4-8]. 테스트 데이터 세트는 ‘정상안, 녹내장안, 녹내장 의심안’ 각

264장, 학습 데이터세트는 데이터증강을 통하여각 1,056장으로구성하

였다.

모델 구조는 이미지 분석 연구에서 널리 사용되는 ‘Inception-v3,

DenseNet-121, ResNet-18, U-Net, VGG-16’의 다섯 가지 딥러닝 모델

들을 통합하여 앙상블 모델을 구축함으로써, '정상안, 녹내장안, 녹내장

의심안'으로 중증도별 분류하는고정밀 예측도구를 개발하는데 중점을

두었다.

모델의 성능지표 결과는 표 1과 같다. 각 모델은 ‘cross-entropy (CE)

loss, accuracy (Acc), f1-score, area under curve (AUC)’의 총 4가지의

성능지표를 사용하여 진행하였다. 이때 Inception-v3가 가장 높은 성능

을 기록하고 U-Net이 가장 낮은 성능을 기록하여 모델 간의 성능 차이

가 존재하였지만, 본 연구의 앙상블 모델을 통하여 해당 변동성을 제거

함으로써 일반화된 분류예측 결과를 제공하였다.

Inception 
-v3

Dense
net-121

ResNet
-18 U-Net VGG

-16 Ensemble

CE 
loss 0.0705 0.1081 0.2631 1.0211 0.7428 NA

Acc
(%) 97.47 97.10 91.67 50.88 80.43 97.35

f1 
score 0.9746 0.9706 0.9167 0.4108 0.8058 0.9733

AUC 0.9993 0.9972 0.9877 0.6669 0.9365 0.9907

표 1. 다중분류 예측 성능지표 결과



그림 1. ‘Inception-v3, DenseNet-121, ResNet-18, U-Net, VGG-16’의 다섯 가지 모델을 통합한 앙상블 기반의 연구모델 구조

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 ‘Inception-v3, DenseNet-121, ResNet-18, U-Net,

VGG-16’의 선별된 딥러닝 모델들로 앙상블 모델을 고안하여 모델을 구

축한뒤, 병변의 중증도를 '정상안, 녹내장안, 녹내장의심안'으로 다중분

류하였다. 이로써 우리는 각 모델의 강약 점을 보이는 작업 유형이 상이

함에도 불구하고 다양한 데이터에 준수한 성능을 잘 낼 수 있도록 결괏

값의 일반화를 끌어냈다. 더불어 이처럼다양한 작업을구현하기위해서

는 대부분 크고 복잡한 모델이 필요로 되지만, 해당 연구의 모델은 가볍

고 대중적으로 알려진 모델을 묶은 파이프라인으로써 더욱 쉬운 구현과

가벼운 하드웨어성능으로준수한 예측을진행가능케 하였다. 마지막으

로 의료 데이터의 특성상 다분류의 필요성이 대두되는데 해당 모델에서

는 3진 분류로써 단순한 녹내장 예측을 넘어 녹내장 중증도의 예측 가능

성을 모색했다.

본 연구의 도출된 값은 변동성이 제거되어 일반화된 값을 도출해내는

우수한 성능을 보유하지만, 만일 데이터 세트 자체에 틀린 값이 존재할

경우 과반수의 모델이 편향될 가능성이 존재한다. 고로 해당 현상을 방

지하고자 모델의맨아랫단에앙상블 층의정보를받아세부적으로 모델

간의 가중치를 수정할 수있도록 모델 구조를 보완할 예정이다. 또한, 앞

으로해당연구의확장에용이한측면의특징을기반으로우수한성능의

다양한 모델들을 접목해 볼 계획이다. 더불어, 모델뿐만 아니라 당뇨성

망막병증, 시신경염과 같은 안저이미지로부터 특정 패턴이 드러나는질

병들까지로도 표적을 확장할 계획이다.
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