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요  약

녹내장은 심각한 시각 장애를 유발하는 질환으로, 심할 경우 실명까지 이어질 수 있다. 따라서 녹내장을 조

기에 발견하는 것은 중요하다. 본 연구에서는 이미지 데이터인 안저사진과 수치형 정형 데이터인 

EMR(Electronic Medical Records) 데이터를 기반으로 한 멀티모달 녹내장 진단 모델을 제안한다. 멀티모달은 

여러 가지 데이터 유형 또는 모달리티를 결합하여 작동하는 모델을 의미한다. 본 연구에서는 EMR 데이터를 

이미지로 변환하는 기법을 적용하여 이미지 피처를 추출하였다. 안저사진에 대해서도 전처리 후 이미지 피처

를 추출하였다. 추출된 두 피처 벡터는 결합되어 앙상블 학습을 통해 최종 결과를 도출하였다. 본 모델의 성능

을 검증한 결과, 약 93.31%의 분류 정확도를 달성하였다. 이것은 싱글모달 대비 약 1.21%, 다른 멀티모달 모델

들과 비교했을 때도 약 0.44%가 향상된 결과이다.

Abstract

Glaucoma is a condition that can cause serious visual impairment and can even lead to blindness in severe cases. 
Therefore, early detection of glaucoma is important. In this study, we propose a multimodal glaucoma diagnosis 
model based on fundus photography, which is image data, and Electronic Medical Records(EMR) data, which is 
numerical structured data. Multimodal refers to a model that operates by combining multiple data types or modalities. 
In this study, image features were extracted by applying a technique to convert EMR data into images. Image 
features were also extracted from fundus photographs after preprocessing. The two extracted feature vectors were 
combined to produce the final result through ensemble learning. As a result of verifying the performance of this 
model, a classification accuracy of approximately 93.31% was achieved. This is an improvement of about 1.21% 
compared to single modal and about 0.44% compared to other multimodal models.
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Ⅰ. 서  론

녹내장(Glaucoma)은 시신경 내 망막 신경절 세포

(RGC, Retinal Ganglion Cell)와 축삭이 소실되어 시

신경 병증으로 이어지는 안구 질환이다. 이러한 질

환은 시야의 점진적인 손실로 이어질 수 있으며, 치
료하지 않을 경우 실명에 이를 수도 있다[1][2]. 세
계보건기구(WHO)에 따르면 녹내장은 시각 장애와 

실명의 주요 원인 중 하나이다[3]. 세계 인구 중 40
세 이상에서 녹내장의 연령 표준화된 유병률은 약 

3~5%로 보고되며, 2040년까지 1억 1200만 명으로 

증가할 것으로 예상되고 있다[4]. 일부 개발도상국

에서는 녹내장의 90%가 발견되지 않고 있다는 연

구가 있었으며[5], 미국에서는 녹내장을 앓고 있는 

인구 중 약 절반이 녹내장을 앓고 있다는 사실을 

모르고 있다는 연구가 있다[6]. 
녹내장의 진단에는 안저사진((Fundus image), 시

야검사(Visual field test), 광간섭단층촬영(Optical 
coherence tomography)와 같은 다양한 검사 도구가 

사용되고 신체 계측 정보, 안압검사등을 기록한 

EMR(Electronic Medical Records) 자료도 활용된다. 
임상의는 다양한 검사결과와 EMR 자료를 종합하여 

녹내장 여부를 판정한다.
최근 머신러닝 기술을 녹내장 진단에 적용하고자 

하는 시도가 활발히 이루어지고 있으나 대부분 단

일 이미지 데이터나 EMR 과 같은 단일 형태의 싱

글모달 자료를 학습하여 진단 모델을 만드는 연구

가 주류를 이루고 있다[7]-[12]. 그러나 보다 신뢰성

있는 진단모델을 만들기 위해서는 인간 의사와 같

이 다양한 자료를 종합하여 녹내장에 대한 진단을 

내릴 수 있는 멀티모달 진단 모델의 개발이 요청되

나 소수의 연구만이 진행된 실정이다[13][14]. 
멀티모달 학습에서는 이질적 유형의 테이터를 통

합 학습하기 위해 여러 가지 전략을 사용하는데, 녹
내장 진단에 적합한 멀티모달 학습 방법의 개발이 

요청되고 있다. 본 연구에서는 녹내장 조기 진단의 

정확도와 신뢰도를 향상시키기 위해 이미지 데이터

인 안저사진과 정형 수치 데이터인 EMR 자료를 통

합하여 진단하는 멀티모달 진단 모델을 제안한다. 
안저사진은 그림 1과 같이 안저 촬영을 통해 얻은 

눈의 망막, 시신경, 망막 주변 혈관의 이미지이다. 

그림 1. 정상인(왼쪽)과 녹내장 환자(오른쪽)의 안저사진
Fig. 1. Fundus image for normal(lefr) and patient(right)

안저사진을 통해 망막 질환, 혈관 이상, 시신경유

두(Optic disc)의 상태 등을 평가함으로써, 눈의 건강 

상태와 다양한 질병의 존재를 진단하는데 도움이 

된다[15]. 
EMR은 녹내장 진단과 관련된 다양한 검사 결과 

수치(나이, 시력, 혈압, 몸무게, 안압 등)들을 테이블 

형태로 저장하고 있으며 환자의 상태를 파악하는 

기초 자료로 활용된다.

Ⅱ. 제안 모델과 실험 방법

2.1 데이터셋

본 연구는 2012년 1월부터 2020년 11월까지 경상

국립대학교(GNU) 병원에서 수집된 녹내장 환자의 

데이터를 활용하여 실험을 수행하였다. 데이터셋은 

훈련 데이터(Train data)와 테스트 데이터(Test data)
로 나뉘며 5-Fold Cross Validation 기법으로 검증하

였다(표 1).

표 1. 실험에 사용한 GNU 데이터 세트
Table 1. GNU dataset for proposed experiment

Type Normal Glaucoma Total
Train 437 474 911
Test 109 119 228
Total 546 593 1139

2.2 안저사진의 전처리

먼저 환자들로부터 수집된 원본 안저사진 데이터

셋을 그림 2와 같이 전처리하는 단계를 진행한다. 
전처리 과정의 첫 단계로는 분석에 적합한 이미지

를 원본 데이터셋에서 선별한다. 
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이어서 선별된 안저사진들은 시신경유두 영상 분

할 과정을 거쳤다. 마지막으로 이미지의 밝기, 색상 

등을 조절하는 작업을 수행한다. 
이후, 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural 

Network)을 이용하여 피처를 추출하고, GAP, FC 
layer 등을 포함한 피처 변환(Feature transformation) 
과정을 통해 2차원 피처 벡터를 생성한다.

그림 2. 안저사진 전처리
Fig. 2. Fundus image oreprocessing

2.3 EMR 데이터 전처리

EMR 원본 데이터로부터 피처 선택과정을 거처 

총 10개의 주요 피처를 선택하였고, 샘플 데이터는 

표 2와 같다.

표 2. 전처리된 EMR 데이터 샘플
Table 2. Preprocessed EMR data sample

label* age MD PSD RNFL_S … IOP

1 69 -27.6 6.31 60 … 10

0 33 -8.52 7.7 104 … 17

0 33 -5.61 6.36 118 … 18

(*label: 0-Normal, 1-Glaucoma)

이어서 각 피처의 값을 0과 1 사이의 값으로 변환

하기 위해, 최소-최대 정규화(Min-max normalization) 
과정을 거친 후, 정형데이터를 이미지 형태로 변환

한다. 
본 연구에서 사용한 정형데이터의 이미지 변환 

방법은 M. F. Aslan et al.(2021), Y. Celik et 
al.(2022)와 같은 연구들[16][17]에서 사용한 방법을 

기반으로 한다. 먼저 각 데이터 피처를 나타내기 위

해 224×224 해상도를 가진 RGB채널의 Grid 이미지

를 생성한다. 그리고 생성된 이미지를 그림 3과 같

이 데이터 피처의 수에 맞게 비대칭적인 방식으로 

영역을 분할한다. 본 연구에서는 정형데이터의 각 

피처를 이미지의 영역에 할당할 때, 피처의 중요도

가 높을수록 영역이 넓고 인접 영역이 많은 곳에 

배치하는 방법을 채택하였다. 그리고 Red, Green, 
Blue 등과 같이 서로 구별되는 색상들을 인접한 영

역 간 색상의 중복을 피하면서 각 영역에 할당하여 

피처들을 구분한다. 마지막으로, 0에서 1 사이로 정

규화된 각 피처의 값에 따라 각 영역의 색상의 밝

기 강도가 0에서 255 사이로 조정된다. 그림 4는 정

형데이터를 이미지 형태로 변환한 예시를 보여준다.
이후, 변환된 이미지 데이터는 CNN 모델을 통해 

피처 추출 과정을 거치며 GAP 등의 피처 변환 과

정을 통해 2차원 피처 벡터를 생성한다. 

그림 3. 이미지의 피처 배치와 색상
Fig. 3. Feature layout and color in image

그림 4. 정형데이터의 이미지 형태로 변환 예시
Fig. 4. Numeric to Image Conversion Example

2.4 데이터 통합 및 모델 구축

그림 5는 본 연구에서 제안하는 멀티모달 학습의 

개요를 보여준다. 전처리 및 시신경유두 영역의 분

할 과정을 거친 안저사진과 전처리 및 이미지 형태

로 변환된 EMR 데이터는 각각 ResNet, VGG 등과 

같은 많이 사용되는 CNN 모델을 통해 전이 학습을 

활용하여 피처를 추출한다. 이후 GAP, FC layer 등
의 피처 변환 과정을 통해 적절한 2차원 피처 벡터

를 생성한다.
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안저사진과 EMR 데이터에서 추출된 2차원 피처 

벡터는 Concatenate 방법을 통해 하나의 통합된 피

처 벡터로 결합한다. 결합된 피처 벡터는 XGBoost 
앙상블 학습 모델을 사용하여 최종적인 녹내장 예

측 모델을 구축하는 데 사용된다.

2.5 평가 지표

본 연구에서는 모델의 성능 평가를 위해 

Accuracy, Precision, Recall, F1-score, AUC 및 

Specificity와 같은 성능 지표들을 사용하였다.

Accuracy TPFPTNFNTNTP       (1)

Precision TPFPTP
    (2)

Recall TPFNTP
    (3)

FScore ×TPFPFN×TP     (4)

Specificity TNFPTN
    (5)

2.6 싱글모달 비교 모델

본 연구의 멀티모달 모델과의 비교를 위해, 싱글

모달 모델들에 대한 실험도 진행하였다. 안저사진을 

기반으로 한 모델은 먼저 전처리 및 CNN 모델을 

통해 피처 벡터로 변환된 후, GAP와 FC layer들을 

통해 분류되었다. EMR 데이터를 기반으로 한 모델

도 전처리 및 피처 선택 과정을 거친 후, 그래디언

트 부스팅 방법인 XGBoost를 활용하여 최종 결과

를 도출하였다. 표 3은 싱글모달 모델의 최고 결과

를 보여준다.

Metric
Single modal for
fundus image

Single modal for
EMR data

ACC.(%) 73.25 92.10

Prec. 0.7302 0.9353

Recall 0.7731 0.9115

F1 score 0.7510 0.9232

AUC 0.7884 0.9662

Spec. 0.6881 0.9313

표 3. GNU 데이터셋에 대한 최상의 싱글 모달 결과
Table 3. Best Single-Modal Results for GNU Dataset

표 3에 따르면, 안저사진 기반의 싱글모달 모델

은 73.25%의 정확도를 보였고, EMR 데이터 기반의 

싱글모달 모델은 92.10%의 정확도를 보였다. 이에 

따라, 더 높은 정확도를 보인 EMR 데이터 기반의 

싱글모달 모델이 제안하는 멀티모달 모델과 비교하

는 데 사용되었다.

그림 5. 제안한 멀티모달 구조 개요
Fig. 5. Overview of the proposed multimodal structure
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2.7 멀티모달 비교 모델

본 연구의 멀티모달 모델과의 비교를 위해, 멀티

모달 녹내장 진단 모델인 P. Mehta et al.(2021)의 연

구[13]와 W. S. Lim et al.(2022)의 연구[14]를 재현

한 모델들에 대한 실험도 진행하였다. P. Mehta et 
al.(2021)의 연구에서는 황반 OCT 이미지 및 안저사

진으로부터 추출된 피처를 인구통계학적 및 임상 

데이터와 결합하여 그래디언트 부스팅 방법인 

XGBoost를 통해 분석을 진행하였다. W. S. Lim et 
al.(2022)의 연구에서는 안저사진에서 회귀모델을 통

해 예측한 RNFL 두께, C/D vertical ratio와 같은 피

처와 Self-Attention을 적용한 안저사진에서 추출한 

피처 및 검사 데이터를 결합 후, Random Forest, 
SVM 등과 같은 머신러닝 알고리즘으로 분석을 수

행하였다. 본 연구에서는 각각의 연구에서 제안한 

방식을 사용하였으나 부재한 데이터 제외, RNFL 
두께 등의 일부 수치들은 제안한 방식처럼 직접 추

출하거나 예측하지 않고 기존 OCT 검사에서 획득

한 데이터를 그대로 사용하였다. 또한 머신러닝 알

고리즘으로 모두 XGBoost 방법을 채택하였다.

Ⅲ. 실험 결과

3.1 제안모델의 성능 평가

제시된 실험 결과는 경상국립대학교 병원 데이터

셋에 대해 제안된 멀티모달 모델의 성능을 비교 분

석한 것이다. 제안한 방법은 안저사진과 EMR 데이

터를 각각 알려진 CNN 모델로 학습한 뒤 이를 통

합하는 것이다. 그런데 발표된 CNN 모델들이 다양

하기 때문에 이들 모델들의 조합을 모두 테스트하

기에는 시간적 제약이 따른다. 따라서 본 연구에서

는 안저사진을 위한 CNN 모델은 성능이 높게 나온 

ResNet50로 고정 사용하고, EMR 데이터를 위한 

CNN 모델은 3개 모델(ResNet, VGG, DenseNet)의 

여러 버전들을 테스트하여 어떤 모델이 우수한 성

능을 보이는지 확인하였다. 표 4는 EMR의 CNN모
델 중 성능이 높게 나온 DenseNet201, ResNet50, 
ResNet101에 따른 멀티모달 결과이다.

표 4에 따르면, DenseNet201이 93.31%의 가장 높

은 정확도를 달성하여 제안 모델에서 채택하였다. 
다시 말해서 안저사진을 위한 CNN 모델은 

ResNet50을, EMR 데이터를 위한 CNN모델은 

DenseNet201을 사용할 때 제안한 멀티모달 모델은 

가장 높은 성능을 보였다. 그러나 보다 다양한 

CNN 모델들의 조합을 테스트 한다면 더 높은 성능

을 보이는 조합도 찾을 수 있을 것이다.

표 4. 제안한 EMR의 CNN모델에 따른 멀티 모달 결과
Table 4. Proposed multimodal results according to EMR's
CNN model

Metric DenseNet201 ResNet50 ResNet101

ACC.(%) 93.31 92.87 92.65

Prec. 0.9429 0.9444 0.9457

Recall 0.9284 0.9179 0.9115

F1 score 0.9353 0.9307 0.9281

AUC 0.9746 0.9727 0.9647

Spec. 0.9382 0.9405 0.9428

3.2 제안모델과 이전 모델의 성능 비교

본 절에서는 제안된 멀티모달 모델과 이전 연구

에서 소개된 모델들을 경상국립대학교(GNU) 병원 

데이터셋에 적용한 결과를 비교 분석한다. 
표 5에 따르면, 제안된 멀티모달 모델은 싱글모

달 비교 모델에 비해 모든 평가 지표에서 보다 우

수한 성과를 보였으며, 정확도(ACC.)는 0.9353으로 

싱글모달의 92.10에 비해 1.21% 향상되었다. 

표 5. GNU 데이터셋에 대한 성능 비교 연구
Table 5. Comparative performance study on GNU dataset

Metric
Single
modal

P. Mehta
[13]

W. S.
Lim [14]

Proposed

ACC.
(%)

92.10 92.87 92.87 93.31

Prec. 0.9353 0.9459 0.9537 0.9429

Recall 0.9115 0.9157 0.9073 0.9284

F1
score 0.9232 0.9303 0.9298 0.9353

AUC 0.9662 0.9656 0.9663 0.9746

Spec. 0.9313 0.9428 0.9519 0.9382
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또한 제안된 모델은 멀티모달 비교모델인 P. 
Mehta와 W. S. Lim모델의 정확도 92.87에 비해 약 

0.44% 더 향상되었다. 정밀도(Prec.)와 특이도(Spec.)
에서는 다른 멀티모달 비교모델들에 비해 다소 낮

은 성능을 보였지만, F1 Score와 AUC 등의 다른 성

능 평가 지표들에서는 가장 높은 성능을 보였다. 

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 녹내장 진단을 위해 안저사진과 

EMR 데이터를 가지고 정형데이터를 이미지 데이터

로 변환하는 기법을 활용한 새로운 멀티모달 러닝 

분류 모델을 제안하였다. 제안한 방법은 싱글모달 

방식에 비해 정확도뿐만 아니라 다른 모든 성능 평

가 지표에서 우위의 성능을 나타내며, 다른 멀티모

달 비교 모델들과 비교했을 때도 일부 지표를 제외

하고는 더 높은 성능을 보였다. 
제안된 모델은 녹내장 진단을 위한 새로운 형태

의 멀티모달 러닝 방법을 제시하였으며, EMR 정형 

데이터를 이미지로 변환하는 방법을 녹내장 진단을 

위해 처음 적용하였다는 점과, 이러한 시도가 기존 

멀티모달 녹내장 진단 모델들 보다 다소나마 우수

한 성능을 보였다는 점에서 그 의미가 있다. 그리고 

다양한 CNN 모델들의 조합을 안저사진과 이미지로 

변환된 EMR 데이터에 적용하여 테스트한다면 보다

높은 성능 향상이 기대된다. 또한 본 연구에서 제안

한 접근 방법은 일반화가 가능하므로 다른 질환의 

진단 모델 개발에의 적용도 시도해볼 수 있다. 
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