
 

망막질환에서의 멀티모달 설명을 위한 객체 검출 라벨 활용 연구 

조정래 1, 박동호 2, 정성문 1,3* 
1 경북대학교병원 의료인공지능연구센터 

2 경북대학교 의과대학 안과학교실 

3 경북대학교 의과대학 의료정보학교실 

{zzemb6, jeongsm00}@gmail.com  

 

Study on the Application of Object Detection Labels for Multimodal Explanations in 

Retinal Disease 

Jungrae Cho1, Dong Ho Park2 and Sungmoon Jeong1,3* 
1Research Center for Artificial Intelligence in Medicine, Kyungpook National University 

Hospital, Daegu, South Korea 
2Department of Ophthalmology, School of Medicine, Kyungpook National University, 

Kyungpook National University Hospital, Daegu, South Korea 
3Department of Medical Informatics, School of Medicine, Kyungpook National University, 

Daegu, South Korea 

요 약  
최근 몇 년간 딥러닝을 활용한 광간섭단층촬영 영상에서의 망막질환의 분류 연구가 활발히 진행되었다. 일부 

연구는 속성 방법 기반의 설명을 제공하여 증거 기반 의학자들의 인공지능 분류 모델에 대한 신뢰도 향상을 도모했다. 

그러나 단순 히트맵 형태의 설명은 활성화 위치와 강도만 제공하기에 그 표현력에 한계가 있었다. 본 연구는 망막 병변 

바운딩 박스를 텍스트로 변환하여 이미지-텍스트 은닉 공간을 통한 멀티모달 설명 방법을 제안한다. 사전학습된 이미지와 

텍스트 인코더를 망막질환 도메인 데이터셋에 미세 조정한 후, 매칭된 이미지 임베딩과 텍스트 임베딩을 입력 받은 각 

분류기가 동일한 분류 결과를 도출하도록 일관성 손실을 분류 학습에 도입한다. 학습이 완료된 분류기의 출력으로부터 

각각 이미지 속성맵과 텍스트 속성맵을 동시에 시각화한다. 본 연구는 망막질환의 지역적 병변 정보를 텍스트로 변환하여 

이를 멀티모달 학습 패러다임에 편입할 뿐만 아니라 단순 종단학습 심층합성곱신경망보다 더 해석가능한 설명을 제공함을 

실험을 통해 검증한다.  

 

Ⅰ. 서 론  

최근 몇 년간 딥러닝을 활용한 광간섭단층촬영 

(optical coherence tomography, OCT) 영상에서의 

황반변성과 당뇨망막질환을 포함한 망막질환의 분류 

연구가 활발히 진행되었다.[1] 일부 연구는 사용자인 

망막전문의의 인공지능 모델에 대한 신뢰도를 높이기 

위해 속성 방법(attribution method)을 통해 모델의 

판단 근거를 히트맵 형태로 시각화했다.[2] 그러나 

이러한 속성맵(attribution map)은 위치적인 활성화 

수치만 표시하기 때문에 표현에 한계가 있었다. 

대조 언어-이미지 사전학습 (Contrastive 

Language-Image Pretraining, CLIP)은 이미지와 

텍스트를 같은 은닉 공간에 매칭되도록 학습하는 

방법을 제시함으로써 이미지와 텍스트 임베딩 간의 

호환성을 높였다.[3] 본 연구는 CLIP 의 이러한 

이미지-텍스트 매칭 능력을 활용하여 위치적인 속성맵 

뿐만 아니라 텍스트 속성 정보를 함께 제공하는 

방법을 제공하여 모델 설명의 표현력을 높이는 방법을 

제안한다. OCT 이미지 데이터셋에 포함된 황반변성 

병변 라벨을 규칙 기반으로 텍스트로 변환한 후 사전 

학습된 (pre-trained) CLIP 을 OCT 이미지-텍스트 

쌍에 미세 조정 (fine-tuning) 한다. 미세 조정된 CLIP 

인코더로부터 이미지, 텍스트 임베딩을 추출한 후 

이미지, 텍스트 계층을 각각 학습한다. 이미지, 텍스트 

계층의 출력의 일관성을 위해 이미지, 텍스트 로짓 

(logit) 사이의 크로스 엔트로피 (cross-entropy) 

손실을 도입한다. 이렇게 학습된 분류기로부터 이미지 

속성맵과 텍스트 속성 정보를 동시에 도출하여 기존 

이미지 분류기보다 개선된 멀티모달 설명을 제공한다. 

본 연구는 단순 종단학습 심층합성곱신경망과 제안 

방법의 분류 정확도와 설명을 비교함으로써 제안 

방법의 우수성을 검증한다. 

 

Ⅱ. 본론  

CLIP 도메인 미세 조정. ResNet50[4]과 

트랜스포머[5]로 구성된 사전학습된 CLIP 을 OCT 

이미지 데이터셋에 미세 조정했다. Adam 옵티마이저를 

사용하여 학습률(lr)은 5e-5 로, 베타 값은 각각 0.9 와 

0.98 로 설정했다. 또한, epsilon 값은 1e-5 로, 가중치 

감소율(weight decay)은 0.2 로 지정하여 모델의 

파라미터를 최적화했다. 총 300 에폭 동안 미세 조정을 

실시했다.  



 

그림 1. 제안 모델 개요. (a) CLIP 도메인 미세 조정, 

(b) 분류 일관성 손실   

 

분류 일관성 손실. 미세 조정된 CLIP 의 임베딩을 

입력으로 받는 이미지, 텍스트 피드포워드 계층을 

추가하여 황반변성 이진 분류 태스크 훈련을 수행했다. 

훈련 손실은 이미지 출력  , 텍스트 출력  에 대한 

분류 손실  ( , ) 과  (, ) , 그리고 이미지 출력과 

텍스트 출력을 비교하는 일관성 손실  ( , ) 을 

추가하여 두개의 모달리티에 대해 분류 결과가 일정하게 

최적화되도록 하였다. 모든 손실은 크로스 엔트로피 

함수로 구성되었다. 최종 훈련 손실은 다음 수식과 같다.  =    ( , ) +   (, ) +  ( , )         

(1) 

 

멀티모달 설명. 학습된 분류 계층에 대해 이미지 

인코더의 경우 GradCAM [6] 기법을 사용하여 분류 

로짓의 활성화 영역을 시각화 했다. 텍스트의 경우 

GradCAM 과 유사한 방식으로 중요도가 높은 단어를 

강조하도록 속성 정보를 시각화 했다. 

데이터셋. OCT5K [7]는 1,672 장의 OCT 이미지로 

구성된 공공 데이터셋이다. 이 중 정상 (healthy) 이미지 

530장, 황반변성 이미지 462장, 총합 992장의 이미지를 

9:1:1 비율로 랜덤 분할하여 훈련 792 장, 검증 99 장, 

테스트 99 장의 데이터셋을 구축했다. 황반변성의 경우 

9 종의 병변 객체 라벨을 포함하고 있고, ‘<분류 클래스>, 

<병변1>, <병변2>, …’의 형태로 규칙 기반으로 텍스트를 

생성했다. 텍스트의 종류는 총 78 종이 형성되었다. 

실험 결과. 베이스라인 모델인 ResNet50 은 제안 모델과 

같은 조건으로 백본 계층의 가중치는 동결한 채로 

피드포워드 계층만 총 50 에폭, 학습률 1e-4 로 설정하여 

훈련했다. 테스트셋에 대한 성능 평가는 표 1 과 같다. 

CLIP 의 이미지, 텍스트 분류기 모두 베이스라인 모델인 

ResNet50 보다 개선된 정확도를 달성했다. 성능 비교는 

표 1 과 같다. 

표 1. 분류 테스트 성능 평가 

Model Accuracy Sensitivity Specificity 

ResNet50 0.74 0.58 0.87 

CLIP(Image) 0.79 0.89 0.70 

CLIP(Text) 0.75 0.89 0.62 

그림 2 는 모델의 설명가능성에 대한 정성적인 평가 

결과를 비교한 것으로, 베이스라인 (a)는 지역적 위치만 

표시하는 반면 제안 모델 (b)는 지역적 위치에 더하여 

텍스트 설명까지 제시하여 표현력을 향상시킨 것을 

확인할 수 있다. 

 

그림 2. 설명가능성 정성적 평가. (a) RssNet50 의 

GradCAM 속성맵 (b) 제안 모델의 속성맵과 텍스트 

설명 

Ⅲ. 결론  

 본 연구는 객체 검출 라벨을 텍스트로 변환하여 

황반변성 분류를 위한 멀티모달 설명 방법을 제안했다. 

제안된 방법은 도메인 적응된 CLIP 에 각 모달리티에 

특화된 분류기와 분류 일관성 손실을 도입하여 OCT 

이미지에 대한 이미지와 텍스트에 대한 일관성 있는 

이미지 분류 학습 방법을 제시했다. 학습된 분류기로부터 

이미지 속성맵과 텍스트 속성정보를 동시에 

제공함으로써 기존의 이미지 기반의 분류 모델에 비해 

좀더 다양한 정보를 제공하는 설명을 출력할 수 있게 

되었다. 이러한 객체 검출 라벨의 활용방법은 현재 

활발히 도입중인 거대 언어 모델(large language 

model)이나 기초 모델 (foundation model)에 이미지 

데이터셋을 멀티모달 패러다임에 편입할 수 있는 

가능성을 보여줬다. 향후 이미지-텍스트 대조 학습을 

포함하여 거대 모델의 프롬프트로 활용되어 

의료인공지능 분야에서 설명가능성을 확장할 수 있을 

것으로 기대된다. 
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